SISTEME DE REGLARE FUZZY

1. Introducere

In ultimii ani numarul si variatia aplicatiilor logicii fuzzy a suferit un proces de
largd expansiune. Gama aplicatiilor porneste de la produse de largd utilizare precum
camere video, video—recordere, masini de spdlat si cuptoare cu microunde pana la reglarea
proceselor industriale, instrumente medicale, sisteme de luare a deciziilor.

De ce se utilizeaza reglarea fuzzy? Unul din motivele orientarii industriei spre
acest domeniu este datorat concurentei intre companii (majoritatea japoneze) care
utilizeaza sau au inceput sad utilizeze reglarea fuzzy in produse competitive, avantajele
utilizarii acesteia fiind gasite in rapoartele economice de specialitate. Oricum discutiile din
literatura si din forumurile de specialitate au dus la gasirea urmatoarelor motive:

1. Reglarea fuzzy este o tehnologie noud si in consecintd dispar pretentiile
legate de patentul solutiei pentru probleme tehnice similare.

2. In Japonia reglarea fuzzy este ,,ceruta” de consumatori, din moment ce
reprezintd o solutie ,high-tech”. In acest caz, tehnicile fuzzy sunt
utilizate din motive de piatd (ca raspuns la cererea pietei).

3. dezvoltarea de regulatoare fuzzy este mai usor de Invatat si necesitd
personal mai putin pregatit decat in cazul regulatoarelor conventionale.
Ca rezultat productia este mai ieftina.

4. Regulatoarele fuzzy sunt mai robuste decét cele conventionale.

5. Regulatoarele fuzzy sunt mai adecvate pentru reglarea proceselor
neliniare.

Stiintific, numai ultimele trei motive prezintd interes si in cele ce urmeaza
discutia va fi focalizatd in acest sens.

Regulatoarele fuzzy sunt reprezentate prin reguli daca-atunci si astfel
furnizeaza o reprezentare a cunostintelor prietenoasd pentru utilizator. Reprezentarea poate
fi vazuta ca un limbaj foarte inalt de programare (very high level programming language),
unde programul constd in reguli de tip if-then, iar compilatorul si/sau interpretorul
utilizeaza un algoritm de reglare neliniar. Astfel, programand cu ajutorul exprimarilor
calitative, reprezentate prin reguli if-then, se obtine un program de lucru cu exprimari
cantitative, furnizate de traductoare si de elementele de executie. Acest proces va duce la
pierderi de informatie, pentru cd nu existd o unicd translatie de la o entitate calitativa la o
reprezentare cantitativd, cu exceptia unor cazuri speciale. De exemplu, nu existd o
reprezentare unicd pentru exprimarea calitativa ,,tensiune mare” intr-o tensiune reald si
viceversa. Pentru ca in reglare semnalul de iesire de la regulator trebuie sa fie precis din
punct de vedere cantitativ (din moment ce fizic el reprezintd un semnal de actionare a unui
motor electric, hidraulic, a unei pompe etc.) sunt necesare tehnici speciale aditionale pentru
translatarea din domeniul calitativ in cel cantitativ.

Avantajul reglarii fuzzy constd in posibilitatea ,,programarii” cunostintelor
operatorilor si inginerilor de proces (formate din experienta operdrii procesului) intr-un
mod usor de inteles si prietenos.

Se spune de multe ori ca reglarea fuzzy este mai robustd. Totusi nu s-au gasit
asemenea rezultate de cercetare care sa demonstreze ca regulatoarele fuzzy sunt mai
robuste decat regulatoarele conventionale in general. Un regulator fuzzy este in fapt o
neliniaritate statica si daca acesta este mai robust decat un regulator conventional depinde



de regulile ce definesc aceasta neliniaritate statica. Astfel ca ,,regulatoarele fuzzy sunt mai
robuste” trebuie interpretat ca ,regulatoarele fuzzy sunt mai robuste la modificari
cunoscute ale parametrilor”. Cum se construieste Tnsd un regulator fuzzy mai robust
ramane o problema din moment ce robustetea depinde de gradul de cunoastere a procesului
reglat.

Un motiv In utilizarea reglarii fuzzy este cad aceasta este mai adecvatd in
reglarea proceselor neliniare. Daca un regulator fuzzy sau in genere unul neliniar este in
principiu capabil s regleze un proces neliniar este o problema ce depinde de intrarile alese
ale regulatorului. Se spune despre regulatoarele fuzzy ca sunt superioare regulatoarelor
conventionale 1n reglarea proceselor neliniare. Acest lucru este adevarat n masura in care
existd cunostinte aditionale despre neliniaritdtile procesului.

Rezumand cele prezentate, putem afirma urméatoarele: reglarea fuzzy furnizeaza
o metoda de a proiecta algoritmi de reglare Intr-o maniera prietenoasa si furnizeaza
capacitatea de a capta comportamentul neliniar de reglare uman care s-a dovedit a fi
adecvat in multe probleme complexe de reglare. Cu o metoda de proiectare a regulatoarelor
apropiatd de gandirea i perceptia umana se reduce timpul de dezvoltare a aplicatiei si este
necesar un personal mai putin pregitit in domeniul proiectarii regulatoarelor. Beneficiul
economic este evident. Trebuie reliefat faptul ca, robustetea ,,regulatoarelor” umane este
datorata n primul rand abilitdtii oamenilor de a se adapta in medii In schimbare §i datorita
capacitatii lor de invétare. In acest sens existd cercetari In ultimul deceniu in domeniul
reglarii fuzzy adaptive.

Principalele arii de aplicatie ale reglarii fuzzy sunt urmatoarele:

1. Procese care pot fi reglate adecvat de oameni s§i pentru care senzorii
furnizeaza informatii regulatorului fuzzy in mod similar cu informatiile
utilizate de oameni in reglarea proceselor (exemple ale aplicatiilor
logicii fuzzy sunt in conducerea automobilelor, masini de spalat etc.).
Astazi sunt numeroase aplicatii ale logicii fuzzy pentru produse
casnice.

2. Procese care iTn mod curent sunt reglate cu algoritmi de reglare liniari i
necesitd dezvoltari ulterioare in domeniul algoritmilor neliniari de
reglare, cunoscute de operatori si de inginerii de proces.

Un punct de vedere mai mult sau mai putin critic asupra regldrii fuzzy este dat
de Elkan (1994), care sustine ca regulatoarele fuzzy au urmatoarele proprietati:

e Regulatoarele fuzzy utilizeaza tipic mai putin de 100 de reguli;
deseori chiar mai putin de 20 de reguli;

e Informatia intr-un regulator fuzzy este in mod uzual
superficiald, atat din punct de vedere static cat si dinamic;

e Cunostintele dintr-un regulator fuzzy reflectd in mod tipic
corelatiile dintre intrarile si iesirile regulatorului;

e Parametrii numerici ai unui regulator fuzzy sunt ajustati in
timpul unui proces de invatare;

e Regulatoarele fuzzy utilizeaza operatori ai logicii fuzzy.

2. Legatura intre reglarea fuzzy si teoria sistemelor automate

Astdzi majoritatea algoritmilor de reglare sunt implementati pe calculator.
Acest fapt implica masurarea intrarilor in regulator la o anumita perioada de esantionare.
De exemplu, clasicul algoritm de reglare PID liniar poate fi reprezentat astfel
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unde c(t) este comanda regulatorului spre proces, iar e(t) este semnalul de

eroare dintre valoarea doritd si cea masuratd a iesirii procesului. O implementare pe
computer a regulatorului PID poate fi reprezentarea incrementald (in fapt o ecuatie cu
diferente finite):

unde

diferente:

hiperplan

o (k) = € (k =1) + ajelk) + ayAelk) + a,Ne(k) (2)

Ae(k) = e(k) — e(k — 1);

Aze(k) = Ae(k) — Ae(k — 1).

In cazul in care se considerd regulatoare PI sau PD apar urmatoarele ecuatii cu
cpy (k)= cpy(k =1)+ k,e(k)+ k,Ae(k) (3.2)

cop (k)= epp (k1) + kpAelk) (3.b)
Ecuatiile (2), (3.a) si (3.b) pot fi comparate cu reprezentarea algebrica a unui

y=a,+) ax. 4)
i=1

O reprezentare schematica pentru relatiile (3.a) si (3.b) este prezentatd in figura
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Fig.1. Exemplu de regulatoare PI si PD privite ca o mapare statica utilizdnd blocuri pre si post
filtrare. Parametrii sunt alesi astfel: a, =1, a, = k [S1ay = k p pentru regulatorul PI,

respectiv @, =0, a, = k,si a; = k,, pentru regulatorul PD.

Cand se considera o mapare de la intrarile regulatorului la iesirile acestuia si in

general la sistemele MIMO functia regulatorului este reprezentata ca o mapare:

y=f(x).

Astfel, iesirile regulatorului sunt considerate functii (mapari) statice ale

intrarilor regulatorului. Comportamentul dinamic al regulatorului (cum ar fi actiunea
derivativd sau integrald) este emulat prin extinderea functiei regulatorului la mai multe
intrari. Aceste intrari sunt Intarzieri sau diferente ale unor intrari si iesiri. In acest mod, un
regulator este considerat ca fiind alcdtuit dintr-o functie statica a regulatorului si parti



aditionale de tipul prefiltrarilor sau post filtrarilor pentru obtinerea semnalelor intirziate,
intrari de tip diferentd, integrari, limitari de semnal etc.

OBS: Aceasta abordare este utilizatd si in general si in domeniul retelelor
neuronale.

Cat priveste stabilitatea sistemelor fuzzy trebuie remarcat faptul ca
regulatoarele fuzzy pot fi privite ca regulatoare neliniare si din acest motiv este dificil de
gasit un rezultat general in analiza §i sinteza regulatoarelor fuzzy (Driankov et al., 1993).
Demonstratiile de stabilitate pentru regulatoarele fuzzy gasite in literaturd sunt restranse la
acele regulatoare fuzzy relativ simple (de ex. regulatoare fuzzy de tip PID) si unde
procesul de reglat este stabil. Daca procesul nu poate fi modelat matematic (de exemplu
cuptoarele cu ciment, Ostergaard, 1990) atunci nu pot fi date demonstratii de stabilitate.

Dezvoltarea teoriei moderne a reglarii datoreazd mult modeldrii matematice,
insd implementarea in viata reald a solutiilor de reglare intdmpina de cele mai multe ori
dificultati datorate caracterului vag, imprecis al procesului reglat. Denumirea in engleza a
acestui caracter este fuzzy. In prezent, termenul fuzzy se foloseste cu valoare de adjectiv si
in limba romana. Multimile fuzzy si In general conceptele fuzzy au aparut din necesitatea
de a exprima cantitativ ,,vagul”, ,imprecisul”. Desi existda numeroase ramuri ale
matematicii mai vechi decat teoria multimilor fuzzy, care se ocupa cu studiul proceselor de
natura aleatoare: teoria probabilitatilor, statistica matematica, teoria informatiei si altele, nu
se pot face substitutii Intre acestea si teoria multimilor fuzzy.

3. Relatia cu inteligenta artificiala

Logica fuzzy este privitd ca una din tehnicile inteligentei artificiale din care fac
parte si sistemele expert ,,conventionale”, retelele neuronale si algoritmii genetici. Zadeh
(1994) propune denumirea de soft computing pentru domeniul retelelor neuronale,
algoritmilor genetici, logicii fuzzy si combinatiilor acestora. Astdzi domeniul reglarii si
modeldrii fuzzy este considerat in multe publicatii ca se suprapune celui corespunzator
retelelor neuronale. De altfel, in literaturd se gasesc multe publicatii despre sisteme neuro-
fuzzy sau retele neuro-fuzzy.

Un concept important in teoria multimilor fuzzy si in logica fuzzy este variabila
lingvisticd (Zadeh, 1994). Legatura cu inteligenta artificiala apare si din afirmatia lui
Dubois (1991) care spune ca ,motivul principal care a determinat aparitia teoriei
multimilor fuzzy este aparent dorinta de a construi un cadru formal, cantitativ care sa
capteze vagul, imprecisul din cunostintele umane asa cum sunt ele exprimate prin limbaj
natural”. Din acest punct de vedere, logica fuzzy si rationamentul aproximativ poate
furniza un cadru pentru intelegerea si procesarea limbajului natural si pentru modelarea
felului in care oamenii rationeaza si comunica.

Zadeh (1994) evidentiaza diferenta dintre reglarea fuzzy si sistemele bazate pe
cunostinte dupa cum urmeaza: ,,Ceea ce realizeazd diferenta intre aplicatiile de reglare si
cele ale sistemelor bazate pe cunostinte este cad in reglare principala problema ce trebuie
rezolvata este imprecizia. Din contrd in cazul sistemelor bazate pe cunostinte problemele
sunt legate atat de imprecizie cat si de necunoscutele modelului”. Reglarea fuzzy poate fi
consideratd o mica parte din cadrul teoretic al rationamentului aproximativ.



4. Multimi fuzzy (multimi vagi — fuzzy sets)

Notiunea de multime vaga a fost introdusd in matematica si teoria sistemelor de
Zadeh (1965) sub denumirea de ,,multime fuzzy” care in traducere inseamnd multime
neclara, estompata si care se foloseste sensul de vag, imprecis. In prezent termenul fuzzy
se foloseste cu valoare de adjectiv si in limba romana. Multimile fuzzy si in general
conceptele fuzzy au aparut din necesitatea de a exprima cantitativ ,,vagul”, ,,imprecisul”.

Teoria multimilor clasice este binecunoscutd, iar in teoria multimilor fuzzy este
denumitd in mod obisnuit ca ,,teoria clasicd a multimilor” in loc de ,.teoria multimilor”.
Functia de apartenentd x,(x)a elementului x la o multime clasica A, ca submultime a

universului X , este definita prin:

( ) 1 daca x € 4 5)
X )=
Ha 0 dacd x ¢ 4

Aceasta Inseamna ca un element x este fie membru al multimii 4 (u,(x)=1)
sau nu (u,(x)=0). Multimile clasice mai sunt denumite §i multimi rigide, ferme,

transante (crisp sets). Insa in multe clasificari nu este clar daca elementul x apartine sau nu
multimii 4. De exemplu, dacd multimea A este alcdtuitd din PC-urile care sunt prea
scumpe pentru bugetul unui student, atunci este evident cd multimea nu are margini clar
definite. Desigur se poate spune ca un PC de 2500$ este prea scump, dar ce se poate spune
de un PC la 24958 sau 2502$ ? Sunt acestea prea scumpe sau nu? Se poate stabili insd o
limita peste care un PC este prea scump pentru un student (sa zicem 25008) si o limita sub
care un PC nu este prea scump, sa zicem 1000$. Intre aceste limite, rimane totusi un
interval in care nu se poate preciza daca un PC este prea scump sau nu. In acest interval
poate fi utilizat un grad care sa clasifice pretul ca partial prea scump. Aici apare rolul
multimilor fuzzy: multimi ale caror functii de apartenentd au grade de apartenentd in
intervalul [0,1].

O multime fuzzy (concept introdus de Zadeh, 1965) este o multime
caracterizatd de grade de apartenentd in intervalul real u,(x) €[0,1]. O multime fuzzy 4,

o submultime fuzzy a universului X este descrisa prin:
A:ZﬂA(xi)/xi =1, () %+t 1, (x,)/ %, (6)
i=1

unde u,(x)este functia de apartenentd, X este cunoscut ca universul de
discutie. Cand universul X nu este finit, o multime fuzzy A4 este definita ca:

A:I,uA(x)/x. (7

De exemplu, in afirmatia ,,umiditatea este mare” , umiditatea este universul de
discutie in timp ce ,,mare” reprezinta o multime fuzzy.

Pentru exemplul anterior, multimea fuzzy reprezinta acele PC-uri prea scumpe
pentru bugetul unui student. Universul de discutie este reprezentat de PC-uri cu preturi
variate. Multimea fuzzy A este descrisa in figura 2.
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Fig.2. Multimea fuzzy A reprezentdnd PC-uri prea scumpe pentru bugetul unui student.
Variabila x reprezinta pretul.

Din figura 2 se poate observa ca daca pretul este sub 1000$ in mod sigur PC nu
este prea scump si daca pretul este peste 25008, PC-ul este clasificat ca prea scump. Intre
cele doud limite poate fi observat un grad de apartenentd crescator cu pretul. Nu este
neapdrat necesar ca functia de apartenenta sa fie crescatoare sau discontinua pentru 1000$
sau 25008. Alegerea functiei de apartenenta a unei multimi fuzzy este arbitrara.

4.1. Proprietati ale multimilor fuzzy

In cele ce urmeaza s-a urmarit prezentarea celor mai utilizate proprietati ale
multimilor fuzzy si nu o tratare exhaustiva a acestora.

Inaltimea unei multimi fuzzy A4 (,height”) hgt(A4) este definita ca:
hgt(A) =sup u, (x) (®)

xeX
iar multimile fuzzy cu indltimea egald cu 1 sunt denumite normale. Multimile
fuzzy sunt subnormale daca hgt(A)< 1. Nucleul unei multimi fuzzy (gasit in literatura
drept kernel, nucleus, core) este o submultime ferma a lui X :

core(d)={x e X | u,(x) =1} ©)
Suportul unei multimi fuzzy este tot o multime ferma a lui X :
s(4)={xe X | u,(x)>0} (10)

Daca suportul unui set fuzzy este definit atunci se mai numeste suport compact.
Figura 3 prezinta notiunile de nucleu, inaltime si suport pentru o multime fuzzy.
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Fig.3 Inaltime, suport si nucleu pentru multimea fuzzy A.

1 .
Elementele pentru care u,(x)= > sunt denumite puncte de trecere (,,crossover

points”).

O taietura o a unei multimi fuzzy este definita ca:

a—cut(4)={xe X | u,(x)>a} (11)

O taietura o a unei multimi este denumita in literatura de specialitate multime
nivel. O taieturd a stricta este definita prin

&—cut(A)z{xeX|uA(x)>a} (12)
Astfel, nucleul unei multimi fuzzy poate fi definit ca o taieturd o cu a=1
core(A) =1—cut(A)

iar suportul poate fi definit ca o taietura a stricta, cu a=0
s(A) =0- cut(A) .
O multime fuzzy convexa este caracterizata prin
VX, X, x, € X, x<x,<x;—> uA(xz)Z min(,uA(xl),uA(x3)) (13)

unde x,, x,$1 x, sunt valori ale lui X . Astfel, multimea fuzzy din figura 3 este convexa.

Convexitatea unei multimi fuzzy poate juca un rol important in combinatie cu o
alta proprietate importantd a multimilor fuzzy care apare atunci cand multimile fuzzy
formeaza o partitie fuzzy. Cand N, multimi fuzzy 4; sunt submultimi ale universului X,

un asemenea tuplu de multimi fuzzy (A1 g Ay Ay ) se numeste partitie fuzzy daca:

Vxe X, iij(x):l. (14)

i1

stiinded 4, #Psi 4, # X .
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Fig. 4. Exemplu de partitie fuzzy.

Un exemplu de partitie fuzzy este data in figura 4. O partitie fuzzy formatd din
multimi fuzzy normale si convexe nu poate contine mai mult de doud multimi fuzzy

suprapuse.
4.2. Numere si intervale fuzzy

Un numar fuzzy este un tip special de multime fuzzy. O multime fuzzy F este
un numar fuzzy, de obicei o submultime fuzzy a lui R, daca indeplineste urmatoarele
criterii:

e Multimea fuzzy este convexa, asa cum s-a definit prin (13);

e Multimea fuzzy este normalizatd: hgt(F)=1;

e Functia de apartenenta a multimii fuzzy este continud pe interval;

e Nucleul multimii fuzzy consta intr-o singura valoare.
Astfel, un numar fuzzy este intotdeauna o multime fuzzy insd nu si viceversa.
Un exemplu al numarului fuzzy ,,in jur de 5” este prezentat in fig.5a. Operatiile matematice
de adunare, scadere etc. pot fi extinse numerelor fuzzy cu ajutorul principiului extensiei.

In afara de numere fuzzy, pot fi considerate si intervale fuzzy (Dubois si Prade,
1988). Un interval fuzzy este o multime fuzzy cu aceleasi restrictii ca cele definite pentru
numerele fuzzy exceptie facand nucleul care poate avea mai multe valori. Un exemplu de
interval fuzzy ,,de la in jur de 2 la in jur de 7” este prezentat in fig.5b.
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Fig.5. Multimi fuzzy reprezentand numadrul fuzzy ,,in jur de 5” si intervalul
fuzzy ,,de la in jur de 2 la in jur de 7”.



4.3. Principiul extensiei

Principiul extensiei a fost introdus de Zadeh (1975) si este unul din cele mai
importante elemente ale teoriei multimilor fuzzy. Este principiul care extinde concepte
matematice non-fuzzy multimilor fuzzy, scopul fiind exprimarea cantitativd a acestora.
Principiul extensiei permite extinderea unei mapari f de la puncte din X la submultimi
fuzzy ale lui X :

_ _ M H,
f(A)=fu /x, + v p, I x,)= f(x1)+...+ ) (15)

De exemplu, pentru numarul anterior ,,in jur de 5 cu un univers discret, x;, € Z

si mapand functia f reprezentand patratul numarului fuzzy, principiul extensiei permite
2

1 1Y 1 1
+2 —L+1+2
6

(in jur de 5"} = %+

Principiul extensiei aplicat unei functii sau operatii matematice f(x,,...,x,),
..., Xp) este definit prin:
= s p(iem)= sup minla, () ity (5,)
PG r,) V7 r,)
unde produsul cartezian A, x...x A4, este utilizat pentru reprezentarea multimii fuzzy A4
multidimensionale.

Ex. Cand universurile sunt discrete, x;, € Z, adunarea a doud numere fuzzy de
exemplu ,,in jur de 2” cu ,,in jur de 5 se reduce la

Lo [
»in jurde 2”+,In jurde 5” = 2 1 +2 |+ 1|2 + 1 +2 (vezi fig.6).
4 5 6 2 6 7 8
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Fig.6. Rezultatul adunarii a doua numere fuzzy.

4.4. Reprezentari ale multimilor fuzzy

Majoritatea operatiilor cu multimi sunt definite pentru universuri continue, iar
operatiile sunt definite si pentru universuri discrete pentru cazuri speciale. In literatura de
specialitate pot fi distinse trei tipuri de reprezentari:



1. Reprezentarea functionald. Acest tip de reprezentare a unei multimi fuzzy utilizeaza
descrieri functionale pentru reprezentarea multimilor fuzzy:

py(x)= f(x) (16)
Un exemplu este descrierea functionala a multimii fuzzy cu functie de apartenenta
triunghiulara (fig.7):

0 x<a

X784 a<x<b
f(x;a,b,c): b-a

X pex<e

c-b

0 c<Xx

Fig.7. Functia de apartenenta triunghiulara.

2. Reprezentarea pereche. Acest tip de reprezentare a unei multimi fuzzy defineste o
multime fuzzy ca

p ()=t fry (17)
X Xy Xy
Aceasta reprezentare este naturald In cazul multimilor fuzzy pe domenii discrete.
De exemplu, sa consideram multimea fuzzy ,,prietenii lui Viorel”, care este reprezentatd de

o multime de persoane identificate cu numele lor (x;) si de gradul de apartenentd ( ;)

atagate reprezentand gradul de prietenie.
3. Reprezentarea in nivel. Aceasta descrie o multime fuzzy prin taieturile sale (a-cuts):

1, (x)=supa — cut(u ,(x)) (18)

[0.1]
Din cele prezentate pand acum rezultd cd reprezentarea pereche este alegerea evidenta
pentru implementarea multimilor fuzzy pe computer. Pentru domeniile continue
reprezentarea functionala este utild doar in cazurile cand operatiile sunt simple.

5. Modificatori lingvistici

Modificatorii lingvistici pot fi utilizati pentru modificarea intelesului unei multimi
fuzzy. De exemplu, modificatorul lingvistic foarte poate fi utilizat pentru schimbarea
intelesului lui mare In foarte mare. Unii autori au denumit acesti modificatori lingvistici



bariere (hedges). Exista n acest sens doud abordari: modificatori gradati (powered hedges)
si modificatori de mutare (shifted hedges), modificatorii scalati (scaled hedges) fiind o
combinatie a avantajelor celor doud abordari.

5.1. Modificatori gradati

Modificatorii lingvistici opereazd asupra gradelor de apartenentd §i sunt
reprezentate de

m, (4)= [ u}(x)/ x (19)

unde m, este modificatorul si peste parametrul specific unui anumit modificator

lingvistic. Sunt alese valori implicite pentru p, de exemplu 2 pentru foarte (concentrare),
Y2 pentru mai mult sau mai putin (dilatarea — ,,0arecum”) etc. De exemplu:

foarte(4) = I,uj (x)/x, fig.7a.
X

Py (Al )

Fig.7. Multimea fuzzy A si modificatorii lingvistici asociati.

In fig. 7a este dat un exemplu de modificatori lingvistici foarte si mai mult sau mai
putin. Avantajul acestor modificatori gradati este cd pentru fiecare modificator o operatie
standard poate fi definitd prin alegerea unei valori standard a lui p. Pot fi desprinse

urmdtoarele proprietati ale lui m ,(A4) pentru diferite valori ale lui p:
0 < p <1; multimea fuzzy se dilata m, (4)> 4;
p =1; multimea fuzzy nu se modifica m, (4)=4;
p>1 ;multimea fuzzy se concentreaza m, (A4)c 4.

Suportul si nucleul unei multimi fuzzy nu se modifica prin aplicarea modificatorilor
gradati.

Intensificarea (,,intr-adevar”) are ca efect marirea gradelor de apartenentd de peste 0,5 si
micsorarea celor sub 0,5 (fig.7b):

] 200, (x)< 05
O =20 - 1, (00) o, () > 05



5.2. Modificatori de mutare (shifted hedges)

Modificatorii de mutare sunt definiti de relatia
m (4)= [, (x=s)/x (20)
X

unde m_ este modificatorul lingvistic, iar s reprezintd marimea mutdrii si ia mai multe

valori in cadrul unui modificator lingvistic. Cand se aplicd un asemenea modificator
lingvistic (de exemplu foarte) unei multimi fuzzy de forma trapezoidala, valoarea lui s va
fi pozitiva si 1n partea stanga si negativa in partea dreaptd a centrului unei multimi fuzzy.
In acest fel multimea fuzzy se concentreaza rezultand m (A) DA.

In fig.8. este prezentat efectul unor asemenea modificatori.
oarecum(A)

Sy ()

ft
o

fu!m;(m

Fig.8 Multimea fuzzy A si foarte(A), mai mult sau mai putin(A).

In cazul modificatorului foarte, metoda constd in crearea unui suport pentru m, (A)
de marimea nucleului lui A si reducerea nucleului cu aceeasi cantitate daca este posibil.
Pentru functii de apartenentd triunghiulare aceastd reducere a nucleului nu este posibila.
Pentru modificatorul lingvistic mai mult sau mai putin (oarecum) este aplicatd o metoda
complementard (din moment ce este considerat modificatorul lingvistic complementar lui
foarte).

5.3. Modificatori scalati (scaled hedges)

Acestia combind avantajele modificatorilor gradati (o operatie standard pe o
multime fuzzy poate fi definitd pe un operator specific) si pe cele ale modificatorilor de
mutare (forma multimii fuzzy este continuta in cea rezultata dupa modificare).

m_(A)= J.,u(c(x— r)+r,) x= ju(chr (1-c),)/ x (21)

unde
¢ - factor de scalare al modificatorul m_;

r,- punctul de referintd pentru multimea fuzzy 4.

Factorul de scalare ¢ este standard pentru modificatori lingvistici specifici. Pot
fi alese aceleasi valori ca pentru modificatorii gradati; de exemplu, pentru modificatorul
lingvistic foarte (¢ = 2) se poate scrie:

foarte(A) = J.,u(2(x —r)+r,) x= j,u(2x —r,)/x.

X

X



Punctul de referintd r, este un punct caracteristic multimii fuzzy 4. In cazul

functiilor de apartenentd convexe, valoarea punctului de referinta poate fi aleasd in centrul
nucleului functiei de apartenenta. In fig.9 sunt prezentate rezultatele modificatorilor
lingvistici foarte si mai mult sau mai putin. Asa cum se poate observa, modificatorii

pastreaza forma originala a functiei de apartenenta de baza.

.-”.-.. I:.-LI |: a :I

Fig.9 Modificatori scalati.



6. Operatii cu multimi fuzzy

Asa cum sunt definiti operatorii pentru multimile clasice, operatori similari sunt
definiti si pentru multimile fuzzy. Intersectia, reuniunea sau complementul unei multimi
sunt operatii cunoscute de la teoria multimilor clasice. Operatorii Tn acest caz sunt definiti
in mod unic si sunt prezentati in tabelul 6.1.

Tabelul 6.1
A |B| AnB | AUB | Not(A)
0 0 0 1
0|1 0 1 1
10 0 1 0
1 (1 1 1 0

Aceste operatii sunt definite si In teoria multimilor fuzzy. Totusi, pentru ca gradul
de apartenenta poate lua valori in intervalul [0,1] acesti operatori nu pot fi definiti in mod
unic.

6.1. Reuniunea si intersectia

Extinderea intersectiei si reuniunii a doud multimi clasice la intersectia si reuniunea
a doud multimi fuzzy nu este definitd in mod unic.
Zadeh a propus utilizarea urmatoarelor definitii:

M = min(z, (x), z,(x))  intersectie

Has = max(z,(x), #,(x))  reuniune.

Dacd u,(x) si u,(x) iau valori doar in {0,1}, acesti operatori se reduc la operatorii
intersectie §i reuniune definiti pentru multimile clasice. Totusi avandu-se in vedere
intervalul de valori [0,1] in care s,(x) si u,(x) pot lua valori, rezulti o infinitate de

solutii posibile de implementare a intersectiei si reuniunii. Forme generale pentru
intersectie si reuniune sunt reprezentate de norme triunghiulare (T-norms) si conorme
triunghiulare (T-conorms sau S-norms).

O norma T este o functie de doua variabile definita pe [0,1]x[0,1] cu valori 1n [0,1]
care satisface criteriile:

1.T (a,l) =a

2. T(a,b)< T(c,d) dacd a<c,b<d

3. T(a,b)=T(b,a)

4. T(T(a,b),c)=T(a,T(b,c))

Normele triunghiulare satisfac restrictia:

T,(a,b) < T(a,b)< min(a,b) (22)
unde 7, (a,b) este norma T triunghiulard propusi de Weber, cunoscuti si sub numele de
produs drastic, definita prin

a ifb=1
T (a,b)=4{b ifa=1 (23)
0 inrest

Suprafetele inferioare si superioare pentru o norma T generala sunt prezentate in
fig. 10, a si c.



frein e, i)

(a) (b)

Limita superioara a normei T Limita inferioari a conormei T

| \\llr.l.n'll:l Hx\lr.l.n'll-l

(c) (d)

Limita inferioard a normei T data de {23) Limita superioard a conormei T datd de (25)

Fig. 10 Limitele asociate normelor T si conormelor T.

Conditiile pentru definirea unei conorme T sunt in afard de 2,3 si 4

S.1 S(a,0)=a

O conorma T satisface restrictia

max(a,b) < S(a,b)< S, (a,b) (24)

unde S, este norma S (conorma T) propusd de Weber (1983) cunoscutd drept ,,suma
drastica” si definita ca:

a ifb=0
S (a,b)={b ifa=0 (25)
1 inrest

si este prezentatd in fig. 10 d. Fig. 10 b prezinta limita inferioara pentru o norma S generala
(operatorul max).

6.2 Complementul unei multimi fuzzy

Complementul A4 al unei multimi fuzzy A se defineste prin:



C-1. ¢(0)=1

C-2. c(a)< c(b) dacd a>b

C-3. c(cla))=1

Zadeh a sugerat definitia c(a): 1—a. In literatura de specialitate se gasesc foarte

multe definitii pentru complementul unei multimi fuzzy, una din cele mai utilizate definitii

fiind cea a lui Sugeno si anume A-complementul unei multimi fuzzy 4:
1—
,u,i(x):—’u“(x) ,cu A>0.
4 1+ 4w, (x)

Fig.11. A-complementul unei multimi fuzzy.

In figura 11 sunt date citeva exemple de A-complementul unei multimi fuzzy
pentru diverse valori ale lui 4.

7. Relatii fuzzy

Pana acum functiile de apartenentd au fost doar unidimensionale. Multimile fuzzy
pot avea functii de apartenentd multidimensionale aceste multidimensionale sunt referite n
literatura de specialitate ca relatii fuzzy.

O relatie fuzzy R (n-dimensionald) in X, x..x X, este o submultime (multi-

dimensionald) fuzzy a lui X, x...x X, si se noteaza ca:

R= {,uR (xl,...,xn)/(xl,...,xn)| X, € X,y X, € Xn} (26)

In logica fuzzy, relatiile fuzzy sunt utilizate pentru modelarea asociatiilor
lingvistice de tipul mai mic decat, cam de 2 ori mai in vdrsta, mult mai ieftin etc.

De exemplu, relatia fuzzy ,,x aproximativ egal cu y” notatd cu R_(x,y) este
reprezentatd in figura 12.
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Fig.12. Reprezentarea relatiei x aproximativ egal cu y.

In forma discreta, utilizand valori intregi in intervalul [0,10] relatia fuzzy se descrie
cu:

R_=1/(0,0)+ ; /(1,0) +; /(0,1) +1/(L) + ; /(2,1) +; /(1,2) +1/(2,2) +; /(3,2) +
1 1
o +2/(10,9) +2/(9,10) +1/(10,10)

In forma continud, presupunand cd x si y sunt numere reale, relatia fuzzy din
figura 12 va fi:

R = [ oy st (5, )/(x, )
unde functia de apartenenta este:

[(x,).

Zadeh a definit proiectia unei relatii fuzzy R in X' =X , XX X, prin:

lLle

prOJ(RﬁXl):J. i Sup #R(xll’ X lk)/(xtl’ o tk)

Xjp e
unde R este o submulpme fuzzy a lui X" =X, x..xX, si X'xX’=X". Indicii
Jy»nj, sunt complementari lui i,..,i; In concordantd cu indicii 1l,...,n. Definitia

proiectiei poate parea complicatd, Insd rezultatul ei destul de simplu se vede in figura 13.
Se proiecteaza o relatie definitd pe X x Y pe o multime fuzzy definita pe Y :

B = proj(R;Y) = [ ysup s, (x,3)/ y .
y
In afara mecanismului proiectiei, Zadeh a introdus si conceptul complementar de extensie
cilindrica a unei relatii (sau multimi) fuzzy:
cext(R; X") = J.X” Mo (X ey Xy ) (X e X3 )

unde R este o relatie fuzzy definitd pe X'. In figura 14 este dat un exemplu de multime
fuzzy pe universul X si extensia ei pe X xY .



Fig.13. Rezultatul proiectiei B=proj(R;Y).

(gl

(a) (b)

Fig.14. Rezultatul (b) al proiectiei cilindrice a multimii fuzzy A (a).

Compunerea relatiilor fuzzy este definitd de Zadeh (1973): dacd exista o relatie fuzzy
R definitd pe X xY s1 A este o multime fuzzy pe X, atunci submultimea B pe universul
Y poate fi indusa de 4 prin compunerea lui R si A4:

B=A40oR

si este definitd de

B = proj(RNcext(4; X xY);Y).

Zadeh a propus o compunere de tip sup-min,

ty(y) = supmin(ze, (x), 1 (x, )

Compunerea relatiilor fuzzy este alcdtuitd din doud faze: combinarea si proiectia.

Compunerea relatiilor este un concept foarte important pentru logica si rationamentul
fuzzy (urmatorul capitol).



8. Logica si rationamentul fuzzy

Asa cum teoria multimilor clasice st la baza logicii clasice, teoria multimilor fuzzy
sta la baza logicii fuzzy. Operatiile cu multimi ca reuniunea, intersectia $i complementul
unei multimi au drept corespondent logic pe sau, si si negatie. In cazul multimilor fuzzy,
operatorii logici vor avea insd mai multe reprezentdri fatd de cazul multimilor clasice unde
reprezentdrile erau unice.

8.1. Propozitii fuzzy

Un concept important in logica fuzzy il reprezinta propozitia fuzzy. Propozitiile
fuzzy reprezintd declaratii de tipul ,,x este mare” unde ,,mare” este eticheta lingvistica,
definitd printr-o multime fuzzy pe universul de discutie al variabilei x. Etichetele
(lingvistice) fuzzy mai sunt cunoscute si sub numele de constante fuzzy, termeni fuzzy sau
notiuni fuzzy. Propozitiile fuzzy realizeaza legatura intre variabile si etichetele de
lingvistice definite pentru aceste variabile.

Propozitiile fuzzy reprezinta baza pentru logica si rationamentul fuzzy. Ele pot fi
combinate prin intermediul conectorilor logici de tipul §i si sau. Modificatorii lingvistici
pot fi utilizati pentru modificarea intelesului etichetei lingvistice utilizate intr-o propozitie
fuzzy. De exemplu, modificatorul lingvistic foarte poate fi utilizat pentru schimbarea de la
,, X este mare” in ,, x este foarte mare”.

8.1.1 Conectori logici

Ca si in cazul multimilor clasice, propozitiile fuzzy pot fi combinate utilizand
conectorii logici §i si sau. Conectorii logici §i si sau sunt implementati cu norme T
respectiv conorme T. Asa cum s-a vazut in cap. 6 existd un numar infinit de norme T si
conorme T. Nu exista recomandari generale de alegere a unei anumite norme sau conorme
T intr-o situatie specifica. Pentru acelasi univers de discutie, in fig.15 sunt date exemple de
rezultate ale aplicarii normelor si conormelor propuse de Lukasiewicz comparate cu cele
propuse de Zadeh.

Operatorii propusi de Zadeh au avantajul ignordrii redundantei, in sensul ca,
combinand doud propozitii fuzzy egale, rezultatul combinatiei va reprezenta aceeasi
informatie adica:

Hyos =min(, (x), g, (x)) = 1, (x)

#aoa = max(u, (x) g, (x) = 1, (x)
Cei mai utilizati operatori in logica fuzzy sunt cei din tabelul 8.1.1

27)

Tabelul 8.1.1
si sau obs
Min(a,b) Max(a,b) Zadeh
Max(a+b-1,0) | Min(a+b,1) | Lukasiewicz
ab atb-ab | probabilitate




(a) (b)
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Fig.15. Rezultatele normelor T(a) si conormelor T(c) propuse de Lukasiewicz si ale normelor T(b) si
conormelor T(d) propuse de Zadeh pentru conectorii logici si si sau. Obs. Rezultatul in fig.
aeste 0.

Asa cum se vede din fig.15 ¢ conectorul sau aplicat pentru doud propozitii fuzzy
duce la o multime fuzzy cu un grad de apartenentd complet intre valorile aflate ,,intre”
multimile fuzzy (suma a+b fiind chiar mai mare ca 1). Daca se considera doud propozitii
fuzzy ,,nivelul de zgomot este ridicat” si ,,nivelul de zgomot este coborat”, In mod intuitiv
rezultatul obtinut prin aplicarea operatorilor propusi de Lukasiewicz este mai potrivit. In
general, alegerea normelor T si a conormelor T depinde de intelesul conexiunii logice si de
contextul in care aceasta e facuta.

Daca propozitiile se referd la universuri diferite, aplicarea conectorilor logici va
avea ca rezultat o relatie fuzzy. De exemplu, sa consideram urméatoarea propozitie fuzzy:

p: x, este A, si x, este 4,
unde 4, si A4, au functiile de apartenentd u, (x,)si u N (x,). Propozitia p poate fi

reprezentatd de relatia fuzzy P cu functia de apartenenta:

Hp (xl > Xy ) = T(/UA, (xl )a Hy, (xz )) (28)
unde 7 este o norma T generald care este folositd sa modeleze conectorul si. O asemenea
combinatie de propozitii, in fapt o propozitie fuzzy poate reprezenta premisa unei reguli
fuzzy.



8.1.2. Negatia in propozitiile fuzzy

Similar cu conectorii logici §i s1 sau care se referd la intersectia si reuniunea
multimilor fuzzy, negatia In propozitiile fuzzy se refera la complementul unei multimi
fuzzy. Un exemplu simplu de propozitie fuzzy cu negatie este

,Nivelul de zgomot nu este ridicat”
si utilizdnd complementul fuzzy standard c(a) =1-a rezulta:

ﬂm)t ridicat (x) = 1 - /’lridicat (x) :
In general, negarea intr-o propozitie fuzzy ,,x nu este A” reprezinta
not(4)= [ c(u,(x))/ x (29)
X
unde complementul unei multimi verifica criteriile C-1, C-2 si C-3 de la paragraful 6.2. In
mod uzual este utilizat complementul standard:

ooy () =1= g2, (x). (30)

8.2. Reguli fuzzy

Regulile fuzzy sunt reprezentate ca o functie de implicatie. O asemenea implicatie
fuzzy are aceeasi functie ca tabelul de adevér al implicatiei clasice din logica clasica
(tabelul 8.2). In logica clasica, implicatia se noteaza cu

A—> B 31
care poate fi vazuta ca o reprezentare a declaratiei

dacd A atunci B .

In logica fuzzy aceste tipuri de declaratii sunt deseori referite ca declaratii fuzzy daca-
atunci sau reguli fuzzy.

Tabelul 8.2
A | B | Not(A) | Not(A)UB | 4 > B
00 1 1 1
011 1 1 1
110 0 0 0
1|1 0 1 1

8.2.1. Reprezentarea unei reguli fuzzy

O regula fuzzy este o declaratie daca—atunci unde premisa si consecinta sunt
propozitii fuzzy. Premisa poate contine o combinatie de propozitii realizatd prin
intermediul conectorilor logici §i si sau. Este posibil ca premisa sd contind si negatii.
Astfel, regula fuzzy

Daca x, este A, si Dacd x, este A, atunci y este B

are multimile fuzzy A4,, A, si B reprezentate de functiile de apartenentda s, (xl),
My, (xz)si Hp (y) Pentru aceastd regula poate fi construitd urmatoarea relatie R:
R=1(T(4,,4,),B) (32)
unde 7 este o conjunctie bazatd pe o norma T generald si / este functia de implicatie
fuzzy. Asa cum norma T reprezintd (modeleaza) conectorul si, functia de implicatie fuzzy
I reprezintd (modeleaza) implicatia, conectorul daca—atunci. Astfel o reguld fuzzy poate

fi reprezentata ca o relatie fuzzy. Functia de apartenentd a lui R din exemplul anterior este
data de:



Hp (xl 5Xas y) = I(T(/uAl (xl )a Hy, (xz )): Hp (y)) (33)

Functiile de implicatie fuzzy sunt descrise in sectiunile urmatoare. Functia de
implicatie / este notatd /(a,b) unde a,be[0,1].

8.2.2. Implicatii fuzzy

Asa cum orice operator din logica clasica are o infinitate de reprezentari in
logica fuzzy, implicatia fuzzy respectd si ea aceastd reguld. In afara implicatiilor fuzzy care
respectd Intelesul implicatiilor clasice (ca in tabelul 8.2), implicatia este implementata
uneori ca o conjunctie, caz in care relatia de cauzalitate dictata de expresia dacd—atunci nu
este pastratd de relatia fuzzy care reprezintd implicatia.

Dubois si Prade (1991) au realizat o clasificare a diferitelor tipuri de implicatii
fuzzy dupa cum urmeaza:

e Implicatii in logica fuzzy bazate pe logica clasicd; o fuzificare a implicatiei

materiale (unde a — beste definit ca av b)
I(a,b)=S(c(a).b) (34)
care mai sunt denumite i implicatii S.
e Implicatii fuzzy bazate pe implicatia din logica quantum (QL)
I(a,b)=S(c(a),T(a,b)) (35)
care mai sunt denumite si implicatii QL. Lee (1990) a denumit acest tip de implicatie
calcul propozitional si a definit calculul si calculul propozitional extins
1(a,b)= S(T(c(a),c(b)).b) (36)
care rezulta din (35) in care se Inlocuiesc a si b cu l—a si 1-b.
e Implicatii fuzzy care reflecta ordinea partiala a propozitiilor
1 daca a<b
I(a,h)=40 daca a=1 sib=0

e[0,1) in rest (37)

aceste implicatii sunt denumite si implicatii R.
e Implicatii interpretate ca o conjunctie
I(a,b)=T(a,b) (38)
unde 7 este o norma T. Acest tip de implicatii T este utilizat in reglarea fuzzy (vezi cap.
9).
: Existd multe alte tipuri de implicatii care nu apartin categoriilor mentionate,
exemple in acest sens fiind prezentate in fig.16.

8.2.3. Agregarea regulilor fuzzy

Combinarea regulilor fuzzy intr-o relatie fuzzy reprezintd agregarea regulilor
fuzzy. Se considera ca se dau N, reguli paralele care au premisa bazata pe Ny variabile:
ntdaca x, este A, si...si x este Ay | atunci y este B,

altfel

altfel
1, daca x,este A, si...si x, este Ay , atunci yeste B,

altfel



altfel
ry :daca x,este 4, si...si xy este Ay , atunci yeste B, .

(a)

[ -|If

(d)

L, 6] = ithh

(c)

Liee, &) = pomi e,

b

(D
L, ) = Jnmf_f—l. 1]

(e)

L, ) = max{ L — e, )

Fig.16. Relatiile fuzzy R = 1 (a, b) ca rezultat al functiilor de implicatie propuse de

Mamdani (c), Larsen (d), Kleene-Davis (e) si Goguen (f). Primele doua figuri prezinta
multimile fuzzy utilizate in premisa (a) si consecinta (b) regulii fuzzy: daca x este A atunci
y este B.

Traducerea unui asemenea set de reguli fuzzy intr-o relatie fuzzy este realizata

prin construirea unei relatii fuzzy R, pentru fiecare regula », i combinarea acestor relatii
intr-o singurd relatie R. Aceastd combinare a regulilor fuzzy intr-o relatie fuzzy se
numeste agregare. lar aceasta agregare se face diferit in functie e tipul implicatiei fuzzy

folosite.



R=UR, pentru implicatiile care se supun conjunctiei clasice si R=[\R, pentru
k k

implicatiile care se supun implicatiei clasice. Pentru implicatiile care se supun conjunctiei
clasice operatorul de agregare este disjunctia. Pentru implicatiile care se supun implicatiei
clasice operatorul de agregare este conjunctia. In fig.17 (f) este prezentata agregarea a doua
reguli fuzzy utilizdnd operatorul max. Operatorul min este utilizat ca functie de implicatie
pentru cele doua reguli din figura.

Inferenta este o procedurd care permite determinarea de noi cunostinte pornind
de la datele concrete ale problemei de rezolvat.

(b)
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||'." 1 5,

(d)
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il y)

(e) (0
VR TT T e TR TR e T eax] g L, gl fea e, vl
Fig.17. Agregarea regulilor fuzzy. Coloana din stdnga prezinta agregarea pentru implicatia
Kleene-Dienes; coloana dreapta prezintd agregarea in cazul implicatiilor Mamdani. Relatia R este agregarea
regulilor R; si R,.



8.2.4. Clasificarea implicatiilor fuzzy

L Implicatii fuzzy care se supun implicatiei clasice
a — b =a v b care sunt agregate cu conjunctie;
IL. Implicatii care se supun conjunctiei clasice

a — b =a A b care sunt agregate cu disjunctie.
De la aceste tipuri de implicatii pot apare compozitii (combinatii de implicatii
sau implicatii Incuibarite):
1. implicatii fuzzy bazate pe implicatia din logica quantum;
a—>b=av(anb)
2. implicatii fuzzy bazate pe interpretarea modus tollens;
a—>b=b—>a
3. implicatii fuzzy bazate pe simetria dintre modus ponens si modus tollens
a—)bz(a—>b)/\(l3—>5).

8.2.5. Proprietatile bazei de reguli fuzzy

In aceastd sectiune vor fi considerate proprietdtile de consistentd, continuitate si
completitudine ale unei baze de reguli fuzzy.

8.2.5.1. Continuitatea unei baze de reguli

Continuitatea unei baze de reguli presupune ca reguli cu premise adiacente au
consecinte adiacente. Pentru un set ordonat de multimi fuzzy
A <4, <.<A4,<4<4,<.. (39)

i+1

multimile fuzzy 4, ,, 4., 4,,, sunt multimi fuzzy adiacente. Sd presupunem cd multimile

fuzzy adiacente se suprapun (un bun exemplu fiind partitiile fuzzy). Premisele regulilor
sunt considerate adiacente cand contin aceleasi conditii (multimi fuzzy) cu exceptia uneia,
in acest caz multimile fuzzy din aceste conditii trebuie sa fie adiacente.

8.2.5.2. Consistenta unei baze de reguli

Aceasta se refera la consistenta cunostintelor reprezentate de baza de reguli. Un
exemplu de inconsistenta este dat de baza de reguli urmatoare unde coexistd doua reguli
fuzzy pentru conducerea unui robot:

Daca obstacolul este 1n fata atunci mergi la stanga;
Daca obstacolul este in fata atunci mergi la dreapta.

Se poate spune ca este o bazd de reguli gresit proiectata. Este adevarat acest
lucru, insd in bazele de reguli complexe evitarea inconsistentei devine o problema. La fel si
folosirea conectorilor sau pentru legarea premiselor poate duce la acelasi tip de problema.
Un exemplu 1l reprezintd urmatoarea baza de reguli:

Daca x, este A sau x, este E atunci y este H
Daca x, este C sau x, este F' atunci y este [

Daca x, este B si x, este D atunci y este G



care duce la concluziile ambigue din tabelul 8.2.5.2.

Tabelul 8.2.5.2

X1/X2 A B
D H |G| I
E | H [H|H]I
F |HI|T| I

Asa cum se observa in tabelul anterior, regulile care contin operatorul sau
conduc la concluzii ambigue. Aici modelul este de dimensiuni mici §i este usor sesizabil
acest fenomen, insa in cazul unei baze de reguli mai mari i mai complexe lucrurile devin
dificile.

8.2.5.3 Completitudinea unei baze de reguli

O bazd de reguli incompleta contine asa numitele spatii goale: in anumite
situatii ale spatiului de intrare (la nivel semantic) nu este definita nici o actiune a spatiului
de iesire. Aceasta nu inseamna ca rezultatul inferentei unei baze de reguli incomplete nu
existd. O masurd a completitudinii unei baze de reguli fuzzy poate fi definita ca:

N, (N,
CM (x)= Z{H wy, (x; )} (40)
=1 | i=l
unde x este un vector de date numeric. Completitudinea CM (x) are o valoare mai mare ca
zero in caz cd una sau mai multe reguli fuzzy au vectorul de date x in suportul premisei
lor. Astfel pentru valorile:
CM (x) =0 baza incompleta (spatiu gol);
0<CM (x) <1 baza subcompleta;
CM (x) =1 baza strict completa;
CM (x)> 1 bazi redundanta.

In mod evident, unele regiuni din spatiul de intrare pot fi incomplete in timp ce
alte regiuni pot fi redundante. Pentru reglare se recomandd ca baza de reguli sd fie
completa.

8.3. Rationamentul fuzzy

In aceasta sectiune studiul se focalizeazd mai intai pe inferenta unei singure
reguli, urmand apoi un studiu asupra regulilor fuzzy paralele.

8.3.1. Inferenta unei reguli fuzzy

Inferenta unei sigure reguli fuzzy este o aplicatie a compozitiei relatiilor fuzzy.
Zadeh (1973) a introdus conceptul de regula de compozitie a inferentei ,,compositional rule
of inference” (CRI). Vor fi tratate si generalizari ale schemelor logice clasice modus

ponens generalizat si modus tollens generalizat.

8.3.1.1. Regula de compozitie a inferentei



Aceastd reguld de compozitie a inferentei a fost introdusa de Zadeh (1973) si
presupune cd o reguld fuzzy:

Daca x este A atunci y este B
este reprezentatd de o relatie fuzzy R . Un rezultat B' poate fi dedus (din R aplicat lui A4')
prin compunerea lui 4' si R:

B =A40°R (41)

Relatia fuzzy pentru reprezentarea regulii fuzzy poate fi oricare din implicatiile
descrise in para graful 8.2.2.

8.3.1.2 Generalizarea modus ponens si tollens

Modus ponens generalizat a fost introdus de Zadeh (1973). Este o versiune
generalizatd a rationamentului din logica clasicd si se bazeaza pe o relatie de tip daca-
atunci:

Daca x este A atunci y este B

x este A

yeste B

A reprezintd datele si B rezultatul inferentei sau B = A4 o R. Tabelul de adevir pentru
modus ponens este urmatorul:

A | A—>B | B
1 1 1
?

Pentru a-1 rezolva utilizand CRI este necesara o relatie care sa reprezinte regula
dacd-atunci (vezi 8.2.2). Un exemplu pentru modus ponens generalizat este urmatorul:
presupunem regula ,,daca este fum atunci este foc” si data ,,este fum” atunci ,,este foc”
poate fi obtinut cu modus ponens (41).

Ca si modus ponens, modus tollens poate fi generalizat. Schema de inferenta

este:
Daca xeste A atunci y este B
yeste B
xeste 4
sau A =ReB .
Tabelul de adevar pentru modus tollens clasic este urmatorul:
B | A—> B A
1 1 ?
0 1 0

Modus tollens poate fi utilizat pentru rationamentul ,,daca este fum atunci este
foc” si ,,nu este foc” atunci ,,nu este fum”.

8.3.1.3. Inferenta unei reguli modelate prin implicatia T

Cand functia de implicatie fuzzy este o norma T, inferenta poate fi simplificata
in multe cazuri. De exemplu presupunand urmatoarea regula
1, s daca x, este A, si x,este 4,, atunci yeste B,

unde conjunctia i implicatia sunt reprezentate de o norma T.



B, =T(4, 4})o, R, =T(4),4})o, T(T(4,,, 4,, ) B,) (42)

= 7(r(ng(T (4], 4, ) hgt(T(4;, 4,,)) B, ))
unde o, reprezintd compozitia sup-T. In majoritatea cazurilor norma T aleasa este fie
operatorul min fie operatorul produs. Simplificarea este posibild din moment ce conjunctia,
implicatia si compozitia se bazeaza pe aceeasi norma T. Cand operatorul min este utilizat
pentru conjunctie si implicatie apare o simplificare majord in inferenta unei reguli fuzzy.
Astfel pentru CRI, cand se utilizeaza operatorul min si conectorul si, duce la:

()= sup e, s (), (v, ) (43a)
= 211’1}2’{(/14 (xl ) NH (xz ))/\ [( Hy, (xl )/\ Hy, (xz ) ANHp, (y) ]} (43b)
{suoll ) o), s, G s, 0 430
fsunli () ey G sl () m G s 0) s
= hgt(Al' N4, )/\ hgt(Aé N4, )/\ My, (y) (43e)

Astfel, inferenta se reduce la taierea multimii fuzzy B, din consecinta regulii

7, la valoarea numericd f,

N, N, .
B = 11:\1 Sl;p min(,uA; (xi )’ Hy, (xi )) = lél hgt(Ai N4, ) (44)

i

Valorile S, se mai numesc valori ale suportului, grad de indeplinire a regulii

sau gradul de potrivire intre date si premisele regulii. Inferenta este redusa astfel la o
simpla schemi de calcul. In capitolul 9 este aritat faptul ci metoda de inferentd ,,max-min”
este deseori utilizata in reglarea fuzzy. Inferenta unei reguli este schematic reprezentata in
fig. 18 (a,b,c).

Atunci cand pentru functia de implicatie si de conjunctie se foloseste operatorul
produs, se utilizeaza compozitia sup-produs (fig. 18 d,e,f). Multimea fuzzy B, este scalata

cu o valoare £, data de:

N, N, \
B = ,1:\1 SuP Hy (xi )'UA,gk (xi ) = ,/:\1 hgt(Ai * Ay ) (43)

unde * reprezintd conjunctia multimilor fuzzy cu operatorul produs. Astfel, metoda de
inferentd are o schema de calcul similara celei pentru operatorul min

By=Ao, R =do, (4 %B)=hgt(4 *4,)B, (46)
unde o, reprezintd compozitia sup-produs. In cap.9 aceastd schema de inferenta tipica va fi
referitd ca metoda de inferenta ,,max-produs”.
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Fig.18. Inferenta unei reguli cu operatorul sup-min (a,b,c) si sup-produs
(d,e.1), regula ry.fiind: dacd x, este Ay si X, este A, atunci y este By.

8.3.2 Inferenta unei baze de reguli

In subcapitolul 8.3.1.1 a fost explicat modul cum o regulad fuzzy reprezentata de
o relatie fuzzy poate fi utilizata pentru a obtine date noi prin aplicarea compozitiei relatiei
ce descrie datele si a relatiei ce descrie regula. In mod normal cunostintele sunt
reprezentate de un set de reguli fuzzy paralele: baza de reguli fuzzy. In acest capitol vor fi
prezentate mai multe abordari pentru inferenta unui set de reguli paralele.

8.3.2.1. Inferenta locala versus inferenta globala

Cand se considera un set de reguli (paralele), este posibila deducerea
rezultatelor din reguli individuale si combinarea acestora in rezultate globale. Aceasta
metoda este utilizatd de obicei 1n sistemele expert conventionale. O alta abordare este
combinarea tuturor regulilor la Inceput (agregarea lor) si deducerea rezultatului global din
aceastd combinare. Deci avem de-a face cu doua abordari:

e Inferenta locala- inferenta este realizatd pe reguli individuale si rezultatele

sunt apoi agregate

e Inferenta globala- care presupune ca o relatie R reprezintd baza de reguli

fuzzy, iar R este agregarea relatiillor fuzzy R, reprezentdnd reguli

individuale.
8.3.2.2. Reguli modelate de implicatii bazate pe conjunctia clasica

Cand implicatiile sunt reprezentate de norme T, iar agregarea se face cu
disjunctie, rezultatele inferentei locale sau globale sunt identice. Relatia R, reprezentand
baza de reguli este agregarea relatiilor R, :

R=UR, (47)

unde R, este relatia fuzzy reprezentdnd regula 7, . Aplicarea CRI setului de
reguli poate fi simplificata astfel



BzAﬁRon@RJ:gMERJ:g& (48)

Astfel s-a demonstrat cd rezultatul inferentei globale este acelasi cu cel al
inferentei locale.

8.3.2.3 Reguli modelate de implicatiile bazate pe implicatii clasice

In acest caz, conjunctia va fi utilizatda pentru agregarea relatiillor fuzzy
individuale R, pentru obtinerea relatiei fuzzy globale R. Presupundnd utilizarea
operatorului min pentru agregare, deducerea unei multimi fuzzy B dintr-o relatie R si
datele A duce la:

B =AoR=A R jcidoR,] (49)

De aici rezulta clar ca rezultatul inferentei globale 49 poate fi diferit de cel al
inferentei locale c¢. Urmatorul exemplu arata ineficienta inferentei locale (Dubois si Prade,
1991). Presupunand doud reguli 4, — B,si 4, — B, sidatele 4 = 4, U 4,unde 4, 4,, B,
si B, sunt submultimi clasice pe universul de intrare X si respectiv de iesire Y .

Atunci inferenta globald duce la

A °oR=B,UB, (50)
in timp ce inferenta locald va duce la

{dor}n{d R, =Y
iar rezultatul Y este necunoscut si intr-adevar (49) se verifica in sensul ca B, UB, c Y.
Oricum utilizdnd inferenta locald, rezultatul obtinut nu contine informatie B fiind
necunoscut. Utilizand inferenta globald, rezultatul este disjunctia lui B, si B,, care este si

rezultatul corect.

In general, rezultatele deduse in urma inferentei locale sunt mai putin restrictive
ca cele obtinute prin inferenta globald. Rezultatele inferentei locale nu sunt gresite, ci
contin mai putind informatie decat ar putea sd contind cele asociate inferentei globale
bazata pe datele si cunostintele disponibile.



9. Reglarea fuzzy

In acest capitol este prezentat modul de lucru al regulatoarelor fuzzy. Este
prezentata o abordare teoretica a acestui domeniu in 9.1., urmata de abordarea practica in
9.2. In subcapitolul 9.3 se prezinta cele doua tipuri de reguli fuzzy care se utilizeaza in
mod curent.

9.1. Abordarea teoretica

Teoretic, reglarea fuzzy reprezinta aplicarea regulii compozitionale de inferenta
CRI. Dandu-se o relatie R, reprezentand regulatorul si o relatie 4 reprezentand intrarea
in regulator, iesirea fuzzy B poate fi obtinuti prin compunerea:

B =A40°R (51)

Totusi, pentru ca intrarile si iesirile regulatorului fuzzy sunt in mod normal
valori numerice, este necesara o transformare din intrare numericd in intrare fuzzy
respectiv o transformare de la o iesire fuzzy la o iesire numericd. Prima transformare se
numeste fuzificare, cea din urma defuzificare. O reprezentare schematica este data in fig.
19.

Algoritmul de reglare este reprezentat de regulile fuzzy. De exemplu, regulile
clasifica intrarile regulatorului in functie de premisele regulilor si au drept consecintd o
incrementare/decrementare a iesirii regulatorului.

A
B=AoR |

fuzificare
defuzificare

Fig. 19. Reprezentarea schematica a regulatorului fuzzy. Valoarea numerica X este fuzificatd in

4. Iesirea fuzzy B este defuzificatd in iesirea numerica y'.
9.1.1. Fuzificarea intrarilor

In abordarea teoretica, faza de fuzificare a unui regulator fuzzy este de fapt
construirea unei relatii fuzzy de intrare.

Relatia fuzzy de intrare 4 este conjunctia a N, multimi de intrare fuzzy

A, unde N, reprezintd numdirul de intrdri ale regulatorului. Multimile fuzzy 4, sunt

reprezentdri fuzzy ale intrarilor regulatorului fuzzy x; :

A = fuzz(x)) (52)
unde fuzz este functia de fuzificare: un operator care transforma o valoare
numericd intr-o reprezentare de tip multime fuzzy. Dacd intrarea x; este o valoare

numericd, multimea fuzzy A este datd de exemplu de un singleton:



1 d =x
u/,;(xz-)={ A T (53)

0, inrest

Daca intrérile prezinta imprecizii sau zgomote, elemente necunoscute, acestea
pot fi fuzificate utilizand numere fuzzy. Relatia fuzzy de intrare este determinatd prin
combinarea multimilor fuzzy pentru fiecare intrare:

4 | (T u,(x j/(xl,...,xNx) (54)
Xy x Xy
unde T este norma T care realizeaza conjunctia in premisa. Datele de intrare
sunt in fapt reprezentate de A, si A, si...si 4, 5i .. A, .

9.1.2. Defuzificarea iesirii

Defuzificarea este necesard pentru transformarea iesirii fuzzy a unui regulator
fuzzy intr-o reprezentare numerica. Din punct de vedere teoretic, iesirea fuzzy este
reprezentatd de o relatie fuzzy. Pentru defuzificarea relatiilor fuzzy sunt utilizate in mod
curent 3 metode: metoda centrului de greutate, mean of maxima, si a centrului suprafetei.

9.1.2.1. Defuzificarea cu metoda centrului de greutate (COG)
Metoda este aceeasi cu cea utilizata pentru calculul centrului de greutate al unui

sistem de puncte materiale. Diferenta este ca punctele materiale sunt inlocuite cu valori de
apartenentd. Pentru multimile fuzzy unidimensionale metoda se mai numeste a centrului

suprafetei.
Metoda se defineste prin operatorul cog (center of gravity) astfel:
J wy (v)ydy
cog\B ) e (55)
jﬂB )dy

iar varianta discreta prin

S, 0, ),

cog(B' ) = q:]lv— (56)

Z uy(v,)

unde N, este numdrul cuantelor utilizate pentru discretizarea functiei de apartenenta

My (y) a iesirii fuzzy B . In fig. 20 sunt date exemple de aplicare a acestei metode.



cor| B y I coe( 3 u
(a) (b)
Fig. 20. Exemple de aplicare a defuzificarii cu metoda COG pentru cazul continuu (a) si discret (b).

Metoda nu este limitata la multimile fuzzy unidimensionale, se poate aplica si relatiilor fuzzy. Totusi
in practicd, aceasta metoda este utilizatd preponderent in cazul multimilor fuzzy unidimensionale.

9.1.2.2. Metode indexate de defuzificare (idfz)

Acestea sunt utilizate pentru a determina acea parte din iesirea fuzzy ale carei valori
de apartenentd sunt sub un anumit prag f,:

idfz(B. B,)=df(B na—cu(B,B)) cua=p,
= df(B' ~ p, - cut(B)) (57)
unde dfz este metoda de defuzificare, iar idfz este varianta ei indexatd. Metoda de

defuzificare dfz este aplicatd numai unei parti din iesirea fuzzy, care are gradul de
apartenentd mai mare sau egal cu f,. In fig. 21(a) este dat un exemplu de metoda indexata

. 1
a centrului de greutate cu S, = 5

leog| 47, =) moimn| )
(a) (b)
Fig.21. Exemplu de metodd COG indexata (a) si MOM (b).

9.1.2.3. Defuzificarea mean of maxima (MOM)

In afard de metoda centrului de greutate, o altd metoda de baza de defuzificare este
mean of maxima (MOM) definita prin:
mom(B' ) = icog(B', hgt(B' )§: cog(B' Na-— cut(B', hgt(B' ))) (58)



unde icog este versiunea indexatd a cog definita cu (55). In fig. 21 b este dat un exemplu de
determinare mom(B'). Aceasta metodd de defuzificare ignord o mare parte din informatia

furnizata de multimea fuzzy, datoritd aplicarii tdieturii @ —cutcu o = hgt(B').
9.1.2.4. Metoda de defuzificare a centrului suprafetei (COA — center of area)

Aceasta metoda 1n literatura este de cele mai multe ori confundatda cu COG. Metoda
este definita prin:

coa B') Su)?y
| fﬂgv (v)dy = I(L;B (v)dy (59)

valoarea numerica y,, (B) imparte aria functiei de apartenenta in doud parti egale (fig.22).

coal 47

Fig. 22. Exemplu de defuzificare cu metoda centrului suprafetei.

De exemplu pentru multimea fuzzy din fig.23, se obtin prin defuzificarea cu

metodele prezentate urmatoarele rezultate, prezentate in tabelul 9.1.2:
Tabelul 9.1.2.

Metoda Dfz(A) Idfz(A, 1/2)
4 4
COG continua 4— 4=
9 29
) 5 4
COG discreta 45 4
1 1
COA 4— 4—
2 16
1 1
MOM 3— 3—
2 2

9.1.3. Exemplu de abordare teoretica

Regulatorul fuzzy se bazeazd pe abordarea teoretica descrisd In sectiunile
anterioare. El poate fi considerat un sistem de tip SISO si totodata un regulator P neliniar




atunci cand intrarea regulatorului este eroarea (diferenta intre valoarea dorita si cea actuala
a iesirii procesului).

ey

1 23456789

.'I_,'I

Fig.23. Functia de apartenentd a multimii fuzzy B’.

Mai intéi trebuie alese multimile fuzzy pentru intrarea si iesirea regulatorului. In
fig.24 sunt prezentate multimile fuzzy pentru intrare (24a) si pentru iesire (24b).

A
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J B
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Fig.24. Exemplu de abordare teoretica in reglarea fuzzy. (a) si (b) reprezinta multimile fuzzy pentru
universul de intrare si respectiv de iesire. Relatia R a regulatorului fuzzy rezultatd (c) este aplicatd pentru

relatia fuzzy de intrare A (un singleton) iar rezultatul acestei compozitii este prezentat in (d).



Alegerea e oarecum arbitrard, un numar de la 5 la 9 multimi fuzzy pe univers fiind
insa utilizat in mod curent in reglarea fuzzy. Pasul urmator in proiectarea regulatorului
fuzzy consta in stabilirea bazei de reguli. Baza de reguli contine urmatoarele reguli:

r;: daca x este NB atunci y este NB

r,: daca x este NS atunci y este NB
r,: dacd x este AZ atunci y este AZ
r,: dacd x este PS atunci y este PS

r;: dacd x este PB atunci y este PB

unde AZ- about zero, aproape zero
NB- negative big, negativa mare
NS- negative small, negativa mica
PB- positive big, pozitivd mare
PS- positive small, pozitiva mica
Pentru fiecare reguld trebuie construitd o relatie fuzzy R, . Relatiille R, sunt

agregate pentru obtinerea relatiei R a regulatorului fuzzy. Relatia fuzzy R este
reprezentatd in fig.24c. Urmeaza defuzificarea. Metoda COG este utilizatd 1n acest
exemplu. Proiectarea regulatorului fuzzy este completd in acest moment, in conditiile in
care cunostintele reprezentate sub formd de reguli se presupun a fi corecte. Pentru
determinarea iesirii regulatorului fuzzy la o intrare numerici x ca in fig. 24a se foloseste
CRI, adici compunerea relatiei 4 (un singleton in acest caz) cu relatia regulatorului R .
Acest rezultat fuzzy trebuie defuzificat pentru a se obtine o valoare numerica la iesirea
regulatorului (fig. 24d).

Obs. Implementarea regulatorului fuzzy bazat pe abordarea teoretica necesita
discretizarea relatiilor fuzzy pentru stocarea lor in memoria calculatorului. Pentru
minimizarea erorilor datorate discretizarii, pasul de discretizare trebuie ales suficient de
mic.

In exemplul ales, rezultatul B poate fi obtinut si prin:

11 (v) = max{min{pg () g1y, () min(eey () 22,5 (7)) (60)
Este practic cea mai utilizatd metoda in reglarea fuzzy.



9.2. Abordarea practica in reglarea fuzzy

In abordarea teoreticd s-a aratat ca algoritmul fuzzy de reglare constd in 3 faze:
fuzificare, compunerea intre relatia fuzzy de intrare si relatia fuzzy a regulatorului si
defuzificarea. Aceasta implici un efort mare de calcul In cazul functiilor
multidimensionale, ceea ce nu este recomandat in practica. In practicd, reglarea fuzzy
implica utilizarea inferentelor locale. In cele ce urmeaza intrdrile vor fi considerate
numerice (singletonuri) din motive de simplitate. Aceastd simplificare nu reprezintd o
restrictie severa din moment ce in mod obisnuit intrdrile in regulator sunt in mod obignuit
valori numerice preluate de la senzori.

9.2.1. Inferenta fuzzy 1n practica

In practica, inferenta unei baze de reguli este locald. Astfel, inferenta unei baze de
reguli presupune inferenta fiecarei reguli urmata de agregarea rezultatelor obtinute. Pentru
intrari numerice rezultatul inferentei globale este identic cu cel al inferentei locale. In cele
ce urmeaza va fi prezentatd o schema practica de inferentd fuzzy precum si o analiza a
diferitelor implicatii fuzzy utilizate in reglarea fuzzy.

9.2.1.1. Schema de inferenta fuzzy in practica

Inferenta in reglarea fuzzy este reprezentata de pasii urmatori:
1. potrivirea propozitiilor fuzzy de tipul xeste 4,,, utilizate in premisele regulilor
7, cu datele numerice de intrare x, ale regulatorului fuzzy;
Oy = Hy, (xl)
unde ¢, este valoarea numerica ce reprezintd potrivirea. In cazul intrarilor fuzzy
A; potrivirea este in mod normal reprezentatd de
a, = hgt(4, N A4,,).

2. determinarea gradelor de indeplinire pentru fiecare regula 7, :

N.Y
Bi=Ta,
il

unde T este norma T reprezentand conectorul §i in premisele regulilor. Daca se
foloseste conectorul sau, norma T este inlocuitd cu norma S.

3. determinarea rezultatului B, pentru fiecare reguld r, :

py ()= 10811, (v)

unde [ este implicatia utilizatd pentru modelarea regulilor fuzzy. Acestea pot fi

implicatii bazate pe conjunctia clasicad sau pe implicatia clasica.

4. Agregarea rezultatelor B, ale regulilor individuale 7, pentru obtinerea
rezultatului global B':

U My (y) pentru implicatii bazate pe conjunctia clasica

k
luB' (y) = m . . .. . . . e~
My, ( y) pentru implicatii bazate pe implicatia clasica

k

Asa cum se poate observa din aceastd schemd de inferentd fuzzy practicd nu se
construieste o relatie fuzzy de intrare (in cadrul fuzificarii). In 9.2.2 va fi discutat modul de



potrivire a propozitiilor fuzzy cu datele disponibile care reprezinta faza de fuzificare in
aplicatiile reglarii fuzzy.

9.2.1.2. Inferenta cu implicatii T

In 8.3.2.2. s-a demonstrat ca utilizarea normelor T duce la simplificarea inferentei si
mai mult, rezultatul inferentei locale coincide cu cel al inferentei globale:

o lUs Yl

Considerand intrarile regulatorului de tip singleton (valori numerice), inferenta
fuzzy pentru fiecare regula este redusa la potrivirea datelor cu premisa regulii:

N
Hy (y) = T(:Bk’ Hp, (y)) cu f = l_]j]ﬂAM (xz)
unde x, sunt intrdrile regulatorului fuzzy. Astfel fiecare rezultat B, este restrictionat la
valoarea f, prin intermediul normei T care reprezintd implicatia fuzzy. lesirea fuzzy se
obtine prin agregarea subrezultatelor cu operatorul max:
py(v)=max 1, ().

Acest rezultat permite gasirea unei cdi simple si comode de calcul a iesirii
regulatorului fuzzy analitic, fard calcule prea complicate si Incarcarea memoriei. Aceasta
metoda este utilizata in aplicatiile reglarii fuzzy. Un exemplu simplu este dat de regula
urmatoare:

Daca eroarea este micd si frecventa de modificare a erorii este mare atunci reduce
comanda care poate fi o parte dintr-un regulator fuzzy de tip PI. Avandu-se in vedere
literatura de specialitate se poate afirma ca cele mai utilizate sunt implicatiile T.

9.2.1.3. Inferenta cu implicatii S

Implicatiile S sunt cele bazate pe implicatia clasicd. S-a demonstrat ca
rezultatele inferentei locale sunt egale cu cele ale inferentei globale doar in cazul in care
intrarile nu sunt fuzzy. lesirea fuzzy a regulatorului este determinata de:

NX ' . ' .
Ly (v)= mkin My (v)= mkin S(l = B>, (y)) unde S, = ZI”A,,A- (x,.) si x, este intrarea

numerica. Acest rezultat poate parea la fel de simplu ca in cazul implicatiilor de tip T, Insa
aplicarea implicatiilor S in reglarea fuzzy poate conduce la rezultate nedorite. Implicatiile
S nu sunt potrivite pentru aplicarea lor in reglarea fuzzy din cauza faptului ca ele pot duce
la iesiri nedeterminate fuzzy. O altd proprietate importantd este ca inferenta decide in
favoarea regulii cu gradul cel mai mare de indeplinire, ceea ce poate duce la tranzitii
discontinue de la o iesire numerica a regulatorului la urmatoarea.

9.2.2. Fuzificarea intrarii

In abordarea practica a reglarii fuzzy, fuzificarea nu reprezintd construirea relatiei
fuzzy de intrare. Faza de fuzificare constd in determinarea gradului de potrivire dintre
intrarile regulatorului si multimile fuzzy care reprezinta etichetele lingvistice de pentru
intrari in premisele regulilor. Nu este o faza de preprocesare ca in cazul abordarii teoretice,
la evaluarea premisei unei reguli, valorile gradelor de potrivire necesare putand fi calculate
rapid. Aceasta previne calcularea nedorita a valorilor de potrivire din moment ce acestea
vor fi evaluate doar atunci cand este nevoie. In paragraful anterior au fost mentionate



cateva din dezavantajele utilizarii implicatiilor S in reglarea fuzzy. Avandu-se in vedere
aceste dezavantaje, fuzificarea va fi consideratd in continuare doar pentru cazurile in care

regulile fuzzy sunt modelate cu implicatii T.
Din moment ce fuzificarea in abordarea practica reprezintd determinarea gradului

de potrivire intre intrdri §i etichetele lingvistice utilizate 1n premisele regulilor,
,»fuzificarea” in cazul implicatiilor T este n mod normal determinata de:
a,, =hg(4 N 4,,)
unde ¢, reprezintd gradul de potrivire dintre datele A pentru intrarea x, si
multimea j fuzzy 4, ; a universului de discutie x;. In sectiunea 9.2.3 vor fi descrise cateva
tipuri de metode practice de inferenta utilizate in mod frecvent. Pentru anumite tipuri de
inferentd este ardtat cd anumite combinatii ale potrivirii (pasii 1 si 2) si ale modificarii
(pasul 3) nu corespund compunerii relatiilor fuzzy din abordarea teoretica.
i” Intre intrarile fuzzy si multimile fuzzy

In fig. 25 sunt prezentate cateva ,,potriviri” in
definite pentru o intrare specifica. Potrivirea intrarilor numerice cu premisele regulilor este

un caz particular de potrivire a unei intrari fuzzy cu premisele regulilor.
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Fig.25. Fuzificarea practica atunci cand se utilizeaza implicatii T pentru regulile fuzzy:potrivirea dintre
intrarile (fuzzy) si multimile fuzzy reprezentate de etichetele lingvistice utilizate in premisele regulilor.
Potrivirea pentru intrari fuzzy (a) si (c),si pentru intrari numerice (b) si (d).

Uneori fuzificarea in reglarea fuzzy poate fi vdzuta ca transformarea intrarii intr-un
vector care sd contind gradele de potrivire cu fiecare etichetd lingvisticad din universul de



discutie al intrarii. Pentru exemplul considerat in fig.20 poate fi construit urmatorul vector
o care sd contina gradele de potrivire
a=[0..0¢, a,,0..0]

unde «,reprezintd potrivirea dintre datele 4 si multimea fuzzy A, din universul de

i+l

discutie a lui x:
hgt(A' N A,)in general
- (A (x")) pentru intrari numerice (singleton)

i

Totusi, daca se utilizeazd modificatori de mutare in premisele regulilor fuzzy
metoda aceasta nu poate fi aplicatd pentru ca in acest caz nu existd un numar fix de
multimi fuzzy A4, pe universul de discutie al intrarii care s poata fi utilizate In premisele

regulilor fuzzy (pentru ca modificatorii de mutare nu opereaza asupra functiilor de
apartenentd, ci asupra domeniului). Dacd in schimb se utilizeaza modificatorii ponderati,
metoda de fuzificare este intr-adevar aplicabild, pentru ca intréarile regulatorului sunt
numerice, iar operatorii ponderati opereaza asupra functiilor de apartenenta.

Astfel, valoarea «,, reprezentdnd potrivirea dintre intrarea numerica x si
e
propozitia ,,x este m,,, (4, ) este determinata de:
_ N— 2 (v — P
A, = /’lmp(Al)(x )= Hy, (X)) =«

unde m, este modificatorul lingvistic ponderat.



9.2.3. Metode de inferenta “obisnuite”

In sectiunile urmatoare vor fi considerate cele mai utilizate metode de inferenta in
reglarea fuzzy.

9.2.3.1. Metoda max-min

Regulatorul fuzzy introdus de Assilian si Mamdami (1974) utilizeaza asa-numita
metodd max-min. Alegand operatorul min pentru conjunctie in premisele regulii cat si
pentru functia de implicatie si operatorul max pentru agregare, aplicarea CRI duce la:

agregare

#y(v)= max

conjunctie in premisa

min (8, 4,, (») unde Bi=  min o,

implicatie i
proiectie

a, ="sup min (u,(x)u, ()

combinare

e —

compozitie

Conjunctia, implicatia §i compozitia trebuie sd se bazeze pe aceeasi normd T pentru a se
obtine o solutie analiticd simpld in urma inferentei fuzzy. In figura 26 este prezentatd
inferenta fuzzy bazatd pe aceastd metodd max-min. Una din intrarile regulatorului este o

multime fuzzy (4,) si cealaltd este intrare numericd (4,). lesirea fuzzy reprezintd
agregarea (max) a doud multimi fuzzy taiate.

daca 1,2\ - S A atinei e
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(a), (h), (d), (e) potrivirea datelor cu premisa
(c), (f) rezultatul fuzzy al fiecirei reguli
(g) obtinerea prin agregare a iegirii fuzzy a regulatorului

(g

Fig.26. Metoda max-min in practica: operatorul min e utilizat pentru conectorul §i si implicatie: compozitia
sup-min e utilizatd pentru CRI, exista doud reguli: daci x,; este A, $i X, este A, atunci y este By, k=1,2.

9.2.3.2.Metoda max-prod

Este o alta metoda frecvent utilizatd in reglarea fuzzy. Metoda este caracterizata
prin scalarea consecintei B, a regulii fuzzy 7, cu gradul de indeplinire S, al regulii si



agregarea acestor rezultate B, pentru obtinerea iesirii regulatorului fuzzy cu ajutorul
agregrare
operatorului max: p,(y)= max B, * u, (y), unde * reprezinti inmultirea.
k k
Agregarea este identicad cu cea din metoda precedenta.
Existd doud variante ale acestei metode cu privire la determinarea valorii suportului
B, . Poate fi utilizat fie operatorul min fie produs pentru combinarea valorilor de potrivire

o, , siastfel pentru a reprezenta conjunctia in premisele regulii:

implicatie

mina,,

1

H A
1

Daca intrarile regulatorului sunt numerice nu existd probleme din moment ce
hgt(A; N A, ) =hgt(A * 4,,)

By

unde A, este singletonul care reprezintd intrarea numericd x,. In fig.27. este dat un
exemplu de iesire fuzzy utilizand metoda de inferentd max-produs.

-

Fig.27. Metoda max-prod.

9.2.3.3.Metoda suma-produs

Utilizeaza operatorul produs in acelasi mod ca metoda max-produs. Ceea ce este diferit la

aceastd metodd este modul de agregare a rezultatelor. Agregarea se face cu operatorul
suma, dar si aici apar variante care vor fi descrise in continuare:

e agregarea subrezultatelor B, ale tuturor regulilor fuzzy 7, sunt realizate prin adunare

Uy (y) = EA: Byt (¥)

Pentru anumite multimi fuzzy B, aceasta poate conduce la valori B, > 1, rezultand
o multime fuzzy anormala care nu corespunde teoriei multimilor fuzzy.



Datorita defuzificarii, necesara in reglarea fuzzy, aceasta este o problema minora
din punctul de vedere al abordarii practice. Poate fi utilizatd o suma limitata

ty(y) = min(Ek: By, (¥).1)

care elimind posibilitatea obtinerii multimilor fuzzy anormale si rezultatul este in
conformitate cu teoria multimilor fuzzy.

e numai rezultatele fuzzy ale regulilor cu consecinte egale sunt agregate prin insumare,
dupa care totul este agregat cu operatorul max:

i, 0)= | £, i, )
kl
unde k; este utilizat pentru identificarea regulilor care au drept consecinta B, = B,. Si in

acest caz poate fi utilizatd o suma limitatd min (Z By ,IJ . Aceasta metoda este utilizata de
ki

obicei in combinatie cu defuzificarea fuzzy-mean care elimina faza de agregare daca toate

regulile sunt considerate separat, neglijand echivalenta consecintelor. Defuzificarea fuzzy-

mean este in fapt o suma ponderatd si poate fi consideratd un caz particular al metodei

COG. Aceastd metoda de defuzificare este descrisa in sectiunea urmaétoare.

9.2.4.Defuzificarea in practica

In 8.1.2 au fost descrise metodele COG,MOM,COA de defuzificare . O parte din acestea
vor fi reluate in discutie, insa dintr-un punct de vedere practic. In acest subcapitol vor fi
considerate doar iesiri fuzzy unidimensionale.

9.2.4.1. Metode de defuzificare de mediere

In practicd, se utilizeaza simplificari ale metodei COG. Versiunea discretizata a
acestei metode a fost prezentatd in 8.1.2.1. si aceastd metoda este frecvent utilizata in
reglarea fuzzy.

Cand se aplica metoda centrului de greutate, rezultatul defuzificarii este o functie
neliniard care are drept variabile intrarile regulatorului (in cele mai multe cazuri).
Regulatorul fuzzy este in sine un regulator neliniar. Neliniaritatea este datorata in principal
agregarii cu operatorul max in combinatie cu metoda COG. Pentru exemplificarea celor

afirmate, sunt date doud exemple in fig.28, unde intrarea numericd x variazi de la a, la
a, . In exemplul dat In figura 28a S, =1-f,.

Cand este necesar ca iesirea regulatorului sa fie o functie liniard de intrarea
regulatorului (pentru exemplul dat in figura 28) se aleg pentru norma T si norma S operator
produs si respectiv suma, din moment ce in acest caz:

I{ﬂlu&( )+ Botty, (v)lydy ﬂJuBI ydy+ﬂ2JuB, y)ydy
r I{ﬂlﬂBl( )+ﬂ2/uBz( )}dy ) ﬂIIﬂBI dy+ﬂzjﬂ5 y dy

cu B, =1- /5'2 si Jugl vy = IuB, (Vi




B )y N [, 5, (V) ydy
[ 125, (»)dy [ 125, ()y

Astfel, metoda de defuzificare COG in combinatie cu operatorii de agregare, altii decét
operatorul suma va introduce neliniaritati in functia de iesire a regulatorului. Metodele care
vor fi prezentate In continuare sunt inrudite cu metoda COG, dar evita problemele anterior
prezentate.
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Fig.28. Functia neliniara a iesirii regulatorului in raport cu intrarea, cand se utilizeaza metoda COG in
combinatie cu agregarea max. Liniile punctate reprezinta rezultatul interpoldrii liniare.

Metoda fuzzy-mean (FM) se aseamind cu metoda COG discretizatd in sensul ca
introduce o suma ponderata. Diferenta este cd metoda COG discretizata si metoda FM este
ca COG discretizeaza iesirea fuzzy a regulatorului, In timp ce FM utilizeaza reprezentari
numerice pentru multimile fuzzy din universul iesirii regulatorului. Metoda fuzzy-mean
este definita prin:

2hb,
fm(B') =H——
27



unde N, este numarul de multimi fuzzy definite pe universul de discutie al iesirii
regulatorului, f, reprezinta gradul de indeplinire pentru functia de apartenentd B, ca

rezultat al inferentei i b, exprima reprezentarea numericd a lui B;. Se presupune cd
valorile suportului b, sunt cunoscute pentru fiecare multime de iesire fuzzy B,. Este

posibil ca fiecare regula sa fie tratatd separat, caz in care

S Bibe
fm(B') =4+——

>4,

unde N, este numdrul de reguli fuzzy.

Utilizand metoda FM se combina practic metoda de agregare si de defuzificare intr-
una singurd. Din punct de vedere teoretic, rezultatul poate fi 0 multime fuzzy anormala, in
contradictie cu teoria multimilor fuzzy. Rezultatul inferentei in practica nu este considerat
o multime, ci o extindere (a bag, Yager,1994).

Din moment ce reprezentdrile numerice b, pentru multimile fuzzy B, pot fi

precalculate, metoda de defuzificare FM este adecvata in cazul in care efortul de calcul in
regulatorul fuzzy trebuie sa fie mic. Reprezentarea numerica b a unei multimi fuzzy B este
in mod normal aleasa ca “centrul *“ acelei multimi:

b= dfz(B)
unde dfz este metoda de defuzificare, in cele mai multe cazuri metoda MOM.

9.2.4.2. Metode relative la naltimea multimilor fuzzy

In literatura de specialitate, metodele de defuzificare utilizeaza in general metoda MOM
descrisd in 8.1.2.3. Alte metode de defuzificare relative la Inaltime sunt first-height
(FHGT) sau first-maximum si last-height sau last-maximum (LHGT). Aceste metode de
defuzificare iau in considerare partea cea mai din stdnga sau cea mai din dreapta a partii
domeniului unde functia de apartenenta este egald cu inaltimea multimii fuzzy.

g8 )=y cu p,()=hetlB) si <y, ()< u, ()

hgt(B)=y cu u,(v)=hgt(B) si vy>y,u, () <u,(v)

Utilizarea acestor metode depinde intr-o mare masura de aplicatia de reglare avuta
in vedere.

Desi metoda mean of maxima este utilizatd in mod frecvent pentru defuzificare,
aplicarea ei in reglarea fuzzy (daca se utilizeaza implicatii T) reduce gradul de ,,fuzificare”
a regulatorului in multe cazuri. Daca se utilizeaza MOM pentru defuzificarea iesirii fuzzy a
regulatorului, functiile de apartenentd care descriu intrarile pot fi alese drept multimi
clasice, fard ca iesirea numerica si fie afectatd in vreun fel. Un exemplu simplu este
prezentat in fig.29.
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caracteristica statici a regulatorulu

Fig.29. Exemplu de caracteristica statica a regulatorului in cazul defuzificarii MOM. Regulatorul este bazat
pe 4 reguli: daca x este Ay atunci y este By, k=1,...,4.

Regulatorul fuzzy lucreaza ca un releu multinivel datorita acestei metode MOM (Kickert si
Mamdami,1978). Se observa ca exista valori intermediare pentru iesire acolo unde functiile
de intrare se intersecteazd. Aceasta inseamnd ca pentru acel proces nu era necesard
utilizarea multimilor fuzzy. Exista si alte metode de defuzificare extinse ce pot fi gasite in
literatura de specialitate. Aceste metode au ca principala trasatura faptul ca permit
proiectantului regulatorului fuzzy sa acordeze defuzificarea astfel incat sa respecte anumite
restrictii.

In sectiunea 9.5 regulatorul fuzzy este privit ca o mapare intrare-iesire si este aratat
ca toate combinatiile de operatori logici si metode de defuzificare (cu exceptia unor
combinatii) vor genera neliniaritati netriviale in maparea intrare-iesire executatd in
sistemul fuzzy.



9.3 Reguli fuzzy dereglare

In reglarea fuzzy se disting dbtipuri de reguli fuzzy: Mamdani Sugeno. Cele de tip
Mamdami au fost discutate gaacum in aceastiucrare. Regulile Sugeno se bazepe
un principiu diferit: conseciele acestor reguli sunt fugic (liniare) ale intarilor
regulatorului. Aceste datipuri de reguli vor fi descrise in gemile urmitoare.

9.3.1 Regulile fuzzy Mamdani

Acest tip de reguli a fost utilizat in prima aptiearaportai de reglare fuzzy (Mamdani,
1974; Assilian, 1974; Mamdausii Assilian, 1975%i are forma generail

r, : dacd x, este A’ si..o:si X, este Al
atunci y, esteB ,:::,y, esteBy

Aceast forma a fost consideratpara acum in lucrare. De exemplu, o reguizuah
pentru un regulator este:
daca eroarea este magevarigia erorii este mig atunci comanda este putergic

Aceasta se aseanii cu comportamentul unui regulator PD discretaauiccomand se
calculeaz in funaie de eroare (diferea dintre referim si iesirea procesuluiji de viteza
de variaie a acesteia. Un asemenea regulator fuzzy va fitempletat cu alte variabile
fatd de un regulator clasic PD. De exemplu, regulatpndte fi imbuatatit dac se va
utiliza Tn calculul comenzii varie iesirii procesului in locul varigei erorii sau dat
semnalul de referiai va fi clasificat astfel incatissurprindi si caracteristicile neliniare
ale procesului. Spre deosebire de un regulatoiccRI®, un regulator fuzzy poate lucra
dupi ambele principii de reglare.

In mod normal se utilizedzoperatorulmin pentru conjunge si implicatie, operatorul
max pentru agregargi compoziia max-min (Mamdani and Assilian, 1975). Aceast
descriere corespunde metodei de infgremax-min (segiunea 8.2.3.1). Mamdanii
colaboratorii 8i au utilizat acest tip de regufuzzysi au fost primii care au raportat o
aplicgie a logicii fuzzy in reglare (de aigi numele de regédlMamdani). Regulile fuzzy
Mamdani au consed@& de tip propozii fuzzy, iar implicgia este reprezentatde
conjungie (implicaie de tip T).

Utilizarea unui nurar limitat de fungii de apartengi pentru igirea regulatorului fuzzy
va conduce la resttic impuse hipersuprafei de reglare, mai ales damtrarile sunt
normalesi formeaz o parttie fuzzy, iar intérile sunt numerice. Déacse consider un
regulator fuzzy cu o singa@iintraresi o singua iesire, fungia regulatorului este limitat
la o interpolare a punctelor caracteristice (fig8f). Aceast limitare este cauzatde
utilizarea unui singure etichete lingvistice defirpentru igirea regulatorului la aplicarea

regulii fuzzy. De exemplu, cand intrarea numgnc este chiar Tn centrul mirii fuzzy
A, fungia de apartenef asociat 4/, (x) =1 si existi 0 singu# reguk activa. In figura
30 sunt date mumile fuzzy pentru intrarea (&) iesirea regulatorului (b). In figura (c)

linia continu reprezini rezultatul utilizrii metodei de infere@d sum-prod si metoda de
defuzificarefuzzy-mean. Regulatorul fuzzy came 4 reguli:



Daca x este A/A,/A /A, atunci yeste B,/B,/B,/B,. Fungia regulatorului este
restrigionat la interpolarea intre un nuimfix de perechi(ai b, ) Cu linie punctdt este

reprezentat rezultatul utitizii consecinelor ponderate multiple (de exempldaga X
este A, atunci y esteB, 650%), y esteB, 50%)").

9 iz il (4

(c)

Figura 30. Limitirile regulatorului fuzzy ce utilizeazegulile Mamdani.

Aceast limitare a hipersuprafei de reglare poate fi reduprin definirea mai multor
muliimi fuzzy pe universul intirii. Dezavantajul acestei metode estedinsresterea
numarului de regulisi a complexiitii sistemului (baza de reguli devine mai greu de
inteles). O ak posibilitate de reducere este utilizarea in régudlizzy a unor consegm
multiplu ponderate (JagerA., 1991), de exemplu:

daca eroarea este magevarigia erorii este medie
atunci varigia comenzii este med{®0%), varigia comenzii este mare (20%)

Aceasi metodi permite olinerea oriérei hipersuprafe de reglare, este un truc pentru a
putea folosi reprezentarea lingvigtiduzzy de tip ,mare”, ,medie” conform cu
cunaitintele operatorului.



9.3.2 Regulile fuzzy Sugeno

Un alt tip de reguli fuzzy este denumit regulilegBno, datorit introducerii acestui tip de
reguli de dtre Takagisi Sugeno (1983), reguli dezvoltate mai tarziu degeduo si
colaboratorii 8i. In literatura de specialitate le &ym si ca regulile Takagi-Sugeno su
regulile TS. Forma genetaa unei reguli TS este:

ro : dacd x, este A’ si..o:si X, este Al
atunci y; = i (XX ) o i Y, = F e (X Xy, )

In aceast forma general se obser¥ ca regulile fuzzy au consegim care sunt funi ale
intrarilor regulatorului x;. In acest paragraf va fi considérad singué iesire pentru

regulator. Sugenai colaboratorii & au utilizat fungii liniare pentru conseciele
regulilor fuzzy:

NX
ro : dacd x esteX| si...::si X, esteXy atunci y=b, +> b,x

i=1
undeb , si b,, sunt parametri constanUn exemplu de regalfuzzy TS asociatunui

regulator este:
daca eeste margi Ae este mia atunci ¢ = 4e+2Ae

unde ¢ este comanda regulatorukii € si Ae reprezini eroareasi valoarea ei iniala.
Primele utilizri cu succes ale acestui tip de reguli séisegc in literatura de specialitate
la conducerea unei siai, Sugenosi Murakami (1984), Sugenei Nishida (1985)si
Sugenosi Murakami (1985). Regulile Sugeno pot fi simplédte si mai mult daé se
folosete b, =0, i=1...,N,, adici consecifele sunt constante numeri¢g, . Astfel

setul de reguli Sugeno simplificate poate fi proatun set de regulatoare locale. In acest
caz se poate folosi pentru defuzificare o sysonderat, ca o interpolare intre geile
regulatoarelor locale, poate cea mai simpétodi de defuzificare.

In cazul consecielor fundii liniare se poate scrie:

N, Ny N, Ny N,
Zﬁk{bo,k +Zb|,kxi} Z:Bkbo,k +Z{Zﬁkbi,kxi} Ny
k=1 i=1 k=1 i=1 (k=1 ' '
N, = N, :bO+Z_1:biXi’
2.5 > B )
k=1 k=1
unde S, este valoarea suportului regulji si:
N, N,
Z/Bkbo,k Zﬂkbl,k
— ka1 — ka2
N, N,
A > B
k=1 k=1

y':

by , b , pentrui =1,...,N, .



Cele de mai sus suger@aza un regulator fuzzy bazat pe reguli TS poateafiut ca un
regulator in regim supervizor, care modifgarametrii unui regulator liniar. Un exemplu
n acest sens este un regulator fuzzy cu regulild ®are conseciale aldtuiesc
algoritmul PID. Un astfel de sistem este constidirittr-un supervizor fuzzy cu reguli TS
si un regulator conveaional PID, situat la un nivel ierarhic inferior, eirui parametrii
sunt modifica dupa regulile TS.

Din alt punct de vedere, o kiade reguli TS poate fi privitca un set de regulatoare
locale, fiecare cu setul propriu de parametrii eéglare. Acest mecanism este identic cu
cel al adagirii programate (,gain scheduling”) gienu este recunoscut ca tehnfazzy:
definirea unor parametrii de reglare difefn funaie de diversele combigidsituatii la
intrare. Aplicand muilmi fuzzy, mecanismul de infergnsi defuzificare rezult asa
numita adaptare progranidtizzy (,fuzzy gain scheduling”) unde tragiaide la un set de
parametrii de reglare la altul se face lin. Existsa si posibilitatea apatiei unor tranzii
discontinui de la un set de parametrii de reglaraltul (soltgia gisita in literatura de
specialitate este denumiransfer ,bumpless”, Astromi Wittenmark, 1984).

Cand se utilizeazreguli TS, comanda regulatorului fuzzy este de éapund ponderat
de fungii ale intrarilor regulatorului. Din cauza acestei sume pontdenebuie realizéto
interpolare intre consegile rezultate, interpolare ce preimtezavantajul & rezultatul
obtinut nu poate fi intuit, mai ales cand regulile $&nt proiectate in mod grafic. Un
exemplu tipic este dat de regulile utware:

r,: dac xesteA atuncil,: y=c¢x+d,
r,: dac xeste A, atuncil,: y=c,x+d,

unde parametric,, c,, d, si d,sunt algi astfel incat liniilel; si |, se intersecteazntre
centrele fungilor de apartenggi ale etichetelor lingvisticeA si A, definite pentru

intrarea x a regulatorului. Presupunand mukimile fuzzy definite pentru intrarea a
regulatorului formeazo parttie fuzzy, comanda regulatorului are valori intradiile |,

si I,. In figura 31 este dat un exemplu de condaadegulatorului fuzzy cu reguli TS.

l

(a) (h)

Figura 31. Comanda regulatorului (b) ca o fise intérilor utilizdnd reguli TS cu conseginfundii
liniare; &, si @, sunt centrele mgimilor fuzzy A si A, (a).



In mod evident consedle liniare nu descriu aproximle locale ale fungei
regulatorului, mai precis cele referitoare la dat@vfungiei regulatorului. Babuska, Jager
and Verbruggen (1994) sus ci aceste probleme sunt cauzate de factorul de scalar

(bias) care provine din parametrii constdn,, # 0.



9.4 Reglarea fuzzy liniara

Prin reglare fuzzy linidr se inelege reglarea proceselor (neliniare) bazate petstr de
modele liniare cu parametri ce sunt determida un sistem fuzzy. Un asemenea sistem
fuzzy poate fi privit ca un sistem supervizor (dseituat la un nivel ierarhic superior),
diferena fga de sistemele ierarhice apareaits baza de timp pentru operarea in regim
supervizor care este acgeau cea a reglii converniionale a procesului. In cele ce
urmeaz se vor numi ,parametri fuzzy” acei parametri agukatorului calculd de un
sistem fuzzy. Modelelsi regulatoarele bazate pe aceste modele fuzzyrdingu o
structug liniara si unul sau mai mui parametri fuzzy. Parametrii fuzzy ai modelelor
liniare depind de variabilele de intrare ale prodeis(marimi de exectie si perturbaii)
darsi de variabilele de ire ale acestuia, astfel incat modelul complet e&t fapt un
model neliniar al procesului.

9.4.1 Modeleliniarefuzzy

In aceast segiune va fi descrisideea de model liniar fuzzy. Modelul descris edt@ar
cel utilizat in proiectarea regulatorului cu met@diacirii polilor. Se consider urmatorul
proces neliniar:

r(y) y(t) + y(t) = K(y)u(t -T,,)
unde:
- constanta de timp a procesului estg) = a, + 5,y

- factorul de propgionalitate esteK (y) = a, e *;

- timpul mortT,,.

Modelul fuzzy liniar pentru acest proces este desde urnitorul model ARX
(AutoRegresive model with eXternal input) cu parameariabili:

VK +1] = auf K] Y[ K] + baf KU[K + d]

unde parametriiam si bm sunt descsi de reguli fuzzy sau, de exemplu un tabel de
cautare ntr-o baz de reguli fuzzy in combinig cu un algoritm de interpolare. Se poate
utiliza orice metod de modelare pentru pberea relgilor fuzzy dintre parametrii
modelului si semnalele de care ati@ depind. Acest model poate fi descris printr-un
numar de reguli Sugeno:

daca modulul lui Y k] este in jur dey; atunci y[k +1] =a [ K] V{K] + b [K]u[k +d]

unde conseciele liniare sunt modelate cu tehnici conyemale de modelare. Fiecare

reguk reprezini un submode$i premisa fuzzy a regulilor ,in jur dg,” in combinaie

cu CRI furnizeaz interpolarea intre submodele. Pentru aingb o interpolare cu
neliniaritati netriviale se recomadolosirea metodei de infergin,sum-prod”. Pentru a
obtine un model fuzzy liniar se utilizeazmetode de modelare standard pentru
determinarea modelelor locale. De exemplu, fattdes propotionalitate in regim



staionar la un sistem neliniar poaté depindi de isirea din proces, aceéstelgie
putand fi determinétprin identificarea sistemului cu diverse semnagrubhi. In cele ce

urmeaz vor fi detaliate modalitile de proiectare a regulatoarelor bazate pe modele
fuzzy.

9.4.2 Regulatoare liniare fuzzy

In figura 32 este prezentaschema regulatorului fuzzy proiectat cu metodacaaiio
polilor. PolinoameleR, S si T sunt ale regulatorului. Polinoameke si B reprezini

modelul I-E al procesului sub forma unei ftinde transfer. Regulatorul are componente
feedbacksi feedforward:

RA) dk] =T(a)i(k) - S(q)y(k)

undeR @), S(q) si T(qg) sunt polinoamele discrete ale regulatorului cu:
d k] - comanda @re proces;
i[K] - semnalul de referia;
VK] - iesirea procesului.

> T 1/R

\ 4

B/A

\ 4

S <

Fig. 32. Schema regulatorului fuzzy cu alocaredqrol

Modelul procesuluiG £ gste:
G(Z) = @ = L
Alz z-a
unde asi b sunt parametrii fuzzy ai polinoameloA z §i)respectiv B £ ) Acssti

parametri sunt determitiade o regul fuzzy la fiecare perioadde gantionare. Fun@
de transfer dorit pentru bucla inchisconform metodei alacii polilor se alege o fune
de transfer de ordinul 2:

G, (2) = B..(2) - A+p + p2)2—1
m A.(2) 1+pzt+p,z?

unde:

P, = ~2exp(-&al,) cos@r,1-£°)
p, = exp(-2¢ay)
Ccu:
& - factorul de amortizare dorit;
« - pulsaia naturai dorita;



T, - perioada degantionare.
Parametrii regulatorulué si « pot fi alei pentru a defini tipul dorit deaspuns al
procesului. Astfel rezudt durata regimului tranzitoriuT, si suprareglajul o la
modificarea treafita referinei:

TTr = i sec,
fw

TEW
J=exg ———— |%.
'{ am—fz]

Polinoamele regulatorului provin din:
BT B,
AR+BS A’
CéandR @) este ales astfel incét siinimizeze eroarea stanafi la intrare treagte, , se
calculeaz urmitoarele polinoame:

R(z) =1-z7";

S(Z) - pl+a+1+ p2 _az—l;
b b

T(@=tRrP

In urmatorul paragraf se vor prezenta cateva rezultatenate cu regulatorul fuzzy cu
metoda alodrii polilor.

9.4.3 Experimente cu regulator fuzzy cu alocarea polilor

Relgiile fuzzy dintre K ), 7(y) si |y| sunt determinate fiecare de cinci reguli fuzzy
simple, in condiile Tn care sunt cinci funic de apartengfi pe fiecare pe fiecare univers
de discgie pentru K § ) 7(y) si |y|. Tabelul 9.2. prezitt centrele fungilor de

apartenetd pentru cele 5 reguli.

Tabelul 9.2
|y| 0 |0.25/05(075/1
K(y) |2 | 1.75/1.2]|0.95| 0.75
r(y) [0,5/0.75|1 | 1.25|/15

Modelul dorit pentru comportarea in baighchisi are ca parametrii:
¢ = 095;

w=35;

T, = 01;

T,=01.

Procesul neliniar utilizat n acest experimentracaelul:



1 : ]
[5+|y|] y(t) + y(t) =2¢ M u(t-T,)
K(y)
(y)

unde T, = 0.1 Perioada desantionare utilizat esteT, = 0.1 Rezultatele ofinute sunt
prezentate in figura 33.

N
—
-

C
.

i

il 1 . 1 I i F = :IJ |I:| . . i | _: 'I'. :| : gl. F \I-. :I_l |I:|

(@) (b)

(c) (d)

Fig.33. Rezultatele experimentelor cu regulataafigi fuzzy cu metoda aldcii polilor (MAP). Coloana

stanga aratrezultatele pentru cazul procesului liniarl, K=1), regulator liniar MAP. Coloana dreapt

arati rezultatele regulatorului fuzzy cu MAP. (a), (bjeferinasi iesirea din proces, (c), (d) — comanda
regulatorului.

Figura 33 ardit cd se imbuatitesc performagele sistemului cand se utilizearegulator
liniar fuzzy cu MAP. In acest exemplu e ageleezultat care s-ar fi amut utilizadnd
regulile Takagi-Sugeno. Prima abordare realizéaierpolare intre parametrii modelului
continuu, a doua abordare realizeanterpolarea intre diferitele valori ale siei
regulatorului discret.

Obs. Modelarea proceselor cu structuri de modelark cu parametri fuzzy reprezira
metodi de modelare a proceselor neliniare. Aceste modelg@arametrii fuzzy care
depind de semnale cunoscute a priori pot compeekaiarititile procesului ce trebuie
modelat.



9.5 Regulatorul fuzzy ca o functiedetip intrare-iesire

In aceast segiune este descris regulatorul fuzzy ca o fiende tip intrare-igire. Dac
privim regulatorul fuzzy ca o reprezentare staicintarilor in raport cu igirile, in cele
mai multe cazuri supraf@ de reglare este nelindar Fungia care descrie aceast
reprezentare se noteéazu

y=1f(x)
lesirea numerig y' este defuzificarea mtimii fuzzy de igire B', care la randul ei este
rezultatul apliarii regulii de compoazie a infereei CRI:

y'= f(X') = dfz(B') = dfz(A°R) .
Cu siguram acest tip de funie este dificil de analizat, Tadungia statia pe care o
cautam poate fi privii ca rezultatul interpatii multiple Tn spaul multidimensional,
evident atunci cand sunt indeplinite anumite cgpindAceste condii sunt date in
segiunea urniatoare. In segunea 9.5.2. se agatum un regulator fuzzy poate emula un
regulator liniar.

9.5.1 Sistemul fuzzy - estimator univer sal

In introducerea anterio@irs-a afirmat & regulatorul fuzzy poate fi privit ca o fufie
static de tip intrare-igire y = f (x). Regulile fuzzy definesc aceasungie f (x) pentru
ca ele reprezirit cunatintele pe bazaatora s-a construit modelul fuzzy. Printraiial
Kosko (1992) a demonstrati sistemele fuzzy sunt estimatoare universale. #Adic
sistem fuzzy poate aproxima orice alt sistem:
OxOX, |[F(¥)-f(X)|<e
unde F &) este fungia care trebuie aproxintaiar £ poate fi ales oricat de mic. Dmac
sistemul fuzzy este privit ca o aproximare discietui F (x) si este cunoscut faptukc
pentru olinerea unei aproxiam continue este nevoie de o interpolargiritta de obicei
prin inferena fuzzy, in mod evident dacse utilizeaz mai multe reguli se alme o
estimare mai precis(in mod similar cu gantionarea unei fumic continue cu o anurmnit
perioadi, cu cat perioada desantionare este mai ndiccu atat precizia de aproximare
este mai mare).
Sistemul fuzzy poate fi privit ca o interpolarerenpuncte, fiecare definit de o regul
fuzzy. Trebuie observat faptulacinterpolarea se realizeazdoar intre punctele
caracteristice, fiecare reprezentat de una din litegiuzzy, da@ se indeplinesc
urmatoarele condii:

« mulkimile fuzzy definite pentru iniri si iesiri formeaz partiii fuzzy descrise de

Na
OXOX, Y 4 (X)=1,cuh zdsi A #X;
=1

» fungiile de apartenga sunt convexgi normale;
* baza de reguli este comgiet

cand aceste condi sunt indeplinite, sunt cel mul2™reguli active, rezultdnd o
interpolare intre conseagle acestor reguli fuzzy active in gpa N, - dimensional. In



segiunea urnitoare se descrie pe larg acest fenomen. tlumezultal poate & fie
neliniai ca rezultat al regulilor fuzzy, daral alegerii operatorilor fuzzy, a futidor de
apartenetd, etc. Analiza efectelor acestor parametri estegurad in paragraful 9.6.

9.5.2 Regulator liniar 0 regulator fuzzy

S-a a#itat & orice regulator liniar poate fi descris de un fatpr fuzzy: reglarea fuzzy
includesi reglarea liniak sau reglarea liniareste o submtme a regirii fuzzy. Atunci
cand se proiecteazun regulator fuzzysi se aplia diferitele alegeri pentru forma
fundtiilor de apartenei, operatorii logici fuzzyi scalarea intirilor si iesirilor fuzzy un
regulator fuzzy poate emula un regulator liniar.cbmtinuare vor fi considerate doar
intrarile numerice. In cazul unui regulator liniar, fgiac asociat este considerato
ecuaie algebria de tipul:

8
y=c'x+d =) cx +d,

i=1
unde d este un offset (factor de compensare). Regulatozdy cu fungia y = f (x)
poate emula un regulator liniar atunci cand sudéfptinite urnatoarele criterii:

L-1 functile de apartenga definite pe universul de disge asociat intrilor sa fie de
forma triunghiulat si normale;

L-2 multimile fuzzy pentru fiecare intraréi $ormeze o partie fuzzy (suma funglor de
aparteneti sa fie 1);

L-3 baza de reguli fuzzyadie complek;

L-4 Sa fie utilizata o norn& T pentru funga implicaie (implicgie-T);

L-5 operatorul conjunge in premisele regulilor fuzzyidie operatorul produs;

L-6 pentru agregarai pentru conectorulsau (daa se utilizeaz) sa se foloseasc
operatorulum (marginit) (uniune conform lui Lukasiewicz);

L-7 consecitele defuzificate (reprezeint numerice constante) ale figei reguli fuzzy

NX
si fie alese conform ectigi y=c'x+d = Zci X +d;

i=1
L-8 si fie utilizati metoda fuzzy-mean (evident cu utilizarea operdtidorde agregare
cerut in L-6).

In majoritatea cazuriloragite in literatura de specialitate sunt indepimiondjiile L-1
pari la L-4. Criteriile L-1 paa la L-4 presupun existgg unei reguli fuzzy pentru fiecare
combinaie de intari. Cerina L-8 estesi ea ndeplinii de majoritatea regulatoarelor
fuzzy. Aceasta conduce la ideea principalele diferefe dintre regulatoarele fuzzy
standardsi cele liniare fuzzy sunt date de criterile L-5npala L-7. Utilizarea
operatorilor sura si produs in locul operatorilomax si min este necesarpentru
emularea cat mai fidgl caracterului liniar, amandu-se astfel o interpolare lirdar

Cel mai important criteriu care trebuie indepliegte L-7, pentruicdatoriti celorlalte
criterii iesirea unui regulator fuzzy ciN, intrari se calculeaz ca o sura ponderat a

2" puncte intr-un spai N, - dimensional. Consedigle numerice ale celor mai active
2" reguli fuzzy determif existena sau lipsa unei rejaliniare prin interpolarea acestor



puncte (din hiperplan). Daexist acest hiperplan, fuia de intrare-igire a sistemului

NX
fuzzy e echivaleitcu y=c'x+d=> cx +d.

i=1
Un sistem fuzzy (regulator sau model) poate emuieecsistem liniar atata vrem céat
acesta are o descriere statfanaionak. Numirul minim necesar de reguli est@"x
pentru N, intrari. In figura 34 se aratcum se poate emula un regulator liniar PD cu
ajutorul unui regulator fuzzy cu 4 reguli. Dase inlocuigte comanda cu derivata
comenzii in conseciale regulilor, se poate emujiaun regulator liniar PI.

universurile intrarilor universul iegirii

Ae '\ ¢ || neg. | pos.
pos. AZ & =
neg. N A
(<) (d)
haza de reguli suprafata de reglare

Fig.34. Regulator fuzzy emulator de regulator PBaEea€ si prima diferema Ae sunt intérile in
regulator (a); comandd este igirea regulatorului (b). Baza de reguli este preaigribh (c)si suprafaa de
reglare in (d). Se obseirea suprafga de reglare este liniapentru anumite intervale ale imtitor.

In aplicgiile de reglare fuzzy emularea unui regulator lirpaate fi punctul de plecare in
proiectarea unui regulator fuzzy, urmand rafinar@eestuia prin auslgarea sau
modificarea regulilor fuzzy. In cazul regulilor Sargp care au consegabe descrise de



fundii exista o alé posibilitate de emulare a unui regulator liniae &ltfel este o metad

NX
foarte simpi: toate regulile trebuieisaiba ecuaii de tipul y=c'x+d = ZCi X +d.

i=1
Datorita Tnsunirii ponderate a rezultatelor regulilor individuatymanda regulatorului
are forma impusde L-7:

SAEx+) (T x+d)Y B,

k=1

> A, > A

y =c'x+d.

Asa cum se obselly nu exisi restrigii asupra fungilor de apartengi sau a normelor T
utilizate in inferega regulii sau pentru conectoral EXxist o singu# restrigie in sensul
ca trebuie 4 fie cel puin o regué activa al un moment dat, pentrd én cazul regulilor
Sugeno fiecare consegirpoate fi un algoritm liniar.

Desi abordarea de tip emulator pentru un regulatoratdirpare triviah si lipsita de
utilitate, este un punct de plecare in proiectareeegulator fuzzy neliniar.



Lucrarea nr. 1 Sisteme de reglare fuzzy

Lucrarea 1
Simularea sistemelor cu logica fuzzy in Matlab: prezentarea Toolbox-ului
Fuzzy Logic
A. Obiective

1) Deprinderea folosirii mediului de simulare Matlab pentru dezvoltarea de aplicatii care folosesc
sisteme cu logica fuzzy.

2) Deprinderea modalitatilor de analiza a functionarii sistemelor cu logica fuzzy oferite de mediul
de simulare Matlab.

B. Concepte teoretice necesare lucrului cu mediul de simulare Matlab
pentru construirea gi simularea sistemelor cu logica fuzzy

Pentru a putea construi si simula un sistem cu logicd fuzzy in Matlab, este necesard cunoasterea
elementelor prin care se defineste un sistem cu logicd fuzzy: variabile de intrare si de iesire ale
sistemului cu logica fuzzy; multimi fuzzy de intrare si de iesire; baza de reguli fuzzy si a operatiilor
> b
implicate de functionarea sistemului cu logica fuzzy: fuzzificare; inferenta; agregare; defuzzificare.

Aceste concepte au fost studiate in cadrul Cursului de Sisteme de Reglare Fuzzy.
C. Prezentarea Toolbox-ului Fuzzy Logic

Toolbox-ul Fuzzy Logic al mediului de simulare Matlab reprezinta mediul software de simulare a
sistemelor cu logicd fuzzy oferit de acest program extrem de popular in lumea stiintifica.
Construirea unui sistem cu logica fuzzy in Matlab este simpla datorita interfetei grafice prin care
utilizatorul poate comunica cu mediul de simulare Matlab (componenta dedicata logicii fuzzy).
Aceasta interfatd permite construirea i, in final, analiza graficd a sistemului cu logica fuzzy dorit,
folosind cele 5 instrumente grafice care formeaza componenta dedicatd logicii fuzzy a mediului
Matlab:

1) Editorul sistemului cu logica fuzzy, numit FIS Editor (=Fuzzy Inference System Editor);

2) Editorul functiilor de apartenenta, adicd, al multimilor fuzzy peste universurile discursurilor
variabilelor de intrare si de iesire ale sistemului cu logica fuzzy, numit Membership Function Editor,
3) Editorul regulilor fuzzy, care vor forma baza de reguli a sistemului cu logicd fuzzy, numit
Rule Editor,

4) Fereastra de vizualizare a regulilor, in care se poate observa gradul de activare al fiecarei
reguli si rezultatul (multimea fuzzy de iesire) dat de fiecare reguld a bazei de reguli, pentru o
anumita valoare transantd a intrarii stabilite de catre utilizator; aceastd fereastra apare sub numele
Rule Viewer,

5) Fereastra de vizualizare a suprafetei iegite-intrare a sistemului cu logicd fuzzy, care aratd
grafic dependenta iesirii transante a sistemului cu logica fuzzy de intririle transante ale sistemului
cu logica fuzzy, determinate de functionarea sistemului cu logica fuzzy; aceastd dependenta este
cunoscuta in general sub numele de “suprafatid de reglare a sistemului”, iar fereastra apare sub

numele Swurface VViewer.
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Cele cinci instrumente grafice sunt legate dinamic intre ele, adicd, o modificare a sistemului cu
logica fuzzy facuta intr-una din ferestrele de editare va putea afecta ceea ce se vede in celelalte
ferestre. .a un moment dat, pentru un sistem cu logica fuzzy, putem avea oricate din cele cinci
ferestre deschise simultan.

Cele cinci instrumente grafice ale componentei dedicate sistemelor cu logica fuzzy din Matlab

sunt prezentate simbolic in diagrama-bloc din Figura 1.

FIS Editor

T — Membership
Rule Editor ' Function Editor

Fuzzy
Inference

I e Read-only
: tools

Rule Viewer Surface Viewer

Figura 1. Cele cinci instrumente de construire gi analizi a unui sistem cu logica fuzzy si legitura lor cu

sistemul cu logica fuzzy

Pentru construirea unui sistem cu logica fuzzy in Matlab, primul pas dupi lansarea in executie a

programului Matlab.exe este scrierea de la tastaturd, la prompterul programului, a comenzii:
> fuzzy

urmatd de apasarea tastei Enter. Aceasta comanda lanseaza in executie editorul sistemului cu
logica fuzzy (FIS Editor); va aparea pe ecran fereastra grafici a editorului de sisteme cu logica

fuzzy din Figura 2.
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} FIS Editor: Untitled - 10| x|
File Edit Wiew
Urititled
[mamdani)

imgt ] oLt
FIS Mame: Intitled FIS Type: rnarndai
And method I it j Current ' ariable
Or method I —— j Mame inputl
Implication I = Type gt

Range [01]

Aggregation I — j
D efuzzification I centraid j Help Cloze
Sygtem "Untitied"; 1 input, 1 output, and O rules

Figura 2. Fereastra editorului de sisteme cu logica fuzzy.
C1. Editorul sistemului cu logica fuzzy

Editorul sistemului cu logica fuzzy permite definirea informatiilor generale despre sistemul cu
logica fuzzy pe care dorim sa-l construim. In diagrama simpla din partea de sus a ferestrei, de sub
bara de meniuri, sunt afisate:

- in stanga, un dreptunghi in care apar generic trei functii de apartenenta de forma Gauss, si sub
el, numele variabilei de intrare; in Figura 2, exista (implicit) o singurd variabila de intrare in
sistemul cu logica fuzzy, numita inputl;

- in dreapta, un dreptunghi in care apar generic trei functii de apartenenta de forma triunghiulara,
si sub el, numele variabilei de iesire; in Figura 2, exista (implicit) o singura variabild de iesire din
sistemul cu logica fuzzy, numita outputl;

- In centru, un dreptunghi in care apare numele sistemului cu logica fuzzy si tipul de inferenta
folosit de catre sistemul cu logica fuzzy; implicit, mecanismul de inferenta folosit este Mamdani,
iar numele sistemului cu logica fuzzy este Untitled.

Observatie: Functiile de apartenenti desenate in aceasta faza a constructiei sistemului cu logica
fuzzy in dreptunghiurile din stanga si din dreapta din diagrama sunt doar niste simboluri, si de
fapt nu exista nici pentru variabila de intrare, nici pentru cea de iesire din sistemul cu logica fuzzy;
momentan, nu este definitd nici o multime fuzzy peste universurile discursurilor variabilelor de
intrare inputl si de iesire outputl.
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Sub diagrama din partea de sus a ferestrei editorului sistemului cu logica fuzzy, in partea stanga a
Figurii 2, este un sistem de meniuri de tip pop-up care ne permit si modificim diferitele operatii
folosite in cadrul procesului de inferenta:

- And method permite selectia expresiei matematice folosite pentru operatorul AND din
premisa regulii fuzzy: aceasta poate fi min sau prod (produs), si implicit este min;

- Or method permite selectia expresiei matematice folosite pentru operatorul OR, care este
implicit operatorul care leaga intre ele regulile din baza de reguli fuzzy: aceasta poate fi max sau
probor (sau probabilistic), si implicit este max;

- Implication defineste operatia folositd pentru exprimarea relatiei de implicatie fuzzy dintre
premisa $i consecinta fiecirei reguli: aceasta poate fi min sau prod, si implicit este min;

- Aggregation defineste operatia folositd pentru combinarea multimilor fuzzy obtinute ca iesire a
fiecarei reguli fuzzy din baza de reguli, cunoscute sub numele de concluzii partiale, pentru a se
obtine multimea fuzzy care reprezinta raspunsul sistemului cu logica fuzzy la o valoare dati a
intrarii transante: aceasta poate fi max, sum (suma algebrica) sau probor, si implicit este max;

- Defuzzification defineste metoda de defuzzificare folositd: aceasta poate fi: centroid, bisector
(bisectoarea ariei), lom (largest of maximum), mom (middle of maximum), som (smallest of

maximum);

Observatie: probor(a,b)=a+b—ab.

Sub diagrama din partea de sus a ferestrei editorului sistemului cu logica fuzzy, in partea dreapti a
Figurii 2, se gaseste o zona in care sunt afisate:

- numele variabilei (de intrare sau iesire) selectate;

- tipul functiilor de apartenenta asociate variabilei de intrare sau iesire selectate;

- universul discutiei variabilei de intrare sau iesire selectate;

Implicit, nici o variabild nu este selectata. Selectia unei variabile de intrare sau iesire a sistemului
cu logica fuzzy se face printr-o simpla apasare cu butonul stang al mouse-ului, atunci cand
cursorul mouse-ului este pozitionat pe blocul din diagrama sistemului cu logica fuzzy
corespunzator variabilei respective.

De exemplu, daca vrem sa selectim variabila de intrare inputl, ne pozitionim pe dreptunghiul
galben din stanga schemei-bloc din Figura 2, apasam pe butonul stang al mouse-ului si in acest
moment dreptunghiul respectiv va fi marcat ca si activ prin inconjurarea sa cu o linie rosie.
Simultan, in partea dreapta jos a Figurii 2 apare numele variabilei: inputl. Acest nume poate fi
acum modificat prin stergerea campului Name si scrierea de la tastaturd a noului nume pentru
variabila de intrare.

Celelalte doua campuri raman in continuare nespecificate (ele au doar niste valori implicite),
deoarece inca nu am specificat forma functiilor de apartenenta si universul discutiei variabilelor
sistemului cu logica fuzzy.

Bara de meniuri a editorului de sisteme cu logica fuzzy contine urmatoarele comenzi:

- Comanda File — de aici, putem crea un nou sistem cu logica fuzzy cu mecanism de inferentd de
tip Mamdani (New Mamdani FIS); un nou sistem cu logica fuzzy cu inferenta de tip Sugeno
(New Sugeno FIS); putem importa un sistem cu logicd fuzzy deja creat fie de pe hard disc

(Import from disk), fie din spatiul de lucru curent (workspace) (Import from workspace); putem
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salva/exporta sistemul cu logicd fuzzy creat/modificat fie pe hard disc (Import to disk), fie in
spatiul de lucru curent (Import to workspace).

- Comanda Edit — cu subcomenzile de: 1) refacerea situatiei anterioare, Undo; 2)adaugarea unei
noi vatiabile de intrare/iesire in sistemul cu logicd fuzzy, Add input/Add output; 3) stergerea din
sistemul cu logica fuzzy a variabilei de intrare sau iesire selectate in momentul curent, Remove
variable; 4) editarea multimilor fuzzy care acopera universurile discursurilor variabilelor de intrare
si iesire Membership functions; aceasti comanda lanseazd in executie editorul functiilor de
apartenentd 5) editarea regulilor fuzzy din baza de reguli, Rules; aceasta comandi lanseaza in
executie editorul regulilor fuzzy Rules.

- Comanda View — cu subcomenzile de: 1) vizualizarea regulilor fuzzy, View rules;

aceasta comanda lanseaza in executie fereastra de vizualizare a regulilor; 2) vizualizarea suprafetei
de control a sistemului cu logica fuzzy, View surface; aceasta comandd lanseazd in executie
fereastra de vizualizare a suprafetei iesire/intrare a sistemului cu logica fuzzy.

Rezumat: Pasii de urmat in editorul sistemelor cu logica fuzzy, FIS Editor, pentru crearea
sistemului cu logica fuzzy dorit:

1) Daca sistemul nostru are mai mult de o intrare, se dd din bara de meniuri comanda Edit->Add
input; fiecare comanda de acest tip adaugad o noua intrare sistemului cu logicd fuzzy, denumita
implicit: input2, input3,...

2) Se modifica numele variabilelor de intrare si iesire ale sistemului cu logica fuzzy, astfel incat sa
tie cat mai sugestive pentru aplicatia dorita, selectaind prin apasarea butonului staing al mouse-ului
casuta din diagrama sistemului cu logica fuzzy corespunzitoare variabilei respective, iar apoi
modificand continutul campului de editare care contine numele variabilei, urmati de apasarea
taster Enter.

3) Optional, se pot modifica valorile operatorilor AND, OR, Implicatie, Agregare, Defuzzificare
din partea stanga a ferestrei editorului de sisteme cu logica fuzzy.

4) Se salveaza sistemul cu logica fuzzy in spatiul de lucru, cu comanda File->Export to workspace

as... , cu numele dorit pentru sistemul creat. In acest moment, diagrama bloc a sistemului cu

>
logica fuzzy se modifica in conformitate cu optiunile introduse pentru sistem.

5) Urmidtorul pas va fi definirea multimilor fuzzy care acopera universurile discursurilor
variabilelor de intrare si iesire. Acest lucru se realizeaza in editorul functiilor de apartenenta, care
se lanseaza din fereastra editorului FIS cu comanda:

Edit Membership Functions...
C2. Editorul functiilor de apartenenta

Editorul functiilor de apartenenta permite afisarea si editarea tuturor functiilor de apartenenta
asociate cu toate variabilele de intrare si de iesire ale sistemului cu logica fuzzy. Fereastra grafica a
editorului functiilor de apartenentd este foarte asemanitoare cu cea a editorului sistemului cu

logica fuzzy (Figura 3).
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J Membership Function Editor: Untitled - 10| x|
File Edit Wiew
FIS “Yariahles Membership function plots plat pairts: 181
mh . . . . m%z . . . : 1.
DX 1
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inpat1 outputl
0s s
o 1 1 1 bl 1 1 1 1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0s 0E 0.7 0s oA 1
input wariable tinput™
Current ' ariable Current Membership Function [click on MF to select]
M arne inpLt] Marne I mfl
Type input Tz I trimnf j
Pararns [0.4 00.4]
Range I [01] I
Dizplay B ange I [01] Help | Close |
Ready

Figura 3. Fereastra editorului functiilor de apartenenta.

La deschiderea editorului functiilor de apartenenta pentru un sistem cu logica fuzzy nou creat, nu
exista inca nici o functie de apartenenta asociata variabilelor de intrare si iesire definite anterior in
editorul sistemului cu logica fuzzy.

In coltul din stanga sus al ferestrei editorului functiilor de apartenenta existi o “paletid a
variabilelor”, In care apar listate toate variabilele de intrare si de iesire ale sistemului, sub forma
simbolului lor-bloc si cu numele variabilei scris sub blocul respectiv. De exemplu, pentru un
sistem cu o singurd intrare si o singurd iesire al cdror nume a fost lisat implicit, In listd apar
variabilele: inputl si outputl.

Pentru a stabili functiile de apartenentd asociate cu o variabild din lista, trebuie selectatd variabila
printr-o apdsare cu butonul stang al mouse-ului pe blocul care simbolizeaza variabila respectiva,
in acest moment, atat blocul cat si numele variabilei sunt “colorate” cu rosu, iar sub ecranul din
partea dreaptd a ferestrei editorului, “Membership function plots”, apare tipul si numele variabilei
respective.

Sub “paleta variabilelor”, in partea stingi jos a ferestrei editorului, avem informatii despre tipul si
numele variabilei selectate, in campurile: nume; tip (intrare sau iesire); domeniu de variatie (adica,
universul discursului variabilei respective); domeniul valorilor afisate (care poate fi un
subdomeniu al universului discursului). In campul domeniu de variatie (range) vom specifica

pentru fiecare variabild universul discursului, sub forma unui interval de numere reale. Apasand
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apoi tasta Enter, domeniul este setat la cel dorit, si implicit acesta va fi $i domeniul la care se
seteaza campul domeniului valorilor afisate (display range).

Pentru definirea functiilor de apartenenta ale variabilei selectate, se foloseste componenta Edit a
barei de meniuri a ferestrei editorului, din care se selecteaza comanda Add MFs (adauga functii de

apartenentd). Va apdrea o noud fereastra pe ecran, ca in Figura 4, care permite:

_loix

Add membership funchions

MF type I krirnf j

MHurber of MFz I 3 j

] | Cancel |

Figura 4. Fereastra de definire a functiilor de apartenentd pentru o variabild

1) selectarea numarului de functii de apartenenta asociate variabilei selectate, intre 1 si 9 (implicit
este 3);

2) selectarea tipului functiilor de apartenentd asociate variabilei selectate: triunghi (trimf), trapez
(trapmf), clopot (gbellmf), Gauss (gaussmf, gauss2mf), PI (pimf), combinatii de doud functii
sigmoide (dsigmf, psigmf). Toate functiile de apartenentd implicite in Matlab sunt simetrice in
raport cu axa y, iar dacd dorim de exemplu sa definim un triunghi dreptunghic pe extremele
universului discutiei, acesta se defineste ca si un triunghi isoscel al cdrui suport se intinde si in

afara universului discutiei.

Odata stabilit tipul si numarul functiilor de apartenenta pentru variabila selectatd (prin apasarea
tastel OK a ferestrei din Figura 4), aceste functii apar afisate pe ecranul din partea dreapta sus a
terestrei editorului. Fiecare functie de apartenenta poate fi selectata prin apasarea butonului stang
al mouse-ului.

In momentul cand o functie de apartenentd este selectatd, ea va apirea desenata cu rosu, si
simultan in partea dreapta jos a ferestrei editorului, cu titlul “Current membership function”, apar
afisate: numele, tipul (trimf, trapmf, etc) si parametrii functiei de apartenenta respective (de
exemplu, pentru functiile triunghi si trapez, pe care le vom folosi in acest indrumar de laborator,
adica, pentru functii liniare pe portiuni, parametrii sunt valorile transante ale variabilei
corespunzatoare punctelor de frangere din grafic). In acest moment, putem modifica: numele
functiei de apartenenta; tipul sau; parametrii care descriu functia de apartenenta.

Odata definite toate functiile de apartenenti conform dorintei proiectantului sistemului cu logica
fuzzy, putem edita baza de reguli fuzzy a sistemului. Pentru aceasta, din meniul ferestrei

editorului, se selecteazd comanda View, urmati de Edit rules....
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C3. Editorul regulilor fuzzy

Editorul regulilor fuzzy permite editarea bazei de reguli fuzzy a sistemului cu logicd fuzzy.
Fereastra grafica a editorului regulilor este cea din Figura 5.

Initial, campul de editare al ferestrei, de culoare albd, nu contine nici o regula. Toate regulile din
baza de reguli a sistemului cu logicd fuzzy pe care dorim sa-1 proiectam vor fi introduse utilizand
butoanele din josul ferestrei. In meniul de sus al ferestrei editorului de reguli fuzzy apare un
buton de Options ce permite selectia formatului de scriere a regulilor, Rule Format. Optiunea
selectatd in acest camp poate fi:

1) Format verbal (verbose), caz in care regulile se editeazd sub forma if...then; de exemplu, daca
atunci cand variabila de intrare inputl apartine multimii fuzzy mfl, dorim ca variabila de iesire
outputl sa apartind multimii fuzzy mfl, regula va fi: If inputl is mfl then outputl is mfl, si exact
sub aceastd forma este editatd in spatiul editorului de reguli. Dupa terminarea scrierii tuturor
regulilor din baza sub aceasta formad, se transformi regulile in formatul din Figura 5.

2) Format simbolic (symbolic), caz 1In care regula de mai sus devine:
(inputl==mf1)=>(outputl =mfl1);

3) Format indexat (indexed), caz in care regula de mai sus devine: 1,1 (1):1;ultimul “1” indica
folosirea operatorului AND in premisa regulii, atunci cand este cazul.

Odata scrise intr-un format oarecare, regulile pot fi vizualizate in orice format dorim.

} Rule Editor: Untitled - 10| x|

File Edit Miew Opkions

1. 1F [inputT iz mf1] then [output] iz mil ] ['I] ;I
2 If [input] iz mf2] then [output] iz mf2
3. 1 [input] iz mf3] then [output] is mi3] |1 ]

If Then
input] iz ouktput] iz

mf1 Y I
mfe

none
=
[ ot [ not

— Connection “Wieight:
o

+ | and I 1 Delete mile &dd rule Change rule | il il

The rule is added Help I Cloze |

Figura 5. Fereastra editorului de reguli fuzzy.
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C4.-C5. Ferestrele de vizualizare: a regulilot; a suprafetei iegire-intrare

Astfel, sistemul cu logica fuzzy este complet construit. Acum este indicata salvarea sa pe hard disc
din orice fereastrd de editare dorim, din meniul File->Export to disk as... In continuare ne
rimane ca, folosind utilitarele grafice de vizualizare a regulilor fuzzy si a suprafetei de iesire a

sistemului cu logica fuzzy, si ne convingem ca sistemul proiectat functioneaza aga cum dorim.
D. Partea experimentala
D1. Indicatii preliminare

Pentru partea experimentala, veti folosi componenta dedicatd simularii sistemelor cu logica fuzzy
a mediului software Matlab, numiti Fuzzy Logic Toolbox, scopul lucririi de laborator fiind
tocmai Invitarea utilizdrii acestei componente in scopul proiectarii sistemelor cu logica fuzzy.
Sistemul cu logica fuzzy folosit pentru experimentare este cel de modelare a caracteristicii i-v a
unei diode semiconductoare.

Experimentele presupun: descrierea sistemului cu logicd fuzzy de modelare a caracteristicii i —Vv a
diodei folosind cele trei editoare grafice ale componentei fuzzy din Matlab, in fisierul Dioda.fis;
simularea si analiza sistemului cu logica fuzzy cu ajutorul celor doua ferestre de vizualizare: a
regulilor fuzzy si a suprafetei intrare-iesire a sistemului cu logica fuzzy, care sunt instrumentele de
depanare dedicate ale componentei fuzzy din Matlab; salvarea rezultatelor experimentale in fisiere
de tip bitmap si notarea valorilor masurate prin simulare. La punctul E al lucrarii, veti interpreta

experimentele facute cu scopul de a rispunde la setul de intrebari formulate.
D2. Descrierea aplicatiei

Una dintre aplicatiile importante ale sistemelor cu logica fuzzy este folosirea lor ca aproximanti de
functii. Fiind dati o functie graficd y = f(x), care poate fi reprezentatd doar aproximativ sub

forma analitica, s-a demonstrat in literatura de specialitate ca se poate proiecta un sistem cu logica

A
fuzzy avand x ca intrare si y ca iesire, astfel incat intre valoarea estimatd a lui y, y si f(x)
A
y=f ()

cu intrarea X §i iesirea ) este un aproximant universal de functii grafice y = f(x), adicd

existd o diferenta oricat de mica dorim, — 0. Cu alte cuvinte, sistemul cu logici fuzzy

aproximeazd f(x) cu eroatea & oricat de mica.

In aplicatia prezentatd in lucrare dorim sa aproximam regiunea directad a caracteristicii statice
curent-tensiune (i —Vv) a unei diode semiconductoare, pe baza curbei i—Vv a componentei
determinate experimental (sau luate din catalog). Ca intrare, sistemul cu logicd fuzzy va avea
valorile tensiunii pe dioda la polarizare directa, v =V, , exprimate In mV, in domeniul [0 ... 860
mV]. Ca iesire, sistemul cu logicda fuzzy trebuie sa furnizeze valoarea curentului anodic prin
dioda, i =i, exprimat in mA, in domeniul [0 ... 450 mA].
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Sistemul cu logicd fuzzy obtinut va caracteriza complet comportamentul electric al diodei in
regiunea directi pentru v € [0...860mV |, ignorand variatia caracteristicii i —Vv cu temperatura,
umiditatea si abaterile de proces tehnologic de fabricatie a diodei. Deci, sistemul cu logica fuzzy

va putea fi folosit ca un model electric al diodei.

D2.1. Principiul de modelare fuzzy a caracteristicii i —v a diodei

Chztput

variable

.

L

Exzemplu
# de zond
| fuzzy

[
-

Input varable

Figura 6. Acopetirea caracteristicii neliniare  —V a diodei prin zone fuzzy.

Principiul modelirii caracteristicii i —v a diodei folosit in aceastd lucrare se bazeaza pe acoperirea
graficului neliniar din Figura 6 prin “zone fuzzy”. Fiecare “zona fuzzy” este descrisd printr-o
multime fuzzy peste universul discutiei variabilei de intrare v, notata MFV, , o multime fuzzy
corespunzitoare peste universul discutiei variabilei de iesire i, notata MFI, si o reguld fuzzy
care indica faptul ci intre cele doud multimi fuzzy MEV, si MFI, existi o relatie fuzzy care
descrie “zona fuzzy”: Rk: Dacd v este MFV, atunci i este MFI, .

Pe portiunile de grafic cu neliniaritate pronuntata sunt necesare mai multe multimi fuzzy de
intrare si respectiv de iesire pentru o descriere precisd a graficului. In orice zond aproximativ
liniard a graficului, o pereche de multimi fuzzy este suficientd pentru o descriere completa a

graficului.

D2.2. Sistemul cu logica fuzzy pentru modelarea caracteristicii # — v _a diodei semiconductoare

Componentele sistemului cu logica fuzzy folosit in lucrare pentru modelarea caracteristicii i —V a
diodei semiconductoare sunt:
e multimile fuzzy definite peste universul discutiei variabilei de intrare, v, notate prin
MFV, ;
e multimile fuzzy definite peste universul discutiei variabilei de iesire, i, notate prin MFI, ;
baza de reguli fuzzy, continand regulile Rk de forma:
Rk: Daca v este MFV, atunci i este MFI, .
Intrarea transantd a sistemului cu logica fuzzy este valoarea instantanee a tensiunii pe dioda la
polarizarea directd, v € [0...860mV]. Lesirea transantd a sistemului cu logicd fuzzy va fi curentul

i prin diods, i € [0...450mA].

-10 -
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Prin realizarea operatiilor de: fuzzificare; inferentd; defuzzificare, operatii care prelucreaza
valoarea transantd de intrare v a sistemului cu logicd fuzzy in conformitate cu descrierea
sistemului cu logica fuzzy dati de componentele sale, se obtine valoarea transantda a iesirii I;
perechile de wvalori transante (v, i) obtinute, reprezentate grafic In sistemul cartezian,
aproximeazd cu eroare micd caracteristica [ —v a diodei semiconductoare reprezentata in Figura
0.

Structura sistemului cu logicd fuzzy, cu intrarea si iesirea transante, componentele si fluxul

operatiilor sale, este reprezentata in Figura 7.

Notatii:
|f-__-h\-\-
e = gperatie
I:I = component
I:I = reprezentarea fuzy a mdrimii de intrave/desive a
sistemului en logicd fuzzy
Mulfinm fuzzy de mirars Baza de regull Mulfimi fuzzy de 1esie
MEVE By MFIE
K Ry Dacd v este MFVE “
atunci 1 este MFIE
1
In- ;JT'
tra- .-———-.._H\ & LL e :::f_
= Fuzzifi-) Inferenti (Defuzzi g
o care T fuzzy \_ficare /13
5 0 =
Intrare fuzzy: Tesire fuzzy:
multime fuzzy mulime fuzzy
singleton MESVy MFO

Figura 7. Structura sistemului cu logicd fuzzy pentru aproximarea caracteristicii I —V a diodei

semiconductoare.

In aceasta lucrare de laborator vom analiza numai operatia de inferentd, care poate fi considerata

operatia esentiala pentru functionarea unui sistem cu logica fuzzy. Totusi, pentru intelegerea sa, o
scurtd prezentare a celorlalte doud operatii este necesara:

e Operatia de fuzzificare transformd marimea tranganta de intrare intr-o multime fuzzy

singleton; astfel, dacd la momentul considerat, valoarea transanti a intririi v este

v, € [O...860m V], v =v,v=v0, atunci multimea fuzzy singleton de intrare rezultati in

urma fuzzificarii, notata prin MFSI |, este definitd prin functia de apartenenta:

I, v=v, o
Mg, = 0. vy’ reprezentatd in Figura 8.
> 0

S11 -
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4 ypsp(v)

: >
0 Vo 860 Y[mV]

Figura 8. Functia de apartenentd a multimii fuzzy singleton MFSI 0°

e Operatia de defuzzificare selecteazi, folosind pentru aceasta un anumit criteriu, o valoare
I =1, situatd pe suportul multimii fuzzy de iesire rezultate in urma inferentei, notata prin

MFO', ca valoare caracteristici (“prototip”) a multimii fuzzy de iesire; i, € [0...450mA].
Exemple de astfel de proceduri de selectie pot fi: valoarea i, corespunzitoare centrului de

greutate al lui MFO ; media coordonatelor i cu proprietatea cd u, (i) = max 4., (i); cea

mai mica valoare i, cu proprietatea cd u, . (i;) = max 4., (@) etc.

D2.2.1. Definirea multimilor fuzgy pentru variabila de intrare v

Universul discutiei variabilei de intrare v poate fi citit de pe caracteristica i —v din Figura 06, si
este intervalul de numere reale: [0 ... 860 mV].

Experimental se constatd cd o aproximare suficient de buna, in conditiile pastrarii complexitatii
sistemului cu logica fuzzy in limite scizute, se obtine pentru o acoperire a caracteristicii I —v prin
9 “zone fuzzy”. Aceasta conduce la o acoperire a universului discutiei variabilei v prin 9 multimi
tuzzy de forma triunghiulard; pentru simplitatea notatiei, cele 9 multimi fuzzy sunt denumite:
MEFV1, MFV2, ..., MEFV9. (MFV este o notatie prescurtata pentru Multime Fuzzy pentru
tensiunea V; indicele numeric corespunde “zonei fuzzy” respective). Cele 9 multimi fuzzy
formeaza o partitie fuzzy, iar coordonatele suporturilor si valorilor lor mediane pot fi citite in
Figura 9.

A MEWV1 MEV? MEVE

=}

660 §B0 700 720740 TED 800

[

111". ]

Figura 9. Multimile fuzzy peste universul discutiei variabilei de intrare v

-12-
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D2.2.2. Definirea multimilor fuzgy pentru variabila de iesire i

Universul discutiei variabilei de iesire i, poate fi citit de pe caracteristica  —v din Figura 0, si este
intervalul de numere reale: [0 ... 450 mA].

Acoperirea caracteristicii [ —Vv prin cele 9 “zone fuzzy” din Figura 6 presupune acoperirea
universului discutiei variabilei ¢ prin 9 multimi fuzzy de forma triunghiulara; pentru simplitatea
notatiei, cele 9 multimi fuzzy sunt denumite: MFI1, MFI2, ..., MFI9. (MFI este o notatie
prescurtata pentru Multime Fuzzy pentru curentul I; indicele numeric corespunde “zonei fuzzy”
respective).

Cele 9 multimi fuzzy nu mai formeaza o partitie fuzzy; coordonatele suporturilor si valorilor lor
mediane pot fi citite din Figura 10.

MFI4

METO

AN [ fma
7 % lll llf 1.72-& 3; 3% +I7 If% 3 5 390 430

Figura 10. Multimile fuzzy peste universul discutiei variabilei de iegire i.

D2.2.3. Baza de reguli a sistemului cu logicd fuz3y

Fiecare reguld din baza de reguli a sistemului cu logicd fuzzy stabileste o relatie fuzzy intre o
multime fuzzy de intrare $i o multime fuzzy de iesire, aratand valoarea fuzzy a iesirii i, MFIk,
corespunzatoare fiecarei valori fuzzy a intrarii v, MFVj, k=1...9,j=1...9. Vom avea 9 reguli fuzzy
in baza de reguli a sistemului; fiecare reguld fuzzy defineste una din cele 9 “zone fuzzy” din
Figura 1.

Cele 9 reguli fuzzy sunt:

R1: Daca v este MFV1 atunci i este MFI1.

R2: Daca v este MFV2 atunci i este MFI2.

R9: Daca v este MFV9 atunci i este MFI9.
D2. 2.4. Operatia de fuzzificare

Fuzzificarea este de tip singleton, asa cum a fost descrisa la punctul C2.

-13 -
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D2.2.5. Operatia de inferenta

Operatia de inferentd (cunoscutd in literatura de specialitate sub numele de mecanism de
inferenta) folosita in aceasta aplicatie este de tip maxmin.

& paEmii)
MFIk

MFO’,

L)

L
1

Figura 11. Obtinerea concluziei partiale din regula fuzzy Rk.

Formula relatiei de implicatie (folositd pentru descrierea matematica a fiecirei reguli din baza de
reguli fuzzy) este min (adicd, Mamdani).

Cu aceste definitii pentru mecanismul de inferentd fuzzy si implicatia fuzzy, formula dupa care se
evalueazd multimea fuzzy de iesire a oricarei reguli fuzzy: Rk: Daca v este MFVk atunci i este
MFIk (k=1...9) este:

) @)= mvax min(/uMFSIO (), min(luMFVk (V) Ly (l)))

ceea ce, in cazul in care valoarea transantd de intrare se noteaza prin v = v,, se reduce la:

Hyrox (@)= min(/uMFSIo (Vo )s Mysrne (l))

unde prin MFO k se noteazi multimea fuzzy de iesire generati de regula Rk, asa cum se vede in
Figura 11, sau, concluzia partiald a sistemului cu logica fuzzy.

Metoda de agregare a concluziilor partiale MF' O'k, k=1..9, date de cele 9 reguli din baza de

reguli fuzzy, este max:

Hyrg ) =maxpt,, . (1) | MFO' = LkJMFo'k

D2.2.6. Operatia de defuzzificare

Operatia de selectie a valorii trangante #, a iesirii, adica, de defuzzificare a rezultatului fuzzy

MFO al inferentei fuzzy, este centrul maximelor, COM (=Center Of Maxima). Aceastd operatie
inseamnd media ponderati a maximelor fiecirei concluzii partiale MFO k, unde ponderile sunt

valorile maxime ale gradelor de apartenenti din fiecare MFO k .
D3. Desfagurarea lucrarii:
1. Bazandu-va pe cunostintele teoretice privind dezvoltarea unui sistem cu logica fuzzy in Matlab

dobandite in cadrul punctului (C) al acestei lucrari, implementati acest sistem cu logica fuzzy in

Matlab si salvati-1 sub numele: Dioda.fis.
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Lucrarea nr. 1 Sisteme de reglare fuzzy

2. Capturati fiecare din cele trei ferestre de editare grafica a sistemului cu logica fuzzy din Matlab,
sub forma a trei grupuri de fisiere bitmap, care trebuie sa contina:

a) diagrama-bloc a sistemului cu logicd fuzzy si descrierea generald a sistemului — salvata in fisierul
SLFGeneral.bmp;

b) forma si parametrii functiilor de apartenentid pentru fiecare variabila (intrare si iesire) a
sistemului cu logici fuzzy — salvate iIn fisierele FctApartenentalnbmp si respectiv
FctApartenentaOut.bmp;

¢) regulile fuzzy ale sistemului, in format verbal — salvate in fisierul RuleBase.bmp.

3. Simulati sistemul cu logica fuzzy proiectat prin selectarea, din meniul View al oricaruia din cele
trei editoare grafice, a comenzii Surface View. Salvati graficul i(v) obtinut intr-un fisier bitmap
dupa ce in prealabil ati capturat imaginea intregii ferestre Surface View; fisierul va

avea numele CarIVDioda.bmp;

4. Verificati functionarea mecanismului de inferentd in sistemul cu logicd fuzzy proiectat prin
selectarea, din meniul View al oricaruia din cele trei editoare grafice, a comenzii Rule View.
Pentru diferite valori ale marimii transante de intrare v, analizati: concluziile partiale obtinute
prin activarea fiecarei reguli din baza de reguli fuzzy; rezultatul agregirii concluziilor partiale;
valoarea marimii transante de iesire 7. Toate aceste rezultate analizate vor fi fie desenate si
respectiv notate pe hartie, fie salvate intr-un fisier bitmap prin acelasi procedeu de capturid a
ferestrei.

5. Modificati operatorul de implicatie la produs, din editorul sistemului cu logica fuzzy (fereastra
FIS Editor); salvati sistemul cu logicd fuzzy ca o noua variabila in spatiul de lucru, cu numele
Diodal.

0. Repetati punctele 4 si 5 de mai sus pentru noul sistem cu logicd fuzzy, Diodal, creat. Toate

fisierele salvate vor avea in plus cifra 1 Inainte de extensie.
E. Intrebari

Referatul lucririi de laborator va contine raspunsurile voastre la urmatoarele intrebari:

1. Pe baza experimentelor derulate la punctul (D), realizati cate o scurtd descriere (maxim o
pagind) a fiecireia din cele doud ferestre de depanare/verificate a unui sistem cu logicd fuzzy puse
la dispozitie de componenta fuzzy a mediului Matlab.

2. Pe baza rezultatelor experimentale notate la punctele D2 - 4 si D2 — 6 si a caracteristicii
experimentale a diodei, estimati precizia de aproximare a sistemului cu logicd fuzzy proiectat,
pentru fiecare din cele doud implicatii folosite.

3. Descrieti matematic formula inferentei folosite in fiecare din cele doud cazuri de
experimentare, D2 —4;-5 si D2 —6;-7, conform teoriei mecanismelor de inferentd studiate. Carui
tip de inferentd studiat ii corespunde fiecare din cele doua cazuri?

incercagi sa gasiti o altd explicare a mecanismului de inferentd care si corespundi terminologiei
folosite in Matlab, adica: inferentda Mamdani pentru ambele situatii, si implicatia: min, intr-un caz,

si produs, in celalalt caz.
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Lucrarea 2
Defuzificarea intr-un sistem cu logica fuzzy.
Aplicatie: magina de spalat cu reguli fuzzy
b

A. Obiective

1) “Vizualizarea” procesului de selectie a valorii transante de iesire din multimea fuzzy de iesire
generata prin inferenta fuzzy.

2) Observarea efectului folosirii unor metode de defuzzificare diferite asupra valorii transante
obtinute ca iesire, la aceeasi multime fuzzy de iesire.

3) Intelegerea defuzificarii ca si operatie de selectie a unei singure valori transante
reprezentative dintr-o multime fuzzy.

B. Concepte teoretice ilustrate

Lucrarea de laborator se bazeazd pe conceptele teoretice de bazd privind structura si
operatiile unui sistem cu logicd fuzzy, accentul punandu-se in aceastd lucrare pe
intelegerea amdnuntitd a operatiel matematice de defuzificare si pe cunoagterea unor
formule matematice de defuzificare frecvent folosite in practica. Toate aceste concepte au
fost studiate la Cursul de Sisteme de Reglare Fuzzy.

Pentru aprofundarea acestor concepte, vi se recomanda citirea:

1) von Altrock, C., Fugzgy Logic and NeuroFuzzgy Applications Explained,

Prentice Hall, Englewood Cliffs, New Jersey, 1995

2) Fuller, R., Neural Fuzzy Systems, Abo Akademi University, Finlanda, 1995

C. Prezentarea aplicatiei practice

Una dintre aplicatiile cele mai importante in practica ale sistemelor cu logica fuzzy se referi la
folosirea acestora ca sisteme de reglare a proceselor. Folosirea sistemelor cu logica fuzzy
pentru sinteza regulatoarelor se bucura de o bazi teoretica solida, existand la ora actuald multe
aplicatii comerciale care incorporeaza un sistem de reglare fuzzy. Un exemplu reprezentativ in
acest sens este si aplicatia prezentatd in lucrare, aleasd pentru a ilustra experimental operatia
de defuzificare — ultimul pas in obtinerea solutiei transante generate de un sistem cu logica
fuzzy.

Atunci cand folosim o masind de spalat, selectim de obicei durata de spilare in functie de
cantitatea de haine pe care dorim si le spalam si de tipul si gradul de murdarie al acestor haine.
Pentru a automatiza procesul de selectie a duratei de spalare, putem folosi senzori care sa
detecteze parametrii pe baza carora omul insusi selecteaza timpul necesar spaldrii (adica,
senzori de detectie a volumului hainelor de spalat, a gradului si tipului de murdarie). Apoi, pe
baza acestor date, se poate determina timpul de spalare. Din nefericire, este dificil sau aproape
imposibil de formulat o relatie matematica exacta intre volumul hainelor si gradul si tipul de
murdirie, pe de o parte, si timpul de spilare necesar, pe de alti parte. Ca urmare, aceasta
problema a ramas nerezolvata pand de curand: utilizatorul trebuia pur si simplu si seteze
manual timpul de spalare, prin incercari si pe baza experientei. Astfel, masinile de spalat nu
atinseserd gradul lor maxim de automatizare. Aceastd problemia o rezolva folosirea logicii
fuzzy, asa cum se va vedea in continuare.

Pentru a construi o masind de spalat complet automata cu timpi de spalare autodeterminabili,
trebuie sa ne concentrim asupra construirii a2 doua subsisteme esentiale ale masinii de spalat:
(1) sistemul senzorilor;
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(2) unitatea de comanda.

Sistemul senzorilor furnizeaza semnalele de intrare ale masinii de spalat, preluate din mediul
exterior (hainele de curitat); pe baza acestor semnale de intrare, magina va lua decizia asupra
duratei de spalare.

Unitatea de comandi are sarcina de a lua decizia asupra timpului necesar de spalare si de a
semnala aceasta decizie In exterior sub forma unei iesiti de comanda. Din cauza faptului ca
intre intrarea si iesirea unitatii de comandad nu se poate formula o relatie matematica clara,
proiectarea ei nu se poate realiza prin metodele traditionale de reglare, dar in schimb se poate
formula relativ usor folosind logica fuzzy. De aceea, solutia propusa in lucrare foloseste ca si
unitate de comanda un sistem de reglare fuzzy.

Cl1. Sistemul cu logica fuzzy pentru controlul timpului de spalare

Obiectivul aplicatiei din lucrare este proiectarea unui sistem de reglare fuzzy pentru o masina
de spalat, care sa dea ca iesire timpul de spalare corect in functie de datele de intrare despre
hainele care trebuie spalate, in conditiile in care nu avem la dispozitie un model precis al
legaturii dintre intrarea si iesirea sistemului de reglare. Schema-bloc a regulatorului fuzzy este
cea din Figura 1.

grad de murdarie

Ll

timp de spalare

Ll

Regulator
tip de murdirie fuzzy

Ll

Figura 1. Schema-bloc a regulatorului fuzzy.

Sistemul de reglare fuzzy are doua intrari: o intrare pentru gradul de murdarie a hainelor, si a
doua intrare pentru tipul de murdarie a hainelor. Valorile numerice ale celor doua intriri pot fi
obtinute de la un singur senzor optic:

(1) gradul de murdirie poate fi determinat din transparenta apei in care se spala hainele; cu
cat sunt mai murdare hainele, cu atat transparenta apei va fi mai mica.

(2) tipul de murdarie poate fi determinat din timpul necesar apei in care se inmoaie hainele sa
ajunga cu transparenta la saturatie. Saturatia transparentei apei este momentul de timp dupa
care modificarea transparentei apei este aproape zero. De exemplu, hainele cu pete de grisime
necesitd un timp mai lung pana la saturarea transparentei apei, deoarece griasimea este mai greu
solubild decat alte forme de murdarie.

In aceasti lucrare de laborator, vom analiza operatia de defuzificare, care selecteaza din
rezultatul fuzzy (multime fuzzy) generat de operatia de inferentd o singurd valoare tranganta,
reprezentativa pentru multimea fuzzy rezultata.

Modul de selectie a acestei valori unice nu este o problema simpld; existd mai multe variante
posibile de selectie, si succesul uneia sau alteia dintre ele depinde de aplicatia concreti pe care
dorim s-o rezolvim. Totusi, din fericire, in general toate aplicatiile din aceeasi clasa sunt
rezolvate bine de una sau doua metode de defuzzificare standard, ceea ce usureaza procesul
selectiei metodei folosite.

Pentru a putea studia insid defuzificarea care are loc ca §i operatia ultimd din lantul de
prelucrare al unui sistem cu logica fuzzy, este desigur nevoie si definim mai intai
componentele sistemului: multimi fuzzy de intrare, multimi fuzzy de iesire, baza de reguli
fuzzy, si deasemenea sa specificim modul de definire a operatiilor sistemului cu logica fuzzy:
metoda de fuzzificare, mecanismul de inferenta si, abia in final, metoda de defuzzificare.
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C1.1. Definirea multimilor fuzzy pentru variabila de intrare grad de murditie

Universul discutiei variabilei de intrare grad de murddrie, notatd gradmurdarie, se defineste in
procente fata de termenul subiectiv “murdar”, si este: 0...100 [%] murdar.

Pentru definirea multimilor fuzzy pentru variabila de intrare gradmurdarie se foloseste cea mai
simpla acoperire a universului discutiei variabilei de intrare, prin 3 multimi fuzzy triunghiulare,
doua asimetrice (pe extremele universului discutiei: mic si mare) si una simetricd (mediu),
astfel incat cele 3 multimi s formeze o partitie fuzzy. Valorile mediane ale celor 3 multimi
fuzzy se aleg astfel: 0% pentru mic, 50% pentru mediu si 100% pentru mare. Acest gen de
alegere a multimilor fuzzy este uzual in cazul sistemelor cu logica fuzzy destinate reglarii.
Practica demonstreaza cd, desi ar fi mai simpld acoperirea prin doar doud multimi fuzzy a
universului discutiei variabilei de intrare, acoperirea cu trei multimi fuzzy conduce la rezultate
mult mai bune, cu o complicatie minora a calculelor.

Cele 3 multimi fuzzy pentru variabila de intrare gradmurdarie sunt reprezentate in Figura 2.

-} Membership Function Editor: Untitled - 10| x|

File Edit “iew
EISEY R Membership function plots  Plot paints: 181
mic mediu Mare
F‘E 1 2
s
gradmurdarieoutput
05 s
0 ¢ ) ) ) ) 1 ) ) ) ) 3
0 10 20 a0 40 a0 G0 0 an an 100
imput wariable "gradmurdarie"
Curmrent Y ariable Current kMemberzhip Function [click an MF to zelect]
Mame gradmurdarie Marne I rnediu
Type inpLt Type I rirnf j
Faramz [050100]
Fange I [0100) I
Display Rlangs [ 10 100] Help | Close |
Changing parameter For bF 1 to [0050]

Figura 2. Multimile fuzzy peste universul discutiei variabilei de intrare gradmurdarie.
C1.2. Definirea multimilor fuzzy pentru variabila de intrate tip de murdarie

* Universul discutiei variabilei de intrare tip de murdarie, notata #pmurdarie, se defineste in
procente fatd de termenul “gras”, si este: 0-100 [%] gras.

¢ Din aceleasi motive ca si in cazul variabilei gradmurdarie, si pentru definirea multimilor fuzzy
pentru variabila de intrare #pmurdarie se foloseste acoperirea universului discutiei variabilei de
intrare prin 3 multimi fuzzy triunghiulare, doua asimetrice (pe extremele universului discutiei:
negras si gras) si una simetrica (mediu), astfel incat cele 3 multimi si formeze o partitie
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tuzzy. Valorile mediane ale celor 3 multimi fuzzy se aleg astfel: 0% pentru negras, 50% pentru
mediu si 100% pentru gras.
Cele 3 multimi fuzzy pentru variabila de intrare #pmurdarie sunt reprezentate in Figura 3.

J Membership Function Editor: Luc2 =10l x|
File Edit iew
FI= “ariables hemberzhip function plots plat paints: 181
negras mediu gras
1
05 s
tiprmur darie
] 1 1 1 1 g 1 1 1 1 4
] 10 20 a0 40 S0 (=1} o a0 an 100
input variable “tipmurdaris"
Current Y ariable Current Memberzhip Function [click on MF to select]
M amne hpraurdarie Name I gras
Type ifpt Tupe I trirnf j
Params | 150100 100]
Range | [0100]
Dizplay Fange I [0100] Help | Close |
Renarming MF 3 ta Varaz"

Figura 3. Multimile fuzzy peste universul discutiei variabilei de intrare zpmurdarie
C1.3. Definirea multimilor fuzzy pentru variabila de iegire imp de spalare

* Universul discutiei variabilei de iesire timp de spalare, notatd 7 se defineste plecand de la
observatia practicd a timpului maxim de spalare necesitat de o haina cu murdarie maxima, care
nu depiseste o ord; ca urmare, universul discutiei pentru t este: 0-60 [min].

* Pentru definirea multimilor fuzzy ale timpului de spilare 7 se foloseste tot observarea
selectiei practice a timpului de spilare de citre utilizator, care ar putea clasifica duratele
stabilite la spalarea hainelor in cinci categorii, in functie de gradul si tipul de murdarie al hainei:
timp foarte scurt de spalare (in jur de 8 minute); timp scurt de spalare (in jur de 12 minute);
timp mediu de spalare (In jur de 20 de minute); timp lung de spalare (in jur de 40 de minute);
timp foarte lung de spalare (in jur de 60 de minute).

In conformitate cu aceste aprecieri bazate pe experienta practici a operatorului uman,
descrierea valorilor posibile pentru variabila de iesire 7 se face In sistemul cu logicd fuzzy de
reglare proiectat in lucrare prin 5 multimi fuzzy triunghiulare, definite astfel incat sa formeze o
partitie fuzzy (exceptie faicand capetele universului discutiei). Cele cinci multimi fuzzy pentru #
sunt numite: foartescurt, scurt, mediu, lung si foartelung, si sunt reprezentate in Figura 4.
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Figura 4. Multimile fuzzy peste universul discutiei variabilei de iesire, #

Obsetrvatie: valotile mediane si suporturile celor cinci multimi fuzzy sunt, in ordine:
foartescurt: [0 8 12]; scurt: [8 12 20]; mediu [12 20 40]; lung: [20 40 60];
foartelung: [40 60 60]

C1.4. Baza de reguli a sistemului de reglare fuzzy

Regulile de tip “Daci....atunci....” ale sistemului de reglare fuzzy reflecta capacitatea de decizie a
sistemului. Regulile sunt afirmatii calitative deduse de catre proiectantul sistemului de reglare
fuzzy din datele si “experimentele” realizate in procesul de spalare a hainelor cu masina de
spalat.

Pe aceastd bazi, o enuntare intuitiva corecta a regulilor fuzzy pentru aplicatia din lucrare este
urmaitoarea:

Dacd gradmurdarie este mare S1 tipmurdarie este gras Atunci ¢ este foartelung.
Daca gradmurdarie este mediu S1 zipmurdarie este gras Atunci ¢ este lung.
Dacd gradmurdarie este mic S1 tipmurdarie este gras Atunci  este lung.

Dacd gradmurdarie este mare S tipmurdarie este mediu Atunci 7 este lung.
Dacd gradmurdarie este mediu S1 tipmurdarie este mediu Atunci ¢ este mediu.
Dacd gradmurdarie este mic S1 tipmurdarie este mediu Atunci ¢ este mediu.
Dacd gradmurdarie este mare S tipmurdarie este negras Atunci t este mediu.
Dacd gradmurdarie este mediu S1 tipmurdarie este negras Atunci t este scurt.
Dacd gradmurdarie este mic S1 tipmurdarie este negras Atunci ¢ este foartescurt.
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C1.5. Operatia de fuzzificare

Fuzificarea este de tip singleton, adica valoarea transanta de intrare este transformata intr-o
multime fuzzy a carei suport este un singur punct din universul discutiei (valoarea tranganta),
cu grad de apartenenta 1.

C1.6. Operatia de inferenta

Operatia de inferentd (cunoscutd in literatura de specialitate sub numele de mecanism de
inferentd) in aceasta aplicatie va fi de tip max-min. Formula relatiei de implicatie (folosita
pentru descrierea matematicd a fiecarei reguli din baza de reguli fuzzy) poate fi min (adica,
Mamdani), sau prod (produs, adica Larsen). Metoda de agregare a concluziilor partiale date
de regulile din baza de reguli fuzzy este max..

C1.7. Operatia de defuzzificare

Operatia de selectie a valorii transante a iesirii, adicd, de defuzzificare a rezultatului fuzzy al
inferentei fuzzy, este centrul ariei, COA (=Center Of Area). Aceastd operatie este foarte
cunoscuti in literaturd sub numele de defuzzificare centroid, si este cea mai frecvent folosita
metodd de defuzzificare pentru aplicatiile de reglare, deoarece succesiunea raspunsurilor
trangante obtinute prin acest tip de defuzzificare este suficient de lind pentru a asigura o curba
de reglare fara variatii bruste. Ori, este cunoscut de la ingineria sistemelor automate ca aceasta
este o cerinta importantd a unui regulator.

Formula dupa care se calculeaza valoarea transanta a iesirii, pe baza multimii fuzzy de iesire, in
cazul folosirii metodei de defuzzificare COA (centroid) este urmatoarea (v. Figura 5):

60 60
[t tro @) Dt tyeo (D)
ty =% , iar pentru cazul discret £, ==
.[,UMFO () ZIL[MFO (?)
=0 =0
4 Ko ()

60 t[ms]

Figura 5. Rezultatul — multime fuzzy de iesire — al operatiei de inferenta fuzzy, defuzificat prin metoda COA
(centroid)

D. Partea experimentala

D1. Indicatii preliminare:

* Pentru partea experimentald, veti folosi mediul software care permite simularea sistemelor cu
logica fuzzy FIS Editor din Matlab. Sistemul cu logica fuzzy va fi descris printr-un fisier *.fis.

* Experimentele presupun: construirea grafici a sistemului fuzzy de reglare a timpului de
spalare in Matlab si salvarea sa in fisierul MasSpalat.fis; simularea si analiza sistemului cu logica

-6-
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tuzzy in mediul Matlab, folosind instrumentele de vizualizare a suprafetei de reglare a
sistemului si a regulilor fuzzy; salvarea rezultatelor experimentale in fisiere de tip bitmap si
notarea in tabele a valorilor masurate prin simulare. La punctul E al lucrarii, veti examina
rezultatele experimentale obtinute cu scopul de a raspunde la setul de intrebari formulate.

D2. Desfagurarea lucrarii:

1. Construiti sistemul fuzzy MasSpalat.fis si salvati-l pe hard-disk:

1.1. Definiti variabilele de intrare si de iesire

1.2. Definiti multimile fuzzy peste fiecare variabild (domeniul de valori, numarul de
multimi fuzzy, parametrii multimilor fuzzy)

1.3. Editati regulile

1.4. Salvati fisierul

2. Analizati functionarea SRF vizualizand suprafata de reglare (View/Surface) si operatiile
realizate in sistemul de reglare fuzzy

2.1. Comparati suprafetele de reglare si valorile obtinute la iesire in doua variante:
2.1.1. Implication: min, Defuzzification: centroid
2.1.2. Implication: prod, Defuzzification: centroid
2.2. Comparati suprafetele de reglare si valorile obtinute la iesire in variantele:
2.2.1. Implication: min; Defuzzification: centroid
2.2.2. Implication: min; Defuzzification: bisector
2.2.3. Implication: min; Defuzzification: MOM
2.3. Pentru aceasta creati un document word In care veti plasa rezultatele
experimentelor:
2.3.1. Suprafetele de reglare pentru toate cele 4 cazuri de mai sus
2.3.2. Completati un tabel cu valorile obtinute la iesire, pentru cel putin 7
combinatii semnificative ale marimilor de intrare, pentru toate cele 4
cazuri de mai sus

Inl | In2 | Implicatie | Defuzificare | Iesire
1 min centroid
prod centroid
min bisector
min Mom
2 min centroid
prod centroid
min bisector
min Mom
3 min centroid
prod centroid
min bisector
min Mom
4 min centroid
prod centroid
min bisector
min Mom
5 min centroid
prod centroid
min bisector
min Mom
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Inl | In2 | Implicatie | Defuzificare | Iesire
6 min centroid
prod centroid
min bisector
min Mom
7 min centroid
prod centroid
min bisector
min Mom

E. Interpretarea rezultatelor experimentale

Referatul lucririi de laborator va contine raspunsurile voastre la urmatoarele intrebari:

1. De ce suprafata de reglare a unui sistem de reglare in general trebuie si fie cat mai neteda?
Examinati, din aceasta perspectiva, caracteristicile #(gradmurdarie, tipmurdarie) obtinute cu fiecare
metoda de defuzzificare.

Care metoda de defuzzificare este cea mai potrivita, si care este cea mai defavorabild pentru
implementarea sistemului fuzzy de reglare din aplicatia studiatd? Justificati si matematic
raspunsul, examinand formula de calcul a iesirii transante prin fiecare din metodele de
defuzzificare studiate.

2. Pentru 2 din perechile de valori transante de intrare selectate la punctul D2, desenati
operatiile realizate in SRF, precum si multimea fuzzy de iesire rezultatd in urma inferentei
fuzzy, in cazul defuzificarii centroid.

3. Repetati punctul 2 pentru metoda de defuzzificare MOM.

4. Daca ar fi sd precizati, pe baza intuitiei, o valoare transanta a timpului de spilare pentru
fiecare pereche de valori transante de intrare de la punctul D2, care ar fi aceasta in fiecare caz
si cat de apropiati/diferiti este ea de valorile iesirii obtinute prin fiecare metodd de
defuzzificare studiata?

5. Exista o legaturd de principiu intre selectia valorii transante de iesire prin defuzzificare si
alegerea centrelor multimilor fuzzy prin algoritmul fuzzy cmeans? Care este aceasta?
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Lucrarea 3
Aplicatia 1: regulator fuzzy pentru fluidizarea traficului
Aplicatia 2: regulator fuzzy pentru nivelul glicemiei

A. Obiective

1) “Vizualizarea” procesului de selectie a valorii trangante de iesire din multimea fuzzy de iesire
generata prin inferenta fuzzy.

2) Observarea efectului folosirii unor metode de defuzzificare diferite asupra valorii transante
obtinute ca iesire, la aceeasi multime fuzzy de iesire.

3) Aprecierea modului de constituire a unei baze de reguli.

B. Concepte teoretice ilustrate

Lucrarea de laborator se bazeazd pe conceptele teoretice de bazd privind structura si
operatiile unui sistem cu logicd fuzzy, accentul punindu-se in aceastd lucrare pe
intelegerea amdnuntitd a operatiei matematice de defuzificare si pe cunoasterea unor
formule matematice de defuzificare frecvent folosite In practici.

C. Prezentarea aplicatiei practice 1

In conditiile In care numarul masinilor este in continua crestere, iar infrastructura nu este in
masura sd faca fatd fluxului urias de autovehicule, in tot mai multe intersectii apar blocaje.
Pentru fluidizarea traficului, trebuie s avem un sistem de conducere al circulatiei care sa poatd
sa optimizeze timpul de asteptare la fiecare intersectie, in mod automat, in functie de numarul
de masini aflate deja in intersectie si de numarul celor ce vor sosi.

C.1 Mirimile de intrare si de iegire

Mirimile de intrare sunt :
e Numarul de masini aflate deja in intersectie QUEUE;
e Numirul de masini ce vor sosi ARRIVAL.

Mirimea de iesire este :
e Intervalul de timp al semnalului rogu la o intersectie EXTENSION.

C.1.1 Domeniile de valori ale marimilor de intrare si iegire

ARRIVAL [0 6]
QUEUE [0 6]
EXTENSION [0 12]

C.1.2 Variabile lingvistice si functii de apartenenta

Pentru variabilele lingvistice ale regulatorului se aleg urmatorii termeni lingvistici :

e Pentru ARRIVAL : ALMOST (AL), FEW (FE), MANY (MA), TOO MANY
(TMA)
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e Pentru QUEUE : VERY SMALL (VSM), SMALL (SM), MEDIUM (ME),
LARGE (LA)

e Pentru EXTENSION : ZERO (ZE), SHORT (SH), MEDIUM (ME),
LONGER (LO)

Functiile de apartenenta se aleg conform figurilor :

I [
A FE MA

THA

I T |
2 3
input variable "ARRIVAL"

Functiile de apartenenta ale intrarii ARRIV AL
I I

I
vam SM ME

| T |

input variable "QUEUE"

Functiile de apartenentd ale intrarii QUEUE
I I T
ZE SH ME

T | | ‘

output variable "EXTENSION™

Functiile de apartenenta ale iesirii EXTENSION

-2
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Sisteme de reglare fuzzy

C.1.3 Baza de reguli

TOBRBITATIOR MO 0 TP

Dacid ARRIVAL este AL si QUEUE este VSM, atunci EXTENSION este ZE,
Daci ARRIVAL este AL si QUEUE este SM, atunci EXTENSION este ZE,
Dacd ARRIVAL este AL si QUEUE este ME, atunci EXTENSION este ZE,
Dacd ARRIVAL este AL si QUEUE este LA, atunci EXTENSION este ZE,
Dacd ARRIVAL este FE si QUEUE este VSM, atunci EXTENSION este SH,
Dacid ARRIVAL este FE si QUEUE este SM, atunci EXTENSION este SH,
Dacia ARRIVAL este FE si QUEUE este ME, atunci EXTENSION este ZE,
Dacia ARRIVAL este FE si QUEUE este LA, atunci EXTENSION este ZE,
Daci ARRIVAL este MA si QUEUE este VSM, atunci EXTENSION este ME,
Daci ARRIVAL este MA si QUEUE este SM, atunci EXTENSION este ME,
Dacd ARRIVAL este MA si QUEUE este ME, atunci EXTENSION este SH,
Dacd ARRIVAL este MA si QUEUE este LA, atunci EXTENSION este ZE,

. Dacd ARRIVAL este TMA si QUEUE este VSM, atunci EXTENSION este L.O,

Dacd ARRIVAL este TMA si QUEUE este SM, atunci EXTENSION este ME,
Dacia ARRIVAL este TMA si QUEUE este ME, atunci EXTENSION este ME,
Daci ARRIVAL este TMA si QUEUE este LA, atunci EXTENSION este SH.

QUEUE

VSM SM ME LA

ARRIVAL

AL ZE ZE ZE ZE

FEW SH SH ZE ZE

MA ME ME SH ZE

TMA LO ME ME SH

C.2 Suprafata de reglare

Ea prezinta dependenta marimii de iesire de marimile de intrare. Astfel, suprafata de
reglare reflectd modul de comportare a regulatorului pentru orice pereche de valori ferme de

intrare.

EXTEMSION

o € QUELE

ARRINVAL
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Prezentarea de mai sus ne aratd un exemplu de reglare fuzzy pentru o singurd intersectie. In
realitate, cand construim un sistem de fluidizare a traficului, trebuie si sincronizim toate
intersectiile consecutive astfel incat traficul sa fie cat mai convenabil.

D. Prezentarea aplicatiei practice 2

Diabetul este una dintre cele mai rispandite boli din zilele noastre. Aceastd boali este
caracterizata de secretia insuficienta de insulina de catre pancreas datorita unei disfunctii a
celulelor 3. Astfel, se poate ajunge la o crestere a concentratiei de glucoza din sange peste
limita de 4.5 mmol/L. Pentru a putea imbunatiti terapia diabetului este necesari o cunoastere
amanuntitda a dinamicii interactiunii dintre insulina si glucoza. In ultimii 30 de ani a fost
dezvoltat un model matematic neliniar ce exprima interactiunea dintre insulind si glucoza in
corpul unui pacient diabetic. Modelul consta intr-o serie de ecuatii diferentiale neliniare care
sunt rezolvate in general, numeric. Metoda conventionald de a evalua acest model ca pe unul
rigid, clasic se dovedeste a nu fi atat de buni pentru ci sistemele biologice sunt supuse
incertitudinii. In primul rind parametrii modelului sunt incerti; ei pot varia atat in functie de
constitutia fizica a pacientului, cat si in functie de durata bolii. In al doilea rand, intrarea
modelului, care constd in valoarea nutritionald a alimentelor consumate de pacient, poate fi
estimatd cu un grad destul de mare de imprecizie. In general, sistemele biologice sunt foarte
complexe si supuse incertitudinii, deci metodele conventionale de reglare se pot dovedi
neeficiente.

O abordare care poate rezolva aceste probleme o reprezinta folosirea regulatoarelor fuzzy
pentru a tine cont de incertitudinile ce pot apirea in dinamica glucozi-insulini. In esent,
parametrii si intrarile modelului sunt reprezentate de numere fuzzy, cu forma aleasa in urma
datelor experimentale sau a cunostintelor expertilor.

Principalul scop al regulatorului fuzzy este acela de a mentine un nivel normal al glucozei in
sange(aprox 4.5 mmol/L).
D.1 Marimile de intrare si de iesire

Mirimile de zntrare sunt:
o Nivelul glicemiei din sange G(t) definita ca:

®Viteza de variatie a glicemiei, G(1)
Mirimea de zegire este reprezentatd de doza de insulind I, injectatd subcutanat.
D.1.1. Domeniile de valori ale marimilor de intrare si iegire
Pentru marimile de intrare se aleg urmatoarele domenii de variatie:
G(t €0, 16] mmol/L

G(t) €[-25, 25] mmol/L*h

Pentru marimea de iesire se alege urmatorul domeniu de variatie:

I€[400, 3000] mU/h
D.1.2. Variabile lingvistice si functii de apartenenta

Pentru variabilele lingvistice ale regulatorului se aleg urmatorii termeni lingvistici:

_4.-
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e pentru G(t): NB(negative big) , NM(negative meduim), NS(negative small),
NOM(normal), PS(positive small), PM(positive medium), PB(positive big), PL(positive large);

® pentru G(t): neg(negative), zero, pos(positive);

e pentru I: NB(negative big) , NM(negative meduim), NS(negative small), Z(zero),
PS(positive small), PM(positive medium), PB(positive big), PL(positive large);

Functiile de apartenenti se aleg conform figurilor:

T T T T T T - T
ME o] MNECOM PS Pt [2=] PL
1 H
0s —
L | | | | T ! ] :
1] 2 4 B g 10 12 14 16
input variakle "Gigmmaoll)”
Functiile de apartenentd ale intrarii G ()
T T T T T T T T T
neg TEro poz
1
05— —
U 1 1 ] ] T | | | 1
-25 =20 -15 -10 -5 1] & 10 15 20 25
input vatiable " aristia-glucozei(mmaliL*H)"
Functiile de apartenentd ale intrarii dG / dt
T T T T T
ME MM NS z PS PM PB PL
“] — —
05— -
g I I = ] T 1
00 1000 1500 2000 2500 3000

output variable "I(mLUA)"
Functiile de apartenentd ale degirii 1
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D.1.3. Baza de reguli

Baza de reguli va fi formata din reguli uniforme de forma:
dacd G(t) este PL SI G(7) este neg, atunci I este P SAU

daca G(t) este PB SI G(t) este neg, atunci I este PB SAU

dacd G(t) este PM SI G (1) este neg, atunci I este PM  SAU
Scrisad sub forma tabelard, baza de reguli arata astfel:

IG/dt
neg zero pos
PL PL PL PL
PB PB PB PB
PM PM PM PB
PS 7 PS PB
G NOM 7 7 7
NS NB NS 7
NM NB NM NM
NB NB NB NB

Determinarea iesirii acestui regulator cu doud intriri si o iesire se face folosind inferenta max-
min si defuzificare cu metoda centrului de greutate(CENTROID).

D.2. Suprafata de reglare

Ea prezinta dependenta marimii de iesire de marimile de intrare. Astfel, suprafata de reglare
reflecta modul de comportare a regulatorului pentru orice pereche de valori ferme de intrare.

2000

1:300

Itm U]

1000

“aristis-glucoze mmaoliL*H) 2

GitrmmoliL)

Suprafata de reglare
Din figuri se observa ca regulatorul fuzzy are un raspuns liniar pe portiuni fiind astfel
superior unor altor tipuri de regulatoare.

E. Intrebari

1. Sunt bazele de reguli continue

2. Sunt bazele de reguli consistente

3. Sunt bazele de reguli complete

4. Dati un exemplu de imbunatitire a bazelor de reguli.

-6-
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Lucrarea 4
Studiu comparativ intre regulatorul P$Dregulatorul fuzzy cu apligee la reglarea
nivelului unui vas cu ap

A. Obiective

1) Aprecierea avantajelor/dezavantajelor pe caodd fiecare tip de regulator in parte.
2) Construirea unui regulator fuzzy de tip PID.
3) Aprecierea modului de constituire a bazei delieg

B. Concepte teoretice ilustrate

Lucrarea de laborator se bazegwe conceptele teoretice de bazi privind structura i
operayiile unui sistem de reglare cu logica fuzzy, accentul punandu-se in acédstrare pe
compararea performanyelor unui regulator PID cu cele ale unui regulator fuzzy..

C. Prezentarea apligai practice

Aplicatia prezentditin lucrare se bazeape exemplul demonstrativ din MATLAB
sltankrule. In acest exemplu se preziotaplicaie de reglare a nivelului cu ajutorul
toolboxului Simulink cu Fuzzy Logic Toolbox. Pentiyporni aplicéia tasta in fereastra
de comenzi MATLAB

>> sltankrule

Aplicatia se refet la reglarea nivelului apei dintr-un vas (TANK)ragntat cu o condutt
al carei debit este reglabil prin intermediul unui roéirde reglare (VALVE). Acumularea
apei in vas se realizeazu scurgere libar Astfel, debitul de igre din vas depinde de
nivelul de lichid acumulat in vas (variabg) de diametrul conductei desiee (constant).
Procesul de acumulare a apei in vas prézatacteristici puternic neliniare (in sensal c
se umple mult maigor decéat se gogee, datori diametrului mic al conductei lasiee)

2 Takbem |3

Close

YWater Level Control

Fig.1. Rezultatul rdlrii programului sltankrule.
Algoritmul de reglare a nivelului in vas trebuieia in calcul nivelul curent al apgi sa
comande robinetul de reglare. Asartor cu un regulator PID, intrarea regulatorului
fuzzy va fi eroarea (diferga intre valoarea doditsi cea curerit a nivelului). Igirea
regulatorului va fi viteza cu care se inchide/desobinetul de reglare situat pe conducta

-1-
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de intrare. Un prim pas in proiectarea regulatorfiazy pentru acest proces poate fi
reprezentat de uritoarele reguli:

1. If (level is okay) then (valve is no_change) (1)
2. If (level islow) then (valveis open_fast) (1)
3. If (level ishigh) then (valveisclose fast) (1)

Unul din avantajele utilirii mediului Simulink cu Fuzzy Logic Toolbox estegbilitatea
testrii performanelor regulatoarelor fuzzy in bucinchigi (simulandsi procesul modelat
ca un bloc Simulink). In figura 2 este prezentatdelal Simulink pentru sistemul de
reglare a nivelului cu regulator fuzay regulator PID. Acesta cdne blocul Simulink
numit Fuzzy Logic Controller with Ruleviewer. In esasi timp, fisierul tank.fis este
Tncarcat in modelul regulatorului FIS.

O EEE &6 4 Marmal ~ || 5 % B E &

M FID

FIl
Controller

animtank

WA TER
VALVE e e

Switch

Sub:

ubsystem tank 2

Fuzzy Controller 05

Signal with Ruleviewer Scopez

Generator tank max
inflow

change
Soope

Constant S-Function

oooo
(==}

Seoped

™ dutdt e

Try the demao
“sltankz" change Drerivative

Ready 100% oded5
Fig.2. Fisierul simulink sltankrule.

Simulirile efectuate cu cele trei reguli propuse @acitacestea nu sunt suficierienivelul
tinde $i oscileze amortizat in jurul nivelului dorit (Fig.3

Fig.3. Rezultatele simailor utilizand regulator fuzzy cu 3 reguli.

-2-
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Trebuie 4 Imburitatim regulatorul fuzzy introducand o alintrare, si anume viteza de
modificare a nivelului (derivata) pentru a modifiest debitul RR atunci cand nivelul se
apropie de cel dorit.

4. If (level isgood) and (rate is negative), then (valveis close_slow) (1)
5. If (level isgood) and (rate is positive), then (valve is open_slow) (1)

Aceast demonstrge sltankrule e constrdit pe baza celor cinci reguli. Ele pot fi
vizualizate cu ajutorul FIS Editor tastand in fetem de comenzi a MATLAB-ului:

>> fuzzy tank

Dupa completarea bazei de reguli se obseremportamentul sistemului de reglare fuzzy
la modificarea treapta referinei. Se poate glme acest lucru prin rularea programului
sltankrule cu Start Simulatiogi apoi click pe blocul Comparison. In figura 4 sunt
prezentate cateva din rezultateleiolite.

Fig.4. Rezultatele simailor utilizand regulator fuzzy cu 5 reguili.

O caracteristi important a vasului este faptulicse golgte mult mai lent decéat se umple,
din cauza diametrului conductei desiie din vas. Proiectarea regulatorului fuzzy ne
permite & setim fungia de aparteneia variabilei lingvisticeclose slow RR wusor diferita

de cea a variabilei lingvistiogpen_slow. Un regulator PID nu permite o facilitate de acest
tip pentru procesele neliniare. Comanda RR datoiigéézei de modificare a nivelului de
ap (in figura 5rate) la diferite valori ale modifidrii relative a nivelului (fga de referima,
level) este reprezentatin figura 5. Aa cum se obsefly exisi 0 woaf asimetrie in
suprafaa de reglare. Aceasta poate fiiobta tastanduzzy tank urmand apoi pgai descrii

n Lucrarea 1.
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valve

04

rate

Sisteme de reglare fuzzy

lewvel

Fig. 5. Suprafea de reglare din tank.fis

MATLAB suporta multe toolbox-uri (Control System Toolbox, Neulk#twork Toolbox,
Nonlinear Control Design Blockseta.m.d.) perménd in consectd compardi facile ale
unui regulator fuzzy cu unul liniar sau chiar bgzateele neuronale.

In aceast demonstrae Rule Viewer se deschide in momentul pornirii Wirmi n
Simulink. Acest Rule Viewer este ngode animgie ce expli@ gradul de indeplinire a
regulilor Tn timpul simurii (figura 6).

lesel = 00613
1 \
2
3
4 N
5 N
-1 1

rate = 0.0215

-0

0.1

valve = -0.0107

A

Input- | 0.06134,0.0215)

Plat paints: 101

M ove:

left | right | dnwn| up |

Opened system tank, 5 ules

Help | Cloge |

Fig.6. Rule Viewer-ul asociat sltankrule.
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Rule Viewer-ul deschis in timpul sinfwii poate fi utilizat pentru a accesa editorul de
functii de apartengi sau editorul de reguli sau oricareiatiterfaa grafica a toolbox-ului
Fuzzy Logic (vezi Lucrarea 1).

1.1 k.ay] then [valve iz no_change] [1]
2. IF [level iz low) then [valve is open_fast] [1]
3. IF [level iz high] then [valve iz cloze_faszt] [1]
4. If [level iz okay] and [rate iz positive] then [valve is close_slow] [1]
8. If [level iz okay] and (rate iz negative] then [valve iz open_slow] (1]
If and Then
level iz rate iz valve iz
high “ negative ;I cloze_fast
cloge glow
oy
nohe
[ ot [ ot [ ot
~ LConnection Wweight:
o
(+ and I 1 Delete rule Add rule Change rule ‘
FIS Mame: tark. Help | Claze |

Fig.7 Editorul de reguli asociat regulatorului fyzz

De exemplu, dacse dorgte imburitatirea bazei de reguli, se deschide editorul de regul
cu Edit Rules din meniWiew al ferestrei deschise Rule Viewer (figura 7). Darinainte

de a opri simularea modeluldtankrule. Este bine ca modificile in proiectarea
regulatorului fuzzy % nu fie ficute n timpul simudirii pentru a fi siguri & acestea au fost
luate Tn considerare. De asemenea trebuie salwvabfikspace din noudierul tank.fis ce
coniine modificirile algoritmului fuzzy.

Temi: implementarea unui regulator fuzzy de tip Pl ficaurs)si analiza performagelor
lui pentru procesul dat. Se ac#ndn bonus pentru acordarea regulatorului astfestroi
ca $ se potriveascmai bine cu procesul studiat.

Obs. Pentru a exemplifica modul deatlire a unei baze de reguli specifice comfarPI
— fuzzy consideim ca variabile de intrare eroareg =i, —m, si variaia erorii
Ne, =e —e_,, lar ca variabll de igire varigia comenzii Ac=c, —c,_,. Admitem o
reprezentare lingvistic identica pentru cele trei variabile @e=Ac={Negativ Mare,
Negativ mic, Zero, Pozitiv mic, Pozitiv Mare} comfo tabelului urritor.
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e |[NM |Nm |Ze |Pm |PM
€

NM |NM |NM |[NM |NM | Ze

Nm |[NM |Nm |[Nm | Ze | PM

Ze |NM |Nm | Ze |Pm |PM
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PM | Ze |PM |PM |PM | PM
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Lucrarea 5
Implementarea FIS a unor regulatoare fuzzy PD

Scopul final al acestui proiect este realizarea unui regulator de uz general care sd poata
functiona intr-o gama larga de aplicatii. El va fi testat In urma implementarii Simulink
pentru diferite procese conduse.

A. Obiective
In cele ce urmeaza se va realiza un regulator fuzzy de tip PD, atat in varianta
Mamdani cat si in varianta Sugeno.

B. Concepte teoretice ilustrate

Lucrarea de laborator se bazeazad pe conceptele teoretice de baza privind Structura si
operatiile unui sistem de reglare cu logica fuzzy, accentul pundndu-se in aceasta lucrare pe
aprecierea performangelor unui regulator fuzzy PD.

C. Prezentarea aplicatiei practice
Configuratia acestui regulatorului propus este urmatoarea:

- Intrari: eroarea €, si derivata erorii de
- lesire: comanda ¢

Fuzzificarea va fi realizata dupa urmatoarea formula:

- pentru intrarea e, sapte MF: NG, NM, NS, Z, PS, PM si PG
- pentru intrarea de, cinci MF: NG, NS, Z, PS si PG

- pentru iesirea C: cinci MF - NG, NS, Z, PS si PG

Etichetele lingvistice utilizate sunt traditionale:

NG - negative great/negativ mare

NM - negative medium/negativ mediu

NS — negative small/negativ mic

Z — zero/zero

PS — positive small/pozitiv mic

PM — positive medium/pozitiv mediu

PG - positive great/pozitiv mare.

Se vor utiliza exclusiv variabile normalizate, adaptarea la procesul condus
realizandu-se prin trei factori de scalare: factorul de scalare pentru eroare FSe,
factorul de scalare pentru derivata erorii FSde si factorul de scalare pentru comanda
FSc.
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Regulator H“H\
| uzrry c " .
PD e FBe¢ .____.:’—'_
-

Figura 1. Factorii de scalare ai regulatorului

Scopul final al acestui proiect este realizarea unui regulator de uz general care si poata
functiona intr-o gama larga de aplicatii. El va fi testat in urma implementarii Simulink
pentru diferite procese conduse.

Implementarea regulatorului Mamdani

Fuzzificarea variabilelor este prezentatd in figura urmatoare.

Membership function piots  Plot points: 181

GJ

NG ' NM NS ZPS PM P

1 neo ne n4 n - n n" n nec no
i - -{.0 - = U v.2 | U

input variable "e”
Figura 2. Fuzificarea erorii

Membership function plots  Plot points: 1831
NG NS Z PS PG
lnput vanable "de

Figura 3 Fuzificarea derivatei erorii
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Membership function plots  Plot points:

NG ' NS z PS

Sisteme de reglare fuzzy

181

L=

output variable "c”

Figura 4. Fuzificarea comenzii

Baza de reguli propusa este urmatoarea:

L N U R WNR

N N N N N N NNR R R RBR R RB R R RB R
N OOl B W N R O VW OWMNOD U A WNR O

If (e is NG) then (c is PG)

If (e is NM) and (de is NG) then (c is PG)
If (e is NM) and (de is NS) then (c is PG)
If (e is NM) and (de is Z) then (c is PS)

If (e is NM) and (de is PS) then (c is PS)
If (e is NM) and (de is PG) then (c is Z)
If (e is NS) and (de is NG) then (c is PG)
If (e is NS) and (de is NS) then (c is PS)
If (e is NS) and (de is Z) then (c is PS)

. If (e is NS) and (de is PS) then (c is Z)

. If (e is NS) and (de is PG) then (c is NS)
. If (e is Z) and (de is NG) then (c is PS)

. If (e is Z) and (de is NS) then (c is PS)

. If (e is Z) and (de is Z) then (c is Z)

. If (e is Z) and (de is PS) then (c is NS)

. If (e is Z) and (de is PG) then (c is NS)

. If (e is PS) and (de is NG) then (c is PS)
. If (e is PS) and (de is NS) then (c is Z)

. If (e is PS) and (de is Z) then (c is NS)

. If (e is PS) and (de is PS) then (c is NS)

. If (e is PS) and (de is PG) then (c is NG)
. If (e is PM) and (de is NG) then (c is Z)

. If (e is PM) and (de is NS) then (c is NS)
. If (e is PM) and (de is Z) then (c is NS)

. If (e is PM) and (de is PS) then (c is NG)
. If (e is PM) and (de is PG) then (c is NG)
. If (e is PG) then (c is NG)
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Desi nu avem decat 27 de reguli, baza de reguli corespunde unui tabel de 35 de reguli,
deoarece regulile 1 si 27 au fost editate cu ajutorul optiunii none: indiferent de valoarea
variabilei de, starea iesirii este decisa doar de catre e.

Suprafata de comanda realizata prin defuzzificarea COG este prezentatd in Fig. 5.
Defuzzificarea MOM produce suprafata de comanda din Fig. 6.

Observatie: Regulile au fost formulate conform logicii lingvistice ,,dacd eroarea are un
anumit semn, atunci comanda trebuie sa fie de sens opus”. De exemplu daca (e este NG)
atunci (c este PG). Din acest motiv semnul comenzii ¢ trebuie schimbat (se inmulteste cu
constanta -1).

Fig. 6. Suprafata de comanda cu defuzzificare MOM

Se remarca faptul ca suprafata de comanda generata prin defuzzificarea COG este mai
netedd comparativ cu defuzzificarea MOM.
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Cu cat mai multe reguli exista in baza de reguli, cu atat mai multe puncte de fixare a
suprafetei de comanda avem la dispozitie, dar pe de alta parte implementarea este mai
greoaie.

Implementarea Simulink este prezentata in Fig. 7. Schimbarea semnului comenzii datorata
formularii regulilor se realizeaza prin factorul de scalare FSc. Blocul de saturare care

limiteaza actiunea regulatorului are limitele £10.
FSe

(=

G 1
du/dt { 242841

de
Derivative FSde Fuzzy Logic

Controller
with Ruleviewer out

Y

Step

FSc Saturalion  Transfer Fon Scope

Fig. 7. Implementarea Simulink a regulatorului fuzzy PD

Raspunsul indicial din figura urmatoare ilustreaza comportarea sistemului. Notatiile
folosite sunt: intrarea u, iesirea out si comanda c.

0.5

u, out

5 [ r r r r 1 r r r
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
t[s]
Fig. 8. Réaspunsul indicial al regulatorului Mamdani cu baza de reguli 7 x 5

Se remarca eroarea stationara precum si oscilatiile (chattering-ul) care afecteaza regimul
stationar, cauzate de lipsa componentei integrale. Pe de alta parte regimul tranzitoriu este
ferm, fara suprareglaje sau oscilatii.

B. Implementarea regulatorului Sugeno
|

In aceastd sectiune regulatorul Mamdani va fi comparat cu un regulator Sugeno, mai
simplu, care difera doar la fuzzificarea variabilei/variabilelor de iesire, care se face doar
prin singletonuri. Orice controler Mamdani poate fi convertit automat intr-un controler
Sugeno prin comanda mam2sug lansata din fercastra de comanda MATLAB.

Tn plus reducem baza de reguli la dimensiunea 5 x 5, utilizand numai 5 termeni lingvistici
pentru e.
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Membership function plots  PICt points:

Sisteme de reglare fuzzy

131

NS £ PS

=

-0.2 0 0.2 0.4

input variable "e”

Membership function plots  PIot points:

181

PG
PS
Z
NS
NG

output variable "c”

Fig.9. Fuzificarea intrarilor si iesirilor. de e identica cu e

If (e is NG) then (c is PG)
If (e is NS) and (de is NG) then (c is PG)
If (e is NS) and (de is NS) then (c is PG)
If (e is NS) and (de is Z) then (c is PS)
If (e is NS) and (de is PS) then (c is Z)
If (e is NS) and (de is PG) then (c is NS)
If (e is Z) and (de is NG) then (c is PG)
If (e is Z) and (de is NS) then (c is PS)
If (e is Z) and (de is Z) then (c is Z)

. If (e is Z) and (de is PS) then (c is NS)

. If (e is Z) and (de is PG) then (c is NG)

. If (e is PS) and (de is NG) then (c is PS)

. If (e is PS) and (de is NS) then (c is Z)

. If (e is PS) and (de is Z) then (c is NS)

. If (e is PS) and (de is PS) then (c is NG)

. If (e is PS) and (de is PG) then (c is NG)

. If (e is PG) then (c is NG)

L W N U R WNR

RR R R R R R R
N ol A W N R O

Fig. 10. Baza de reguli a regulatorului PD Sugeno

Suprafata de comanda rezultata este prezentatd in figura urmatoare.
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Fig. 11. Suprafata de comanda a regulatorului PD Sugeno

Se remarcd o asemanare in linii mari cu suprafata de comanda a regulatorului Mamdani
care are insd mai multe puncte de ajustare. Raspunsul indicial este foarte asemanator cu cel
din Fig. 8, al regulatorului Mamdani cu baza de reguli de dimensiune 7 x 5. Acest fapt
justifica utilizarea regulatorului Sugeno in aplicatiile de reglare in bucld inchisa, deoarece
este mai simplu §i mai rapid decat regulatorul Mamdani, in timp ce performantele lor sunt
perfect comparabile. Se remarca lipsa chatteringului, asociatd insd cu o eroare stationara
mai mare, comportament cauzat de reducerea bazei de reguli.

1 = T | L L L L L L L
3 05 1 | | | | | -
=1
0 r r r r r r
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
10 T T T T T T
5k -
o 0 - -
5 i
10 [ r £ r r r r r r

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
t[s]
Fig. 12. Raspunsul indicial al regulatorului Sugeno cu baza de reguli 5 x 5

Desfasurarea lucrarii
1

Studentii vor reface individual aceasta lucrare.
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Lucrarea 6
Implementarea FIS a unor regulatoare fuzzy-interpolative

Scopul final al acestui proiect este realizarea unui regulator de uz general care sd poata
functiona intr-o gama larga de aplicatii. El va fi testat In urma implementarii Simulink
pentru diferite procese conduse.

A. Obiective
In cele ce urmeaza se va realiza un regulator fuzzy-interpolativ

B. Concepte teoretice ilustrate

Lucrarea de laborator se bazeazad pe conceptele teoretice de baza privind structura si
operatiile unui sistem de reglare cu logica fuzzy, accentul pundndu-se in aceasta lucrare pe
aprecierea performantelor unui regulator fuzzy interpolativ.

C. Prezentarea aplicatiei practice

Regulatoare fuzzy-interpolative
]

Sistemele fuzzy-inte rpolati\ve  ——————————————————

Tn urma executirii simularilor cu fisiere de tip *.fis se observa ci in general simularile
necesitd mult timp iar 1n unele cazuri se produc chiar blocaje, in functie si de configuratia
calculatorului si de parametrii alesi pentru simulare (metoda de integrare, erori admisibile,
etc.) si de parametrii sistemului de reglare. O metoda eficace de inlaturare acestui aspect,
fara insa a renunta la avantajul fundamental al sistemelor fuzzy, adica la reprezentarea
lingvistica, este apelul la conceptul de sistem fuzzy-interpolativ SFI.

Un SFI este un sistem fuzzy care poate fi direct echivalat cu un tabel de cautare TC cu
interpolare liniara (look-up-table LUT). Un TC este una dintre structurile de date cele mai
des intdlnite in stiinta calculatoarelor, constand dintr-0 arie n—-dimensionald sau o arie
asociativd n—dimensionala. Utilizarea TC 1n locul altor algoritmi de calcul al functiilor
algebrice, ca de exemplu seria Taylor, necesitd o capacitate mare de memorie, dar ofera in
schimb o accelerare semnificativa a calculului. In esentd calculul consta din cdutarea in
tabel a unor valori si interpolarea lor, fie prin interpolari spline sau polinomiale, fie cel mai
simplu, prin interpolari liniare. Deoarece capacitatea memoriilor a crescut continuu, la fel
ca si viteza si fiabilitatea lor, in timp ce pretul lor este in continua scadere, utilizarea TC
este tot mai populara.

In aplicatiile noastre vom apela la un TC bidimensional cu doua intrari e si de si o iesire c.
Tn cazul regulatorului Mamdani TC poate fi modelat printr-o matrice cu dimensiunea 7 x 5
iar in cazul regulatorului Sugeno printr-o matrice cu dimensiunea 5 x 5. Un astfel de TC
este disponibil in Simulink sub forma prezentata in Fig. 1.
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B untitled * | = = l 23 |

File Edit View Simulation Format Tools Help

D)@ dE tBRB|E= 4|22 II'H].D | Nomal Rl

E Function Block Parameters: Lookup Table (2-D) |
——

Lookup2D

Performs 2-D linear interpolation of input values using the specdified table. Extrapolation is
performed outside the table boundaries. The first dimension corresponds to the top (or left)
Lockup input port.

Table (2-D)
Main Signal Attributes

Row index input values: |[1:3]

Column index input values: | [1:3]

Table data: |[456;16 19 20;10 18 23]

STl 1Y Bl T terpolationExdrapolation n

Sample time (-1 for inherited): -1

L QK J[ Cancel ][ Help ] Apply

Fig. 1. Tabelul de cautare bidimensional din biblioteca Simulink
Coordonatele nodurilor de interpolare sunt fixate de valorile numerice inscrise ih vectorii
corespunzatori celor doud intrari row si column iar valorile din tabel table data definesc
iegirile tabelului. Valorile vectorilor de intrare trebuie inscrise in ordine crescatoare. Daca
intrarile depasesc domeniul de definitie calculul iesirii se poate face fie prin extrapolare fie
prin limitare (pastrarea in afara tabelului a valorilor marginale).
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Fig. 2. Ilustrarea functiondrii unui regulator PD fuzzy-interpolativ
Trecerea de la cazul bidimensional PD mai usor de reprezentat mental la cazurile

ndimensionale, de exemplu la regulatorul tridimensional de tip PID, se poate ilustra prin
figura urmatoare, in care regulatoarele PD pot fi asemanate cu paginile unei carti.
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Fig. 3. Regulatorul fuzzy-interpolativ PID

Sintaxa care trebuie respectata in aceasta situatie este urmatoarea:

table: cat(3, [pagina [e<0], [pagina [e=0], [pagina [e>0])

Implementirile fuzzy-interpolative

Implementarile fuzzy-interpolative ale regulatoarelor PD Mamdani cu 35 de reguli si
Sugeno cu 25 de reguli prezentate anterior sunt urmatoarele:

Regulatorul Mamdani:

row (e): [-1-0.3-0.1 0 0.1 0.3 1]
column (de): [-1-0.100.11]

table (¢): [-1-1-1-1-1;-1-1-0.3-0.30;-1-1-0.300.3;-0.3-0.300.30.3; -0.3
00311;00.30.311;11111]

Regulatorul Sugeno:

row (e): [-1-0.100.11]
column (de): [-1-0.100.1 1]

table (c): [-1-1-1-1-1;-1-1-0.300.3;-0.3-0.300.30.3;-0.300.311;111 1 1]
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FSe
,|> , -DE > ! (I
5 » »
Step % - L Zroort ~P
FSc Saturation Scope
Derivative FSde Lookup Transfer Fen P

Table (2-D)

E Function Block Parameters: Le

Lookup2D

Performs 2-D linear interpolation of input values using the specified table. Extrapolation is
performed outside the table boundaries. The first dimension corresponds to the top (or left)
input port.

Main Signal Attributes

Row index input values: |[-1-0.3-0.100.10.31]

Column index input values: [-1-0.100.11]
Table data: |[-1-1-1-1-1; -1-1-0.3-0.30; -1-1-0.300.3 -0.3-0.30 0.3
Lookup method: ?Ifr;terpé.laﬁén—l..jse .l.End“\l'.éI.ues

Sample time (-1 for inherited): ;-—1

(FilexcEdit PlotsHelp

@ 2| o xE [}

Models: : Viewing "2-D Lookup Table" block data [T(:)}:
.‘ RegulatorPD_LLUT ~ = Breakpoints Column ()] @)

Table blocks: Row ""‘"--..__‘_‘__ -1
(2-D) [0 1

) -0.3
(3) -0.1
(C] 0
5) 0.1
© 03
m 1

< it

Data Type: Row: double v: Column: double v: Table: double "_.

Dimension Selector:

Dimension size
Select 2-D slice

[] Transpose display

Fig.4. Implementarea Simulink a regulatorului fuzzy interpolativ (7x5)

Dupa implementarea celor doud regulatoare se poate constata cu usurinta ca simularile nu
mai ridicd absolut nici o problemad computationald, ele se deruleaza practic instantaneu,
fara riscul blocajelor. Spre deosebire de cazul utilizarii fisierului *.fis Tn care pentru
anumite valori ale parametrilor sistemului de reglare se produc blocaje, acum putem
incerca orice combinatie de parametri ai sistemului de reglare, de exemplu cresterea
factorului de scalare de la iesire de la 10 la 25. Comportarea regulatoarelor cu 35 si cu 25
de reguli la un semnal de test reprezentat cu linie intrerupta se poate analiza in figurile
urmatoare.
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Fig. 5. Un raspuns in timp al regulatorului PD fuzzy cu 35 de reguli
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Fig. 6. Un raspuns in timp al regulatorului PD fuzzy cu 25 de reguli

Se remarca marea asemanare dintre cele doua raspunsuri in timp, argument in favoarea
utilizdrii variantei mai simple, cu 25 de reguli. Numarul de reguli in sine este nsd mai
putin relevant decat modul in care aceste reguli sunt formulate si ajustate. Dupd cum se
observa, raspunsurile suportd multe Imbunatatiri.

Diferenta majord a regulatoarelor fuzzy fatd de regulatoarele conventionale este numéarul
mult mai mare de mecanisme de ajustare care pot influenta performantele. Aceasta le ofera
un avantaj fundamental, mai ales 1n aplicatiile dificile sau despre care nu avem cunostinte
suficiente pentru a le trata in mod optimal, dar pe de altd parte presupune o ajustare mai
laborioasa. Dacd in cazul unui regulator PD liniar sunt doar doi parametri de ajustare, la
care putem adaduga factorii de scalare de la intrare, in cazul regulatorului fuzzy-interpolativ
putem identifica cel putin urmatorii parametri de ajustare: factorul de scalare de la iesire
FSc, fuzzificarea de la intrare care cuprinde 25 de noduri de interpolare si fuzzificarea de
la iesire cu 5 valori. In cazul unui sistem fuzzy obisnuit mai intervin si formele functiilor
de apartenentd, prin posibilitatea utilizarii functiilor Gauss, sigmoidale, etc.
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In figura urmitoare se prezintd rezultatele unei ajustiri orientate in directia reducerii
suprareglajelor din Fig. 7, alte obiective fiind la fel de usor de atins.

u & out

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
t[s]

Fig. 7. Un raspuns in timp cu minimizarea suprareglajelor

Desfasurarea lucrarii
1

Studentii sunt invitati sd incerce diferitele mecanisme de ajustare posibile si efectele lor
asupra performantelor regulatorului fuzzy-interpolativ.
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Lucrarea 7
Regulatoare neuro fuzzy implementate in MATLAB ANFIS

Scopul final al acestui proiect este realizarea unui regulator de uz general care sd poata
functiona intr-o gama larga de aplicatii. El va fi testat in urma implementarii Simulink
pentru diferite procese conduse.

A. Obiective
In cele ce urmeaza se va realiza un regulator neuro fuzzy

B. Concepte teoretice ilustrate

Lucrarea de laborator se bazeaza pe conceptele teoretice de baza privind structura si
operatiile unui sistem de reglare cu logica fuzzy, accentul punandu-se in aceasta lucrare pe
aprecierea performanselor unui regulator fuzzy neuro-fuzzy.

C. Prezentarea aplicatiei practice

Introducere Tn retelele NeuroNale —

eqe v,

evita prin automatizarea elaborarii relatiei fuzzy. Sinteza automata sau chiar autosinteza
sistemelor de comanda poate fi obtinuta prin metode ale inteligentei artificiale. Cea mai
promititoare abordare constd din fuzionarea logicii fuzzy cu rerelele neuronale RN. Tn
aceasta abordare multimile fuzzy sunt utilizate Tn reprezentarea cunostintelor, in timp ce
retelele neuronale sintetizeaza regulile fuzzy prin invatare pe baza de exemple.
Controlerele neuro-fuzzy astfel obtinute sunt capabile de a rezolva unele dintre cele mai
complicate sarcini, cum ar fi recunoasterea imaginilor, fara interventia substantiald a
omului.

RN sunt alcatuite din multimi de elemente de prelucrare a informatiei - neuroni -
interconectati intr-o retea. Un neuron i are n intriri, Xi', X2, ... , Xa' si 0 iesire y', fiecare
apartinand multimii numerelor reale. O legatura iesire-intrare dintre nodurile retelei este
reprezentata prin ponderea sinapticd, valoare reala care pondereaza efectul semnalului de
intrare Tn neuronul receptor. Neuronul va fi afectat de n ponderi sinaptice: wi', w2, ... , wn'.
Ponderile pot fi excitatoare dacd w' > 0 sau inhibatoare daci w' < 0. Activarea neuronului
se defineste prin suma ponderata a semnalelor de intrare:

5= E “'ji' xji

j=1
lesirea neuronului va fi data de functia neuronald (de iesire) y' = f(s), care poate avea

diferite forme: treapta, rampa, functii sigmoidale, etc.

Neuronii sunt aranjati in straturi, capacitatea de reprezentare a retelei depinzand de
marimea si de numarul straturilor. Daca functiile neuronale sunt norme t sau s se obtin
neuroni logici de tip AND si OR. Cu acestia se pot construi retele multistrat capabile sa
modeleze o mare varietate de functii logice. O astfel de structura (denumita si procesor
logic), rezultatd prin analogie cu logica booleeana a fost propusa de K. Hirota si W.
Pedrycz in 1991. Ea cuprinde trei straturi de neuroni (de intrare, de iesire si stratul
ascuns), fiecare strat contindnd neuroni de acelasi tip.

-1-
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Controlerul neuro-fuzzy poate fi grefat pe procesorul logic neuronal, fiecare variabila de
intrare reprezentand gradul de apartenenta a unei marimi de intrare la TL corespunzator
din CC aferent marimii respective. Prin topologia lor, sinapsele codifica regulile de
conducere de tip dacd ...atunci. Tn cazul procesorului logic de mai sus, fiecare nod din
stratul intermediar poate fi considerat ca si corespunzénd unei clauze, fiind analog unui
minitermen din cazul exprimarii analitice prin forma canonica disjunctiva a functiilor
logice. Tn cazul general cunostintele sunt “impartite” ntre neuroni si sinapse, astfel ca este
cvasi-imposibila exprimarea inteligibila a relatiei fuzzy continuta in retea.

AND
X1
AND OR
Variabile de intrare » O >y
lesire
X2 AND
Strat de intrare Strat ascuns Strat de iesire

Fig.1 Procesor logic cu retea neuronala

RN sunt capabile de a invdta pe baza de exemple. Exemplele constau din seturi de marimi
de intrare si marimile de iesire pe care dorim si le obtinem in cazul acelor intrari. Invatarea
este de tip parametric, constand din ajustarea ponderilor sinaptice, astfel Tncat un anumit
indice de performanta (de exemplu distanta euclidiand) sa fie optimizat. Dintre parametrii
algoritmilor de invatare, esentiali sunt convergenysa, fara de care nu sar obtine solutii si
factorul de invarare indicand viteza de solutionare.

=z

OOO

v

Intrare 1
—_—

O

o

lesire

O

Intrare 2 /
—z O
Evaluarea regulilor

P O si defuzzificarea

Fuzzificara Baza de reguli

Fig. 2 Controler neuro-fuzzy

Descrierea toolkitului ANFIS
|
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Tool-kit-ul destinat implementarii sistemelor neuro-fuzzy in Matlab se numeste ANFIS
(adaptive neuro-fuzzy inference system). Fiind dat un set de date intrare-iesire de antrenare,
ANFIS genereaza un fisier de tip *.fis avand parametrii astfel ajustati incat sa produca un
raspuns identic cu datele de antrenare. Invitarea se realizeazi fie printr-un algoritm de tip
backpropagation fie printr-o varianta a metodei celor mai mici patrate.

Metodele de tip backpropagation urmeaza urmatoarele etape:
1. Se introduce Tn RN setul de date de antrenare.

2. Se compara iesirile calculate cu setul de date de antrenare. Se calculeaza erorile pentru
fiecare dintre neuronii de iesire.

3. Pentru fiecare neuron de iesire se calculeaza o valoare si un factor de scalare, care ar
produce iesirea dorita pentru intreaga retea. Pe baza aceasta se calculeaza erorile locale
la nivelul fiecarui neuron de iesire.

4. Se ajusteaza ponderile fiecarui neuron in sensul scaderii erorilor locale.

5. Neuronii din stratul precedent care produc cele mai mari erori locale sunt ponderati in
sensul scaderii ponderii lor.

6. Se repeta etapele 3, 4 si 5 asupra neuronilor din stratul anterior.

Tool-kit-ul ANFIS are un caracter preponderant didactic, prezentand o serie de limitari:

* Se aplica numai sistemelor Sugeno cu functii de apartenenta liniare sau singleton;

* Se aplica numai sistemelor cu o singura iesire;

* Nu suporta functii de apartenenta, norme t-s sau defuzzyficari definite de utilizator;
Lansarea toolkit-ului se face prin comanda anfisedit, obtinandu-se interfata grafica din
figura 3. Rolul principalelor elemente de actionare este prezentat in figura.

Operatiile pe care interfata ANFIS le poate executa sunt urmatoarele:

- Incarcarea datelor de antrenare, testare si verificare, sub controlul comenzilor din zona
Load Data.

- Generarea sau incarcarea unui model initial FIS cu comenzile din zona Generate FIS.

- Vizualizarea modelului FIS (atat cel initial cat si cel rezultat in urma antrenarii retelei
prin butonul Structure.

- Alegerea parametrilor metodei de optimizare (backpropagation sau hibrida).
- Alegerea numarului de iteratii de antrenare (traning epochs) si eroarea de antrenare.

- Antrenarea retelei neuronale, comandata prin butonul Train Now. Procesul iterativ de
invatare automata ajusteaza parametrii FIS-ului. Se afiseaza erorile fiecarei iteratii.
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Fig.3. Interfata grafica ANFIS
- legirea FIS-ului este vizualizata si comparata cu datele de antrenare, verificare si testare,

dupa actionarea butonului Test Now.

Prin intermediul barei de meniu ANFIS se pot incarca sau salva fisierele FIS, se poate
deschide un nou controler Sugeno sau accesa alte interfete grafice din componenta Matlab.

Implementarea ANFIS a unui regulator PD Sugeno
|

Tn continuare se va exemplifica optimizarea regulatorului PD Sugeno descris n cu ajutorul
ANFIS. In urma incarcarii fisierului .fis corespunzator, se obtine reteaua neuronald din

figura 4.
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Fig. 4. Structura RN corespunzatoare regulatorului PD Sugeno

Corespondenta dintre RN si controlerul Sugeno este evidenta:

- intrarile input corespund erorii e si derivatei sale de.

- stratul inputmf corespunde termenilor lingvistici rezultati prin fuzzificare.

- stratul rule - outputmf asociaza cate un neuron fiecarei reguli de conducere.

- iesirea output corespunde iesirii controlerului Sugeno.

Principala problema care se ridica in fata proiectarii unei aplicatii ANFIS este alegerea
seturilor de date de antrenare, testare si validare.

In vederea optimizirii regulatorului fuzzy PD s-a realizat un set de date de antrenare prin
prelevarea datelor obtinute din simularea functionarii sistemului de reglare pentru cazul
raspunsului indicial. Datele au fost prelevate chiar de la intrarile si iesirea regulatorului,
deoarece ANFIS genereaza doar fisierul .fis, el neputdnd fi extins la intreaga aplicatie. A
rezultat un fisier de date cu dimensiunea 25 x 3. Parametrii simularii generatoare de date
de antrenare pot fi astfel alesi incat sa reprezinte o imbunatatire a functionarii, care nu ar fi
putut fi obtinuta prin ajustarea manuald. Convergenta invatarii si parametrii ANFIS-ului se
observa in fig. 5.
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Fig. 5. Convergenta invatarii pentru un set de date reprezentand un raspuns indicial

Din pacate regulatorul astfel obtinut produce un raspuns indicial de slaba calitate, cu o
tendinta inspre suprareglaj si oscilatii pe durata regimurilor tranzitorii. Asa cum se va
observa n continuare, principala cale de imbunatatire a calitatii sistemelor neuro-fuzzy
este alegerea unui set de date de antrenare cat mai adecvat.
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Sinteza unui regulator neuro-fuzzy
]

Utilitatea RN sta in sinteza automata a sistemelor si/sau optimizarea lor. Tn continuare se
ilustreaza sintetizarea unui regulator PD neuro-fuzzy. Se porneste de la ideea obtinerii unui
set de date de antrenare bogat, care sa cuprindda o comportare mai nuantata a regulatorului
PD, respectiv un semnal de intrare mai complex, care pe langa raspunsul indicial sa mai
cuprinda si alte elemente.
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Fig. 7. Raspunsul sistemului de reglare cu regulator PD liniar

Fisierul de date de antrenare obtinut are dimensiunea 123 x 3. Reprezentarea grafica a
datelor de antrenare apare in fig.8.



Lucrarea 7 Sisteme de reglare fuzzy

T T T T T T
1 | 4
° _J\ 5 .
" [
1 L L L L L L l
] 20 40 &0 B0 100 1210 1440
40 T T T T T T
il \ J
a | II
= [
¢ S 1
20 I Y I ] £ I I
] 20 40 60 B0 100 1210 1440
40 T T T T T T
M
L | | III -
o | |
a - W4 -
)
¥
m L I L L L L
[i] 20 40 &0 B0 100 120 140

Fig. 8. Datele de antrenare

In urma incircarii datelor de antrenare si a alegerii variantei in care ANFIS va genera un
FIS cu doua intrari avand 7 respectiv 5 Termeni Lingvistici (o baza de 7 x 5 reguli), se
obtine antrenarea convergenta din fig. 9.
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Fig. 9 Antrenarea in cazul unei baze de reguli 7 x 5 (linear)

Regulatorul PD Sugeno generat de RN este prezentat in figura urmatoare. Se remarca
variabila sa de iesire alcatuita din 35 de valori diferite (singleton), fiecare dintre ele fiind
optimizata in cursul antrendrii. In acest caz a fost aleasa optiunea linear pentru
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Fig.10. Regulatorul neuro-fuzzy cu baza de reguli 7x5

Tn cazul alegerii optiunii constant convergenta invitarii este chiar mai buna (vezi fig.
11), ceea ce nu creste insa in mod necesar calitatea regulatorului.
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Fig. 11. Antrenarea sistemului neuro-fuzzy cu baza de reguli 7 x 5 (constant)

Raspunsul produs de catre regulatorul astfel obtinut este prezentat n fig. 12.
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Fig. 12. Raspunsul sistemului neuro-fuzzy cu baza de reguli 7 x 5

Marele avantaj al RN, capacitatea de invatare automata, poate fi ilustrata prin varianta
regulatorului cu doar 15 reguli, avand baza de reguli cu dimensiunea 5 x 3. Raspunsul
acestui regulator, prezentat in fig. 13, foarte asemanator cu raspunsurile regulatoarelor mai
complicate, justifica alegerea sa pentru aplicatii, avand n vedere simplitatea si costul mai
redus, la performante asemanatoare.

-10-
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Fig. 13. Raspunsul sistemului neuro-fuzzy cu baza de reguli 5 x 3

Fereastra de dialog prin care se alege structura FIS asociatd, in acest caz cu 15 reguli,
precum si tipul multimilor fuzzy de la iesire, in acest caz linear, este prezentatd in figura
urmatoare. Aceasta fereastra de dialog apare prin actionarea butonului Generate FIS.
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gbelimf

gaussmf
To assign a different gauss2mf

number of MFs to each pimf
input, use spaces to dsigmf
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MF Tryps:

Cancel

Fig. 14. Generarea FIS-ului asociat ANFIS

Dezavantajul principal al RN este acela ca ele mascheaza cunostintele referitoare la
structura si ajustarea lor. Din valorile numerice ale TL variabilei de iesire, ca de altfel din
valorile parametrilor oricarui neuron, nu se poate trage absolut nici o concluzie cu privire
la o eventuala strategie care sa le justifice. Aceste valori sunt practic aleatoare, iar in cazul
n care datele de testare sunt mult diferite de cele de antrenare intreaga aplicatie poate esua.

Desfasurarea lucrarii
c

Aceasta lucrare se constituie intr-un indrumator de proiect. Pornind de la metodologia
prezentata studentii vor intocmi un proiect de sistem neuro-fuzzy, cu ajutorul tool-kitului

-11 -
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ANFIS. Tema proiectului poate fi aleasa din lista urmatoare, dar studentii interesati in alte

teme sunt incurajati sa le abordeze.

aprofundarea regulatorului PD neuro-fuzzy si incadrarea sa intr-un sistem de reglare
modelat in Simulink: reglarea turatiei unor motoare electrice, conducerea unui proces de
franare, conducerea automata a unui automobil, robotica, etc.

realizarea unui regulator PID neuro-fuzzy , optimizarea unor modele Simulink, etc.

-12 -
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