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ABSTRAKT

Bakalarska praca sa zaoberd identifikaciou procepomocou metddy ANFIS.
Vybranym procesom su zasobniky kvapaliny. Vyhodcetday Anfis je, Zze ak su k
dispozicii vstupno-vystupné udaje, je mozZné tiettaj@ pouz na ziskanie fuzzy
modelu typu Sugeno. Anfis je astvova dopredna neurdnova tsiektord na
trénovanie siete pouziva hybridnéenie pomocou metdédy najmensSich Stvorcov
a metody spatneho Sirenia. Na ziskanie trénovamiafov bola vytvorena simulinkova
schéma s s-funkciou. Tato funkcia obsahuje nelireeadiferencialne rovnice,
popisujuce zasobniky. V bakalarskej praci je &tuopis fuzzy mnozin a fuzzy
modelov. Na vytvorenie neuro-fuzzy modelov sa peaifi prikazygenfisla genfis2

ktoré su stag’ou Fuzzy Logic Toolbox v Matlabe.



ABSTRACT

The bachelor work deals with an identification afheosed processes by anfis method.
This method uses a hybrid learning algorithm basedthe least-squares and the
backpropagation gradient descent method to cakudatparameters of the fuzzy
inference system. The work contains a simple deson of a fuzzy sets, a fuzzy
models and a LS, which are analysed.The anfis reditnot used, so a commands are
written to m-files in the Matlab. FIS editor is dsi®r a setting of a weights and a rules.
The aim of this work is an identification of a pesses (LS) based on the experimental

input-output values witlgenfis1 genfis2andgenfis3methods.
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1. UVOD

V poslednych rokoch sa v praxi mézeme strétmiriadeni a regulovani
s pristupmi a principmi, ktoré su zaloZzené na pomerovej vednej discipline. Tato
disciplina sa zaobera symbidézou réznych wWpeych postupov, pre ktoré je
spolanym znakom odklon od klasického modelovania. Ichrakteristickym znakom
su makké poZiadavky na prestigsopisovanych javov. Charakteristickym znakom
fuzzy riadenia je mozné@sbezprostredného pouzitia empirickych znal@stveka —
operatora o riadenom procese. Mozet byyuzity tam, kde je klasické riadenie
neuspokojivé. Fuzzy model je ki vhodny ako supervizor, ktory dohliada na v3etky
ostatné modely a zapdja ich vhodnym spésobom demia.

Obsahom prace je ziskanie fuzzy modelu zasobnik@apadliny v tvare fis
matice pomocou prikazov a funkcii, ktoré obsahujezly Logic Toolbox Matlabu.
Medzi zakladné pouzité funkcie patganfislagenfis2 ktoré umo#uju ziska& modely
typu Takagi-Sugeno genfis3 pomocouktorej je mozné ziskamodel typu Mamdani.
Pri pouziti funkciegenfislsa generuje fuzzy inferémy systém na zaklade pravidelného
mriezkového rozdelenia vstupnych udajovépn je mozné zadavabdzny pdet aj tvar
funkcii prislusnosti. Pri pouZziti funkcgenfis2sa generuje fuzzy infer&ny systém na
z&klade metddy subtraktivneho zhlukovania. MéZepstom meni’ pocet funkcii
prislusnosti, ale tvar funkcii moéze tbyba Gaussovsky. Na ziskanie modelov typu
Takagi-Sugeno sa vyuziva metodmfis. Model typu Mamdani sa @da fcm
algoritmom. Vysledné parametre modelov sacifagl trénovanim zo vstupno-
vystupnych adajov. Trénovacie Udaje boli ziskam@usbvanim zasobnikov kvapaliny,
opisanych s-funkciou. Na porovnanie presnosti iflkatie bol vytvoreny aj

linearizovany model zasobnikov kvapaliny.
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2. TEORETICKA CAST

2.1. Vznik a posavenie fuzzy

Vo vSeobecnosti sa za zakladatduzzy tedrie povazuje azerbajdZzanec prof.
Lotfi Zadeh, ktory svojim¢lankom v roku 1965 s nazvom ,Fuzzy sets" dal fuzzy
mnozinam ich meno. Uplné gatky v3ak mozno lada’ este davnejSie pri snahe
vybudova’ viachodnotovu logiku, ktora je zakladom pre Zadé&mxy mnozZiny. Prave
viachodnotova (Lukasiewiczova) logika unioje pracové s nepresnymi (vagnymi)
pojmami a odstiguje nedostatky ,klasickej* dvojhodnotovej logiky wXivanej v
technike uz od dbéb antiky. Pouzitiu vagnych pojmea pritom nevyhneme
predovsetkym pri popise chovania zloZitych systénkoerych presny analyticky popis
by bol technicky neuskutaitel’'ny alebo netnosne komplikovany, a tym aj redhiea
drahy. Préinu vzniku fuzzy tedrie mozno formulo¥aaj pomocou tzv. zakona

nezl&itel'nosti (inkompatibility) :

LAk rastie zloZitos nejakého systému, klesd naSa schopriesto systém popisa
presne. Po prekéeni ugitej hranice zlozZitosti systému sa presha@s relevantnas

popisu stavaju vzajomne sa vilyacimi charakteristikami.”

Obrazok 1: Prof. Lotfi Zadeh

12



2.2. Fuzzy mnozin

V zasade sa pouzivaju dva zakladné Uzko suvisiajoeyp a to fuzzy mnozina a
fuzzy logika. Ak pouzivame pojem fuzzy mnoZina, takme na mysli predovSetkym
len samotny matematicky aparat, ktory definuje pojazzy mnoziny a operacie medzi
pojem a pouZziva sa najméa v suavislosti s vyuzitigrieefuzzy mnozin v konkrétnych
aplikaciach, kde okrem iného treba napr. tigdioblémy implementécie algoritmov
vyuZzivajacich fuzzy mnoziny do daného systému aojepe na jeho nefuzzifikované
asti. Castokrat sa jedna o aplikacie v riadeni, kde vygimj pojem typ riadiacej

logiky, ¢o pouZitiu tohto pojmu eSte viac napomaha.

Potrebu a vyznam fuzzy mnozin si mézeme jednodechgvetli’ na nasledujucom
priklade. Predstavme si pojem wv#aveka tak, ako ho chapeme v beznej midiske]
komunikacii. Bezne sa totiz vyjadrujeme v pojmogd,ten a ten je mlady, stary a pod.
VagsSinou si vieme daspresne predstaiico tieto pojmy znamenaju a nardbame s nimi
vlastne, ako keby sme gitali rovno s presnymiislami. Takychto prikladov sa

vyskytuje vémi vel'a, pricom v hojnom poéte sa vyskytuju aj v technickej praxi.

Clovek si zhruba vie predstawyznam pojmov ako vysoky, maly a pod., n&ipe pri

ich interpretacii uz ma problémy. Preto najprv musivedi€ tieto slovné (lingvistické)
hodnoty popisaa az potom budeme mdach spracovavwa Toto bolo aj pévodnym
popudom na vytvorenie teérie fuzzy mnozin, t.j. abye mohli matematicky
modelov& vyznam slovnych vyrazov prirodzeného jazyka, kteee ndm javia ako
vagne, nejasné, neostré, ritdr, ¢i hmlisté. Presne takyto vyznam ma anglicky vyraz
fuzzy. Zakladnym prostriedkom na exaktny popis \&mn neostrych lingvistickych

vyrazov je fuzzy mnozina, pri ktorej popise do pa vystupuje funkcia prislusnosti.

2.2.1. Definicia fuzzy mnoziny a jej zakladnych poj mov

Nech X je subor objektov (prvkov) oztenych symbolom x. Nech M je
mnozina cisel, na ktorej je definovany zvaz-uzzy mnoZzZinaA je mnoZina
usporiadanych dvojic

A ={ (X, ua(X)), x patri X}

13



kde X je univerzalna mnozina (univerzump : X -> M je funkcia prislusnosta ()
je stupei prislusnosti Ak M={0,1} pre vSetky x patriace do X, potom sa jednd o
klasické (ostré) mnoziny. Plati vSeobecna dohoda\Zje uzavrety interval realnych

¢isel<0,1>, na(x)=0 (a(x)=1) je najmensi (naju&i) stupé prislusnosti.

Mozno poveds, Ze stupg prislusnosti vyjadruje mieru nasho presiggda o tom i

dany prvok patri do mnoziny.

Charakteristiky funkcie prislusnosti:

nost' (support A) - supp A = {x patriace X4(x) >0}
« oarezA-A={xpatriace Xua(X) >= a }

« striktnya rez A - A = {x patriace Xua(X) > o }

« «ahladina A (level A) - A= {x patriace Xua(X) = a }
+ jadro A (ker A) - ker A = {x patriace Xa(X) =1}

« vrchol A (peak A) - jeden prvok P(A)

If-=-mmmmmmm - 7‘ — A

B \\
leer A
o ter A
supp A

Obrazok 2: Charakteristiky funkcie prislusnosti
Zapis fuzzy mnoziny znamena, Ze ak je univerzunskrdtnom tvare potom:

o A={Xo, ua(X0), %, tta(X1), ... } - vymenovanie dvojic
o A= { ua(x0)/X0, pra(Xa)/Xa, ... }

o A={uax)/X0 + pa(Xa)/x1 + ... }

» graficky pomocou diskrétnej funkcie
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Ak univerzum je v spojitom tvare:

o A=l ua(X)Ix dx

« graficky pomocou spojitej funkcie

Vo vSeobecnosti plati, Ze nelinearne funkcie pgishsti lepSie popisuju skutaog’, ale
maju vysokl vypétovd nar@énog’. Ak sa daju poufilinearne funkcie, tak ich treba

pouzi’. NajznamejSie nelinearne funkcie prislusnosti su:

« S+ funkcia
« S-funkcia

+ rfunkcia
NajznamejSie linearne funkcie prislusnosti su:

+ lichobeZnikova funkcia (trapezoid, linearizovanfankcia)
« Z+ funkcia (linearizovan&t)

« Z-funkcia (linearizovan&-)

+ trojuholnikova funkcia

+ singleton

Spbsoby ziskavania funkcii prislusnosti patria medkladné problémy fuzzy mnozin.

NajzakladnejSie spbsoby ziskavania funkcii pristg§insu:

+ subjektivne ohodnotenie, ad-hoc rieSenie
« transformécia frekvamych a Statistickych udajov
+ fyzikdlne merania

« adaptéacia, &enie, ladenie
Fuzzy premenna je charakterizovana usporiadangaduno(X, U, R(X, u)), kde

+ X je nazov premennej

« U je univerzalna mnozina

+ R(X, u) je fuzzy podmnozina univerzalnej mnozinygdi¢om predstavuje fuzzy
ohrantenie hodn6t premennej u, ktoré je dané premennolBkfatene sa
ozna&uje R(X).

15



Maly priklad. Zoberme si do parady pojem v#&veka, prcom budeme pouzivatri
hodnoty: mlady, stredne stary a stary. Potom &lekeka je lingvisticka premenna,
mlady, stredne stary a stary su lingvistické hogndtoré nadobuda lingvisticka
premennda vekloveka. VSetky fuzzy premenné (mézu sa vatavnako ako lingvistické
hodnoty, ale mézu ntlaaj iné nazvy, napr. X ...), ktoré su priradené jednotlivym
lingvistickym hodnotdm, su definované na sgalem univerze U. Tvary fuzzy mnozin,
¢ize funkcii prislusnosti a ich parametre byvajledrjotlivych aplikaciach rézne a su
spravidla stanovené intuitivne na zaklade praktbkgkusenosti, pripadne ziskané

uc¢enim pomocou neurdnovych sieti alebo geneticlajgbritmov.

NajcastejSie pouzivané tvary funkcii prislusnosti stobigazku. Ich skratené nazvy su
odvodené z anglickych vyrazov, &Ee u nas esSte nie je ustalena terminoldgia v tejto

oblasti.

2.2.2. Fuzzifikacia

I]:> Ffuzifk scia E:J  Puzzy I::J A |:>
inferencia

Obrazok 3: Sled krokov pre systém s fuzzy logikou

Blok fuzzifikacie méze vykonavadve zakladné funkcie:

« normalizaciu

. samotnu fuzzifikaciu

Normalizacia predstavuje prefsi vstupnych hodnoét vSetkych vstupov (xA®) na
spolany normalizovany interval <Imin;Imax>, ktory je podozinou ich univerza.
Takyto pristup umaiuje pouZzitie jedného inferéného mechanizmu pre riadenie
l'ubovd’nej sustavy. Normalizacia sa vykona pomocou nomaalych koeficientov Nx
a NAXx:

16



Xy a &Xysi normalizované hodnoty, ktoré vzdy patria dorirtk <Imin;lmax>. Po
vykonani vSetkych zmienenych faz regulacie je pootéevystup y, ktory je tym padom
tiez v normalizovane] podobe, opatovne v denorraé&iiam bloku pomocou

denormaliz&ného koeficientu Nu pregdat’ na sku¢nu hodnotu vy:
y = Nu yN

Zmenou normalizénych koeficientov je mozné mengitlivost’ regulatora, tym narusi
jeho robustnag ¢o méze dokonca viék nestabilitAm.Vstupmi do modelu mézuwby

1. Konkrétneciselné hodnoty, t.j. tzv. ostigsla

2. Fuzzy mnoziny ako napr. nedefuzzifikované vystupyyzh fuzzy modelov

2.2.3. Inferencia

Pojem inferencia mézeme chépauzSom a aj v SirSom slova zmysle, nidwmsu

dva zakladné druhy inferencie:

1. Inferencia potia jednotlivych pravidiel, kde sa jedna o inferenciuzSom slova
zmysle. Kazdé pravidlo predstavuje istytat (relaciu medzi) vstupom a
vystupom pravidla, ptom celéa predpokladowias’ sa moze skladaz viacerych
Castixy, %, azx,, takZe vrah pre k - te pravidlo s vystupoyrje mozné prepisa
na:

AK x, je LX,* AND ... AND x,, je LX < POTOMy jeLY *

LX,, LX LY * st FP charakterizujice konkrétne hodnoty lingsfsith
premennych v pravidle k. Ulohou inferencie je tistastkovécasti predpokladu
spojit pomocou nejakej T - normy (ak by namiesto AND blolgicka spojka
OR, tak pomocou T - konormy) do sp&h@j FM s FFLA®, ktora reprezentuje
cely predpoklad a tento zase pomocou nejakej Trmne vystupom pravidla.
Vysledkom je upravenyiastkovy akny zasah vo forme F LY, za pravidlo k

v zavislosti na tom, do akej miery je splneny pdad pravidla. Ak vysledna
FP obsahuje aj stupne prisluSnostésié ako 0O, tak pravidlo je odpalené a

postupuje do fazy kompozicie. Takto sa vySetriakySpravidla bazy pravidiel.

17



Tento druh inferencie pre nizSie potreby kapacigmpte procesora sa Vv
praktickych aplikaciach najviac vyuziva.
2.2.4. Kompozicia

Kompozicia sa vykona iba v pripade inferenciellagednotlivych pravidiel. Vo
faze kompozicie su fuzzy mnoziny vystupov vSetkgdpalenych pravidiel navzgjom
skombinované tak, aby sa ziskala jedina sp@ldunkcia prisluSnosti vystupu LU. Ke
jednotlivé pravidla su navzajom pospajané spojkdr, @k sa pouzije nejaka T -

konorma a v pripade, Ze su pospéajané spojkou AdlDsa aplikuje nejaka T - norma:

ves{s[- 4 4 ¢ ) 1)) )

LY=T (T [-T(T(Lvaey ey )y Cm)

Vysledkom méze kynapriklad celkovy vystup vo forme FP na obrazku:

o
Obrazok 4: Priklad mozného tvaru vystupnej funkeisluSnosti ziskanej kompoziciou

funkcii prisluSnosttiastkovych vystupov.

Zaujimavou metédou, ktora sa mdze najlepSie uplginivysokom poéte odpalenych
pravidiel, je metdéda piatich najblizSich susedoenfb pristup spdva na konstruovani
vyslednej funkcie prislusnosti vystupu kombinacitunkcii prislusnosti vystupov
piatich pravidiel, ktorych lingvistické hodnoty vrgapokladovejc¢asti su najviac
podobné lingvistickym vstupom prichadzajucich dagulétora. Pomocou vhodne
vybranej normy sa lingvistické vstupy s ich stami prisluSnosti porovnavaja s
predpokladovouc¢ad’ou pravidla. Takto sa vygdaju ich vzdialenosti, ktoré sa
umiestnia do vektora, kde jednotlivé polozky zodpdsju vstupom, potom sa za cely

vektor vypaita celkova vzdialenod.
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Pren pravidiel vzniknen vektorov, z ktorych sa vyberie haravidiel s najmensir.
dk(k=1,...k= 5) kded <d prei<jtjd, =¢

Absolltne vahy sa vyggitaju nasledovne a su &gsla od 0 po 1:

W:ma"—d": w(0,1)

2.2.5. Deffuzifikacia

Vysledkom kompozicie je vystup vo forme FM s EP, ktorej stupne prisluSnosti pre

dané u s(/Jv(y). Ak pozadujeme, aby vystup bol vo forme ostréfsta y, tak musi
byt vykonana defuzzifikacie tejto FM. Ak by sme chogfpctitat’ inverznu funkciu z
FPLY, tak tato by bola vo vSeobecnosti nejednémgien zobrazenim, t.j. nedostali by
sme jednu jedinu vyslednu hodnotu. Z tohto dévoslumpzné zadefinovacely rad
metdd defuzzifikacie. M#&ina z tychto metdd je odvodend z dvoch zékladnych

vSeobecnych metdd, a to metd@ziska a metdody maxima.

1. Metdda taZiska je zalozena na vyfie taZiska plochy vyslednej funkcie

prisludnosti vystupu ziskanej pri kompozicii p@easledujuceho vahu:

) I y, (y)du
y'= 4, (y)du

Tato metdda najlogickejSie zodpoveda predstavarg kbora hodnota by mala
byt z mnoziny moznych vystupov vybrata, kladie vSaksoké naroky na

vypoétovl zIoZitos.

2. Metdda priemerného &t je modifikovanou metodotaziska, ktora zdladiuje
pripady, kde sa FRiastkovych vystupov &asti prekryvaju, no vo faze
kompozicie sa tato informacia straca. Aby sa plockipré sa viackrat

prekryvaju mohli zobrado Gvahy, pouZzije sa nasledujuctah:
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Tato metdda vykazuje dokonca mensSie Wpweé naroky ako metéda@ziska a
je vébec najpouzivanejSou deffuziftkeou metddou.

. Metdda taziska najvé&Sieho priestoru je skér metodickym postupom. Tato
metdda sa naastejSie upldiuje v pripade, ak FP celkového vystupu je
nekonvexna, t.j. ak FP ma lokalne miningd, méze vies k tomu, Ze ako u
(ostra hodnota) bude zvolena hodnota s nizkymstpprislusnosti. V takomto
pripade sa nejakym spdsobom (napr. aj heuristicky@jge najvéSia konvexna
¢aq’ funkcie prislusnosti LU a len z tejitasti sa pomocou metdédiaZiska

vypccita u (ostra hodnota).

. Metdda stupov patri do skupiny metéd maxima. U tejto metddynkozicia a

defuzzifikacia splyvaju v jeden vypmvy krok. Najprv sa vyptaju hodnoty
vrcholov jednotlivychiastkovych vystupo LY t.] pk:P( LYck) . Ak namiesto

vrcholu je interval hodnéti s maximalnym stugom prislusnosti, tak sa z nich
vyberie prostredna hodnopa Potom sa pouZije vah vaZzeného priemeru:

> P, (R
yk k=1 —
z Py

k=1

Vo vSeobecnosti metddy maxima vykazuju nizku wpel nar@nog’, ale
nezoladiuju tvar FP a jej nos&j ¢o sa prejavuje najma u FP nesymetrickych

voci maximu, preto v takychto pripadoch metdédy maximeasu vhodné.

. Metdda prvého maxima je zaloZzena na vybere prvepbty u, ktora nadobuida

maximalny stupe prislusnosti:
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Jej vyuZzitie je mozné v pripadoch, Ze chceme zrtiefmyhladi’) rychlog’

zmeny aknej velginy.
6. Metdda posledného maxima je protikladom k predogkjode, t.j.:

Jej vyuZitie je mozné ak potrebujeme zrythdiynamiku riadenia t.j. dosiahtiu

¢o najrychlejSiu zmenu g&kej veliiny.

7. Metdda stredného maxima je kompromisom predoSlydthl metéd.

Nechy* .. je vysledkom metddy prvého maximag,,, vysledkom metod
posledného maxima, potom
y*:rM: y*maxéy* min

Vlastne je to samotna metdda maxima v tefisggjSej podobe;o sa principu a
vlastnosti tyka.

2.3. Fuzzy model

Oproti modelu pomocou viacvrstvove] neurdnovej esigkde su informacie
roztrasené vo vahach neuronovych spojeni, su irdornvo fuzzy modely jasne
interpretovaténé v lokalnych modeloch. To prindSa vyhodu poskjgnpredbeznej
apriornej informécie do fuzzy modelu, ak je k digi, alebo jednou z metdd
zhlukovej analyzy. Tieto metodyl'&adaju v nameranych vstupno-vystupnych ddajoch

mnoziny navzajom blizkych dat, zhluky (clustery).

2.3.1 Substraktivna zhlukova analyza

VyuZzitie moznosti dodaapriorne informacie je diskutovana v réznych pcaca
rézne. V literatire sme sa stretli s r6znymi deleniivstupného priestoru pri‘éani
zhlukov, napriklad, prostrednictvom zhlukovych gmalfuzzy clustering). EXxistuje
mnoZzstvo algoritmov, fuzzy modifikacii zakladnéheMeans clusteringu HCM, z

ktorych su odvodené fuzzy verzie FCM, ale mnohéunsgol@nd tu vlastnog Ze
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potrebuju apriorne zadany ¢& zhlukov, ktorych centra maju dif. To zn&ne
komplikuje automaticku tvorbu modelu.

Substraktivny clustering (substraktivnha zhlukovalyra) poskytuje zasadnu vyhodu
automatického wenia pd@tu clusterov, ¢o0 znamena moznos automatického
generovania fuzzy modelu pri poskytnuti iba vstugpstupnych udajov, bez nutnosti
explicitného zadavania pwm hfadanych zhlukov. Tato metédd’dda vo vstupno-
vystupnych udajoch zhluky navzajom podobnych ddajpvicom kazdy zhluk
predstavuje samostatny lokalny model fuzzy systéyhodou substraktivneho
clusteringu oproti mnohym inym metédam zhlukovyadalgiz a samo organizujlcich sa
map je optimalny p&et najdenych zhlukov, a automatickéemie ich pétu. Mnohé iné
zhlukové metody vyZzaduju apridérne zadanigtpozhlukov, af’alej Hadaju iba ich
umiestnenie. Substraktivna zhlukova analyza icim@phy paet ugi sama. Ku¢ovym
pojmom Vv tejto metdde je tzv. miera hustoty kazd@odu vo vstupno-vystupnych
Gdajoch. Okolo kazdého bodu sa kvantitativne vyjadistota, s akou su okolo neho
rozloZené okolité body. Bod s nagg&du hustotou predstavuje suradnicu prvého zhluku,

Cize prvé najdené fuzzy pravidlo.

2.3.2 Mamdaniho model

Tento model je najstarSim a véagnosti aj najrozSirenejSim typom fuzzy
modelu. Vyvinul ho proferor Mamdani v roku 1974 @l bdskuSany na laboratérnom
parnom stroji. PGvodne bol navrhnuty pre inferenmaal’a jednotlivych pravidiel, ale
nevylwiuje sa aj pouzitie kompaziej inferencie. Hlavhym charakteristickym rysom je
pouZzitie operatora minima v procese inferencie @&ra@jpra maxima v procese
akumulacie. Su to najjednoduchSie operatory, taléeky na vypdet su v porovnani s
inymi operatormi najnizSie. Pre takudto inferenciakamulaciu ako celok (t.j. inferenciu

v najSirsom slova zmysle) sa v literattre pouzjaogem metdéda MIN-MAX.

V praxi sa vyskytuju aj niektoré aplikacie, ktorénmesto operatora minima vyuZzivaju
operator produktu a namiesto operatora maxima tpesumy. Takato metdda sa
nazyva PRODUCT-SUM.

V procese fuzzifikacie su ostré hodnoty vstupujdoemodelu pretransformované na
fuzzy mnoziny, ktorych funkcie prisluSnosiglej FP) su v tvare singletonov. Realizuje

sa vypa@et hodnoty pre celé¢as’ predpokladu kazdého pravidla. Ide tu o skladanie
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stupiov prislusnosti jednotlivych vstupov (v tomto prdeajednotlivych singletonov).
Vysledkom je zase singleton za celu predpokladéadi k-teho pravidla so stupm
prislusnostil., ozn@ovany ako silgravidla (alebo alfa pravidla), ktory vyjadruje, do
akej miery je predpoklad pravidla splneny (v inéev&0; 1>). Existuje cela rada

spbésobov vypé&tu sily pravidla. NajastejSie pouzivané metddy su:

1. metédaMIN
2. met6édaPRODUCT
3. met6édaSOFTMIN

Tieto metdédy zabezpajq, Ze sila pravidla sa pohybuje v rozsahu <0; 1>.

U metddy MIN je funkcia prislusnosti zhora orezargmenSim stuppom prislusnosti
vstupov. Je tu priama suvistbs interpretaciou operacie konjunkcie vo fuzzy kegi
Tato metdda je najviac pouzivana. U metdody PRODUETfunkcia prislusnosti
vynasobena najmensSim siigon prislusnosti vstupov. Metéda SOFTMIN je

modifikaciou a rozSirenim MIN.

Pravidla, ktoré maju silu ¥&iu ako 0, su odpalené a postupuju do fazy akunsulac
KedZe jednotlivé pravidla su navzajom pospajané spojkaisjunkcie, tento fakt sa

uplatni aj v jednotlivych metédach kompozicie. Zajpe sa pouzivaju metddy:

1. metédaMAX
2. metédaSUM

U metdédy MAX je vysledna funkcia prislusnosti vytada pridavanim maximalnych
hodndt vystupnych FP jednotlivych pravidiel bod pode. U metédy SUM je je
vysledna funkcia prislusnosti vytvaranatavanim hodnét vystupnych FP jednotlivych
pravidiel bod po bode. V tomto pripade sa ale mg@kytnt’ pravdivostné hodnoty
vasSie ako 1. Preto mdze tbyouzita len vtedy, ak je vysledok normovany alebo

defuzzifikovany.
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Postup prace Mamdaniho modelu:

fuzzifikacia - pomocou singletonov
operator kompatibility € - MIN

operator inferencie v uzsom zmysle sloya MIN

WD

operator akumulacieaS MAX

MIN-MAX model sa pouZziva pre potreby rychlého manlenia. i modelovani sa
beri do Gvahy len maximélne hodnoty. Pri PRODUCTMAnodely je priebeh

plynulejsi, bez lokalnych minim, prechodovy dejk/faa dlhSie.

o pravidlo 1 I It
1\ // 4
an AT
/ A -
) A Lo 1% -
/ Y i X
i ) ! A ! I
| r \ il ! 1 m
i | ¥ I
H pravidlo 2 E : ! !
i | ity ! e
i A A E I [ |
:‘/ 1 A [ !
/-r"‘l"._ ____________ ;_‘!___\i.\_i __________ : : |
Y ,.- ' ]
/ E | / \i- {_ 1 | \
LA [ K YA
Ty 4 T u y : 1o
: 1 (I
I [ | J"'I
' Hh
il i
1! Hh
1! i
1! ' : 1
| 1
I 1
I ! 1
[} EI

Obrazok 5: Grafické znazornenie metdédy MIN-MAX

2.3.3 Sugenov model

Tento model sa nazyva padsvojho tvorcu prof. Sugena. Na jeho tvorbe apsdai
maju podiel aj Takagi a Kang. Preto sa niekedyotenbdeloznauje aj ako Takagi -
Sugeno - Kangov model (TSK). Struktdra a prin¢ipnosti st vémi podobné
Mamdaniho modelu, liSi sa iba v tom, Ze vystup avjglia nie je fuzzy premenna, ale
analyticka funkcia, takze tu odpada potreba defikzmie, ¢im sa dosiahne aj vysSia
rychlog’ vypoctu.
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Tento model je vyhodné podizv pripadoch, ké nevieme presne &ir stav, v ktorom
sa modelovand sustava nachadza (ak je stav zné&wy akného zasahu uz je mozné
analyticky popisg). Majme sustavu m pravidiel typu IF-THEN, ktorétsaru:

AK x je LX]A..Ax_ jeLX'POTOMu*=fK, .., X,)
AK x, je LX?A...AX, jeLX>POTOM u,*=f K, ..., X,)

AK X, je LX," A ... Ax, jeLX " POTOMuU *=f, ..., X.)

LX su funkcie prislusnosti, pomocou ktorych su eg@ntované vyznamy jednotlivych
lingvistickych hodndty; su vstupy, ktoré su ¥islené pomocou analytickych funkéii

Celkovy vysledoky™ so silami jednotlivych pravidiel

' :uyi yi*
yr=
;/in

m
=1

Pri takomto type modelov sa minimalizuje v{pava nargénos’ vypoitu pravidiel.
Odpadéa problém defuzzifikacie, ako operatory infere sa pouzivaju metody MIN,
SOFTMIN, PRODUCT a akumulacia sa realizuje Wtpm jednoduchého vazeného

priemeru.

Nelinearita TSK modelu:

Predpokladajme Specialny pripad, Ze finearna funkcia, t.j.:
Y* =C;X, +CyX, +...+ G X,

kdeg; su parametre (konsStanty), potom prelostaneme:

(et e+t G ),
y*= i=1 —
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ak zavedieme substitlqge azp,, dostaneme:

zcli/jyi z Ca'l'lyi z cr\‘]i /'Iyi
' e

=1
Zﬂyi ;/in ;ﬂyi

YOS PX F X, )

Tato rovnica udava, 7e vysledna hodngtaje (pri opomenuti spésobu ziskania
parametrovp; az p,) vysledkom linearnej funkcie. Nelinearita je sé&wo vypdte
parametrov pa samotné vstupy su v linearnont'atau,¢o je ukujuce pri posudenti

systém je linearny alebo nie.

Ak x su jednotlivé derivacie vstupy t.j. (X2, XY, X2, ..., ¥ tak tento vZah bude
predstavova linearny filter s premenlivymi parametrami, ktamg rozdiel od klasickej
stavovej adaptivnej filtracie, kde sa robi tvrdéginanie medzi klasickymi filtrami a v
okoli bodu prepnutia mbéze dochadza nespojitostiam, poskytuje mozmohkladkej

filtracie v celom rozsahu vstupnych hodmot

2.4. ANFIS

Z velkeho pdtu typov hybridnych neuro - fuzzy systémov patri daie
najznamejsSie systémNFIS (Adaptive Neuro — Fuzzy Inference System). |deepis
fuzzy modelu do doprednej neurénovej siete. Ngjira problémom pri ladeni tohto
typu neuro — fuzzy systémov ostava vyber skupinty wé&nej na genie siete. Ak
existuje v ramci simulaych experimentov, alebo v realnej prevadzketel, je
najtrivialnejSie ziskéa data kopirovanim jehdinnosti. ELitefom mdze by v tomto
pripade spravne nastaveny model, pripadieyek (operator). Nevyhodou tohto
pristupu je neprenositeos’ takto naladeného fuzzy modelu na iny riadeny systéri
prenose na iny systém je potrebna znova pritothheslifikovaného operatora a

nasledné spravne ladenie.

Vnutorne je ale reprezentovany akayw&tvova doprednd neurénovatsiktorej wenie
je zaloZzené na minimalizacii odchylok metédou najgieh Stvorcov a zodpoveda

Gprave tzv. premisnych a konsekventnych paramefio parametre nie su ulozené
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vo vahach spominanej neurdnovej siete, ale v jiichz- preto je spravne hovériu o
adaptivnej, nie neurénovej sieti (jednou zo zakjatinvlastnosti neurénovych sieti je,

Ze informacie sa ukladaju do medzineurénovych sppfev. synaptickych vah).

2.4.1. ANFIS architektura

layer 1

layer 2 layer 3 l

Obrazok 6: Struktira ANFIS
Vrstva 1:

Kazdy uzol tejto vrstvy ja adaptivny, s funkciou

O =y (X)

Vystupom je teda hodnota prisludnosti vstupu x dwdr Al lingvistickej

premennej. Obyajne zvolime funkcit#ai tvaru zvona, s maximom rovnym 1 a
minimom O.

]

a.,0.¢ je mnozina parametrov, pomocov ktorych tieto fuekprislusnosti

Hpi =

moZu meni svoj tvar i polohu. Su tpremisné parametre
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Vrstva 2:
Kazdy uzol tejto vrstvy je neadaptivny, ozeay znakom[l, ktory nasobi

vstupné signaly a vysiela ich@n. Reprezentuje silu pravidla.

Vrstva 3:
Kazdy uzol tejto vrstvy je neadaptivny acfia pomer sily i-teho pravidla

k sume vSetkych sil pravidel

W
= —,1=1,2
W, + W,

=l

Vrstva 4:

Kazdy uzol tejto vrstvy je adaptivny, s mnozin@mnsekventnych parametrov
P.q.f
O'=wf=w(pxtay
Vrstva 5:
Neadaptivny uzol plniaci funkciligania vstupnych signalov

2wk
O = celkovovstup Y “w -
i ZW

i
Na trénovanie siete pouzianfis hybridni @iacu metédu. Parametre v antecedente
pravidla (utujuce funkcie prislusnosti vstupnych premennych) omlimalizované
gradientovou metodou, parametre konsekventu (kotnstebo koeficienty linearnej

funkcie) sa poitaju metddou najmensich Stvorcov.

2.4.2. Postup vypo €tu metddou ANFIS v Matlabe

1. Inicializacia fuzzy systému: prikaggnfisl, genfis2alebogenfis3

2. Zadanie parametrov potrebnych ganie: p@et iteracii (epochy), tolerancia (chyba).

3. Z&iatok procesu &enia: prikaz anfis; pri dosiahnuti zadanej toleiarsa vypdoet
kongi.

4. Overenie spravnosti vypi s nezavislymi adajmi.
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3. PRAKTICKA CAST

3.1. Model zasobnikov kvapaliny

Cielom projektu bolo vytvorenie neuro-fuzzy modelu tracdsobnikov kvapaliny
na zaklade nameranych vstupno-vystupnych udajovopommetédy ANFIS.
Zasobniky kvapaliny su prieiné procesy s jednoduchou akumulaciou hmoty. Patria
medzi najrozSirenejSie zariadenia chemickej tedmie! Pri riadeni sustavy zasobnikov
kvapaliny nas zaujima hlavne, ako vplyva vstuprigtpk kvapaliny na vySky hladin v
jednotlivych zasobnikoch.

J.‘ 901 (8) \ Ap> (1)
iy

q; (t)

t
hl(t) kll i h; (U kZZ QZ(t)
¥

. L
= Bt Bt
F3 y

J Qo3 (1)
?

hs (0 kyy 9s(t)

<

Fs3

Obrazok 7: Schéma zapojenia 3 zasobnikov kvapaliny

Parameter Jednotka Hodnota
K11 m > min™t 1,2
Koo m >’ min’ 1,2
Ks3 m >’ min’ 1,2
Fi m? 2
F, m * 2
Fs m * 2
Qo1 m *min* 1
o2 m *min? 0
Clo3 m°min™* 0,25

Tabuka 1: Parametre zasobnikov kvapaliny
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Nelinearny dynamicky matematicky model

d““) = (1) — K/ (D — P D

D = kR0 = D = ke LD + )

P 2 = i RO + ko P+

Materialova bilancia (v ustdlenom stave)

d S S
F (;} =0o — kll\] hl h,
d S S S S
Fz(:]::kll\/ _hz_kz h2+q02

d y S S S
Fs (;E = "Ks3 h3 +k22\/h2+%3

Vypocet vysky hladin

Ky

DMM — MMRS

Fl_dgft) -F, dd'% =k, /(1) = () + K/ BE = WS+ g ¥ = 0

F2 drsft) dr& k22 2( ) + k Z\/7

k11\/hl(t)_hz(t - k11\j - f‘b + Cbﬁ)_ 002




ngrgft)— qu () + ka1 + ko NY = Ko/ P+ O X G

d
M A T(0 + k[ TECD— 15 + G ) ]

szz_kzz h(t) + k, h25+k11\/ h()- h(}-

_kil\l h*=h’+ )~ d,
d| h(t)-h?
st:—k% () + ka1 + b B0 = o/ T+ 0 X 0

Linearizacia nelinearnehitena

6«/
V- hz‘hlmmhz V- ‘hlhlmhz(h_rlf)Jr
_ 1
\Mw(hz h?)=yh'- hz+2m —mez(b
Jr, = \ (h-h)= f+r

— s a h3 RS\ — s 1
VB, =0+ 5 “)‘E’Lz@ x(9

Dosadenie po linearizacii
O -
l dt kll hl h kll \/7 9+ kllz\/hli XZ( +
F2 dXQ(t) _kzz hs k22 : Xz( t)+ kzz\/E"' km/?s"'

dt 2\/E
Ky : )= ky . - - h+ X
klzmxl() klzmxz() kg = 15+ U

Py P = ) 0+ f (Y a1 | e o+ f { )kl

j/ +
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Definovanie konstant

1
Ky = Ks——
2yh,
Linearizovany model

Fldxl_(t) =~k (1) + ko 9+ u(d

dt
d
Pl k(- k(- box(§+ ()
K, dx;t(t) = kX, () — kX o(t) + U, (0)
Yo (1) = (1)
yz(t) = Xz(t)
ys(t) = X3(t)
o (9) _ _kx(9, kx(d, u®
dt F F F
o, (1) _ kx(9_ kx(d_ kx(}, u®
dt F, F, F, F,
dx, (t) _ kzxz(t) _ ksxs(t) + U, (t)
dt R R R

Rovnice, opisujuce zasobniky kvapaliny, tvoria skitiu. Tato s-funkcia bola pouzita
na vytvorenie simulinkovej schémy na ziskanie vsfieh trénovacich udajov (je

uvedend v prilohe).
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Matice linearizovaného modelu pouzité v sché&mektora je uvedend v prilohe.

-k1 k1 1
2 £ 0 1
F1 F1 F1 0 0
_| k1 -ki1-k2 B 1
AR TR 0 B=10 & 0
k2 k3 o o L
F3 F3 F3
7 0 0 0o 0 0
c=\0 1 0 D=0 0 0
0o 0 1 0o 0 0
-0.360 0.360 0 05 O 0
A=| 0360 -0.720 0 B=| 0O 05 O
0 0.360 -0.288 0 0 0.5
7 0 0 0o 0 0
c=\0 1 0 D=0 0 0
o 0 1 0o 0 0

145+

136
h3 [m]

nelinearny model

linearizovany model ]

1 1 1 1 1
10 20 30 40 50 60
t [min]

Obrazok 8: Odozva vysky hladiny v 3. zasobniku 0% Zkokovla zmenu prietoka;
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3.1.1 Genfis 1

Prikaz genfisl generuje vychodiskovy fuzzy inferémy system (FIS) Sugenovského

typu na trénovanie neurdnovej siete pouzitim moegko rozkladu vstupnych dat.

Najjednoduchsi format prikazu jgenfisYDATA).

DATA obsahuji Udaje v kicoch, préom prvé dipce st automaticky povaZované za
vstupné Gdaje a poslednyipsic je vystup. Pre kazdy vstup sa $tandardne pajuzfs
zvonove funkcie prislusnosti a parametre vystupposdaju ako linearna funkcia.
Parametre prikazu sa daju ¥Yoljenfis{DATA, NUMMFS, INPUTMF, OUTPUTMF)

Mobzeme voli:

+  NUMMES: paet funkcii prislusnosti kazdého vstupu

« INPUTMF: typ funkcii prislusnosti kazdého vstupwzBy Toolbox obsahuje
funkcie prislusnosttrimf, trapmf, gbellmf, gaussmf, gauss2mf, dsigmigmf,
pimf.

+  OUTPUTMF: parametre konsekventov pravidiel fis-falgkmézu by pccitané

ako konstanty alebo ako koeficienty linearnej fuakc

1l

i trapmf gbellmf  trimf gaussmf gauss2mf smf

0.5

0

x) - - . -
zmf psigmf dsigmf pimf  sigmf

VAV

X

Obrazok 9: Funkcie prislusnosti v Matlabe
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Obrazok 10: Gaussovské funkcie prislusnosti

Na obrazku 10 su znazornené Gaussovské funkciei§nésti a na obrazku 11 je priebeh
nameranej vysky hladiny v porovani s modelom tymkahi-Sugeno s Gaussovskymi
funkciami prisluSnosti pre vstupnu wetiu, m-file je s@ag’ou prilohy. Obrazky

porovnavaju presnésnodelov pre rézny get funkcii prislusnosti, v tomto pripade 3 a 13.

17 1.7

hy namerang
hy navrhnuté ANFISom

hy namerané
hy nawrhnuté ANFISom

] ! ; ; I

. . . . .
L E 28 w 42 e L o 0 20 30 a0 ] B0
t [min] o]

Obrazok 11Priebeh nameranej vysky hladiny a vysky hladinydemtifik&cii.

V prilohe ¢.8 su uvedené priebehy zvonovych a lichobeznikowactkcii prislusSnosti a
porovnanie priebehov vysky hladiny vtteen zdsobniku s modelmi typu Takagi-Sugeno s
uvedenymi funkciami prislusnosti. Pre porovnanid pouzity rovnaky poet funkcii
prislusnosti ako vo vysSie uvedenej identifik&eda 3 a 13.

Zobrazenie pravidiel pre 3 a 13 Gaussovskych funkéslusnosti je na obrazku 12-13

Pravidla su zobrazené pouzitim prikaaleview.
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Obrazok 12:.Pravidla pre 3 Gaussovskeé funkcieysigsti

nputt = 30
outpt =145
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Obrézok 13: Pravidla pre 13 Gaussovskych funkésilggnosti



Na obrazkoch 14-15 je pre uvedené pravidla znamargeruktira Anfis.

[~
Obrazok 14: Struktira ANFIS pre 3 pravidla

Obréazok 15: Struktira ANFIS pre 13 pravidiel
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3.1.2 Genfis 2

Prikazgenfis2generuje fuzzy inferémy systém (FIS) Sugenovského typu pouzitim
metody subtraktivneho zhlukovania vstupnych adamwocou funkcie SUBCLUST
na predpokladanie ptu funkcii prisluSnosti a tenie pravidiel. Prikaz na pouzitie
genfis2v Matlabe ma tvargenfis2(XIN, XOUT,RADII)

Subtraktivne zhlukovanie patri k metdodam deleniuprseho priestoru pri ladani
zhlukov, préom poskytuje zasadnu vyhodu automatickéhienia pd@tu zhlukov, to
znamena, ze fuzzy modely sa automaticky vygenepujjposkytnuti iba vstupnych
Gdajov, bez zadavania ¢ta zhlukov. Pomocou tejto metddy sa vo vstupnychjach
hradaju zhluky navzdjom podobnych udajov. Okolo khdbdéodu sa kvantitativne
vyjadri hustota, s akou su okolo neho rozloZzenditékbody. Bod s najw&ou hustotou
predstavuje suradnice prvého zhluku - prvé njdengy pravidlo. Pri Badanid’alSich
zhlukov sa miery hustétlalSich zhlukov oslabuju o hustotu najdenych zhlukov
Obytajne stai ment posledny tidaj RADII. Jeho hodnota je od 0 p&im je hodnota
mensSia, tym véSi je p&et zhlukov. Poet pravidel predstavuje pet zhlukov.

1? T T T T T

165

1.55

1.45

h, [m]

141

1.35

131

nelinearny model
Takagi-Sugenov model, subtraktivne zhlukovanie | S

1.25

1 1 I I I
@ 10 20 30 40 50 B0
t [min]

Obrézok 16: Porovnanie vySok hladin pri identifik&c3 pravidlami
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1.25

| | | | |
] 10 20 30 40 a0 B0
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Obrazok 17: Porovnanie vySok hladin pri identifik@dce 52 pravidiel

RADII Po ¢et zhlukov RADII Pocet zhlukov

1 2 0,09 20
0,9 2 0,08 23
0,8 2 0,07 29
0,7 2 0,06 37
0,6 2 0,05 52
0,5 3 0,04 65
0,4 4 0,03 98
0,3 5 0,02 177
0,2 7 0,01 333
0,1 17 0 0

Tabuka 2: R6zne hodnoty RADII vo funkaijienfis2a s tym savisiaci rézny get

zhlukov.




3.1.3 Genfis 3
Hlavnym charakteristickym rysom tejto metddy je pitie operatora minima v

procese inferencie a operatora maxima v procesmaliégie.

Prikazgenfis3pracuje na principeladania centier zhlukov pomocou algoritfiom a
ma 4 nastavif®mé parametre, ktoré maju Standardne hodnoty [10Z5; 0,5; 0,15]. Pri
tejto metdde sa predpoklada, Ze vSetky udaje pddrjadnotkovej kocky.

V Matlabe mé tvargenfis3(x,y,'mamdani',14, [ 0,5; 1,25; 0,5; 0,15].);

Prvécislo je miera vplyvu na Udaje v uvedenom priestore,

+ Druhécislo ovplywviuje va’bu, ¢i st zhluky pri sebe blizko alehkaleko,

« Tretie cislo je polomer oblasti, v ktorej sa macpat miera hustoty okolo

daného bodu,

. Stvrté &islo je polomer oblasti, v ktorej ma dbj& redukcii miery hustoty v

okoli zhluku daného bodu.

1.3 Training Data
femmarndani

| 1 | | 1
a 10 20 30 40 50 B0
1 [min]

Obrazok 18Priebeh nameranej vysky hladiny a vySky hladinydemtifik&cii pomocou
prikazugenfis3

40



v ] \ ]
i | \ |
s | I ~
< | | i
o [T~ | L

o | Y .
I E | | |
‘“ ‘ | ‘ 4
| 1 | |
0] | | |
s | A
W | Py

1.2085 16535

Obrazok 19: Pravidla pre model typu Mamdani

Obrazok 20: Znazornenie centier zhlukov

Na obrazku 20 je znazornenych 9 centier zhlukoda teysledna fis matica ma 9
pravidiel. Na obrazku 21 je znadzornené vytvorebiehlukov, teda vysledna fis matica

ma 5 pravidiel.
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Obrazok 21: Zn4zornenie jednotlivych zhlukov
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4. ZAVER

Ciel'om tejto prace bola identifikacia zasobnikov kvapalpomocou metody
ANFIS. Vstupné udaje boli ziskané pomocou s - @imkktora opisovala skiumany
systém. Meranou veinou bola vySka hladiny v tfem zasobniku. Pri tvorbe FIS
modelu boli pouzité funkcigenfisl, genfisa genfis3,, ktoré su stag’ou Toolboxu a
vyuZivaja metdédy a algoritmy ako mriezkové rozdederfcm, anfis, subtraktivne
zhlukovanie. MéZeme si polaZotazky:

Ma tvar funkcii prislusnosti vplyv na identifika@u

Ma vyznam zvé&Sova pccet funkcii prislusnosti?

Z vysledkov rieSenia zadanej problematiky vysSiedenymi metddami vyplyvaju
nasledujluce poznatky:

Pre pripadgenfislje vhodnejSie pouzit na indentifikaciu Gaussovsitébo
zvonoveé funkcie prislusnosti ako lichobeznikové. So zvy$owa patu pravidiel a
poctu funkcii prislusnosti je identifikacia sice pregia, ale model sa stava
zloZitejSim.

Pri metddegenfis2sa menil parameter RADII. Zistilo sa, Ze zniZzowarjého
hodnoty sa zlepSuje indentifikacia, avSak rastigeppravidel.

Prikazgenfis3pracuje na principeladania centier zhlukov pomocou algoritmu
fcm apracuje s mamdaniho modelom. Identifikacia pri Xdvglach je v porovnani
sgenfislpri 13 pravidlach lepsSia.

Zistilo sa, Ze identifikacia modelu sa da zlep§ovarySovanim pétu funkcii

prislusnosti¢im sa zvysi peet pravidiel.
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PRILOHY

Priloha ¢.1: Vysledna fis matica pre 3 Gausssovské pravidla
[System]

Name="fism2'
Type='sugeno’
Version=2.0
Numinputs=1
NumOutputs=1
NumRules=3
AndMethod="prod’
OrMethod="max’
ImpMethod="prod'
AggMethod="max’
DefuzzMethod='wtaver'

[Inputl]

Name='"inputl’

Range=[0 100]

NumMFs=3
MF1="in1mfl"'gaussmf',[21.23 -0.0063]
MF2="in1mf2"'gaussmf',[21.24 49.98]
MF3="in1mf3"'gaussmf',[21.23 99.99]

[Outputl]

Name="output'

Range=[1.08 1.50]

NumMFs=3
MF1="outlmfl"'linear',[0.019 1.076]
MF2="outlmf2"'linear’,[0.0044 1.22]
MF3="outlmf3"'linear’,[0.0030 1.17]

[Rules]
1,1(1):1
2,2(1):1
3,3(1):1

Priloha ¢.2: Vysledna fis matica pre 13 Gausssovskych pravil
[System]
Name='fism2'
Type='sugeno’
Version=2.0
Numinputs=1
NumOutputs=1
NumRules=13
AndMethod="prod’
OrMethod="max’
ImpMethod="prod'
AggMethod="max’
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DefuzzMethod="wtaver'

[Inputl]

Name='"inputl’

Range=[0 100]

NumMFs=13
MF1="in1mf1"'gaussmf',[3.53 -0.0080]
MF2="In1mf2"'gaussmf’,[3.54 8.32]
MF3="in1mf3"'gaussmf',[3.54 16.66]
MF4="In1mf4"'gaussmf',[3.54 25.002]
MF5="In1mf5"'gaussmf’,[3.54 33.33]
MF6="In1mf6"'gaussmf',[3.53 41.67]
MF7="in1mf7":'gaussmf',[3.53 50.004]
MF8="in1mf8"'gaussmf',[3.53 58.33]
MF9="In1mf9"'gaussmf',[3.53 66.66]
MF10="in1mf10"'gaussmf',[3.53 74.99]
MF11="in1lmf11"'gaussmf',[3.53 83.33]
MF12="In1mf12"'gaussmf',[3.53 91.66]
MF13="in1mf13"'gaussmf',[3.53 99.99]

[Outputl]

Name="output'

Range=[1.086 1.50]

NumMFs=13
MF1="outlmfl''linear’,[0.0004 1.105]
MF2="outlmf2"'linear',[0.012 1.14]
MF3="outlmf3"'linear’,[0.0089 1.23]
MF4="outlmf4"'linear',[0.0073 1.26]
MF5="outlmf5"'linear’,[0.0065 1.24]
MF6="outlmf6''linear’,[0.0040 1.30]
MF7="outlmf7"'linear',[0.0027 1.34]
MF8="outlmf8"'linear’,[0.0006 1.44]
MF9="out1lmf9"'linear’,[-0.0014 1.58]
MF10="outlmf10"'linear',[-0.0028 1.69]
MF11="outlmfl1"'linear',[-0.0029 1.72]
MF12="outlmf12"'linear’,[-0.0002 1.51]
MF13="outlmf13"'linear',[-0.0013 1.61]

[Rules]
1,1(1):
2,2(1):
3,3(1):
4,4 (1):
55(@1):
6,6(1):
7,7Q1Q):
8,8():
9,9(1):1
10,10(1): 1
11,11 (1): 1
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12,12 (1): 1
13,13 (1) : 1

Priloha ¢.3: Program anfh.m pre vypctet fis matice pomocou funkciegenfisl

load h3s.dat -ascii
t=h3s(:,1);h=h3s(:,2);
x=[t ];y=h;

trnData = [x V];
numMFs =13; mfType ='gbellmf'; %See also evalgauss2mf, gaussmf, gbellmf,
mf2mf, pimf, psigmf, sigmf,
%smf, trapmftf, zmf.
epoch_n =1,
in_fismat = genfisl(trnData,numMFs,mfType);
writefis(in_fismat, fism1');%type fis3.fis;
a=readfis(‘fism1’);
plotmf(a,'input’, 1),pause
out_fismat = anfis(trnData,in_fismat,3);
writefis(out_fismat,'fism2');
a=readfis(‘fism2";
ytz=evalfis(x,out_fismat);
plot(t,y,t,ytz),pause
legend('h3 namerane’,'h3 navrhnute z ANFISuugpa
fismatl=readfis(‘fism2");
type fism2.fis
ruleview('fism2'),pause

Priloha ¢.4: Program anfgen2.m pre vypdet fis matice pomocou funkciegenfis2

load h3.dat —ascii
t=h3(:,1);h=h3(:,2);

x=[t I;y=h;
trnData = [x V];
in_fismat =genfis2(x,y,0.6)
writefis(in_fismat,'clusterin.fis’);
type clusterin.fis
out_fismat = anfis(trnData,in_fismat,1)
ewl=evalfis(x,in_fismat);
plot(t,y,t,ewl), legend('nelinearny model',"agkSugenov model, subtraktivne
zhlukovanie ")
xlabel('t [min]),ylabel('h_3 [m])
fisl=readfis('clusterin.fis’);
ruleview('clusterin’)
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Priloha ¢.5: Program idegen3.m pre vypdet fis matice pomocou funkciegenfis3
load h3.dat -ascii

load gl.dat -ascii

t=h3(:,1);h=h3(:,2);h2=h3(:,3);

q=91(:,2)

X=[t h2];y=h;

x=[h];y=h

trnData = [x V];

[C]=subclust(trnData,0.005);U=initfcm(46, y);
[c,U,obj]=fcm(trnData,46);
in_fismat =genfis3(x,y,'mamdani',14,[3.9,500,0,0]);
writefis(in_fismat, fcmin.fis’);
type fcmin.fis
ewl=evalfis(x,in_fismat);
plot(t,y,t,ewl); legend('Training Data',' fcmmdamni’)
fisl=readfis(‘fcmin.fis");

Priloha ¢.6: S-funkcia, opisujuca zasobniky
function [sys,x0,str,ts] = fero(t,x,u,flag)
switch flag,
case 0

[sys,x0,str,ts] = mdlinitializeSizes;
case 1

sys = mdIDerivatives(t,x,u);
case 3

sys = mdIOutputs(t,x,u);
case {2, 4, 9}

sys = [[;
otherwise

error(['unhandled flag = ',num2str(flag)]);
end;

function [sys,x0,str,ts] = mdlinitializeSizes %adralizacia: do tejto funkcie vkladame
vlastne udaje

sizes = simsizes;

sizes.NumContStates = 3; % pocet spojitych stavov

sizes.NumDiscStates = 0; % pocet diskretnych stavo

sizes.NumOutputs = 1; % pocet vystupov

sizes.Numinputs = 3; % pocet vstupov

sizes.DirFeedthrough = 0; % = 0 v pripade, ze wi@ach vystupu nevystupuje u alebo
nevystupuje matica D. Inak =1.

sizes.NumSampleTimes = 1; % 1 pre spojite systemy

Sys = simsizes(sizes);

h1s=1.3889;

h2s=0.6944;

h3s=1.0851,

x0=[h1s h2s h3s]; % zaciatocne podmienky pre difnice

str = []; % str je prazdna matica
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ts = [0 0]; %% velkost periody vzorkovania, pre jgecsystemy =[0 0]
function sys = mdlDerivatives(t,x,u) % vypocet dawi: do tejto funkcie vkladame
vlastne udaje - rovnice dynamiky

k11=1.2;

k22=1.2;

k33=1.2;

F1=2;

F2=2;

F3=2;

q01=1;

q02=0;

q03=0.25;

sys(1)=(u(01)-k11*sqgrt(x(1)-x(2)))/F1;
sys(2)=(u(02)+k11*sqrt(x(1)-x(2))-k22*sqrt(x(2)))2F
sys(3)=(u(03)+k22*sqrt(x(2))-k33*sqrt(x(3)))/F3;

function sys = mdlOutputs(t,x,u) % vypocet vystupde tejto funkcie vkladame
vlastne udaje - rovnice vystupu

sys(1) =x(3)+0.05*rand;

Priloha ¢.7: Zvonové funkcie prisluSnosti pouzité pri tvorbe moeélu typu Mamdani

pre vstupnua a vystupnu vel€éinu

T T T T T T T
infuster? infclisted  in*clusteriZniclicterd inSusted itclsied i clugtrbster7inlchise ] infelster autfelustes oufclsted oslchsier2 urfcotinl g H oS el 37

Fo R T,

¥

Obrazok 22: Zvonové funkcie prislusnosti pouzitéywrbe modelu typu Mamdani pre

vstupnu a vystupnu veinu
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Priloha €.8: Zvonové a lichobeZnikové funkcie prisluSnosti poutd pri tvorbe
modelu typu Mamdani pre vstupnu a vystupnu vekinu

viska  os \ /
hladiny \/

(m)

L i I L |
[0 E) 0 10 0 E] 0

Zas t (s)

E]
cast (s)

Obrazok 23: Zvonové funkcie prislusnosti

Na obrazku 23 su zndzornené zvonové funkcie priski a na obrazku 24 je priebeh
nameranej vySky hladiny v porovani s modelom typakaDi-Sugeno so zvonovymi
funkciami prislusnosti pre vstupnu wetiu, m-file je sé@ag’ou prilohy. Obrazky

porovnavaju presnésnodelov pre rézny pet funkcii prislusnosti, v tomto pripade 3 a 13.

17 17
1.65 165
16+ 160
1.55 1.55
15F 151
= —
£ qusf E
o = 145
=
14 14l
1.35 1.35
131 hy namerang 13F hy namerang
198 hy navrhnuté ANFISam Kt hy navrhnuta AMFISom
I I L L L L I L I L
] 10 20 30 40 50 60 o 10 20 30 40 50 B0
t [min]

t [min]

Obrazok 24: Priebeh nameranej vysky hladiny a vygaginy po identifik&cii.
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Obrazok 25: Lichobeznikové funkcie prislusnosti

Na obrazku 25 su znézornené lichobeznikovéé fungdusnosti a na obrazku 26 je
priebeh nameranej vysky hladiny v porovani s madeltypu Takagi-Sugeno s
lichobeznikovymi funkciami prislusnosti pre vstupwelicinu, m-file je s@éag’ou prilohy.
Obrazky porovnavaju presrtosnodelov pre rézny pet funkcii prisluSnosti, v tomto
pripade 3 a 13.

h,[n]

by

h, navrhnuté ANFISom

] 10 20 30 40 50 E:l o
t [min]

10 20 30 40 S0 &0
t [min]

Obrazok 26: Priebeh nameranej vysky hladiny a vygaginy po identifik&cii.
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Priloha ¢.9: Schémy

-

Step

o zazobnik

S-Function Scope

w
T
=
TY¥Y
r

Step2

Schéma:.1: Schéma zasobnikov kapaliny

Constant2

Priloha¢.2: Schéma pre porovnanie nelinearneho a lineaaizéivo modelu zasobnikov

kapaliny
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