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Adnotare
la teza ,,Arhitecturi hardware adaptive pentru sisteme neuro-fuzzy cu autoorganizare”
prezentata de catre Carbune Viorel pentru conferirea titlului stiintific de doctor in stiinte

ingineresti, Chisinau, 2020.

Structura tezei. Teza de doctor cuprinde introducerea, patru capitole, concluzii,
bibliografia cu 120 titluri, 4 anexe, 131 pagini text de baza, inclusiv 81 figuri si 5 tabele.
Rezultatele obtinute sunt publicate in 15 lucrari stiingifice.

Cuvinte cheie: metode de extragere a cunostintelor, sistem de suport decizional, sistem
fuzzy, sistem neuronal, arhitecturi hardware adaptive.

Domeniul de studiu 1l constituie studiul aspectelor teoretice si practice ale
metodologiilor de extragere a cunostintelor umane.

Scopul lucrarii consta in dezvoltarea unor noi modele, metode si algoritmi de extragere a
cunostintelor expertului uman, elaborarea arhitecturilor hardware adaptive pentru cercetarea
proceselor decizionale si construirea sistemelor de suport decizional in aplicatii industriale.

Obiectivele cercetarii includ analiza aspectelor generale ale sistemelor neuro-fuzzy,
metodelor de extragere a cunostintelor, Cercetarea si dezvoltarea metodelor si algoritmilor de
suport decizional, proiectarea, simularea si analiza arhitecturilor hardware adaptive.

Noutatea si originalitatea stiintifici constd in propunerea de noi modele, metode,
algoritmi de extragere a cunostintelor si a structurilor hardware parametrizate. Originalitatea
solutiilor propuse consta in abordarea si imbinarea tehnicilor inteligente de ,,machine learning”
cu modelul comportamental al operatorului uman.

Problema stiintifici solutionata consta in elaborarea si cercetarea metodelor originale
de preluare a experientei operatorului uman prin colectarea si prelucrarea datelor statistice
generate automat, fapt care a condus la un nou mod de abordare in extragerea cunostintelor.

Semnificatia teoreticd a lucrarii consta in elaborarea si dezvoltarea unor metode
originale care pot fi utilizate pentru preluarea experientei operatorului calificat. Abordarea
prezentatd presupune dezvoltarea unor algoritmi de extragere a cunostintelor ce rezultd din
experienta operatorului uman.

Valoarea aplicativa a lucrarii consta in propunerea modelelor, metodelor si algoritmilor
de procesare si analiza a datelor referitor la evolutia procesului tehnologic.

Implementarea rezultatelor stiintifice constd in utilizarea modelelor si sistemelor
elaborate in cadrul companiei “Microfir Tehnologii Industriale” S.R.L. Valoarea aplicativa a

lucrarii se confirmad inclusiv prin actul de implementare a rezultatelor obtinute.
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Annotation
for the thesis with title “ Adaptive hardware architectures for neuro-fuzzy systems
with self-organization”, presented by Carbune Viorel for conferring a Ph.D. title in

engineering sciences, Chisinau, 2020.

Thesis structure. The Ph.D. thesis comprises the introduction, four chapters, conclusions,
and bibliography (120 titles), 4 appendixes, 131 pages of main text, 81 figures and 5 tables. The
obtained results are published in 15 scientific articles.

Keywords: knowledge extraction methods, decision support system, fuzzy system, neural
system, hardware adaptive architectures.

The study domain includes theoretical and practical aspects of human knowledge
extraction methologies.

The purpose of research consists in development of new models, methods and algorithms
for extracting human expert knowledge, developing adaptive hardware architectures for
researching decision-making processes and building decision support systems in industrial
applications.

The research objectives include the analysis of general aspects of neuro-fuzzy systems,
knowledge extraction methods, research and development of decision support methods and
algorithms, design, simulation and analysis of adaptive hardware architectures.

The scientific novelty consists in proposing new models, methods, algorithms for
knowledge extraction and parameterized hardware structures. The originality of the proposed
solutions consists in approaching and combining intelligent "machine learning” techniques with
the behavioral model of the human operator.

The solved scientific problem resides in elaboration and research of the original methods
of human operator experience extraction through collecting and processing of automatically
generated statistical data, which led to a new approach in the extraction of knowledge.

The theoretical significance of the work consists in the elaboration and development of
original methods that can be used to extract the experience of the qualified operator. The
presented approach involves development of algorithms for knowledge extracting from the
experience of the human operator.

The applied value consists in: proposing models, methods and algorithms for processing
data of technological process evolution.

The implementation of results consists in the use of the elaborated models and systems in

“Microfir Tehnologii Industriale” S.R.L. company confirmed by the act of implementation.
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AHHOTAHUSA
AUCCEPTALIMM HA COMCKAHNE YYEHOU CTeNeHN KAHAUAATA TEXHUYEeCKHUX HAYK ¢ TeMOoii
»AIAaNITUBHBIE ANNAPATHBIE APXUTEKTYPbI VISl HEHPO-HEYETKUX CUCTEM C

camoopranmusauueii”’, aprop Kapoyne Buopes, Kummnnasy 2020

CtpykTypa pa6orbl. JluccepTamusi COCTOMT W3 BBEICHUS, YETBIPEX TJIaB, BHIBOJIOB,
oubmmorpadpun n3 120 mHammeHoBaHwi, 4-X mpwiIokeHHWid, 131 CTpaHUI] OCHOBHOTO TEKCTA,
BKutouas 81 pucyHkoB u 5 Tabauil. [lonydyenHsle pe3ynbrarhl onyOnuKoBaHbl B 15-u paborax.

KiroueBble cj10Ba: METOJbI W3BJICUCHUS 3HAHWW, CUCTEMa TMOJICPKKH TPUHSATHS
peIIeHUI, HeUYeTKas CHCTeMa, HeWPOHHAs CUCTEMa, aIallTUBHBIC allllapaTHbIE apXUTEKTYPHI.

O06JacTh MCCIe0BAHUS KACACTCs TEOPETHICCKUX M TIPAKTHUECKUX METOJIOB M3BJICUCHUS
3HaHUM y orepaTopa.

Lenbw padoThl SBISICTCS pa3BUTHE W pa3pabOTKa HOBBIX METOJOB W aJTOPHTMOB,
MTO3BOJISIFOIIMX U3BJIEKATh W IEPEHUMATH OTIBIT OTlepaTopa, pa3padoTKa aJalTHBHBIX apPXUTEKTYP
JUTS. KCCTICTIOBAHUS MTPOIIECCOB NIPHHSTHS PEIICHUH U TMTOCTPOCHHS CHCTEM TMOIJCPIKKH MPUHATHS
pEIICHHI B TPOMBIIIJICHHBIX MPHIIOKCHHSIX.

OcHoOBHBIE 3aJaUM: aHAJIU3 OOITUX ACTIEKTOB HEYETKUX M HEHPOHHBIX CUCTEM, METOIOB
W3BJICYCHHS 3HAHUM, UCCIICIOBAHNE U pa3pad0OTKa METOI0B M aJITOPUTMOB TIOIJICPIKKH TTPUHSATHUS
perieHui, IpOeKTUPOBAHNUE, MOACIUPOBAHNE U aHAIM3 aJalTUBHBIX alTapaTHBIX apXUTEKTYP.

HayyHasi HOBHM3HA M OPHMIHHAJBHOCTH NOJYYEHHBIX Pe3yJbTATOB 3aKITIOYACTCS B
MPEAJIOKEHUN HOBBIX MOJICJICH, METOJIOB, AJITOPUTMOB W IMapaMETPHU30BAHHBIX aIlMlapaTHBIX
cTpykTyp. OpHUTHHAIBHOCTh IIpPEJIaraéMbIX PEHIEHUH COCTOMT B TOAXOJE€ W COYCTaHUHU
MHTEJUICKTYJIbHBIX METOJIOB «MAIIMHHOTO O0YUYEHHUS» C TIOBEACHUYECKOM MOJIENBIO OIlepaTopa.

Pemiénnasi HayyHasi 3aj1aya 3aKJI04aeTcs B pa3pabOTKE M UCCIICIOBAHUHM OPUTHHATBHBIX
METOJIOB OCBOEHHS OTBITa ONEpaTopa MOCPEACTBOM 0OpaOOTKH aBTOMATHUECKU I€HEPUPYEMBIX
CTaTUCTUYECKUX JAaHHBIX, YTO MIPHUBEJIO K HOBOMY MOAXOY K U3BICUCHUIO 3HAHUM.

Teopernyeckoe 3HAYEHHE 3aKITIOYACTCS B pa3padOTKE OPUTHHAIBHBIX METOJIOB, KOTOPHIC
MOTYT OBITh HCIIOJIb30BAaHBI JJIsi TEPEHSTHUS ONbITa KBATU()UIMPOBAHHOTO OIEpaTopa.
[IpencraBiaeHHbBIN MOIX0]] BKIOYAET pa3pabOTKy adropuTMOB U3BICUECHUS 3HAHUU.

IIpakTnyeckass 3HAYUMOCTH PabOTHI 3aKITIOYAETCS B MPEATIOKEHUU MOJETNE, METOJIOB U
QIITOPUTMOB JIJ1s1 0OpaOOTKH U aHANIM3a JaHHBIX 00 BOJIOIMU TEXHOJIOTMYECKOTO MpoIiecca.

BHenpenue Hay4YHBIX Pe3yJbTATOB COCTOUT B MCIOJIb30BAHUU Pa3pabOTaHHBIX MOeNei
u cucrem, B kommanuu «Microfir Tehnologii Industriale» S.R.L. u moarBepxkmaeTcss akToMm

BHCAPCHU.



LISTA ABREVIERILOR

ANFIS — Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System
ASIC — Application Specific Integrated Circuit
CPLD — Complex Programmable Logic Device
DSP — Digital Signal Processor

EEPROM - Electrically Erasable Programmable Read-Only Memory
FPGA — Field Programmable Gate Array

IA — Inteligentd Artificiala

JTAG — Joint Test Action Group

MSE — Mean Squared Error

PTS — presiunea aerului in tubul de sticla

RAM — Random Access Memory

RN — Retea Neuronala

RNA — Retea Neuronald Artificiala

RNF — Retea Neuro—Fuzzy

ROM - Read-Only Memory

RL — rezistenta lineara

SBC - Single Board Computer

SNF — Sistem Neuro—Fuzzy

SoC — System on Chip

SRAM - Static Random Access Memory

TSK — Takagi-Sugeno—Kang



INTRODUCERE

Actualitatea temei de cercetare. Pe masura ce pe piatd se manifesta un interes sporit
pentru produsele personalizate si cu o varietate bogatd, industria tinde sa implementeze sisteme
de productie care sa ofere flexibilitatea necesara, mentinand in acelasi timp costurile comparabile
cu productia automatizatd in serie. Ponderea maximad la formarea costurilor in productia
automatizata o constituie forta de munca umana necesara pentru operatiile de instalare, asistare a
proceselor si asigurare a calitdtii. Aceste costuri pot fi recuperate doar in cazul productiei in serie
foarte mare. Tn cazul producerii unui lot mic, ca in cazul unui prototip pentru care procesul de
productie este foarte personalizat, resursele umane raman de neénlocuit in ceea ce priveste
flexibilitatea si costurile sistemelor automate. Prin urmare, obtinerea unui nivel de flexibilitate
similar cu cel uman poate fi asiguratd doar cu ajutorul sistemelor cu un nivel foarte inalt de
autonomie [1].

Realitatile sunt de asa naturd incat existd procese industriale specifice care pot fi
caracterizate printr-un grad anumit de ambiguitate (incertitudine) in procesul de luare a
deciziilor. Problema de baza in automatizarea proceselor industriale o reprezinta achizitia si
structurarea datelor cu scopul antrenarii sistemelor inteligente. Procedura de antrenare a
sistemelor decizionale necesitd un volum destul de mare de date, iar eficienta acestei antrenari
depinde direct de calitatea si cantitatea datelor utilizate. Daca in conditiile procesului continuu de
productie cantitatea datelor achizitionate nu reprezintd o problema, atunci asigurarea calitatii
acestora depinde direct de calificarea si experienta operatorului uman. Trebuie mentionat faptul
ca procesele industriale specifice pot fi caracterizate prin variatia parametrilor acestora pe tot
parcursul procesului tehnologic. Astfel sarcina sistemelor decizionale inteligente consta in luarea
deciziilor care ar asigura precizia parametrilor procesului de productie in limitele specificate de
cerintele de calitate. Insuficienta datelor despre starea procesului tehnologic poate provoca
sciderea drastica a preciziei parametrilor de calitate. In aceste conditii operatorul uman poate fi
ghidat doar de propria experientd, iar imbunatitirea sau, in cel mai rdu caz, mentinerea
parametrilor procesului tehnologic poate fi asiguratd doar datoritd specificului decizional al
acestuia. Astfel evolutia normald a proceselor tehnologice specifice poate fi asiguratd doar
datorita calificarii fnalte a operatorului uman obtinute prin acumularea continui a experientei. in
rezultatul aplicarii tehnicilor de extragere a cunostintelor operatorului uman, poate fi preluata
experienta acestuia si apoi utilizatd pentru antrenarea unor sisteme inteligente cu scopul

mostenirii procesului decizional specific.



in anul 2006 a fost fondat la Universitatea Tehnicd din Munchen clusterul german de
cercetare ”Cognition for Technical Systems” cu scopul de a cerceta procesul de cunoastere
umani pentru ca sistemele tehnice si poati prelua performantele acestuia. In perspectiva
sistemele tehnice trebuie sa reactioneze in conditii de incertitudine, s gestioneze in mod fiabil
evenimentele neprevazute, sd se adapteze rapid la schimbarea sarcinilor si capacitatilor proprii
[1, 2]. Elaborarea unor tehnologii inteligente hibride ca baza a realizarii sistemelor de luare a
deciziilor poate permite sistemului tehnic de a-si planifica propriile actiuni si de a-si adapta
comportamentul in diferite circumstante, inclusiv de incertitudine [3-5].

Cercetarea procesului de cunoastere presupune intelegerea obiectului cu care se opereaza.
In general, termenul de cunoastere tine de urmatoarele aspecte [6]:

e _Natura” cunoasterii care defineste ce este cunoasterea si indica daca aceasta reprezinta
un obiect ori un rezultat care poate fi partajat, duplicat si transportat sau este un proces
individual care este greu de controlat.

e _Disponibilitatea” cunoasterii indicd formele in care cunostintele sunt disponibile si
accesibile. Aceasta specifica diferenta dintre cunostintele individuale si cele colective, dintre
cunostintele tacite si cele explicite.

Totodatd, se pot evidentia trei perspective ale cunoasterii:

e Perspectiva procesarii informatiilor care presupune faptul ca cunostintele si informatiile
reprezintd aproximativ acelasi lucru. In acest caz prioritate are viteza de procesare a informatiei.

e Perspectiva de retea presupune ca cunostintele sunt rezultatul interactiunii oamenilor.

e Perspectiva autoreferentiala care presupune cd cunoasterea este un proces privat
dependent de experienta fiecirui individ in parte.

Din cele expuse mai sus rezultd existenta unui caz particular caracterizat prin faptul ca
cunostintele specifice reprezintd rezultatul unui proces individual greu de controlat si dependent
de experienta expertului uman. Optimizarea unui proces de productie industrial depinde de
activitatile realizate, participantii incadrati si obiectivele scontate [6, 7]. Scopul primar al lucrarii
constd in extragerea cunostintelor de la operatorul uman si obtinerea modelelor decizionale
pentru automatizarea proceselor industriale, iar cel secundar constd in asigurarea unui suport
decizional pentru imbunititirea indicatorilor de calitate in procesele de productie [8]. Tn caz
general se urmareste scopul cercetdrii si dezvoltarii unor noi metode si modele de extragere a
cunostintelor de la operatorul uman si utilizarea acestora in dezvoltarea sistemelor de suport
decizional al proceselor industriale astfel incét algoritmii de luare a deciziilor sd poata asigura

fie o solutie optima, fie una acceptabild practic. Din acest punct de vedere, procesul de extragere



a cunostintelor cu scopul preludrii experientei reprezintd un domeniu specific cu un potential de
cercetare enorm. Totodata, pentru implementarea modelelor sistemelor propuse este importanta
proiectarea si elaborarea arhitecturilor hardware adaptive care ar realiza efectiv inferenta
proceselor decizionale [9].

Domeniul de cercetare. Lucrarea de fata are ca domeniu de cercetare studiul aspectelor
teoretice si practice ale metodologiilor de extragere a cunostintelor umane cu scopul utilizarii
acestora pentru dezvoltarea structurilor cu autoorganizare pentru sisteme de suport decizional.

Ipoteza de cercetare. La baza cercetdrilor realizate se afla supozitia de utilizare a
tehnicilor inteligente in preluarea experientei operatorului uman care pot oferi solutii pentru
automatizarea si optimizarea proceselor decizionale 1n aplicatiile industriale.

Obiectul de cercetare. Modele, metode si algoritmi de extragere a cunostintelor pentru
sisteme de suport decizional in procesele de productie.

Scopul lucririi constd in dezvoltarea unor noi modele, metode si algoritmi de extragere a
cunostintelor expertului uman, elaborarea arhitecturilor hardware adaptive pentru cercetarea
proceselor decizionale si construirea sistemelor de suport decizional in aplicatii industriale.

Din scopul propus rezulta urmatoarele obiective ale cercetarii:

1. Analiza aspectelor generale ale sistemelor neuro-fuzzy, cu autoorganizare, metodelor

de extragere a cunostintelor si arhitecturilor hardware adaptive.

2. Cercetarea, elaborarea si dezvoltarea metodelor si algoritmilor de suport decizional

in conditii de incertitudine.

3. Proiectarea arhitecturilor hardware adaptive pentru sisteme hibride de luare a

deciziilor.

4. Simularea si analiza comparativa a arhitecturilor hardware adaptive elaborate.

sisteme de suport decizional.

Suportul metodologic si teoretico-stiintific al cercetarilor. Cercetarile elaborate sunt
bazate pe analiza matematicd, metodele numerice, teoria multimilor vagi, teoria retelelor
neuronale artificiale, tehnici de achizitie de date si proiectarea circuitelor numerice.

In cadrul lucrarilor de cercetare a fost utilizatdi metodologia ipotetico-deductiva.
Argumentarea utilizarii acestei metode reiese din natura experimentald a proceselor studiate si
din posibilitatea verificarii experimentale a corectitudinii ipotezelor si presupunerilor formulate
pe parcursul procesului de cercetare. Tn cadrul cercetarilor a fost realizati analiza datelor

statistice colectate, avand ca scop generalizarea procesului studiat.
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Noutatea si originalitatea stiintifica. Au fost elaborate noi modele, metode, algoritmi de
extragere a cunostintelor de la expertul uman, au fost proiectate structuri hardware parametrizate
cu posibilitatea de cercetare a proceselor decizionale fuzzy si neuronale, si de construire a
sistemelor de suport decizional pentru aplicatii industriale. Originalitatea solutiilor propuse
constd in abordarea si imbinarea tehnicilor inteligente de ,,machine learning” cu modelul
comportamental al operatorului uman.

Problema stiintificad solutionata consta elaborarea si cercetarea metodelor originale de
preluare a experientei operatorului uman prin colectarea si prelucrarea datelor statistice generate
automat de sisteme informationale de masurare, fapt care a condus la un nou mod de abordare in
extragerea cunostintelor.

Semnificatia teoreticd a lucrarii o reprezinta elaborarea si dezvoltarea unor metode
originale care pot fi utilizate cu succes pentru preluarea experientei operatorului calificat.
Experienta operatorului poate fi acumulata intr-o bazd de cunostinte. Abordarea prezentata
presupune dezvoltarea unor algoritmi de extragere a cunostintelor ce rezulta din experienta
operatorului uman si stocarea acestora. Acest fapt face posibila cercetarea proceselor decizionale
fuzzy si neuronale.

Valoarea aplicativa a lucrarii. Modelele, metodele si algoritmii de procesare si analiza
a datelor referitor la evolutia procesului tehnologic fac posibild continuarea cercetarilor in
directia optimizarii sistemului de productie in cadrul intreprinderii ,,Microfir Tehnologii
Industriale” SRL din Chisinau.

Rezultatele stiintifice inaintate spre sustinere:

1. Metoda si algoritmi de extragere a cunostintelor specifice operatorului uman pentru procese
decizionale fuzzy si neuronale.

2. Modele Matlab pentru asigurarea proceselor decizionale in conditii de incertitudine.

3. Componente parametrizate si arhitecturi hardware adaptive pentru sisteme fuzzy si neuronale.

4. Sisteme hibride de suport decizional cu autoorganizare pentru aplicatii industriale.

Aprobarea rezultatelor lucririi. Rezultatele principale ale lucrarii au fost prezentate la
12 foruri stiintifice (congrese, conferinte, saloane ale cercetarii si inovarii):

» Zilele Academiei de Stiinte Tehnice din Romania, 17-18 Octombrie 2019, Chisinau,
Republica Moldova.

» Conferinta Internationald "Telecomunicatii, Electronica si Informatica", ICTEI 2018, Mai
24-27, 2018, Chisinau, Moldova.

» International Conference on Microelectronics and Computer Science ICMCS 2017, October
19-21, 2017, Chisinau, Moldova.
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» International Conference on Microelectronics and Computer Science ICMCS 2014, October
22-25, 2014, Chisinau, Moldova.

» Conferinta Nationala de Interactiune Om-Calculator, 2-3 septembrie 2013, Cluj-Napoca,
Romania.

» Salonul International de Inventica PRO INVENT 2012, 27-30 Martie 2012, Cluj-Napoca,

Romania.

» European Exhibition of Creativity and Innovation — EUROINVENT 2012, May 10-12,
2012, lasi, Roméania.

» International Exhibition of Research, Innovation and Technological Transfer ,INVENTICA
20127, June 13-15, 2012, Tasi, Romania.

» International Salon of Inventions and New Technologies ,,New Time”, Sep. 27-29, 2012,
Sevastopol, Ukraine.

> International Warsaw Invention Show — IWIS 2012, October 16-19, 2012, Warsaw, Poland.

> International Conference on Microelectronics and Computer Science ICMCS-2011,
September 22-24, Chisinau, Moldova.

» International Conference on Systems Science 1CSS-2010, Sep. 14 - 16, 2010, Wroclaw,
Poland

» International Conference on Microelectronics and Computer Science ICMCS-2009, October
1-3, Chisinau, Moldova.

Publicatii stiintifice. La tema tezei au fost publicate 15 lucrari stiintifice inclusiv doua
articole in reviste de categoria B+ si C. Au fost obtinute 5 medalii de aur, argint si bronz, 1
premiu special, 1 diploma.

Structura si volumul lucririi. Teza este compusd din introducere, patru capitole,
concluzii finale, bibliografie (120 titluri) si 4 anexe. Continutul de baza al tezei este expus pe
131 pagini, insereaza 81 figuri si 5 tabele.

Continutul de baza a lucrarii.

In Introducere este prezentati argumentarea si actualitatea temei de cercetare. Sunt
formulate scopul si sarcinile cercetarii, sunt prezentate domeniul si obiectivele cercetarii,
elementele de noutate stiintifica a rezultatelor obtinute, este prezentatd semnificatia teoretica si
valoarea aplicativa a domeniului de studiu.

Tn capitolul I, Aspecte generale privind sistemele inteligente, sunt prezentate metode,
tehnici si tehnologii moderne de preluare a cunostintelor, sunt descrise metodologia aplicarii
acestor tehnici in procesul implementarii sistemelor cu inteligenta artificiald si elementele cheie
in aplicarea acestor sisteme pentru automatizarea proceselor tehnologice. Sunt prezentate
informatii privind domeniile de aplicare ale sistemelor decizionale inteligente si specificul

proiectdrii acestora. Este efectuata analiza impactului factorului uman asupra indicatorilor de
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calitate a sistemelor de productie industriala. Este formulatd problema si directia de cercetare.
Sunt prezentate tehnologiile disponibile pentru implementarea solutiilor inteligente in
automatizarea sistemelor de productie industriala.

Tn capitolul I, Cercetarea si dezvoltarea metodelor si algoritmilor de luare a
deciziilor in conditii de incertitudine, sunt reflectate aspecte metodologice de preluare a
experientei umane calificate cu scopul utilizarii acesteia la proiectarea sistemelor de supot
decizional. Pentru aceasta este propusa si dezvoltatd conceptual abordarea inteligentd in luarea
deciziilor pentru procese industriale. Ca baza in realizarea cercetarilor experimentale a fost luat
procesul tehnologic de turnare a microfirelor. In acest context au fost elaborati algoritmii de
preluare a experientei si de extragere a cunostintelor din datele statistice colectate de la operatori
experimentati. A fost abordata problema preludrii cunostintelor de la expertul uman calificat, au
fost propuse metode de identificare a functiilor de apartenenta si a parametrilor specifici
acestuia.

Sunt prezentate modele Matlab de suport decizional inteligent care au la baza tehnicile
propuse si dezvoltate cu aplicarea logicii fuzzy si a retelelor neuronale artificiale. Au fost
definite variabilele de intrare/iesire, calificativele lingvistice si identificate functiile de
apartenentd specifice fiecarui operator. Au fost definite regulile de inferenta. Totodata au fost
prezentate si rezultatele simuldrilor modelelor propuse in mediul Matlab.

Este prezentat modelul de dezvoltare al unui sistem de suport decizional, inclusiv al
subsistemelor de achizitie, procesare si analiza a datelor privind mersul procesului tehnologic,
avand la baza tehnologii hardware si software inteligente.

Capitolul 111, Elaborarea arhitecturilor hardware adaptive, este dedicat proiectarii si
implementdrii arhitecturilor hardware reconfigurabile pentru sisteme fuzzy si neuronale.

Sunt descrise arhitecturile hardware proiectate pentru implementarea sistemelor fuzzy si
neuronale la nivel de suport decizional in sisteme tehnice cum ar fi, de exemplu, procesul de
turnare a microfirelor. Arhitecturile dezvoltate usureaza esential cercetarea si dezvoltarea
sistemelor inteligente de comanda si control. Pentru realizarea proceselor de inferenta specifice
fuzzy si neuronale au fost proiectate componentele functiilor de apartenentd definite tabelar,
motorului de inferenta generic, defuzificatorului si neuronului artificial.

Sunt prezentate relatiile pentru estimarea resurselor care permit calculul cantitatii si
tipului de resurse necesar pentru implementarea arhitecturilor hardware adaptive in dependenta

de tipul si caracteristicile sistemului.
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Este efectuata si prezentata analiza comparativda a solutiilor arhitectural-structurale
propuse si estimata posibilitatea implementarii acestor arhitecturi pe circuite reconfigurabile de
tip FFGA/CPLD.

Tn capitolul 1V, Aplicarea tehnicilor de suport decizional, sunt prezentate unele solutii
inovative sub forma unor sisteme hardware incorporate pentru utilizare in cercetarea si
dezvoltarea sistemelor inteligente de suport decizional.

Sunt prezentate solutii inteligente, reconfigurabile, de comanda si control in procesul de
turnare a microfirelor, care au fost concepute ca un set flexibil de instrumente, ce poate fi
reconfigurat pentru noi conditii sau chiar noi procese industriale.
autoorganizare in baza arhitecturii nucleu Nios Il pe 32 biti pentru cercetarea proceselor
decizionale.

In Concluzii si recomandiri sunt expuse cele mai importante realiziri si rezultate ale
tezei.

Anexele contin codurile AHDL ale arhitecturilor hardware dezvoltate, listingul

pogramului de exportare a ponderilor sinaptice si actul de implementare.
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1. ASPECTE GENERALE PRIVIND SISTEMELE INTELIGENTE

1.1 Sisteme fuzzy, neuro-fuzzy, retele neuronale si sisteme cu autoorganizare

Progresul recent in domeniul inteligentei artificiale si optimizarea tehnicilor software de
calcul au deschis noi oportunitati pentru cercetatorii din domeniu. La baza metodelor de invatare
stau astfel de paradigme ale calcului inteligent cum sunt: retelele neuronale artificiale (RNA),
arborii decizionali si Sistemele Neuro-Fuzzy (SNF), care sunt aplicate cu succes pentru
solutionarea diverselor probleme din diferite domenii [10-15].

Sistemele fuzzy sunt considerate un caz particular al sistemelor expert bazate pe logica
fuzzy. Aceste sisteme reprezintd niste solutii pentru tratarea incertitudinii. Sistemele fuzzy
propun o metodd matematica de reprezentare si prelucrare a cunostintelor subiective ale omului
carora le este caracteristic un anumit grad de incertitudine [16]. Tn procesul de creare a
multimilor fuzzy fiecarei variabile de intrare i se atribuie, de obicei, cate 5-7 variabile lingvistice
sau calificative. Mecanismul de inferenta intr-un sistem fuzzy constd din trei etape. La prima
etapd, valorile numerice ale intrarilor sunt mapate de o functie de apartenenta conform gradului
de apartenenta la multimile fuzzy respective. Aceastd operatie este numita fuzificare. La a doua
etapd, sistemul fuzzy evalueaza regulile de inferenta in conformitate cu ponderile intrarilor. La a
treia etapd, valorile fuzzy rezultante sunt transformat din nou in valori numerice. Operatia datd
este numita defuzificare. Aceastda metodologie ofera posibilitatea operarii cu categorii slab
definite sau neclare in reprezentarea cunostintelor umane pentru descrierea procedurii de luare a
deciziilor. Comportamentul unor astfel de sisteme este descris printr-un set de reguli fuzzy, cum
ar fi:

DACA <premisa> ATUNCI <concluzie>
care folosesc variabile lingvistice cu termeni simbolici. Fiecare variabila reprezinta un set fuzzy.

Inferenta este un proces logic care genereazd o concluzie dintr-o premisa, adica deduce o
consecinta in dependenta de starea curentd. Aceasta este componenta de bazad a rationamentului
si proceseaza continutul informational disponibil, formulat din propozitii si deduce o informatie
noud. In dependentd de tipul si corelarea intre premize sunt posibile o multime de moduri de
inferentd. Avantajul principal al procesului de inferenta este faptul cd acesta poate fi realizat atat
in spatiul numeric, cat si n cel natural.

Avantajele sistemelor fuzzy:

e Posibilitatea de tratare a incertitudinii specifice cunostintelor umane cu ajutorul

variabilelor lingvistice;
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e Simplitatea procesului de comunicare dintre expertul in domeniu si proiectantul
sistemului;

¢ Interpretarea usoara a rezultatelor, din cauza reprezentarii naturale a regulilor;

e Extinderea usoard a bazei de cunostinte prin adaugarea de noi reguli;

e Robustete in raport cu posibilele erori de sistem.

Dezavantajele sistemelor fuzzy:

e Incapabilitatea de generalizare a cunostintelor, genereaza raspunsuri doar la interogarile
din baza sa de reguli;

e Nu sunt robuste in raport cu schimbarile topologice ale sistemului si necesita modificari
semnificative atdt in baza de reguli cat si Tn procesul redefinire a functiilor de
apartenenta;

e Formularea regulilor de inferentd depinde direct de expertul uman si de nivelul de
calificare a acestuia.

Specificul sistemelor fuzzy consta in faptul ca acestea ofera posibilitate procesarii datelor
eterogene. Sistemelor fuzzy sunt caracterizate prin faptul ca in procesul de inferentd pot fi
procesate atat date numerice cét si cunostinte lexicale. Procesul de inferentd in sistemele fuzzy
reprezintd o transformare neliniara a datelor de intrare. O alta proprietate caracteristica a
sistemelor fuzzy o reprezintd faptul ca acestea pot oferi o multime de solutii obtinute prin céi
diferite. Aceste proprietati determind potentialul aplicativ al sistemelor fuzzy in rezolvarea
problemelor specifice din diferite domenii in care aplicarea metodelor traditionale de rezolvare
nu este in stare sa ofere nici macar solutii partiale.

Logica fuzzy este definita ca o generalizare a logicii booleene clasice. Aceasta ofera
posibilitatea de a extinde domeniul de valori al variabilelor logice pentru a introduce notiunea de
adevar partial. Spre deosebire de logica clasica, care opereaza cu valorile discrete de 0 si 1
pentru fals si adevarat, logica fuzzy foloseste domeniul continuu de valori logice cuprinse in
intervalul [0, 1], unde O indica falsul absolut, iar 1 indica adevarul absolut. Astfel, daca in logica
clasica un obiect poate apartine (1) sau nu (0) unei multimi date, logica fuzzy opereaza cu gradul
de apartenentd al obiectului la multime si poate lua valori intre O si 1. Logica fuzzy ofera
instrumentele necesare pentru reprezentarea cunostintelor si inferenta acestora In sistemele
inteligente cu ajutorul unor concepte imprecise, numite variabile lingvistice sau variabile fuzzy.
Pentru reprezentarea acestora se folosesc multimile fuzzy, care trateazd cantitativ interpretarea

calitativa a cunostintelor.
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Multimile vagi reprezintd un concept folosit initial de Lofti A. Zadeh si de Dieter Klaua
in 1965. Paralel, Salii (1965) defineste un tip de structurd mai generala numita “L-relation”,
studiatd in context algebric abstract. Relatiile Fuzzy, utilizate in diferite domenii ca lingvistica,
luarea deciziilor si clusterizare reprezinta un caz particular a “L — relarion” unde L reprezinta
intervalul unitar [0, 1]. O multime fuzzy (vaga) reprezintd o multime care nu este definita exact.
Sarcina de bazd a expertului uman consta in a formula rationamente corecte in baza unor
informatii incomplete. In matematici, multimile vagi sunt o extensic a notiunii clasice de
multime elementelor careia li se atribuie grade de apartenenta. Multimile vagi opereaza cu
incertitudinea aleatorie subiectiva.

Retelele neuronale in momentul de fatd reprezintd una din cele mai active ramuri ale
domeniului inteligentei artificiale. Dezvoltarea arhitecturilor de calcul vectoriale a asigurat
necesitatile hardware si de performanta pentru optimizarea proceselor de antrenare si simulare a
retelelor neuronale artificiale. Metodele si tehnicile utilizate in dezvoltarea retelelor neuronale isi
regasesc aplicabilitatea la rezolvarea unor clase de probleme specifice din domeniul mai larg al
inteligentei artificiale [10, 17]. Retelele neurale (RN) constituie obiectul principial de cercetare a
neuroinformaticii [10, 17]. O retea neuronald artificiala reprezintd o arhitectura de calcul
inspiratd in special de structura creierului uman, folositd pentru aproximarea si estimarea unor
functii necunoscute [11].

La baza conceptului de retea neuronala artificiald a stat sistemul nervos central al omului.
Nu exista o definitie general acceptata a RNA. O retea neuronald artificiala, poate fi definitad ca o
multime de entitati functionale (neuroni) care reprezintd niste unitati de procesare simple,
puternic interconectate ce actioneaza in paralel si prezintd proprietatea de invatare [10, 11].
Retelele neuronale artificiale sunt capabile de a efectua operatii In mod colectiv si paralel.
Termenul "retele neuronale" se referd la modelele utilizate in inteligenta artificiald iar modelele
de retele neuronale artificiale reprezintd niste metode computationale [11]. Functia retelei
neuronale este determinatd de legaturile dintre elementele acesteia. Informatia pastrata in retea
este invdtatd prin ajustarea ponderilor legdturilor dintre unitati, conform unui algoritm de
invatare [12].

In 1943 Warren McCulloch si Walter Pitts au creat modelul matematic al retelelor
neuronale. Acest model a deschis calea pentru cercetarea si aplicarea retelelor neuronale
artificiale in inteligenta artificiala [11].

Structural, o retea neuronald reprezinta o multime de neuroni interconectati, iar functional
o retea neuronald poate fi definitd ca un sistem format dintr-o multime de elemente

interconectate care coopereaza pentru rezolvarea unei probleme anumite. Una din cele mai
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importante proprietati ale retelelor neuronale o reprezinta faptul ca acestea pot fi antrenate prin
invatare. Prin Invatare reteaua isi poate modifica comportamentul decizional pentru a explica mai
bine caracterul unor date. Sistemele care poseda proprietatea de invatare se ciocnesc adesea de
problema overfitting-ului (supra-ajustare).

Structurile simple care stau la baza retelelor neuronale artificiale dispun de o proprietate
numitd emergentd care se manifestd prin cresterea complexititii comportamentale a sistemului
cauzata de o avalansd de transformdri elementare generate in lant [11]. Retelele neuronale
artificiale Tncearca sa modeleze matematic functiile cognitive ale creierului uman. Acest lucru
duce la interpretarea neuronilor ca unitati discrete de procesare distribuitd [18]. Conexiunile Tn
interiorul unei retele neuronale artificiale asigurd capacitatea sistemului de asimilare, invatare si
luare a deciziilor. W. McCulloch si W. Pitts au descris primul model al retelei neuronale iar F.
Rosenblatt si B. Widrow au dezvolta primul algoritm de antrenare. Principala caracteristica a
retelelor neuronale este faptul ca aceste structuri ar putea invita dupa exemple [19]. Retelele
neuronale artificiale sunt in stare sd-si modifice structura internd prin modificarea ponderilor
conexiunilor dintre neuronii artificiali pentru ajustarea, comportamentului sistemului modelat cu
un nivel de eroare acceptabila.

Avantajele retelelor neuronale:

e (apacitate de invatare;

e Capacitate de generalizare;

e Robustete.

Dezavantajele retelelor neuronale:

¢ Interpretarea imposibild a functionalitatii;

¢ Dificultate in determinarea topologiei.

Retelelor neuronale artificiale le sunt specifice urméatoarele caracteristici:

e Reprezentarea distribuitd a informatiei: informatia in reteaua neuronald se stocheaza in
mod distribuit prin procesul de ajustare a ponderilor.

e Capacitatea de generalizare a deciziilor in cazul discontinuitatii datelor de instruire.
Aceastd caracteristicd depinde direct de arhitectura internd a retelei neuronale artificiale. De
remarcat faptul ca odatd cu cresterea dimensiunii retelei creste si capacitatea de memorare a
datelor de instruire, insa se observa o scadere a capacitatii de generalizare. Acest fapt face ca
stabilirea arhitecturii optime a retelei neuronale artificiale sa reprezinte etapa esentiald in

proiectarea acesteia.
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e Toleranta la zgomot: RNA pot fi antrenate cu succes, chiar si utilizand seturi de date
afectate de zgomot.

e Rezistenta la distrugerea partiala: datoritd modului distribuit de reprezentare a
informatiei, RNA 1isi poate pastra partial functionalitatea chiar si In cazul in care este distrusa o
oarecare parte a acesteia.

e Viteza de calcul: procesul de instruire a RNA este unul de durata, insd dupd antrenare
procesul de inferentd poate fi realizat destul de rapid cu ajutorul arhitecturilor de calcul
vectoriale.

O RNA poate fi antrenata pentru a realiza o anumita functie prin ajustarea ponderilor
dintre neuroni. Acest proces este realizat astfel incat o anumita intrare sa sensibilizeze o anumita
iesire. Reteaua este antrenatd pe baza compararii iesirilor cu o tintd, pana ce aceasta nu va
asigura precizia necesard. La antrenarea supervizata a RNA se utilizeaza o multime de date de
instruire structurate in perechi de tipul intrare-tintd [12]. Retelele neurale artificiale sunt
caracterizate de 3 elemente: modelul elementului de procesare (neuronul), structura particulara
de interconexiuni (arhitectura) si mecanismul de ajustare a legaturilor dintre neuroni (algoritmul
de invatare) [20]. Relatiile topologice intr-o retea neuronald artificiald pot fi specificate de
arhitectura si parametrii interni ai acesteia. Ca parametri interni intr-o retea neuronala artificiala
servesc ponderile conexiunilor dintre neuroni, Impreund cu functiile de activare ale acestora.
Modelele retelelor neuronale artificiale manifestd o dinamicd de scurta durata. Regulile locale
definesc modul in care neuronii sunt activati ca raspuns la intrarile externe sau la iesirile altor
neuroni. De obicei functia de activare depinde de parametrii retelei.

Algoritmul de invatare specificd modul in care ponderile retelei neuronale se schimba in
timp. Procedura de antrenare a retelelor neuronale artificiale reprezinta un proces de lunga durata
in comparatie cu dinamica functiei de activare. Algoritmul de invatare depinde de functia de
activare a neuronilor, de valorile tintd furnizate de catre asistent si de valoarea curentd a
ponderilor conexiunilor. La fel ca si alte metode de invatare, Invatarea automata este realizata
prin interpretarea datelor de intrare. Retelele neuronale au fost folosite cu succes pentru
solutionarea unei varietdti de probleme, cum ar fi computer vision si recunoasterea vocala,
probleme care sunt greu de rezolvat cu ajutorul metodelor clasice de programare.

O retea neuronala artificiald reprezintd o clasd de modele statistice cu urmatoarele
caracteristici:

1. contine seturi de ponderi ajustabile printr-un algoritm de invatare;

2. poate aproxima functii non-liniare in baza intrdrilor acestora.
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Ponderile adaptive pot fi privite ca parametri topologici ai retelei, care sunt implicati direct in
procesele de antrenare si inferenta.

Abordarea inspirata de biologie in implementarile software, moderne ale retelelor
neuronale artificiale, a fost abandonata in folosul unei abordari mai practice, bazate pe statistica
si procesare a semnalelor. In sistemele cu inteligentd artificiald in baza retelelor neuronale,
neuronii artificiali sunt organizati in structuri mult mai complexe, care contin atat elemente
adaptabile cat si neadaptabile. O abordare mai generald a acestui tip de sisteme poate dispune de
un potential aplicativ enorm in rezolvarea problemelor din lumea real. in practici insa modelele
traditionale de inteligenta artificiald sunt mai putin utilizate. Aceste abordari au in comun
aceleasi principii: non-liniaritate, adaptare, distributie, procesarea paraleld si locala. Utilizarea
modelelor de retele neuronale artificiale a cauzat schimbarea directie inteligentei artificiale de la
nivel inalt (simbolic), caracterizata prin invatare mecanica, la nivel jos (sub-simbolic),
caracterizata prin evolutia dinamica a parametrilor unui sistem.

Tehnicile moderne ale inteligentei artificiala si-au gasit aplicatie in aproape toate
domeniile cunoasterii umane. Cu toate acestea, un mare accent este pus pe domeniile stiintelor
exacte, iar cel mai mare succes al acestor tehnici este realizat in domeniul ingineriei. Retelele
neuronale si logica fuzzy sunt doud tehnici de multe ori aplicate impreuna pentru rezolvarea
problemelor ingineresti in cazul in care tehnicile clasice nu pot asigura o metodd simpla de
rezolvare sau o solutie exacta.

Implementarea sistemele fuzzy in domeniul industrial a scos la suprafata faptul ca
dezvoltarea unui sistem fuzzy performant reprezinta o sarcina destul de complexa. Problema
identificarii functiilor de apartenentd si a setului de regulilor de inferenta corespunzatoare
reprezintd un proces monoton de incercari si esecuri deseori insotit de erori. Acest fapt a dus la
aparitia ideii de a aplica algoritmi de invdtare in sistemele fuzzy. Pentru automatizarea
procesului de ajustare a parametrilor sistemelor fuzzy puteau fi utilizate retelele neuronale
artificiale, care dispun de algoritmi eficienti de invitare. Bazele sistemelor neuro-fuzzy au fost
puse la inceputul anilor 90. Termenul neuro-fuzzy s-a format prin contopirea acestor doua
tehnici. Fiecare cercetator utilizeaza acest termen in felul sau, fapt ce a dus la aparitia unei
oarecare confuzii referitoare la sensul direct al acestui termen. Totusi nu existd un consens
absolut insd, in general, termenul neuro-fuzzy semnificd un tip de sistem caracterizat printr-o
structura similara cu cea a unui sistem fuzzy in care multimile fuzzy si regulile de inferenta sunt
ajustate folosind tehnici iterative specifice retelelor neuronale. Acest tip de sisteme prezinta doua
moduri de comportament distincte. In prima faza, numita faza de invitare, acestea se comporti

ca retelele neuronale adaptandu-si structura sa prin ajustarea parametrilor interni, ca ulterior, in
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faza de executie, acestea sa se comporte ca Sisteme logice fuzzy. Primele incercari in aceasta
directie au fost facute in controlul proceselor. Treptat, aplicatia modelelor neuro-fuzzy s-a extins
in diferite domenii cum ar fi analiza datelor, clasificarea datelor, identificarea defectelor,
suportul decizional etc [8]. Separat, fiecare dintre aceste tehnici dispune atat de avantaje cét si de
dezavantaje, Insa atunci cand sunt utilizate impreuna, integrarea acestora ofera rezultate mult mai
bune decat cele obtinute prin utilizarea individuala a acestora. Retelele neuronale artificiale si
sistemele fuzzy pot fi combinate cu scopul de cumulare a avantajelor totodatd eliminand
neajunsurile individuale. Aceastd combinatie imbina proprietatile invatarii retelele neuronale cu
simplitatea reprezentdrii sistemelor fuzzy. Astfel, dezavantajele sistemelor fuzzy sunt
compensate de proprietatile retelelor neuronale artificiale. Aceste doud tehnici  sunt
complementare, fapt ce justifica potentialul lor de aplicabilitate.

Sistemele neuro-fuzzy moderne, de obicei, reprezintd retele neuronale multistrat
feedforward. Cu toate acestea, deseori sunt aplicate si alte arhitecturi de retele neuronale. Tn
retelele neuro-fuzzy functiile de propagare si activare diferd de cele ale retelelor neuronale
clasice. Termenul de sistem neuro-fuzzy este folosit de obicei pentru descrierea sistemelor care
poseda urmatoarele proprietati [13]:

e Un sistem neuro-fuzzy este bazat pe un sistem fuzzy, antrenat cu ajutorul unui algoritm
de invatare provenit din teoria retelelor neuronale. Procedura de invatare (euristicd) determina
doar modificari locale 1n sistemul de baza.

e Un sistem neuro-fuzzy poate fi privit ca o retea neuronald cu 3 straturi. Primul strat
reprezintd variabile de intrare, stratul de mijloc (ascuns) reprezinta reguli de inferenta fuzzy iar al
treilea strat reprezintd variabilele de iesire. Multimile fuzzy utilizate in aceste sisteme sunt
reprezentate prin ponderi. Structura de baza si arhitectura internd a acestor sisteme nu sunt strict
definite si pot varia in dependenta de cerintele problemei spre rezolvarea céareia sunt orientate.
Cu toate acestea, structura mentionatd ofera posibilitatea reprezentarii sugestive a fluxurilor de
date la procesarea si invatarea din cadrul modelului. Uneori se poate utiliza o arhitectura cu cinci
straturi, unde multimile fuzzy sunt reprezentate in straturile doi si patru.

e Un sistem neuro-fuzzy poate fi interpretat ca un sistem cu reguli fuzzy. De asemenea,
este posibila crearea de la zero a sistemul utilizand date de instruire prin initializarea acestuia cu
cunostinte prealabile sub forma de reguli fuzzy. Nu toate modelele neuro-fuzzy specifica
procedurile de invatare pentru crearea regulilor de inferenta. Procedura de invatare a unui sistem
neuro-fuzzy ia n considerare proprietatile semantice de baza ale sistemului. Acest fapt duce la
constrangeri asupra posibilelor modificari aplicabile parametrilor sistemului. Nu toate abordarile
neuro-fuzzy au aceasta proprietate.
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e Un sistem neuro-fuzzy aproximeaza o functie necunoscutd, n-dimensionald, partial
definitd cu ajutorul datelor de instruire. Regulile fuzzy din cadrul sistemului pot fi privite ca
prototipuri ale datelor de instruire. Un sistem neuro-fuzzy nu trebuie privit ca un tip de sistem
expert (fuzzy) si nu are nici o legatura cu logica fuzzy in sensul direct al acesteia.

In general, orice combinatie de tehnici bazate pe retelele neuronale artificiale si pe logica
vaga poate fi numita sistem neuro-fuzzy. Aceste combinatii de tehnici pot fi impartite in cateva
clase mari [14]:

1. Sisteme neuro-fuzzy cooperative: in sistemele cooperative existd o faza de pre-procesare
in care mecanismele de invatare a retelelor neuronale determina unele componente ale sistemului
fuzzy conform unor sabloane, Figura 1.1. De exemplu, multimile sau regulile fuzzy. Dupa
ajustarea parametrilor reteaua neuronald este eliminata, iar procesul de inferentd este realizat de
catre sistemul fuzzy.

2. Sisteme neuro-fuzzy concurente: in sistemele concurente reteaua neuronald si sistemul
fuzzy coopereazi permanent si participd impreuna la procesul de inferentd, Figura 1.2. In
general, retelele neuronale preproceseaza intrarile (sau postproceseaza iesirile) sistemului fuzzy.

3. Sisteme neuro-fuzzy hibride: in aceastd categorie de sisteme reteaua neuronald este
utilizatd pentru a invata unii parametri (multimi fuzzy, reguli fuzzy si ponderi ale regulilor) ai
sistemului fuzzy in un mod iterativ. Majoritatea cercetatorilor utilizeaza termenul neuro-fuzzy
pentru a descrie doar sistemele neuro-fuzzy hibride.

Intr-un sistem cooperativ retelele neuronale sunt utilizate doar la faza initiald de ajustare a
parametrilor sistemului fuzzy. In aceastd fazi se determind componentele sistemului fuzzy
folosind date de antrenament. in faza urmitoare, decizionala, retelele neuronale nu mai sunt
utilizate, iar procesul de inferentd este realizat exclusiv in baza sistemului fuzzy. Structura
sistemelor neuro-fuzzy cooperative nu este total interpretabila fapt ce poate fi considerat ca

dezavantaj [14].
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Figura 1.1. Structura sistemelor neuro-fuzzy cooperative.
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Un sistem neuro-fuzzy concurent nu reprezinta un sistem neuro-fuzzy in sensul direct al
acestuia, deoarece reteaua neuronald functioneaza in paralel cu sistemul fuzzy. Intrarile externe
sunt preprocesate de citre reteaua neuronald artificiald, apoi sistemul fuzzy proceseaza iesirile
acesteia. Aceastd metodologie permite abordarea inversd 1n care preprocesarea initiald este
realizatd de catre sistemul fuzzy iar procesarea propriu-zisa — de catre reteaua neuronala
artificiala. Dezavantajul sistemelor neuro-fuzzy concurente, consta in faptul ca rezultatele nu pot

fi complet interpretate [14].

Date de Date Date de
intrare preprocesate iesire

# RNA q Sistem Fuzzy #

Figura 1.2. Structura sistemelor neuro-fuzzy concurente

In definitia lui Nauck [14]: ,,Un sistem neuro-fuzzy hibrid este un sistem fuzzy care
foloseste un algoritm de invatare bazat pe gradienti sau inspirat de teoria retelelor neuronale
(strategii de invatare euristica) pentru determinarea parametrilor sai (seturi fuzzy si reguli fuzzy)
prin procesarea patern-urilor (intrare si iesire)". Un sistem neuro-fuzzy poate fi interpretat ca un
set de reguli fuzzy. Acest sistem poate fi creat totalmente in baza datelor de intrare, iesire sau
prin initializare cu cunostinte reprezentate prin reguli fuzzy. Sistemul rezultant prin fuzionarea
sistemelor fuzzy si retelelor neuronale are ca avantaje invatarea prin patern-uri si interpretarea
usoard a functionalitatii sale. Exista mai multe moduri de dezvoltare a sistemelor neuro-fuzzy
hibride. Fiecare cercetator 1si poate defini modele proprii. Aceste modele sunt similare in esenta
sa, dar prezintda o serie de diferente de baza. Multe tipuri de sisteme neuro-fuzzy sunt
implementate cu ajutorul retelelor neuronale. Reprezentarea prin retele neuronale este mult mai
convenabild, deoarece permite vizualizarea directiei fluxului de datele in sistem si directiei
semnalelor folosite pentru actualizarea parametrilor interni. Un beneficiu aditional il reprezinta
posibilitatea compararii diferitelor modele si vizualizarea diferentelor structurale ale acestora.

In rezultatul utilizdrii tehnicilor de inferentd neuro-fuzzy hibride se obtin sisteme
inteligente hibride care integreaza metodele de rationament uman caracteristice sistemelor fuzzy
cu procesul de invitare a retelelor neuronale artificiale. In literatura de specialitate prin notiunea
de sistem neuro-fuzzy hibrid se subinteleg o retea neuronala fuzzy (RNF) sau un sistem neuro-
fuzzy (SNF). Sistemele neuro-fuzzy permit realizarea procesului decizional intr-o maniera

asemandtoare rationamentului uman prin utilizarea multimilor fuzzy si a variabilelor lingvistice
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la crearea regulilor de inferenta. Avantajul principal al sistemelor neuro-fuzzy este posibilitatea
exprimarii interpretabile a cunostintelor prin intermediul regulilor de inferenta.

Utilizarea sistemelor neuro-fuzzy impune doua cerinte contradictorii: interpretabilitatea si
acuratetea. In practici una din aceste doua proprietiti domini. Domeniul de cercetare a
sistemelor neuro-fuzzy este divizat in doud ramuri: modelarea fuzzy lingvistica orientatd in
special spre interpretabilitate, in care se aplicd preponderent modelul Mamdani si modelarea
fuzzy exacta, in care se aplica preponderent modelul Takagi-Sugeno-Kang (TSK).

Practica aratd ca directia de bazd in cercetarea sistemelor neuro-fuzzy o constituie
sistemele care dispun de posibilitatea de actualizare in timp real in dependenta de fluxurile noi de
date aplicate la intrarile acestora. Posibilitatea de actualizare a sistemului nu presupune doar
ajustarea recurentd a parametrilor acestuia, dar si evolutia dinamica cu posibilitatea reducerii
componentelor modelului (neuroni, reguli de inferentd) pentru gestionarea eficienta si
schimbarea dinamicd a comportamentului sistemului.

Un sistem de inferentd neuro-fuzzy adaptiv sau un sistem de inferenta fuzzy implementat
cu ajutorul retelelor neuronale Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) este o retea
neuronala artificiald bazatd pe modelul de inferente Takagi-Sugeno. Aceastd tehnicd a fost
dezvoltatd la inceputul anilor 90. Deoarece integreaza atit retele neuronale, cat si principiile
logicii fuzzy, aceasta poseda potentialul de a cumula beneficiile ambelor metode intr-o singura
arhitectura. Mecanismul sdu de inferenta este alcatuit dintr-un set de reguli fuzzy cu capacitate
de invatare. Din aceste considerente, ANFIS este considerat un estimator universal. Ajustarea
eficienta a arhitecturii ANFIS poate fi obtinutd prin utilizarea algoritmilor genetici pentru
optimizarea parametrilor acesteia. Reteaua neuronala din componenta arhitecturii ANFIS poate fi
divizata in doua parti: premise si consecinte. Aceasta arhitectura este compusa din cinci straturi.
Primul strat preia valorile de intrare si determind functiile de apartenenta ale acestora. Acest Strat
reprezintd stratul de fuzificare. Gradele de apartenentd ale fiecarei functii sunt calculate prin
utilizarea setului de parametri premisa. Al doilea strat este responsabil de generarea ponderilor
regulilor de inferentd. Al doilea strat reprezinta stratul de inferenta. Functia celui de-al treilea
strat este de a normaliza ponderile calculate, prin divizarea fiecarei valori la ponderea totala. Al
patrulea strat are ca intrari valorile normalizate si genereazd parametrii de consecintd. Valorile
returnate de acest strat sunt defuzificate. Aceste valori sunt aplicate la ultimul strat pentru a
returna rezultatul final [15].

Prin definitie autoorganizarea reprezintd proprietatea unui sistem evolutiv de a-si schimba
formele de organizare, modelele sau structurile interne. Autoorganizarea sistemelor reprezinta un

proces ireversibil in rezultatul carui se obtin noi structuri mai eficiente. Problema autoorganizarii
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sistemelor a devenit extrem de actualda odatd cu dezvoltarea ciberneticii si a stiintei
calculatoarelor. Tn Cibernetica apare tendinta non-clasicd pentru studiul diferitelor sisteme.
Sinergia ca disciplina apare ca o noud directie foarte promitatoare in stiintd care extinde
semnificativ gama proceselor de auto-organizare, studiate anterior. Se poate observa ca auto-
organizarea este consideratd ca proprietate indispensabila a sistemului. Introducerea termenului
de "sinergie" in stiintd a dus la aparitia a doud metode de abordare a cercetdrii: sinergica si
cibernetica. Aceste abordari difera prin cazualitatea comportamentului sistemic al procesului de
autoorganizare. Abordarea ciberneticd presupune existenta unui scop predefinit, spre care tinde
sistemul, iar abordarea sinergica nu necesitd un scop. Autoorganizarea reprezinta rezultatul unei
cooperdrii intre diferitele componente ale sistemului. In sinergie si cibernetici o importanti
majord 1 se acordd notiunii de "management", care insd are obiective diferite. Cibernetica ofera
modele si metode de control ale sistemelor astfel incat acestea sda dispund de un mod de
functionare predefinit. Controlul sinergic nu afecteazd in mod direct parametrii de control ai
sistemului, ci doar declanseazi procedurile de autoorganizare interni. In controlul sinergic
sistemul alege calea dezvoltarii intr-o organizatie superioard, iar in cel cibernetic, obiectivul este
stabilit in prealabil. Ambele mecanisme mentionate anterior au la baza comunicatii, care apar
spontan intre elementele sistemului si permit schimbarea structurii si modului de organizare a
sistemului fard comenzi de control pentru declansarea interactiunilor locale. Tendinta unui
sistem spre autoorganizare presupune totodata pastrarea integritatii acestuia. Pe de altd parte, se
vehiculeaza ideea ca dezvoltarea nu poate exista fara instabilitate deoarece aceasta se produce
prin tranzitie si schimbare a proprietétilor sistemului. Declansarea instantanee a procesului de
tranzitie a sistemului poate fi cauzata de factori interni sau externi [21].

Sistemele cu autoorganizare au in componenta sa un numar mare de componente care
interactioneaza intre ele prin bucle de reactie. Arhitectura acestui tip de sisteme presupune
existenta unui mecanism echilibrat de organizare a structurilor dinamice. Complexitatea interna a
acestor sisteme le permite sd-si mentind stabilitatea internd, rdmanand in acelasi timp deschise
pentru interactiunea cu factorii mediului extern. Haosul reprezintd unul din factorii primordiali in
procesul de organizare si de formare a structurilor in cadrul acestor sisteme [22].

Autoorganizarea este cea mai uimitoare proprietate a sistemelor adaptive complexe.
Aceasta a fost definita de catre F. Heylighen ca ,,aparitie spontana a unei noi structuri coerente
globale a sistemelor adaptive complexe plecand de la interactiunile locale dintre agenti”.
Ciberneticianul britanic W. Ross Ashby a formulat principiul autoorganizarii conform caruia un
sistem dinamic, indiferent de structura acestuia, tinde intotdeauna sa evolueze catre o stare de

echilibru, denumita atractor. Faptul dat este in stare sd micsoreze incertitudinea privind starea
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sistemului prin reducerea entropiei acestuia, ceea ce si defineste autoorganizarea. Echilibrul
rezultant reprezinta starea sistemului in care toate partile componente ale acestuia sunt adaptate
reciproc [23]. In anii *60 a startat elaborarea de noi aplicatii practice, printre care se aflau si
retelele neuronale artificiale, care reprezintd modele de interactiune a neuronilor din creierul
uman. Acestea au la bazd modelul neuronului artificial, propus de W. McCallum si W. Pitts.
Retelele neuronale nu dispune de o unitate centrald de comanda si control a proceselor de
inferenta modelate, acestea fiind realizate in baza conexiunilor interne dintre neuroni. Rezultatul
simularii proceselor de inferentd in aceste sisteme vor reprezenta modele decizionale. Astfel
pornind de la un set limitat de reguli simple, se poate obtine un comportament mult mai complex
la scara intregului sistem. Cercetarile acestui tip de sisteme pot explica fenomenele care au loc in
sisteme mut mai complexe. Studiul sistemelor adaptive complexe a depistat diferenta dintre
sistemele cu autoorganizare si sistemele clasice. Conditia necesara pentru ca un sistem sa poata fi
adaptiv, este ca acesta sa dispuna de capacitatea de autoorganizare.

Incercirile lui J. Holland de a intelege mecanismele prin care organismele biologice se
adapteazd la conditiile variabile ale mediului, au dus la fondarea teoriei algoritmilor genetici.
Aceasta, utilizand o serie de operatii specifice geneticii, cum sunt selectia, mutatia,
recombinarea, si-a gasit aplicare pentru simularea modului in care pot apare noi forme de
organizare in procesul de antrenare a sistemelor cu inteligentd artificiald. Astazi, algoritmii
genetici sunt frecvent utilizati in diferite domenii pentru a descrie modul in care evolueaza
sistemele [23].

Cercetarile in domeniu au dus treptat la evidentierea trasaturilor definitorii ale auto-
organizarii care o deosebesc de alte proprietiti ale sistemelor adaptive. Intr-un sistem
declansarea procesului de organizare are loc in mod instant ca rezultat al interactiunilor locale
intre entitdtile acestuia. Genul interactiunilor locale intre componentele unui sistem, este
determinat de natura sistemului respectiv. Pe parcursul evolutiei sistemului, acesta va fi perturbat
de influenta factorilor mediului extern. Dacad configuratia unei anumite parti a sistemului nu
depinde de configuratia oricirei alte parti, atunci corelatia intre aceste configuratii este zero. In
procesul de autoorganizare, corelatia dintre diferite parti ale sistemului creste tot mai mult.
Interactiunile locale sunt cauza corelarii puternice intre configuratiile invecinate. Forta care
declanseaza procesul de reorganizare prin emergenta interactiunilor locale in sistemele cu
autoorganizare este rezultatul actiunii buclei de reactie prin care cauza produce un efect care
actioneaza reflexiv asupra cauzelor aparitiei sale. Acesta reprezintd un mecanism de reactie care
poate avea ca rezultat amplificarea procesului de reorganizare, sau inhibarea acestuia. Reactia

impreund cu evolutia reprezinta conditia necesara a procesului de auto-organizare. Acest fapt
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este confirmat de o multime de exemple de auto-organizare a biosistemelor. Auto-organizarea
cuprinde conceptele de supravietuire prin adaptare si schimbare prin evolutie.

Un sistem cu o forma de organizare 1naltd presupune existenta unui agent intern sau
extern care controleazi sistemul respectiv. In sistemele cu autoorganizatoare procesul de
organizare este distribuit Tn intreg sistemul. Fiecare entitate a acestuia contribuie intr-o oarecare
masura la acest proces.

Studiile realizate asupra creierului uman aratd ca aceasta nu dispune de un mod
centralizat de functionare. Controlul distribuit este implementat deseori si in formele de
organizare a sistemelor hardware. Odata cu complexitatea acestor sisteme creste complexitatea
mecanismului de interactiune si propagare a fluxurilor decizionale, si informationale. Existenta
unor astfel de retele nu constituie o conditie necesara a controlului distribuit. Pentru a se realiza
un astfel de control entitatile sistemului trebuie sa fie capabile sa@ interactioneze pentru atingerea

unor obiective comune, trasatura specifica insa sistemelor adaptive complexe [23].

1.2 Forme de reprezentare si metode de extragere a cunostintelor
Problematica domeniului cercetat in teza poate fi divizatd in doua categorii:

1. preluarea experientei operatorului uman si extragerea cunostintelor cu scopul dezvoltarii
sistemelor decizionale inteligente pentru comanda si controlul proceselor industriale;

2. dezvoltarea arhitecturilor hardware reconfigurabile pentru comanda si controlul
proceselor industriale [24]. Aceste aspecte importante sunt strans interconectate si ca rezultat
necesitda abordarea unor tehnologii inteligente care reprezintd o caracteristica esentiald a
procesului industrial cercetat [25-30]. Tn cea mai mare parte procesele industriale moderne sunt
automatizate. Din cauza complexitatii proceselor tehnologice moderne, in unele procese
industriale specifice, operatorul uman reprezintda o resursa critici. O problemda majord o
constituie proiectarea si implementarea unor tehnici avansate de automatizare si suport
decizional care ar contribui esential la eficientizarea procesului de productie prin excluderea
totald sau partiali a operatorului uman din bucla de reactie. In acest context, optimizarea
procesului de productie presupune solutionarea unui sir de probleme care ar permite
automatizarea proceselor de productie cu Imbunatatirea sau, in cel mai rau caz, cu mentinerea
caracteristicilor de calitate actuale. Automatizarea proceselor de fabricare utilizand solutii
tehnice inovative ar putea permite excluderea totald sau partialda a influentei factorului uman,
care prevaleaza momentan in procesele tehnologice specifice [31]. Utilizarea unui alt mod de

abordare si a unor tehnici moderne de procesare a datelor, inclusiv tehnicilor de ,,machine
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learning”, poate duce la obtinerea unor noi solutii pentru comanda si controlul proceselor
industriale in cazul n care tehnicile clasice nu mai fac fata cerintelor de calitate formulate [32].

Problema stiintifica solutionata rezida in reconceptualizarea principiilor de dezvoltare a
sistemelor cu inteligenta artificiald prin abordarea specifica a procedeelor clasice de preluare a
experientei operatorului uman, fapt care a demonstrat potentialul aplicativ al acestei abordari n
vederea valorificarii acestuia.

Tindnd cont de cresterea rolului si ponderii sistemelor inteligente in domeniul aplicatiilor
industriale devine tot mai actuala problema cercetarii, dezvoltarii si implementarii unor solutii
avansate specializate pentru automatizarea proceselor tehnologice specifice atat in faza de
producere cat si la etapa de control al calitatii.

Inteligenta artificiala emuleazd comportamentul inteligent prin prelucrarea automata a
cunostintelor disponibile. Sistemele cu inteligentd artificiald dispun de o careva multime de
cunostinte care sta la baza proceselor decizionale ale acestora. Caracteristica de baza a acestor
sisteme consta in realizarea activitatilor decizionale Tn domenii specifice. Sistemele inteligente
bazate pe cunostinte mimeaza proprietatea de luare a deciziilor a unui expert uman prin
realizarea procesului de inferenta a cunostintelor corespunzatoare [33].

Sistemele expert reprezintd programe capabile sd reproducd rationamentul uman prin
inductii si deductii [34]. Sistemele expert trebuie sa realizeze urmatoarele obiective:

e preluarea cunostintelor de la expert;
e stocarea cunostintelor in baza de cunostinte;
e posesia unei interfete de comunicare cu utilizatorul.

Modul de functionare a unui sistem expert poate fi caracterizat de totalitatea tehnicilor
folosite de acesta pentru selectarea cunostintelor necesare din baza de cunostinte si realizarea
procesului de luare a deciziilor. Baza de cunostinte se actualizeaza cu informatie obtinuta de la
expertul In domeniu. Aceastd informatie necesitd a fi prelucratd si structuratd corespunzator
pentru a putea fi interpretati de citre sistemul expert. in baza de cunostinte informatia este
stocati sub forma de fapte si reguli. In baza de fapte se stocheazi toatd informatia posibila despre
proprietatile unui anumit obiect [35].

Se numeste sistem cognitiv totalitatea modelelor, structurilor si metodelor de cunoastere
[36]. Pentru a identifica baza de cunostinte sunt necesare metode de extragere si de structurare a
datelor [33]. Formele de reprezentarea si metodele de extragere a cunostintelor reprezinta
factorul primar in proiectarea si implementarea sistemelor inteligente. Eficienta unui sistem

inteligent 1n baza cunostintelor este determinata de o serie de functionalitati specifice:
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1. Achizitia — este caracterizatd printr-o colectie de metode si tehnici de achizitia a datelor
de intrare care influenteaza direct calitatea informatiei culese, care va servi la extragerea
cunostintelor sau ca interogari pentru realizarea rationamentelor;

2. Preprocesarea — este caracterizatd prin realizarea unei procesari preventive a datelor de
intrare Tn vederea structurarii corespunzatoare a datelor initiale.

3. Stocare — este caracterizata prin metodele de stocare a cunostintelor n baza de cunostinte;

4. Procesarea — este caracterizatd prin producerea de cunostinte noi in urma aplicarii
procesului de inferentd asupra cunostintelor, interogdri catre baza de cunostinte care genereaza
noi cunostinte pentru completarea bazei existente;

5. Interfatarea cu sistemele care genereaza sau cele carora le sunt destinate rezultatele
rationamentelor realizate [37].

Calitatea unui sistem cu inteligentd artificiala depinde direct de calitatea si cantitatea
cunostintelor de care dispune sistemul la momentul realizirii rationamentelor. In dependenti de
sursa din care provin cunostintele acestea pot fi induse sau deduse. Inteligenta artificiala
simuleaza rationamentul uman pentru efectuarea proceselor deductive. Prelucrarea cunostintelor
implica definirea unor structuri de stocare si a unor metode de procesare a acestora pentru
efectuarea rationamentelor [38].

Deoarece nu existd o definitie unanim acceptata a termenilor de informatie, date si
cunostinte, iar adesea cei trei termeni se definesc unul prin intermediul celuilalt, de multe ori
apar confuzii. In domeniul inteligentei artificiale insi existd o diferentiere clara intre acesti trei
termeni care pot fi definiti astfel:

e datele reprezinta premize de intrare pentru procesul de prelucrare a acestora.

¢ informatia reprezinta rezultatul aplicarii metodelor de procesare a datelor.

e cunostintele reprezintd informatia despre metodele de procesare a datelor.

Astfel se poate mentiona faptul ca datele reprezintd o submultime a cunostintelor, iar
cunostintele pot fi definite ca o descriere procedurala a unui domeniu de studiu. Forma de
reprezentare a cunostintelor trebuie sd tind cont de specificului datelor si sa corespunda
proprietatilor acestora.

Una din caracteristicile specifice ale cunostintelor o reprezintd faptul ca acestea pot fi
incomplete. Aceasta proprietate se explica prin faptul ca cunostintele pot fi considerate implicite
de catre expertul uman, sau pot fi dificil de formulat. Faptul dat presupune identificarea formelor
de reprezentare a cunostintelor si a procedurilor de rationament aplicate asupra acestora in

conditii de incompletitudine.
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O alta caracteristicd a cunostintelor o reprezintd faptul ca acestea pot fi mai putin sigure.
Acest fapt presupune utilizarea unor forme de reprezentare a cunostintelor cu metode de realizare
a rationamentului in conditii de incertitudine [38- 40].

Mecanismul de inferentd a cunostintelor este elementul de baza a unui sistem expert care
asigura procesul de cunoastere prin aplicarea regulilor si strategiilor de rationament asupra bazei
de fapte [36, 41]. Cunoasterea se bazeaza pe trei concepte fundamentale:

1. Fapte — reprezinta informatii primare care descriu elementele domeniului;
2. Reguli — descriu modul in care pot fi utilizate faptele;
3. Strategii de rationament — descriu modul Tn care pot fi folosite regulile.

Procesarea cunostintelor implicd definirea structurilor de stocare si a metodelor de
prelucrare, care si asigure realizarea rationamentelor. In rezultat pentru stocarea si utilizarea
cunostintelor se utilizeaza structuri specifice de reprezentare a acestora [34].

In cazul cunoasterii empirice informatia despre obiectul de studiu este achizitionatd de
catre subiectul cunoasterii prin organe senzoriale. Cunoasterea teoretica deriva din cunoasterea
empirica, iar informatia despre obiectul de studiu este achizitionata de catre subiectul cunoasteri
prin analiza, sinteza, deductie, inductie, generalizare si particularizare [36]. Procesul de creare a
unei baze de cunostinte este insotit de procedura de identificare a multimii obiectelor
semnificative si a relatiilor dintre acestea. Baza de cunostinte trebuie sd contina suficiente
cunostinte pentru a asigura corectitudinea procesului de inferenta la rezolva problemelor din
domeniul de studiu. O baza de cunostinte reprezintd o colectie de obiecte din domeniul de studiu
impreund cu relatiile dintre ele. Cerinta de baza fatd de un sistem expert este ca rezultatele
procesului de inferentd sa corespunda observatiilor [41].

Faptul cd cunostintele se pot modifica in rezultatul schimbarilor survenite in domeniul de
studiu n care sunt utilizate, sau in rezultatul completdrii bazei de cunostinte cu reguli noi,
reprezintd o altd caracteristica a cunostintelor. Din cauza dependentei mari dintre cunostintele
unui domeniu, modificarile unora pot cauza invalidarea altora. Aceasta caracteristica presupune
identificarea formelor de reprezentare corespunzatoare pentru tratarea exceptiilor [38].

Reprezentarea cunostintelor constd in identificarea unor relatii din lumea realda pentru
implementarea acestora in sistemul inteligent proiectat. Cu acest scop se fac observatii asupra
obiectului de studiu pentru determinarea caracteristicilor de baza a acestuia care pot fi utilizate in
procesul decizional. La aceasta etapa este realizatd descrierea obiectului cercetat prin intermediul
altor obiecte si legaturile dintre acestea [36].

Metodele de reprezentare a cunostintelor pot fi clasificate In doua categorii mari: metode

declarative si metode procedurale. Metodele declarative se utilizeaza la reprezentarea faptelor si
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asertiunilor, iar metodele procedurale se utilizeaza la reprezentarea actiunilor sau procedurilor.
Metodele declarative includ retele semantice, cadre/obiecte structurate si logica predicatelor.
Metodele procedurale includ reguli de productie. Pe langa acestea mai exista si alte metode,
utilizate Tn proiectarea sistemelor expert cum ar fi: scenarii liste, tabele de decizie, arbori
decizionali, diagrame de dependenta, restrictii, retele Petri stochastice, retele neuronale [41].

Reprezentarea cunoasterii are ca scop descrierea domeniului de studiu in care sistemul
realizeaza procesul decizional. Exista diferite metode de reprezentare a cunostintelor in domeniul
sistemelor expert: metode bazate pe logica formald, metode bazate pe partajarea proprietatilor
(reprezentari succesorale) [35]. Pot fi distinse trei clase de metode de reprezentare a
cunostintelor:

1) metode de reprezentare logica (reguli de inferentd) - utilizeaza expresii specifice logicii
formale pentru reprezentarea cunostintelor;

2) metode de reprezentare relationale (grafuri si retele) - stocheaza cunostintele sub forma
de graf in care nodurile reprezinta obiectele domeniului de studiu iar arcele reprezinta relatiile
dintre acestea.

3) metode de reprezentare procedurald (proceduri) - trateaza cunostintele ca pe un set de
instructiuni pentru rezolvarea unei probleme [36, 41].

Formele de reprezentare a cunostintelor definesc structurile de reprezentare a acestora
care trebuie sa satisfaca o serie de cerinte:

e integritate reprezentationald — posibilitatea de acoperire reprezentationala, completa a
tuturor categoriilor de cunostinte din cadrul domeniului respectiv;

e acoperire achizitionara — forma de reprezentare trebuie sd asigure procesul de
achizitionare a cunostintelor;

e structurare informationald — formele de reprezentare trebuie sa defineasca proceduri de
prelucrare a cunostintelor;

e cficacitatea procesarii — formele de reprezentare trebuie sa asigure eficienta procesului de
inferentd a cunostintelor.

Formele de reprezentare a cunostintelor pot fi caracterizate cu ajutorul urmatoarelor
proprietati:

e gradul de granularitate al reprezentarii determinat de nivelul de detaliere al primitivelor
reprezentationale;

e gradul de modularitate al structurilor de reprezentare ce exprima nivelul de independenta

relativa a acestor structuri;
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e gradul de compilare al reprezentdrii, exprima masura in care reprezentarea favorizeaza
anumite scheme de utilizare a cunostintelor.

e gradul de nedeterminare se referd la numarul de solutii alternative de reprezentare din
care se poate face reprezentarea unei anumite parti a cunoasterii.

Metodele si tehnicile de reprezentare a cunostintelor pot fi clasificate, in functie de modul
de prezentare a acestora, in trei categorii mari [33]:

1. forme de reprezentare simbolicad (calculul predicatelor, reguli de productie, cadre, frame-
uri, grafuri etc.);

2. forme de reprezentare neuronala;

3. forme de reprezentare genetica.

La moment existda mai multe metode de reprezentare a cunostintelor, care asigurd mai
mult sau mai putin solutionarea problemelor specifice din domeniul inteligentei artificiale.
Din aceste metode se pot mentiona cele mai frecvent utilizate:

1. logica propozitiilor si calculul predicatelor;
2. reguli de productie;

3. retele semantice;

4. grafuri conceptuale.

Regulile de productie reprezintd una din modalitatile clasice de reprezentare a
cunostintelor intr-un sistemele expert. Termenul de reguli de productie determind o metoda de
reprezentare a cunostintelor bazata pe logica propozitiilor, in care faptele si regulile reprezinta
niste entitdti invariabile. Metoda regulilor de productie este eficientd pentru reprezentarea
recomandarilor sau strategiilor cunoasterii care se refera la solutionarea unor probleme specifice
dintr-un domeniu particular. Reprezentarea cunostintelor prin reguli de productie se face prin
doua tipuri de structuri: fapte si reguli. Faptele constituie asertiuni care descriu un anumit aspect
din realitate. Ele reprezinta entitdtile elementare ale cunoasterii. Faptele nu permit deducerea de
noi cunostinte iar regulile se utilizeaza pentru a descrie legaturile dintre faptele pe baza carora se
va efectua procesul de deductie. Intr-0 reguld de productie, atat premisele cat si concluziile sunt
fapte [35].

Reprezentarea cunostintelor cu ajutorul regulilor de productie face parte din categoria
metodelor procedurale. Metodele date provin din teoria logicii formale, in care sunt cunoscute ca
reguli de inferentd. Un sistem de productie reprezinta un sistem in care procesul de generare a
noilor cunostinte este asigurat de reguli de productie predefinite [38].

In logica, propozitiile reprezintd asertiuni care pot fi adevirate sau false. Logica

propozitiilor ofera o metoda formala de calcul a valorii de adevar a propozitiilor [35].
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Cunostintele procedurale in sistemele de productie sunt reprezentate prin reguli de
productie sub forma unor perechi conditie-actiune. O reguld de productie are forma generala:
“Daca conditie atunci actiune” in care, actiunea reprezintd un concept, iar conditia reprezinta
entitatea de evaluarea careia depinde declansarea regulii. Organizarea cunostintelor, in metoda
de reprezentare prin reguli de productie, se realizeaza pe trei nivele: declarativ, procedural si
strategic.

1. Nivelul declarativ presupune reprezentarea cunostintelor sub forma unei colectii
denumite baza de fapte.

2. Nivelul procedural presupune reprezentarea cunostintelor sub forma unor perechi
premisa-concluzie, stocate in baza de reguli.

3. Nivelul strategic presupune reprezentarea cunostintelor sub forma de reguli ce trateaza
procesul decizional ca pe o secventa de decizii aplicate asupra secventelor de actiuni.

Astfel structura unei baze de cunostinte in sistemele de productie consta din: baza de
fapte, baza de reguli si multimea strategiilor de control.

Sistemele de productie au la baza reguli de productie si mecanisme inferentiale. Regulile
de productie au forma conditie-actiune, unde partea conditie precizeaza conditiile care trebuie
indeplinite pentru a declansa o actiune. Aceasta parte reprezintad un declansator. Dacd conditia
este Indeplinitd de regula respectiva, aceasta este selectatd pentru declansare. Regulile selectate
pentru declansare intrd in mecanismul inferential in care se realizeaza filtrarea, in urma careia in
dependentd de prioritatea acestora este selectatd pentru declansare o singura reguld. Procesul
inferential se desfagoara conform urmatoarelor etape: evaluare si executie.

La etapa de evaluare se determind daca existd in baza reguli de declansat si daca acestea
au conditia indeplinita.

La etapa de executie se declanseaza regulile validate la etapa de evaluare.

Mecanismul poate fi oprit la etapa de evaluare in cazul absentei regulilor declansatoare,
iar oprirea 1n etapa de executie poate fi cauzata de declansarea unei reguli.

In unele cazuri specifice informatia cu care opereaza un sistem cu inteligenta artificiala
poate avea un caracter incert. Existd cazuri in care veridicitatea unei asertiuni nu poate fi
asigurata decat partial. Unele concepte implicit contin in sine un oarecare grad de incertitudine
sau o oarecare formd de inexactitate. Procesul decizional al expertului uman adesea este
determinat de informatii partiale sau incomplete. Inexactitatea datelor in sistemele expert poate fi
cauzatd de surse nesigure de informatie sau de ipoteze formulate in baza unor date incomplete.

Ca surse de incertitudine pot servi: interfata de comunicare cu utilizatorul sistemului expert,
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nivelul de calificare al utilizatorului, sau competentele acestuia. Sursa principald de incertitudine
o reprezinta imprecizia informatiei care sta la baza dezvoltarii sistemului expert [38-40].

Pentru operarea cu concepte inexacte sau incerte este necesard o metoda de inferenta
specifica care sa asigure acest proces. Aceasta presupune utilizarea unei logici inexacte si a unui
proces de inferenta specific. Necesitatea utilizarii metodelor de inferentd inexacta se datoreaza
faptului ca deseori sunt disponibile doar niste cunostinte sau date inexacte care trebuie procesate.
Reprezentarea informatiei inexacte 1n sistemele expert poate fi realizata prin trei metode de baza:
probabilitati subiective, factori de certitudine si logica fuzzy. Trebuie remarcat faptul ca exista o
oarecare confuzie in utilizarea celor trei termeni. Adesea factorul de certitudine este confundat
cu probabilitatea subiectiva, iar termenul de logicd fuzzy era utilizat pentru descrierea oricarei
metode de operare cu rationamente inexacte [42, 43].

Cea mai simpla metoda de reprezentare a cunostintelor inexacte consta in atribuirea unei
probabilitati fiecarei propozitii. Pentru determinarea probabilitatilor de aparitie a fiecarui
eveniment particular se foloseste Teorema lui Bayes. Aceasta teorema provine din teoria clasica
a probabilitatilor si presupune o distributie aleatoare a valorilor. Cu ajutorul acestei teoreme se
pot calcula probabilitatile tuturor regulilor. Avantajul acestei metode consta in faptul ca fiecare
propozitie este caracterizatd printr-o singura valoare probabild. Simplitatea 1n utilizare a acestei
metode impune de asemenea si anumite restrictii [38]. Probabilitatea subiectiva caracterizeaza
cat de adevaratd poate fi o afirmatie.

In rezultatul analizei facute se poate conclude faptul ci metoda de extragere si forma de
reprezentare a cunostintelor utilizate la dezvoltarea unui sistem cu inteligenta artificiala depinde
de tipul sistemului care va realiza inferenta acestor cunostinte pentru a asigura suportul

procesului decizional cu ajutorul cunostintelor, rationamentelor si concluziilor noi.

1.3 Arhitecturi hardware adaptive

Problema preludrii experientei umane niciodatd nu a facut parte din categoria problemelor
triviale, dar la momentul de fatd a trecut in categoria provocarilor ingineresti solutionarea carora
necesitd cunostinte in domeniu si destuld ingeniozitate din partea cercetatorilor. Eficienta unui
sistem inteligent depinde direct de natura si calitatea datelor utilizate pentru antrenare care se
rasfrange 1n final asupra procesului de inferentd. Cresterea performantei sistemelor cu inteligenta
artificiala poate fi obtinuta prin cresterea frecventei de lucru, utilizarea paralela a mai multor
unitati de procesare (arhitectura super-scalara) sau prin utilizarea arhitecturilor hardware
specializate. La etapa actuald, cresterea Vvitezei de procesare nu mai poate fi asigurata doar in

rezultatul utilizarii tehnologiilor de integrare. Un impact semnificativ in dezvoltarea sistemelor
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cu inteligentd artificiald a fost asigurat de solutiile arhitecturale bazate pe diferite tipuri de
paralelism. Acest fapt demonstreaza inca odatd oportunitatea si necesitatea abordarii inovative a
domeniului arhitecturilor de calcul moderne. Disponibilitatea tehnicilor moderne de procesare a

Termenul de sistem adaptiv se referd la un sistem interdependent compus din entitati
cuplate intre ele care coopereaza pentru a se adapta si auto-organiza la conditiile mediului
inconjurator. Studiile iIn domeniul arhitecturilor hardware adaptive ofera o varietate de noi solutii
si mijloace de abordare a diferitor probleme legate de metodele de organizare si functionare
eficienta a sistemelor. Baza sistemelor hardware adaptive o constituie componentele sau
entitatile functionale colaborative [21-24].

Procesul de adaptare a sistemelor poate fi realizat pe cale software sau hardware.
Adaptarea software poate fi realizatd in general printr-o schimbare functionald la nivelul
aplicatiei. Adaptarea hardware, spre deosebire de cea software, reprezintd o modificare mai
profunda in organizarea interna a arhitecturii de calcul a unui sistem Tncorporat. Acest fapt
permite 0 adaptare mai puternica, dar care, in schimb este limitata de specificul procesului de
reconfigurare a dispozitivelor Field Programmable Gate Array (FPGA) [44].

Arhitecturile hardware auto-adaptive bioinspirate se bazeaza pe o serie de entitati cu
capacitate de prelucrare paraleld, care implementeaza in mod distribuit capabilitti de
autoadaptare, cum ar fi autorutare, autoplasare si autoconfigurare in timpul rularii [45].

In prezent sistemele de calcul se bazeaza pe diferite platforme arhitecturale care se
Din acestea pot fi mentionate:

« Circuite specializate (ASIC — Application Specific Integrated Circuits);

+ Microcontrolere;

 Procesoare de prelucrare a semnalelor (DSP — Digital Signal Processor);

« Circuitele logice reconfigurabile (CPLD — Complex Programmable Logic Device, FPGA
— Field Programmable Gate Array);

 Procesoare dedicate (SoC — System on Chip).

Din cauza ca circuitele specializate sunt destul de rapide acestea sunt si foarte eficiente
in aplicatii dedicate, nsa dispun de o flexibilitate limitatd deoarece acestea nu pot fi readaptate
pentru rezolvarea altor probleme. Din cauza costurilor mari de proiectare a circuitelor
specializate, se dovedeste mai eficientad utilizarea ASIC-urilor in cazul in care este necesara o
producere in masi. In cazurile productiei unei serii limitate, costurile unui circuit specializat

cresc esential. Din aceastd cauza utilizarea acestora se limiteaza la aplicatiile specializate.
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Microcontrolerele moderne oferd performanta necesara la pret mic. Din cauza numarului
mare de producitori si a concurentei preturile acestor sisteme sunt in scadere continua. Pe piata
moderna existd o gama destul de largd de microcontrolere. Acest fapt le face destul de accesibile
si permite dezvoltarea sistemelor la costuri destul de mici care sunt determinate de costurile de
proiectare a cablajului imprimat, costul mijloacelor de proiectare si costul microcontrolerului.

Circuitele logice programabile — CPLD/FPGA dispun de performantd superioard in
aplicatiile care necesitd procesare paraleld. Circuitele reconfigurabile Tmbind avantajele de
performanti ale logicii cablate cu flexibilitatea sistemelor programabile [51]. In cazul aplicatiilor
specializate cu un numar relativ mic de produse, utilizarea circuitelor reconfigurabile devine
destul de eficienta din cauza ca producerea circuitelor specializate ASIC necesita investitii destul
de mari.

Dupa tipul conexiunilor programabile, circuite FPGA pot fi clasificate ca: circuite cu
memorii Static Random Access Memory (SRAM) si circuite cu antifuzibile. Logica circuitelor
FPGA este implementatd cu ajutorul tabelelor de adevar” realizate cu ajutorul celulelor de
memorie statica, unde intrarile functiilor sunt aplicate la liniile de adresa a acestor tabele. Un
tabel de 2xn celule de memorie poate implementa orice functie logica cu n intrari. Tabele de
adevar impreuna cu bistabilele, formeaza blocuri logice configurabile. Aceste blocuri logice sunt
interconectate intre ele si cu pinii de intrare/iesire. Programarea circuitelor cu memorii SRAM se
realizeaza prin inscrierea configuratiei in celule de memorie statica. Programul de configurare a
circuitului reconfigurabil se incarca serial prin intermediul interfetei Joint Test Action Group
(JTAG), sau circuitul 7l poate citi serial dintr-o memorie de configurare, la conectarea circuitului
la alimentare. Bitii cuvantului de configurare seteaza wvalorile celulelor de memorie de
configurare din circuit, setand valorile tabelelor de adevar. Circuitele cu memorii SRAM sunt
reprogramabile, fapt ce le face foarte flexibile. Aceste circuite pot fi reactualizate nemijlocit in
interiorul sistemului proiectat, inlaturand erorile comise la etapa de proiectare [45]. Din aceasta
categorie de circuite FPGA fac parte circuitele urmatorilor producatori: Altera, Xilinx, Atmel.

Circuite reconfigurabile cu antifuzibile pot fi programate doar o singurd datd. Din cauza
ca antifuzibilile au dimensiuni reduse, arhitecturile bazate pe acestea pot contine milioane de
elemente logice. Un alt avantaj al acestor circuite il reprezinta nivelul foarte inalt de securizare,
care impiedicd copierea algoritmilor de functionare si a structurilor hardware implementate.
Circuitelor FPGA cu antifuzibile sunt produse de urmatorii producdtori: Actel, Quicklogic,
Cypress.

Pe lingd circuitele logice programabile cu memorii SRAM si cu antifuzibile se mai

folosesc si circuite CPLD/FPGA care pastreaza programul de configurare intr-o memorie
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Electrically Erasable Programmable Read-Only Memory (EEPROM). Acestea circuite
nonvolatile pot fi reconfigurate prin incarcarea unui nou cuvant de configurare in memoria
EEPROM.

Dezvoltarea industriei dispozitivelor mobile a contribuit la dezvoltarea sistemelor SoC.
Aceste solutii contin practic tot necesarul pentru proiectarea sistemelor de calcul performante:
unitate centrald de procesare cu unul sau cateva nuclee, interfete de comunicare cu
echipamentele periferice, coprocesoare si interfete grafice, etc. Datoritd interfetelor de
comunicare incorporate, aceste platforme au creat o noua clasa de sisteme de calcul — numita
Single Board Computer (SBC) [52, 53]. Aparitia noilor tehnologii prin dezvoltarea procesoarelor
neuronale ar putea solutiona o multime de probleme ingineresti din domeniul procesarii datelor.
Cresterea performantei sistemelor cu inteligentd artificiala depinde direct de performanta
procesoarelor specializate in realizarea procesului de inferenta. Antrenarea eficientd a RNA este
realizata adesea cu ajutorul acceleratoarelor grafice. Recent Intel a dezvoltat noi procesoare
specializate in inteligenta artificial, utilizand tehnologii inspirate de arhitectura creierului. In
aceste procesoare neuromorfice informatia este prezentatd prin impulsuri, asemdnator ca in
neuronii reali.

Utilizarea acestor solutii permite extinderea functionalitatilor sistemelor traditionale in

domeniile de consum si industrial.

1.4 Formularea problemei de cercetare

Cercetarea procesului de cunoastere umana pentru ca sistemele tehnice sa poata prelua
performantele acestuia este in vizorul mai multor centre de cercetare. Tn perspectiva sistemele
tehnice trebuie sa reactioneze in conditii de incertitudine sporitd, sd gestioneze in mod fiabil
evenimentele neprevazute, sa se adapteze rapid la schimbarea sarcinilor si capacitatilor proprii.
Tehnologia care permite realizarea sistemelor de luare a deciziilor o constituie planificarea
automatizatd combinata cu autodiagnosticul si autoevaluarea. Capacitatile respective Ti permit
sistemului sa-si planifice propriile actiuni, sa reactioneze la defecte sau alte evenimente
nepreviazute si sa-si poata adapta comportamentul in circumstante variabile in timp [1-4].

Pornind de la problema studiului sistemelor tehnologice se propune cercetarea clasei de
sisteme 1n care procesul de comanda si control este asigurat total sau partial de catre operatorul
uman, iar comportamentul decizional al acestuia poarta deseori un caracter intuitiv si este
realizat in conditii de incertitudine [16]. Astfel presupunand ca pentru aceasta clasa de probleme
nu pot fi obtinute solutii clasice generale de automatizare, iar procesele tehnologice studiate pot

fi desfasurate doar cu implicarea directd a expertului uman, rezultd supozitia ca Tn procesul
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decizional expertul se poate baza adesea doar pe intuitie si propria experienta acumulata.
Problema automatizarii acestor procese este una foarte complicatd pentru solutionarea careia se
recurge la utilizarea diverselor metode alternative cum ar fi utilizarea inteligentei artificiale. Cu
scopul solutionarii acestei probleme se propune cercetarea si elaborarea unui sistem decizional

inteligent hibrid, schema de structura a caruia este prezentata in Figura 1.3.

Sistem
Informational
de Masurare

Semnale
senzori

| SISTEMDE |
Sursa | SUPORT I
informatii | DECIZIONAL |
I |
I |
| |
I |

Baza de
Cunostinte

Instalatie Industriala

L Conral (proces tehnologic)

| |
: Bloc I
: Decizional :
| Inteligent [
| |
| [
[ |
( )

Hibrid

Figura 1.3. Structura sistemului de suport decizional inteligent pentru aplicatii industriale.

Din structura sistemului prezentat in Figura 1.3 face parte sistemul informational de
masurare, care asigurd cu date despre dinamica procesului sistemul de suport decizional la baza
caruia se afla o baza de cunostinte structurate extrase de la expertul uman si blocul decizional
inteligent hibrid. Acesta poate realiza suportul decizional al expertului uman in cazul controlului
asistat, sau poate realiza controlul automat al procesului tehnologic.

In aceste conditii se contureazi problema extragerii cunostintelor expertului uman cu
scopul preludrii experientei acestuia si construirea sistemelor decizionale in baza cunostintelor
extrase. Astfel apare necesitatea dezvoltdrii metodelor si algoritmilor de extragere si structurare a
cunostintelor cu scopul aplicdrii acestora in proiectarea modelelor sistemelor decizionale.
Reiesind din specificul de calcul al proceselor de inferentd apare necesitatea asigurarii suportului

hardware a acestora prin proiectarea de arhitecturi specializate.
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experientei acestuia este necesar de apelat la un proces de productie sau un sistem tehnologic
caracterizat prin:

e prezenta operatorului uman in bucla de reactie a procesului de productie;

e procesul de productie este caracterizat de un anumit grad de ambiguitate;

e procesul de productie se desfasoara in conditii de incertitudine.

Pentru asigurarea bazei tehnico-experimentale a cercetarilor stiintifice a fost selectat
procesul industrial de turnare a microfirelor prin metoda Taylor-Ulitovsky [54, 55], care
indeplineste toate cerintele enumerate mai sus, iar actiunile operatorului uman au un caracter
intuitiv si sunt realizate in conditii de incertitudine.

Ca dovada a complexitatii aplicarii metodelor clasice in automatizarea procesului de
turnare a microfirelor poate servi faptul ca pana in prezent cele mai utilizate metode de turnare
sunt cea manuala sau cea semiautomata, in bucla de reactie a cdrora se afla operatorul uman.
Acest fapt dovedeste inca odatd necesitatea unui sistem decizional inteligent care ar asigura
suportul decizional si automatizarea unor astfel de procese. Afirmatia facutd reprezintd o
constatare a unui fapt real si nicidecum nu tinde sa nege in general posibilitatea solutionarii
acestei probleme prin metodele clasice. Complexitatea si neliniaritatea procesului studiat,
numarul foarte mare de variabile care il descriu sau lipsa de informatie despre variabilele
caracteristice ale procesului si despre dependentele dintre acestea, toate acestea pot constitui
cauza esecul aplicarii metodelor clasice.

Prezenta operatorului uman in procesul de turnare a microfirelor confirma faptul ca
aceasta problema in general poate fi solutionata si chiar indicd direct una din solutiile existente —
operatorul uman. Acesta, fiind ghidat de experienta si intuitia sa in procesul decizional, ofera,
poate nu o solutie optima, dar totusi o solutie acceptabila din punct de vedere al cerintelor de
calitate. In situatia in care nu se dispune de nici o solutie optima, generald, este binevenita chiar
si solutia aproximativa oferita de catre operatorul uman, Impreuna cu avantajele si dezavantajele
acesteia. Tn aceste noi conditii, problema se reduce la extragerea experientei operatorului uman si
replicarea algoritmului decizional al acestuia. Tn caz ideal se propune generalizarea algoritmului
decizional si eliminarea influentei factorului uman pentru a obtine un model decizional eficient.

Influenta factorului uman asupra procesul tehnologic este caracterizatd de ambiguitatea
indusd In procesul decizional prin luarea deciziilor incorecte, prin luarea deciziilor diferite in
conditii initiale similare sau prin luarea deciziilor identice in conditii initiale diferite. Se poate
crea impresia ca utilizarea experientei operatorului uman, procesul decizional al caruia nu este
bine definit, poate cauza solutii eronate, insa specificul acestui proces consta nu in excluderea
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deciziilor incorecte din procesul decizional, ci in minimizarea influentei acestora asupra
rezultatului final. Astfel alternand decizii corecte si eronate, conform unei tactici cunoscute doar
de catre operatorul uman, acesta evita efectul cumulativ al erorilor produse pe parcursul
intregului proces tehnologic, asigurand integral calitatea necesara a microfirului.

Tn urma studiului procesului industrial de turnare a microfirelor condus de citre un
operator experimentat a fost inaintata ideea dezvoltarii si implementarii unui sistem inteligent
fuzzy de comanda si control al procesului de turnare [54]. Pentru a estima posibilitatea realizarii
controlului procesului de turnare, eficientei procesului de comanda si a control in timp real a
parametrilor microfirului a fost propusa abordarea care ar utiliza tehnicile inteligente [26, 27, 30,
56]. Aplicarea tehnicilor moderne de inteligentd artificiala in procesele industriale oferd un
potential aplicativ enorm la comanda si controlul acestora. Metodele si algoritmii logicii fuzzy
[43, 57-66] sunt implementate in procesele de comandd si control fie separat [67-71], fie
combinat cu alte metode si tehnici inteligente [56, 72, 73].

Structura conceptuala a sistemului inteligent fuzzy de comanda si control al procesului de
turnare a microfirelor este prezentatd in Figura 1.4. Sistemul poate avea in componenta sa un
bloc de control inteligent fuzzy (sau neuronal). Legatura dintre blocul de control si sistemul
tehnologic se realizeazd cu ajutorul blocului de achizitie. La etapele initiale de colectare a bazei
de cunostinte si de testare este necesara prezenta operatorului uman in bucla de luare a deciziilor
pentru controlul procesului de turnare si asigurarea parametrilor de calitate a microfirului.

Initial au fost determinate cele mai importante variabilele de sistem care pot fi utilizate Tn
procesul de control:

RL —rezistenta linear4;

PTS — presiunea in tubul de sticla.
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Figura 1.4. Structura sistemului inteligent de comanda si control.

Variabila de control PTS este una esensiald in conducerea procesului tehnologic. In Figura 1.4
subsistemul de control inteligent este reprezentat cu un bloc de tip fuzzy [55].
O problemd speciald in constructia sistemelor fuzzy tine de alegerea functiilor de
apartenenta. In [54] variabilelor lingvistice li s-au atribuit urmatoarele functii de apartenent:
Functia triunghiulara:
0, if x<a;

X—a .
——  ifa<x<c;

lL[l(X,a,b,C)Z c-a ) (11)

Functia gaussiana:

Y
L, (x,ab)= exp{— (X2b§) } (1.2)
Functia sigmoida:
L, (xa,b)={1+ exp[-a(x—b)]}* (1.3)

Functiile de apartenentd prezentate mai sus au fost propuse reiesind din specificul

teoretico-practic al procesului tehnologic cercetat. Pentru asigurarea procesului decizional a fost
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definit si setul de reguli de inferenta [54, 55]. Reiesind din cele expuse pot fi formulate
urmatoarele urmatoarele intrebari, respectiv probleme de cercetare:

1. Tn ce masura functiile de apartenenti propuse corespund cerintelor inaintate fati de
sistem si dacd acestea pot asigura aplicabilitatea practicd a sistemului decizional din care fac
parte. Aceste intrebari isi au originea inclusiv in faptul cd operatorul uman reactioneaza intuitiv
si deseori nu este in stare sa formuleze exact cunostintele pentru a transmite cat mai eficient
experienta sa. Din aceste motive apare problema captarii experientei operatorului uman,
extragerii cunostintelor si reprezentarea acestora intr-o forma sau alta pentru a le utiliza ulterior
n construirea sistemelor decizionale inteligente.

2. Care sunt tehnologiile ce pot fi aplicate pentru implementarea sistemului decizional
inteligent, daca pot fi aplicate alte metode de proiectare a sistemelor inteligente in cazul dat si
care este aplicabilitatea acestor metode 1n situatia respectiva. Din cauza specificului inferential al
fiecarei tehnici de dezvoltare a sistemelor inteligente apare problema suportului hardware al
procesului de implementare a sistemului de control inteligent. Astfel se pune problema
proiectdrii arhitecturilor de calcul specializate pentru realizarea proceselor de inferentd specifice
fuzzy si neuronale.

3. Care ar fi arhitecturile hardware potrivite pentru implementarea proprietatilor de
adaptabilitate si de autoorganizare ale metodelor si modelelor propuse. Din aceste motive se
propune identificarea si proiectarea unor arhitecturi hardware care ar fi in stare sa valorifice
potentialul sistemelor adaptive si al celor cu autoorganizare, fiind totodata usor reconfigurate pe
parcursul procesului de cercetare si implementare a sistemelor decizionale hibride.

Cercetarile teoretice si experimentale in directia extragerii cunostintelor operatorilor de
inalta calificare urmeaza a fi realizate in paralel cu dezvoltarea structurii sistemului de comanda
si control. Ca metode de solutionare a clasei de probleme mentionate anterior si a problemei
captarii experientei operatorului uman in special, se propun metodele bazate pe logica fuzzy si
cele bazate pe calculul neuronal. La etapa de analiza si studiu prealabil a fost luata decizia
utilizarii anume a acestor metode din cauza specificului lor: logica fuzzy ofera posibilitatea unui
raspuns flexibil la intrari vagi si imprecise, iar retelele neuronale artificiale ofera flexibilitate prin
acceptarea de posibile intrari imprecise [17, 43, 74].

Pentru aplicarea si implementarea cu succes a metodelor de reprezentare a cunostintelor
prin reguli de inferenta este necesar de a realiza urmatoarele activitati:

¢ identificarea parametrilor si variabilelor caracteristice procesului tehnologic de turnare a

microfirelor;
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e colectarea datelor experimentale care caracterizeazd reactia operatorului uman la
conditiile de desfasurare a procesului tehnologic cu scopul acumularii datelor statistice brute;

e validarea datelor colectate pentru confirmarea corespunderii parametrilor microfirelor
turnate cu cerintele standardizate de calitate, realizata la etapa de control al calitatii,

e preprocesarea datelor brute prin filtrarea datelor cu scopul de a minimiza influenta
negativa a deciziilor incorecte asupra modelului decizional final;

o determinarea calificativelor variabilelor logice fuzzy cu care expertul uman opereaza
intuitiv in procesul de luare a deciziilor;

e identificarea functiilor de apartenenta a calificativelor variabilelor caracteristice si a

parametrilor arhitecturali ai retelei neuronale destinate pentru descrierea procesului;

e extragerea cunostintelor din experienta operatorului uman colectatd, prin identificarea
regulilor de inferentd de care se ghideaza acesta si prin ajustarea ponderilor retelei neuronale
artificiale;

e implementarea modelelor de simulare a proceselor decizionale obtinute;

1.5  Concluzii la capitolul 1

In rezultatul cercetirilor efectuate in domeniul sistemelor inteligente au fost analizate
metodele de extragere si formele de reprezentare a cunostintelor pentru a putea fi utilizate n
cercetarea si dezvoltarea sistemelor de productie inteligente. A fost evidentiatd importanta
automatizarii proceselor de productie industriala si au fost determinate aspectele cu impact major
asupra eficientei implementirii sistemelor inteligente de productie. In contextul proceselor
tehnologice specifice au fost analizate diverse metode de automatizare si estimata aplicabilitatea
acestora. S-a constatat relevanta practica a acestor metode.

ege e,

In contextul suportului arhitectural au fost analizate posibilitatile si limitele
arhitecturilor/sistemelor de comanda si control in procesele de productie, in special a celor
inteligente. Au fost analizate tehnologiile si mijloacele disponibile pentru elaborarea si
dezvoltarea solutiilor inteligente si de suport decizional in sisteme de productie industriald cu
scopul implementarii unor abordari inovative in procesele de productie specifice la care participa

direct operatorul uman. Analiza efectuatd a permis formularea problemei stiintifice si a directiei

de cercetare.
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2. CERCETAREA SI DEZVOLTAREA METODELOR SI
ALGORITMILOR DE LUARE A DECIZIILOR iN CONDITII DE
INCERTITUDINE

2.1 Abordarea problemei de identificare a functiilor de apartenenta

Tinand cont de cresterea rolului si a ponderii sistemelor inteligente in domeniul
aplicatiilor industriale devine tot mai actuald problema cercetarii, dezvoltarii si implementarii
unor solutii avansate, specializate de preluare a experientei expertului uman.

Procesele industriale specifice pot fi caracterizate printr-un grad anumit de ambiguitate in
procesul de luare a deciziilor [75]. Problema de baza in procesul de extragere a cunostintelor o
reprezintd structurarea datelor cu scopul utilizarii acestora in continuare pentru construirea
sistemelor de luare a deciziilor. In particular, problema determinirii functiilor de apartenent la
etapa de proiectare a sistemelor fuzzy, este una foarte actuala in conditiile cresterii cerintelor fata
de automatizarea proceselor industriale dictate de concurenta economicd si eficientizarea
proceselor tehnologice utilizate [7, 76]. In aceste conditii dezvoltarea sistemelor fuzzy depinde
direct de calificarea expertului uman si de capacitatea acestuia de a formula caracteristicile
sistemului. Astfel precizia sistemului proiectat depinde de posibilitatea expertului uman de a
formula regulile de inferentd, de a specifica numarul variabilelor fuzzy si a functiilor de
apartenentd ale acestora [77, 78]. Pe langa faptul ca proceselor caracterizate de conditii de
incertitudine le este specific si un anumit factor de ambiguitate, o influentd negativa asupra
proprietatilor sistemului poate avea inclusiv si procedura de identificare a numarului de variabile
fuzzy si a functiilor de apartenenta ale acestora din cauza ca nici chiar teoria care se afla la baza
acestei metodologii nu ofera un raspuns concret la intrebarile care trebuie sa fie numarul de
variabile si care trebuie sa fie functia de apartenentd a fiecarei variabile in diferite conditii
specifice. Solutionarea acestor momente destul de importante raiman pe seama expertului uman si
adesea acestea pot fi solutionate doar pe cale experimentald, iar eficienta solutiilor obtinute
depinde doar de experienta expertului. in conditiile date formalizarea si standardizarea acestor
proceduri devine problema principald pentru inginerii care se ocupd de proiectarea sistemelor
fuzzy. Solutionarea acestei probleme poate duce la eficientizarea lucrului inginerilor prin
oferirea acestora posibilitatii de implementare a unui algoritm pentru automatizarea proceselor
respective.

Dupa cum se stie, alegerea corecta a formei functiei de apartenenta nu este deloc o

sarcind triviala iar o functie de apartenentd unicd pentru fiecare concept vag nu poate fi definita
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datorita incertitudinii, diversitatii si diferentelor individuale ale datelor. Din aceste motive se
considerd ca functiile de apartenentd pot fi selectate in mod arbitrar, sau intuitiv, fird a urma
careva proceduri prestabilite. Cu toate acestea trebuie sd se tind cont cat de natura datelor
utilizate pentru identificarea functiilor de apartenenta, atat si de natura procesului pe care aceste
il caracterizeaza acestea [77-79].

Procesul decizional in cadrul procesului de productie, ca regula, poate fi caracterizat de
un grad oarecare de incertitudine, generat de incompletitudinea, imprecizia, fragmentarea,
validitatea, neclaritatea sau contradictia informatiei [75, 77]. Tn special, este posibil ca expertul
uman sd nu poatd descrie exact naturald procesului in ceea ce priveste starea sau dinamica
acestuia, sau sa nu poata stabili legatura cauza efect; doi experti pot percepe si interpreta diferit
informatia pundnd accent pe diferite aspecte ale acesteia; acuratetea achizitiilor de date, care
poate fi realizatd cu un anumit grad de eroare; efectele negative ale zgomotului sau
particularititile individuale ale procesului [76, 77]. Tn cazul proceselor industriale specifice, in
care realizarea experimentelor poate scoate procesul din starea de bund functionare si respectiv
poate cauza pierderi enorme ca rezultat al distrugerii partiale sau totale a sistemului, apare nevoia
de a identifica cat mai precis functiile de apartenentd iar precizia si exactitatea acestora poate
influenta negativ evolutia acestor procese specifice, deoarece atit achizitia datelor valide in timp
real, cat si aplicarea prompta a planului strategic reprezinta conditiile necesare pentru reducerea
costurilor si mentinerea procesului pe traiectoria dorita [80, 81].

Pentru cresterea calitatii produsului finit, apare necesitatea aplicarii sistemelor de suport
decizional sau de luare a deciziilor, pentru a Imbunatati performanta operatorului uman sau
pentru automatizarea completa a procesului de productie [75, 76]. Sistemele decizionale propuse
in literatura se bazeaza pe modele matematice clasice de rezolvare a problemelor de automatizare
si de suport decizional [82-86]. Cu toate acestea, solutiile respective nu tin cont de incertitudinea
si ambiguitatea datelor de intrare si nici nu reproduc procesul de luare a deciziilor al expertilor
aplicat intr-un domeniu vag. De fapt, modelul decizional pe care il utilizeaza fiecare operator
uman in procesul de productie este adesea perceput cu incertitudine.

Aplicarea logicii fuzzy pentru solutionarea problemelor de luare a deciziilor
argumenteazd odatd in plus proprietatea acestei metodologi de a solutiona problema gestionarii
cunostintelor imprecise si incerte fapt care asigura suportul procesului de luare a deciziilor [75,
79]. Mai mult decét atét, logica fuzzy este destul de aproape de limbajul natural si permite
prezentarea cunostintelor intr-o forma naturald. Acest lucru face ca sistemele decizionale bazate

pe logica vaga sa fie mai preferabile pentru utilizatorii umani decét alte sisteme de suport
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decizional din cauza inteligibilitatii rationamentului semantic utilizat pentru definirea
variabilelor lingvistice si a regulilor de inferenta.

In literatura de specialitate existi mai multe metode propuse pentru identificarea
functiilor de apartenenta [82-86]. Unele din ele au o abordare bazata pe distributia de
metoda de identificare sunt ambigui sau incerte [77]. Deseori, datele statistice care descriu
procesul de studiu pot fi destul de ambigui si pot avea un oarecare factor de incertitudine. Astfel
apartenenta acestora la anumite categorii poate fi calculata in baza unor clustere [82, 83].

O solutie asemanatoare solutiei propuse este descrisd in [82], dar care dispune si de o
serie de diferente conceptuale specifice intre cele doua abordari. Aceasta abordare se refera la
ideea calculului probabilitdtii apartenentei valorilor fluxurilor de intrare la categoriile descrise de
catre variabilele fuzzy. Mai mult decat atat, in abordarea propusa se ofera o metoda specifica de
estimare a unor indici caracteristici ai procesului de productie care pot fi utilizati pentru o
descriere mai exactd a procesului decizional al operatorului uman si a entitatilor cu care acesta
interactioneaza in procesul de comanda si control.

In acest paragraf, este prezentatd si dezvoltati o metodi de calcul a functiilor de
apartenenta care pot fi definite pentru dezvoltarea sistemelor de luare a deciziilor in conditii de
incertitudine n procesele de productie care la moment includ operatorul uman in bucla de reactie
[79].

La baza sistemelor fuzzy se afla functiile de apartenenta utilizate pentru reprezentarea
valorilor de intrare neclare. Acestea pot fi generate prin diferite moduri, unul dintre care este
utilizarea expertului pentru a defini functiile. Aceastd metoda insa nu este intotdeauna aplicabila.
Astfel definirea automata a functiilor de apartenenti reprezinta o problema destul de actuala. in
aceste conditii au fost dezvoltate mai multe metode de identificare a functiilor de apartenenta din
seturi de date.

Metoda de generare automata a functiilor de apartenenta prezentata in [82, 83] divizeaza
setul initial de date in clase care pot fi utilizate pentru obtinerea functiilor de apartenenta.
Aceastd metoda constd 1n gruparea datelor in clase, apoi pentru clasele obtinute sunt generate
functiile de apartenenta [82-86]. Aplicarea metodei prezentate Tn [82] pentru identificarea
functiilor de apartenentd In baza datelor incerte achizitionate de la expertul uman poate duce la
aparitia unui numar destul de mare de clase si de reguli de inferenta, fapt ce poate cauza
cresterea complexitatii motorului de inferentd. Un alt dezavantaj al metodei analizate 7l constituie

faptul ca aceasta este orientata doar la identificarea functiilor de apartenentda clasice si nu

46



prevede posibilitatea dezvoltarii unor functii personalizate care ar putea mosteni caracterul
comportamental al expertului.

Metoda propusa este una bazata pe procesarea fluxurilor de date si are unele asemanari cu
metoda descrisda in [82], dar reprezintd o abordare noud care are drept scop eliminarea
neajunsurilor mentionate mai anterior. Pentru a atinge acest obiectiv se propune, pe de o parte, sa
se micsoreze numarul maxim al variabilelor lingvistice. Pe de alta parte, se propune posibilitatea
definirii personalizate a functiilor de apartenenta. In acest context a fost elaborat un algoritm de
identificare a functiilor de apartenentd in baza procesdrii si interpretarii fluxurilor de date

intrare/iesire diagrama de activitate a caruia este prezentata in Figura 2.1.
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Figura 2.1 Diagrama de activitate a metodei de identificare a functiilor de apartenenta.

In conditiile in care procesul tehnologic este controlat de citre operatorul uman care

asigura calitatea produsului finit, pot fi inaintate ipotezele ca operatorul uman este unul
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experimentat si datele achizitionate in urma monitorizarii procesului de productie sunt valide.
Pornind de la aceste ipoteze se pot trage concluziile ca evolutia procesului este una acceptabila
iar procesul se afla in starea de buna functionare (a se vedea Figura 2.5).

Pentru a identifica functiile de apartenenta a fost dezvoltat un algoritm de extragere a
acestora, care se bazeazd pe procesarea si interpretarea fluxurilor de date de intrare/iesire.
Procedura de extragere a functiilor de apartenensa poate fi impartita in cinci etape: preprocesarea
fluxurilor de intrare/iesire, calculul valorilor caracteristice pentru fluxurile de intrare, calcularea
variatiei fluxurilor de intrare/iesire, calculul frecventei de aparitie a valorilor variatiei fluxurilor
de intrare/iesire Obtinute la etapa anterioara si identificarea functiilor de apartenenta, Figura 2.1.
Aceste etape sunt descrise pe scurt in continuare.

Preprocesarea fluxurilor de intrare/iesire. In functie de setul de date disponibile, poate fi
necesar sa se efectueze preprocesarea datelor de intrare/iesire pe masurd ce procesul este
modelat. La aceastd etapa, datele sunt filtrate Tn baza valorilor care reprezintd parametrii de
interes obtinuti ca urmare a verificarii calitatii produsului final. Datele ar trebui sa fie procesate
cu scopul de a exclude esantioanele care nu corespund cerintelor de calitate. Asadar, filtrarea
datelor este utila pentru eliminarea esantioanelor eronate, inconsistente sau incerte. Aceastd
procedura isi propune sa reducd la minim influenta negativa a acestor Sample-uri asupra
modelului procesului decizional final. Aceastd etapa poate fi considerata optionala in cazul in
care se asigurd calitatea si validarea datelor experimentale colectate. Conditia data poate fi
indeplinitd doar daca procesul se desfasoard intr-un mediu ideal sub controlul unui operator
foarte experimentat. Pentru majoritatea aplicatiilor reale, etapa respectiva devine obligatorie.

Procedura de filtrare poate fi realizata paralel asupra fluxurilor de intrare/iesire pentru
identificarea Tn fluxurile de intrare a valorilor care nu corespund criteriilor prestabilite de
cerintele impuse procesului. Prin urmare, filtrarea consta in eliminarea sample-urilor de date
identificate din fluxurile de intrare impreund cu Ssample-urile corespunzatoare acestora din
fluxurile de iesire. Aceastd etapa va afecta atat fluxurile de intrare cat si cele de iesire conform
relatiilor (2.1) si (2.2):

(pgut = {x|x € (pgfzt,Min < x < Max} (2.1)
o ={xlx > yx e oply € 0ly.} (22)
unde (p(]:ut reprezintd fluxul de iesire filtrat, <p31’:t - fluxul de iesire nefiltrat, <p£l reprezinta fluxul

de intrare filtrat iar ¢ - fluxul de intrare nefiltrat.
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Ca urmare a preprocesarii, vor fi obtinute noi fluxuri de date intrare/iesire, care vor fi
construite pe baza fluxurilor initiale (a se vedea Figura 2.6). Datele obtinute in urma prelucrarii
pot fi utilizate direct la etapa urmatoare.

Calculul valorilor caracteristice. Calculul valorilor caracteristice ale fluxurilor de intrare
este una dintre cele mai importante etape deoarece acesti parametri caracterizeaza numeric
procesul de luare a deciziilor al operatorul uman in timp ce sistemul este supravegheat de catre
acesta. Valorile caracteristice ale variabilelor de intrare caracterizeaza numeric reperele de care
se ghideaza operatorul in procesul decizional. Identificarea acestor valori se face prin calcularea
numarului de aparitii pentru fiecare valoare din fiecare flux de intrare in parte pentru a determina
valoarea cu cea mai mare frecventa de aparitie. Astfel valoarea cu cel mai mare numar de aparitii
din fiecare flux de intrare si reprezinta valoarea caracteristica a acestei variabile de intrare. Cu
alte cuvinte, sunt determinate o serie de caracteristici relevante cu privire la procesul de luare a
deciziilor. Acesti parametri indica operatorului ca procesul tehnologic se desfasoara normal si nu
necesitd interventii.

Calcularea variatiei fluxurilor de intrare/iesire. Din etapa anterioara, putem concluziona
ca operatorul in procesul de luare a deciziilor este ghidat de valorile caracteristice ale variabilelor
de intrare, iar toate interventiile sale sunt efectuate relativ la acele valori. Pentru a prelua modelul
decizional cat mai exact, se determina variatia parametrilor de intrare in raport cu valorile de
referinta ale variabilelor de intrare. Astfel, pentru fiecare valoare din fluxurile de intrare, se
determind abaterea, care este definita ca diferenta dintre valoarea curenta a variabilei de intrare si
valoarea sa caracteristica (de referintd) conformitate cu (2.17). Pentru fluxurile de iesire, variata
este calculata in raport cu valoarea anterioara a variabilei de iesire din acelasi flux de date (2.18).

Urmand procedura de mai sus, se determina domeniile de valori pentru fiecare variabila
de intrare/iesire, care ilustreaza modul si viteza de reactie a operatorului n procesul de luare a
deciziilor. Acest fapt ofera posibilitatea de a intelege modul in care procesul decizional al
operatorului uman variaza in functie de variatia parametrilor de intrare.

Calculul frecventei de aparitie a valorilor variatiei fluxurilor de intrare/iesire. Acesta
etapa este comuna atat pentru fluxurile de intrare cat si cele de iesire. Ea consta in calcularea
numarului de aparitii pentru fiecare valoare din fluxurile de intrare/iesire obtinute la pasul
precedent. Ca urmare a acestei etape, pentru fiecare variabila de intrare/ esire, se identifica
valoarea cu cel mai mare numar de aparitii n flux. Astfel, se identifica cele mai frecvente valori
discrete din fluxurile de intrare/iesire. Acest numar, asociat unei variabile de intrare/iesire si

notat ca Ny, Va fi utilizat in faza finala.
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Identificarea functiilor de apartenenta. La aceasta etapa, este calculatd multimea
coeficientilor de apartenentd prin utilizarea rezultatelor obtinute la etapa anterioarda. Pentru
aceasta este necesar sd se calculeze numarul de repetdri ale valorilor discrete in raport cu
numarul de aparitii ale valorii cu frecventa de aparitic maxima in flux. Pentru a obtine functia de
apartenentd normalizata, numarul de aparitii N, al valorii discrete x, este impartit la numar de

aparitii a celei mai frecvente valori Ny, din fluxul considerat, conform relatiei (2.3):

Mf () injout = = (2.3)

Max

In acest mod, se obtin functiile de apartenenti normalizate pentru fiecare variabild de
intrare/iesire (a se vedea Figura 2.21). Ca urmare a acestei proceduri, perechile de date ,,valoarea
variatiei variabilei de intrare/iesire - coeficient de apartenentda” sunt sortate in ordine crescatoare

in functie de valoarea variatiei variabilei de intrare/iesire, relatia (2.4).

Pinjout = Pinjour ! (2.4)

Avand in vedere natura discreta a coeficientilor de apartenenta, pentru a obtine o functie
de apartenentd continud, definitd pe intreag domeniul de valori, este necesara aplicarea unei
metodel clasice de interpolare a functiilor pe intervale. Pentru a construi functiile de apartenenta,
este necesar sa se stabileasca forma si punctele de interes ale acestora.

Analizand functia de apartenenta astfel obtinutd poate fi estimatd vizual forma acesteia.
Estimarea vizuala poate servi ca indiciu al corectitudinii selectdrii formei functiei de apartenenta
doar pentru expertul uman si nu are nici o semnificatie pentru sistemele de calcul. Astfel apare
problema determinarii formei functiei continui de apartenenta din functia de apartenentd discreta.
Aceastd problemd poate fi solutionatd destul de simplu in cazul unor forme simple cum ar fi
triunghiulara, (1.1), dreptunghiulara sau trapez, (2.5), insa devine destul de greu de solutionat in
cazul formei sigmoide (1.3). Deoarece metodologia respectiva nu ofera un raspuns clar la aceasta
intrebare, o solutie partiala poate oferi gruparea tuturor formelor functiilor de apartenenta in 2
categorii:

e trapez, (2.5), (caz particular triunghi (a se vedea Figura 2.16, 2.17), (1.1) — un singur
maxim, dreptunghi — cateva maxime) — mai multe maxime;
e personalizatda — functia de apartenentd poate repeta exact valorile coeficientilor de

apartenenta sau poate constitui 0 aproximare a acestora (a se vedea Figura 2.20, 2.22).
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0, X<a;
X78  a<x<b
b-a
M (x.ab.cd)=41 b< x <c; (2.9)
u, c<x<d;
d-c
0, x>d

Trebuie mentionat faptul ca in urma calculului coeficientilor de apartenenta pentru fiecare
valoare din flux, pot exista valori din domeniul de valori coeficientul de apartenenta al carora
este foarte mic sau chiar egal cu zero (a se vedea Figura 2.21). Acest fapt poate fi cauzat de
natura procesului, de dinamica acestuia, de proprietatile echipamentului sau de comportamentul
si reactia operatorului uman. in rezultat poate fi observat fenomenul in care una sau cateva valori
ale coeficientului de apartenenta reprezinta valori ale unor minime locale, fapt care poate indica
absenta valorii respective in fluxul analizat, ceea ce nu justifici corectitudinea acestei valori. In
cazul formei trapezoidale a functiei de apartenentd aceastd problema poate fi solutionatd destul
de simplu prin identificarea punctelor de interes ale trapezului si interpolarea liniara a valorilor
dintre acestea (2.6), (2.7), (2.8), (2.9).

a=MAX()|Mf(x) =0,x <y, Mf(y) =1 (2.6)
b =MIN(x)|Mf(x) =1 (2.7)
c =MAX(x)|Mf(x) =1 (2.8)
d=MINX)|Mf(x)=0,x>y,Mf(y)=1 (2.9)

In caz particular pentru b = ¢ se obtine functia de apartenenti de forma triunghiulara,
(1.1), (a se vedea Figura 2.16, 2.17).

In cazul unei forme personalizate a functiei de apartenenta solutionarea acestei probleme
poate fi obtinutd fie prin implementarea unei metode de interpolare care ar ignora valorile
respective sau prin asigurarea fluxului de date cu tot spectrul de valori din domeniul de valori, (a
se vedea Figura 2.20, 2.22).

Dupa determinarea formei functiei de apartenentd si a metodei de interpolare in cazul
formei personalizate de reprezentare pot fi determinate functiile de apartenentd ale celorlalte
variabile fuzzy. Poate fi observat faptul ca functia de apartenentd a starii de buna functionare
separd domeniul de valori in doud domenii de functionare proasta: domeniul din partea stinga si
cea dreaptd. Aceste domenii pot reprezenta variabile fuzzy functiile de apartenentd ale carora pot
fi calculate elementar din functia de apartenentd a starii de bund functionare. Pentru aceasta este
destul ca din functia de apartenentd a starii de bund functionare sd se scada valoarea 1 iar forma
functiei obtinute in asa mod va reprezenta negatia starii de bund functionare, adica starea de
proastd functionare. Aceastd functie poate fi separatd in doud calificative de stanga si de dreapta
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n raport cu valorile minime a acesteia din stanga, (2.10) si respectiv dreapta, ( 2.11), fapt ce va

oferi posibilitatea de a opera cu mai multe variabile fuzzy pentru controlul mai exact al

procesului.
b _ 1- Mng(x)’ x<y, Mfcg(y) =1
MfL (X) - {0, x> y, Mfcg(J’) =1. (210)
b _ 0, X2y, Mfcg(y)=1;
MfR (x) = { L= Mf9GO, x<y, MEIG) = 1. (2.11)

Aceastd metodd asigura suprapunerea partiala a functiilor de apartenenta aldturate,
caracteristicd utild in unele cazuri in care se doreste generalizarea procesului decizional si una
nedoritd in cazurile in care se doreste preluarea cat mai exacta a comportamentului operatorului.

In cazul in care nu se doreste suprapunerea functiilor de apartenentd ale variabilelor
logice (in cazurile fard ambiguitate), punctele de interes ale formelor functiilor de apartenenta
pot fi definite astfel Tncat acestea sa nu se suprapuna decat pe domenii de valori in care doar una
dintre acestea poate lua valori diferite de zero.

Pentru cercetarea si aplicarea metodei de extragere a cunostintelor expertului uman,
propusa in paragraful 2.1 si dezvoltarea algoritmului de identificare a functiilor de apartenenta
din fluxurile de date intrare/iesire, este necesara formarea unei baze de date experimentale.
Trebuie mentionata importanta influentei comportamentului decizional al operatorului asupra
calitatii produsului final in procesele de productie specifice in conditii de incertitudine [7, 39,
40]. Astfel analiza aplicabilitatii abordarii propuse poate fi realizatd doar in baza unui proces de
productie specific care indeplineste anumite cerinte Stipulate Tn paragraful 1.4.
procesul tehnologic de turnare a microfirelor pentru utilizarea acestuia ca baza experimentala

pentru cercetare, Figura 2.2 [54, 55].
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SISTEM TEHNOLOGIC

Operator 1 Operator 2

Actiuni Actiuni

Instalatie 1 Instalatie 2

CONTROLUL CALITATII

Control calitate microfir

v 4

Sistem informational de mésurare

Achizitia datelor statistice experimentale

v
Extragerea cunostintelor

v

Baza de cunostinte

Figura 2.2. Schema lucririlor experimentale de cercetare.

Pentru formarea bazei de date experimentale au fost identificate resurse necesare pentru

demararea procesului de achizitie:

operatori experimentati care ar mentine sub control procesul de productie al
microfirelor si ar asigura totodata calitatea acestora;

instalatii de turnare la care vor fi desfasurate diverse procese tehnologice de turnare a
microfirelor cu proprietati diferite;

echipament de masurare a parametrilor fizici ai microfirelor;

echipament de control al calitatii produsului finit pentru validarea datelor
experimentale;

instrumente software specializate pentru categorizarea si stocarea datelor

experimentale intr-un format comod pentru utilizare si interpretare.

Experimentele vor fi realizate conform urmatorului plan:

1. specificarea procesului decizional studiat cu scopul extragerii de cunostinte;

2.

identificarea variabilelor de interes ale procesului de studiu;

3. stabilirea preciziei dispozitivelor de masurare a parametrilor procesului cercetat;

4. identificarea variabilelor de control si de reactie ale procesului decizional;
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5. specificarea cerintelor de calitate ale produsului finit conform fisei cerintelor tehnice;

6. documentarea experimentelor — include toate combinatiile Tntre operatori, instalatii de
turnare si tipurile de microfir turnat;

7. realizarea experimentului conform planului de activitati, analiza comportamentului
operatorului uman pe parcursul procesul de productie cu scopul de a evidentia
caracteristicile specifice ale acestuia (reguli de inferenta, valori caracteristice ale
parametrilor de intrare/iesire);

8. analiza datelor obtinute.

La etapa de cercetare a procesului tehnologic de turnare a microfirelor a fost remarcat
faptul ca din multimea de parametri masurati la conducerea procesului de turnare, prin metoda
Taylor-Ulitovsky, operatorul este ghidat doar de un numar foarte redus de parametri [54, 55]:

Pv — vidul (presiunea) in tubul de sticld;

Rp — rezistenta liniard nominald (diametrul nominal al microfirului);

iar in cazul in care sistemul de masurare a rezistentei liniare nominale nu poate asigura
precizia necesara a masurarilor, doar de: vidul in tubul de sticla, forma picaturii de aliaj, culoarea
picaturii de aliaj.

Analizand comportamentul operatorului uman pe parcursul procesul de turnare a
microfirelor se pot evidentia cu certitudine urmatoarele particularitéti:

e oOperatorul reactioneaza in timp util la schimbarile de stare a sistemului;

e operatorul nu ia decizii bazate pe algoritmi sofisticati sau pe modele matematice;

e oOperatorul utilizeaza un numar mic de calificative in procesul decizional,

e operatorul foloseste un set redus de date de intrare/iesire.

Dupa identificarea tuturor parametrilor de control ai procesului de turnare, care reprezinta
intrari si iesiri pentru procesul decizional al operatorului uman, se pot selecta acei parametri
utilizarea carora, in procesul de dezvoltare a sistemului automat de comanda, va furniza un
model decizional satisficitor. In acest sens a fost luatd decizia de a utiliza ca parametri de
control multimea parametrilor masurati: Pv — presiunea in tubul de sticla si Rp — rezistenta
liniard nominala. Se cere specificat faptul cd presiunea in tubul de sticld reprezintd una din
intrarile de control pentru sistemului de turnare si respectiv una din iesirile procesului decizional
pentru operatorul uman, iar rezistenta liniard nominala reprezintd una din iesirile sistemului de
turnare si respectiv una din intrarile procesului decizional al operatorului uman. Ceilalti
parametri masurabili nu participa in procesul decizional iar valorile acestora sunt specificate in

fisa tehnica 1n dependenta de tipul si caracteristicile microfirului turnat [54, 55].
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Pentru crearea bazei de date experimentale s-a decis de a se colecta doar date valide de la
diferite statii de turnare, de la cei mai experimentati operatori, pentru microfire cu diferiti
parametri. Pentru aceasta au fost grupate datele dupa categoriile mentionate si au fost selectate
seturile de date colectate de la cei mai experimentati operatori care turnau microfir cu rezistenta
de 5-10kQ pentru care sistemul de masurare a rezistentei liniare nominale asigurd precizia
necesarda. Aceste proceduri au fost efectuate cu scopul de a compara procesele decizionale ale

diferitor operatori in aceleasi conditii si in conditii diferite.

2.2 Achizitia, preprocesarea si analiza datelor experimentale

Toate experimentele Tn domeniu au fost petrecute Tn incinta companiei ,,Microfir
Tehnologii Industriale” S.R.L. care a dezvoltat un sistem informational de masurare [87] si
colectare a parametrilor procesului tehnologic de turnare a microfirelor cu izolatie din sticla
pentru controlul calitatii acestora in regim de fabricatie [88]. Toate datele achizitionate in regim
de fabricatie sunt categorizate si stocate intr-o baza de date, accesul la care se realizeaza printr-
un software specializat.

Dupa achizitia in regim de fabricatie si Stocarea datelor caracteristice procesului
tehnologic de turnare a microfirelor, datele trec prin etapa de validare in care microfirul trece
prin procesul de control al calitatii in regim postfabricatie. Special pentru procesul de control al
calitatii microfirelor in regim postfabricatie a fost proiectat si implementat, de catre Universitatea
Tehnicd a Moldovei in colaborare cu ,Microfir Tehnologii Industriale” S.R.L., un sistem
informational de masurare a parametrilor microfirelor cu izolatie din sticla, Figura 2.3. Sistemul
dezvoltat asigura monitorizarea procesului de control al calitatii prin rebobinarea microfirului si
masurarea in regim dinamic a parametrilor acestuia Figura 2.4.

Sistemul este compus din urmatoarele componente:

e calculator personal, pe care ruleaza aplicatia;

e subsistem de masurare a fortei coercitive si a diametrului microfirului;

e subsistem electromecanic de rebobinare a microfirului n faza de verificare.

Figura 2.3 Sistemul informational de control al calititii microfirelor cu izolatie din sticla.
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Figura 2.4 Interfata operator — sistem tehnologic”.

Utilizdnd baza de date statistice obtinuta in procesul de fabricatie au fost selectate date
care au fost validate la etapa de control al calitatii. Astfel au fost selectate date statistice de la
doi, cei mai experimentati operatori, care au turnat microfir de 5-10£Q, la doua instalatii diferite.

Pentru analiza acestor date au fost construite graficele prezentate in Figura 2.5 (a) si (b).
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Figura 2.5 Graficul variatiei in timp a rezistentei liniare a microfirului de 5 — 10k(), turnat

de catre operatorul 1 la instalatia 1 (a) si de catre operatorul 2 la instalatia 2 (b).

Comparénd graficele prezentate in Figura 2.5 (a) si (b) pot fi remarcate trasaturile

caracteristice ale operatorilor. Spre exemplu din Figura 2.5 (a) se poate remarca tendinta
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operatorului de a mentine valoarea rezistentei liniare in zona de mijloc a intervalului, fapt ce
poate fi explicat prin dorinta operatorului de a mentine procesul de turnare intr-o zona egal
departata de limitele de jos si de sus cu scopul de a dispune de timp de reactie, in ambele directil,
n cazul in care procesul se va abate de la mersul normal.

Procesul decizional al celui de-al doilea operator prezentat in Figura 2.5 (b) poate fi
caracterizat prin tendinta acestuia de a mentine valoarea rezistentei liniare aproape de limita de
jos a intervalului, fapt ce la prima vedere contrazice logicii prin faptul ca operatorul isi limiteaza
timpul si spatiul de reactie in cazul abaterii procesului de la mersul normal prin variatia
rezistentei liniare in directia scaderii acesteia. Explicatia utilizarii acestei metodologii individuale
este justificata pe deplin de faptul ca procesului de turnare Ti este specifica depasirea
preponderent a limitei de sus a intervalului. Tn acest caz operatorul, prin utilizarea acestei
strategii de turnare, asigura minimizarea numarului de depasiri ale intervalului de calitate si
stabileste procesul in zona decurgerii normale a acestuia. Astfel utilizarea acestei strategii de
turnare caracterizeaza comportamentul acestui operator ca pe unul care cunoaste in esentd
specificul procesului de turnare a acestui tip de microfire.

Pentru a exclude influenta negativa a sample-urilor care depasesc limitele cerintelor de
calitate asupra modelului decizional, datele achizitionate au fost filtrate obtinandu-se graficele

prezentate in Figura 2.6 (a) si (b).
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Figura 2.6 Graficul variatiei in timp a rezistentei liniare a microfirului de 5 — 10k(), turnat

de (a) operatorul 1 la instalatia 1 si (b) operatorul 2 la instalatia 2, dupa filtrare.
Tn rezultatul analizei datelor statistice colectate de la primul operator din 536 de sample-

uri 467 satisfac cerintele de calitate, ceea ce caracterizeaza microfirului turnat ca avand o calitate

de aproximativ 87%. Tn cazul celui de-al doilea operator din 428 de sample-uri 298 satisfac
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cerintele de calitate. Astfel microfirul turnat de catre al dilea operator satisface cerintele de
calitate in masura de proximativ 70%.
Pentru identificarea domeniilor de valori utilizate de catre operatori au fost construite

graficele Rp = f(Pv) pentru fiecare operator in parte, Figura 2.7 (a) si (b).
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Figura 2.7 Graficul repartitiei valorilor rezistentei liniare a microfirului de 5 — 10kQQ,
turnat de (a) operatorul 1 la instalatia 1 si (b) operatorul 2 la instalatia 2, in functie de
valoarea vidului in tubul de sticla.

Din graficele prezentate Tn Figura 2.7 se poate face concluzia ca operatorul 1 pentru a
mentine rezistenta in limitele de [6.69kQ — 9.96kQ], opereaza cu valori ale vidului in intervalul
[1285 — 1508], iar operatorul 2 mentine rezistenta in limitele de [5.05kQ — 5.64k<2], operénd cu
valori ale vidului in intervalul [1280 — 1534]. Din natura si repartitia densitatii datelor pe tot
intervalul poate fi facutd concluzia ca acestia utilizeaza preponderent valori situate in partea
stanga a domeniului de valori al vidului pentru a mentine rezistenta liniara a microfirului
exclusiv in partea dreapta a domeniului sau de valori.

Comparéand strategiile de turnare a celor doi operatori se poate mentiona faptul ca
strategiile decizionale sunt asemanatoare insa metodologiile de turnare aplicate difera deoarece
primul utilizeaza intervalul de centru-dreapta iar celalalt — de centru-stanga, rezistenta
microfirului turnat de primul operator variaza mai mult decét rezistenta microfirului turnat de cel
de-al doilea care asigura un diametru mai omogen pe toata lungimea acestuia, insd se
caracterizeaza si de 0 valoare absoluta mai mare a variatiei rezistentei liniare. Cu toate acestea,
doi operatori care utilizeaza metodologii de turnare diferite, totusi toarna microfir care
corespunde cerintelor de calitate. Ca potential al acestor observatii Se poate remarca posibilitatea
de a cumula mai multe metode diferite de turnare cu scopul de a obtine un model decizional

universal.
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Pentru a putea analiza repartizarea valorilor parametrilor microfirului in intervalele de
lucru ale operatorilor au fost construite graficele acestora sortate crescator, Figura 2.8 (a), (b) si
Figura 2.9 (a), (b). Din graficele prezentate in Figura 2.8 se poate evidentia dependenta

preponderent liniara a rezistentei.
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Figura 2.8 Graficul repartizarii domeniului de valori Tn crestere pentru rezistenta liniara a

microfirului, turnat de (a) operatorul 1 la instalatia 1 si (b) operatorul 2 la instalatia 2, in

functie de numarul de ordine a valorii.

Graficele din Figura 2.8 sunt asemanatoare si pot fi caracterizate prin doua pante aproape
liniare, dar se observa ca pantele acestor functii sunt diferite. Acest parametru poate fi utilizat
pentru a caracteriza specificul metodei de turnare a operatorului cat si pentru caracterizarea
individuala a instalatiei de turnare. Divizarea graficelor in doua zone liniare cu pante diferite
poate indica faptul ca operatorii separa intervalul de valori in doua zone: zona de confort relativ,
in care procesul de turnare decurge stabil iar operatorii se implica foarte putin in cursul
procesului efectudnd lent corectiile necesare si zona critica, in care procesul de turnare decurge
mai agresiv iar operatorii se implica prompt si ferm. Poate fi observat faptul ca operatorii
incearca sa mentina procesul intr-un domeniu de siguranta relativa n care acesta poate fi dirijat
eficient, cu interventii minore si tinde sa evite cat mai mult zona critica, in care sunt necesare
actiuni ferme. Fiecare operator, in dependentd de experienta sa, isi defineste individual
intervalele si strategia de actionare in interiorul acestora.

Din Figura 2.9 se poate remarca clar tendinta de repartizare liniara a valorilor
parametrului de conducere Py utilizat de catre operatori la controlul procesului de turnare. Astfel
pot fi interpretate ca caracteristici specifice ansamblului operator-instalatie de turnare diferenta
pantelor graficelor valorilor Pv sortate crescator specifice fiecarui operator si diferenta dintre

domeniile de valori ale parametrului dat.
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Figura 2.9 Graficul repartizarii domeniului de valori in crestere pentru vidul in tubul de
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sticla a microfirului, turnat de (a) operatorul 1 la instalatia 1 si (b) operatorul 2 la

instalatia 2, in functie de numarul de ordine a valorii.

Din cauza utilizarii de catre operator preponderent a presiunii ca parametru de reglare,

comportamentul acestuia, poate fi descris ca un sistem cu o intrare — Rpsi o iesire — Pv, (2.12):

Pv=1Rp), (2.12)
unde:

Pv~ Rp; (2.13)
iar comportamentul instalatiei de turnare poate fi descris cu ajutorul relatiei (2.14):

Rp = f(Pv); (2.14)
unde:

Pv~ 1/Rp. (2.15)

Astfel instalatia de turnare a microfirelor, la cresterea vidului Tn tubul de sticla,
reactioneaza CU racirea picaturii de aliaj cauzata de indepartarea acesteia de la inductor, fapt ce
duce la scaderea valorii rezistentei liniare a microfirului si respectiv la cresterea diametrului
acestuia. Operatorul uman Tn acest proces insa are 0 reactie inversa. Acesta reactioneaza, la
marirea rezistentei liniare in raport cu rezistenta nominala, marind valoarea vidului in tubul de
sticla iar la micsorarea rezistentei liniare Tn raport cu rezistenta nominala — micsorand valorii
area vidului Tn tubul de sticla. Astfel, la etapa de preluare a experientei operatorului, pentru
descrierea procesului decizional, se va duce cont de reactia acestuia la conditiile variabile ale
procesului tehnologic [81, 89-92]. Deoarece abilitatile decizionale si experienta fiecarui operator
sunt strans legate de instalatia la care au fost capatate si perfectionate, s-a decis de a se cerceta
aceste entitati in ansamblu, (operator-statie de turnare) cu scopul valorificéarii potentialului

cumulativ al acestui cuplu indispensabil. Acest fapt ofera un potential de generalizare a
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influentei instalatiei de turnare si a experientei operatorului uman asupra calitatii produsului
final.

Observatiile realizate pe parcursul studiului procesului tehnologic evidentiaza faptul ca
operatorul uman nu opereaza cu valori numerice directe ale vidului din tubul de sticla in procesul
decizional, ci cu mirimi relative ale acestuia. In acelasi timp, pentru variabila de iesire
(rezistenta liniara a microfirului), mai comoda este reprezentarea numerica relativa la valoarea
rezistentei caracteristice pentru fiecare operator in parte. Reprezentarea variatiei acestor
parametri poate fi usor realizata prin intermediul variabilelor lingvistice. Astfel poate fi afirmat
faptul ca operatorul controleaza procesul de turnare prin variatia parametrului de intrare a

sistemului condus, Figura 2.10. Tn acest caz operatorul poate fi descris cu ajutorul relatiei (2.16):

APv: = f(ARp)); (2.16)
unde:

ARp; = Rp; - RpCaracteristic; (2.17)

APvi= Pvir1 - Pvi. (2.18)

In relatia (2.17) RpCaracteristic reprezinta valoarea rezistentei liniare cu cea mai mare frecventa de
aparitie pe parcursul intregului proces de turnare a microfirului, iar in (2.18) Pv; si Pvisz sunt

doua masurari consecutive ale vidului efectuate Tn procesul de turnare.

Variatia g
presiu}lii Pv Procesul de Rp Maisurarea
o turnare a rezistentei
aeruluifn  [e— T |— o
microfirului liniare
tubul de
sticla
APv Procesul AR
decizional <

Figura 2.10 Schema de structuri a modelului decizional in procesul de turnare a

microfirelor.

Pentru calculul parametrului 4Rp; ordinea datelor nu conteaza insa este nevoie de a
determina valoarea parametrului RpCaracteristic care reprezinta 0 valoare de referintd pentru
operator. Valoarea acestui parametru de referinta se defineste constient sau inconstient de catre
fiecare operator si poate depinde de instalatia de turnare, tipul microfirului turnat, cerintele de

calitate sau experienta acumulata. Astfel conducerea procesului de turnare a microfirului de 5-
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10kQ este caracterizata prin mentinerea valorii rezistentei liniare Tn vecinatatea valorii de
referinta caracteristice Rptaracteristic ce apartine intervalului dat.
Pentru determinarea rezistentei de referinta caracteristice RpCaracteristic pentru fiecare

operator a fost construit graficul repartizarii frecventei de aparitie a valorilor rezistentei liniare pe

parcursul procesului de turnare, Figura 2.11.
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Figura 2.11 Graficul repartizarii frecventei de aparitie a valorilor rezistentei liniare
pe durata procesului de turnare a microfirului turnat de catre (a) operatorul 1 la instalatia

1 si (b) operatorul 2 la instalatia 2.

Analizand datele prezentate in Figura 2.11 se pot determina valorile cu frecventa maxima
de aparitii (11) este Rp,=7.22kQ pentru primul operator si (12), Rp;=5.18kQ, pentru al doilea.
Acest fapt dovedeste ca operatorii mentin rezistenta liniara a microfirului Tn apropierea valorilor
RpCaracteristic =T 22kQ) si RpCaracteristic=5 18KQ respectiv.

Cercetarile realizate au dat posibilitatea de a valorifica importanta parametrilor
caracteristici pentru imbunatatirea calitatii microfirului turnat fara cheltuieli suplimentare doar
prin ajustarea valorilor de referinta optimale ale parametrilor de baza. Astfel in cazul primului
operator optimizarea valorii caracteristice a rezistentei microfirului Rptaracteristic=6 32kQ v-a
aduce un aport nesemnificativ la calitatea finala a microfirului care va constitui aceleasi 87%. In
cazul celui de-al doilea operator modificarea valorii caracteristice a rezistentei microfirului
RpCaracteristic=5 84kQ) v-a aduce un aport destul de semnificativ la calitatea finald a microfirului
care va constitui aproximativ 86%. Astfel calitatea microfirului turnat de catre cel de-al doilea
operator poate creste cu 16% in rezultatul schimbarii valorii de referintd a parametrului de intrare
cu conditia pastrarii specificului decizional propriu.

Utilizdnd valoarea de referintd a rezistentei liniare caracteristice a fiecarui operator

cercetat se calculeaza variatia relativa a rezistentei liniare Figura 2.12 dupa formula (2.18).
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Figura 2.12 Graficul domeniului de valori pentru variatia relativa a rezistentei liniare

calculate pentru (a) operatorul 1 si (b) operatorul 2.

Graficul din Figura 2.12 caracterizeaza dependenta variatiei rezistentei liniare de
proprietatea decizionald individuala a operatorului specificul careia este reflectat de doua
portiuni liniare ale graficului si de domeniile de valori ale acestor curbe. Primul interval liniar
este mai larg si manifesta 0 crestere relativ lenta fata de valoarea de referinta a rezistentei liniare
caracteristice, iar cel de-al doilea interval este caracterizat printr-o crestere mai rapida.
Caracteristica specifica a proceselor decizionale este prevalarea actiunilor in rezultatul carora
creste lent rezistenta liniara a microfirului. Domeniile de valori specifice fiecarui operator sunt
definite de intervalele [-0.53kQ, 2.74kQ] si [-0.17kQ, 4.23kQ2] respectiv, iar valorile de 1.15kQ
si 1.4kQ reprezintd punctele de schimb ale pantelor cresterii rezistentei liniare. Diferentele intre
parametri cum ar fi lasimea intervalelor, domeniile de valori si pantele variatiilor rezistentei
liniare reprezinta caracteristicile individuale ale modelelor decizionale specifice fiecarui
operator.

In Figura 2.13 sunt prezentate graficele repartizarii frecventelor de aparitie a valorilor
variatiei rezistentei liniare pe durata procesului de turnare. Cu ajutorul acestor grafice se poate
determina cea mai frecventa valoare a variatiei rezistentei liniare (OkQ) pentru fiecare operator,
relativ la rezistenta liniara caracteristica, care are valoarea numarul maxim de aparitii pe durata

procesului de turnare egala cu 11 pentru primul operator si 12, pentru al doilea.
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Figura 2.13 Graficul repartizarii frecventei de aparitie a valorilor variatiei
rezistentei liniare pe durata procesului de turnare a microfirului turnat de citre (a)

operatorul 1 la instalatia 1si (b) operatorul 2 la instalatia 2.

Valoare de 0kQ, fiind cea mai frecventa valoare a variatiei rezistentei liniare pentru ambii
operatori, caracterizeaza n ansamblu procesele decizionale ale operatorilor si procesul
tehnologic n care participa acestia ca fiind un proces mai mult sau mai putin stabil, cu o
dinamica cét de cat constanta. Comparand domeniile de valori ale variatiei rezistentei liniare
pentru ambii operatori poate fi observata asimetria acestora, insa ambele au aceeasi valoare cu
frecventa de aparitiec maxima.

Procesul de calcul al parametrului de control 4Pv; este realizat pastrand ordinea si natura
datelor experimentale colectate, care au fost supuse procedurii de filtrare pentru a se pastra
caracteristica si proprietatea reactie relative fata de valoarea curenta a vidului Tn tubul de sticla.
Nici chiar cel mai experimentat operator nu poate raspunde la intrebarea care este valoarea
presiunii ce trebuie setata pentru a micsora 0 abatere anumita a rezistentei liniare de la valoarea
caracteristica. Operatorul poate sa nu utilizeze nici valoarea curenta a vidului, deoarece acesta
intuieste care poate fi reactia sa, cat de repede si in ce directie trebuie modificat vidul in tubul de
sticla pentru egalarea valorii curente a rezistentei liniare cu valoarea caracteristica [82].

Analizand graficele din Figura 2.14 pot fi identificate urmatoarele deosebiri
comportamentale in procesele decizionale ale celor doi operatori cercetati: operatorul 1 conduce
procesul de turnare utilizdnd o metoda decizionala prin care ofera o dependenta aproape liniara a
variatiei vidului Tn tubul de sticla si stabileste domeniul de valori pentru variatia vidului in
intervalul [-10, 11], pe cand operatorul 2 conduce procesul utilizdnd o metoda decizionala care
manifesta 0 dependenta neliniara a variatiei vidului si are domeniul de valori pentru variatia

vidului tn intervalul [-21, 16].
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Figura 2.14 Graficul repartizarii domeniului de valori in crestere pentru variatia vidului n

tubul de sticla a microfirului, turnat de (a) operatorul 1 la instalatia 1 si (b) operatorul 2 la

instalatia 2, in functie de numarul de ordine a valorii.

In Figura 2.15 sunt prezentate graficele repartizarii frecventelor de aparitie a valorilor
variatiei vidului Tn tubul de sticla pe durata procesului de turnare. Cu ajutorul acestor grafice se
pot determina cele mai frecvente valori ale variatiei vidului care reprezinta -1 pentru primul
operator si 1 pentru al doilea operator, si are frecventa maxima de aparitii pe durata procesului de

turnare egala cu 93 si 57 respectiv.
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Figura 2.15 Graficul repartizarii frecventei de aparitie a valorilor variatiei vidului in tubul

de sticla pe durata procesului de turnare a microfirului turnat de citre (a) operatorul 1 la

instalatia 1 si (b) operatorul 2 la instalatia 2.

Comparand domeniile de valori ale wvariatiei vidului in tubul de sticla ale ambilor
operatori se poate observa faptul ca domeniul de valori utilizat de al doilea operator include total

intervalul utilizat de primul. Acest specific poate semnifica faptul ca al doilea operator poseda o
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strategie de turnare mai universala argumentatd de specificul procesului tehnologic, pe cand
primul operator manifesta un comportament diferit orientat spre asigurarea unor proprietati
specifice ale microfirului turnat.

Tn rezultatul etapei de preprocesare a datelor statistice au fost identificati o serie de
indicatori individuali cum ar fi domeniul de valori al parametrilor de conducere care poate
caracteriza numeric metodologia decizionala ce reflecta direct influenta experientei operatorului
uman asupra evolutiei procesului tehnologic. Indicatorii determinati pentru fiecare operator in

parte pot fi generalizati Sau mixati cu scopul de a obtine metodologii decizionale universale.

2.3 Elaborarea metodelor si algoritmilor de extragere a cunostintelor expert

Parametrii caracteristici identificati au fost utilizati pentru elaborarea metodologiilor
decizionale, care ar fi in stare sa preia specificul decizional individual al fiecarui operator. Pentru
crearea modelelor decizionale a fost utilizat mediului grafic de dezvoltare a sistemelor fuzzy din
pachetul de programe Matlab [93]. Tn urma analizei datelor colectate de la fiecare operator, a fost
calculat un set de parametri care au servit la construirea functiilor de apartenenta caracteristice.
In Figura 2.16 (a) si (b) sunt prezentate functiile de apartenenta pentru calificativele -4Rp si
+ARp definite, pentru fiecare operator individual, pe intervalele [-0.53 -0.53 0], [0 2.74 2.74] si
[-0.17 -0.17 0], [0 4.23 4.23] respectiv.

-dfkp +iRp - +dRp
1

0s

e : T
a) b)
Figura 2.16 Functiile de apartenenta triunghiulare ale calificativelor —4Rp si +4Rp

adaptate la comportamentul decizional al (a) operatorului 1 si (b) operatorului 2.

In urma analizei datelor despre evolutia presiunii in tubul de sticli pe parcursul
procesului de turnare au fost calculati parametrii caracteristici in baza cérora au fost construite
functiile de apartenenta ale variabilelor fuzzy -4Pv si +4Pv definite individual pentru fiecare
operator pe intervalele [-10 -10 -1], [-1 11 11] si [-21 -21 1], [1 16 16] respectiv [94].
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Figura 2.17 Functiile de apartenenta triunghiulare clasice ale calificativelor —4Py si +4Pv

adaptate la comportamentul decizional al (a) operatorului 1 si (b) operatorului 2.

Pentru defuzificarea rezultatelor obtinute n urma procesului de inferenta a fost aplicata o
multime de metode standard de defuzificare. Dintre acestea a fost selectatda metoda ,,som ™ care
aproximeaza destul de bine graficul functiei de iesire pentru 4Py, Figura 2.18, pastrand totodata
domeniul de valori [-10 11] caracteristic pentru primul operator si domeniul [-21 16] caracteristic
pentru cel de-al doilea, Figura 2.18.
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Figura 2.18 Graficul dependentei APv de ARp obtinut dupi procesul de defuzificare prin

metoda ,,som” caracteristic (a) operatorului 1 si (b) operatorului 2.

In rezultatul aplicarii procedurilor de adaptare a modelului teoretic de extragere a
cunostintelor, au fost obtinute 0 serie de modele decizionale generalizate pentru fiecare entitate
individuala operator — instalatie de turnare, care sunt in stare sa preia experienta operatorului
uman, specificul decizional al acestuia si trasaturile tehnologice individuale ale instalatiei. Ca
rezultat al combinarii modelelor teoretice cu parametrii caracteristici ai operatorilor si
instalatiilor de turnare au fost obtinute modele decizionale care preiau doar partial experienta
acestora. Acest fapt nu poate fi considerat ca dezavantaj deoarece fiecare operator este

caracterizat de un grad nalt de ambiguitate. Faptul dat poate fi explicat fie prin viteza mica de
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reactie, fie prin latenta sistemului de comanda si control. Din aceste motive comportamentul
operatorului uman capata mai mult un caracter probabilistic, iar metodele dezvoltate pot exclude
influenta negativa a acestor trasaturi asupra procesului tehnologic.

Pentru explorarea potentialul experientei operatorului uman, in vederea preluarii cat mai
exacte a experientei acestuia, au fost propuse o serie de modele decizionale in care functiile de
apartenenta si-ar pastra cat mai exact forma mostenita de la operator. Astfel se pune problema
utilizarii functiilor de apartenenta extrase nemijlocit din datele colectate de la operatorul uman.
Devine evident faptul ca operatorul nu opereaza cu intreg spectrul de valori, iar functia de
apartenenta nu poate fi definita pe intreg domeniul de valori. Din aceasta cauza a fost luata
decizia de a interpola liniar functia de apartenenta pe aceste intervale.

Utilizand valorile parametrului 4Rp se poate construi functia caracteristica de apartenenta
a calificativului 04ARp care reprezinta variatia rezistentei liniare a microfirului relativ la
rezistenta liniara caracteristica, Figura 2.19. Functiile de apartenenta ale variabilelor fuzzy -4Rp
si +4Rp se determina prin inversarea functiei de apartenenta a variabilei logice 04Rp, Figura
2.20.
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Figura 2.19 Graficul functiei de apartenenta a valorii variatiei rezistentei liniare pe

domeniul de valori al microfirului turnat de catre (a) operatorului 1 si (b) operatorului 2.

-dRp +dRp ~dRp +dRp
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Figura 2.20 Functiile de apartenenti ale calificativelor —ARp si +ARp specifice

comportamentul decizional (a) al operatorului 1 si (b) al operatorului 2.
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Procedand analogic pentru 4Pv au fost construite functiile caracteristice de apartenenta

ale variabilelor fuzzy 04Pv, Figura 2.21 si +4Pv, Figura 2.21.
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Figura 2.21 Graficul functiei de apartenenti a valorii variatiei vidului in tubul de sticla pe
domeniul de valori al microfirului turnat de citre (a) operatorului 1, la instalatia 1 si (b)

operatorului 2, la instalatia 2.
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Figura 2.22 Functiile de apartenenta ale calificativelor —APv si +APv specifice

comportamentul decizional (a) al operatorului 1, la instalatia 1 si (b) al operatorului 2, la

instalatia 2.

Tn urma experimentarilor cu metodeloe de inferenta, a fost selectata metoda ,,lom” de
defuzificare, Figura 2.23, ca fiind cea care generalizeaza cel mai bine functia de iesire a
procesului decizional caracteristic operatorului uman, pastrand totodata domeniu specific de

valori al fiecarui operator.
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Figura 2.23 Graficul dependentei APv de ARp obtinut dupa defuzificare prin metoda

»lom” caracteristice (a) operatorului 1 si (b) operatorului 2.

Analizand graficele dependentei variatiei vidului in dependentd de variatia rezistentei
liniare relative obtinute pentru ambii operatori, Figura 2.18, Figura 2.23, pot fi confirmate
afirmatiile enuntate anterior cu un sir de specificari esentiale printre care se poate mentiona
faptul ca modelele decizionale obtinute pentru ambii operatori manifesta din plin proprietatile
individuale ale caracteristicilor specifice comportamentului acestora, totodata marcand si
trasaturile comune ale proceselor decizionale.

Metodele de preluare a cunostintelor umane prezentate au dreptul la viata iar posibilitatea
si succesul implementérii acestora depinde de mai multi factori cum ar fi numarul de variabile
fuzzy, tipul si forma functiilor de apartenenta, numarul regulilor de inferenta si metoda de
defuzificare. Luand in consideratie toate aceste nuante impreuna cu cerintele si conditiile initiale
ale problemei, rezolvarii careia trebuie sa serveasca aceste modele, poate fi afirmat faptul ca
modelele si metodele descrise pot reprezenta niste solutii partiale pentru clasa de probleme
specifica caracterizata de ambiguitate sau imprecizie a datelor. Tn rezultatul acestor cercetiri au
fost elaborate mai multe modele, descrise metode si proceduri de preluare a experientei
operatorului uman [95]. Aceste proceduri pot fi automatizate pentru simplificarea procesului de
dezvoltare a sistemelor de suport decizional fuzzy.

Functiile caracteristice 4Rp si APy, identificate anterior, au fost utilizate pentru
elaborarea modelelor decizionale in baza retelelor neuronale artificiale, care ar fi in stare sa
mosteneascad particularitatile decizionale ale operatorilor. Pentru crearea si antrenarea retelelor
neuronale artificiale a fost utilizat Toolbox—ul ”Neural Network” din pachetul de programe

Matlab. Utilizand aceste functii caracteristice in procesul de antrenare a retelelor neuronale
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artificiale se pot obtine, la fel ca si in cazul sistemelor decizionale fuzzy, modele decizionale
specifice care ar pastra proprietitile individuale ale experientei fiecirui operator. Tn baza
vectorului 4Rp calculat anterior a fost proiectatd o retea neuronala artificiala care ar aproxima
functia caracteristica conform relatiei (2.16). Cu acest scop a fost selectata optiunea ,,Fitting
Tool” din fereastra de start a aplicatiei ”Neural Network Toolkit” din pachetul de programe
Matlab. Aceasta optiune permite crearea unei retele neuronale artificiale capabile sa aproximeze
functii de mai multe variabile.

Ulterior sunt selectat seturile de date de intrare si iesire din spatiul de lucru Matlab.
Datele caracteristice sunt incarcate, din fisiere Excel, in variabilele vectoriale notate dRp si dPv
din spatiul de lucru al pachetului de programe Matlab. Vectorul de intrare notat dRp si vectorul
de iesire notat dPv reprezinta intrarile si respectiv iesirile retelei neuronale artificiale proiectate
pentru automatizarea procesului tehnologic de turnare a microfirelor. Optiunea “Matrix rows”
indica faptul ca datele din vectorii coloana notati dRp si respectiv dPvtrebuie interpretate ca 467
de sample-uri a céate un element din setul de date colectat de la primul operator si respectiv ca
298 de sample-uri a cate un element din setul de date colectat de la al doilea operator.

La etapa de configurare a retelei neuronale sunt realizate setarile arhitecturale individuale
ale retelei cum ar fi numarul de neuroni (10) din stratul ascuns [96]. A fost ales un numar relativ
mic de neuroni, deoarece numarul mare de neuroni poate cauza cresterea semnificativa a
timpului de simulare, proces care necesita resurse mari de calcul, pe cand procesul decizional
trebuie realizat in timp real. Tn cazul in care solutia obtinutd nu ofera precizia necesara, aceasti
etapa poate fi repetatd cu scopul de a identifica pe cale experimentala numarul optimal de
neuroni din arhitectura retelei.

Petru antrenarea retelei neuronale proiectate prin metoda ”Levenberg-Marquardt
backpropagation”, au fost utilizate datele caracteristice ale celor doi operatori. Dupa finalizarea
procesului de antrenare, care consuma ceva timp, sunt prezentate detaliile despre starea acestui
proces si precizia algoritmului de functionare a retelei neuronale. Tn rezultatul acestei etape sunt
generate grafice care descriu modul de functionare si performanta retelei neuronale artificiale
elaborate.

Figura 2.24 prezinta fereastra de antrenare a retelelor neuronale cu doua straturi (stratul
ascuns alcatuit din 10 neuroni si stratul de iesire alcatuit dintr-un singur neuron). Din Figura
2.24 poate fi facutd concluzia cd antrenarea retelei neuronale, in baza datelor caracteristice
colectate de la primul operator, a fost realizatd pe parcursul a 13 epoci, iar antrenarea retelei

pentru al doilea operator a fost realizata pe parcursul a 8 epoci. De asemeni sunt prezentati 0
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serie de parametri ca: timpul de antrenare, performanta, gradientul si validarea care
caracterizeaza procesul de antrenare si testare a retelei neuronale feed-forward.

Pentru crearea retelei neuronale artificiale de tip feed-forward cu doua straturi a fost
utilizata functia feedforwardnet. Reteaua este alcatuita dintr-un strat ascuns alcatuit din 10

neuroni si din stratul de iesire, alcatuit dintr-un singur neuron [97].
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Figura 2.24 Fereastra de antrenare a retelelor neuronale in baza datelor colectate de la (a)

operatorul 1 si (b) operatorul 2.

In Figura 2.25 este reprezentat graficul de performanti a retelelor neuronale artificiale
antrenate si testate in baza seturilor de date colectate de la operatorii cercetatii. Pe acest grafic
sunt prezentate curbele de antrenare, de validare si de testare [98]. Graficul respectiv arata
descresterea erorii patratice pe parcursul procesului de antrenare (curba albastra). Curba verde
reprezintd dinamica erorii in cadrul procesului de validare. Procesul de antrenare a retelei
neuronale artificiale se stopeaza Th momentul in care valoarea erorii la etapa de validare nu mai
descreste. Curba rosie reprezintd dinamica erorii pe parcursul procesului de testare si indica
modul Tn care reteaua neuronala artificiala antrenatd generalizeaza seturile noi de date.
Performanta maxima in procesul de validare (5.2366) a fost obtinuta in epoca a 7-a in cazul
primului operator si (8.5402) in epoca a 2-a in cazul celui de-al doilea operator, Figura 2.25.

Diagramele de performanta a celor doua modele indica faptul ca eroarea medie patratica

descreste pe masura cresterii numarului de epoci, Figura 2.25. Erorile setului de testare si
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validare au caracteristici comparabile si nu se observa devieri majore in apropierea epocilor 7 si
2, (timpul in care a fost obtinuta performanta maxima).

Parametrul Mean Squared Error (MSE) reprezinta diferenta medie patratica intre valorile
reale si cele corecte. Sunt preferabile valori cat mai mici ale parametrului MSE, iar valoarea 0 a

acestuia semnifica functionarea perfecta a modelului.

Mean Squared Error {mse)
) /

Mean Squared Error (mse)

L L L | | I | L I
10 12 0 1 2 3 5 3 7 [}

3 1
13 Epochs BEpochs

a) b)
Figura 2.25 Graficul performantei retelei neuronale artificiale antrenate in baza datelor

colectate de la (a) operatorul 1 si (b) operatorul 2.

In rezultatul procesului de antrenare a retelelor neuronale au fost obtinute histogramele
erorilor, Figura 2.26, in care cu bare albastre este notat setul de date utilizat pentru antrenarea
retelei, cu bare de culoare verde - setul de date utilizat pentru validarea retelei iar cu bare de
culoare rosie - setul de date utilizat pentru testarea retelei neuronale. Histogramele respective pot
servi pentru a obtine o Vviziune suplimentara asupra performantei modelelor dezvoltate. Cea mai
mare parte a datelor este repartizata in apropierea liniei care indica valoarea zero a erori. Graficul
dat constituie 0 metodd vizuala de estimare a omogenitatii datelor. Aceastd metoda de
reprezentare indica daca careva date manifesta un caracter diferit fata de restul datelor.

Histogramele repartizari erorilor pe parcursul etapelor de instruire, validare si testare,
sunt prezentate Tn Figura 2.26. Aceste histograme indica faptul ca valorile erorii la aproximarea

datelor sunt distribuirea intr-un interval destul de Thgust in preajma valorii 0 [99].
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Figura 2.26 Histogramele de repartizare a erorilor in procesul antrenarii, validarii si
testarii retelelor neuronale antrenate in baza datelor colectate de la (a) operatorul 1 si (b)

operatorul 2.

Graficele regresiei prezinta iesirile din punct de vedere al obiectivelor de antrenare,
validare si testare. Distribuirea de-a lungul dreptei de 45 de grade, care indica faptul ca iesirile
retelei sunt egale cu iesirile tinta, denotd potrivirea perfectd a modelului dezvoltat cu procesul
decizional cercetat. VValoarea regresiei (R) indicd nivelul corelatiei intre iesirile reale si cele
corecte. Valoare 1 a parametrului R semnifica o corelatie perfecta iar 0 — una aleatorie. Deoarece
valorile parametrilor MSE si R sunt foarte apropiate de zero se poate face afirmatia ca natura
datelor poarta un caracter aliator si ambiguu [100].

Tn cazul modelelor proiectate, valoarea parametrului R este egala cu 0.19611 Tn cazul
modelului decizional al primului operator si cu 0.074729, in cazul celui de-al doilea operator.
Aceste valori au fost obtinute Tn urma utilizarii intregului set de date. Valorile acestui parametru
dovedesc odata in plus comportamentul preponderent aleator al modelelor decizionale dezvoltate
in baza experientei operatorului uman. Poate fi mentionat faptul ca modelele dezvoltate nu
aproximeaza pe deplin procesele decizionale reale, in schimb acestea au mostenit
comportamentul ambiguu de la operatorii umani [101].

In final se poate mentiona faptul ca in cazul acestei clase de probleme, metodele clasice
de estimare a performantei nu sunt capabile sa reflecte corect calitatea modelelor dezvoltate din
cauza caracterului si naturii aparent aleatorii a deciziilor operatorilor. Faptul ca comportamentul
operatorilor reprezinta 0 functie matematica multivaloare, face ca semnificatia actuala a acestui
parametru sa-si piarda sensul si pune accent pe necesitatea unei noi metode de calcul a acestui

indicator.
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neuronale antrenate in baza datelor colectate de la (a) operatorul 1 si (b) operatorul 2.

In graficul din Figura 2.28 este prezentat modul in care reteaua neuronali aproximeazi
procesul decizional al operatorului. Pe axa orizontala sunt plasate datele de intrare dRp iar pe
axa verticala sunt prezentate datele experimentale dPvex» marcate cu simbolul + si datele reale de
la iesirea retelei neuronale artificiale dPvet marcate cu simbolul o. Dupa cum se observa din
graficul de mai jos reteaua neuronala in procesul de functionare are o eroarea relativa destul de
mare fapt ce poate pune la indoiala aplicabilitatea acestor modele la automatizarea deciziilor in
procesul de turnare a microfirelor. Tindnd insa cont atat de sursa si natura datelor cét si de
specificul problemei, poate fi mentionat faptul ca toti acesti factori influenteaza intr-o oarecare
masurd asupra procesului de antrenare a retelei neuronale. Asupra eficientei procesul de
antrenare poate influenta chiar si ordinea datelor. Retelele neuronale proiectate si antrenate
generalizeaza procesul decizional al operatorilor insa nu sunt in stare de a-l prelua complet. Tn
comparatie cu operatorul uman, retelele neuronale nu sunt in stare sa mosteneasca proprietatile
ambigui ale acestuia deoarece acestea se comporta determinist fiind descrise prin functii
surjective. Acelasi operator pus in aceleasi conditii nu poate asigura 0 marja de eroare suficient
de mica fapt insa ce nu poate nega eficienta procesului decizional al acestuia.

Problema de baza a modelelor obtinute o constituie faptul ca acestea dispun de o eroarea
medie patratica destul de mare in pofida faptului cd acestea aproximeaza destul de bine
comportamentul sistemelor decizionale cercetate. Valoarea mica a parametrului MSE indica
faptul ca sistemul modelat este aproximat destul de bine. Valoarea erorii medii patratice trebuie
interpretata in functie de marimea valorilor pe care le aproximeaza. Poate fi observat faptul ca
domeniul de valori si MSE au acelasi ordin, 10*. Acest fapt semnifici cd erorile calculate

reprezintd valori de ordinul 10°° [102].
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Figura 2.28 Graficul aproximarii proceselor decizionale ale operatorilor de catre retelele

neuronale antrenate in baza datelor colectate de la (a) operatorul 1 si (b) operatorul 2.

Analizand datele colectate de la ambii operatori se poate observa faptul ca datorita
comportamentului ambiguu eroarea obtinuta in rezultatul actiunilor intreprinse de catre acestia in
conditii asemanatoare manifesta valori destul de mari a erorii, fapt ce nu influenteaza critic
asupra procesului de turnare. Faptul ca valorile mari ale erorii nu influenteaza procesul, n
masura 1n care acesta sa cauzeze abateri semnificative de la cerintele de calitate, poate fi explicat
prin aceea ca operatorii mentin procesul in zona de siguranta in care abaterile decizionale nu sunt
atat de critice. O argumentare a acestui fenomen poate fi construita in jurul faptului ca valorile
mari ale erorilor decizionale apar doar in situatiile cnd parametrii tehnologici se afla in
apropierea valorilor caracteristice ale parametrilor de calitate. Acest fapt permite operatorului sa
mentina procesul stabil in intervalul in care acesta evolueaza destul de inert. Tn cazul in care
procesul se departeaza de zona de sigurantd, operatorul nu-si mai permite sa faca erori
decizionale atat de grave ludnd decizii ferme si cat mai corecte. Aceasta observatic semnifica
faptul ca doar valoarea erorii nu poate caracteriza pe deplin caracteristicile de performanta si de
calitate a modelelor obtinute. Parametrii respectivi trebuie evaluati in ansamblu cu valoarea
parametrilor de intrare si iesire a sistemului decizional. Astfel operatorul uman in procesul de
conducere poate lua atat decizii referitoare la conducerea procesului de turnare cét si referitor la
acuratetea acestor decizii. In cazul in care operatorul tine procesul sub controlul, acesta isi poate
permite sa Tntarzie cu decizia, sa ia 0 decizie mai putin optima sau chiar sa ezite sa interactioneze
cu sistemul daca aceasta actiune nu poate influenta negativ asupra calitatii microfirului turnat, iar
in cazul Tn care operatorul intuieste ca procesul de turnare necesita actiuni ferme si momentane,

acesta executa actiunile corespunzatoare pentru a asigura calitatea microfirului. Astfel experienta
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1i poate sugera operatorului uman cand acesta se poate comporta mai lejer si cand acesta trebuie
sa-si mobilizeze toate fortele in procesul decizional.

Tn rezultatul etapei de sinteza a modelelor de preluare a cunostintelor operatorului uman
in baza retelelor neuronale artificiale se poate mentiona faptul ca au fost obtinute modele
decizionale individuale pentru fiecare operator in parte. Modelele implementate manifesta
trasaturi comportamentale specifice operatorilor umani, datele experimentale ale carora au fost
utilizate pentru antrenare, insa odata cu experienta acestora au fost preluate si o serie de trasaturi
specifice, determinate de gradul de incertitudine al datelor, fapt ce nu poate fi clasificat ca
trasaturd negativa in conditiile Tn care aceasta particularitate constituie chintesenta individuala a
fiecarui expert uman. Aceasta proprietate poate fi tratata ca dovada a faptului ca modelele
decizionale obtinute au un comportament foarte asemanator celui manifestat de catre operatorii
umani.

Dezvoltarea sistemelor inteligente, performante este insotita de o multime de probleme
destul de complexe printre care pot fi mentionate problema identificérii functiilor de apartenenta,
a setului de calificative si reguli de inferenta corespunzatoare. Acest fapt a dus la aparitia ideii de
a aplica algoritmi la baza carora s-ar fi aflat cat logica fuzzy atét si retelele neuronale artificiale.
Reiesind din specificul metodei, aceasta presupune aplicarea combinata a tehnicilor neuronale si
fuzzy la solutionarea problemelor ingineresti in cazul in care aplicarea fiecarei tehnici in parte nu
aplicabilitate prin cumularea partilor forte ale acestor doua metodologii si Imbunatatirea
rezultatelor fiecarei metode in parte prin excluderea reciproca a neajunsurilor acestora. Utilizarea
acestor doud metode la solutionarea clasei de probleme specifice din domeniul automatizarii
proceselor industriale prin extragerea experientei operatorilor umani si la automatizarea
procesului de turnare a microfirelor in special, largeste domeniul de cercetare si in rezultat poate
extinde semnificativ potentialul aplicativ al acestei abordari. In caz particular sistemele
neuronale pot fi utilizate in domeniul automatizarii procesului de turnare a microfirelor la
automatizarea etapelor de identificare si ajustare a parametrilor arhitecturilor hardware
reconfigurabile din componenta sistemului fuzzy pentru comanda si controlul parametrilor de
productie. Aceastd abordare presupune prezenta a doui moduri de comportament distincte. Tn
faza initiald sistemul trebuie antrenat, prin alimentarea acestuia cu seturi de date colectate de la
operatorul uman cu scopul de a prelua experienta acestuia prin identificarea numarului si a
valorilor parametrilor specifici fiecarui operator si fiecarui proces tehnologic, pentru a putea

adapta structura sistemului fuzzy prin ajustarea parametrilor arhitecturilor hardware interne, ca
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ulterior, in faza decizionald, sistemul sa manifeste un comportament inferential caracteristic
sistemelor fuzzy clasice.

Poate fi propusa de asemenea si o altd abordare diametral opusa caracterizata de faptul ca
procesul decizional ar fi realizat de o multime de retele neuronale artificiale cu o specializare
ingusta si care ar fi orientate spre asigurarea calitatii microfirelor cu parametri specifici, iar
logica fuzzy ar putea fi aplicata punctat la implementarea procesului decizional de arbitraj care
in dependentd de cerintele de calitate si cele tehnologice ar realiza prioritizarea algoritmilor
specifici de luare a deciziilor. Neajunsul acestei abordari consta in necesitatea dezvoltarii unui
numar mare de retele neuronale artificiale care depinde direct de nomenclatorul de productie.
Acest fapt duce la cresterea complexitatii arhitecturale a sistemului decizional cét si la cresterea
esentiald a bazei de cunostinte care in loc sd realizeze stocarea unui volum minimal de date
asigurat prin generalizarea experientei acumulate, este nevoitd sa stocheze date de antrenare a
fiecarei retele neuronala pentru a asigura diversitatea produsului final. Acest fapt reprezintd, in
unele cazuri specifice, un compromis acceptabil deoarece permite eliminarea problemei
overfitting-ului, problema specifica care poate aparea in procesul de antrenare a retelelor
neuronale Tn cazul in care acestea incearca sa acumuleze si sa generalizeze un volum mare de
date nestructurate. Tn aceste cazuri cu cét reteaua neuronald mai mult este antrenati si
indeplineasca noi sarcini, cu atat mai rau aceasta indeplineste sarcinile vechi. Ocolirea acestui
neajuns este asigurata prin adaugarea de noi modele decizionale care manifestd acelasi neajuns,
insi pe domeniul sau specific de functionare asigura performanta si precizia necesara. In rezultat,
in locul unui sistem inteligent general se obtine un sistem mult mai complex format din
subsisteme imperfecte, care in careva limite caracteristice pot oferi solutii partiale satisfacatoare.
Astfel prin aplicarea unei metode de cumulare a acestor solutii partiale poate fi obtinut un sistem
inteligent care ar functiona conform cerintelor si specificatiilor necesare asigurand totodata si
precizia necesara. In acest caz sarcina de agregare a tuturor solutiilor partiale oferite de retelele
neuronale artificiale din componenta sistemului ii revine sistemului decizional strategic realizat
in baza logicii fuzzy. Astfel sistemul decizional fuzzy poate selecta si aplica strategia potrivita de
comanda si control in dependentd de intrarile curente ale sistemului de productie sau in
dependentd de cerintele si specificatiile tehnice fatd de produsul finit. Generalizarea procesului
decizional in aceastd abordare poate fi asiguratd la nivelul ierarhic superior de catre sistemul
fuzzy si se limiteaza doar la numarul de reguli din componenta motorului de inferentd. Astfel
procesul de turnare a microfirelor cu parametri noi, pentru care nu existd o strategie concretd in
baza de cunostinte si o retea neuronala special antrenatd, poate fi asigurat prin aplicarea partiala

a strategilor existente in dependentd de parametrii de intrare ai sistemului. Trebuie mentionat
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faptul ca aceasta abordare va putea asigura cerintele de calitate ale produsului finit doar in cazul
in care totalitatea solutiilor partiale din cadrul sistemului va asigura acoperirea domeniului
respectiv. Pentru a asigura aceastd acoperire va fi necesar ca sistemul sd contind nu doar un
numar Cat mai mare de solutii partiale, dar ca acestea sa caracterizeze daca nu intreg spectrul de
produse, atunci un domeniu cat se poate de larg si cat se poate de divers.

Utilizarea combinatd a sistemelor fuzzy, neuronale si clasice necesitd extinderea
domeniului de cercetare in vederea aplicarii solutiilor mixte in comanda si controlul proceselor
tehnologice industriale. Astfel adaugarea unui procesor clasic in arhitectura sistemelor
automatizare a procesului de filtrare a datelor, de calcul si ajustare a parametrilor specifici si de
configurare a arhitecturilor hardware. Acest fapt deschide perspectiva implementarii noilor
algoritmi de luare a deciziilor sau de configurare si adaptare in baza diferitor metodologii cum ar

fi algoritmii genetici.

2.4  Concluzii la capitolul 2

In rezultatul procesului de cercetare au fost obtinute 0 serie de modele cu un
comportament intuitiv, care demonstreazd odatd Tn plus posibilitatea preluarii experientei
expertului uman. Modelele dezvoltate ofera solutii pentru argumentarea deciziilor in preocese de
productie si in special in procesul de turnare a microfirelor. Aceste modele si metode inteligente
permit extragerea cunostintelor si utilizarea acestora pentru suportul decizional al operatorului
uman in procesul de productie. Aplicabilitatea acestor metode poate fi confirmata sau infirmata
doar practic, iar interoperabilitatea acestor modele se poate estima doar ih ansamblu. Poate fi
evidentiat potentialul aplicarii acestor modele la rezolvarea unor clase de probleme specifice n

care 0 importanta destul de mare o are viteza de reactie si nu precizia acesteia.
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3. ELABORAREA ARHITECTURILOR HARDWARE ADAPTIVE

3.1  Formularea problemei de implementare a modelelor dezvoltate

Tn rezultatul etapei de elaborare si testare a modelelor matematice au fost identificate
acele modele care pot fi utilizate cat mai rezultativ pentru controlul automat al procesului
industrial de turnare a microfirelor. Pornind de la specificul problemei expuse si tinand cont de
metodele si modelele propuse pentru rezolvarea acesteia au fost propuse si metodele
corespunzatoare de implementare a acestor modele matematice Tn hardware. Astfel, reiesind din
specificul modelelor de conducere in care este utilizata logica fuzzy si retelele neuronale
artificiale, se pot defini doua directii diferite de implementare si anume implementarea software
sau hardware a acestor modele. Deoarece procesul de conducere la turnarea microfirelor trebuie
realizat in timp real iar deciziile pentru reglare trebuie luate prompt, aceste caracteristici implica
necesitatea utilizarii metodei hardware de implementare a algoritmilor de comanda si control. La
etapa testarii preventive a algoritmilor de comanda si control a procesului de turnare a
microfirelor are sens implementarea software a algoritmilor decizionali care nu necesita resurse
hardware suplimentare si exclude etapa de proiectare si implementare a hardware-ului specializat
din ciclul de dezvoltare. Deoarece modelele si metodele propuse spre implementare, pe parcursul
cercetarilor, pot suferi modificari si imbunatatiri frecvente, implementarea de la bun Tnceput a
acestora Tn hardware poate cauza dificultati manifestate prin repetarea etapei de proiectare.

Reiesind din natura procesului de cercetare a problemei, din start, a fost formulata
problema proiectarii si implementarii unor astfel de arhitecturi hardware, care ar exclude total
sau cel putin ar minimiza semnificativ, etapa de proiectare si implementare repetata a versiunilor
Tmbunatatite ale algoritmilor de comanda si control. Cu acest scop a fost formulata sarcina de a
proiecta arhitecturi hardware adaptive si reconfigurabile care ar fi capabile sa se adapteze, In
timp real, la noi conditii si cerinte initiale [103, 104]. De asemenea a fost argumentata, prin
minimizarea timpului de reproiectare si implementare a algoritmilor de comanda si control,

necesitatea proiectarii unor arhitecturi hardware parametrizate.

3.2 Proiectarea arhitecturii pentru sisteme fuzzy cu autoorganizare

Pentru implementarea modelelor matematice elaborate si prezentate in capitolul 2 este
necesar de a proiecta In parte fiecare componentd din structura unui sistem fuzzy: fuzificator,
motor de inferentd si defuzificator. Solutia propusa pentru implementarea sistemului decizional

are la baza structura clasica a unui sistem fuzzy cu unele modificari specifice. Arhitecturile
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propuse implementeaza fuzificatorul n baza functiilor de apartenenta definite tabelar prin
intermediul blocurilor de memorie [96]. Capacitatea fiecarui bloc de memorie depinde direct de
domeniul de valori al parametrului pe ca il defineste. Pentru definirea functiilor de apartenenta si
a formelor acestora a fost utilizata variatia relativa a rezistentei firului si variatia presiunii n
tubul de sticla. Implementarea acestei metode de fuzificare presupune utilizarea circuitelor de
memorie, care oferd posibilitatea definirii unor functii de apartenenta neliniare, diferite de cele
clasice, fapt care poate fi destul de convenabil in cazul unor probleme mai specifice.

Avantajul principal al fuzzificatorului implementat cu ajutorul acestei metode consta in
posibilitatea redarii unor functii de apartenenta neliniare destul de complexe. Un alt avantaj il
reprezinta utilizarea blocurilor de memorie cu ajutorul carora pot fi definite functii de
apartenentd care pot fi ulterior modificate dinamic. Acest fapt ofera o flexibilitate enorma
sistemului proiectat in raport cu sistemele clasice. De asemeni ca avantaj poate fi considerat
timpul mic de calcul al valorii functiei de apartenenta.

Dezavantajul principal al abordarii date il reprezinta utilizarea unei capacitati mari de
memorie pentru definirea tuturor functiilor de apartenenta ale calificativelor variabilelor fuzzy.
Capacitatea memoriei utilizate poate fi micsorata prin micsorarea domeniilor de valori.

La etapa de identificare a variabilelor fuzzy si a functiilor de apartenenta a acestora
trebuie tinut cont de cerintele fatd de precizia modelului proiectat. Definirea functiilor de
apartenentd este realizata pentru fiecare calificativ al fiecarei variabile de intrare. Pentru
simplificarea arhitecturii sistemului, la etapa de proiectare, este utilizata reprezentarea valorilor
probabilitatii cu ajutorul numerelor intregi de la 0 la 2". Acest interval este dictat de necesitatea
asigurarii preciziei dorite. Functiile de apartenenta sunt implementate cu ajutorul blocurilor de
memorie RAM/ROM realizate cu ajutorul megafunctiilor Ipm_ram sau Ipm_rom din Quartus.

Pentru a defini tabelara functiile de apartenenta si pentru a le inscrie in blocurile de
memorie RAM/ROM a fost necesar de a realiza procedura de ajustare a acestora. Procedura data
consta in translarea domeniului de valori in partea dreapta sau in partea stinga a axei X. Aceasta
procedura trebuie realizata pentru ca valoarea variabilei de intrare sa reprezinte adresa celulei de
memorie in care se afla valoarea functiei de apartenenta a calificativului respectiv.

Astfel celulele de memorie vor contine valorile probabilitatilor pentru functiile de apartenenta
deja deplasate pe axa x si nu valorile reale ale parametrilor de intrare.

Pentru implementarea modelului motorului de inferenta cu arhitectura reconfigurabila au
fost analizate mai multe de solutii clasice apoi utilizate cele mai potrivite pentru solutionarea

problemei in cauza. Pe langa aceasta au fost propuse solutii ingineresti pentru rezolvarea

81



problemelor aparute la Tmbundtatirea si adaptarea solutiilor clasice la specificul problemei
abordate.

Conceptul motorului de inferenta generic se cere a fi definit in cazul solutionarii unor
probleme specifice de luare automata a deciziilor, algoritmii carora se pot schimba in timp. De
obicei aceste sisteme sunt caracterizate prin capacitatea de autoorganizare a procesului
decizional fapt ce face dificila proiectarea unui asemenea sistem, cat si implementarea unui astfel
de algoritm decizional. Arhitecturile propuse pentru solutionarea acestor probleme pot fi utilizate
atat pentru implementarea algoritmilor generalizati de luarea a deciziilor cat si pentru asigurarea

Implementarea algoritmilor de luare a deciziilor in baza structurilor hardware generice
poate simplifica drastic etapa de proiectare sau poate reducer semnificativ durata acesteia.
Avantajele acestei abordari pot fi valorificate pe deplin la etapele de testare si racordare a
modelelor dezvoltate in procesul ajustarii acestora la noi cerinte tehnologice. Eficienta utilizarii
arhitecturilor proiectate poate fi reflectata in procesul proiectarii sistemelor decizionale in baza
motorului de inferenta generic.

La proiectarea motorului de inferentd generic a fost utilizatd metodologia dezvoltarii
sistemelor fuzzy la baza careia se afld logica vaga, utilizarea careia a suferit o raspandire larga in
domeniile Tn care metodele clasice de solutionare a problemelor nu pot asigura rezultate scontate
[106, 107]. Aceasta metodologie este utilizata pentru descrierea proceselor decizionale neliniare
sau probabilistice. Utilizarea regulilor de inferenta configurabile Tn structura motorului de
inferentd ofera posibilitatea modificarii in timp a acestora. Utilizarea arhitecturilor configurabile
in componenta structurii motorului de inferentd, spre deosebire de procesoarele Fuzzy
specializate, exclude etapa de reproiectare a circuitelor integrate prin utilizarea circuitelor FPGA
care dispun de un numar mare de porturi de intrare/iesire si necesitd doar reconfigurarea
circuitului [108]. Chiar si etapa de proiectare a unui nou nucleu fuzzy poate fi simplifica
semnificativ prin utilizarea bibliotecilor de elemente logice fuzzy.

Motorul de inferenta generic poate servi pentru dezvoltarea unor algoritmi decizionali
implementati initial Tn conditiile insuficientei de date [108]. Prin urmare, utilizarea motoarelor de
inferentd reconfigurabile oferd posibilitatea implementarii diferitor algoritmi decizionali n
sistemele fuzzy.

Pentru implementarea in hardware, a regulilor de inferenta, a fost proiectata o librarie de

elemente logice fuzzy dupa analogia celor din logica clasica, Figura 3.1 [107].
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Figura 3.1 Tabelele de adevir a functiilor logice fuzzy AND si OR [107].

Cu acest scop a fost implementata porta logica fuzzy, parametrizata, FUZZYAND, Figura 3.2,
realizata in baza unui comparator si a unui multiplexor cu doua intrari si o iesire. Parametrul
Width a componentei grafice FUZZYAND reprezintda numarul de biti pe care sunt reprezentate
intrarile si iesirile acesteia. Iesirea multiplexorului genereaza valoarea minima dintre cele doua

intrari. Codul AHDL al acestui element este prezentat in Anexa 1.1.

Parameter Value
Width

FUZZYAND

= X1[(Width) - (1)..0] Y[(Width) - (1)..0] =
= X2[(Width) - (1)..0]

inst7

Figura 3.2 Reprezentarea grafici a componentei parametrizate FUZZYAND.

Pentru exemplificarea procedurii de sintezd a arhitecturii portii FUZZAND a fost
prezentatd schema obtinutd in rezultatul implementarii unei porti logice pe 4 biti, Figura 3.3.
Poate fi observat faptul ca la sinteza acestei porti logice fuzzy au fost folosite sumatoarele binare
pe 4 biti pentru implementarea comparatorului si o0 multime de porti logice in baza carora a fost

implementat multiplexorul cu douad intrari si o iesire pe 4 biti.

1s

node61 Y[3]-0

X1[3..0
X2[3..0

:

node65 node66

node62

:

5: ;0

node64

LESS_THAN

Y

node63

év

Figura 3.3 Structura interna a portii logice FUZZY AND pe 4 biti.
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Pentru testarea portii logice FUZZYAND a fost generatd diagrama de timp prezentata in
Figura 3.4. Aceasta diagrama de timp ofera posibilitatea de vizualizare a modului de functionare
a portii logice. Din diagrama se poate observa faptul ca in cazul aplicarii la cele doua intrari a

unor valori arbitrare, circuitul furnizeaza la iesire valoarea minima a acestora.

ps 4[:'.|Dns BD.Pns 12D‘Dns TEDiDns ZD[:'iDns 24DiDns ZEDi[:'ns 32Di[l' ns
Name 500ns
i
0 1 100 8 b 24 b 4] b 2 b 181 b 95
[~} 12 5% 18 b 222 b 7 247 b 2 b 187
D EO 5 AR S I | { & | SN, W7 W w

Figura 3.4 Diagrama de timp a porti logice FUZZYAND.

Pentru exemplificarea procedurii de sinteza a arhitecturii portii logice FUZZYOR a fost
realizatd sinteza unei porti logice pe 4 biti, Figura 3.5. Se poate observa faptul la sinteza acestei
porti logice fuzzy au fost utilizate sumatoarele binare pe 4 biti pentru implementarea
comparatorului si multiplexorul cu doua intrari si o iesire pe 4 biti implementat in baza portilor

logice [107]. Codul AHDL al acestui element este prezentat in Anexa 1.2.

Parameter Value
Width

FUZZYOR

X1[(Width) - (1)..0]
X2[(Width) - (1)..0]

Y [(Width) - (1)..0]

inst6

Figura 3.5 Reprezentarea grafici a componentei parametrizate FUZZYOR.
Structura internda a portii logice FUZZYOR este prezentatd 1in Figura 3.6. Poate fi
observat faptul ca pentru implementarea comparatorului au fost folosite sumatoarele binare pe 4
biti iar pentru implementarea multiplexorul, cu doua intrari si o iesire pe 4 biti, a fost utilizata o

multime de porti logice.
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Figura 3.6 Structura interna a portii logice FUZZYOR pe 4 biti.

In urma testirii portii logice FUZZYOR a fost generati diagrama de timp prezentati in
Figura 3.7. Diagrama de timp ofera viziunea asupra modului de functionare a acestei porti logice

care consta in asigurarea la iesire a valorii maxime dintre cele doud valori aplicate la intrarile

componentei.
(ps 4D.Pns E[}.Pns 12D1Dns 1EDiDns 2DDiDns 24DiDns 2BDiDns 32DiDns
Nare 0ns
J
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Figura 3.7 Diagrama de timp a porti logice FUZZYOR.

Utilizand libraria de elemente logice fuzzy, dezvoltata anterior, poate fi implementata
hardware orice functie logica fuzzy. Utilizarea setului dat de componente ofera avantaje enorme
in procesul proiectarii si implementarii motoarelor de inferenta din cadrul sistemelor decizionale
fuzzy prin standardizarea si simplificarea maxima a procesul de sinteza a acestor sisteme.

Dupa analogia cu matricele logice programabile a fost proiectata structura motorului de
inferentd reconfigurabil sau generic, care include Tn structura acestuia toate combinatiile
conjunctive posibile dintre calificativele variabilelor de intrare. Ulterior acestea sunt aplicate la
intrarile unui bloc de multiplexoare pentru a realiza multimea disjunctiilor definite de tabelul de
adevar. Reprezentarea fiecarei reguli din componenta motorului de inferenta este realizata in
forma disjunctivd normald. Aceasta forma de reprezentare ofera posibilitatea exprimarii oricarei

functii logice fuzzy. Pentru a varia numarul de conjunctii din forma disjunctiva normala a regulii
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de inferentda a fost introdus semnalul MIN care are functia de a anula intreaga constructie
conjunctiva. Implementarea functiilor constante poate fi realizata prin aplicarea semnalelor MIN
la toate conjunctiile sau prin aplicarea semnalului MAX la prima conjunctie, fapt ce va duce la
ignorarea valorilor celorlalte conjunctii.

Utilizarea acestei metode de reprezentare a functiilor logice ofera posibilitatea de a
exprima orice regula de inferenta in forma disjunctiva normala (3.1):

Ceari = Yj=1 0Dk, (3.1)

unde Cc.s;este variabila € determinata de calificativul i (3.2)

MIN, PR[1..0] =00’
Op; = { MAX, PR[1..0] =01’ (32)
Acaii & Beaii, PR[1..0] =10’
iar operanzii Op; sunt descrisi de relatia (3.3)
Op;= VariCal; & Varz:Cal;: & v & Vary.g Cal; & VaryCals;
Opz= VariCal; & Varz:Cal;: & v & Vary.z Cal1 & VaryCals;
Opy= Var;Cal; & Varz:Cal:& & Vary.; Cal; & VarnCaly ; (3.3)

Opyn-1= VariCaly & Var:Calu& ... & Vary.; Calu& VarnCaly.-1;
Opwuwn= Var;Caly & VarzCalu& ... & Varn.; Caly& VarnCaly,

n care intrérile PR/n-1..0] reprezinta intrari de configurare ale celule logice fuzzy care permite
configurarea dinamica a functiei acesteia.
Pentru cazul cu o variabila de intrare si o variabila de iesire determinate de doua

calificative fiecare, regulile de inferenta capata forma:

Ccai = Op:1 VOp:2 (3.4)
unde:
MIN , PR[1..0] =00’
Op, = { MAX, PR[1..0] ='01", (3.5)
Acair, PR[1..0] ="10’
MIN , PR[3..2] =00’
Op, = { MAX, PR[3..2] ='01". (3.6)
ACalZ: PR[32] = ,10,
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Aplicand aceasta forma de reprezentare la implementarea algoritmilor decizionali de
automatizare a procesului de turnare a microfirelor, aceste reguli din componenta motorului de
inferenta sufera o serie de transformari:
regula if dRp is -dRp then dPv is -dPv
se eprima in forma -dPv = Op; V Op:
unde:

Op; = —dRp PR[1..0] ="10’;

Op, = MIN PR[3..2] =00,
iar requla ifdRp is +dRp then dPv is +dPv
se eprima in forma +dPv = Op; V Op:
unde:

Op, = MIN PR[1..0] =00,

Op, = +dRp PR[3..2] =10

Pentru testarea algoritmilor decizionali elaborati Tn baza unui motor de inferentd generic
au fost definite tabelar functiile de apartenenta, pentru calificativele variabilei de intrare, apoi au
fost incarcate in blocurile de RAM/ROM respective, astfel realizdndu-se blocul de fuzificare
[107]. Iesirile fuzzificatorului se aplica la intrarile blocului de elemente logice FUZZYAND care
realizeaza toate combinatiile conjunctive posibile ale calificativelor. Blocul de multiplexoare
reprezintd Insusi modulul de reconfigurare care in dependenta de microprogramul inscris in
memoria de program (vectorul PR) poate asigura accesul conjunctiilor la blocul de elemente
logice FUZZYOR in dependenta de logica decizionala elaborata. Astfel modificand
microprogramul de configurare se poate usor implementa orice regula de inferenta care ar
asigura logica procesului decizional. Avantajul acestei metode consta in faptul ca regulile de
inferentd si functiile de apartenenta pot fi modificate in timp real doar prin modificarea datelor
de configurare sau prin rescrierea functiilor de apartenenta, fapt ce nu necesita reproiectarea
arhitecturii sistemului fuzzy dezvoltat.

Cu scopul generalizarii procesului de proiectare a sistemelor fuzzy a fost implementata
componenta parametrizatd FUZZYCEL, Figura 3.8. Aceasta reprezintd o celuld logica fuzzy,
reconfigurabila care in dependentd de valoarea intrarilor de configurare poate realiza functiile
FUZZYOR, FUZZYAND sau MUX, Anexa 1.3. Utilizarea acestei componente ofera omogenitate
arhitecturii sistemului proiectat fiind implementat in baza aceluiasi tip de elemente. Pe langa

avantajul mentionat anterior se mai poate remarca faptul ca odata cu utilizarea acestui tip de
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componente la sinteza arhitecturii sistemelor decizionale fuzzy acestea capata proprictatea de
reconfigurare prin intermediul interfetei de scriere a datelor.
Celula parametrizatd a motorului de inferentd reconfigurabil este alcatuitd din
urmatoarele parti componente:
° A[Width-1..0], B[Width-1..0] — intrari logice fuzzy reprezentate pe Width biti;
o OP/[1..0] — intrare de configurare a functiei logice fuzzy a celulei parametrizate;
o C[Width-1..0] — iesire pe Width biti a celulei parametrizate;
. Width — parametrul care defineste latimea magistralelor de intrare si iesire a celulei
parametrizate.
In dependenta de valoarea aplicata la intrarea de configurare, celula logica fuzzy poate fi
configurata pentru a realiza una din urmatoarele functii logice fuzzy binare sau unare:
o OP[1..0] =’00" FUZZYCEL(A, B) = A — repetor a magistralei de intrare A;
o OP[1..0] =°01” FUZZYCEL(A, B) = B — repetor a magistralei de intrare B;
o OP[1..0] =’10° FUZZYCEL(A, B) = FUZZYAND(A, B);
o OP[1..0] =11’ FUZZYCEL(A, B) = FUZZYOR(A, B);
unde A si B reprezintd variabile fuzzy reprezentate ca numere intregi, fara semn, pe

Width biti.

Parameter Value
Width

FUZZYCEL

= A[(Width) - (1)..0]  C[(Width) - (1)..0] ==
=t B[(Width) - (1)..0]
=t OP[1..0]

inst

Figura 3.8 Reprezentarea grafici a celulei parametrizate FUZZYCEL a motorului de

inferenta reconfigurabil.

Se poate remarca faptul ca componenta FUZZYCEL nu implementeaza in arhitectura
interna valorile constante MIN si MAX. Aceste valori pot fi insa simplu obtinute prin aplicarea
constantelor GND si VCC la una din intrarile componentei cu aplicarea intrarilor de configurare
respective pentru multiplexarea acestor valori la iesire.

Tn rezultatul sintezei componentei FUZZYCEL pe 4 biti a fost obtinuta arhitectura
prezentata Tn Figura 3.9. Poate fi observat faptul ca pentru implementarea functionalitatilor

necesare in arhitectura respectiva sunt incluse toate celelalte arhitecturi specificate anterior.
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Figura 3.9 Structura interna a celulei parametrizate a motorului de inferent:

reconfigurabil.

In concluzie poate fi mentionat faptul ca utilizarea componentei FUZZYCEL cauzeaza
cresterea inevitabila a complexitatii sistemului proiectat in asa fel, din cauza ca acesta inglobeaza
0 functionalitate mai extinsa, in schimb procesul de proiectare se simplifica esential. Utilizarea
practica a acestui tip de motoare de inferentd poate fi valorificata in procesul cercetarii
sistemelor de luare a deciziilor automate in cazul in care regulile de inferenta pot necesita
modificari frecvente pe parcursul etapelor de proiectare, implementare si testare a algoritmilor
decizionali. Tn acest caz algoritmul decizional al sistemului fuzzy poate fi usor modificat fara
modificarea arhitecturii interne. Sistemul decizional proiectat prin aceastda metoda devine foarte
flexibil, destul de universal si capata un grad anumit de independenta arhitecturala in raport cu
schimbarile algoritmului decizional, desigur in limitele resurselor utilizate si a problemei
specificate.

Alegerea metodei de defuzificare in sistemele fuzzy depinde de caracteristicile specifice
ale sistemului cercetat. Defuzificatorul Tn sistemele fuzzy reprezinta un bloc functional care are
functia de defuzificare a variabilelor de iesire, procedura caracterizatd prin conversia iesirilor
fuzzy din valori probabilistice Tn valori numerice specifice parametrilor procesului cercetat. Tn
cazul in care cerintele fata de sistem pun accent pe precizia procesului decizional, Tn detrimentul

vitezei de calcul si a simplitatii sistemului, pot fi utilizate urmatoarele metode de defuzificare:
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Mamdani, Larsen sau a “Centrului de Masa*, care in caz particular poate fi redusa la metoda
Sugeno de ordin 0, in care iesirea fiecarei reguli de inferenta reprezinti o constanta. In cazul n
care este necesar un compromis intre viteza de calcul si complexitatea algoritmului de calcul, pot
fi utilizate aceleasi metode de defuzificare a functiilor discrete. Tn cazul sistemelor care nu
specifica cerinte suplimentare fata precizia procesului decizional, n procesul de defuzificare
poate fi utilizata una din metodele: Sugeno sau Metoda Maximului [109].

Pentru simplificarea algoritmului decizional si pentru minimizarea utilizari resurselor
hardware, a fost identificata pe cale experimentala cea mai potrivitd metoda de defuzificare care
este metoda Maximului. Implementarea acestei metode de defuzificare nu necesitd proiectare de
noi structuri arhitecturale si poate fi realizatd in baza structurilor deja disponibile cum ar fi
blocurile de memorie implementate la etapa de fuzificare si comparatoarele disponibile in
libraria standard de componente din pachetului de programe Quartus. Pentru implementarea
hardware a metodei Maximului de defuzificare a fost sintetizat un comparator pe 12 biti cu

ajutorul megafunctiei parametrice lpm_compare, Figura 3.10.

MAX

unsigned compare)

D dataa[11..0]
agb
datab[11..0]

inst4

Figura. 3.10 Reprezentarea grafici a comparatorului din componenta defuzificatorului la

baza caruia se aflia metoda Maximului de defuzificare.

In urma utilizarii megafunctiei lpm_compare pentru sinteza comparatorului dispare
necesitatea descrierii hardware a acestui bloc functional, comportamentul sau fiind descris
automat in unul din limbajele de descriere hardware selectate de catre utilizator. Blocul Max
realizeaza defuzificarea prin selectarea valorii probabilitatii maxime din valorile probabilitatilor
tuturor regulilor de inferenta din componenta motorului de inferenta.

Tn rezultat se poate afirma cu certitudine faptul ca in cazul problemei specificate eficienta
maxima, in ceea ce priveste utilizarea resurselor hardware cét si optimizarea resurselor de timp,
se atinge prin aplicarea metodei Maximului de defuzificare. Tn final a fost elaboratid baza
completa de elemente logice fuzzy necesare pentru sinteza unui sistem decizional fuzzy integral.

De asemeni a fost proiectatd si implementata structura hardware care extinde potentialul
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functional si arhitectural al sistemelor dezvoltate in baza acestor componente. Acest fapt a dat
posibilitatea de a dezvolta arhitectura genericad a motorului de inferentd care ofera posibilitatea
modificarii in timp real a regulilor de inferentd din componenta acestuia fara interventii
arhitecturale n structura sistemului decizional. Modificarea regulilor de inferentd poate fi
realizatd prin rescrierea datelor de configurare, iar extinderea latimii magistralelor de date se

realizeaza prin modificarea unui singur parametru.

3.3 Proiectarea arhitecturii pentru sisteme neuronale cu autoorganizare

Necesitatea dezvoltarii unei arhitecturi hardware generice pentru implementarea retelelor
neuronale artificiale este determinati de neajunsurile si complexitatea metodelor clasice de
implementare. Arhitectura genericd a retelelor neuronale artificiale a fost dezvoltatd si
implementata in cadrul cercetarii procesului de turnare a microfirelor cu scopul implementarii
modelelor neuronale de automatizare a acestuia.

Reiesind din specificul caracteristic al problemei Vizate, a fost identificata cea mai potrivita
arhitectura pentru implementarea retelelor neuronale cu diverse arhitecturi clasice. Astfel pentru
implementarea arhitecturilor clasice a retelelor neuronale artificiale a fost utilizatd arhitectura de

tip feed-back — arhitectura care este reprezentata printr-un graf orientat, Figura 3.11.

Figura 3.11 Retea neuronali artificiala cu arhitectura Hopfield [110].

Multimea arcelor acestui graf reprezintd conexiunile sinaptice intre neuronii retelei
caracterizate prin ponderi sinaptice. Valorile acestora sunt calculate in dependentd de metoda de
invatare utilizata la etapa de antrenare a retelei. Pentru simplificarea, generalizarea si optimizarea

procesului de inferenta, arhitectura retelei neuronale e fost reprezentata printr-o matrice de
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adiacentd. Aceasta metoda de reprezentare oferd posibilitatea implementarii paralele a algoritmului
de inferenta a RNA pe o arhitecturi SIMD unde:

| — vectorul intrarilor externe si interne a RNA, (3.7), Tabelul 3.1;

O — vectorul iesirilor/intrarilor interne a RNA, (3.8);

W — matricea ponderilor sinaptice;

@ — functie de activare.
Iison = Iixn™ O1xn (3.7)

O1xn = @Uysan X Wonxn) (3.8)

Tabelul 3.1 — Structura vectorului de intrare a RNA generice.

I]_ |2 In Ol 02 On

Utilizarea modelului Hopfield pentru implementarea retelelor neuronale artificiale generice
poate contribuit semnificativ la optimizarea etapelor de cercetare in domeniul retelelor neuronale
artificiale. Specificul procesului de inferentd a retelelor neuronale artificiale cu arhitectura de tip
Hopfield poate fi caracterizat prin efectuarea succesiva a calcului pana la stabilizarea rezultalului.
Tn Figura 3.11 este prezentat un model de retea Hopfield in care fiecare neuron este conectat cu toti
ceilalti. Ca rezultat se poate mentiona faptul cd modelul Hopfield reprezinta cea mai potrivita
arhitectura pentru proiectarea RNA generice.

Tn procesul de cercetare accentul a fost pus pe procesul de generalizare a arhitecturii RNA
prin realizarea unui numar cat mai mare de conexiuni intre neuroni. lesirea fiecarui neuron a fost
aplicata la intrarile celorlalti neuroni cu scopul de a obtine o retea neuronald artificiald deplin
conectata. Legdtura de feedback a fost realizatd prin conectarea iesirii fiecarui neuron la una din
intrarile acestuia. Intrarile externe lixn si interne/iesirile lp+1)xen/(O1xn), reprezinta vectori de
dimensiuni 1xn unde n reprezintd numarul de intrari externe, numarul de neuroni si numarul de
iesiri ale retelei neuronale generice. Ponderile intrarilor externe si interne sunt stocate in matricea

de ponderi sinaptice W de dimensiune 2x2n, Tabelul 3.2.
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Tabelul 3.2 — Structura matricei ponderilor sinaptice a retelei neuronale artificiale generice.

N1 N2 .. Nn
I W1 W C Win
I Wa1 W2, Co Wan
|n Wn 1 Wn,2 Wn n
Ni | Wi Whi12 Coe Whitin
N2 | What | Wi Co Whi2n
Nn WZn,l WZn,l EE WZn,n

Utilizarea arhitecturii Hopfield la proiectarea retelei neuronale artificiale generice face
posibild descrierea acesteia printr-o singurd matrice sinaptica (de adiacentd) cu dimensiunea 2x2n.
Fiecare linie din aceasta matrice reprezinta vectorul de ponderi al neuronului respectiv. Ponderile
intrarilor externe sunt amplasate incepand cu linia 1 si pana la linia n a matricei Wanxn. Elementele,
incepand cu linia n+1 si pana la linia 2n inclusiv, reprezinta ponderile conexiunilor interne ale
retelei neuronale. Utilizarea acestui model permite implementarea majoritétii topologiilor clasice
ale retelelor neuronale artificiale. Valoarea 0 in matricea ponderilor sinaptice indica lipsa
conexiunii intre intrarea externa si neuron sau intre doi neuroni.

Specificul retelei neuronale artificiale generice consta in posibilitatea modificarii topologiei
interne a acesteia fara modificarea arhitecturii hardware. Acest fapt ofera o multime de avantaje n
procesul implementrii arhitecturilor clasice ale retele neuronale artificiale. In limitele resurselor
existente reteaua neuronala poate fi reconfiguratd prin rescrierea matricei ponderilor sinaptice.
Astfel devine posibild implementarea oricérei arhitecturi neuronale ce nu depaseste numarul de
neuroni implementati initial Th hardware.

Pentru implementarea modelelor neuronale sunt necesare arhitecturi hardware
specializate care ar fi in stare sa realizeze procesul inferential [105]. Implementarea Tn hardware
a modelelor decizionale neuronale necesitd implementarea arhitecturii retele neuronale generice
n baza circuitelor reconfigurabile [103, 111]. Deoarece la baza oricérei retele neuronale se afla

modelul clasic al neuronului, sarcina se reduce la implementarea modelului parametrizat al
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neuronului artificial. Pentru simplificare procesului de dezvoltare a neuronului artificial a fost
realizata divizarea arhitecturii acestuia in urmatoarele componente structurale si functionale:

e sinapse prezentate prin blocul de multiplicare;

e corpul neuronului reprezentat prin blocul de sumare;

e functie de activare reprezentata printr-un bloc aritmetic.
Tn rezultat principiul de functionare a unui neuron poate fi redus la sumarea intrarilor amplificate
si aplicarea unei functii de activare asupra sumei obtinute.

Modelul arhitectural al neuronului trebuie sa dispuna de un numar de intrari egal cu suma
dintre numarul de intrari externe si numarul de neuroni al retelei din care acesta face parte.
Pentru generalizarea modelului retelei neuronale artificiale a fost pusa conditia ca numarul de
intriri externe s fie egal cu numirul de neuroni al acesteia. Tn rezultat a fost obtinut numarul
total de intrari al unui neuron care este egal cu 2n, unde n este numarul de neuroni la retelei.
Astfel fiecare neuron dispune de n intrari externe si n intrari interne la care sunt conectate iesirile
celorlalti neuroni din retea.

Modelul neuronului artificial a fost divizat in trei componente functional diferite: P, S si
T, Figura 3.12, unde:

P —reprezinta blocul de amplificare sinaptica;

S — reprezinta blocul de sumare;

T —reprezinta functie de activare.

Structura modulara a modelului parametric al neuronului artificial va oferi o flexibilitate
sporitd in procesul dezvoltarii arhitecturilor neuronale, oferind dezvoltatorilor posibilitatea de a
implementa arhitecturile proprii specializate pentru rezolvarea anumitor probleme. Astfel in
procesul de dezvoltare inginerii pot selecta spre exemplu functia de activare a fiecarui neuron in

parte, sau 1si pot dezvolta functia proprie de activare.

!
P..S..T..Reg..o

yoy B

CLK

Figura 3.12 Schema de structura a neuronului digital.
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Blocul de amplificare sinaptica, notat P, realizeaza inmultirea fiecarui semnal de intrare
cu ponderea corespunzatoare a acestuia, Figura 3.11. Componenta parametrizatd de amplificare
sinaptica, P, din structura neuronului este elaboratd in AHDL, Anexa 2.1, cu ajutorul
multiplicatoarelor care calculeazd paralel produsele dintre intrarile si ponderile respective.
Componenta parametrizata de amplificare sinapticd contine urmatorii parametrii: Width —
latimea in biti a intrarilor si a ponderilor, si Inputs — numarul de intrari. La intrarile acestei
componente se aplica vectorul de intrare a RNA si vectorul ponderilor, iar semnalul de iesire

reprezintd vectorul de produse obtinut prin inmultirea fiecarei intrari cu ponderea respectiva.

Parameter | Value
Wicith ]
Imputs =]

T I Onputs - 0. Qitideb) - 01
v | Poll-finputs) - (1[0, Qidth) - (1] o
et [0 (Inputs) - (1]0...(Width) - (17]

Figura 3.13 Reprezentarea grafica a componentei de amplificare sinaptica.

In rezultatul sintezei componentei de amplificare cu 5 intriri de date, 5 intrari pentru
ponderi si 5 iesiri pe 3 biti fiecare, au fost obtinute 5 structuri aseméanatoare cu cea prezentatd in

Figura 3.14 in care se poate observa tipul componentelor utilizate.
op_1

SO0 2] ——

WIO][0. 2] [ —— 0. o[0[0..2]

MULTIFLIER

Figura 3.14 Structura interna a componentei de amplificare sinaptica.

Poate fi observat faptul ca in cazul dat pentru fiecare intrare a fost rezervat cate un
multiplicator care are functia amplificarii acesteia. In cazul In care va creste litimea
magistralelor de intrare aceasta va cauza cresterea numarului resurselor utilizate.

Blocul de sumare, notat S, realizeazd cumularea tuturor intrarilor, Figura 3.15.
Componenta parametrizata de sumare din structura neuronului este elaborata in AHDL, Anexa
2.2, cu ajutorul sumatoarelor care, in baza unui arbore Wallace, calculeaza suma respectiva. La
intrarile acestei componente se aplicd vectorul produselor sinaptice iar iesirea reprezinta un

scalar.
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Pi[0..(Inputs) - (1)][0..(Width) - (1)]
So[0...(Width) - (1)]

Serial

instl

Figura 3.15 Reprezentarea grafica a componentei de acumulare paralela.

Tn rezultatul sintezei componentei parametrizate de sumare cu 5 intriri si o iesire pe 3
biti, a fost obtinutd structura prezentatd in Figura 3.16 in care se poate observa arhitectura
arborelui Wallace la baza careia se afla o multime de sumatoare interconectate. Pentru a elimina
posibilitatea aparitiei depasirii domeniului de valori in procesul de calcul este necesar de calculat

numarul de biti al sumatorului in dependentd de domeniul de valori al datelor de intrare.

Pi[0][0..2] [t (2.0
PI[L][0..2] [ p—————ts2.0

Pi[2][0..2] st (2.0
PI[3][0..2] [ ——am—tsi2. 0]

PIl4][0..2)] [y

3h0 - ey

S0[0..2]

3H0 - ey

3h0 - ey

ADDER

ADDER

Figura 3.16 Structura interni a componentei de acumulare paraleli

Pentru calcului sumei tuturor produselor sinaptice acestea se adund doua céate doua
obtinandu-se sume partiale pentru care se repetd aceeasi procedurd pana cand nu raméne doar o
singura suma care este generata la iesire. Se poate observa faptul ca utilizarea acestei metode de
sumare, 1n raport cu sumarea secventiald, oferd o intarziere aproximativ de doud ori mai mica, in
schimb implica utilizarea unui numar mult mi mare de sumatoare. Trebuie mentionat faptul ca
din cauza ca sinteza blocului de sumare este efectuata in baza unei componente parametrizate,
intarzierile care pot aparea in arhitectura finala pot varia in dependenta de valorile parametrilor,

iar faptul respectiv trebuie luat in calcul in procesul de sincronizare a blocurilor.
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Blocul parametrizat pentru implementarea functiei de activare, notat T, realizeaza
calculul valorii functiei de activare in dependenta de valoarea sumei totale a produselor sinaptice
aplicate la intrarea acestui bloc, Figura 3.17. Pentru implementarea diferitor functii de activare
au fost elaborate in AHDL, Anexa 2.3, cateva blocuri parametrizate pentru o serie de functii
clasice cum ar fi: treaptd, liniard, sigmoidd, etc. In dependenta de functia de activare
implementata la sinteza arhitecturii acesteia poate fi utilizat un numar mai mare sau mai mic de

resurse.

Parameter] Value
Width 3

et S| (WYicHt - (1)..0]
- ClK

TI[eWidth) - (1)..0] e

nst3

Figura 3.17 Reprezentarea grafica a componentei pentru functia de activare liniara.

Spre deosebire de celelalte componente, blocul functiei de activare contine un singur
parametru, Width. Ca exemplu clasic de implementare a functiilor de activare in baza circuitelor

FPGA a fost prezentata functia liniara, Figura 3.17.

Reg[3..0]
PRE
Si[3..0][ ) 0 > Ti[3.0]
CLKD>———D
ENA
CLR

Figura 3.18 Structura interni a componentei pentru functia de activare liniara.

Componenta pentru calculul functiei de activare contine un registru de Width biti pentru
pastrarea rezultatului, Figura 3.18. Acest fapt introduce necesitatea sincronizarii componentei
respective prin addugarea semnalului de tact, CLK.

Structura ierarhica a modelului neuronului artificial permite dezvoltatorilor s adapteze
structura interna a acestuia prin utilizarea diferitor functii de activare. Modelul neuronului
parametrizat face ca intrarile si iesirile sale sa poata lua valori binare sau intregi cu semn. El
dispune de intrari externe si intrari ale ponderilor sinaptice. Codul AHDL al neuronului
parametrizat, Anexa 2.4, este implementat modular cu ajutorul librariilor de componente
parametrizate P, S si T care sunt incluse Th programul de baza. Procesul de functionare al fiecarui

neuron este sincronizat pe frontul crescator al semnalului de ceas, Figura 3.18.
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Parameter Value
Neuroninputs 18
NeuronWidth 8
Neuron
== Xi[(NeuronInputs) - (1)..0][(NeuronWidth) - (1)..0] Oi[(NeuronWidth) - (1)..0] —
== Wi[(NeuronInputs) - (1)..0][(NeuronWidth) - (1)..0]
1 CLK
inst6

Figura 3.18 Modelul parametrizat a neuronului artificial.

In rezultatul sintezei arhitecturii neuronului parametrizat a fost obtinuti structura
prezentatd in Figura 3.19 in care poate fi remarcatd asemanarea conceptuala cu modelul

neuronului artificial prezentat in Figura 3.11.
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Figura 3.19 Modelul parametrizat a neuronului artificial.

Utilizarea librariei de componente specializate si a modelului neuronului parametrizat in
special, la etapa de proiectare a retelei neuronale artificiale, ofera posibilitatea de ajustare a
parametrilor acestuia in dependenta de necesitatile sistemului proiectat. Utilizarea in blocul de
sumare a arborelui Wallace duce la optimizarea procesului de calcul inferential, iar buferizarea

iesirii neuronului face posibild implementarea regimului de functionare pipeline al acestei

arhitecturi [112].
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Utilizarea modelului parametrizat al neuronului artificial simplificd semnificativ procesul
de proiectare a retelelor neuronale artificiale, nsd totusi presupune efectuarea repetatd a
procedurilor monotone de plasare manuala a componentelor si de trasare a conexiunilor ntre
acestea. Pentru a simplifica si mai mult acest proces, in baza modelului neuronului parametrizat,
a fost conceput modelul parametrizat al unei retele neuronale artificiale generice Figura 3.20.
Modelul dezvoltat contine doi parametri:
NetWidth — numarul de biti pe care vor fi reprezentate toate intrarile si iesirile neuronului;
NetNeurons — numarul total de neuroni din componenta retelei neuronale artificiale.
Componenta Network dispune de urmatoarele intrari:
| — vectorul intrarilor externe;
W — matricea ponderilor sinaptice;
CLK — semnal de sincronizare;

O — vectorul iesirilor.

Parameter Value
NetNeurons 3

NetWidth 8
Network
1[2.0][7..0] | — e [ ) - (1)..0][(NetWidth) - (1)..0] O[(NetNeurons) - (1)..0][(NetWidth) - (1)..0] QUIBUT 1 0O[2..0][7..0] \

W[17..0][7..0] WI(@) * ( ) * ( )) - (1)..0][(NetWidth) - (1)..0]
[cx [ LS
H inst
GND

Figura 3.20 Componenta parametrizata a retelei neuronale artificiale generice.

Pentru exemplificare a fost implementata o retea neuronald artificiala generica, Anexa
2.5, de tip Hopfield schema de structura a careia a fost obtinuta in rezultatul sintezei arhitecturii
hardware corespunzatoare prezentata in Figura 3.21. Aceastd structura simplifici perceperea

vizuald a directiei de propagare a datelor in procesul de inferenta ciclica.
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Figura 3.21 Schema de structuri a retelei neuronale artificiale generice.

Pentru implementarea modelelor neuronale de automatizare a procesului de turnare a
microfirelor au fost dezvoltate si implementate metode si instrumente de sinteza a retelelor
neuronale artificiale Tn baza circuitelor FPGA. Utilizarea circuitelor reconfigurabile pentru
implementarea metodelor de extragere a cunostintelor umane nu reprezinta avantaje functionale
remarcabile deoarece principiul de functionare a sistemului in general ramane neschimbat. Cu
toate acestea, la etapa de proiectare, pot fi optimizate careva functionalititi cu scopul de a spori
viteza de calcul. Un avantaj esential al metodei respective de implementare arhitecturala Tl
reprezinta posibilitatea optimizarii arhitecturale caracterizata prin faptul ca ntregul sistem poate
fi proiectat pe un singur circuit pentru a reduce esential cheltuielile de hardware si dimensiunile
sistemului in ansamblu. Avantajul principal al implementarii retelelor neuronale in baza
circuitelor reconfigurabile poate fi valorificat doar in cazul utilizarii circuitelor FPGA, fapt ce

ofera posibilitatea paralelizarii procesul inferential [103].

3.4 Simularea si analiza comparativa a solutiilor arhitectural — structurale propuse
In rezultatul implementirii sistemelor decizionale in baza algoritmilor fuzzy si neuronali

a aparut problema utilizarii cat mai eficiente a resurselor hardware ale circuitelor FPGA. Pentru a
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descoperi dependentele dintre parametrii de interes ai sistemelor cercetate a fost realizata o serie
de simulari cu diferite valori de intrare ale acestora. In dependenta de tipul sistemului fuzzy sau
neuronal pot varia si parametrii caracteristici ai acestora. Spre exemplu din natura procesului de
inferentd fuzzy se poate remarca dependenta sporitd a acestuia de capacitatea zonei de memorie
si lungimea cuvantului prin care sunt reprezentate functiile de apartenentd si dependenta mult
mai mica de numarul elementelor logice ale circuitului cauzate de simplitatea relativa a
procesului de inferentd, pe cand specificul arhitectural al retelei neuronale generice proiectate
presupune atat utilizarea unui spatiu destul de larg de memorie pentru stocarea ponderilor
sinaptice, a intrarilor si iesirilor, cat si utilizarea elementelor logice pentru asigurarea
conexiunilor intre entitatile participante la procesul de inferenta. Pentru a se putea remarca direct
dependenta dintre parametrii de interes si parametrii arhitecturali ai sistemului a fost decis de a o
estima n baza sistemelor decizionale autonome, fara includerea unitatilor centrale de procesare
si a interfetelor de comunicare. Aceastd restrictie va oferi o viziune mai profunda asupra
caracteristicilor individuale ale arhitecturilor decizionale fara a induce si alte dependente. Pentru
a realiza analiza respectivd este necesar de a stabili mai Intdi de toate lista parametrilor
arhitecturai de intrare si a parametrilor de interes pentru sistemele cercetate. In cazul arhitecturii
decizionale fuzzy ca parametri de intrare pot servi numarul de intrari, numarul de calificative
lingvistice si latime magistralelor de date. Reiesind din specificul sistemului decizional fuzzy
proiectat careva parametri pot fi considerati constanti si predefiniti. In rezultat ca parametru de
intrare a arhitecturii fuzzy riméane doar litimea magistralelor de date. In cazul arhitecturii
decizionale neuronale, din cauza corelatiei parametrilor arhitecturali prevazute la etapa de
proiectare a acestora, ca parametri de intrare pot fi considerati numarul de neuroni si latimea
magistralelor de date. Din cauza specificului algoritmului decizional implementat in baza a 10
neuroni artificiali, Tn final, ca parametru de intrare ramane doar latimea magistralelor de date.
Pentru identificarea parametrilor de interes a arhitecturilor hardware proiectate si implementate
in baza circuitelor FPGA este necesar de a analiza multimea parametrilor disponibili din raportul
de simulare generat de pachetul de programe Quartus. Astfel ca parametri de interes pot servi:
timpul total de simulare a proiectului, familia si tipul circuitului utilizat, frecventa minima de
lucru a arhitecturii, numarul elementelor logice utilizate pentru implementarea arhitecturii,
puterea maximd de consum, memoria utilizatd si numarul de registri. Astfel a fost realizatd

simularea sistemului decizional fuzzy cu lungimea variabild a cuvantului de date, Tabelul 3.3.
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Tabelul 3.3 Rezultatele simulirii sistemului decizional fuzzy

Lungimea | Timp de
Familia Circuitul cuvantului | simulare (E\:/III-E) Elle(:)rr}igte Memorie (biti)
(biti) | (minute) g
8 2:43 | 260.01 S?ff(ﬁl)(s 8192/1152000
Cyclone 11 EP2C70F896C6 533216
12 2:00 161.29 . 195,608/1152000
(<1%)

In rezultatul simularii sistemului decizional fuzzy in dependenti de lungimea cuvantului
au fost depistate unele relatii neevidente dintre parametrii de baza ai arhitecturii si parametrii de
interes cum ar fi: odata cu cresterea lungimii cuvantului durata de compilare a proiectului scade
in pofida asteptarilor, in conditiile respective poate fi observatd scdderea frecventei maxime
admisibile a semnalului de sincronizare care poate fi cauzatd atdt de numarul si modul de
amplasare a componentelor structurale ale arhitecturii hardware, cat si de lungimea traseelor
dintre acestea. In pofida asteptirilor, odata cu cresterea lungimii cuvantului se observi o scidere
a resurselor logice utilizate, impreuna cu cresterea memoriei utilizate. Toate aceste fenomene pot
fi cauzate de caracteristicile individuale ale algoritmului de plasare a structurilor dezvoltate pe
resursele hardware ale circuitului FPGA. Capacitatea totala a memoriei utilizate pentru sinteza
arhitecturii decizionale fuzzy poate fi calculata ca suma dintre capacitatea memoriei utilizate la
implementarea fuzzificatorului pentru definirea tabelara a functiilor de apartenenta si capacitatea

memoriei utilizate la implementarea defuzzificatorului:

Miotaiz = Mryzzyricare * Maefuzzyficare (3.9)
unde:

Meyzzyficare = 2i=1 221 X by X NP (3.10)
si

Mgyefyuzzyficare = 2?:1 2bi % bj X N} (3.11)

in care | reprezintd numarul intrarilor sistemului fuzzy, O — numarul iesirilor, b — lungimea
cuvantului de reprezentare a valorii variabilei lingvistice de intrare cu indicele i sau de iesire cu
indicele j, NY — numarul variabilelor lingvistice de intrare cu indicele i sau de iesire cu indicele j.

Avand in vedere specificul procesului decizional implementat in care lungimile de
reprezentare a tuturor variabilelor lingvistice de intrare si de iesire sunt indicate de acelasi
parametru cu o valoare prestabilita, relatia de mai sus capata forma:

Migeais =1 X 22 Xxb XNV +0 X 22 x b X NV (3.12)

de unde

Migeais = 22 X b X NV X (I + 0) (3.13)
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jar reiesind din conditia cd numarul variabilelor lingvistice de intrare trebuie sa fie egal cu
numarul variabilelor lingvistice de iesire O = [ rezulta relatia:

Myprgs = 2 X I X 2P X b x NV (3.14)
din care este obtinuta relatia finala:

Megrais =1 X 2P*1 X b X NV, (3.15)

Inlocuind parametrii arhitecturali in relatia anterioard pot fi argumentate valorile
capacitatii memoriei obtinute experimental in rezultatul simularii arhitecturii decizionale fuzzy si
prezentate Tn Tabelul 3.3: pentru lungimea cuvantului de 8 biti Mgz = 1 X 281 x8x 2 =
8192 si respectiv Myprqs = 1 X 212+1 x 12 x 2 =196608 pentru 12 biti.

In rezultatul simularii arhitecturii decizionale fuzzy proiectate pot fi mentionate o serie de
caracteristici specifice cum ar fi: utilizarea preponderent a resurselor de memorie disponibile pe
circuitul FPGA pentru definirea functiilor de apartenentd si utilizarea moderatd a resurselor
logice pentru realizarea procesului de inferentad. Aceste dependente neliniare dintre cresterea
volumului resurselor de memorie si a volumului de resurse logice duce la o serie de limitari
arhitecturale specifice cum ar fi imposibilitatea scalarii proportionale a arhitecturii proiectate Tn
baza circuitului cercetat din cauza cresterii exponentiale a resurselor de memorie necesare pentru
implementarea acesteia. Din aceste considerente devine imposibilda implementarea pe acest
circuit a arhitecturii decizionale fuzzy cu lungimea cuvantului de 16 biti, deoarece arhitectura
respectivd depdseste aproximativ de 4 ori limitele resurselor de memorie de 1,152,000 biti
disponibile pe circuitul EP2C70F896C6, iar arhitectura respectiva necesita cel putin 4,194,304
biti. Informatia respectivd poate fi utild pentru selectarea cu destulda precizie a familiei si
circuitului individual 1n dependentd de parametrii de bazd a sistemului fuzzy care trebuie
implementat.

In rezultatul analizei datelor colectate in urma simularii arhitecturii decizionale neuronale
cu diferiti parametri arhitecturali pe familii diferite de circuite reconfigurabile a fost completat
Tabelul 3.4 in baza céaruia au fost construite si o multime de grafice prezinta o serie de

dependente dintre parametrii de interes ai arhitecturii respective.
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Tabelul 3.4 Rezultatele simularii sistemului decizional neuronal

Lurgime Element
- N a Timpde | CLK :
Familia Circuitul cuvantul | simulare | (MH2) Iogeice Registre
ui (biti)
4,046/
8 3:36 | 4601 | 49760 | 1765
(8%)
MAX10 | 10M50SAE14417G 16,449 /
16 8:07 | 37.22 | 49760 | 3525
(33%)
32 - . — -
3,962
8 02:33 | 46.85 | 114,480 | 1765
(3%)
7.7431
Cyclone IV ER4CEL15F2917 16 04:09 | 36.91 | 114480 | 3525
(7%)
59,560 /
32 24:40 | 3414 | 114480 | 7045
(52%)
3,996 /
8 2:38 | 4713 | 119088 | 1765
(3%)
Cyclone 10 | 10CL120YF78017G 271
16 411 | 37.63 | 119,088 | 3525
(6%)
57,041/
32 23:59 | 3315 | 119088 | 7045
(48%)

Analizand parametrii de interes in cazul simuldrilor realizate in baza circuitelor din
familia MAX 10, Cyclone IV si Cyclone 10 au fost construite graficele din Figura 3.22, Figura
3.23 si Figura 3.24 in care sunt prezentate dependentele dintre lungimea cuvantului, numarul
elementelor logice utilizate pentru sinteza arhitecturii corespunzdtoare, frecventa maxima a
semnalului de sincronizare si numarul registrilor utilizati.

In cazul circuitelor analizate din familiile MAX si Cyclone poate fi remarcati cresterea
exponentiald a numarului elementelor logice, relativ la cresterea lungimii cuvantului, utilizate

pentru sinteza arhitecturii decizionale neuronale.
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Elemente logice

80
= 60 p > |
£ 40 — #”
o |
20 -
. /:7'\¢ |
8 16 32
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—&— MAX10 —w®-CyclonelV ---4---Cyclone 10

Figura 3.22 Graficul dependentei dintre litimea cuvantului si numarul elementelor pentru

circuitele din familiile MAX si Cyclone.

In cazul celui mai performant circuit din familia MAX 10, 10M50SAE14417G poate fi
mentionat faptul ca devine imposibila sinteza arhitecturii decizionale cu lungimea cuvantului pe
32 biti cauzatd de numarul insuficient al elementelor logice, proprietate specifica a familiei
respective. Pentru toate circuitele studiate poate fi observatd scaderea frecventei maxime a
semnalului de sincronizare care poate fi cauzatd de cresterea numarului componentelor logice
din arhitectura sistemului, sau de modul de mapare a arhitecturii sistemului decizional pe
resursele hardware ale circuitului FPGA [113]. Toate aceste premize pot duce la cresterca
intérzierilor aparute ca rezultat al asigurarii propagarii uniforme a semnalului de sincronizare

spre toate componentele arhitecturale.

40
*: F--
N 30
T ~ ~
E 20 ‘\\
10 >o
~
O T T \e 1
8 16 32
Lungimea cuvantului (biti)
—#&-MAX10 —#— CyclonelV —&— Cyclone 10

Figura 3.23 Graficul dependentei dintre latimea cuvantului si frecventa semnalului de

sincronizare pentru circuitele din familiile MAX si Cyclone.
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Pe parcursului cercetarilor realizate a fost solutionatd cu succes problema selectarii
circuitului FPGA care ar dispune de resursele hardware suficiente pentru implementarea
arhitecturii decizionale cu parametrii arhitecturali specificati. Aceasta problema la randul sau a
dat posibilitatea de a formula problema inversa: care pot fi combinatiile parametrilor arhitecturali
(numarul maxim al neuronilor din arhitectura retelei neuronale si lungimea cuvantului) ai
sistemului decizional care poate fi implementat pe un circuit FPGA specific. Pentru a estima
realizatd incercarea nereusita de identificare empiricd a parametrilor arhitecturali pentru fiecare
familie de circuite cu diferiti parametri de intrare. Analizdnd datele prezentate in Figura 4.3
poate fi identificata cauza care a dus la abandonarea acestei metode de estimare a parametrilor
arhitecturali ai sistemului decizional neuronal si anume faptul cé cresterea lungimii cuvantului ca
si cresterea numarului de neuroni din componenta retelei neuronale cauzeaza cresterea enorma a
timpului de compilare si simulare a proiectului, iar simuldri respectiv trebuie realizate destul de
multe pentru a identifica concret parametrii arhitecturali. Un alt neajuns al acestei metode consta
in dependenta timpului de simulare de parametrii sistemului de calcul pe care ruleaza algoritmul
de mapare. Astfel a fost observat faptul ca in unele cazuri maparea cu succes pe circuitul
specificat nu este posibila din cauza cantitdtii insuficiente de memorie a sistemului de calcul si
nu de lipsa resurselor hardware a circuitului, sau maparea cu succes a unei arhitecturi specifice,
care initial nu a putut fi realizata, poate fi obtinutd prin mapari repetate crescand parametrii de
intrare pana la valorile respective. Aceste fenomene pot usor compromite datele obtinute cu atata

complexitate astfel ducand la concluzii gresite si pot cauza invalidarea rezultatelor obtinute.

Timp de simulare

30,00

20,00

Minute

10,00

0,00

Lungimea cuvantului (biti)

----- #--+- MAX10 --8 - CyclonelV —&— Cyclone 10

Figura 3.24 Graficul dependentei dintre litimea cuvantului si timpul de analizi si sinteza a
arhitecturii neuronale cu 10 neuroni pe circuitele din familiile MAX 10, Cyclone IV si

Cyclone 10.
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Aceleasi simulari insa au putut servi indirect pentru rezolvarea acestei probleme. Tn urma
simularilor realizate au fost obtinute date despre numarul de registri utilizati la sinteza
arhitecturilor specifice, parametru ulterior utilizat pentru calculul resurselor necesare pentru

implementarea retelelor neuronale cu parametri arhitecturali specifici.

Registri
8000
7000
6000 -
- 5000
£ 4000
[=
D 3000 -
2000 o
1000
0 T T 1
8 16 32
Lungimea cuvantului (biti)

Figura 3.25 Graficul dependentei dintre litimea cuvantului si numarul de registri utilizati

la implementarea retelei neuronale pe circuite din familia Cyclone.

In urma unor observatii asupra parametrului respectiv a fost remarcat faptul ci acesta nu
se modificd de la familie la familie in conditii initiale de simulare (numarul egal de neuroni si
lungimea cuvantului) si coincide ca valoare in conditii arhitecturale similare, fapt ce a dus la
ideea estimarii acestor resurse in baza valorii parametrului cercetat, Figura 3.25.

Astfel memoria totala (numarul de registri) utilizata la implementarea sistemului poate fi
exprimata cu ajutorul relatiei:

Mtotalé = Mintréri + Mponderi + Miesiri + Mct (3-16)
unde M;,+5-i Te€prezinta capacitatea in biti a memoriei necesare pentru stocarea intrarilor retelei
neuronale, My,nqeri — capacitatea in biti a memoriei necesare pentru stocarea ponderilor

sinaptice ale retelei neuronale, M;.g;; — capacitatea in biti a memoriei necesare pentru stocarea

iesirilor retelei neuronale, iar M., reprezinta memoria necesara pentru sinteza contorului utilizat
pentru stabilizarea rezultatului procesului de inferentd a retelei neuronale artificiale si poate
depinde de arhitectura internd a acesteia, care in cazul de fata reprezintd valoarea 3N, unde N
reprezintd numarul de neuroni din arhitectura retelei neuronale, iar parametrul b reprezinta
lungimea cuvantului in biti.

Mingrsri = N XD (3.17)

Myongeri = 2 X N?> X b (3.18)
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Miegiri = N X b (3.19)

M. = [log,(3 X N)] T (3.20)
Inlocuind in relatia (3.16) valorile pentru memorie din relatiile: (3.17), (3.18), (3.19) si (3.20), a
fost obtinuta relatia (3.21):

Miptais =b X (2XN?+2%xN)+ [log,(3xN)|T (3.21)
care utilizatd pentru sistemul decizional cu 10 neuroni pe 8, 16 si 32 biti confirma valorile
obtinute experimental:

Miorais = 8 X (2 X 102 4+ 2 X 10) + 5 =1765,

Miorais = 16 X (2 X 102 + 2 x 10) + 5 =3525,

Miorais = 32 X (2 X 102 + 2 x 10) + 5 =7045,

baza circuitului 10L120YF78017G, pentru care procesul de analiza, sinteza si mapare ar putea
dura ore in sir, Figura 3.26, a fost calculat numarul total de registri si apoi justificata
experimental valoarea acestui parametru:

Miorais = 64 X (2 X 102 + 2 x 10) + 5 =14085.

@ =<Filter=>

Flow Status In progress - Thu Jan 30 16:21:54 2020
Quartus Prime Version 18.1.0 Build 625 09/12/2018 SJ Lite Edition
Revision Name ANN

Top-level Entity Name Interface

Family Cyclone 10 LP

Device 10CL120YF78017G

Timing Models Final

Total logic elements 537,539

Total registers 14085

Total pins 75

Total virtual pins 0

Total memory bits o

Embedded Multiplier 9-bit elements 576

Total PLLs o]

Figura 3.26 Rezultatul compilarii si sintezei partiale a arhitecturii neuronale cu 10 neuroni

pe 64 biti.

Metoda de calcul a potentialului de implementare a arhitecturii neuronale pe circuite
individuale, practic a dat posibilitatea de a elimina din procesul de cercetare etapele de compilare
si sinteza repetatd a sistemelor decizionale cu parametri arhitecturali specifici, fapt ce a dus la
optimizarea si eficientizarea procesului de cercetare, dezvoltare si implementare a acestor

sisteme 1n baza retelelor neuronale.
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3.5  Concluzii la capitolul 3

Tn urma analizei efectuate a fost posibila identificarea caracteristicilor individuale ale
metodelor de proiectare a sistemelor de luare a deciziilor propuse. A fost determinat dezavantajul
esential al implementarii sistemelor de suport decizional in baza arhitecturii generice fuzzy.
Aceasta metoda de dezvoltare necesita capacitati relativ mari de memorie, 1h schimb, manifesta
un consum redus de elementele logice, fapt ce duce la o utilizare irationala si neproportionald a
resurselor hardware ale circuitelor reconfigurabile [103]. Solutia acestei probleme o poate
reprezenta implementarea functiilor de apartenenta clasice in baza blocurilor aritmetice, fapt ce
va duce la diminuarea semnificativa a aplicabilitatii si a universalitatii sistemului proiectat, in
schimbul utilizarii eficiente a resurselor hardware, minimizarii intarzierilor, specializarii
circuitului in rezolvarea unei clase mai restranse de probleme si cresterii frecventei de operare.
Aceasta abordare permite echilibrarea utilizarii resurselor de memorie si a celor logice.

In cazul implementirii sistemelor de suport decizional in baza arhitecturii neuronale
generice a fost identificata problema utilizarii preponderent a elemente logice, fapt ce cauzeaza
epuizarea rapidd a acestor resurse si reduce semnificativ din potentialul aplicativ al circuitului.
Solutionarea acestui neajuns constd in utilizarea memoriei disponibile pentru stocarea intrarilor,
ponderilor sinaptice si a iesirilor prin utilizarea megafunctiilor Ipm_ram. Aplicarea acestei
metode de dezvoltare va duce la utilizarea unei capacititi duble de memorie, proprietate
arhitecturala specifica acestei megafunctii. Neajunsul dat poate fi evitat in cazul implementarii
unui sistem de suport decizional cu configuratie dubla utilizatd pentru sporirea sigurantei
sistemului, cu doua configuratii distincte care pot implementa functionalitati diferite sau Tn cazul
implementarii algoritmilor de antrenare a RNA care presupun pastrarea ponderilor sinaptice
curente, a ponderilor noi calculate, a iesirilor reale si a celor destinate pentru antrenare.

In rezultatul simularilor efectuate pe diferite familii de circuite au fost identificate
trasaturile specifice ale arhitecturilor propuse si stabilite relatiile dintre utilizarea diferitor tipuri
de resurse hardware. Aceste realizari au oferit posibilitatea implementarii arhitecturilor propuse
pe circuitele respective reiesind din capacitatile resurselor interne ale acestora, astfel micsorand

semnificativ numarul total de simulari si timpul necesar pentru dezvoltarea sistemului.
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4, APLICAREA TEHNICILOR DE SUPORT DECIZIONAL

4.1  Studiu de caz: sistem fuzzy pentru procesul de tragere a microfirelor

La etapa de definire a functiilor de apartenenta, pentru fiecare calificativ, se definesc
valorile probabilitatilor valorilor variabilelor de intrare. Pentru a simplifica sistemul la etapa de
proiectare se utilizeaza exprimarea valorii probabilitatilor cu ajutorul numerelor Tntregi in
intervalul de la 0 la 4095. Acest interval este ales reisind din specificul problemei care necesita o
precizie destul de mare. Intervalul se extinde pana la valoarea 10" determinata de numarul de biti
cu ajutorul carora sunt reprezentate valorile variabilelor de intrare si iesire. Functiile de
apartenenta sunt realizate prin intermediul blocurilor de memorie ROM implementate cu ajutorul
megafunctiilor din Quartus 7.2. Dupa aceasta etapa poate fi construit graficul functiilor de

apartenenta, Figura 4.1.
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Figura 4.1 Functiile de apartenenta definite tabelar pentru fiecare calificativ al

parametrului de intrare dRp.

Pentru a putea defini tabelar functiile de apartenenta si pentru a le inscrie in blocurile de
memorie ROM destinate acestora, este necesar de a realiza procedura de ajustare, care consta in
translarea intervalului in partea dreapta sau in cea stdnga pe axa X, in dependentd de marimea
intervalului pe care este definitd functia. Astfel valorile variabilelor de intrare vor reprezenta
direct adresa celulei de memorie in care se afld valoarea functiei de apartenentd pentru

calificativul dat, Figura 4.1.
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Nota: Celulele de memorie contin valorile probabilitatilor pentru functiile de apartenenta
deja deplasate pe axa X si nu valorile reale ale parametrilor de intrare.

La etapa de sinteza a motorului de inferentd generic, reconfigurabil, care ar putea
implementa algoritmii decizionali elaborati anterior, s-a decis de a nu utiliza blocurile
FUZZYCELL deoarece aceastea ingreuneaza citirea si intelegerea schemei de functionare a
motorului de inferenta din cauza omogenitatii acesteia. Din aceste motive au fost create blocurile
reconfigurabile in baza Matricelor de Porti Logice Fuzzy Programabile dupa analogia cu
arhitecturile clasice (PLA) utilizdnd porti FUZZYAND, FUZZYOR si un set de multiplexoare
pentru crearea componentei FUZZYRULE care reprezintda implementarea hardware a unei
singure reguli de inferentd din componenta motorului de inferenta generic.

Astfel blocul reconfigurabil FUZZYRULE utilizat pentru implementarea algoritmului de
comanda si control al procesului de turnare a microfirelor cu un parametru de intrare caracterizat
de doua calificative pentru acesta va avea doua intrari pe 12 biti care vor reprezenta intrarile
calificativelor variabilei dRp: —dRp si +dRp. Acestea se aplica fiecare la cate o poarta
FUZZYAND. Blocul FUZZYRULE mai dispune de o intrare de configurare sau de programare

pe 3 biti PR[2..0] cu ajutorul céreia se selecteaza sursa operanzilor aplicati la poarta FUZZYOR.

FUZZYRULE

™AC1[11..0]  C[11.0] =
™= AC2[11..0]
™1 PR(2..0]

inst18

Figura 4.2 Blocul configurabil de reprezentare a regulilor de inferenta FUZZYRULE.

Dupa cum se poate observa din schema interna a blocului FUZZYRULE, Figura 4.3, a
doua intrare a portilor logice FUZZYAND este conectatd la VCC fapt ce semnifica ca iesirea
acestor porti depinde de o singura intrare si anume de calificativul —dRp sau +dRp. Tn cazul altor
probleme cu un numar mai mare de variabile de intrare si cu un numar mai mare de calificative
aceastd componenta va avea numarul de intrdri egal cu numarul total al calificativelor tuturor
variabilelor de intrare. Evident acest fapt va duce la cresterea complexitatii regulilor de inferenta
prin marirea numarului de operanzi, dar in pofida acestui fapt se pastreaza posibilitatea
proiectarii unui motor de inferentd generic reconfigurabil capabil sa implementeze orice regula
de inferenta construita din combinatiile conjunctive si disjunctive ale calificativelor variabilelor

de intrare.
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Figura 4.3 Schema interna a blocului configurabil FUZZYRULE.

Utilizarea multiplexoarelor in structura interna a componentei FUZZURULE are scopul
de a oferi utilizatorului la etapa de testare a sistemului, sau proiectantului la etapa de proiectare,
posibilitatea de a aplica la portile FUZZYOR acele iesiri ale conjunctiilor care sunt prevazute de
regula de inferenta ce sta la baza algoritmului decizional realizat de aceasta arhitectura, Figura
4.4. Aceste multiplexoare ofera posibilitatea de a asigura la intrarea portii FUZZYOR a valorii
fuzzy logice I’ prezentati pe 12 biti care reprezinti valoarea intreagi fara semn 2'2-1 notati
MAX, sau a valorii logice *0’ care reprezinta valoarea O prezentata pe 12 biti — valoare intreaga
fara semn notatda MIN. Valoarea MIN aplicata la una din intrari face ca iesirea portii FUZZYOR
sa depinda doar de cealalta intrare, iar aplicata la ambele multiplexoare forteaza ca iesirea portii
FUZZYOR sa ia valoarea MIN sau ’'0’. Valoarea MAX aplicata cel putin la unul din
multiplexoarele interne (in cazul cercetat la primul multiplexor) forteaza iesirea portii logice
FUZZYOR sa ia valoarea MAX sau ’I°. Astfel aceste multiplexoare pot configura regula de

inferenta inclusiv sa asigure valorile constante '/’ sau ‘0.

MUX3:inst4
FUZZYAND:inst 21000 -~ et |data011..0]
{2 hFFF - emmp |datalx(11.0]
ACl[ll,,O]D_' X1[11.0] o - result[11..0}
12 hFFF - emm |X2[11.0] i a:l[am] ]
sel[L..0]
| . FUZZYOR:instl
PR[2.0 > MUX2:inst3
FUZZYAND:inst7 I ; X1[11.0]
sel ——
) R Y[11.0) [11..0]
12 1000 -- emmmp |data0{11..0] result[11..0] X2[11.0]
AC2[11..0 [Pt |x1111.0] Y[11.0] data1{11.0)
12 hFFF - emm |X2[11.0] -

Figura 4.4 Schema interna obtinuta in rezultatul sintezei componentei configurabile

FUZZYRULE.

Tn rezultat se poate mentiona faptul ci structura sistemului integru devine inevitabil mai
complexa deoarece inglobeaza o functionalitate extinsa insa procesul de proiectare se simplifica

esential prin utilizarea componentelor parametrizate si reconfigurabile. Utilizarea practica a
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acestui tip de motoare de inferenta poate fi apreciata in procesul de implementare a sistemelor de
preluare automata a cunostintelor de la operatorul uman, in cazul in care regulile de inferenta
necesitd modificari frecvente pe parcursul etapelor de proiectare, implementare si ajustare a
algoritmului decizional. Tn aceste conditii algoritmul decizional poate fi usor modificat fara
reproiectarea si modificarea structurii interne a sistemului fuzzy, facandu-l astfel destul de
flexibil, universal si relativ independent de algoritmul decizional in limitele aceleiasi clase de
probleme.

La realizarea procesului de defuzificare au fost utilizate pentru calificativele variabilei de
iesire, blocuri de memorie ROM, implementate cu ajutorul megafunctiei parametrice Ipm_rom.
In blocurile de memorie ROM au fost stocate tabelar valorile functiilor de defuzificare astfel
incat fiind aplicate la intrarile de adresa ale acestora sia genereze la iesire valorile deja

defuzificate ale calificativelor variabilei de iesire, Figura 4.5.
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Figura 4.5 Functiile de defuzzificare definite tabelar pentru fiecare calificativ al

parametrului de iesire dPv.

Pentru sinteza defuzificatorului care ar putea implementa metoda de defuzificare selectata
anterior a fost decis ca la etapa de testare a arhitecturilor hardware reconfigurabile sa fie utilizat
un comparator. Pentru aceasta a fost utilizata megafunctia parametrica Ipm_compare, Figura 4.6,
care implementeaza functia Maxim de defuzificare pe 12 biti, fara semn. Astfel modul de
functionare al defuzificatorului se reduce la compararea fara semn a celor doua valori de iesire
ale functiilor de apartenenta definite tabelar ale calificativelor variabilei de iesire. Dintre aceste

doua iesiri se selecteaza, in dependenta de iesirea comparatorului, valoarea respectiva.
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Figura 4.6 Defuzzificator prin metoda maximului in baza comparatorului.

Pentru testarea sistemului inteligent de automatizare a procesului de turnare a
microfirelor in baza experientei captate de la operatorul uman a fost implementata arhitectura
motorului de inferenta in baza blocurilor FUZZYRULE care implementeaza regulile de inferenta
din cadrul algoritmului decizional, Figura 4.3.

Pentru testarea algoritmului decizional a fost implementata schema caracteristica de
reglare diferentiala Tn care ca intrare serveste variatia rezistentei liniare relativ la valoarea
caracteristica a acesteia. Aceasta schema ofera posibilitatea evaludrii corectitudinii functionarii

modelului decizional elaborat, Figura 4.7.
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Figura 4.7 Schema caracteristica de reglare diferentiala.

Ca dovada a bunei functionari a algoritmului elaborat in p.2.3.2 poate servi diagrama de
timp prezentata in Figura 4.8. Este necesar de mentionat faptul ca asupra valorilor variabilelor
de intrare si iesire sunt aplicati coeficienti de amplificare — 100, care transforma domeniul de
valori admisibile din domeniul numerelor reale Tn domeniul numerelor intregi [114, 115].

Aceasta procedura simplifica implementarea tn hardware a arhitecturii algoritmului decizional.

Val 0 psz 4EI.ID ng BD.ID ng 12EIiD ng 1BEIiD ng EDDiD ng 24|:Ii|:I nz 28|:IiEI nz 320i0 nz EEDiD nz 4DDiD nz 44DiEI nz 4
tame aDu; Ops

CLE u
dRpsd00 | S f 00 W 85 W 0 %  Bm oy A0 % 28 % 0. % & % 20 ¥ 3 ¥ &0 % G4
P10 5 0 | 100 ) 4 1000 ) ST 00 )

Figura 4.8. Diagrama de timp a algoritmului de reglare diferentiala.
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Pentru aplicarea sistemului decizional Tn automatizarea procesului de productie a
microfirelor a fost elaborat sistemul integral de comanda si control automat, la care se poate
aplica valoarea directa a variabilei de intrare si care genereaza la iesire valoarea integrala a
variabilei de iesire. Aplicarea variabilei de iesire la sistemul de productie va initia controlul

procesului de turnare a microfirelor, Figura 4.9.

Figura 4.9. Schema integrala a sistemului de control automat a procesului de turnare a

microfirelor.
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Figura 4.10. Diagrama de timp a algoritmului decizional integral de control automat a

procesului de turnare a microfirelor.

Utilizarea blocurilor si a portilor logice fuzzy parametrizate a facut posibild
implementarea in hardware a sistemului decizional fuzzy bazat pe experienta operatorului uman

pentru comanda si controlul procesului de turnare a microfirelor.

4.2  Studiu de caz 2: sistem pe baza de retea neuronala

In cazul implementarii sistemului decizional in baza retelelor neuronale artificiale este
abordati problema maparii algoritmilor de comanda si control pe structuri hardware. In acest
context este propusa o variantd de mapare a modelelor elaborate in pachetul de programe Matlab
pe dispozitive reconfigurabile. Cu acest scop a fost implementatd hardware o retea neuronala
artificiala genericad si aplicatd o metoda clasicd de mapare a modelelor dezvoltate pe circuite
reconfigurabile [111, 116]. Abordarea propusd permite minimizarea duratei etapelor de
proiectare si implementare a sistemelor decizionale in baza retelelor neuronale artificiale. Astfel
accentul a fost pus pe etapele cheie de proiectare si dezvoltare a sistemelor cu inteligenta

artificiala la baza carora se afla o retea neuronald artificiala reprezentata printr-un digraf
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complet. O atentie deosebita a fost acordata eficientizarii etapelor de proiectare si implementare
a retelelor neuronale artificiale.

Pentru testarea sistemului neuronal de comanda si control automat a procesului de turnare
a microfirelor au fost implementate arhitecturile componentelor neuronale: multiplicator,
sumator si functie de activare. Arhitectura care implementeaza functia amplificarii sinaptice
constd dintr-o multime de multiplicatoare care efectueaza inmultirea intrarilor neuronului cu

ponderile acestora, Figura 4.11.
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Figura 4.11 Arhitectura amplificatorului sinaptic a neuronului artificial.

Componenta parametrizata a amplificatorului sinaptic — P din structura neuronului este
elaborata In AHDL, Anexa 2.1 si asigura generarea produselor dintre intrarile neuronului si
intrarile ponderilor sinaptice. In dependenta de valoarea parametrului Inputs poate fi modificat
numarul de intrari a neuronului iar cu ajutorul parametrului Width poate fi variata latimea
magistralelor de intrare si iesire a componentei, fapt ce asigura flexibilitatea necesara pentru
utilizarea cu succes a acestei componente la proiectarea arhitecturilor neuronale.

Pentru testarea functionarii sumatorului, functia caruia se reduce la adunarea tuturor
produselor obtinute in urma amplificarii sinaptice, a fost implementata arhitectura de sumare
cumulativa cu 10 intrari pe 32 biti, Figura 4.12, obtinuta in baza componentei parametrizate de

sumare realizate Tn AHDL, Anexa 2.2.
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Figura 4.12 Arhitectura modulului de sumare cumulativa cu 10 intrari pe 32 biti fiecare.

Sumarea valorilor de intrare amplificate se face cu ajutorul sumatoarelor binare din
componenta blocului parametrizat — S, iar asupra rezultatului acestei sume este aplicata functia
de activare realizata de componenta hardware parametrizata — T.

Pentru implementarea modelului neuronului utilizat la dezvoltarea arhitecturii sistemului
inteligent de comanda si control automat a procesului de turnare a microfirelor a fost
implementata una din cele mai simple functii de transfer si anume functia de transfer liniara,
Figura 4.13. Aceasta functie de transfer a fost implementatd cu ajutorul componentei
parametrizate — T descrise in AHDL, Anexa 2.3, care contine un singur parametru — Width de

care depinde latimea magistralelor de date de intrare si iesire.

TTT
- Reg[31..0]

Ti[31..0]

Figura 4.13 Arhitectura functiei de activare liniare.

In componenta blocului functiei de activare intrd un registru pe 32 biti destinat pentru
pastrarea iesirii neuronului. Structura ierarhicd a modelului neuronului realizata cu ajutorul
componentelor discrete P, S si T permite dezvoltatorilor sa utilizeze diferite functii de activare in
dependentd de conditiile problemei formulate, [117]. Tn cazul proiectului de cercetare a
procesului industrial de turnare a microfirelor a fost selectata functia de activare liniara.

Pentru implementarea retelelor neuronale artificiale generice este necesar de a proiecta
arhitectura hardware parametrizatd a unui singur neuron artificial Tn baza componentelor
parametrizate proiectate anterior: P, Ssi T.

Modelul neuronului utilizat la proiectarea sistemului decizional elaborat are numarul de
intrari egal cu suma dintre numarul de intrdri externe si numarul de neuroni a retelei neuronale
artificiale. Pentru simplificarea modelului retelei neuronale artificiale generice a fost pusa

conditia ca numarul de intriri externe si fie egal cu numarul de neuroni a acesteia. In rezultat a
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fost stabilit numarul total de intréri a unui neuron egal cu 2n unde n este numarul de neuroni din
arhitectura retelei, Figura 4.14. Astfel fiecare neuron dispune de n intrari externe si N intrari

interne la care sunt aplicate iesirile neuronilor din retea.

Parameter Value

Neuronlnputs |20
MeuronWidth |32

St (0. . (Weuroni nputs) - (13][(NeuronWidth) - (1)..0] Ci[{MNeuronVWidth) - {1)..0] —"

i, {N

suroninputs) - (1))[{NeuranVWidth) - (1)..0

Figura 4.14. Componenta parametrizata a unui neuron artificial.

Parametrul NeuronWidth al modelului neuronului parametrizat, Figura 4.14, ofera
posibilitatea ca intrarile si iesirile retelei neuronale proiectate cu ajutorul acestei componente sa
poata lua valori ct binare atat si intregi cu semn. Acest lucru poate fi modificat la etapa de
proiectare a retelei neuronale artificiale prin modificarea parametrului Width a componentei
ierarhic superioare Network. Valoarea parametrului NeuronWidth este atribuita parametrului
Width a blocurilor ierarhice inferioare — P, S si T, Figura 4.15. Astfel toate intrarile si iesirile
fiecdrui neuron din intreaga retea neuronald vor avea aceeasi reprezentare. Modelul neuronului
artificial pe langa intrarile interne si externe mai contine si intrarile ponderilor sinaptice — W
reprezentate de asemenea cu ajutorul numerelor intregi cu semn. Modul de functionare a fiecarui

neuron este sincronizat pe frontul crescator al semnalului de ceas.
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posibilitatea de a ajusta parametrii de baza a neuronului in dependentd de necesitatile sistemului

minimizarea latentei acestei structuri, iar buferizarea iesirii neuronului face posibila functionarea
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Utilizarea acestui component la etapa de proiectare a retelei neuronale artificiale ofera

acestei arhitecturi Tn regim pipeline.
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Figura 4.15. Arhitectura unui neuron artificial cu 10 intriri externe si 10 conexiuni interne

proiectat. Utilizarea unui numar mare de sumatoare binare in blocul de sumare paraleld a

neuronului artificial duce la optimizarea functiondrii arhitecturii respective cauzata de



Utilizand arhitecturile dezvoltate anterior, a fost implementat modulul unui neuron
parametrizat, Anexa 2.4. Acesta la randul sau a fost utilizat la dezvoltarea modelului parametrizat
al retelei neuronale artificiale generice, Anexa 2.5 [118]. Parametrul NetNeurons al arhitecturii
retelei neuronale generice reprezintd numarul de neuroni din componenta acesteia, iar al doilea
parametru — NetWidth reprezinta latimea magistralelor de intrare si iesire, Figura 4.16. Pentru
testarea modelelor decizionale propuse a fost implementatd 0 retea neuronald generica destinata
pentru automatizarea procesului de turnare a microfirelor. Cu acest scop a fost proiectata si
antrenatd O retea neuronala artificiald cu arhitecturd de tip Hopfield Tn baza componentei
parametrizate Network cu 10 neuroni pe 32 biti. Se poate observa faptul cd numarul ponderilor
poate fi calculat dupa formula (4.1) unde N,, reprezintda numarul total de ponderi, N,,;; — numarul
de ponderi ale intrarilor interne si N, — numarul de ponderi ale intrarilor externe.

N,, = N? + N2 (4.1)

Din specificul arhitecturii retelei neuronale de tip Hopfield rezulta egalitatea:

Ny = Np (4.2)

Aceasta valoare se datoreaza faptului ca fiecare neuron este conectat cu toti ceilalti
neuroni, dar pe langa conexiunile interne mai sunt prezente si intrarile externe iar numarul

acestora este egal cu numarul intrarilor interne.

NetNeurons 10
NetWidth 12

Network

1[9..0][11..0] | — ¢ ) - (1)..0][(NetWidth) - (1)..0] O[(NetNeurons) - (1)..0][(NetWidth) - (1)..0] QUIBUT 5 0[9..0][11..0] ]
W[199..0][11..0] [ >—INBUT WI((2) * ) * (NetNeurons)) - (1)..0][(NetWidth) - (1)..0]
CLK | — o CLK

inst

Figura 4.16. Arhitectura parametrizata a retelei neuronale artificiale de tip Hopfield

pentru automatizarea procesului de turnare a microfirelor.

In urma sintezei arhitecturii retelei neuronale artificiale generice cu 10 neuroni pe 32 biti

a fost obtinuta structura de calcul prezentata in Figura 4.17.
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Figura 4.17 Schema de structuri a retelei neuronale artificiale generice cu 10 intrari

externe, 10 neuroni si 10 iesiri

Din cauza complexitdtii arhitecturii obtinute In urma procesului de sinteza si a numarului
foarte mare de conexiuni intre componentele sistemului nu poate fi prezentatd arhitectura
respectiva, in schimb pentru o percepere vizuald de principiu a fost prezentata schema de structura
a arhitecturii obtinute, Figura 4.17 care reprezintd un digraf complet cu 10 intrari externe si 10
iesiri la care se aplicd multimea ponderilor sinaptice —W.

In rezultatul proiectrii retelei neuronale generice a fost obtinuti arhitectura prezentata in
Figura 4.17, iar in rezultatul compilarii proiectului elaborat a fost obtinuta arhitectura unei retele
neuronale la baza careia se afla modelul neuronului artificial prezentat in Figura 4.15. Poate fi
remarcat faptul ca modelul obtinut pentru neuronul artificial contine 10 intrédri externe, 10 intrari
interne si 200 de intrdri destinate aplicarii ponderilor sinaptice. Pentru pastrarea rezultatului
simuldrii neuronale, in componenta fiecarui neuron este inclus un registru pe 32 biti, care asigura
pastrarea valorii iesirii fiecdrui neuron pentru ca aceasta sa poata fi aplicata la intrarile celorlalti
neuroni la urmatorul ciclu de calcul fara a cauza pierderi de date.

In rezultatul simularii procesului de inferenta al retelei neuronale generice a fost obtinuta
diagrama de timp din Figura 4.18. Din diagrama se poate observa faptul cd modelul retelei
neuronale artificiale functioneaza in regim de pipeline. Arhitectura de tip Hopfield, impreuna cu
regimul pipeline de functionare a retelei neuronale, impune o serie de restrictii si anume faptul ca
rezultatul simularii pentru intrarile curente va fi disponibil cel mult dupa 2n tacte de ceas, unde n
reprezintd numadrul neuronilor din structura retelei neuronale artificiale simulate. Deoarece
reteaua neuronald artificiald are posibilitatea de a fi reconfigurata chiar in timpul regimului de
functionare, latenta pipeline-ului de asemenea poate varia de la o configuratie la alta [111, 116].
Pentru a generaliza modul de functionare a arhitecturii date au fost stabilite anumite restrictii fata

de valoarea latentei arhitecturii neuronale care constituie N tacte, unde N reprezinta numarul de
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neuroni, iar pentru a asigura recurenta (feed-back-ul) acestei arhitecturi, latenta maxima trebuie

dublata [119].
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Figura 4.18. Diagrama de timp a procesului de inferenta neuronal.

In rezultat se cere specificat faptul ca pentru a nu altera propagarea datelor in interiorul
arhitecturii neuronale, valoarea intrarilor trebuie pastrata pe tot parcursul procesului de inferenta,
adica pe parcursul a 2N tacte. Aceastd restrictie arhitecturald nu indicad neaparat faptul ca
raspunsul corect va fi disponibil anume dupa expirarea acestui interval maxim ci asigura faptul
ca dupa expirarea acestui interval de timp sistemul va genera date de iesire valide indiferent de
arhitectura retelei neuronale artificiale simulate pe arhitectura generica. In cazul unei arhitecturi
de tip ,,single layer perceptron” rezultatul procesului de inferenta poate fi obtinut chiar si dupa
un singur tact. Acest fapt permite utilizatorului sistemului de a organiza procesul de inferenta si
schimbul de date cu arhitectura de calcul in asa mod incat aceasta sa ofere o performanta
maxima de calcul prin minimizarea intarzierilor in pipeline prin eficientizarea procesului de
comunicare cu interfata de intrare/iesire.

Arhitectura RNA generice n baza modelului Hopfield a fost aplicata la proiectarea
sistemului de automatizare a procesului de turnare a microfirelor. Cu acest scop au fost setati
parametrii componentei hardware conform cerintelor si anume pe cale experimentald a fost
determinat numarul necesar de neuroni — 10. Reprezentarea intrarilor, ponderilor sinaptice si a
iesirilor a fost facuta pe 32 biti pentru a dispune de o rezerva in procesul de cercetare, cu atat mai
mult cd si variabilele din mediul Matlab pot fi convertite pe 32 biti. Deoarece sistemul de
automatizare a procesului de turnare a microfirelor contine o singura variabild de iesire — variatia
vidului in tubul de sticla AP, celelalte iesiri vor fi ignorate. Pentru sistemul de comanda si control
sunt necesare doud intréri: una pentru variabila de intrare R - rezistenta liniara a microfirului, iar
cealaltd intrare va fi conectata la valoarea constanta 1 si va fi utilizata ca intrare bias. Celelalte
intrari pot fi ignorate sau pot fi conectate fortat la GND, adicd la aceste intrari va fi aplicatd
valoarea 0 [95, 96].

Pentru implementarea sistemului de automatizare a procesului de turnare a microfirelor
integral, Figura 4.19, a fost adaugata unitatea de comanda si control a interfetei de comunicare

descrise in AHDL, Anexa 2.6, care ofera posibilitatea de configurare initiala a arhitecturii retelei
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neuronale generice prin inscrierea matricei ponderilor sinaptice si pastrarea acesteia in blocul de
memorie WeightsRAM. Dupa etapa de configurare initiald a arhitecturii retelei neuronale generice
care consta in stocarea a 200 ponderi a cate 32 biti fiecare, ceea ce in suma reprezinta 800 baiti de
date de configurare, arhitectura neuronala generica poate fi utilizata in regimul de cerere — raspuns.
Tn acest regim arhitectura receptioneaza secvential cite o valoare de intrare si stocheazi in blocul
de memorie InputsRAM vectorul de intrare, apoi dupa expirarea unui numar anumit de tacte,
unitatea de comanda si control genereaza semnalul Ready care semnifica faptul ca procesul de
inferentd a luat sfarsit, iar vectorul de iesire este deja format in zona de memorie special destinata

OutputsRAM si este gata de a fi transmis.

Inputs

RAM Address

Weights
RAM I/O Interface

Outputs
RAM Command

> Network
CT

Figura 4.19 Schema de structuri a interfetei retelei neuronale artificiale generice.

Atat zona de memorie InputsRAM cat si OutputsSRAM reprezinta spatii de memorie a céte
10 cuvinte fiecare organizate pe 32 biti fapt ce impune rezervarea a 80 baiti de memorie din
resursele disponibile circuitului utilizat la sinteza arhitecturii respective pentru stocarea intrarilor si
iesirilor sistemului decizional.

La contorizarea numarului de tacte necesare pentru stabilizarea iesirilor arhitecturii retelei
neuronale generice in sistem a fost inclus un numarator modulo 20 care asigura stabilitatea
procesului de inferenta a arhitecturii de tip Hopfield. Rezultatul corect al procesului de inferenta a
retelei neuronale generice va deveni valid dupa un interval maxim de 20 tacte. Initierea unui nou
proces de inferentd incepe cu scrierea un vectorului nou de intrare. in dependenta de arhitectura
specifica a retelei neuronale simulate in baza arhitecturii neuronale generice, scrierea intrarilor si

citirea iesirilor poate fi optimizata prin accesarea punctatd doar a intrarilor sau iesirilor necesare.
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Pentru implementarea sistemului inteligent de comanda si control in procesul de turnare a
microfirelor in baza arhitecturii retelei neuronale generice proiectate, a fost realizata colectarea
initiala a datelor, care ulterior au fost preprocesate utilizand functiile si instrumentele disponibile
din pachetul de programe Matlab. Mai apoi datele colectate au fost utilizate Tn toolbox-ul NNTools
pentru antrenarea si evaluarea performantelor retelei neuronale artificiale. Dupa exportarea retelei
neuronale antrenate Tn mediul de simulare Simulink, a fost realizat modelul unui sistem de testare
utilizand metoda de simulare Arduino 10 pentru a verifica, in conditii reale, comportamentul
sistemului de automatizare a procesului de turnare a microfirelor.

Pentru extragerea matricei de ponderi sinaptice din obiectul de tip network obtinut in urma
exportarii modelului retelei, a fost elaborat un script, Anexa 3, care ofera posibilitatea de a converti
orice arhitectura a retelei neuronale artificiale proiectate in pachetul de programe Matlab intr-o
arhitectura de tip Hopfield echivalentd, descrisa printr-o matrice de adiacenta [120]. Utilizand
aceasta metoda a fost exportata matricea de ponderi sinaptice cu dimensiunea 20x10.

Pentru simplificarea operatiilor in virgula mobila poate fi aplicatd conversia numerelor in
virgula fixa sau in numere intregi cum a fost procedat si in cazul de fata. Pentru aceasta poate fi
aplicata functia fixdt(1, 32, 0) [114, 115]. O alta metoda de optimizare a calculelor pe arhitectura
hardware ar consta in inmultirea variabilelor de sistem cu un anumit coeficient 10Y, unde y
reprezinta precizia doritd, totodata tindndu-se cont de faptul cd iesirile generate de arhitecturd vor
necesita ajustare corespunzatoare. In cazul in care procedura respectivi este aplicati doar asupra
matricei de ponderi sinaptice sau asupra intrarilor, ajustarea va constitui 107, iar daca se inmultesc
cu coeficienti diferiti si intrarile si ponderie sinaptice, coeficientul de ajustare a iesirilor va
reprezenta 10°**), unde X reprezinti precizia intrérilor, iar y reprezinti precizia ponderilor sinaptice
(4.3).

10* X I x 10Y x W = 10**Y x 0 (4.3)

Odata ce a fost obtinuta matricea de adiacenta (matricea de ponderi sinaptice) aceasta poate
fi utilizata pentru configurarea arhitecturii retelei neuronale artificiale generice prin interfata de
comunicare.

Cu scopul asigurarii adaptabilititii sistemului la diferite conditii ale problemelor, spre
solutionarea carora acesta este orientat, a fost luata decizia de a incadra in structura acestuia un
nucleu de microprocesor care ar oferi posibilitate utilizatorului de a dezvolta programe noi de
configurare a arhitecturii hardware sau diferiti algoritmi de antrenare a retelei neuronale generice.
Cu acest scop n Platform Designer a fost construit un sistem care ar fi n stare sa implementeze
functionalitatile extinse mentionate anterior, Figura 4.20. Pentru interactiunea mai comoda a

dezvoltatorului cu sistemul decizional neuronal prin intermediul IDE-ul Eclipse, utilizand

124



limbajului de programare C++, a fost adaugat un nucleu de microprocesor pe 32 biti Nios Il
Processor notat Cpu, Figura 4.20.

Pentru stocarea programului de comunicare, a matricei ponderilor sinaptice si a
algoritmului de antrenare a fost rezervata o zona de memorie RAM cu o capacitate de 4096 celule
pe 32 biti din resursele circuitului FPGA, utilizand componenta On-Chip Memory notata ca
OnChipRAM, Figura 4.20. Capacitatea acestui bloc de memorie poate varia in dependentd de
complexitatea programului sau a resurselor utilizate pentru sinteza arhitecturii neuronale generice
cu scopul optimizarii procesului de distributie a resurselor interne a circuitului FPGA in baza
caruia va fi implementata arhitectura.

Pentru testarea sistemului integral a fost adaugata interfata JtagUART, Figura 4.20,
utilizand componenta Jtag UART Intel FPGA IP care asigura conexiunea ntre placa de dezvoltare
si consola de sistem — System Console a pachetului de programe Platform Designer pentru testarea
si depanarea programului de baza.

Adresarea memoriei din cadrul arhitecturii neuronale generice este realizata prin
interfatarea acesteia cu microprocesorul printr-o interfata de iesire paraleld Address pe 5 biti,
Figura 4.20. Magistrala comuna de date intrare/iesire DatalnOut a fost implementatd pentru
asigurarea transferului paralel de date pe 32 biti dintre microprocesor si arhitectura neuronala
generica, Figura 4.20. Aceasta magistrald este utilizatd atat pentru configurarea initialda a
arhitecturii neuronale generice, pentru asigurarea acesteia cu date de intrare si pentru accesarea
rezultatelor procesului de inferentd. Pentru controlul arhitecturii neuronale generice au fost
prevazute si o serie de semnale de comanda cum ar fi: WR — semnal de iesire pentru microprocesor
n dependenta de care acesta poate comuta regimul de functionare al arhitecturii neuronale generice
(WR="1" regim de scriere, WR="0" regim de citirc) si Ready — semnal de intrare pentru
microprocesor generat de catre arhitectura neuronald genericd cu ajutorul caruia aceasta indica
microprocesorului faptul ca procesul de inferenta a luat sfarsit si rezultatele acestuia sunt valide,
Figura 4.20. Toate aceste interfete au fost implementate cu ajutorul componentei P10 (Paralel
1/0) Intel FPGA IP.

Pentru sincronizarea tuturor componentelor sistemului integral este utilizat blocul de

sincronizare notat CIk care genereaza un semnal de tact de 50MHz.
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Mame Description Export Clock Base End IRQ
B dk Clock Source
dk_in Clock Input ck exported
dk_in_reset Rezet Input reset
e ———— dk Clock Output Clic
—_—— dk_reset Reset Qutput
B3 Cpu MNios II Processor
dk Clock Input Clk
reset Reszet Input [clk]
data_master Avalon Memary Mapped Master [clk]
instruction_master Avalon Memary Mapped Master [clk]
irq Interrupt Receiver [clk] IRG O IRQ 31f—
debug_reset_request  |Reset Output [ck]
debug_mem_slave Awalon Memary Mapped Slave [clk] 0x0002_0800 0x0002_0£££
custom_instruction_m... [Custom Instruction Master
E OnChipRAM On-Chip Memory (RAM or ROM) Intel ...
dki Clock Input Clk
gl Avalon Memory Mapped Slave [ck1] 0x0001_0000 0x0001_3£££
resetl Reset Input [ck1]
E JtagUART ITAG UART Intel FPGA IP
dk Clock Input Clk
reset Reset Input [clk]
avalon_jtag_slave Avalon Memary Mapped Slave [clk] 0x0002_1050 0x0002_1057
irg Interrupt Sender [clk] >—E|
El Address P10 (Parallel 1/0) Intel FPGA IP
die Clock Input Clk
reset Reset Input [clk]
sl Avalon Memory Mapped Slave [clk] 0x0002_1040 0x0002_104£
external_connection Conduit address
B DataInOut P10 (Paralel 1/0) Intel FPGA TP
dk Clock Input Clk
reset Reset Input [ck]
sl Avalon Memary Mapped Slave [clk] 0x0002_1020 0x0002_103f
external_connection Conduit datainout
B WR PIO (Paralel 1/0) Intel FPGA IP
dk Clock Input Clk
reset Reset Input [ck]
sl Avalon Memory Mapped Slave [clk] 0x0002_1010 0x0002_101f
external_connection Conduit wr
E Ready PIO (Parallel I/O) Intel FPGA IP
dk Clock Input Clk
reset Rezet Input [chk]
sl Avalon Memory Mapped Slave [clk] 0x0002_1000 0x0002_100£
external_connection Conduit ready

Figura 4.20 Structura sistemului neuronal cu autoorganizare elaborat in Platform

Designer.

Pentru interconectarea sistemului cu microprocesor si a arhitecturii retelei neuronale
generice in Platform Designer au fost exportate toate interfetele necesare, Figura 4.20, apoi a fost
generatd componenta grafica ANNSystem, Figura 4.21. In baza acestor componente a fost realizata

schema integrala a sistemului neuronal cu autoorganizare prezentata in Figura 4.21.
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Parameter] Value
NEURCNS [10
WIDTH 32

Address[7.0] DatainQut[31.0]
% — ADDRESS][CEIL(LOG2((((2) * NELRONS)) * | DATAINGUT[WIGTH] - (1)..0] j—“ e
= oLK Reapy 2
VR
- WR

ANMNSystem

Hdress

expart | addrees _exppry 01 Address[7_a] x
1K

clk clk_clk | <l*

Rtainout

sxport i gxportial 0] DatainCut[31_0] ®
pady

export ready_export Ready
pset

resst n resef_reset n Reset
1)

=xport Wr_export WR

ANNEystem -

Figura 4.21 Schema de interconectare a sistemului neuronal cu autoorganizare.

In rezultatul analizei si sintezei schemei sistemului neuronal cu autoorganizare a fost
obtinuta arhitectura acestuia prezentata in Figura 4.22 cu ajutorul careia poate fi analizata vizual
organizarea internd a sistemului dezvoltat pentru a depista si corecta erorile logice, erorile de

structura sau reorile de conexiune Tntre componentele acestuia.

Interface:inst1
ANNSystem:inst
ADDRESS[7..0] DATAINOUT[31..0]
Clk D CLK READY clk_clk
W/R datainout_export[31..0] address_export[7..0]
1 ready export wr_export
Reset D reset reset n

Figura 4.22 Arhitectura interna a sistemului neuronal cu autoorganizare.

Dupa compilarea proiectului si maparea arhitecturii hardware obtinute pe diferite familii de
circuite FPGA cu ajutorul pachetului de programe Quartus Prime 18.1, pe cale experimentald a
fost identificat circuitul din familia Cyclone 10 LP care dispune de resurse necesare pentru
implementarea acestei arhitecturi — 10CL120YF48417G unde 10C indica familia circuitului, L —
variatia familiei, 120 indica numarul de elemente logice 120K, Y — tensiunea de alimentare a

nucleului 0.9V, F — tipul capsulei FBGA, 484 — specifica numarul de pini ai circuitului, | —
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temperatura de lucru de la -40 pani la +100 °C industrial, C — clasa circuitului, 7 — viteza de lucru a
circuitului, G — RoHS. Pretul la zi a circuitului constituie in jur de 130 €.

In rezultatul compilarii proiectului si maparii pe circuit a arhitecturii obtinute au fost
utilizate 50% din elementele logice, 8074 registre, 2 pini, 44032 biti de memorie si 576 din 576 de
multiplicatoare, celelalte fiind sintetizate n baza elementelor logice, Figura 4.23.

Successful - Wed Jan 22 12:42:35 2020

Cuartus Prime Version 18.1.0 Build 625 09/12/2018 5. Lite Edition

Revision Mame ANM

Top-level Entity Mame ANM

Farnily Cyclone 10 LP

Total logic elements 59,135 119,088 ( 50 % )
Total registers 8074

Total pins 2/278(=1%)

Total virtual pins 0

Total memaory bits 44032 /3,981,312 (1% )

Embedded Multiplier 9-bit elernents 576 /576 (100 %)

Total PLLs 0/4(0%)

Device TOCLT 20YF48417G —
‘ 0Of4(0%])

Timing Models Final

Figura 4.23 Rezultatul compilirii arhitecturii retelei neuronale artificiale generice pe
circuitul FPGA din familia Cyclone 10.

In baza informatiei obtinute din rezultatele compilarii sistemului integral a fost cercetati
piata dispozitivelor de dezvoltare in baza circuitelor FPGA si a fost determinat ca cel mai potrivit
pentru cerintele specificate de sistem Intel® Cyclone® 10 GX FPGA Development Kit pretul
caruia constituie 1200 $. La baza kit-ului respectiv se afla circuitul din familia Cyclone 10 cu
seria 10CX220YF80ESG, circuit care asigura totalmente cerintele fatd de resursele hardware ale
sistemului dezvoltat. Kitul de dezvoltare respectiv este dotat pe langa circuitul FPGA de baza,
adaugator cu cateva circuite CPLD din familia MAX 10, care la randul sau, dispun de interfete de
intrare analogice, fapt care elimind problema utilizdrii circuitelor FPGA pentru procesarea
semnalelor analogice.

In rezultatul implementirii sistemului neuronal cu autoorganizare a fost obtinuti
arhitectura hardware a acestuia. Reiesind din datele de simulare a fost identificat circuitul potrivit
care ar asigura toate necesitatile specifice ale sistemului proiectat. Procesul de selectare a
circuitului a fost realizat tinandu-se cont inclusiv de imbunatatirile potentialele ale arhitecturi date

cum ar fi dezvoltarea intregului sistem doar in baza unui singur circuit, posibilitatea utilizarii
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autonome a sistemului in versiunea de implementare finala care poate fi obtinutd prin stocarea

matricei ponderilor sinaptice intr-un bloc de memorie RAM/ROM.

4.3  Concluzii la capitolul 4

Tn acest capitol au fost prezentate implementiri hardware ale sistemelor de suport
decizional fuzzy si neuronal dezvoltate pentru controlul automat al procesului de turnare a
microfirelor. Solutiile prezentate au scopul de a simplifica semnificativ procesul de cercetare si
implementare in hardware a sistemelor de suport decizional bazate pe logica fuzzy si pe retelele
neuronale artificiale. Cu acest scop a fost realizata o tentativa de argumentare a eficientei utilizarii
arhitecturilor generice reconfigurabile la proiectarea sistemelor inteligente. Pentru aceasta au fost

prezentate principiile de baza si etapele de proiectare ale sistemelor fuzzy si neuronale.
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CONCLUZII GENERALE

Lucrarea contine abordari originale in preluarea experientei operatorului uman si solutii
ingineresti moderne pentru aplicarea cunostintelor extrase in automatizarea proceselor de
sistemelor de suport decizional.

In rezultatul sintezei rezultatelor obtinute, pot fi formulate urmitoarele concluzii
generale:

1. A fost dezvoltata o metoda specifica de extragere a experientei operatorului uman [79,
83, 87, 88] care permite identificarea functiilor de apartenenta din datele statistice colectate.

2. Au fost propuse metode de dezvoltare ale sistemelor de suport decizional fuzzy si
neuronal in baza experientei preluate si a parametrilor specifici extrasi de la operatorii umani [8,
63, 95, 118]. Metodele respective permit dezvoltarea unor sisteme de comanda si control
inteligent Tn procesele de productie.

3. Au fost dezvoltate modele Simulink pentru estimarea eficientei modelelor propuse in
procese decizionale, care reprezinta solutii independente pentru comanda si controlul proceselor
tehnologice [95, 113, 118].

4. Au fost obtinute relatiile teoretice care permit estimarea cantitatii si tipului de resurse
necesare pentru implementarea arhitecturilor adaptive in dependenta de tipul si caracteristicile
sistemului [113].

5. Au fost proiectate si implementate componente parametrizate si arhitecturi hardware
adaptive care ofera posibilitatea de dezvoltare a sistemelor fuzzy si neuronale [105, 112].

6. Au fost proiectate si implementate sisteme fuzzy si neuronale cu proprietati de
autoorganizare [113, 117], care ofera suportul decizional al operatorului in procesul de control al
calitatii microfirelor.

In urma analizei rezultatelor obtinute poate fi estimatd masura in care au fost atinse
obiectivele cercetarii:

1. Au fost analizate aspectele generale ale sistemelor neuro-fuzzy si metodele de extragere a
automatizarea proceselor de luare a deciziilor (Capitolul 1).

2. Au fost propuse, elaborate si dezvoltate metode si algoritmi de extragere a cunostintelor
de la operatorului uman (Capitolul 2), care ofera posibilitatea preluarii experientei operatorilor

umani si utilizarea acesteia pentru automatizarea proceselor de productie industriale.
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3. Au fost proiectate arhitecturi hardware reconfigurabile pentru sisteme neuronale si fuzzy
(Capitolul 3), care pot servi ca set de instrumente generice pentru dezvoltarea sistemelor
hardware cu inteligenta artificiala.

4. Cu ajutorul arhitecurilor neuronale si fuzzy reconfigurabile au fost proiectate sisteme
hibride de luare a deciziilor. In baza simularilor a fost realizatd analiza comparativi a sistemelor
de luare a deciziilor proiectate (Capitolul 4). Rezultatele analizei realizate justifica aplicabilitatea
arhitecturilor proiectate, iar utilizarea arhitecturilor reconfigurabile la dezvoltarea sistemelor
inteligente simplifica semnificativ etapele de proiectare si implementare.

5. A fost confirmata posibilitatea implementarii practice a structurilor cu autoorganizare in

baza arhitecturilor reconfigurabile (Capitolul 4).

RECOMANDARI

Ca directii de cercetare de viitor putem mentiona:

e Automatizarea algoritmului de preprocesare si de identificare a functiilor de
apartenenta din datele statistice colectate de la operatorul uman.

e Dezvoltarea algoritmilor de autoorganizare a arhitecturilor adaptive.

e Transcrierea arhitecturilor hardware din AHDL in VHDL cu scopul implementarii
acestora pe circuitele reconfigurabile ale diferitor producatori.

e Implementarea diferitor tipuri de interfete de comunicare cu sistemul de suport
decizional autonom pentru interfatarea acestuia cu diferite sisteme hardware moderne.

Toate aceste Tmbunatatiri simplificd esential procesul de proiectare si implementare a

sistemelor inteligente in baza retelelor neuronale artificiale si a celor fuzzy tot odata oferind mai

mute oportunitati comunitatii cercetatorilor si dezvoltatorilor in domeniu sistemelor inteligente.
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ANEXE
Anexa 1. Deschierea in AHDL a motorului de inferenti generic.
Al.1 Descrierea in AHDL a functiei parametrice FUZZY AND.

PARAMETERS
(
Width = 0
);
SUBDESIGN FUZZYAND
( X1[Width-1..0], X2[Width-1..0]  : INPUT ;
Y [Width-1..0] : OUTPUT;
)
BEGIN
IF X1[Width-1..0]<=X2[Width-1..0] THEN
Y[Width-1..0]= X1[Width-1..0];
ELSIF X2[Width-1..0]<=X1[Width-1..0] THEN
Y[Width-1..0]= X2[Width-1..0];
END IF;
END;
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Al.2 Descrierea in AHDL a functiei parametrice FUZZYOR.

PARAMETERS
(
Width = 0
);
SUBDESIGN FUZZYOR
( X1[Width-1..0], X2[Width-1..0]  : INPUT;
Y [Width-1..0] : OUTPUT;
)
BEGIN
IF X1[Width-1..0]>=X2[Width-1..0] THEN
Y [Width-1..0]= X1[Width-1..0];
ELSIF X2[Width-1..0]>=X1[Width-1..0] THEN
Y[Width-1..0]= X2[Width-1..0];
END IF;
END;
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Al.3 Descrierea in AHDL a componentei parametrice FUZZY CEL.

PARAMETERS
(
Width = 1
);
SUBDESIGN FUZZYCEL
(

A[Width-1..0] : INPUT;
B[Width-1..0] : INPUT;
OP[1..0] : INPUT;
C[Width-1..0] : OUTPUT;

)

BEGIN

IF OP[]==B"00" THEN

C[I= All;

END IF;

IF OP[1..0]==B"01" THEN

C[l= BIl;

END IF;

IF A[J<=B[] AND OP[]==B"10" THEN
Cll= ALl

ELSIF B[J<=A[] AND OP[]==B"10" THEN
C[l=BIl;

END IF;

IF A[]>=B[] AND OP[]==B"11" THEN
Cll= ALl

ELSIF B[]>=A[JAND OP[]==B"11" THEN
C[l=BIl;

END IF;

END;
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Anexa 2. Deschierea in AHDL a arhitecturilor neuronale generice.
A2.1 Descrierea in AHDL a componentei parametrice de generare a produselor.

PARAMETERS

(
Inputs =1,
Width =1

);

SUBDESIGN P

(
Xi[Inputs-1..0][Width-1..0]: INPUT ;
Wi[Inputs-1..0][Width-1..0]: INPUT ;
Pi[Inputs-1..0][Width-1..0]: OUTPUT;

)

BEGIN

FOR i IN O TO Inputs-1 GENERATE
PI[iO=Xi[iI0*Wili][I;

END GENERATE;

END;
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A2.2. Descrierea in AHDL a componentei parametrice de sumare paralela.

PARAMETERS
(
Width =0,
Inputs =0
);

CONSTANT N = 27(ceil(LOG2(Inputs)));
CONSTANT E = 2*N-1,
SUBDESIGN S
(
Pi[0..Inputs-1][0..Width-1]: INPUT ;
So[0..Width-1] : OUTPUT;
)
VARIABLE Si[0..E-1][0..Width-1]: NODE;
BEGIN
Si[0..Inputs-1][]=Pi[0..Inputs-1][];
Si[Inputs..N-1][]=GND;
FORIINOTO E-3
GENERATE
IF i==0 GENERATE
Si[N][I=Si[i][]+Si[i+1][];
ELSE GENERATE
IF i MOD 2==0 GENERATE
Si[N+i DIV 2][]=Si[i][]+Si[i+1][];
END GENERATE;
END GENERATE;
--i=i+];
END GENERATE;
So[]=Si[E-1][I;
END;
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A2.3. Descrierea in AHDL a componentei parametrice a functiei de activare.

PARAMETERS
(
Width = 1
);
SUBDESIGN T
(
Si[Width-1..0]: INPUT ;
Ti[Width-1..0]: OUTPUT;
)
BEGIN
Ti[Width-1..0]=Si[Width-1..0];
END:
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A2.4 Descrierea in AHDL a modelului parametric a neuronului.

INCLUDE "P.inc";
INCLUDE "S.inc";
INCLUDE "T.inc";
PARAMETERS
(
Neuronlnputs = 1,
NeuronWidth =1

);

SUBDESIGN Neuron

(
Xi[Neuroninputs-1..0][NeuronWidth-1..0]: INPUT ;
Wi[Neuronlnputs-1..0][NeuronWidth-1..0]: INPUT ;
CLK - INPUT ;
Oi[NeuronWidth-1..0] : OUTPUT,

)

VARIABLE Reg[NeuronWidth-1..0]: DFF;
PP : P WITH (Width = NeuronWidth, Inputs = NeuronInputs);
SS : S WITH (Width = NeuronWidth, Inputs = NeuronInputs);
TT : T WITH (Width = NeuronWidth);
BEGIN
PP.Xi[][1 = Xi[[;
PP.Wil][] = Will[l;
SS.Pi[][] = PP.Pi[l[];
TT.Si[] = SS.Si[];
Reg[] = TT.Ti[];
Reg[].CLK=CLK;
Oi[]= Regll;
END;
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A2.5 Descrierea in AHDL a modelului parametric a retelei neuronale.

INCLUDE "Neuron.inc™;

PARAMETERS

(
NetNeurons =1,
NetWidth =1

);

SUBDESIGN Network

(
I[NetNeurons-1..0][NetWidth-1..0] : INPUT ;
W[2*NetNeurons*NetNeurons-1..0][NetWidth-1..0]: INPUT ;
CLK - INPUT ;
O[NetNeurons-1..0][NetWidth-1..0] : OUTPUT,

)

VARIABLE Neurons[NetNeurons-1..0] : Neuron WITH (NeuronWidth = NetWidth,
Neuronlnputs = 2*NetNeurons*NetNeurons);
BEGIN
Neurons[].Xi[2*NetNeurons*NetNeurons-1..2*NetNeurons*NetNeurons-NetNeurons][] = I[][];
Neurons[].Xi[2*NetNeurons*NetNeurons-NetNeurons-1..0][] = O[][];
Neurons[].Wi[l[] = WII;
Neurons[].CLK = CLK;
O[][] = Neurons[].Oi[];
END;
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A2.6 Descrierea in AHDL a interfetei parametrice de comunicare cu reteaua neuronala.

INCLUDE "lpm_decode.inc™;
INCLUDE "lpm_mux.inc";
INCLUDE "lpm_counter.inc";
INCLUDE "Network.inc";
INCLUDE "lpm_bustri.inc";

PARAMETERS

(
NEURONS = 10,
WIDTH =64

);
SUBDESIGN Interface

(
ADDRESS[CEIL(LOG2(2*NEURONS*NEURONS+2*NEURONS))-1..0] : INPUT;

DATAINOUT[WIDTH-1..0] : BIDIR,;
CLK - INPUT;
W/R : INPUT;
READY : OUTPUT,;

)
VARIABLE RAM[0..2*NEURONS*NEURONS + NEURONS - 1][WIDTH-1..0] : DFFE;

DEC:lpm_decode WITH (LPM_WIDTH =
CEIL(LOG2(2*NEURONS*NEURONS+2*NEURONS)), LPM_DECODES =
2*NEURONS*NEURONS + NEURONYS);

MUX:lpm_mux WITH (LPM_WIDTH = WIDTH, LPM_SIZE =
2"CEIL(LOG2(2*NEURONS*NEURONS+2*NEURONS)), LPM_WIDTHS =
CEIL(LOG2(2*NEURONS*NEURONS+2*NEURONS)), LPM_PIPELINE = 0);
CNT:lpm_counter WITH (LPM_WIDTH = CEIL(LOG2(3*NEURONS)),
LPM_DIRECTION="UP", LPM_MODULUS = 3*NEURONYS);

NET:Network WITH (NetWidth = WIDTH, NetNeurons = NEURONYS);
BusTri:lpm_bustri WITH (LPM_WIDTH = WIDTH);

EQ:NODE;

BEGIN
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END;

RAMI][].CLK = CLK;

FOR 1IN O TO 2*NEURONS*NEURONS + NEURONS - 1 GENERATE
RAM(i][].ena = DEC.eq[i] AND W/R;

END GENERATE;

RAM[0..2*NEURONS*NEURONS + NEURONS - 1][] = BusTri.result[];

DEC.data[] = ADDRESS][];

MUX sel[] = ADDRESSJ];

MUX.data[0..2*NEURONS*NEURONS + NEURONS - 1][] =

RAMI[0..2*NEURONS*NEURONS + NEURONS - 1][];

MUX.data[2*NEURONS*NEURONS + NEURONS..2*NEURONS*NEURONS +

2*NEURONS - 1][] = NET.O[0..NEURONS-1][];
IF CNT.q[]==3*NEURONS - 1 THEN
EQ = GND;
ELSE
EQ = VCC,;
END IF;

CNT.clock = CLK;

CNT.clk_en =NOT (EQ);

CNT.aclr = W/R;

NET.CLK = CLK;

NET.WI[][] = RAM[0..2*NEURONS*NEURONS -1][];

NET.I[][] = RAM[2*NEURONS*NEURONS..2*NEURONS*NEURONS+NEURONS -

READY = EQ;

BusTri.data[] = MUX.result[];
DATAINOUT]I] = BusTri.tridata[];
BusTri.enabledt = WIR;
BusTri.enabletr = NOT(WI/R);
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Anexa 3. Listingul pogramului de exportare a matricei ponderilor sinaptice.

close all;
clear all;
clc;
format compact;
neurons = 0;
for i = L:net.numLayers

neurons = neurons + net.layers{i}.size;

end

n = max(net.inputs{1}.size + 1, neurons);
W = zeros(2*n,n);

In=0;

for i = 1:net.numLayers
W(net.inputs{1}.size + 1,In + 1:In + "net.layers{i}.size) = net.b{i}.’;
In = In + net.layers{i}.size;

end

W(1:net.inputs{1}.size, 1:net.layers{1}.size) = net.IW{1}.";

In=0;

for i = 1:net.numLayers - 1
W(n +In+1:n+ In+ net.layers{i}.size, In + net.layers{i}.size + 1:In + net.layers{i}.size
+ 1 + net.layers{i + 1}.size - 1) = net LW{i + 1, i}.;
In = In + net.layers{i}.size ;

end
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Anexa 4. Act de implementare.

Mnfti oo I e

Aprob: Aprob:

Prorector

Director
“Microfir Tehnologii

ACT

de implementare in procesul
de cercetare-dezvoltare a microfirelor
a elabordrii tehnico-stiintifice

“Sistem informational de masurare a parametrilor microfirelor”

Prin prezentul confirmam implementarea in procesul tehnologic de cercetare-dezvoltare a
microfirelor cu izolatie din sticld a Sistemului informational de masurare a parametrelor
microfirelor elaborat in colaborare in cadrul Proiectului institutional "Modele, metode si interfete
pentru conducerea si optimizarea sistemelor de  fabricatie inteligente” (cifrul proiectului
15.817.02.28A).

Sistemul informational de mdsurare a parametrilor microfirelor se utilizeazd pentru
efectuarea caracterizarilor microfirclor magnetice cu izolatie din sticla in cadrul companici Microfir

Tehnologii Industriale, Chisiniu, Republica Moldova.

Director-adjunct pentru cercetare, _., Coordonator proiect,
Compania “Microfir Tehnolggii Industriale™ Srl <~ dr., conf. univ.
Vladimir Larin - 7ye-<~_Sergiu Zaporojan

Victor Pavel ﬁ Viorel Carbune

g
// |
Colaborator stiintific Lector universitar UTM
Compania “Microfir Tehnologii Industriale™ Srl Gg cercetdtor stiintific
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