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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 

Οι τεχνικζσ που παρουςιάηονται ςτθν παροφςα εργαςία είναι κατάλλθλεσ για επίλυςθ 

τόςο γραμμικϊν όςο και μθ γραμμικϊν ςυςτθμάτων και μποροφν να εφαρμοςτοφν ςε 

πλικοσ διαφορετικϊν εφαρμογϊν, όπωσ για παράδειγμα, ςτον αντιςειςμικό ζλεγχο 

καταςκευϊν, ςτθ μθχανικι οχθμάτων, ςτθ ρομποτικι, ςε χρθματοοικονομικζσ 

εφαρμογζσ κλπ. 

΢τόχοσ τθσ παροφςθσ εργαςίασ είναι θ ανάπτυξθ αξιόπιςτου ςυςτιματοσ 

νευροαςαφοφσ ελζγχου (ANFIS) και θ ςφνδεςι του με μθχανικά ςυςτιματα 

χρθςιμοποιϊντασ τθ μζκοδο των πεπεραςμζνων ςτοιχείων. 

Για τθν επίτευξθ αυτοφ του ςτόχου, χρθςιμοποιοφνται δφο διαφορετικζσ υλοποιιςεισ. 

Θ πρϊτθ, αφορά κϊδικα Matlab (MyANFIS), ο οποίοσ λειτουργεί ανεξάρτθτα από τθν 

εργαλειοκικθ αςαφϊν ςυςτθμάτων (Fuzzy Toolbox). Άλλωςτε, όπωσ γνωρίηουμε, θ 

λειτουργία του ANFIS μζςω τθσ εργαλειοκικθσ αςαφϊν ςυςτθμάτων τθσ Matlab που 

είναι θ δεφτερθ υλοποιιςθ δεν είναι αρκετά παραμετροποίθςιμθ, αλλά λειτουργεί 

κατά κάποιον τρόπο ςαν ζνα «μαφρο» κουτί ςτο οποίο ο χριςτθσ δεν μπορεί να 

παρζμβει άμεςα και να αλλάξει διάφορεσ μεταβλθτζσ.   

Για τον ζλεγχο τθσ λειτουργίασ και τθ ςφγκριςθ των δφο αυτϊν υλοποιιςεων 

μελετικθκαν δφο είδθ ευφυϊν μθχανικϊν ςυςτθμάτων με πιεηοθλεκτρικά υλικά. Μια 

καταςκευι δοκοφ και μια καταςκευι πλάκασ. Θ διακριτοποίθςθ ζγινε με τθν μζκοδο 

των πεπεραςμζνων ςτοιχείων και θ ολοκλιρωςθ των εξιςϊςεων κίνθςθσ ζγινε με 

χριςθ τθσ αρικμθτικισ μεκόδου Houbolt.  
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ABSTRACT 

The techniques presented in this paper are suitable for solving both linear and nonlinear 

systems and can be applied to a number of different applications, such as anti-seismic 

construction testing, vehicle engineering, robotics, financial applications, etc. 

The aim of this paper is to develop a reliable neurofuzzy control system (ANFIS) and to 

link it to mechanical systems using the finite element method. 

 

To achieve this goal, two different implementations are used. The first, concerns the 

Matlab code (MyANFIS), which works independently of the Fuzzy Toolbox. After all, as 

we know, the operation of ANFIS through Matlab's obscure toolkit, which is the second 

implementation, is not quite configurable, but it does work in a way like a "black" box in 

which the user cannot intervene immediately and change various variables. 

To control the operation and compare these two implementations, two types of 

intelligent mechanical systems with piezoelectric materials were studied. A beam 

construction and a slab construction. The identification was done using the finite 

element method and the completion of the motion equations was done using the 

Houbolt numerical method. 
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1  ΕΙ΢ΑΓΩΓΗ 

Σα ευφυι μθχανικά ςυςτιματα, τα οποία είναι εξοπλιςμζνα με αιςκθτιρεσ και 

διεγζρτεσ από πιεηοθλεκτρικά υλικά αλλθλεπιδροφν με το περιβάλλον μζςω κάποιου 

ενεργοφ μθχανιςμοφ ελζγχου. Ωςτόςο, λόγω ατελειϊν ςτο μθχανικό μοντζλο, αλλά και 

ςτα αιςκθτιρια όργανα, πάντα υπειςζρχεται ςτο ςφςτθμα κάποιοσ βακμόσ 

αβεβαιότθτασ. Ο κλαςικόσ ζλεγχοσ είναι ευαίςκθτοσ ςτθν φπαρξθ αβεβαιότθτασ, 

ωςτόςο με μειωμζνθ απόδοςθ. 

Θ ςχεδίαςθ κανόνων ελζγχου μθ γραμμικισ ανάδραςθσ με χριςθ κλαςικϊν μεκόδων 

είναι δφςκολο εγχείρθμα. Ωσ εκ τοφτου προτείνεται θ χριςθ τεχνικϊν ευφυοφσ 

ελζγχου, ο οποίοσ βαςίηεται ςε αςαφι ι υβριδικά νευροαςαφι ςυςτιματα 

ςυνεπαγωγισ. 

Οι τεχνικζσ που παρουςιάηονται ςτθν παροφςα εργαςία είναι κατάλλθλεσ για επίλυςθ 

τόςο γραμμικϊν όςο και μθ γραμμικϊν ςυςτθμάτων και μποροφν να εφαρμοςτοφν ςε 

πλικοσ διαφορετικϊν εφαρμογϊν, όπωσ για παράδειγμα, ςτον αντιςειςμικό ζλεγχο 

καταςκευϊν, ςτθ μθχανικι οχθμάτων, ςτθ ρομποτικι, ςε χρθματοοικονομικζσ 

εφαρμογζσ κλπ. 

΢τόχοσ τθσ παροφςθσ εργαςίασ ιταν θ ανάπτυξθ αξιόπιςτου ςυςτιματοσ αςαφοφσ ι 

νευροαςαφοφσ ελζγχου και θ ςφνδεςι του με μθχανικά ςυςτιματα χρθςιμοποιϊντασ 

τθ μζκοδο των πεπεραςμζνων ςτοιχείων. 

Θ ρουτίνα anfis τθσ εργαλειοκικθσ αςαφϊν ςυςτθμάτων (fuzzy toolbox) τθσ matlab μασ 

παρζχει ελάχιςτεσ δυνατότθτεσ παραμετροποίθςθσ και για το λόγο αυτό αναηθτικθκε 

μια πιο ανεξάρτθτθ λφςθ. Σο πακζτο (myanfis) είναι πλιρωσ παραμετροποιιςιμο και 

παρζχει άμεςθ εμπλοκι και πλιρθ επίβλεψθ ςτο χειριςτι. Σο πακζτο αυτό δεν κα 

χρθςιμοποιεί καμία μεταβλθτι τθσ εργαλειοκικθσ του fuzzy και κα ςτθρίηεται πάνω 

ςτθν πενταεπίπεδθ λειτουργία των νευρωνικϊν δικτφων. Για να μπορζςουμε να 

αποδείξουμε τθ λειτουργικότθτα του myanfis ςε ςχζςθ με το anfis τθσ Matlab κα το 

ενςωματϊςουμε ςε δφο υπάρχουςεσ καταςκευζσ που αναπτφχκθκαν ςτο εργαςτιριο 

Τπολογιςτικισ Μθχανικισ και Βελτιςτοποίθςθσ από τθν ομάδα του κακ. 

Γ.΢ταυρουλάκθ, τον μεταδιδάκτορα δρ. Γ. Σαιρίδθ, κ.ά.. Σα μοντζλα αυτά αφοροφν μία 

δοκό και μία πλάκα τα ςτοιχεία των οποίων κα αναλυκοφν ςε μικρό βακμό ςε αυτι τθν 

εργαςία. 

Ουςιαςτικά, ςυγκρίναμε δφο υλοποιιςεισ με τθ χριςθ δφο μθχανικϊν μοντζλων 

ευφυϊν καταςκευϊν που ζχουν αναπτυχκεί και χρθςιμοποιθκεί παλαιότερα και 

παρουςιάςαμε τισ διαφορζσ των δφο πακζτων, τθσ Matlab και του ανεξάρτθτου 

(MyAnfis) πάνω ςε μία δοκό και μία πλάκα. 
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2 Α΢ΑΦΗ΢ ΛΟΓΙΚΗ ΚΑΙ ΜΟΡΦΕ΢ ΕΛΕΓΧΟΤ 

2.1 Ιςτορικι αναδρομι ςτθν αςαφι λογικι 

Θ κεωρία των ςυνόλων αρχικά αναπτφχκθκε από τουσ Cantor και Dedekind τθ δεκαετία 
του 1870. ΢ε αντίκεςθ με τισ υπόλοιπεσ μακθματικζσ κεωρίεσ τθσ εποχισ –που κυρίωσ 
εξζταηαν δομζσ- θ ςυνολοκεωρία μελετά ςφνολα. 
Θ κεωρία αυτι εξελίχκθκε, περίπου ζναν αιϊνα μετά, όταν το 1963 Ο lofti A. Zadeh του 
πανεπιςτθμίου Barkley τθσ Καλιφόρνια, εφθφρε τθ κεωρία των αςαφϊν ςυνόλων, 
παρουςιάηοντασ τθν εργαςία του ¨Fuzzy Sets¨ ςτο περιοδικό “Information and Control”.  
Κατά τθ κεωρία αυτι, τα αντικείμενα γφρω μασ ανικουν ςε διακριτοποιθμζνα ςφνολα, 
τα οποία όμωσ ζχουν διαφορετικοφσ βακμοφσ ςυμμετοχισ.  
Δφο χρόνια αργότερα 1965, ο Zadeh κεμελίωςε τθν κεωρία των αςαφϊν ςυνόλων και 
τθσ αςαφοφσ λογικισ, θ οποία όμωσ αμφιςβθτικθκε, εξαιτίασ τον πρωτοποριακϊν 
ιδεϊν που περιείχε.  
Οι υπολογιςτζσ που βαςίηονταν ςτθν ςυμβατικι λογικι επειδι ιταν δομθμζνοι με 
βάςθ τθ δίτιμθ λογικι του 0 και 1, αδυνατοφςαν να επεξεργαςτοφν δεδομζνα που 
εκφράηονταν ςτθν λογικι που ο Zadeh ικελε να ειςάγει. Ζτςι, δθμιοφργθςε τθν αςαφι 
λογικι ϊςτε οι υπολογιςτζσ να μποροφν να διαχειρίηονται γλωςςικζσ μεταβλθτζσ, που 
προςεγγίηουν τθν πραγματικότθτα.  
Ο Ebrahim H. Mamdani, μθχανικόσ ςτο Queen Mary του Λονδίνου, δοκίμαςε για πρϊτθ 
φορά, τθν δεκαετία του 1970, τθν αςαφι λογικι για τθν δθμιουργία ςε μία 
ατμομθχανι ενόσ ελεγκτι. 

2.2 Βαςικζσ ζννοιεσ και ιδιότθτεσ αςαφών ςυνόλων 

Παρά το γεγονόσ ότι θ ονομαςία αςαφισ λογικι, παρεπζμπει ςε κάτι ανακριβζσ, αυτό 
δεν ιςχφει. ΢τθν πραγματικότθτα επιχειρεί να μοντελοποιιςει καταςτάςεισ αβζβαιθσ 
και ελλιποφσ πλθροφορίασ, ϊςτε να δοκεί το βζλτιςτο αποτζλεςμα ςτθν επίλυςθ ενόσ 
αςαφοφσ προβλιματοσ.  
Σο παραπάνω μπορεί να γίνει κατανοθτό με τθν παρουςίαςθ του ακόλουκου 
παραδείγματοσ. Ζςτω το αςαφζσ ςφνολο ¨Κάκιςμα¨. ΢ε τι βακμό ανικουν ςε αυτό τα 
ακόλουκα αντικείμενα: ςκαμπό,  καναπζσ, πζτρα, καρζκλα; Οι τιμζσ που μποροφν να 
λάβουν αυτά τα αντικείμενα κα είναι ζνασ αρικμόσ μεταξφ 0 και 1. Σο 1 ςυμφωνεί 
απόλυτα με τθν ζννοια του κακίςματοσ, ενϊ το 0 κακόλου. ΢τθν καρζκλα κα 
μποροφςαμε να δϊςουμε εφκολα τθν τιμι 1. Αντίκετα, θ πζτρα κα λάβει μια τιμι 
κοντά αλλά όχι ακριβϊσ 0, αφοφ κάποιοσ κα μποροφςε να κακίςει, πάνω ςε μία πζτρα. 
Για τθν καλφτερθ κατανόθςθ του παραδείγματοσ, μποροφμε να το μοντελοποιιςουμε 
με μακθματικά. Σο αςαφζσ ςφνολο ¨Κάκιςμα¨= Α ωσ προσ το ςφνολο αναφοράσ Χ 
μπορεί να παραςτακεί μζςω τθσ παρακάτω ςυνάρτθςθσ ςυμμετοχισ.  
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Ο αρικμόσ μΑ (χ) δθλϊνει το βακμό ςυμμετοχισ του ςτοιχείου χ (καρζκλα, καναπζσ, 
κλπ) ςτο αςαφζσ ςφνολο Α, δθλαδι ςε ποιο βακμό ςυμμετζχει-ανικει ο καναπζσ, π.χ 
ςτο ςφνολο κάκιςμα.  
Οι πικανζσ τιμζσ που μπορεί να πάρει το μΑ (χ) είναι:  
μΑ (χ)=0 για μθδενικι ςυμμετοχι του ςτοιχείου ςτο ςφνολο,  
μΑ (χ)=1 για απόλυτθ ςυμμετοχι του ςτοιχείου ςτο ςφνολο,  
0<μΑ (χ)<1 για μερικι ςυμμετοχι του ςτοιχείου ςτο ςφνολο, δθλαδι ότι μπορεί να 
ανικει κατά κάποιον βακμό-ποςοςτό ςτο αςαφζσ ςφνολο Α.  
Ζνα ακόμα χαρακτθριςτικό παράδειγμα, για τθν καλφτερθ κατανόθςθ των αςαφϊν 
ςυνόλων είναι το αςαφζσ ςφνολο ¨φψοσ ανκρϊπου¨. Θα μποροφςαμε να ποφμε ότι 
ζνασ άνκρωποσ φψουσ 1,75 και άνω είναι ψθλόσ. Πράγματι είναι. Αλλά κάποιοσ φψουσ 
1,73 δεν είναι; Για τθν επίλυςθ του παραπάνω προβλιματοσ, κα παραςτιςουμε τθ 
λφςθ με ζνα γράφθμα που ςτον κατακόρυφο άξονα ζχει τιμζσ 0-1 και δείχνει ποςοτικά 
το φψοσ του, και ςτον οριηόντιο τισ πικανζσ τιμζσ φψουσ ενόσ ανκρϊπου πχ. 130cm-
210cm. Οι γραφικζσ παραςτάςεισ που μασ δίνουν το αποτζλεςμα ςτθν ερϊτθςθ ¨πόςο 
ψθλόσ είναι κάποιοσ;¨ για κάκε πικανό φψοσ, κα μποροφςαν να είναι όπωσ ςτο 
παρακάτω ςχιμα ι και μιασ άλλθσ μορφισ.  
 

 
Σχ. 2.2 Αναπαράςταςη αςαφοφσ μεταβλητήσ ςε γράφημα. 

 
 

΢φμφωνα λοιπόν με τθν αςαφι λογικι και το παραπάνω γράφθμα (3.2) κάποιοσ με 
φψοσ 1,85, είναι κατά 0,34% μετρίου φψουσ και κατά 0,66% ψθλόσ. ΢υνεπϊσ 
παρατθροφμε, ότι θ Αςαφισ Λογικι, εκφράηει τθν αςάφεια και τθν υποκειμενικότθτα 
πάρα πολφ αποδοτικά και ςυγκεκριμζνα. ΢υνοψίηοντασ, κάκε ςτοιχείο του χϊρου 
λαμβάνει μία τιμι από το εφροσ *0-1+, θ οποία φανερϊνει το ποςοςτό ςυμμετοχισ του 
ςτοιχείου ςτο ςφνολο. Αν π.χ. το ςτοιχείο πάρει τθν τιμι 0, ζχει μθδενικι ςυμμετοχι, 
ενϊ θ τιμι 1 υποδεικνφει απόλυτθ ςυμμετοχι ςτο ςφνολο. Αναλόγωσ μπορεί να πάρει 
και ενδιάμεςεσ τιμζσ. Αντίκετα ςτα κλαςικά ςφνολα ζνα ςτοιχείο είτε δε λαμβάνει είτε  
λαμβάνει μζροσ, δθλαδι μπορεί να πάρει μόνο τισ τιμζσ 0,1 και ςυμμετζχει μόνο αν 
πάρει τθν τιμι 1.  
Ζςτω ζνα ςφνολο Χ, το οποίο περιλαμβάνει όλα τα υπό αναφορά αντικείμενα x. 
Αςαφζσ ςφνολο Α είναι ζνα ςφνολο διατεταγμζνων ηευγϊν (x, uΑ(x)) όπου xϵΧ και 
uΑ(x)ϵ*0,1+ και ονομάηεται βακμόσ αλθκείασ (degree of truth).  
Θ uΑ ονομάηεται ςυνάρτθςθ ςυγγζνειασ ι ςυνάρτθςθ ςυμμετοχισ (membership 
function).  
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Θ τιμι u(x) μασ δείχνει κατά πόςο το x ανικει ςτο ςφνολο Χ.  
Οι τιμζσ uΑ (x) προκφπτουν με υποκειμενικά κριτιρια και εκτιμιςεισ, ι με ςτατιςτικά 
δείγματα και προθγμζνεσ μορφζσ εκμάκθςθσ, όπωσ τα νευρωνικά δίκτυα. 
Σζλοσ, ςε ζνα αςαφζσ ςφνολο, ιςχφουν όλοι οι τελεςτζσ και οι ιδιότθτεσ των κλαςικϊν 
ςυνόλων, δθλαδι ιςχφει θ ιςότθτα, ανιςότθτα, τομι, ζνωςθ, αντιμετακετικι ιδιότθτα 
κλπ. Μοναδικι εξαίρεςθ του κανόνα αποτελεί θ αρχι του αποκλειόμενου μζςου, θ 
οποία δεν ιςχφει ςτα αςαφι ςφνολα, κακϊσ ο αποκλειςμόσ ενόσ γεγονότοσ δε ςθμαίνει 
απαραίτθτα ότι ιςχφει το αντίκετο του. 

2.3 Κλαςικι Δίτιμθ Λογικι 

Θ κλαςικι, δίτιμθ Αριςτοτζλεια λογικι, μασ είναι γνωςτι από τθν αρχαιότθτα. Σθ 
κεμελίωςαν πρϊτοι οι αρχαίοι Ζλλθνεσ φιλόςοφοι και δθμιοφργθςε τθ βάςθ τθσ 
ςκζψθσ του δυτικοφ πολιτιςμοφ.  
Κατά τθν κλαςικι λογικι, μια πρόταςθ μπορεί να είναι είτε μόνο ψευδισ, είτε μόνο 
αλθκισ. Δθλαδι, αν τθν αναγάγαμε ςε ζνα ψθφιακό ςφςτθμα, δφναται να λάβει μόνο 
τισ τιμζσ 0 και 1 για ψευδι και αλθκι διλωςθ αντίςτοιχα, αποκλείοντασ ζτςι μια τρίτθ 
λφςθ, δθλαδι ιςχφει θ ¨Αρχι τθσ του Σρίτου Αποκλίςεωσ¨.  
Κατά το ςυμβατικό ι κλαςικό ζλεγχο, θ διεργαςία και ο ελεγκτισ περιγράφονται από 
γραμμικά μοντζλα διαφορικϊν εξιςϊςεων. Σα μοντζλα αυτά κεωροφνται γνωςτά. Οι 
προδιαγραφζσ αποτελοφνται από ζνα ςφνολο κριτθρίων, που αν πλθροφνται, ο 
ελεγκτισ κεωρείται επιτυχθμζνοσ. Σζτοια κριτιρια μπορεί να είναι θ ταχφτθτα, θ 
κερμοκραςία και διάφορα άλλα μετριςιμα μεγζκθ.  
Ανάγοντασ τα παραπάνω ςε μακθματικά πρότυπα, θ χαρακτθριςτικι ςυνάρτθςθ που 
μπορεί να παραςτιςει ζνα δίτιμο ςφνολο Α, ωσ προσ το ςφνολο αναφοράσ Χ, είναι θ 
παρακάτω.  
 

 
Για τθν καλφτερθ κατανόθςθ, παρακζτουμε το παράδειγμα του φψουσ του ανκρϊπου, 
αλλά μελετϊντασ το με τθν κλαςικι λογικι αυτι τθν φορά:   
 

 
Σχ.2.3 Αναπαράςταςη κλαςικήσ λογικήσ ςε γράφημα 

 

΢φμφωνα με το ςχιμα, θ κλαςικι μεταβλθτι φψοσ μπορεί να πάρει 3 τιμζσ: κοντόσ , 
μζτριου φψουσ, ψθλόσ. Όπωσ φαίνεται, ζνασ άνκρωποσ που ζχει φψοσ 1,49m 
χαρακτθρίηεται ωσ κοντόσ, ενϊ κάποιοσ με φψοσ 1,50m χαρακτθρίηεται μετρίου φψουσ, 
παρότι ζχουν μόνο ζνα εκατοςτό διαφορά ςτο φψοσ τουσ.  
Μειονεκτιματα αυτισ τθσ μορφισ ελζγχου είναι ότι οι κανόνεσ που τθν διζπουν είναι 
κυρίωσ εμπειρικοί και τα πρότυπα τθσ προςεγγιςτικά. Δεν μπορεί να ανταποκρικεί 
επαρκϊσ ςε όλουσ εκείνουσ τουσ παράγοντεσ που μποροφν να επθρεάςουν τθ 
διαδικαςία, χρθςιμοποιεί ποςοτικζσ περιγραφζσ και πολλζσ φορζσ όπωσ είδαμε και ςτο 
παραπάνω παράδειγμα είναι αναξιόπιςτθ και ανακριβισ.  
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Θ δίτιμθ λογικι, παρ’όλεσ τισ ανακρίβειεσ και τα μειονεκτιματα που φαίνεται πωσ ζχει, 

ζγινε αρκετά δθμοφιλισ γιατί ιταν πολφ απλι ςτθν ςφλλθψθ τθσ ιδζασ τθσ και ζδινε 

πάντα ζνα βζβαιο αποτζλεςμα. Τπάρχει φαινομενικά μία απάντθςθ για κάποια 

ερϊτθςθ, και κάτι είναι είτε ςωςτό είτε λάκοσ. Επιπλζον, αν αποκλειςτεί το ζνα, τότε 

ςίγουρα κα είναι το άλλο. Αποδίδει δθλαδι μια απόλυτθ βεβαιότθτα και απλότθτα ςτα 

αποτελζςματα που λαμβάνουμε. 

 

2.4 Ευφυισ ζλεγχοσ 

Ο βαςικόσ ςτόχοσ του ευφυοφσ ελζγχου, είναι να προςομοιϊςει, όςο το δυνατόν 
καλφτερα, τον τρόπο ςκζψθσ και τισ αντιδράςεισ του ανκρϊπου για τθν εξεφρεςθ μιασ 
λφςθσ ς’ ζνα πρόβλθμα. Για να το πετφχει αυτό, πρζπει να ςυνδυάηει γνϊςεισ από 
ποικίλα επιςτθμονικά πεδία και διαφορετικοφσ τρόπουσ ςκζψθσ, ϊςτε να μπορεί να 
δϊςει τθ βζλτιςτθ απόφαςθ κάκε φορά για τθν παραγωγικι διαδικαςία.  
Για να ςχεδιαςτεί ζνασ ευφυισ ελεγκτισ, πρζπει πρϊτα να μοντελοποιθκεί το 
πρόβλθμα και να δθμιουργθκοφν κανόνεσ-αντιδράςεισ, παρόμοιοι με τισ αντιδράςεισ 
που κα ζκανε ζνασ άνκρωποσ χειριςτισ ςτθν κάκε μια περίπτωςθ. Για παράδειγμα ςτον 
αςαφι ζλεγχο, υπάρχουν κάποιοι λεκτικοί κανόνεσ, οι οποίοι δθμιουργοφνται είτε με 
βάςθ τθ διαίςκθςθ ι τθν κοινι λογικι, είτε μζςω αυτοματοποιθμζνων τεχνικϊν 
βελτιςτοποίθςθσ (π.χ. γενετικϊν αλγορίκμων) και διαφόρων άλλων τεχνικϊν.  ΢τθν 
ςυνζχεια, οι κανόνεσ αποκθκεφονται ςε μία βάςθ δεδομζνων και χρθςιμοποιοφνται για 
τθν εξαγωγι των ςυμπεραςμάτων. 
΢τθν περίπτωςθ των υβριδικϊν ελεγκτϊν, όπωσ  για παράδειγμα οι νευροαςαφείσ 
ελεγκτζσ, οι κανόνεσ κωδικοποιοφνται ςε αρικμθτικι μορφι προκειμζνου να 
δθμιουργθκεί ζνα δίκτυο από απλοφσ υπολογιςτικοφσ κόμβουσ οι οποίοι είναι 
διαςυνδεδεμζνοι μεταξφ τουσ. Ζνα δίκτυο αυτισ τθσ μορφισ ονομάηεται τεχντθτό 
νευρωνικό δίκτυο, και προςπακεί να μιμθκεί τα βιολογικά νευρωνικά δίκτυα, δθλαδι 
τθ λειτουργία του ανκρϊπινου εγκεφάλου.  
Σο τελικό βιμα τθσ διαδικαςίασ είναι θ επιλογι και δθμιουργία ενόσ μθχανιςμοφ 
ςυμπεραςμοφ, που ςτθν είςοδο του λαμβάνει μετριςεισ και δεδομζνα από τθν 
διαδικαςία, ςτθ ςυνζχεια αξιοποιεί τθ βάςθ γνϊςθσ που ζχει δθμιουργθκεί 
προθγουμζνωσ και τελικά δίνει μια απάντθςθ ςτθν ζξοδο, που ανατροφοδοτείται ςτθν 
διαδικαςία του ελζγχου.  
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΢χ.2.4 ΢χθματικι απεικόνιςθ τθσ διαδικαςίασ 

 

Ο ευφυισ ζλεγχοσ ςυνικωσ είναι χριςιμοσ ςε εφαρμογζσ μεγάλθσ κλίμακασ, όπωσ π.χ. 
ςτθν γραμμι παραγωγισ ενόσ εργοςταςίου. Ζνασ ευφυισ ελεγκτισ διζπεται από 
τζςςερισ βαςικζσ αρχζσ, που αν ιςχφουν τότε κεωρείται πετυχθμζνοσ. Αυτζσ είναι θ 
Ορκότθτα, θ Επεκταςιμότθτα, θ Ευρωςτία, και θ Επαναχρθςιμότθτα.  
 
΢υγκεκριμζνα:  

● Ορκότθτα είναι θ ικανότθτα του να εκτελεί με αςφάλεια τισ απαιτιςεισ του 
ςυςτιματοσ.  

● Επεκταςιμότθτα ορίηεται θ ικανότθτα του να προςαρμόηεται ςτα νζα δεδομζνα 
που προκφπτουν, χωρίσ να χρειαςτεί να ςχεδιαςτεί εκ νζου.  

● Ευρωςτία είναι θ δυνατότθτα του να μπορεί να ανταπεξζλκει ςε απρόβλεπτεσ 
ςυνκικεσ, και να λάβει ςωςτζσ αποφάςεισ.  

● Επαναχρθςιμότθτα είναι θ ιδιότθτα τθσ χρθςιμοποίθςθσ του ίδιου λογιςμικοφ 
ςε παρόμοιεσ εφαρμογζσ. 

 

2.5 Διαφορζσ μεταξφ των διαφόρων τφπων ελζγχου 

Σο βαςικό πλεονζκτθμα των κεωριϊν κλαςικοφ ελζγχου είναι θ διακεςιμότθτα ιςχυρϊν 

μακθματικϊν-εργαλείων για το ςχεδιαςμό των ελεγκτϊν. Όμωσ, το γεγονόσ ότι 

υιοκετείται μια γραμμικι ανατροφοδότθςθ, κεωρείται ςοβαρό μειονζκτθμα. Από τθν 

άλλθ, ο μθ γραμμικόσ ζλεγχοσ, π.χ. ο αςαφισ ζλεγχοσ, είναι πιο ευζλικτοσ και πιο 

κατάλλθλοσ για τον χειριςμό τθσ μθ γραμμικότθτασ. Αυτό οφείλεται ςτο γεγονόσ ότι θ 

ανάδραςθ τζτοιων ελεγκτϊν είναι μθ γραμμικι και μπορεί να ζχει διαφορετικι ζνταςθ 

ςε διαφορετικοφσ τομείσ λειτουργίασ. Αυτό δεν είναι μόνο αναμενόμενο, αλλά και 

επικυμθτό, κακϊσ ζνασ μθ γραμμικόσ ελεγκτισ μπορεί να εξυπθρετιςει διαφορετικζσ 

ανάγκεσ, π.χ. ελαφρζσ ι πιο εκτεταμζνεσ μετακινιςεισ, με τισ ίδιεσ αρχικζσ ρυκμίςεισ. 
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Ειδικά για τα ςυςτιματα αςαφϊν ςυμπεραςμάτων, θ παρουςία λεκτικϊν κανόνων 

μπορεί να ςυςτθματοποιιςει τθν εμπειρία ενόσ προχωρθμζνου χριςτθ ενόσ 

ςυςτιματοσ ι μιασ διαδικαςίασ και μπορεί να χρθςιμοποιθκεί για τθν καταςκευι μθ 

γραμμικϊν ελεγκτϊν. Θ ζξοδοσ ελζγχου κα μποροφςε να είναι μθ γραμμικι και 

περίπλοκθ. 

Ζνασ βαςιςμζνοσ ςτθν αςαφι λογικι ελεγκτισ, πρζπει να χαρακτθρίηεται μεταξφ 

άλλων, από ικανότθτα λειτουργίασ με πολλαπλοφσ ςτόχουσ και προςαρμοςτικότθτα ςε 

διαφορετικά προβλιματα. ΢θμαντικό πλεονζκτθμα του αςαφοφσ ελζγχου κεωρείται 

και θ ανκεκτικότθτα. Σο μεγαλφτερο μειονζκτθμά του κα μποροφςε να κεωρθκεί θ 

απουςία ενόσ πλιρουσ μακθματικοφ πλαιςίου για τθν περιγραφι τζτοιων ςυςτθμάτων. 

Ο αςαφισ ζλεγχοσ, ςτισ μθ γραμμικότθτεσ που είναι απαραίτθτεσ για τον ζλεγχο, 

προςφζρει μια αποτελεςματικι διεπαφι για τθ μετάφραςθ τθσ γνϊςθσ ενόσ 

ςυςτιματοσ.  

Ζνα τεχνθτό νευρωνικό δίκτυο είναι ζνα ςφςτθμα μθχανικισ εκμάκθςθσ με ειςόδουσ 

και εξόδουσ που βαςίηονται ςε βιολογικά νευρωνικά δίκτυα. Θ διαδικαςία τθσ μάκθςθσ 

βαςίηεται ςε ζνα ςφνολο παραδειγμάτων και μπορεί να είναι είτε με επίβλεψθ είτε 

χωρίσ επίβλεψθ. Σα νευρωνικά δίκτυα χρθςιμοποιοφνται ευρζωσ ςτον ζλεγχο. Αυτό 

οφείλεται ςτο γεγονόσ ότι είναι πολφ ιςχυρά ςτθν επίλυςθ προβλθμάτων μθ γραμμικοφ 

ελζγχου υψθλισ πολυπλοκότθτασ. 

Σα νευρωνικά δίκτυα μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν για ςυςτιματα ελζγχου 

αυτομάκθςθσ.  Οι νευρωνικοί ελεγκτζσ μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν για τθν επίλυςθ 

ςφνκετων προβλθμάτων ελζγχου όπου οι αναλυτικζσ μζκοδοι ενδζχεται να αποτφχουν. 

Σα χαρακτθριςτικά του δικτφου μπορεί να είναι το αποτζλεςμα μιασ διαδικαςίασ 

αυτομάκθςθσ. Ο ελεγκτισ εκπαιδεφεται χρθςιμοποιϊντασ τθ μζκοδο αναπαράςταςθσ 

ςφάλματοσ. ΢ε κάκε βιμα το δίκτυο ξεκινά από μια αρχικι κατάςταςθ και τερματίηει ςε 

τελικι κατάςταςθ, ενϊ ο ςτόχοσ ολόκλθρθσ τθσ διαδικαςίασ είναι θ ελαχιςτοποίθςθ 

μιασ ςυνάρτθςθσ ςφάλματοσ μεταξφ των μετρθμζνων και των επικυμθτϊν τιμϊν. 

Σα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα παρζχουν καλφτερεσ λφςεισ ςε οριςμζνα προβλιματα, 

λόγω τθσ δυνατότθτάσ τουσ για παραλλθλιςμό και μάκθςθ. Πιο ςυγκεκριμζνα, θ χριςθ 

νευρωνικϊν δικτφων ςτον ζλεγχο, κεωρείται ωσ ζνα φυςικό βιμα ςτθν εξζλιξθ τθσ 

μεκοδολογίασ ελζγχου.  

Ο ςυνδυαςμόσ των αςαφϊν ςυςτθμάτων με τα νευρωνικά δίκτυα ζχει ωσ αποτζλεςμα 

τθ δθμιουργία ενόσ υβριδικοφ ςχιματοσ, τον λεγόμενο νευροαςαφι ζλεγχο. Αυτόσ ο 

τφποσ ελζγχου αναλφεται εκτενϊσ ςτο επόμενο κεφάλαιο. 

Όλοι οι παραπάνω αναφερόμενοι ελεγκτζσ ζχουν ζνα πολφ ευρφ φάςμα εφαρμογϊν. 

Για παράδειγμα μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν ςτισ καταςκευζσ για ζλεγχο δομικισ 

ακεραιότθτασ ι για ανίχνευςθ βλαβϊν, ςτθ ρομποτικι, ςτον τομζα των οχθμάτων κλπ.  
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Χρθςιμοποιείται ζνα νευρωνικό δίκτυο τριϊν ςτρωμάτων διάδοςθσ για τθν 

αναγνϊριςθ τθσ κζςθσ και τθσ ςοβαρότθτασ τθσ αςτοχίασ.  
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3 ΝΕΤΡΟΑ΢ΑΦΗ΢ ΕΛΕΓΧΟ΢ (ANFIS) 

3.1 Γενικά ΢τοιχεία 

Θ μθχανικι μάκθςθ είναι ζνα επιςτθμονικό πεδίο που περιλαμβάνει προςαρμοςτικζσ 

μεκόδουσ, οι οποίεσ με τθ ςειρά τουσ επιτρζπουν τθν κατάρτιςθ των υπολογιςτϊν με 

βάςθ τθν εμπειρία, τα παραδείγματα και τθν αναλογικότθτα. Ζνα βαςικό 

χαρακτθριςτικό αυτϊν των μεκόδων ζγκειται ςτο γεγονόσ ότι οι μακθςιακζσ ικανότθτεσ 

βελτιϊνουν τθν απόδοςθ ενόσ ςυςτιματοσ μθχανικισ μάκθςθσ με τθν πάροδο του 

χρόνου. 

Ζνα τεχνθτό νευρωνικό δίκτυο (ANN) είναι μια προςζγγιςθ τθσ μθχανικισ μάκθςθσ που 

προςπακεί να προςομοιϊςει τθ λειτουργία του ανκρϊπινου κεντρικοφ νευρικοφ 

ςυςτιματοσ, δθλαδι των βιολογικϊν νευρικϊν δικτφων. Πρόκειται για ζνα δίκτυο 

διαςυνδεδεμζνων υπολογιςτικϊν κόμβων (τεχνθτοί νευρϊνεσ), που είναι αλγόρικμοι 

υπολογιςτικισ νοθμοςφνθσ. 

3.2 Επεξιγθςθ βαςικών δομών 

3.2.1 Νευρωνικό δίκτυο 

Ζνα βιολογικό νευρωνικό δίκτυο είναι ζνα μοντζλο λογικισ ςκζψθσ που βαςίηεται ςτον 

εγκζφαλο του ανκρϊπου. Ο εγκζφαλόσ μασ αποτελείται από ζνα δίκτυο 

διςεκατομμυρίων νευρικϊν κυττάρων και αυτά τα κφτταρα ζχουν 60 τριςεκατομμφρια 

ςυνδζςεισ που ονομάηονται ςυνάψεισ. 

Σο ςϊμα του κυττάρου (soma) είναι το δομικό ςτοιχείο ενόσ νευρωνικοφ δικτφου. Κάκε 

κφτταρο ζχει μια απλι δομι, ωςτόςο ο ςυνδυαςμόσ ενόσ τεράςτιου αρικμοφ κυττάρων 

παρζχει απίςτευτθ ανταγωνιςτικι δφναμθ, επιτρζποντασ τθν ταχεία επεξεργαςία 

ερεκιςμάτων από τον ανκρϊπινο εγκζφαλο. 

΢ε ζνα νευρωνικό δίκτυο, εκτόσ από το ςϊμα (soma) του κυττάρου υπάρχει επίςθσ ο 

άξονασ, οι ςυνάψεισ και οι δενδρίτεσ (βλ. Εικόνα). 



 

 

Κυριακάκθσ Θωμάσ: Προγραμματιςμόσ Νευροαςαφϊν Ελζγχων και θ ςφνδεςθ τουσ ςε Ευφυι Μθχανικά ΢υςτιματα 

 10 

 

 

΢χιμα 3.2.1 Μορφι νευρωνικοφ δικτφου 

Ζνασ οποιοςδιποτε δεδομζνοσ νευρϊνασ ενόσ βιολογικοφ νευρωνικοφ δικτφου είναι ςε 

κζςθ να ανταποκρίνεται μόνο ςε ζνα οριςμζνο υποςφνολο ερεκιςμάτων που 

βρίςκονται εντόσ του δεκτικοφ πεδίου του, δθλαδι του αιςκθτιριου χϊρου του.  Αυτι 

θ ιδιότθτα των δικτφων ονομάηεται ςυντονιςμόσ. Αυτό το βαςικό χαρακτθριςτικό των 

βιολογικϊν νευρωνικϊν δικτφων ζχει εμπνεφςει το ςχεδιαςμό και τθ διαμόρφωςθ 

τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων. 

Ζτςι, το ςυγκριτικό πλεονζκτθμα ενόσ τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου είναι το γεγονόσ 

ότι είναι επίςθσ ανοιχτό ςτθν εκπαίδευςθ. Αυτι θ διαδικαςία, γνωςτι ωσ μάκθςθ, 

εκπαιδεφει το δίκτυο προκειμζνου να είναι ςε κζςθ να επιλφει καλφτερα πολλά 

προβλιματα. Αυτό γίνεται μζςω μιασ επαναλαμβανόμενθσ διαδικαςίασ όπου οι 

παράμετροι του δικτφου αυτορρυκμίηονται. 

Μόλισ εκπαιδευτεί, το δίκτυο λαμβάνει ειςόδουσ από το περιβάλλον (ερεκίςματα) τισ 

επεξεργάηεται και παρζχει μια ζξοδο (απόφαςθ), θ οποία αποςτζλλεται είτε ςτο 

περιβάλλον είτε ςτον επόμενο νευρϊνα, μζχρι τθν τελικι επεξεργαςία. 

Εάν θ εκπαίδευςθ γίνει ςωςτά, το δίκτυο κα είναι ςε κζςθ να λφςει ακόμθ και 

προβλιματα για τα οποία δεν ζχει εκπαιδευτεί. Αυτό ςθμαίνει ότι πρζπει να είναι ςε 

κζςθ να παράγει εξόδουσ ακόμθ και για ειςόδουσ που αγνοεί, κάτι που με τθ ςειρά του 

είναι ο ςτόχοσ. Αυτι θ ιδιότθτα ονομάηεται γενίκευςθ. 

Σο πρϊτο τεχνθτό νευρωνικό δίκτυο ςχεδιάςτθκε από τουσ McCulloch και Pitts το 1942 

(McCulloch & Pitts, 1942). Αυτι ιταν μια από τισ πρϊτεσ μελζτεσ ςυςτθμάτων 

υπολογιςτϊν που βαςίςτθκαν ςτθ λειτουργία του ανκρϊπινου εγκεφάλου. Σο 1957, ο 

Rosenblatt ειςιγαγε τθν ζννοια του νευρϊνα Perceptron (Rosenblatt, 1957). Σο 1986, οι 

Rumelhart, Hinton και Williams πρότειναν τθν οπιςκοδρομικι μζκοδο διάδοςθσ των 

ςφαλμάτων, γνωςτι απλϊσ ωσ μζκοδοσ οπίςκιασ διάδοςθσ (Rumelhart, et al., 1986). 
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Σα νευρωνικά δίκτυα χρθςιμοποιοφνται ςε ζνα ευρφ φάςμα εφαρμογϊν από 

διαφορετικζσ επιςτιμεσ. Μερικά από αυτά είναι ζλεγχοσ ςυςτθμάτων, αναγνϊριςθ 

προτφπων, ζλεγχοσ χρθματιςτθρίου, ςυντιρθςθ εξοπλιςμοφ, διάφορεσ εφαρμογζσ 

ρομποτικισ κ.λπ. 

Σα κφρια πλεονεκτιματα αυτϊν των δικτφων ςε ςχζςθ με άλλεσ ευρετικζσ μεκόδουσ 

είναι μεταξφ άλλων, θ ικανότθτά τουσ να επιλφουν πολφ περίπλοκα προβλιματα, θ 

ανοχι τουσ ςτθν φπαρξθ κορφβου, κακϊσ και το γεγονόσ ότι δεν απαιτοφν 

προθγοφμενθ γνϊςθ του μοντζλου. 

Αυτό το τελευταίο χαρακτθριςτικό κακιςτά τα νευρωνικά δίκτυα ιδιαίτερα χριςιμα ςε 

ςυςτιματα όπου υπάρχουν πειραματικζσ μετριςεισ, αλλά υπάρχει ζλλειψθ 

πλθροφοριϊν ςχετικά με το μοντζλο. ΢ε αυτιν τθν περίπτωςθ, αυτζσ οι πειραματικζσ 

μετριςεισ μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν για τθν εκπαίδευςθ και τον ζλεγχο του 

δικτφου.  

3.2.2 Ιδιότητεσ νευρωνικών δικτφων 

• Μποροφν και εκπαιδεφονται, π.χ. ζνα νευρωνικό μπορεί να εκπαιδευτεί να 
αναγνωρίηει ζνα «ςιμα» ςτθν είςοδο του. 
• Μποροφν και γενικεφουν π.χ. μποροφν να εκπαιδευτοφν ϊςτε να μάκουν κάποιουσ 
κανόνεσ. Σο νευρωνικό μπορεί να γενικεφςει (μζςα ςε κάποια όρια) τουσ κανόνεσ 
αυτοφσ όπωσ ακριβϊσ κάνει ο άνκρωποσ. 
• Ζχουν ανοχι ςτο κόρυβο. Ωσ κόρυβοσ ορίηεται μια ςυνάρτθςθ (τυχαία ι γνωςτι) ι 
οποία επθρεάηει τθν ςυνάρτθςθ (ι τισ ςυναρτιςεισ) με τθν οποία εργαηόμαςτε και 
ζχει ωσ αποτζλεςμα τθν αλλοίωςι τθσ. Αν π.χ. το νευρωνικό εκπαιδευτεί να 
αναγνωρίηει κάποια πρότυπα (π.χ. κάποια εικόνα), τότε αν παρουςιαςτεί θ εικόνα 
αυτι ςτθν είςοδο του αλλοιωμζνθ (δθλαδι με κόρυβο), τότε το νευρωνικό κα τθν 
αναγνωρίηει και πάλι. 
• Σα νευρωνικά δίκτυα ονομάηονται και «παγκόςμιοι προςεγγιςτζσ» (universal 
approximators) γιατί μποροφν να προςεγγίςουν οποιαδιποτε ςυνάρτθςθ (data fitting) 

 

3.2.3 Τεχνητόσ νευρώνασ 

Οι τεχνθτοί νευρϊνεσ είναι τα δομικά ςτοιχεία των τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων. ΢τθν 

πραγματικότθτα είναι κόμβοι που λαμβάνουν ειςόδουσ και παράγουν εξόδουσ. Οι 

είςοδοι μποροφν να λθφκοφν από άλλουσ νευρϊνεσ ι απευκείασ από το περιβάλλον. 

Ομοίωσ, θ ζξοδοσ αποςτζλλεται είτε ςτο εξωτερικό περιβάλλον είτε χρθςιμοποιείται ωσ 

είςοδοσ ςε άλλουσ νευρϊνεσ δικτφου. 

Οι τεχνθτοί νευρϊνεσ αποτελοφνται από τα ακόλουκα πζντε ςτοιχεία (ο δείκτθσ i 

δείχνει το i-th ςτοιχείο ειςόδου ι το ςυναπτικό βάροσ) 

1. Ζνα ςφνολο ειςόδων, xi 



 

 

Κυριακάκθσ Θωμάσ: Προγραμματιςμόσ Νευροαςαφϊν Ελζγχων και θ ςφνδεςθ τουσ ςε Ευφυι Μθχανικά ΢υςτιματα 

 12 

 

2. Ζνα ςφνολο ςυνοπτικϊν βαρϊν, wi 

3. Μια προκατάλθψθ, κ 

4. Μια ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ, ςτ 

5. Θ ζξοδοσ του νευρϊνα, y ι O 

 

΢χιμα 3.2.3 Μορφι τεχνθτοφ νευρϊνα 

Γενικά, υπάρχουν τρεισ διαφορετικοί τφποι νευρϊνων: οι νευρϊνεσ ειςόδου, οι 

νευρϊνεσ εξόδου και οι κρυμμζνοι νευρϊνεσ. 

Οι νευρϊνεσ ειςόδου δεν είναι υπεφκυνοι για υπολογιςμοφσ. Ο ρόλοσ τουσ είναι να 

ειςάγουν τισ ειςόδουσ του δικτφου ςτουσ ενδιάμεςουσ (κρυμμζνουσ) νευρϊνεσ όπου 

πραγματοποιοφνται οι υπολογιςμοί. 

Ο ρόλοσ των νευρϊνων εξόδου είναι να εξάγουν τα τελικά αποτελζςματα (ζξοδοι) του 

νευρικοφ δικτφου των ενδιάμεςων επιπζδων ςτο περιβάλλον. 

Οι κρυμμζνοι νευρϊνεσ είναι υπεφκυνοι για τουσ υπολογιςμοφσ. Κάκε είςοδοσ 

πολλαπλαςιάηεται με το αντίςτοιχο ςυνοπτικό βάροσ. Σο άκροιςμα των προϊόντων 

αυτϊν των πολλαπλαςιαςμϊν υπολογίηεται και ςτθ ςυνζχεια ειςάγεται ςτθ λειτουργία 

ενεργοποίθςθσ, θ οποία υπολογίηεται ςε κάκε κόμβο. Θ τιμι τθσ ςυνάρτθςθσ είναι θ 

ζξοδοσ του κρυμμζνου νευρϊνα για τισ δεδομζνεσ ειςόδουσ. 

Από τθ φφςθ τουσ, οι νευρϊνεσ που βρίςκονται ςτα λεγόμενα κρυμμζνα ςτρϊματα 

ζχουν τθ δυνατότθτα να «κρφβουν» τθν επικυμθτι παραγωγι τουσ. Για το λόγο αυτό, 

δεν μποροφν να εξαχκοφν πλθροφορίεσ από τθν αλλθλεπίδραςθ μεταξφ ειςόδων και 

εξόδων. Επιπλζον, δεν υπάρχει προφανισ τρόποσ να γνωρίηουμε ποιεσ κα μποροφςαν 

να είναι οι επικυμθτζσ τιμζσ των εξόδων των κρυφϊν νευρϊνων. 

Σεχνθτά νευρωνικά δίκτυα που χρθςιμοποιοφνται για εκπαιδευτικοφσ ι εμπορικοφσ 

ςκοποφσ ςυνικωσ περιλαμβάνουν τρία ι τζςςερα επίπεδα. Αυτό ςθμαίνει ότι κα 
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υπάρξουν ζνα ι δφο κρυμμζνα ςτρϊματα εκ νζου. Κάκε ςτρϊμα περιζχει από 10 ζωσ 

1000 νευρϊνεσ. 

3.2.4 Μζθοδοσ Οπιςθοδιάδοςησ του ςφάλματοσ (Backpropagation of 
errors) 

Θ αντίςτροφθ μζκοδοσ διάδοςθσ των ςφαλμάτων είναι μια κοινι μζκοδοσ 

εκπαίδευςθσ για πολυεπίπεδα νευρωνικά δίκτυα, δθλαδι δίκτυα με πολλά επίπεδα. 

Πολφ ςυχνά, χρθςιμοποιείται ςε ςυνδυαςμό με άλλεσ μεκόδουσ, όπωσ ο απότομοσ 

αλγόρικμοσ κατεβαςμοφ. 

Θ μζκοδοσ υπολογίηει το παράγωγο τθσ ςυνάρτθςθσ ςφάλματοσ λαμβάνοντασ υπόψθ 

όλα τα βάρθ του δικτφου. Σο υπολογιςμζνο παράγωγο τροφοδοτείται ςτθ μζκοδο 

βελτιςτοποίθςθσ, θ οποία με τθ ςειρά τθσ το χρθςιμοποιεί για να ενθμερϊςει τα βάρθ 

προκειμζνου να ελαχιςτοποιιςει το ςφάλμα. 

 

΢χιμα 3.2.4: Διαδικαςία Backpropagation 

 

Αυτι θ μζκοδοσ απαιτεί γνϊςθ των επικυμθτϊν εξόδων για κάκε είςοδο, προκειμζνου 

να υπολογιςτεί το παράγωγο του ςφάλματοσ. Μια άλλθ απαίτθςθ αυτισ τθσ μεκόδου 

είναι θ διαφορετικι διακεςιμότθτα τθσ λειτουργίασ ενεργοποίθςθσ που 

χρθςιμοποιείται από τουσ νευρϊνεσ. 

Θ εκπαιδευτικι διαδικαςία είναι παρόμοια με αυτι του perceptron. Ειδικότερα, 

επιλζγεται ζνα ςφνολο δεδομζνων εκπαίδευςθσ, οι ζξοδοι υπολογίηονται και εάν 

υπάρχει ςφάλμα, τα βάρθ προςαρμόηονται για να ελαχιςτοποιθκεί αυτό το ςφάλμα. 
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3.2.5 Ο αλγόριθμοσ τησ οπιςθοδιάδοςησ του ςφάλματοσ 

Βιμα 1: Αρχικοποίθςθ 

Ορίςτε τυχαίεσ τιμζσ για τα αρχικά βάρθ w1, w2,…, wn και το bias κ κατανζμεται 

ομοιόμορφα ςε ςτενό εφροσ (−2.4/Fi, 2.4/Fi). 

όπου Fi είναι ο ςυνολικόσ αρικμόσ ειςόδων νευρϊνων. 

Θ αρχικοποίθςθ των βαρϊν γίνεται για κάκε νευρϊνα. 

Βιμα 2: Ενεργοποίθςθ 

Ενεργοποιιςτε τον νευρϊνα εφαρμόηοντασ ειςόδουσ x1 (p), x2 (p),…, xn (p) και τισ 

επικυμθτζσ εξόδουσ Yd,1(p), Yd,2 (p),…, Yd,n (p). ΢τθν πρϊτθ επανάλθψθ p = 1: 

α) Τπολογίςτε τισ πραγματικζσ εξόδουσ των νευρϊνων του κρυφοφ ςτρϊματοσ 

χρθςιμοποιϊντασ τθν εξίςωςθ υπολογιςμοφ εξόδου: 

 

όπου N είναι ο αρικμόσ ειςόδων του νευρϊνα j ςτο κρυφό ςτρϊμα και f είναι θ 

ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ (π.χ. λειτουργία ςιγμοειδοφσ) 

β) Τπολογίςτε τισ πραγματικζσ εξόδουσ των νευρϊνων του επιπζδου εξόδου 

χρθςιμοποιϊντασ τθν εξίςωςθ υπολογιςμοφ εξόδου: 

 

όπου M είναι ο αρικμόσ ειςόδων του νευρϊνα k ςτο ςτρϊμα εξόδου. 

Βιμα 3: Τπολογιςμόσ των ςυναπτικϊν βαρϊν 

Ενθμερϊςτε τισ τιμζσ των βαρϊν ςτο δίκτυο που μεταδίδει το ςφάλμα προσ τα πίςω, 

δθλαδι από τουσ νευρϊνεσ εξόδου προσ τουσ νευρϊνεσ του κρυμμζνου ςτρϊματοσ. 

α) Τπολογίςτε το παράγωγο του ςφάλματοσ για τουσ νευρϊνεσ του επιπζδου εξόδου 

χρθςιμοποιϊντασ τθ ςχζςθ: 

 

όπου 𝑒𝑘(𝑝)=𝑦𝑑,𝑘(𝑝)−𝑦𝑘(𝑝) 

 

Τπολογίςτε τθ διόρκωςθ του βάρουσ: 
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Ενθμερϊςτε τα βάρθ ςτουσ εξερχόμενουσ νευρϊνεσ: 

 

β) Τπολογίςτε το παράγωγο του ςφάλματοσ για τουσ νευρϊνεσ του κρυμμζνου 

ςτρϊματοσ χρθςιμοποιϊντασ τθν ακόλουκθ εξίςωςθ: 

 

όπου L είναι ο αρικμόσ των νευρϊνων του κρυμμζνου ςτρϊματοσ 

Τπολογίςτε τθ διόρκωςθ του βάρουσ: 

𝛥𝑤𝑖𝑗(𝑝)=𝑎∙𝑥𝑖(𝑝)∙𝛿𝑗(𝑝) 
 

Ενθμερϊςτε τα βάρθ ςτουσ εξερχόμενουσ νευρϊνεσ: 

𝑤𝑖𝑗(𝑝+1)=𝑤𝑖𝑗(𝑝)∙𝛥𝑤𝑖𝑗(𝑝) 
 
Βιμα 4: Επαναλιψεισ 

Αυξιςτε τον αρικμό των επαναλιψεων κατά 1: 𝑝=𝑝+1 

Πθγαίνετε ςτο βιμα 2 και επαναλάβετε τθ διαδικαςία ζωσ ότου ικανοποιθκεί το 

κριτιριο ανοχισ ςφαλμάτων. 

 

3.3 Προςαρμοςτικά ςυςτιματα νευρο - αςαφών 

ςυμπεραςμάτων (ANFIS) 

Σα απλά αςαφι ςυςτιματα είναι πολφ δθμοφιλι ςε διάφορουσ επιςτθμονικοφσ τομείσ, 

όπωσ ο ζλεγχοσ, θ ρομποτικι, κ.λπ. Θ βαςικι δομι αυτϊν των ςυςτθμάτων βαςίηεται 

ςε λειτουργίεσ ςυμμετοχισ για ειςόδουσ και εξόδουσ, κακϊσ και ζνα ςφνολο λεκτικϊν 

κανόνων για τθν δθμιουργία ενόσ ςυςτιματοσ λιψθσ αποφάςεων. Οι ςυναρτιςεισ 

μζλουσ πρζπει να επιλζγονται από εμπειρία ι αυκαίρετα και θ δομι των κανόνων 

πρζπει να είναι προκακοριςμζνθ και να βαςίηεται ςτθν ερμθνεία του μοντζλου από τον 

χριςτθ. 
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Σζτοια ςυςτιματα είναι πολφ αποτελεςματικά όταν εφαρμόηονται ςτον ζλεγχο. 

Ωςτόςο, υπάρχουν οριςμζνοι κρίςιμοι περιοριςμοί, όπωσ θ απουςία ενόσ 

ςυςτθματικοφ πλαιςίου ι μιασ μεκόδου μεταςχθματιςμοφ τθσ ανκρϊπινθσ εμπειρίασ 

ςε ζνα ςφνολο κανόνων if-then ι / και θ ζλλειψθ μιασ άκικτθσ μεκοδολογίασ για τθ 

λεπτι ρφκμιςθ των παραμζτρων των αςαφϊν ελεγκτϊν, και ιδίωσ των ςυναρτιςεων 

μελϊν. 

Επιπλζον, είναι πολφ ςυχνι θ εφαρμογι τεχνικϊν αςαφϊν ςυμπεραςμάτων ςε 

ςυςτιματα για τα οποία υπάρχει ιδθ ζνα ςφνολο δεδομζνων ειςόδου / εξόδου. Ο 

δομικόσ ζλεγχοσ είναι μόνο μία εξζταςθ. ΢ε πολλζσ βιομθχανικζσ εφαρμογζσ, το 

μοντζλο είναι λίγο πολφ γνωςτό, ι μια ςυλλογι μετριςεων κα μποροφςε εφκολα να 

λθφκεί. 

΢τθν πραγματικότθτα, είναι μάλλον ςυχνό ότι όταν δθμιουργείται ο μθχανιςμόσ 

ελζγχου, ο ςχεδιαςτισ ι ο μθχανικόσ δεν μπορεί να αποφαςίςει τθ μορφι και τα άλλα 

χαρακτθριςτικά των λειτουργιϊν ςυμμετοχισ ι τθ ςυνοχι των κανόνων λαμβάνοντασ 

υπόψθ τα διακζςιμα δεδομζνα. ΢ε αυτιν τθν περίπτωςθ, τα προςαρμοςτικά αςαφι 

ςυςτιματα μποροφν να λφςουν το πρόβλθμα. 

3.3.1 Τι είναι το ANFIS 

Σο ANFIS είναι ζνα από τα πιο δθμοφιλι προςαρμοςτικά αςαφι ςυςτιματα, αν όχι το 

πιο δθμοφιλζσ. Μια διεξοδικι μελζτθ τθσ προςαρμοςτικότθτασ των αςαφϊν 

ςυςτθμάτων, ειδικά ςτον ζλεγχο, κακϊσ και ςτισ ιδιότθτεσ ςτακερότθτάσ τουσ, μπορεί 

να βρεκεί ςε κλαςικζσ μονογραφίεσ ωσ «Προςαρμοςμζνα αςαφι ςυςτιματα και 

ζλεγχοσ: Ανάλυςθ ςχεδιαςμοφ και ςτακερότθτασ» (Wang, 1994). 

Ο πρόδρομοσ των προςαρμοςτικϊν ςυςτθμάτων fuzzy με βάςθ το δίκτυο ιταν ζνα 

αςαφζσ ςφςτθμα που μοντελοποιικθκε χρθςιμοποιϊντασ γενικευμζνα νευρωνικά 

δίκτυα (GNN) και ζναν αλγόρικμο φίλτρου Kalman για τθν ελαχιςτοποίθςθ του 

τετραγϊνου ςφάλματοσ (Jang, 1991). ΢ε αυτιν τθν προςζγγιςθ, δθμιουργικθκε ζνα 

αςαφζσ ςφςτθμα ςυμπεραςμάτων με παραμζτρουσ που κα μποροφςαν να 

ενθμερωκοφν. Από τα αποτελζςματα τθσ προςομοίωςθσ προζκυψε ότι το 

προτεινόμενο αςαφζσ ςφςτθμα είναι ςε κζςθ να τελειοποιιςει τισ παραμζτρουσ του 

(π.χ. τισ λειτουργίεσ ςυμμετοχισ των ειςόδων), κακϊσ και να ενςωματϊςει 

προθγοφμενεσ γνϊςεισ ςχετικά με το αρχικό ςφςτθμα. 

Θ αρχιτεκτονικι του ANFIS βαςίηεται ςε ζνα ςφςτθμα αςαφϊν ςυμπεραςμάτων το 

οποίο με τθ ςειρά του εφαρμόηεται ςτο πλαίςιο προςαρμοςτικϊν νευρικϊν δικτφων 

και ειςιχκθ από τον Jyh-Shing R. Jang ςτο Πανεπιςτιμιο τθσ Καλιφόρνια το 1993. (Jang, 

1993). 

Σο ANFIS αποτελείται από αςαφείσ κανόνεσ που, ςε αντίκεςθ με τα κλαςικά αςαφι 

ςυςτιματα, είναι τοπικζσ αντιςτοιχίςεισ αντί για παγκόςμιεσ (Jang & Sun, 1995). Αυτζσ 
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οι αντιςτοιχίςεισ διευκολφνουν τθν αρχι τθσ ελάχιςτθσ διαταραχισ, θ οποία αναφζρει 

ότι θ προςαρμογι δεν κα πρζπει μόνο να μειϊςει το ςφάλμα εξόδου για το τρζχον 

ςχζδιο προπόνθςθσ, αλλά και να ελαχιςτοποιιςει τθ διαταραχι ςτθν εκ νζου ενίςχυςθ 

που ζχει ιδθ μάκει (Widrow & Lehr, 1990). Αυτό είναι ιδιαίτερα ςθμαντικό εάν 

εξεταςτεί μια διαδικτυακι διαδικαςία μάκθςθσ. Μπορείτε να βρείτε ςυγκρίςεισ με 

προςεγγίςεισ νευρωνικϊν δικτφων (Jang, 1993). 

Θ διαδικαςία που πρζπει να ακολουκθκεί για τθ δθμιουργία ενόσ ςυςτιματοσ αςαφϊν 

ςυμπεραςμάτων ονομάηεται ςυνικωσ αςαφισ μοντελοποίθςθ. Από τθν άλλθ πλευρά, 

θ νευρο-αςαφισ μοντελοποίθςθ αναφζρεται ςτον τρόπο εφαρμογισ διαφόρων 

τεχνικϊν μάκθςθσ που αναπτφχκθκαν ςτθ βιβλιογραφία του νευρωνικοφ δικτφου ςε 

ςυςτιματα αςαφϊν ςυμπεραςμάτων. Σα νευρωνικά δίκτυα οπίςκιασ διάδοςθσ 

χρθςιμοποιοφνται ωσ επί το πλείςτον για τον προςδιοριςμό των παραμζτρων ενόσ 

προςαρμοςτικοφ ςυςτιματοσ αςαφϊν ςυμπεραςμάτων. 

Θ διαδικαςία εκμάκθςθσ κα μποροφςε να είναι υβριδικι, δθλ. Σο προτεινόμενο 

μοντζλο ελζγχου μπορεί να καταςκευάςει μια χαρτογράφθςθ ειςόδου-εξόδου βάςει 

τόςο τθσ ανκρϊπινθσ γνϊςθσ, όπωσ ςε αςαφι ςυςτιματα, και κατάλλθλα ηεφγθ 

δεδομζνων ειςόδου / εξόδου. Ωςτόςο, ακόμθ και αν θ ανκρϊπινθ εμπειρογνωμοςφνθ 

δεν είναι διακζςιμθ, εξακολουκεί να είναι δυνατι θ διαιςκθτικι ρφκμιςθ των αρχικϊν 

παραμζτρων και θ δθμιουργία αςαφϊν κανόνων χρθςιμοποιϊντασ μια διαδικαςία 

εκμάκθςθσ προκειμζνου να προςεγγιςτεί θ επικυμθτι απόδοςθ. 

Αυτό ςθμαίνει ότι, αντί να επιλζγονται αυκαίρετα οι παράμετροι του ελεγκτι 

(ςυναρτιςεισ μελϊν, κανόνεσ κ.λπ.), μια αυτοματοποιθμζνθ διαδικαςία μπορεί να 

παρζχει εξατομικευμζνεσ λειτουργίεσ ςυμμετοχισ για τισ αςαφείσ μεταβλθτζσ 

(ειςόδουσ και εξόδουσ) με βάςθ τα δεδομζνα του διακζςιμου ςυςτιματοσ . Επιπλζον, 

μπορεί να λθφκεί υπόψθ ζνα ςφνολο κανόνων ι άλλων παραμζτρων του ελζγχου, και 

το πιο ςθμαντικό. ο ελεγκτισ μπορεί να εκπαιδευτεί ϊςτε να είναι ςτιβαρόσ, δθλαδι 

ικανόσ να λειτουργεί υπό διαφορετικζσ ςυνκικεσ. 

Είναι κοινό γεγονόσ ότι ο αςαφισ ζλεγχοσ είναι μακράν θ πιο επιτυχθμζνθ εφαρμογι 

τθσ αςαφοφσ κεωρίασ. Ωςτόςο, λόγω τθσ προςαρμοςτικισ ικανότθτασ που παρζχει θ 

τεχνικι ANFIS, ο αςαφισ ζλεγχοσ γίνεται ακόμθ πιο ιςχυρόσ, ςτο βακμό που κα 

μποροφςε να αντικαταςτιςει τα νευρωνικά δίκτυα ςε ςυςτιματα ελζγχου. 

Εν ολίγοισ, το Adaptive Network based Fuzzy Inference System (ANFIS) είναι ζνα από τα 

πρϊτα υβριδικά νεφρο-αςαφι ςυςτιματα. Αναπαριςτά ζνα αςαφζσ ςφςτθμα τφπου 

Sugeno ςχεδιαςμζνο με μία ειδικι αρχιτεκτονικι νευρωνικοφ δικτφου 5 επιπζδων το 

οποίο ζχει τθ δυνατότθτα να παρζχει τα κετικά ςτοιχεία και των 2 ςε μοναδικό πλαίςιο. 

Σο ςφςτθμα επαγωγϊν ανταποκρίνεται ςε ζνα ςφνολο κανόνων if-then οι οποίοι 

διακζτουν ικανότθτα εκμάκθςθσ ζτςι ϊςτε να ανταποκρίνεται ςε μθ-γραμμικζσ 

ςυναρτιςεισ.  
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΢χιμα 3.3.1 Δθμιουργία ενϊςεων του Anfis τθσ Matlab 

3.3.2 Περιγραφή αρχιτεκτονικήσ πενταεπίπεδησ λειτουργίασ του ANFIS 

Επίπεδο 1: Κάκε κόμβοσ i ςε αυτό το επίπεδο είναι ζνασ προςαρμόςιμοσ κόμβοσ με μία 
ςυνάρτθςθ κόμβου  

Oi1 (x) = μAi (x)  
όπου: x – θ είςοδοσ ςτον κόμβο i 
Ai - γλωςςικι ταμπζλα (small, large,κλπ.)που ςχετίηεται με τθ ςυνάρτθςθ του κόμβου. 
Με άλλα λόγια, το Oi1 είναι ο βακμόσ ςυμμετοχισ του Ai και κακορίηει το βακμό ςτον 
οποίο θ είςοδοσ x ικανοποιεί τθν Ai 
 
Επίπεδο 2: Κάκε κόμβοσ ςε αυτό το επίπεδο είναι ζνασ ςτακερόσ (fixed) κόμβοσ Π, του 
οποίου θ ζξοδοσ είναι το γινόμενο όλων των ειςερχόμενων ςθμάτων. 
 
Επίπεδο 3: Κάκε κόμβοσ ςε αυτό το επίπεδο είναι ζνασ ςτακερόσ κόμβοσ Ν. Ο  
i-ςτόσ κόμβοσ υπολογίηει το λόγο του βακμοφ ενεργοποίθςθσ (firing strength) του i-
οςτοφ κανόνα ςτο άκροιςμα των βακμϊν ενεργοποίθςθσ όλων των κανόνων: 
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Oι ζξοδοι αυτοφ του επιπζδου ονομάηονται κοινωνικοποιθμζνοι βακμοί ενεργοποίθςθσ 
(normalized firing strengths) 
 
Επίπεδο 4: Κάκε κόμβοσ i ςε αυτό το επίπεδο είναι ζνασ προςαρμόςιμοσ κόμβοσ με μία 
ςυνάρτθςθ κόμβου. 

 
όπου: 
• wi- θ ζξοδοσ του επιπζδου 3 
• {pi , qi , ri }- το ςφνολο παραμζτρων. Οι παράμετροι ςε αυτό το επίπεδο αναφζρονται 
ωσ επακόλουθοι (consequent parameters). 
 
Επίπεδο 5: Ο μοναδικόσ κόμβοσ ςε αυτό το επίπεδο είναι ζνασ ςτακερόσ κόμβοσ ΢ που 
υπολογίηει τθ ςυνολικι ζξοδο ςαν το ολικό άκροιςμα όλων των ειςερχόμενων 
ςθμάτων- ςυναρτιςεων: 

 
Πρόκειται για ζνα δικτφου με προςαρμοηόμενεσ παραμζτρουσ το οποίο είναι 
ιςοδφναμο με ςφςτθμα αςαφοφσ ςυλλογιςτικισ Sugeno. 
 

 
΢χιμα 3.3.2 ΢χιμα αναπαράςταςθσ πενταεπίπεδθσ λειτουργίασ 

 
 

3.3.3 Περιοριςμοί του ANFIS τησ Matlab 

Οι κυριότεροι περιοριςμοί του ANFIS τθσ Matlab που αναφζρονται ςτθν διεκνι 
βιβλιογραφία είναι: 
• Βαςίηεται ςε ζνα FIS τφπου Sugeno. 
• Ζχει μια ζξοδο, που λαμβάνεται με τθ μζκοδο αποςαφοποίθςθσ ςτακμιςμζνου 
μζςου. 
• Όλεσ οι ςυναρτιςεισ ςυμμετοχισ εξόδου πρζπει να είναι ίδιου τφπου, είτε γραμμικζσ 
είτε ςτακερζσ. 
• Δεν μπορεί να γίνεται κοινι χριςθ κανόνων. Διαφορετικοί κανόνεσ δεν μποροφν να 
ζχουν τθν ίδια ςυνάρτθςθ ςυμμετοχισ εξόδου. 
• Πρζπει να υπάρχουν βάρθ ςε κάκε κανόνα. 
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• Δεν μπορεί να χρθςιμοποιθκεί οποιαδιποτε ςυνάρτθςθ ςυμμετοχισ, παρά μόνο 
προκακοριςμζνεσ που επιβάλλουν οι οριςμοί του ANFIS. 
• Ο κάκε κανόνασ να είναι αυτοτελισ. 
 
Αν το μοντζλο του Αςαφοφσ ΢υμπεραςμοφ (F.I.S.) που ζχουμε δθμιουργιςει δεν 
ςυνάδει με τουσ περιοριςμοφσ αυτοφσ, τότε παρουςιάηεται ςφάλμα. Επιπλζον δεν 
μπορεί να δεχκεί όλεσ τισ προςαρμοςμζνεσ επιλογζσ που επιτρζπουν τα αςαφι 
ςυμπεράςματα. Δθλαδι δεν μποροφμε να φτιάξουμε τισ δικζσ μασ ςυναρτιςεισ μελϊν 
και άλλεσ αςαφείσ ςυναρτιςεισ. Μποροφμε μόνο να χρθςιμοποιιςουμε αυτζσ που 
διακζτει το πρόγραμμα. 
 
Για να ξεπεράςουμε κάποιουσ από τουσ περιοριςμοφσ που αναφζρονται ςτθ διεκνι 
βιβλιογραφία αλλά και πιο πάνω μελετιςαμε ζνα ανεξάρτθτο πακζτο που 
αναπτφχκθκε από τον διδακτορικό ερευνθτι Muhammet Balcilar (Balcilar, 2018). Σο 
ςυγκεκριμζνο πακζτο βαςίηεται επίςθσ ςτθν πενταεπίπεδθ λειτουργία, όπωσ και το 
αντίςτοιχο τθσ Matlab, ςφμφωνα με τθν εργαςία (Jang, 1993). ΢τθ ςυγκεκριμζνθ 
διπλωματικι εργαςία κα χρθςιμοποιοφςουμε τισ δυο διαφορετικζσ υλοποιιςεισ του 
Anfis ςε ςφνκετεσ ευφυείσ πιεηοθλεκτρικζσ καταςκευζσ δοκοφ και πλάκασ. 
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4 ΕΦΑΡΜΟΓΕ΢ ΢Ε ΕΤΦΤΗ ΜΗΧΑΝΙΚΑ ΢Τ΢ΣΗΜΑΣΑ 

4.1 Μοντζλο δοκοφ 

4.1.1 Γενική περιγραφή 

Θεωρείται μια ευφυισ ςφνκετθ δοκόσ με ςυνδεδεμζνουσ πιεηοθλεκτρικοφσ αιςκθτιρεσ 

και ενεργοποιθτζσ. Δθλαδι, το μοντζλο αποτελείται από μια λεπτι ομοιόμορφθ 

ελαςτικι δοκό με ορκογϊνια διατομι με μικοσ L, πλάτοσ b και πάχοσ h. Ζνα ηεφγοσ 

πιεηοθλεκτρικϊν ςτρωμάτων με πάχοσ hS και hA ςυνδζεται ςυμμετρικά ςτθν επάνω και 

κάτω επιφάνεια τθσ δοκοφ που χρθςιμεφει ωσ αιςκθτιρεσ και ενεργοποιθτζσ, όπωσ 

φαίνεται ςτο ςχιμα. ΢το απλοποιθμζνο μοντζλο δοκοφ, οι πιεηοθλεκτρικοί αιςκθτιρεσ 

και ενεργοποιθτζσ χρθςιμοποιοφνται για μετριςεισ και εφαρμογι δυνάμεων ελζγχου, 

αντίςτοιχα. 

 

΢χιμα 4.1.1 Μοντζλο δοκοφ 

 

Οι διαμικεισ άξονεσ και το πάχοσ είναι κατά μικοσ των κατευκφνςεων x και z. Σο xy-

επίπεδο επιλζγεται να είναι το επίπεδο που είναι το μεςαίο επίπεδο τθσ δοκοφ. Κατά 

τθν ανάπτυξθ αυτοφ του μοντζλου, το πιεηοθλεκτρικό ζμπλαςτρο κεωρείται ότι 

ςυνδζεται τζλεια με τθ καταςκευι με μθδενικό πάχοσ κόλλασ. Αυτό ςθμαίνει ότι οι 

μετατοπίςεισ παραμζνουν ςυνεχείσ κατά μικοσ τθσ καταςκευισ.  

Τποτίκεται ότι οι γεωμετρικζσ παράμετροι τθσ δοκοφ επιτρζπουν τθ χριςθ τθσ 
προςζγγιςθσ δοκοφ Timoshenko. Οι εξιςϊςεισ πεδίου μετατόπιςθσ για τθ δοκό ςε 
οποιοδιποτε ςθμείο ζωσ το πάχοσ παρουςιάηονται από: 

  
 

όπου t ςθμαίνει χρόνοσ, το w υποδθλϊνει τισ εγκάρςιεσ μετατοπίςεισ του μεςαίου 

επιπζδου τθσ δοκοφ και ψ είναι θ περιςτροφι του κανονικοφ προσ τον άξονα x γφρω 

από τον άξονα y. Τποκζτοντασ μια μικρι παραμόρφωςθ, θ ςχζςθ μετατόπιςθσ τάςθσ 

μπορεί να εκφραςτεί ωσ: 
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΢θμειϊνεται ότι ςτθ κεωρία Euler-Bernoulli θ περιςτροφι είναι το αρνθτικό τθσ κλίςθσ:

, και ζτςι θ εγκάρςια διατμθτικι παραμόρφωςθ ιςοφται με μθδζν. 

Οι ςχζςεισ τάςθσ-παραμόρφωςθσ για τθν ζξυπνθ δοκό δίδονται από τισ ςυςτατικζσ 
εξιςϊςεισ, οι οποίεσ ξαναγράφονται εδϊ για ευκολία: 

  
 

Θ ελαςτικι δοκόσ πυρινα κεωρείται μονωμζνθ και λαμβάνεται με ακφρωςθ των 
πιεηοθλεκτρικϊν ςτακερϊν. Θ ζνταςθ θλεκτρικοφ πεδίου Ez μπορεί να εκφραςτεί ωσ: 

 
 

 

όπου V είναι θ εφαρμοηόμενθ τάςθ κατά μικοσ τθσ κατεφκυνςθσ πάχουσ του 

ενεργοποιθτι και hp είναι το πάχοσ του ςτρϊματοσ ενεργοποιθτι. 

 

4.1.2 Εξιςώςεισ κίνηςησ για τη δοκό 

 

Οι εξιςϊςεισ κίνθςθσ για τθ δοκό με επιφανειακά κολλθμζνα πιεηοθλεκτρικά 

επικζματα, προζρχονται από τθν αρχι του Χάμιλτον: 

 
 

 

 

Θ ςυνολικι ενζργεια καταπόνθςθσ U και θ κινθτικι ενζργεια Σ υπολογίηονται 

χρθςιμοποιϊντασ τισ εκφράςεισ: 

 
,     

 

 

όπου dA είναι θ περιοχι διατομισ τθσ δοκοφ. 

Εάν θ μόνθ φόρτωςθ αποτελείται από ροπζσ που προκαλοφνται από πιεηοθλεκτρικοφσ 

ενεργοποιθτζσ και εφόςον θ καταςκευι δεν ζχει ηεφγοσ κάμψθσ-ςτρίψιμο, δW δίνεται 

ωσ:  
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όπου MA είναι θ ροπι ανά μονάδα μικουσ που προκαλείται από τον ενεργοποιθτι και 

εκφράηεται ωσ: 

 

 

 

και 

 
 

 

4.1.3 Διαμόρφωςη πεπεραςμζνων ςτοιχείων 

Χρθςιμοποιοφνται πεπεραςμζνα ςτοιχεία δφο κόμβων με δφο μθχανικοφσ βακμοφσ 

ελευκερίασ, w και ψ, ανά κόμβο (βλζπε ςχιμα 4.1.3). Χρθςιμοποιϊντασ τυπικζσ 

τεχνικζσ διακριτοποίθςθσ, 

 
 

 

όπου and ,  είναι λειτουργίεσ γραμμικοφ ςχιματοσ 
Lagrange. 

 

Σχήμα 4.1.3: Μοντελοποίηςη πεπεραςμζνων ςτοιχείων χρηςιμοποιώντασ τυπικζσ τεχνικζσ 

Από τθν Αρχι του Χάμιλτον και τθ ςυλλογι των κοινϊν ςυντελεςτϊν και τθσ ςυμβολισ 
όλων των πεπεραςμζνων ςτοιχείων, θ ςυνολικι ακαμψία *Kuu+ και οι πίνακεσ μάηασ 
*M+ τθσ δοκοφ προζρχονται παρόμοια με τθν Αναφορά. (Hadjigeorgiou, et al., 2006), 
ενϊ θ γενικευμζνθ μετατόπιςθ ,X (t)- παρζχεται από τισ ακόλουκεσ εξιςϊςεισ: 

  
 

όπου ,Fm- είναι θ ςυνολικι μθχανικι δφναμθ και ,Fel}=-[Kuφ] V είναι ο φορζασ 

ηλεκτρικήσ δφναμησ λόγω τησ ενεργοποίηςησ. 

Αυτι θ τελευταία εξίςωςθ αντιπροςωπεφει τισ δυναμικζσ εξιςϊςεισ κίνθςθσ για μια 

μθχανικι καταςκευι που περιλαμβάνει πιεηοθλεκτρικι ακαμψία.  
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4.2 Πιεηοθλεκτρικι πλάκα 

4.2.1 Γενικά ςτοιχεία 

Ζνα ακριβζσ και αποτελεςματικό μοντζλο πλάκασ για τθ διερεφνθςθ τθσ δυναμικισ των 

ςφνκετων ευφυϊν καταςκευϊν παρουςιάηεται ςε αυτιν τθν ενότθτα με βάςθ μια 

ςτρωματόμορφθ κεωρία λαμβάνοντασ υπόψθ τθν ευελιξία των ςυγκολλθτικϊν 

ςτρϊςεων. 

Οι κεωρίεσ των ςτοιβάδων που χρθςιμοποιοφνται για τθν προςομοίωςθ τθσ δυναμικισ 

ςυμπεριφοράσ των ςφνκετων ευφυϊν καταςκευϊν είναι πολφ ςθμαντικζσ επειδι 

δίνουν μια πιο ακριβι μοντελοποίθςθ τθσ δυναμικισ ςυμπεριφοράσ τουσ για 

περιπτϊςεισ μεγάλου πάχουσ που αποτελοφνται από πολλζσ ςτρϊςεισ με διαφορετικζσ 

ιδιότθτεσ ι / και αλλθλουχία ςτοίβαξθσ. Επιπλζον, αυτζσ οι κεωρίεσ παρζχουν τθ 

δυνατότθτα να μελετθκοφν προβλιματα αποκόλλθςθσ των ςτρωμάτων ςε οριςμζνεσ 

περιοχζσ. 

Οι περιςςότερεσ ζρευνεσ για τθν περιοχι αςχολοφνται με ςφνκετεσ καταςκευζσ που 

είναι εφκαμπτεσ και λεπτζσ (δομζσ με λεπτά τοιχϊματα). ΢ε αυτζσ τισ περιπτϊςεισ, τα 

μοντζλα που λαμβάνουν υπόψθ το ςυγκολλθτικό ςτρϊμα είναι πολφ ςθμαντικά, κακϊσ 

αυτό το ςτρϊμα δεν είναι τόςο λεπτό ςε ςφγκριςθ με τα πιεηοθλεκτρικά και ζτςι μπορεί 

να επθρεάςει τθ μθχανικι ςυμπεριφορά τθσ πλάκασ, με άμεςεσ ςυνζπειεσ ςτθ 

διαδικαςία ελζγχου. 

Μια πολυςτρωματικι ςφνκετθ πλάκα ςυνδεδεμζνθ με πιεηοθλεκτρικά ςτρϊματα 

αιςκθτιρα και ενεργοποιθτι και ςυγκολλθτικά ςτρϊματα μεταξφ τουσ κεωρείται όπωσ 

φαίνεται ςτο ΢χιμα 4.2.1. Σο μικοσ, το πλάτοσ και το πάχοσ ολόκλθρθσ τθσ πλάκασ 

δθλϊνονται με L, b και h, αντίςτοιχα. Όπωσ γίνεται εμφανζσ ςτισ ακόλουκεσ ενότθτεσ, θ 

κεωρία μπορεί να χειριςτεί πλάκεσ με αυκαίρετο αρικμό ενεργοποιθτϊν, αιςκθτιρων 

και ελαςτικϊν ςτρωμάτων, ςυμπεριλαμβανομζνων των ςυγκολλθτικϊν ςτρωμάτων 

μεταξφ τουσ. 

 

Σχήμα 4.2.1: Μια ςφνθετη πλάκα τριών ςτρωμάτων με ςυγκολλητικά υλικά 

 

 

3rd Layer 

2nd Layer 

2ndAdhesive Layer 

1st Layer 

1st Adhesive Layer 
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4.2.2 Διαμόρφωςη πεπεραςμζνων ςτοιχείων 

Θ αρχι του Χάμιλτον χρθςιμοποιείται για τθν εξαγωγι των εξιςϊςεων τθσ πλάκασ, 
δθλαδι 

 
  

 

όπου το Σ είναι θ ςυνολικι κινθτικι ενζργεια, το U είναι θ ςυνολικι ενζργεια 

καταπόνθςθσ και το W είναι θ εργαςία που γίνεται από τα φορτία. 

Θ ςυνολικι κινθτικι ενζργεια και θ ςυνολικι ενζργεια καταπόνθςθσ του ςυςτιματοσ 

είναι το άκροιςμα των αντίςτοιχων ενεργειϊν των επιμζρουσ ςτρωμάτων. 

Από τθν αρχι του Χάμιλτον που δίνεται ςτθν Εξίςωςθ παραπάνω, ζνα μοντζλο 

πεπεραςμζνων ςτοιχείων ζχει αναπτυχκεί για τθ ςυγκολλθτικι πλάκα τριϊν 

ςτρωμάτων. Σα ςτοιχεία είναι ορκογϊνια και ζχουν τζςςερισ κόμβουσ ςε κάκε ςτρϊμα. 

Ζτςι, ζνα πεπεραςμζνο ςτοιχείο για μια πλάκα τριϊν ςτρωμάτων ζχει 4 × 3 = 12 

κόμβουσ με πζντε βακμοφσ ελευκερίασ ςε κάκε κόμβο. 

4.2.3 Δυναμική καταςκευήσ 

Όπωσ ζχει ιδθ ςθμειωκεί ςτισ προθγοφμενεσ ενότθτεσ, το παράγωγο ςφνολο των 

εξιςϊςεων κίνθςθσ του δυναμικοφ ςυςτιματοσ, ζχει τθ μορφι: 

  ∙  ̈   ∙  ̇   ∙        

όπου το M είναι ο πίνακασ μάηασ, το C είναι ο πίνακασ απόςβεςθσ, το K είναι ο πίνακασ 

δυςκαμψίασ, το P είναι ο φορζασ φόρτωςθσ, το Η είναι ο φορζασ δφναμθσ ελζγχου και 

με τα u, u   και u   ςυμβολίηονται θ μετατόπιςθ, θ ταχφτθτα και το επιτάχυνςθ 

αντίςτοιχα. 

Θ μιτρα απόςβεςθσ C δίνεται με τθν ζννοια τθσ υπόκεςθσ Rayleigh από: 

       ∙     )  

Σζλοσ, θ εξωτερικι φόρτωςθ P δίνεται από: 

 
    ∙  𝑖   ∙  ) 

 
 

όπου P_0 και ω είναι το πλάτοσ και θ ςυχνότθτα τθσ διζγερςθσ αντίςτοιχα.  
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4.3 Μζκοδοσ αρικμθτικισ ολοκλιρωςθσ Houbolt (δοκόσ και 

πλάκα) 

Για τθν ολοκλιρωςθ των διαφορικϊν εξιςϊςεων κίνθςθσ, επιλζχκθκε θ μζκοδοσ 
αρικμθτικισ ολοκλιρωςθσ Houbolt. Οι παράγοντεσ Houbolt ορίςτθκαν ςε: 

       ,         

Ο χρόνοσ ενοποίθςθσ ορίςτθκε ςε 3 δευτερόλεπτα, ενϊ το χρονικό βιμα Δt επιλζχκθκε 
ίςο με 0,01 δευτερόλεπτα. 

Οι ςτακερζσ ολοκλιρωςθσ δίνονται ωσ: 

    
 

 ∙   ) 
,    

 

 ∙  
 ,   

 

  
 ,    

 

 ∙  
 ,   

 

 
,   𝛥 (

 

  
  )  

Ο ελεγκτισ επιςτρζφει μια δφναμθ ελζγχου Z (t) ςε κάκε χρονικό βιμα (t) τθσ 

ολοκλιρωςθσ, λαμβάνοντασ ωσ ειςόδουσ τθν μετατόπιςθ u και τθν ταχφτθτα u  . Θ 

ςυνολικι δφναμθ, δθλαδι θ δφναμθ ελζγχου ςυν θ εξωτερικι φόρτιςθ, δίνουν τισ τιμζσ 

μετατόπιςθσ και ταχφτθτασ του επόμενου βιματοσ (t + Δt). 

Ο αλγόρικμοσ ολοκλιρωςθσ Houbolt ςε ψευδοκϊδικα μπορεί να γραφτεί ωσ εξισ: 

Βιμα 1: Αρχικοποίθςθ μεταβλθτϊν u,  ̇ ,  ̈ , Fm , M, C , Κ , β , γ , c1 , c2 , c4 , c5 , c6   

Βιμα 2: Τπολογιςμόσ ενδιάμεςου πίνακα F*: Κ*=Κ+c1M+c4C                                           

Αντιςτροφι του πίνακα Κ*: F* = (K*)T 

Ζναρξθ βρόχου για t0 μζχρι tf 

Βιμα 3: Τπολογιςμόσ ενδιάμεςου πίνακα P* 

Τπολογιςμόσ τθσ διαφοράσ φορτίων: dFm=Fm(t+1)-Fm(t) 

Τπολογιςμόσ τθσ διαφοράσ τθσ δφναμθσ ελζγχου z 

΢υγκζντρωςθ τθσ ποςότθτασ dFm: dFm=dFm+z 

Τπολογιςμόσ του πίνακα P * χρθςιμοποιϊντασ τον πίνακα μάηασ Μ και τον πίνακα 

απόςβεςθσ C του ςυςτιματοσ:P*=dFm+M[c2 ̇(t)+c3 ̈(t)]+C[c5  ̇ (t)+c6 ̈(t)] 

Βιμα 4: Τπολογιςμόσ του βιματοσ απόκριςθσ du:   du=F*P* 

Βιμα 5: Λφςθ για το επόμενο βιμα (t +Δt) 

Τπολογιςμόσ επιτάχυνςθσ:  ̈(t+1)=  ̈(t)+c1du-c2 ̇(t)-c3 ̈(t) 

Τπολογιςμόσ τθσ ταχφτθτασ: ̇(t+1)=  ̇(t)+c4du-c5 ̇(t)-c6 ̈(t) 

Τπολογιςμόσ μετατόπιςθσ: u(t+1)=u(t)+du 

Σζλοσ for 

Σζλοσ 
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5 ΑΠΟΣΕΛΕ΢ΜΑΣΑ 

΢το κεφάλαιο αυτό, κα παρουςιαςτοφν αναλυτικά τα αποτελζςματα που λάβαμε κατά 

τθν εκτζλεςθ των δφο υλοποιιςεων (MyANFIS και ANFIS), εφαρμόηοντασ τισ διάφορεσ 

παραμζτρουσ που λάβαμε υπόψιν μασ. Πρωταρχικόσ ςτόχοσ είναι θ ςφγκριςθ τθσ 

λειτουργίασ του προγράμματοσ μασ και θ απόδειξθ ότι λειτουργεί παραπλιςια με τθν 

ρουτίνα Anfis τθσ Matlab. Παρουςιάηονται χωριςτά για κάκε περίπτωςθ οι ςυναρτιςεισ 

ςυμμετοχισ, ενϊ για καλφτερθ κατανόθςθ των αποτελεςμάτων, τα αποτελεςμάτων για 

τθ μετατόπιςθ, τθν ταχφτθτα, τθν επιτάχυνςθ και τθ δφναμθ δίδονται ςε κοινι 

εκτφπωςθ για τισ δυο υλοποιιςεισ. Αρχικά, αυτό κα γίνει για τθν δοκό και μετζπειτα 

για τθν καταςκευι τθσ πλάκασ.  

Για τθν εκπαίδευςθ των νευροαςαφϊν ςυςτθμάτων και των δφο υλοποιιςεων 

απαιτικθκε ζνα ςετ δεδομζνων εκπαίδευςθσ-πειραμάτων. Για τθν εξαγωγι των 

δεδομζνων αυτϊν ζγινε προςομοίωςθ των δφο καταςκευϊν υπό αρμονικι 

(θμιτονοειδι) φόρτιςθ χωρίσ τθν παρουςία κάποιου μθχανιςμοφ ελζγχου. Μετρικθκαν 

θ μετατόπιςθ, θ ταχφτθτα και θ εξωτερικι δφναμθ που αποτζλεςαν τισ μεταβλθτζσ 

ειςόδου και εξόδου των νευροαςαφϊν ςυςτθμάτων. 

΢ε κάκε περίπτωςθ  οι ςυναρτιςεισ ςυμμετοχισ των ειςόδων προκφπτουν με αυτόματο 

τρόπο κάνοντασ κατθγοριοποίθςθ πάνω ςτα δεδομζνα εκπαίδευςθσ. 

Ο ςτόχοσ τθσ ςυγκεκριμζνθσ διπλωματικισ εργαςίασ, που ταυτόχρονα κα αποδείξει και 

τθν αποτελεςματικότθτα των δφο προτεινόμενων υλοποιιςεων είναι ο ικανοποιθτικόσ 

ζλεγχοσ των ταλαντϊςεων των υπό μελζτθ καταςκευϊν για τα τρία μετροφμενα 

μεγζκθ.  
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5.1 Εφαρμογι MyANFIS και ρουτίνασ ANFIS και δθμιουργία mfs 

για δοκό  

5.1.1 Συναρτήςεισ ςυμμετοχήσ (MFs) MyAnfis 

 

΢χιμα 5.1.1.1 MF για το input 1 του MyAnfis 

 

΢χιμα 5.1.1.2 MF για το input 2 του MyAnfis  
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5.1.2 Anfis Matlab Συναρτήςεισ ςυμμετοχήσ (MFs) 

 
΢χιμα 5.1.2.1 MF του input 1 του Anfis τθσ Matlab  

 

 
΢χιμα 5.1.2.2 MF του input 2 του Anfis τθσ Matlab  
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5.2 ΢φγκριςθ αποτελεςμάτων ANFIS και MyANFIS για δοκό 

΢το τζλοσ ςυνδζςαμε το πρόγραμμα που δθμιουργιςαμε με το μοντζλο που είχε 

δθμιουργθκεί για να κάνουμε προβλζψεισ και παρακζτουμε τα αποτζλεςμα.  

 

΢χιμα 5.2.1 ΢φγκριςθ αποτελεςμάτων για τθ μετατόπιςθ 
 

 

΢χιμα 5.2.2 ΢φγκριςθ αποτελεςμάτων για τθ ταχφτθτα 
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΢χιμα 5.2.3 ΢φγκριςθ αποτελεςμάτων για τθν επιτάχυνςθ  

 

΢χιμα 5.2.4 Εξωηεπική θόπηιζη και δςνάμειρ ελέγσος 
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 Αρικμθτικά αποτελζςματα για το μοντζλο τθσ ευφυοφσ δοκοφ 

         

 Μετατόπιςθ  Σαχφτθτα  Επιτάχυνςθ 

 Anfis MyAnfis  Anfis MyAnfis  Anfis MyAnfis 

         

max 0,0001024

6 

0,0001020

2 

 0,0037000

0 

0,0035000

0 

 0,1706000

0 

0,1448000

0 

min -

0,0000876

7 

-

0,0001049

6 

 -

0,0042000

0 

-

0,0038000

0 

 -

0,1749000

0 

-

0,1764000

0 

         

Πλάτοσ 1,90130E-

04 

2,06980E-

04 

 7,90000E-

03 

7,30000E-

03 

 3,45500E-

01 

3,21200E-

01 

         

Βελτίωςθ 

Πλάτουσ 

0,00001685  -0,00060000  -0,02430000 

         

Ποςοςτό 

βελτίωςθσ 

8,86%  -7,59%  -7,03% 
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5.3 Εφαρμογι MyANFIS και ρουτίνασ ANFIS και δθμιουργία 

ςυναρτιςεων ςυμμετοχισ για πλάκα 

5.3.1 Συναρτήεςεισ ςυμμετοχήσ (MFs) MyAnfis 

 

΢χιμα 5.3.1.1 MF για το input 1 του MyAnfis 

 

΢χιμα 5.3.1.2 MF για το input 2 του MyAnfis 
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5.3.2 Συναρτήςεισ ςυμμετοχήσ (MFs) Anfis Matlab  

 

΢χιμα 5.3.2.1 MF του input 1 του Anfis τθσ Matlab  

 

΢χιμα 5.3.2.2 MF του input 2 του Anfis τθσ Matlab  
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5.4 ΢φγκριςθ αποτελεςμάτων ANFIS και MyANFIS για πλάκα 

 

΢χιμα 5.4.1 ΢φγκριςθ αποτελεςμάτων για τθ μετατόπιςθ 

 

΢χιμα 5.4.2 ΢φγκριςθ αποτελεςμάτων για τθ ταχφτθτα 
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΢χιμα 5.4.3 ΢φγκριςθ αποτελεςμάτων για τθν επιτάχυνςθ 

 

΢χιμα 5.4.4 Εξωηεπική θόπηιζη και δςνάμειρ ελέγσος 
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 Αρικμθτικά αποτελζςματα για το μοντζλο τθσ ευφυοφσ πλάκασ 

         

 Μετατόπιςθ  Σαχφτθτα  Επιτάχυνςθ 

 Anfis MyAnfis  Anfis MyAnfis  Anfis MyAnfis 

         

max 0,0000005

2524 

0,0000001

0370 

 0,0000097

0390 

0,0000035

1000 

 0,0007371

0000 

0,0005403

8000 

min -

0,0000003

5699 

-

0,0000003

1907 

 -

0,0000087

8790 

-

0,0000037

5300 

 -

0,0003063

3000 

-

0,0001103

4000 

         

Πλάτοσ 8,82230E-

07 

4,22770E-

07 

 1,84918E-

05 

7,26300E-

06 

 1,04343E-

03 

6,50720E-

04 

         

Διαφορά -0,00000045946  -0,00001122880  -0,00039271000 

         

Ποςοςτό 

βελτίωςθσ 

-52,08%  -60,72%  -37,64% 

 

Πίνακασ 5.4 ΢φγκριςθ πλατϊν των διαφόρων μεταβλθτϊν για τθν πλάκα  
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6 ΢ΤΜΠΕΡΑ΢ΜΑΣΑ ΚΑΙ ΜΕΛΛΟΝΣΙΚΗ ΔΟΤΛΕΙΑ 

Όπωσ είδαμε από τα αποτελζςματα που παρουςιάςτθκαν ςτο προθγοφμενο κεφάλαιο 

και οι δφο υλοποιιςεισ, δθλαδι το Anfis τθσ Matlab και το MyAnfis, παρζχουν 

ικανοποιθτικι μείωςθ των ταλαντϊςεων όςον αφορά ςτθ μετατόπιςθ, τθν ταχφτθτα 

και τθν επιτάχυνςθ και μάλιςτα με δφναμθ ελζγχου με πλάτοσ αιςκθτά μικρότερο από 

αυτό τθσ εξωτερικισ φόρτιςθσ. 

΢χετικά με τον ζλεγχο τθσ δοκοφ, παρατθροφμε ότι οι δφο υλοποιιςεισ παρζχουν πολφ 

κοντινά αποτελζςματα, χωρίσ να είναι ξεκάκαρο ποια από τισ δφο μεκόδουσ υπερτερεί. 

Όςον αφορά, όμωσ, ςτθν καταςκευι τθσ πλάκασ εκεί φαίνεται ότι για το ίδιο ςετ 

δεδομζνων και γενικά για τισ ίδιεσ ρυκμίςεισ ο ελεγκτισ που προζκυψε από τθ 

διαδικαςία του MyAnfis δίνει ξεκάκαρα καλφτερα αποτελζςματα με πολφ ςθμαντικι 

μείωςθ των ταλαντϊςεων και ςτα τρία μεγζκθ αναφοράσ.  

Μία άλλθ παρατιρθςθ που προζκυψε από τισ δοκιμζσ που ζγιναν ςτο πλαίςιο τθσ 

παροφςθσ διπλωματικισ εργαςίασ ζχει να κάνει με τον χρόνο που απαιτικθκε για τθν 

ολοκλιρωςθ τθσ διαδικαςίασ δθμιουργίασ του ελεγκτι από τισ δφο υλοποιιςεισ. Σο 

MyAnfis αποδείχτθκε πολφ πιο αργό ςε ςχζςθ με τθν ρουτίνα Anfis τθσ Matlab, ωςτόςο 

οι δυνατότθτεσ που δίνει ςχετικά με τθν παραμετροποίθςθ του το κακιςτοφν μία πολφ 

καλι εναλλακτικι.  

Επίςθσ, από τα αρικμθτικά αποτελζςματα παρατθροφμε ότι ςε πολλζσ περιπτϊςεισ 

είχαμε βελτίωςθ του πλάτουσ τθσ ταλάντωςθσ ςτο MyAnfis ςε ςχζςθ με το Anfis 

πράγμα που το κακιςτά καλφτερθ λφςθ ςε πολλζσ μεταβλθτζσ. 

Μελλοντικά, και δεδομζνου ότι το MyAnfis είναι ζνα ανοιχτό πακζτο, κα μποροφςαν να 

γίνουν κάποιεσ διορκϊςεισ, βελτιϊςεισ και προςκικεσ όςον αφορά ςτθ δθμιουργία 

των ςυναρτιςεων ςυμμετοχισ, ςτθν επίβλεψθ τθσ εκπαίδευςθσ, ςτθ δθμιουργία των 

κανόνων του νευροαςαφοφσ ςυςτιματοσ ελζγχου κλπ. 
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8 ΠΑΡΑΡΣΗΜΑ ΟΔΗΓΙΩΝ 

8.1 Χριςθ του Anfis Matlab 

΢ε αυτό το κεφάλαιο κα περιγράψουμε αναλυτικά τα βιματα του Anfis τθσ Matlab. 

Αρχικά, ανοίγουμε το περιβάλλον του fuzzy toolbox τθσ Matlab με τθν εντολι 

<<fuzzy>>.  
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Ζπειτα, δθμιουργοφμε ζναν ελεγκτι τφπου Sugeno ςτον οποίο κατάχωροφμε  μία εξτρα 

είςοδο διότι το  ςφςτθμα μασ περιζχει δφο ειςόδουσ και μία ζξοδο.   

 

 

΢το επόμενο βιμα, ανοίγουμε το anfis από το Edit και εμφανίηεται ζνα νεο παράκυρο 

με τισ επιλογζσ του προγράμματοσ  
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Μετζπειτα κάνουμε Load Data για φορτϊςουμε τα δεδομζνα (ειςόδου-εξόδου) 
ςφμφωνα με τισ προδιαγραφζσ που κζλουμε να ζχει ο ελεγκτισ που κα δθμιουργθκεί 
είτε από κάποιο αρχείο είτε από το workspace. Παράλλθλα ορίηουμε τθν μζκοδο 
(υβριδικι ι backpropagation) κακϊσ και τον αρικμό των επαναλιψεων (εποχϊν) και 
τον αρικμό των ςυναρτιςεων ςυμμετοχισ 
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Ρυκμίηουμε τθν μορφι που κζλουμε να ζχουν οι παραγϊμενεσ από τθν Matlab Mfs

 
 

 

Παράλλθλα από το Anfis τθσ Matlab μποροφμε να δοφμε και τουσ παραγόμενουσ 
κανόνεσ και τθν παραγόμενθ επιφάνεια του ελεγκτθ μασ. 
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8.2 Χριςθ του MyAnfis  

Για τθ λειτουργία του MyAnfis αρχικά, χρειαηόμαςτε τα δεδομζνα ςε ζνα αρχείο το 

οποίο φορτϊνουμε ςε μία μεταβλθτι. Αρχικά ςε ζνα script κάνουμε τα παρακάτω: 

 

Ζπειτα, κζτουμε μεταβλθτζσ που κζλουμε όπωσ  

 

΢το επόμενο βιμα, καλοφμε τθ λειτουργία του MyAnfis 

 

Δθμιουργοφνται, από τα δεδομζνα ειςόδου οι κατάλλθλεσ μεταβλθτζσ για το τρζξιμο 

μζςα ςτο MyAnfis 
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Μζςα ςτο myanfis καλοφνται οι επιμζρουσ ςυναρτιςεισ και γίνονται οι απαραίτθτοι 

υπολογιςμοί όπωσ περιγράψαμε ςτο κεφάλαιο τθσ πενταεπίπεδθσ λειτουργίασ με τον 

υπολογιςμό του κάκε layer χωριςτά και με τθ βελτίωςθ του ςφάλματοσ με τθ μζκοδο 

backpropagation. Μζςα ςτο MyAnfis δθμιουργείται ουςιαςτικά ζνα νευρωνικό δίκτυο 

ςτο οποίο βελτιϊνονται τα βάρθ και οι διάφορεσ παράμετροι όπου μποροφμε να 

παρζμβουμε και να τροποποιιςουμε ςχετικά άμεςα, αλλά και να δοφμε το 

αποτζλεςμα τθσ ςφνδεςθσ των διαφόρων κόμβων μεταξφ τουσ. 

Αφοφ, τρζξει το MyAnfis και δθμιουργθκεί το bestnet (δθλαδι το καλφτερο νευρωνικό 

δίκτυο), χρθςιμοποιοφμε τον τφπο τθσ καμπάνασ για να τυπϊςουμε τα αποτελζςματα 

ςε Plots προκειμζνου να είναι παρουςιάςιμεσ οι ςυναρτιςεισ ςυμμετοχισ ςτον χριςτθ 

(1./((1+ABS((X-C)/A))^(2*B));) 

Ζπειτα, κάνουμε μία πρόβλεψθ με το evalmyanfis το οποίο καλεί τα καλφτερα 

αποτελζςματα ςτα διάφορα Layers 

 

Όςο, είναι ςε λειτουργία το κάκε επανάλθψθ (εποχι) βλζπουμε το ςφάλμα κάκε 

ςτιγμι: 
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Αφοφ τελειϊςουν οι επαναλιψεισ μποροφμε να τυπϊςουμε τισ ςυναρτιςεισ 

ςυμμετοχισ όπωσ δείξαμε πιο πάνω αλλά και τισ ςυνδζςεισ των κόμβων 

 

 

Σο ςυνολικό ςφάλμα του MyAnfis υπολογίηεται ωσ εξισ: 
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Αφοφ δθμιουργθκεί ο ελεγκτισ μασ τον ενςωματϊνουμε ςτο εκάςτοτε ευφυζσ 

μθχανικό ςφςτθμα καλϊντασ τον ςε μία μεταβλθτι: 

 


