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Streszczenie: Adaptacyjny system wnioskowania neuronowo-rozmytego ANFIS (Ad-
aptive Neuro-
i

-

-
z 6

zenia zweryfikowano na bazie danych 
testowych - model neuronowo-
a
czynienia po raz pierwszy. Wyniki z modelu ANFIS nie odbiega

zowe: adaptacyjny system neuronowo-rozmyty, logika rozmyta, trójosio-
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2. ANFIS
-

w -Fuzzy Inference System). 
System ANFIS jest adaptacyjnym systemem wnioskowania neuronowo - rozmytym, 
o który pozwala na zbudowanie 

em 

kontroli procesów przetwarzania obrazów, przez oceny i klasyfikacje, do podejmowania 

i

a -
ików uzyskanych na drodze eksperymentalnej. Gokceoglu et al. [10] 

skonstruowali neuronowo-
Rangela (Rangel et al. 

-

i Gokceoglu [7]. W pracy przedstawiono modele opracowane w ANFIS dla mieszanki 

w
– a-

ecyzyjny. Adaptacyjny system wnioskowania 
neuronowo-

wo-rozmytego w rozpoznaniu 

-rozmytego 

v, nawet wówczas gdy nie posiada kompletnych danych - parametrów 

3. Analiza wyników – obliczenie numeryczne
Adaptacyjny system wnioskowania neuronowo - rozmytego ANFIS, wykorzystany 

w niniejszej pracy, stanowi model systemu rozmytego z wnioskowaniem rodzaju Takagi-
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a-
parametry fizyczne 

v, w
parametrów gruntowych: c, f, IL  w dopuszczalnych przestrzeniach: C, S, X, W, E, G:

{ , , , , , }Lc C I w W e E vf gÎ ÎS ÎX Î Î ÎG ® (2)

v

pr v

-
zb

v
rozmytego Fuzzy Inference.

Tabela 1. Baza danych wykorzystana do trenowania w ANFIS

v [mm/h] c [kPa]
-

trznego
f [°]

w[%] e [kN/m²] IL

1 25,42 7,03 32,99 0,91 18,75 0,04

2 35,4 3,10 29,9 0,88 18,56 -0,03

3 37,9 1,94 34,02 0,98 18,23 0,02

4 37,25 1,82 31,33 0,96 18,04 0

5 35,05 3,74 32,69 0,98 18,06 0,01

7 29,29 7,09 32,5 0,97 18,08 -0,03

8 25,38 7,94 32,03 0,97 18,08 -0,02

10 20,04 9,35 32,35 0,92 18,63 0,02

11 18,13 10,36 32,44 0,92 18,63 0,02

12 12,86 11,98 33,95 0,99 18,17 0,06

Tabela 2. Zbiór danych do testowania w ANFIS 

v [mm/h] c [kPa]
-

trznego
f [°]

w[%] e [kN/m²] IL

6 33,44 5,96 31,03 0,95 18,06 -0,03

9 22,4 8,73 30,27 0,93 18,17 -0,04
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Przed modelow

i 17% danych testowych, -
rozmytego.

f(u)ANFIS_Sugeno

(sugeno)

 [Input1]

[Input2]

 [Input3]

[Input4]

[Input5]

[Input6]

'p

[Output1]

Rys. 1

[Input1] [Input2] [Input3]
[Input4] [Input5] [In-

put6] [Output1].

Rys. 2 [Input4] -

o-
trimf 2

trimf
z najbardziej popularnych i czytelnych funkcji, które oferuje program. Podano zakres 

Range

NumMFs o ma-
, , (Tabela 3.).
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trimf
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Range

NumMFs o ma-
, , (Tabela 3.).

Nazwa 
(Name)

Zakres
(Range) Liczba Nazwa Zakres

[Input1] [12.86 37.9]

MF1 [2.844 12.86 22.88]

MF2 '
rednia' [15.36 25.38 35.4]

MF3 [27.88 37.9 47.92]

[Input2]
-tarcia-

wewnetrznego'
[1.82 11.98]

MF1 [-2.244 1.82 5.884]

MF2 [2.836 6.9 10.96]

MF3 7.916 11.98 16.04]

[Input3]
- [-0.04 0.06]

MF1 [-0.08 -0.04 6.939e-018]

MF2 [-0.03 0.01 0.05]

MF3 [0.0197 0.0597 0.0997]

[Input4] [29.9 34.02]

MF1 [28.25 29.9 31.55]

MF2 '
rednia' [30.31 31.96 33.61]

MF3 [32.37 34.02 35.67]

[Input5]
- [0.88 0.99]

MF1 [0.836 0.88 0.924]

MF2 [0.891 0.935 0.979]

MF3 [0.946 0.99 1.034]

[Input6]
- [18.04 18.75]

MF1 [17.76 18.04 18.32]

MF2 [18.11 18.4 18.68]

MF3 [18.47 18.75 19.03]

-Sugeno:

1 1 2 2 n n 1, 2 n( jest ) ( jest ) ... ( jest ) = ( , ,  )x A x A x A y f x x x¼Je (2)

gdzie: x1, x2, xn – A1, A2, …, An – zbiory rozmyte, y – zmienna 
w f(x1, x2, …, xn) – funkcja. 

W programie Matlab Fuzzy Logic Toolbox funkcja f(x1, x2, …, xn) jest wielomianem 
n-

( )1 2 0 1 1 2 2,  ,  ,  + +n n ny f x x x c c x c x c x= ¼ = +¼+ (3)

gdzie: c0, c1, c2, …, cn –

( jest ) i ( jest ) i
( jest ) i ( jest ) i ( jest 

) i ( jest ) to ( jest )”. W niniejszej 

u-
-

(input - output) (Rys. 3.).
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Rys. 3. Wizualizacja regulatora rozmytego

Na rysunku (Rys. 4
zbu

nych, regulator 
v

Rys. 4. Sposób wnioskowania systemu AN v* = 2 [mm/h] dla parametrów gruntowych 
v = 2 [mm/h]

-
5

z

c [kPa]                f [°]                    IL [-]                  w [%]                   e [-]                [kN/m3]            v [mm/h]
35,4                    3,1                     -0,03                    29,9                     0,88                   18,56                     2
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Rys. 5.

o-
wych (Tabela 4

Tabela 4. v [mm/h] i w ANFIS 
v* [mm/h] dla zbiorów

gdzie:  v [mm/h] – h, 
v* [mm/h] -

v

dla Output1(v)=1[mm/h]. Po

laboratoryjnych oraz komputerowych.

4. Podsumowanie

z wbudowanym systemem neuronowo- a-
d-

inteligentnych przy wykorzys

neuronowo-

dnych i

e-

v 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
v* 5,81 2 3 4,4 5 7,19 7,95 7,25 8,48 8,01 9,78 12
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Application of the ANFIS to analysis of results 
from soil testings

Ewa Daniszewska

Department of Geotechnics and Road Construction, The Faculty of Technical Sciences, University of 
Warmia and Mazury in Olsztyn, e–mail: ewa.dybiec@uwm.edu.pl

Abstract: The article was analyzed in order to test applicability and capability of the 
ANFIS tool used for interpretation of results of triaxial shear tests on loamy soils sampled 
near Olsztyn. The ANFIS system in the Matlab software programme was used to model and 
determine relationships between the shear stress and soil resistance parameters in a triaxial 
shear test apparatus. It has been demonstrated that the achieved shear strength parameters 
are significantly affected by the variables tested during the triaxial experiments and physical 
parameters of a given soil sample, but also by the loading increment rate during the tests. It 
is extremely important to adjust the rate of loading during a test according to the prelimi-
nary characterization of a tested ground sample so as to have some control over the obtained
ground strength parameters. The neuro-fuzzy model has been constructed based on a set of 
values obtained after a series of experimental tests, including values of ground shear 
strength parameters. The database used for the neuro-fuzzy modelling consisted of 
6 different ground parameters for each of the 12 shear stress rates applied during the triaxial 
tests. The learnability was verified on a database composed of the test results – a neuro-
fuzzy model was built from learning sets and its accuracy was verified by sets of tests to 
which the model was applied for the first time. The results obtained from the ANFIS model 
did not diverge substantially from the ones obtained directly by performing the physical 
tests. The ANFIS proved to be highly universal and easy to operate. It accounted for the 
multi-faceted nature of interrelationships between ground parameters.

Keywords: adaptive neuro-fuzzy inference system, fuzzy logic, soil triaxial testing, 
shear speed.




