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VORWORT

Dieser Tagungsband enthalt die Beitrdge des 10. Workshops des Fachausschusses
5.22 Fuzzy Control der VDI/VDE-Gesellschaft fir Mess- und Automatisierungs-
technik (GMA), der vom 19.-20. Oktober 2000 im Haus Bommerholz Dortmund
stattfindet.

Der jahrliche Workshop unseres Fachausschusses bietet ein Forum zur Diskussion
neuer methodischer Anséatze und industrieller Anwendungen auf dem Gebiet der
Fuzzy-Logik und in angrenzenden Gebieten wie Kunstlichen Neuronalen Netzen und
Evolutionaren Algorithmen. Besondere Schwerpunkte sind automatisierungstech-
nische Anwendungen, z.B. in der Verfahrenstechnik, Energietechnik, Kfz-Technik,
Robotik und Medizintechnik, aber auch Losungen in anderen Problemgebieten (z.B.
Data Mining fir technische und nichttechnische Anwendungen) sind von Interesse.

Die Ergebnisse werden von den ca. 50 Mitgliedern und Gasten aus Hochschulen,
Forschungseinrichtungen und der Industrie prasentiert und in Klausuratmosphéare
intensiv diskutiert.

Néahere Informationen zum Fachausschuss erhalten Sie unter
http://wwwserv2.iai.fzk.de/Institut/SK/Gang/gma/index.html.

Die Herausgeber bedanken sich an dieser Stelle bei allen Autoren und Rednern
sowie bei Herrn Dr. Kroll (ABB Heidelberg), der maf3geblich an der Vorbereitung des
Workshops beteiligt war.

Ralf Mikut und Jens Jakel
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Implizite M odellierung, inkrementeller Relevanzindex
und Rauigkeitsmal3: neue Strategieelemente
flr die datenbasierte Modellierung

H. Kiendl
Universitat Dortmund
Fakultat fir Elektrotechnik und Informationstechnik
Lehrstuhl fur Elektrische Steuerung und Regelung
Otto-Hahn-Str. 4, D-44221 Dortmund
Tel.: +49.231.755-2760
Fax: +49.231.755-2752
e-mail: kiendl@esr.e-technik.uni-dortmund.de

Kurzfassung: Die Anwendungen in Industrie und Wissenschaft verlangen
nach immer leistungsfahigeren Methoden zur datenbasierten Modellierung.
Hierfir werden drei neue Strategieelemente vorgestellt. Das Konzept der
impliziten Modellierung verhindert, dass in den Daten vorhandene Mehr-
deutigkeiten sich stérend auf den Prozess der eigentlichen Modellierung
auswirken. Statt dessen wird die Moglichkeit ertffnet, erst nach Erstellung
des sogenannten impliziten Modells durch entsprechende Auslegung der
Defuzzifizierungsvorschrift festzulegen, ob die Mehrdeutigkeiten eher im
Sinne eines Kompromisses oder einer Entscheidung fur den am besten
durch die Daten gestitzten Ausgangsgrol3enwert zu beriicksichtigen sind.
Der inkrementelle Relevanzindex dient bei der datenbasierten Generierung
zum Hypothesentest und zur Bewertung von Fuzzy-Regeln. Insbesondere
kann damit das resultierende Fuzzy-Modell nachtraglich an unterschiedliche
anwendungsspezifische Anforderungen angepasst und gewisse Nachteile
bekannter Test- und Bewertungsverfahren kénnen vermieden werden. Das
Rauigkeitsmal® dient zur Bewertung und ggf. Glattung erhobener Daten
bzw. zur Bewertung und zum Vergleich von datenbasiert generierten Mo-
dellen.

1 Einfdhrung

Anwender verlangen nach immer leistungsfahigeren Methoden zur datenbasierten Mo-
dellierung, denn je leistungsfahiger die Modellierungsmethode ist, desto komplexere
Probleme lassen sich |6sen, insbesondere auch dann, wenn nur sehr wenig Vorwissen
verflugbar ist. In diesem Beitrag werden drei neue Strategieelemente fiir die datenba-
sierte Modellierung vorgestellt.

Das Konzept der impliziten Modellierung verhindert, dass sich etwaige in den Daten
vorhandene Mehrdeutigkeiten bzw. Widerspruchlichkeiten auf den eigentlichen Model-
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lierungsprozess storend auswirken. Statt dessen wird die Mdglichkeit er6ffnet, erst nach
der Modellerstellung durch Auslegung einer entsprechenden Defuzzifizierungsvor-
schrift festzulegen, wie die Mehrdeutigkeiten zu bertcksichtigen sind. Das Konzept der
impliziten Modellierung kann eigenstéandig oder in Verbindung mit dem Fuzzy-ROSA-
Verfahren genutzt werden. Der inkrementelle Relevanzindex dient im Rahmen des Fuz-
zy-ROSA-Verfahrens zum Hypothesentest und zur Bewertung von Fuzzy-Regeln und
erlaubt eine nachtragliche anforderungsspezifische Anpassung des resultierenden Fuz-
zy-Modells. Hiermit lassen sich gewisse Nachteile bekannter Test- und Bewertungsver-
fahren fur Regeln vermeiden. Das Rauigkeitsmal3 dient zur Voranalyse und ggf. Glat-
tung der Daten, auf denen eine datenbasierte Modellierung aufsetzen soll. Weiterhin
erlaubt es eine Bewertung und einen Vergleich der resultierenden Modelle.

2 Datenbasierte Modellierung

2.1 Grundaufgabe

Wir gehen von der Grundaufgabe aus, dass Datenséatze (Messdatenvektoren) der Form
r4 =(xj,yj), ] =12,...,N 1)

mit
X[ = (X Xg,j s X ) (2)

vorliegen. Darin sind diex; die zu einem ModelleingangsgroRenvektor zusammenge-
fassten, im Datensatz; enthaltenen Werte der EingangsgroB3erx,, ..., x, eines zu

modellierenden Originalsystems unyd die dazugehdrigen Werte der Ausgangsgroiie
(Bild 1).

X1 X1

— —
X2 o y X2 _)7

— "Originalsystem —=—» — Modell -
Xn Xn

y = F(x)

Bild 1: Originalsystem, an dem Datensétze erhoben werden (links). Gesuchtes Modell, das datenbasiert
generiert werden soll (rechts).

Die Aufgabe besteht darin, ein Modell zu erstellen, dessen Verhaten y = If(x) mit dem

Eingangs-Ausgangsverhalten des zu modellierenden Systems maoglichst gut Utberein-
stimmt: Zunachst ist eine gute Ubereinstimmung hinsichtlich der als Lerndaten verwen-

deten Messdaten erwiinscht. Dartber hinaus soll das Modell ein sinnvolles interpolato-
risches und extrapolatorisches Verhalten aufweisen, d. h. es soll auch fur Eingangsgro-
Renvektoren, die nicht als Lerndaten verwendet worden sind, plausibel sein.

2.2 Anwendungsgrenzen bekannter Modellierungsverfahren bei
mehrdeutigen Daten

Die meisten bekannten Verfahren zur datenbasierten Modellierung gehen davon aus,
dass der Zusammenhang zwischen dem jeweiligen Ausgangsgro3gnvess Origi-

nalsystems und dem dazugehdrigen EingangsgrolRenvekteiner expliziteneindeu-
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tigen Funktion y = F(x) genugt. Zur Modellerstellung wird zunachst eBrikturwahl

vorgenommen, beispielsweise in Form eines neuronalen Netzes. AnschlielBend werden
die in der Modellstruktur noch einstellbaren Parameterwerte durch eine Parameteropti-

mierung so eingestellt, dass das Modellverhalfen If(x) maoglichst gut mit dem

durch die Datensatze beschriebenen Zusammenhang Ubereinstimmt. Die so arbeitenden
Verfahren haben allerdings zwei bekannte Nachteile: Erstens ist das resultierende Mo-
dell meistens intransparent. Zweitens st63t man auf Anwendungsgrenzen, wenn die
Datensatze keinen eindeutigen, sondern einen mehrdeutigen Zusammenhang zwischen
einem EingangsgroéfRenvektorund einer Ausgangsgroezeigen (Bild 2). Diese Ver-

fahren beseitigen namlich solche Mehrdeutigkeiten durch einen nur bedingt durch-
schaubaren und daher nicht notwendigerweise sachgerechten Kompromiss.

y y

x X x
x X * x
x X

x x x x
x x x %
x ¥ Xx g M x X x

Bild 2. Datensatze mit und ohne Mehrdeutigkeit flr ein System mit einer Eingangsgrof3e x und einer
AusgangsgrofRe y (links bzw. rechts).

Ein konzeptionell anderes Verfahren — das Fuzzy-ROSA-Verfahren — zielt auf die da-
tenbasierte Generierung von maoglichst transparenten Modellen ab [1]. Hierzu wird die
Nachbildung des durch die Datensatze beschriebenen Verhaltens des Originalsystems
dadurch modularisiert, dass zunachst statistisch abgesicherte Regeln bestimmt werden,
die jeweils nur einen Teilaspekt dieses Zusammenhangs beschreiben. Anschliel3end
werden diese Regeln zu dem gesuchten Gesamtmodell zusammengefiigt. Wenn aller-
dings Mehrdeutigkeiten in den Datensatzen vorliegen, hat auch dieses Verfahren An-
wendungsgrenzen: Die Regelgenerierung wird namlich fur jeden vorgesehenen lingui-
stischen AusgangsgrofRenwert, wigrschwindend, klein, mittel, grof3 und sehr grof}

jeweils voneinander getrennt vorgenommen. Deshalb flihren Mehrdeutigkeiten u. U. da-
zu, dass nicht alle benétigten Regeln durch ausreichend viele Datensétze statistisch ab-
gesichert werden kénnen und daher auch nicht generiert werden (Bild 3).

yi
sehr grof3
groR X X x ok
- x x x
mittel x xo
Klein T x Txx
verschwindend
verschwin-  klein mittel grol sehrgroRR:
dend

Bild 3: Die Widerspruchlichkeit in den dargestellten Datensétzen behindert die statistische Absicherung
von Regeln mit der Pramisge= klein.
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3 Implizite Modellierung

3.1 DasGrundkonzept

Das Grundkonzept der impliziten Modellierung zielt eigens auf die datenbasierte Mo-
dellierung von Eingangs-Ausgangszusammenhangen ab, die Mehrdeutigkeiten zeigen.
Das Konzept sieht zwei Modellierungsschritte vor. Im ersten Schritt wird auf der Basis
der Datensatze (1) ein Modell mit den EingangsgroRew,,...,x, sowie y und der
Ausgangsgrofie: erzeugt. Das Konstruktionsprinzip dieses Modells besteht darin, dass
der AusgangsgrofRenweri(z) dann und nur dann grof3 ist, wenn der Velgan der
Nachbarschaft mindestens eines der als Lerndaten verwendeten Messdatenwzektoren
liegt. Anderenfalls ist der AusgangsgréRenwert klein. Dieses Modell hat damit die Ei-
genschaft, dass der gesuchte explizite Zusammen?lsmlé(x) implizit in der qualita-

tiven Beziehung u(X,y) = grof3 steckt. Deswegen wird dieses Modell im folgenden
implizites Modell genannt. Fur die Festlegung der Nachbarschaft zwischen zwei Vekto-
renz und z; sind wahlbare Abstandsfunktionet(z;,z) bzw. d;(z;,2z) vorgesehen,

die einen um so grofReren Funktionswert annehmen, je kleiner der Abstand zwischen
den Vektorenz; undz nach Mal3gabe einer wahlbaren Ndfm-z; || ist. Dieser erste

Modellierungsschritt enspricht der in der Statistik behandelten Aufgabenstellung, aus-
gehend von Messdatenvektoren (1) eine Wahrscheinlichkeitsdighjezu ermitteln.

— | implizites |u(x1, X2, ... ,.Xn, ¥)
Xn Modell

Bild 4: Implizites Modell. Es liefert genau fur solche Eingangsvektaen(x, y) grof3e Ausgangsgro-
Benwerte, die in der Nahe zumindest eines Datenvektors(x;,y;) liegen.

Die nach diesem Prinzip konstruierte Funktion u(x;,X,,...,X,,y) des impliziten Mo-

dells gibt fur beliebig vorgegebene Wertg, x,,..., X, undy Auskunft dartber, in wel-

chem Grade durch die Datensatze gestutzt wird, dass das Originalsystem fur die Ein-
gangsgrollenwertex;, X,,..., X, den Ausgangsgrolienwest liefert. Die Funktion
U(X, %5, X, Y) l@sst sich daher als Fuzzy-Zugehdrigkeitsfunktion interpretieren. In

einem zweiten Konstruktionsschritt wird das implizite Modell zur Konstruktion des Ge-
samtmodells mit den EingangsgroRenXx,,...,x, und der AusgangsgrofRg genutzt

(Bild 5). Hierzu werden beispielsweise nacheinander jeweils die aktuell gegebenen
Werte x4, X5,..., X, Zzusammen mit verschiedenen maoglichen Westéh auf das impli-

zite Modell geschaltet. Aus den Wertg(i) und den vom impliziten Modell gelieferten
AusgangsgroBenwerten(x;, X, ..., X,, y(i)), abgekurztu(y(i)), erzeugt eine Defuzzi-
fizierungseinrichtung den AusgangsgroRenwiert

Der Vorteil dieses Grundkonzeptes zur datenbasierten Modellierung liegt darin, dass die

Erstellung des impliziten Modells nicht durch Mehrdeutigkeiten in den Daten (d. h.
durch das Vorkommen von Datenvektorér ,y;) und (X,,Yy,) mit x; =X, und

y; # Yy, tangiert wird: Der Zusammenhangx, y), den das implizite Modell beschrei-
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ben soll, ist stets eindeutig. Etwaige, in den Datenvektoren enthaltene Mehrdeutigkeiten

der 0. a Form werden durch das implizite Modell erfasst und an das Defuzzifizie-
rungsmodul weitergeleitet. Hierdurch wird die Méglichkeit eréffnet, Mehrdeutigkeiten
bei ungeéndertem impliziten Modell durch eine entsprechende Auslegung der Defuzzi-
fizierungsvorschrift anwendungsgerecht zu bertcksichtigen. Besonders geeignet hierftr
ist das Inferenzfilterverfahren, da damit stufenlose Kompromisse zwischen herkémmli-
chen Defuzzifizierungsverfahren einstellbar sind [2].

X1 —
o vay |8
s | H
X s)
22 _2’ implizites | (V7)) % £
% | Model g luo@ | &1,
e odel >3 = V(X X500 X))
y(i) 5| 5
< ; N
(8] =
2 | pom) | §
Xn vy (i)-Generator| N ,GE;
’ i )

Bild 5: Nutzung desimpliziten Modells zum Aufbau des gesuchten Modells § = If(x)

3.2 Modularer Aufbau desimpliziten Modells

X1
X2 :u
X1 —— 1
—_— Xii H l(Z) -
y
X2 =]
—_— e}
X1 =]
X2 g
T 12(2) Ha =2 U(X1, X2, oo\ Xy )
>
- 5
()]
©
5]
Xn
Qo
—_— il )
22 HUN
y X un2)
Y

Bild 6: Modularer Aufbau desimpliziten Modells aus Teilfunktionen Y (2).

Ein mdgliches Konzept zur Konstruktion der gesuchten FunktiGe) besteht darin,
fur jeden Punkt (Datensatz), eine Teilfunktionu;(z) mit 0< u;(z) <1 anzusetzen,

die fur z=z; den Funktionswert 1 und flz # z; umso kleinere Funktionswerte an-
nimmt, je groRBer der Wert einer geeignet gewahlten Abstandsfunéionz) bzw.
d;(z;,2 ist. Die gesuchte Funktiop(z) wird durch Uberlagerung dieser Teilfunktio-
nen u;(z) - beispielsweise durch die gewohnliche Summe oder einen Fuzzy-ODER-

Operator — erzeugt (Bild 6). Diese Vorgehensweise entspricht dem Parzen-Windows-
Verfahren zur Approximation von Wahrscheinlichkeitsdichten, ausgehend von Daten-
punkten [3]. Beispiele fiur solche Funktionsanséatze sind

n (2) = e—q]‘IIZj—ZII (3)

mit q; >0 und einer wahlbaren Norifi.. || sowie
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—(z: =T 0 (z: -
@ =e 0 M (4

mit einer positiv definiten symmetrischen Matrix Q; . Eine solche punktbasierte Kon-

struktion von u(z) ist allerdings bei einer groBen Anzahl von Lerndatensatzen ungin-
stig. Diesem Nachteil lasst sich entgegenwirken, indem Cluster von eng benachbarten
Datenpunkten durch je einen einzigen Punkt, z. B. durch ein Clusterzentrum, ersetzt
werden (Bild 7).

N
X
J®

Z3

V4]

V4] X

1 2 3 4

Bild 7. Lerndaten z;,z, und z; sowier weitere, eng benachbarte Lerndaten z; . Diese Punkte z; wer-
den durch den Punkt w ersetzt.

Bei einer solchen Ersetzung vieler Lerndatensatze durch einen einzigen Punkt entsteht
die im nachsten Abschnitt aufgegriffene Frage, ob dieser Punkt bei der nachfolgenden
Modellierung im Vergleich zu den sonstigen Punkten mit einem grol3eren Gewicht zu
berticksichtigen ist oder nicht.

3.3 Abstandsbasierte Datengewichtung

In vielen — nicht allen — Anwendungen kann unterstellt werden, dass die wiederholte
Beobachtung ein und desselben Datenpunktes keine zusatzlichen Informationen liefert.
In diesen Fallen ist es folgerichtig, die fur die Modellierung verwendeten Daterzsatze

S0 zu gewichten, dass die in der Nachbarschaft vieler anderer Datenpunkte liegenden
Datenpunktez; im Vergleich zu isoliert liegenden Punkten mit einem geringeren Ge-

wicht berlcksichtigt werden. Dies leistet beispielsweise die Gewichtung gemaf
1 1
PITN, T ©
i g dlzi-a
mit g > 0. Die Gro3eN; ist namlich ein Maf3 dafir, wie viele Punkte (netzgrselbst)
in der Nachbarschaft vop; liegen.
Diese abstandsbasierte Datengewichtung wird direkt auf die urspriinglichen Messdaten
z; angewendet. Werden dann gewisse Messdaten durch ein Clusterzentrum ersetzt, so

erhalt dieses das Gesamtgewicht der ersetzten Punkte.

3.4 Strukturwabhl fir die Teilfunktionen

Dieim Bild 7 gezeigten Lerndaten legen ein Modell mit dem Verhaten y =0,5x nahe.

Bei Anwendung des Konzepts der impliziten Modellierung (Bild 5) mit Defuzzifizie-
rung nach der Maximummethode wird dieses gewiinschte Modellerhalten dann erhalten,
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wenn das implizite Modell u(x,y) fur jeden konstantgehaltenen Wert wodas abso-

lute Maximum an der Stellgy = 0,5x annimmt. Mit kugelsymmetrischen Teilfunktio-

nen, wie beispielsweise Gl. (3), lasst sich dieses Verhalten nur nédherungsweise errei-
chen. Die resultierende Modellfunktion= If(x) zeigt einen mehr oder minder stark

ausgepragten wellenférmigen Verlauf. Im Gegensatz dazu erlaubt es der Ansatz (4), die
Teilfunktionen so an die Lerndaten anzupassen, dass sie grof3e Funktionswerte bevor-
zugt auf der genannten Geradgr= 0,5x annehmen. Dieser Ansatz erhélt jedoch bei

gréReren Werten der Dimensiardes Eingangsraumes mifn+1)/2 eine inpraktika-

bel grole Anzahl von einstellbaren Parametern. Durch Beschrankung auf Diagonalma-
trizenQ kann zwar die Anzahl der Parameter mwerringert werden. Allerdings fuhren
derartige Matrizen zu einer unerwinschten Bevorzugung von achsenparallelen Daten-
mustern. Dieser Nachteil l&sst sich durch Verwendung von Matrizen der Form

Qlabh)=HLhnT + L [E-nnTH (6)
Ca b 0

mit |h| = 1 vermeiden. Diese Matrizen enthalten ntt wahlbare Parameter, lassen

sich aber dennoch flexibel an die Daten anpassen: Die Niveauflachen der zugehorigen

guadratischen FornxTQ(a,b, h)x =1 sind Ellipsoide, die in Bezug auf rotations-

symmetrisch sind und in Richtung vbndie Halbachse und senkrecht dazu stets die
Halbachsé aufweisen (Bild 8).

y A
Z3

V)
hy 2

b

Bild 8: lllustration der Flexibilitat von Matrizen der Form (6) zum Aufbau von Teilfunktiopg!{z) ,
ausgehend von Lerndatefy . Fur den Falh = 1 (links) sind die Niveaulinien der Teilfunktio-
nen, fir den Falh = 2 (rechts) Projektionen der Niveauflachen auf die gekrimmte Flache, in der
die nicht eingezeichneten Datenvektorzejnliegen, dargestellt.

3.5 Heuristische Konzepte zur Optimierung der Teilfunktionen

Sind, ausgehend von den Lerndaten, gewisse Punkte z; flr den Ansatz von Teilfunk-

tionen beispielsweise mit der Form (3) oder (4) ausgewahlt worden, so verbleibt die
Aufgabe, die darin noch freien Parameter geeignet zu wahlen. Hierzu kénnen folgende
Erwéagungen dienen:

Zu den Lerndaterg; lasst sich stets ein kleinstes quaderformiges Arbeitsg@bieit
dem dazugehdrigen Voluméf in dem die Lerndaten liegen, angeben. Die Grofe

v, :Vij’,uj(z)dz (7)
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lasst sich als MaR fur die Grofl3e dafrkungsbereiches der Teilfunktion u; () inter-

pretieren. Es ist zu fordern, dass jede Teilfunktion einen angemessenen Wirkungsbe-
reich hat und dass die Wirkungsbereiche samtlicher Teilfunktionen zusammengenom-
men das Arbeitsgebi& akzeptabel ausschopfen. Weiterhin liefert die Grolie

—_ l N 8
Sj_mizlpi/'[j(zi) (8)

mit p=73 p, ein MaB3 dafir, in welchem Grade jede Volumeneinheit des Wirkungsbe-

reiches einer Teilfunktion durch die Lerndaten unterstitzt wird. Es ist zu fordern, dass
s; far alle Teilfunktionen einen mdglichst hohen Wert annimmt und dass samtliche

Teilfunktionen zusammengenommen die Lerndaten mdglichst gut abdecken.

Die genannten Forderungen sind gegenlaufig. Dementsprechend sind sinnvolle Kom-
promisse zu schlie3en. Hierfur sind unterschiedliche Heuristiken naheliegend, von de-

nen hier zwei skizziert werden: Zur Wahl eines geeigneten Wertegjyvan Gl. (3)
werden der Reihe nach diejenigen Punktédestimmt, die dem Punkt; am nachsten

liegen. Von diesen Punkten werden so viele bertcksichtigt, bis ihr Gesamtgewicht je-
weils einen vorgegebenen Wertz. B. ¢ =n, annimmt. Wird dieses Gewicht Uber-
schritten, wird das Gewicht des letzten Punktes entsprechend reduziert. Fur die so be-
stimmten Nachbariz; des Punkteg; wird der Mittelwert der mitp, gewichteten Ab-

stande zum Punkg; bestimmt. Der reziproke Wert dieses Mittelwertes liefert einen
Anhaltspunkt fur die Wahl vo; . Zur Wahl der MatrixQ; gemaf Gl. (6) fur die Teil-
funktion (4) wird diejenige Hyperebean(z—zj):O bestimmt, die bestmdglich
durch die Punktez, verlauft. Dabei ergibt sich der Vekthranalytisch durch Minimie-

rung eines quadratischen Fehlers, der durch Aufsummierung der gewichteten Fehler-
beitrage(h' (z - zj))2 entsteht. Zur Fehlergewichtung werden einerseits die Gewichte

p, der jeweiligen Punktez; sowie eine Grofie — beispielsweieep(—-q|z; -z ) -
herangezogen, die umso kleinere Werte annimmt, je gréRer der Abstand zwischen den
Punktenz und z; ist. Die Gro3e des verbleibenden minimalen Fehlers liefert einen

Anhaltspunkt fir die Wahl des Verhaltnissasgb. Anhaltspunkte fur eine sinnvolle
Wahl des Absolutwertes dieser GrofRen ergeben sich aus Erwagungen analog zur oben
skizzierten Maoglichkeit zur Wahl vog; in Gl. (3).

3.6 Reevanzbasierte Optimierung der Teilfunktionen

Im folgenden wird skizziert, dass die Optimierung der Teilfunktionen durch Nutzung
der vom Fuzzy-ROSA-Verfahren her bekannten MalRe zum Hypothesentest und zur
Bewertung von Regeln systematisiert werden kann. Ausgangspunkt hierfur ist der Ge-
danke, dass sich jede Teilfunktian (z) als eine Regel der Form

WENN < u(z)= gross>
DANN < Es gibt Lerndatensatzg in der Nachbarschaft vare 9)

interpretieren lasst [4]. Deshalb kann mit den vom Fuzzy-ROSA-Verfahren her be-
kannten Verfahren zum Test von Hypothesen und zur Bewertung von Regeln festge-
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stellt werden, ob eine Teilfunktion 4;(z) in Anbetracht der Lerndaten als eine stati-

stisch relevante Regel anzusehen und wie grol3 ggf. ihre Relevanz ist. Dies ertffnet die
Mdglichkeit, jede parametrisierte Teilfunktigm, (z) im Sinne einer Maximierung ihres
Relevanzgrades zu optimieren.

Diese Ubertragung des Fuzzy-ROSA-Verfahrens wird im folgenden anhand des durch-
sichtigen Sonderfalls, dass die Teilfunktionan(z) nur einen der beiden Funktions-
werte 0 oder 1 annehmen konnen, illustriert. Hierzu wird unterstellt, dass die Erhebung
der N Datensatzez; am Originalsystem aus der Untersuchung einer zufallig ausge-

wahlten Stichprobe im Umfang von insgesamt N Einzeluntersuchungen hervorge-
gangen ist und dass dabei das Ereignis ,Der Stichprobenvektdx,y) wird durch

das Originalsystem in dem Sinne bestatigt, dass bei Anliegen des Eingangsvekiors
Ausgangswery auftritt* N-mal auftrat undM — N -mal nicht. Die Originaldaten geben
nur wieder, welche Datenpunktg, im Eingangs-Ausgangsraum beobachtet worden

sind. Sie geben keine Auskunft Gber das Nichtauftreten von Ausgangswertbai

Anlegen von Eingangsvektorex; . Deshalb mul3 Uber dieses Nichtauftreten durch die

Wahl vonM prolemabhangig eine Annahme getroffen werden. Die relative Haufigkeit
fir das Auftreten dieses Ereignisses im Arbeitsgebiatt durch p=N/M gegeben.

Hieraus und aus dem Stichprobenumfaigkann analog zur Vorgehensweise beim
Fuzzy-ROSA-Verfahren ein Konfidenzintervalfir die Wahrscheinlichkejp des Auf-

tretens des o. a. Ereignisses im ArbeitsgeBietmittelt werden. Der auf das Volumen
V; des Wirkungskreises voru;(z) entfallende anteilige Stichprobenumfang ist

M; =MV, /V, wobeiV das Volumen des Arbeitsgebietes ist. Hieraus und aus der An-
zahl N; der Datensatze; , die in dem Wirkungsbereich der Teilfunktion liegen, lasst
sich analog ein Konfidenzintervall; fur die Wahrscheinlichkeip; des Auftretens des

0. a. Ereignisses in diesem Wirkungsbereich ermitteln. Aufsetzend auf diesen Konfi-
denzintervaller und | ; lasst sich das Relevanzkonzept des Fuzzy-ROSA-Verfahrens

direkt zur Bewertung jeder Teilfunktiop; (z) anwenden.

Bei der bisher Ublichen Anwendung des Fuzzy-ROSA-Verfahrens zur direkten Auf-
stellung eines expliziten Modellg = If(z) wird die Regelgenerierung fur jeden vorge-

sehenen linguistischen AusgangsgroéfRenwert getrennt voneinander vorgenommen. Im
Gegensatz dazu findet die Regelgenerierung fur die Erstellung der impliziten Modellie-
rung en bloc im gesamten Eingangs-Ausgangsraum statt. Damit konnen Lerndaten, die
sich auf unterschiedliche Ausgangsgrol3enwerte beziehen, gemeinsam zur Regelgenerie-
rung beitragen. Dies unterstitzt die Generierung von Regeln, die sich auch auf nicht in
den Lerndaten vorkommende Ausgangsgrol3enwgrterstrecken

4 |Inkrementeller Relevanzindex

4.1 Relevanzindizes desFuzzy-ROSA-Verfahrens

Zur datenbasierten Losung der in Abschnitt 2.1 formulierten Grundaufgabe werden mit
dem Fuzzy-ROSA-Verfahren Hypothesen der Form

WENN < Pramisse > DANN g =L, > (20)
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aufgestellt. Darin wird der Wahrheitswert der Pramisse durch den EingangsgroRenvek-
tor x definiert. Die Konklusion bezieht sich auf die AusgangsgnafR2ur Vereinfa-

chung der Darstellung wird im folgenden davon ausgegangen, dass diese Wahrheits-
werte nur die Werte 0 oder 1 annehmen kdnnen. Der allgemeine Fall I&sst sich analog
behandeln.

Die im Rahmen des Fuzzy-ROSA-Verfahrens entwickelten Relevanzmal3e stitzen sich
auf folgende Grof3en: Zum einen wird anhand der Lerndaten ermittelt, wie grof3 die re-
lative Haufigkeit p, dafur ist, dass die Konklusion erfillt ist (Bild 9, links). Unter Be-
ricksichtigung des Datenumfanblswird hierzu das Konfidenzintervall, ermittelt,

das den Wert der Wahrscheinlichkgif fur die Erfulltheit der Konklusion abschétzt.
Entsprechend wird anhand der Daten die relative Héufigﬁaggj; dafiir, dass die Kon-

klusion bei Erfulltheit der Pramisse wabhr ist, ermittelt. Es wird wiederum das dazugeho-
rige Konfidenzintervalll, |, das die Wahrscheinlichkeip, , abschatzt, bestimmt.

Von diesen Werten gehen die zentralen Konzepte des Fuzzy-ROSA-Verfahrens zum
Test von Hypothesen aus [5, 6]. Falls die Konfidenzintervhlleund IK‘P disjunkt

sind, unterscheiden sich die Wahrscheinlichkeifgn und p,p signifikant. Dann ist
die Hypothese (10) eine statistisch relevante Regel, und zwar im ﬁ)‘-@,ﬂ@ Pk €ene
positive und im Falle E)K‘P < p¢ eine negative Regel. Als MaR fiir die Relevanz wird

der geeignet normierte Abstand der Konfidenzintervalle verwendet. Der so erklarte Re-
levanzindex hat zwei Schwachpunkte: Gilt beispielsweige=0,8 und sind die ge-
nannten Konfidenzintervalle nicht digunkt, wird die Hypothese (10) nicht zur Regel er-
hoben, obwohl sie eine hohe Trefferquote hat. Sind die Konfidenzintervale disunkt
und ist E)K‘P nur geringfiigig kleiner alp, , wird eine negative Regel generiert. Sie be-

sagt, dass der AusgangsgrolRenwert L; bei Erfilltheit der Pramisse nicht vorliegt,
obwohl dies Uberwiegend der Fall ist. Zur Beseitigung des ersten Mangels wurde die
normierte bzw. die konfidente Trefferquote eingefiihrt. Sie orientiert sich allein an der
relativen Héufigkeitf)K‘P bzw. an dem dazugehdrigen Konfidenzintervgll, . Wenn

p>05 gilt bzw. der linke Rand des Konfidenzintervalls groRRer als 0,5 ist, wird die
Hypothese (10) zu einer positiven Regel erhoben. V\@;ﬂp <0,5 gilt bzw. der rechte

Rand des dazugehorigen Konfidenzintervalls kleiner als 0,5 ist, wird die Hypothese (10)
zu einer negativen Regel erhoben. Auch dieses Konzept hat Schwachpunkte: Erstens
zielt es nur darauf ab, wie erfolgreich eine Regel ist, unabhangig davon, ob es einen sta-
tistisch abgesicherten Zusammenhang zwischen Pramisse und Konklusion gibt. Zwei-
tens ist die Schwelle von 0,5 % fur das Akzeptieren einer positiven bzw. negativen Re-
gel fragwirdig. Sind beispielsweise drei linguistische AusgangsgroRenwerte vorgese-
hen, auf die sich die Daten gleichmaldig verteilen, so gilt fir jede Konklusion
px =0,33. In diesem Fall ist das Kriteriufi> 0,5" fur das Akzeptieren einer positiven
Regel sinnvoll, das Kriteriumi< 0,5" fir das Akzeptieren einer negativen Regel jedoch

nicht.
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Bild 9: Zur Definition der Relevanzindizes des Fuzzy-ROSA-Verfahrens (links), Zugehdrigkeitsfunk-
tionen y; (y) zur Modellierung der linguistischen Wertg (rechts)

Es hangt von der Anwendungssituation ab, welches dieser Mal3e in Abwagung der Vor-
ziige und Nachteile am angemessensten ist. Da dies meist nicht vorab entscheidbar ist,
mul} die datenbasierte Modellierung mit dem Fuzzy-ROSA-Verfahren in der Praxis
meist mehrfach fur unterschiedliche Test- und Bewertungsmalfe durchgefihrt werden.

4.2 Inkrementeller Relevanzindex

Der inkrementelle Relevanzindex zielt auf eine Uberwindung der o. a. Schwachstellen
ab. Zur Erlauterung der Grundidee betrachten wir den Fall, dass Hypothesen der Form

(10) zu testen sind und dabei insgesamt drei linguistische Wertét Zugehdrigkeits-
funktionen 4; (y) in Form eines Fuzzy-Informationssystems vorgesehen sind (Bild 9,
rechts). Die unter den Graphen dieser Funktionen liegenden Flachen sif, niite

Summe mitF bezeichnet. Ausgangspunkt ist der Gedanke, neben Regeln (10) zusatzli-
che universelle Regeln der Form

WENN<1=1> DANNy=L, (11)

einzufuhren, deren Pramissen stets erflllt sind. Diesen Regeln wird der Bewertungsin-
dex

P =AaPy £ (12)
|

zugeteilt. Darin ist A ein Entwurfsparameter mit 0< A <1, mit dem eingestellt werden
kann, in welchem Mal3e die universellen Regeln (11) bertcksichtigt werden sollen. Der
Faktorq ergibt sich aus der Normierungsbedingupg; = A . Flr die Generierung der

ublichen Regeln vom Typ (10) werden die relativen Haufigkepenund E)K‘P sowie

die dazugehdrigen Konfidenzintervalle bestimmt und nur solche Hypothesen als rele-
vante positive bzw. negative Regeln akzeptiert, fur die die Konfidenzintervalle disjunkt
sind. Anders als ublich wird hier allerdings als Relevanzgrad die Diffeverzavischen

der unbedingten und der bedingten relativen Héiufig[i)f;;gi und E)y:Li‘Prémisse (inkre-
mentelle Trefferquote) bzw. alternativ die Differenz zwischen E)y:Li und dem néachst-
gelegenen Rand des Zﬁ‘&:mpramisse gehorigen Konfidenzintervalls (konfidente inkre-

mentelle Trefferquote) verwendet. Erweist sich eine Hypothese mit dem linguistischen
AusgangsgrofRenwelt; als relevante positive bzw. negative Regel mit dem Relevanz-
grad o;, werden alle Regeln (10), die sich auf die ubrigen linguistischen Werte bezie-

hen, als relevante negative bzw. positive Regeln erklart. Dabei werden die zugehérigen
Relevanzgrade so festgesetzt, dass ihre Summe gera¢ und die Verhéaltnisse der

Einzelwerte den Verhaltnissen der Werte (12) Alir 1 entsprechen. Somit liegen die
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Regeln (11) im allgemeinen sowohl in positiver wie auch in negativer Form vor. Die
Relevanzgrade werden als inkrementelle Werte behandelt: Sie werden fir die positiven
und die negativen Regeln jeweils voneinander getrennt zu einem resultierenden gesam-
ten Relevanzgrad addiert. Im Gegensatz zur Trefferquote behandelt diese Vorgehens-
weise positive und negative Regeln gleichberechtigt. Ferner kann hier — im Gegensatz
zu [6] — noch nach erfolgter Modellierung durch Wahl des Paramdtefsstgelegt
werden, welcher Kompromiss zwischen den gegenlaufigen Gesichtspunkten ,Erfolg ei-
ner Regel“ und ,statistische Absicherung“ geschlossen werden soll.

5 Rauigkeitsmal}

5.1 Motivierung

Bei der datenbasierten Modellierung eines Systems mit nur je einer Eingangs- und Aus-
gangsgrol3e ist es sinnvoll, sich vorab die Verteilung der LerndatgtyiRaum anzu-
sehen. So kann erkannt werden, ob die Daten ggf. Ausreil3er enthalten und ob der zu
modellierende Zusammenhang gutmutig oder eher bizarr ist. Daraus ergeben sich Hin-
weise auf den Schwierigkeitsgrad der Modellierungsaufgabe sowie auf sinnvolle
Strukturansatze fur die Modellierung. Ebenso ist es nach Durchfiihrung der Modellie-
rung sinnvoll, das Modellverhalten grafisch zu veranschaulichen. Hieraus ist ablesbar,
wie grol3 die Abweichungen zwischen dem Verhalten des Originalsystems und des Mo-
dells sind. Daruiber hinaus ist aber auch zu erkennen, ob die Glattheit bzw. Rauigkeit der

Modellfunktion § = If(x) dem Verhalten des Original systems entspricht.

Meistens wird nicht nur ein méglichst kleiner Fehler zwischen Modell und Originalsy-
stem angestrebt, sondern es wird dartiber hinaus gewiinscht, dass das Modellverhalten
maoglichst glatt ist. Wird beispielsweise durch datenbasierte Modellierung des Verhal-
tens eines Prozessbedieners ein Fuzzy-Regler entwickelt, so ist es im Hinblick auf die
Beanspruchung des Stellgliedes im allgemeinen erwiinscht, dass kleine Variationen der
EingangsgrofRen des Reglers nicht zu grof3en Variationen der Ausgangsgrof3e fuhren.
Ahnliches gilt beim datenbasierten Entwurf eines Fuzzy-Moduls zur Gitebewertung ei-
nes Prozesses. In diesem Fall ist es unerwiinscht, dass kleine Anderungen der Eingangs-
groRenwerte des GutemaRes (d. h. kleine Anderungen der Merkmalsauspragungen) zu
unmotivierten groRen Anderungen des ermittelten Gutewertes fiihren. Insbesondere ist
es fur die Prozessoptimierung abtraglich, wenn die AusgangsgroRe des Fuzzy-Moduls
ein unmotiviertes, nicht monotones Verhalten zeigt.

5.2 Rauigkeitsmal fir denn-dimensionalen Fall

Im Fal von n>2 EingangsgroRen scheidet eine visuelle Inspektion der Daten sowie
des Modellverhaltens aus. Im folgenden wird ein Rauigkeitsmald angegeben, das auch
im hoherdimensionalen Fall einfach berechenbar ist.

Zu jedem Datensatz; =(x;,y;) werden inn-dimensionalerx-Raum die f+1) nach-
sten Nachbarrz, ,, 7, ,,..., Z; ,Z; n.y DESIMMt. Zu jen dieser Punkte, die daraus durch
Weglassen je eines Nachbazpy hervorgehen, und jeweils dem Aufpunkt wird im

(n+1)-dimensionalerz-Raum die durch diese Punkte laufende Hyperebene und deren
Normalenvektorh;; bestimmt. Dies geschieht durch Auflésen eines linearen Glei-

chungssystems. Die so erhaltenes1 Vektorenh,;; werden mit einem Mal3 fur die
Kondition dieses linearen Gleichungssystem gewichtet. Aus den so gewichteten Vekto-
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ren wird der mittlere Normal envektor ﬁj bestimmt. Sodann wird der Mittelwert A¢ der

Winkel zwischen den h;; mit 1<i<n+1 und ﬁj bestimmt. Wenn der Aufpunkt und

seine Nachbarpunkte im z-Raum samtlich in einer Hyperebene liegen, gif =0. Je
weniger gut diese Punkte in einer Hyperebene liegen, desto groRefAgvirdum Ab-

fangen des Sonderfalls, dass die Bestimmung derrongchsten Nachbarn nicht ein-
deutig ist, weil es mehrere Punkte mit gleichem gré3tem Abstand gibt, werden besonde-
re Vorkehrungen getroffen.

Das so definierte Mal3 dient zur Beurteilung der lokalen Glattheit. Wird es auf samtliche
Lerndatenz; angewendet, so lasst sich die globale Rauigkeit der Lerndaten durch den

Mittelwert, die Varianz bzw. durch den Maximalwert der Einzelwerte charakterisieren.
Entsprechend lasst sich das Verhalten eines Modells durch Auswertung der Modellglei-

chung ¥ = F(x) fir eine reprasentative Menge von Punkten If(xi )) bewerten. Sind

die Lerndaten rauer als aufgrund des verfligharen Prozessvorwissens zu erwarten ist,
kann geschlossen werden, dass die Datenerhebung u. U. fehlerhaft ist. In diesem Fall
bietet es sich an, die Daten vor der eigentlich durchzufihrenden Modellierung wie folgt
zu glatten: Fur samtliche Punkig, bei denen der Grad der Rauigkeit eine vorzuge-

bende Schwelle Uberschreitet, wird der in den Daten gegebene Ausgangsgrofgenwert

geringfugig im Sinne einer Verringerung der Rauigkeit verandert. So entstehen aus den
ursprunglichen Lerndaten modifizierte Lerndaten, auf die die Glattungsprozedur erneut
angewendet wird. Dies wird wiederholt, bis schlie3lich die lokale Rauigkeit Gberall un-
terhalb einer vorgegebenen Schwelle liegt.

6 Beispiel

0,6
0,4
0,2
0,0
.0'2_

0,44

0,6

Bild 10: Datenbasierte Modellierung durch Verwendung von universellen Regeln und Regelgenerierung
mit dem inkrementellen Relevanzindex. Dargestellt sind die Datenpunkte (teilweise verdeckt)
und die Ergebnisse fiir die Werte 0, 0.1, 0.2, ..., 1 des Anpassungsparaimeters

Wir beschranken uns auf ein einziges Beispiel. Bild 10 zeigt eine Verteilung von Lern-
datensatzenz; =(x;,y;) im x-y-Raum. Fir 70 % davon gilt naherungsweise

y; =0, fur die restlichen 30 % gilt naherungsweige=-05+ x;. Der Mittelwert al-
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ler Werte y; ist ¥ =0. Ausgehend von diesen Lerndaten werden Universalregeln (10)

mit dem dazugehorigen Bewertungsindex (12) bestimmt. Zusatzlich werden, basierend
auf der o. a. konfidenten inkrementellen TrefferquoteRegeln vom Typ (11) gene-

riert. FUr die Verarbeitung der positiven und negativen Regeln wird ein zweistrangiges
Fuzzy-System (vgl. [2]) verwendet. Dabei wird zur Akkumulation die gewdhnliche
Summe und zur Defuzzifizierung die Schwerpunktmethode eingesetzt. Bild 10 zeigt die
Modellierungsergebnisse flur unterschiedliche Werte Xoftr A =0 sind nur die sta-
tistisch abgesicherten Regeln (11) wirksam. Damit werden die Daten, die naherungs-
weise auf der Geradep=-0,5+ x liegen, nachgebildet. Mit steigendem Wert vén

werden zunehmend auch die Universalregeln aktiviert. Anders als in [7], wo ein ver-
gleichbares Beispiel mit den bisher Ublichen Regelbewertungen behandelt wird, ist hier
nach erfolgter Modellierung einstellbar, welchem Kompromiss zwischen den Aspekten
statistische Absicherung und Erfolg der Regeln der Ausgangsgrol3enwert des Fuzzy-
Systems entsprechen soll.

7 Ausblick

Die vorgeschlagenen Strategieelemente dehnen den Anwendungsbereich bekannter Ver-
fahren zur datenbasierten Modellierung in unterschiedliche Richtungen aus. Dies betrifft
insbesondere Modellierungsprobleme mit Mehrdeutigkeiten oder Widerspruchlichkeiten
in den Daten. Die beschriebenen formelmé&Rigen Ausgestaltungen der Strategieelemente
sind als erste, bisher nur punktuell erprobte Ansétze zu verstehen. Breitere Erprobungen
darften noch zu Modifikationen im Detail fuhren.
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Zusammenfassung

Zur Losung des multikriteriellen Optimierungsproblems wurde ein Verfahren zur
unscharfen Gewichtung und Verknupfung der Gutekriterien entwickelt, das auf dem
bekanntenFuzzy Decision Making [4] basiert. Am konkreten Fallbeispiel wird die
Generierung von Fuzzy-Gutekriterien zu Stérverhalten, Fuhrungsverhalten, Stabilitat
und Stellaufwand vorgestellt sowie deren Tauglichkeit zur Losung des Optimierungs-
problems untersucht. Zur Sicherstellung der Robustheit der Losung wird ein einfacher
Ansatz vorgestellt. Abschlie3end werden Ergebnisse der erfolgreichen Regelparameter-
optimierung diskutiert. Der vorliegende Beitrag vermittelt Erfahrungen, die bei der
Regleroptimierung fiir einen komplexen, stark gestorten Industrieprozess mit grof3en
Messtotzeiten und unterschiedlichen, zum Teil gegensatzlichen Guteanforderungen,
gewonnen wurden.

1 Motivation

Bei der Optimierung von Regelungssystemen sind in der Praxis oft mehrere unter-
schiedliche, sich zum Teil widersprechende Giutekriterien mit unterschiedlichen

Gewichtungsfaktoren zu bertcksichtigen. Bei verfahrenstechnischen Prozessen sind
dies zum Beispiel:

» gutes Stérverhalten der Regelung, d.h. auftretende Stérungen sollen so gut wie
moglich gedampft oder kompensiert werden,

» gutes Fuhrungsverhalten zur Gewahrleistung der stationdren Genauigkeit durch
Kompensation von Drifts und/oder Parameterschwankungen,

» Stabilitat des geschlossenen Regelkreises,

= geringer Stellaufwand zur Minimierung des Energieeinsatzes oder zur Vermeidung
zusatzlicher Systemanregungen und

» Robustheit, d.h. auch bei nicht genau bekannten Streckenparametern ist das
Regelverhalten noch zufriedenstellend.

Im Laufe der Untersuchungen hat sich gezeigt, dass die ersten vier Teilkriterien
(Storverhalten, Fuhrungsverhalten, Stabilitét, Stellverhalten) explizit im gemeinsamen
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Gutemal’ zu bertcksichtigen sind. Robustheit ist als weitere wichtige Eigenschaft von
den optimierten Reglerparametern zu fordern. Somit liegt ein Problem der multi-

kriteriellen Optimierung vor. Von besonderer Bedeutung sind dabei die Aggregations-
mechanismen zur Verknupfung der Teilkriterien sowie eine transparente Gewichtung
der Teilkriterien. Ein Ziel des Verfahrens ist es sicherzustellen, dass die einzelnen
Teilziele auch wirklich erfullt werden.

Die meisten bisher veroffentlichten multikriteriellen Regelungsentwurfsverfahren
beruhen auf der Optimierung eines vektoriellen Gutekriteriums (vgl. z. B. [1], [2], [3])-
Hierbei werden einzelne Teilkriterien zu einem Gutevektor zusammengefasst. Zur
Losung des Optimierungsproblems werden unterschiedliche Maoglichkeiten vorge-
schlagen, wobei eine Methode darin besteht, eine Losungsmenge zu bestimmen, bei der
jedes Teilkriterium einem bestimmten Anspruchsniveau genugt [2]. Hierbei ergeben
sich jedoch oft komplexe Optimierungsprobleme, zu deren Lésung z. B. Evolutions-
strategien eingesetzt werden kdnnen [3].

Eine weitere Losungsmoglichkeit besteht darin, die Teilkriterien zu einem Ersatz-
kriterium zusammenzufassen und somit das multikriterielle in ein monokriterielles
Optimierungsproblem zu Uberfuhren [3]. Bei der Erstellung eines Ersatzkriteriums
besteht jedoch die Gefahr, dass sich konkurrierende Teilkriterien kompensieren. Da in
einem solchen Fall die erhaltene "optimale" Losung kaum noch einen Ruckschluss auf
die Erfullung der einzelnen Teilkriterien zulésst, ist die gegenseitige Kompensation der
Gutekriterien oft unerwinscht. In vielen Féllen ist es sinnvoll, eine Fuzzy-UND-
Verknupfung der Gutekriterien zu realisieren, wodurch eine Lésung erhalten wird, die
alle Teilkriterien in etwa gleich erfullt und pareto-optimal ist [2].

In diesem Beitrag wird daher ein Ansatz des Fuzzy Decision Making vorgestellt, bei
dem das gemeinsame Gutekriterium durch eine Fuzzy-UND-Verknipfung der einzelnen
Teilkriterien erfolgt. Der verwendete Algorithmus erlaubt eine transparente Gewichtung
der einzelnen Teilkriterien entsprechend ihrer Bedeutung. Angewendet wurde das
fuzzy-basierte Entwurfskonzept auf die Regleroptimierung eines komplexen, stark
gestoérten Industrieprozesses mit groRen Messtotzeiten.

2 Multikriterielle Optimierung durch Fuzzy Decision Making

2.1 Grundidee

Das in diesem Beitrag vorgestellte Konzept zur Ldsung eines multikriteriellen
Optimierungsproblems basiert darauf, dass die verschiedenen Teilkriterien durch Fuzzy-
Zugehorigkeitsfunktionen dargestellt und unscharf verkntpft werden. In einem ersten
Schritt werden konventionelle Gutekriterien fir die Optimierungsziele "gutes
Storverhalten”, "gutes Fihrungsverhalten”, "Stabilitdt" und "geringer Stellaufwand"
definiert. Im zweiten Schritt werden diese dann durch geeignete Transformationen in
Fuzzy-Gitekriterien umgewandelt. Die Parameterund k, eines modellbasierten,
linearen Reglers werden schlie3lich nach einem Algorithmus des Fuzzy Decision
Making optimiert.

Im folgenden Abschnitt 2.2 wird zunachst der Algorithmus des Fuzzy Decision Making
vorgestellt. Abschnitt 2.3 beschreibt ein einfaches Verfahren zur Gewahrleistung einer
robusten Lésung.
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2.2 Fuzzy Decision Making mit Gewichtung der Gitekriterien

Anséatze des Fuzzy Decision Making sind immer dann sinnvoll, wenn Gutekriterien und
Restriktionen als Fuzzy-Zugehdorigkeitsfunktiongndarstellbar sind. Sie eignen sich
sehr gut bei multikriteriellen Problemstellungen und bieten transparente Mechanismen
zur Gewichtung der einzelnen Teilkriterien [4], [5], [6]. Angestrebt wird jeweils ein
madglichst hoher Erflllungsgrad der einzelnen Teilkriterien

Zur Herleitung des Algorithmus wird zunachst angenommen, dassmBarametep
optimiert werden soll. Es seién Gutekriterieny, ... u, gegeben, die jeweils von einer
Hilfsgrol3ey; abhangen:

i =1(ys)
(1)

My =T (Yn)
Die GroRReny; kdnnen beispielsweise gewohnliche Gutekriterien (z.B. Glteintegrale)
oder andere, den Prozess charakterisierende Grof3en sein. Es wird vorausgesetzt, dass
die y; vom zu optimierenden Parameteabh&ngen. Somit gilt:

My =1(y,(p) = 1, (p)
2)

Hy = f/\/(y/\/(p)) = ,UN(,O>
Es wird dieFuzzy-Entscheidung u, definiert tber eine Fuzzy-UND-Verknipfung deér
Gutekriteriery,, ... y, [6]:

£o(P) = 4,(p) O... Oy (p) (3)

Zur Realisierung des Fuzzy-UND-Operatofs gibt es viele unterschiedliche
Maoglichkeiten [6], [7]. In Verbindung mit Gewichtungsfaktor@nzur Bewertung der
Gutekriterien hat sich der Minimum-Operator als besonders transparent erwiesen [5]:

Uy (P) =min(A, 4, (p), ..., Ay 1, (P)) (4)

Dabei wird das Gutekriterium. um so starker gewichtet, geiner A, ist. Die relative
Gewichtung zweier Gutekriterign undy, wird durch das Verhaltnig/A, reprasentiert.
FurA/A, - 0 wirdy; sehr viel starker ajs, gewichtet.

Der optimale Parametgr berechnet sich Gber die Maximierung yon

Hp(p) = mEX Hp(P) ©
1 Restriktion ... 7jg|
" '::., "
,:::Decision
. |

Abb. 1: Zum Grundprinzip des Fuzzy Decision Making
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Zur Sicherstellung einer eindeutigen Entscheidung fir den Fall, dass ein oder mehrere
Gutekriterien ein nicht eindeutiges Maximum aufweisen, wird Gleichung (4) um einen
Korrekturterme (u,[1.[0,) erweitert [5]:

Up(p) =min(A,(p),..., Ay iy (P)) + &1 (p) .. Oy (p), 0<A; <1, 0<é&<<T (6)

Korrekturterm

Die Wirkung des Korrekturterms wird beispielhaft in Abb. 2 verdeutlicht. Das mit dem
GewichtungsfaktoA = 0.75 starker gewichtete Gutekriteriwmfuhrt zunachst zu

einem gleichwertigen Bereich in,, der jedoch durch den Korrekturterm zu einer
eindeutigen Entscheidung tberfiihrt wird.

_~_Korrekturterm

gleichwertiger 4
', Bereich

Abb. 2: Zum Mechanismus des Korrekturterms zur Sicherstellung einer eindeutigen Entscheidung

Der Algorithmus lasst sich ohne weiteres auf die hier gegebene Problemstellung der
gleichzeitigen Optimierung von zwei Parametédr k, eines linearen PIl-Reglers
anwenden.

2.3 Erweiterung hinsichtlich Robustheitsanforderungen

Da bei der Berechnung der Gutekriterien gemald den Gleichungen (2) i.a.
Modellgleichungen verwendet werden, muss die Robustheit der Lésung sichergestellt
sein. Dies bedeutet, dass auch bei nicht genau bekannten Streckenparametern das
Regelverhalten noch zufriedenstellend ist.

Im Algorithmus des Fuzzy Decision Making kann eine Robustheit der L6sung dadurch
gewahrleistet werden, dass in die Modellgleichungen (2) Fehlerparainetetegriert
werden, die die Abweichung des Modells vom realen System beschreiben (z.B.
Unsicherheit in der Streckenverstarkung oder Zeitkonstante). Es werden nun
charakteristische Werte des Fehlerparameters bei der Berechnung der Gutekriterien
eingesetzt und die erhaltenen Zugehdrigkeitsfunktionen UND-verknipft:

i (p) = Df(y,(am, p))
(7)
/7/\/(:0) = En f/\/()/N(Am'IO))

Die dadurch erhaltenen Gutekriterign,..., i, werden zur Berechnung der Fuzzy-

Entscheidungs, in Gleichung (6) eingesetzt. Die UND-Verkniupfung in (7) kann ggf.
mit Gewichtungsfaktoren erfolgen, so dass die Modellabweichungen entsprechend ihrer
Bedeutung berlcksichtigt werden kénnen.
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3 Anwendung auf einen industriellen verfahrenstechnischen Prozess
mit grol3er Messtotzeit und starkem Rauscheinfluss

3.1 Prozessbeschreibung

Der untersuchte Industrieprozess wurde bereitsin [9] vorgestellt. Hierbel handelt es sich

um ein Verfahren zur Produktion hochwertiger Glasrohre, wobei ein zylinderformiger
Rohling mit einer konstanten Vorschubgeschwindigkeit in einen Ofen geflhrt, Uber
seine Erweichungstemperatur erhitzt und mit einer regelbaren Geschwindighsit
Rohrstrang aus dem Ofen abgezogen wird. In den Rohling wird ein Inertgas mit einem
regelbaren Volumendurchsatz eingeleitet, was zum Aufbau eines Differenzdpuckes
zwischen dem Inneren der Verformungszone und der Umgebungsluft dient. Die
Aufgabe besteht darin, den DurchmesBeund die Wandstark®V des produzierten
Rohrstranges Uberundp zu regeln.

Dieser Prozess ist durch eine Reihe von Schwierigkeiten gekennzeichnet, wie z.B.
nichtlinear gekoppelte RegelgroRen, nichtlineare, zeitvariante Systemdynamik, grof3e
Messtotzeiten, stochastische Stérungen im stationaren Betrieb sowie grof3en Drift-
stérungen in den transienten Prozessphasen.

3.2 Prozessmoddll

Naherungsweise kann der Prozess durch ein nichtlineares statisches Modell mit linearen
dynamischen Gliedern (Wienermodell) beschrieben werden. Im folgenden wird hieraus
eine linearisierte Teilstrecke betrachtet, die den stationdren Betrieb in einem
Arbeitspunkt befriedigend beschreibt. Die Ubertragungsfunktionen der Strecke und des
Modells sind in Tabelle 1 dargestellt. Die Abweichungen von Ubertragungsfaktor

und Zeitkonstanté, der realen Strecke gegentiber dem angenommenen Streckenmodell
werden Uber die Fehlerfaktoréyk,,, und AT, berticksichtigt, welche mik, bzw. T,
multipliziert werden. FUAk,, =AT,, = 1 ist das Modell mit der Strecke identisch. Da
besonders die Zeitkonstanfez. T. erheblich variiert, werden die Wefte ., = {0.7, 1,

1.3} undAT,, ={0.5, 1, 1.5} in den Untersuchungen verwendet. Es wird also beziglich
der Streckenverstarkung von einer Modellunsicherheit von + 30 % und beztiglich der
Zeitkonstante von + 50 % ausgegangen.

Ubertragungsfunktion |Parameter

VZ2-Strecke S(s) = AK K k=+1, T=32 sec
(1+A4TT,s)? |Bkg={07,113},

AT, ={0.5,1,1.5}

VZ2-Modell K

M(s)=———
(1+T,s)?
Totzeit T(s) = exp(-T,,s) Tor=Leot Vo

Tabelle 1: Streckenmodelle mit Parametern
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Ubersicht tiber die verwendeten Reglerstrukturen

R’

Abb. 3: Smith-Pradiktor mit PI-Grundregler  Abb. 4: Smith-Pradiktor-Regelkreis mit Abb. 5. Smith-Pradiktor-Regelkreis mit
selektiven P- und |- Zweigen gesplittetem Modell
Smith-Pradiktor mit PI-Grundregler Smith-Pradiktor mit selektiven P&I-Zweigen Smith-Pradiktor mit gesplittetem Modell
k k
Grundregler R(s)=/<p(7+ﬁ) P(s)=kp, I(s)==L, Rs)=P(s)+I(s) |R(s)=-L
S S S
R = u_ /
Ersatzregler R | g* =Y — R e 1+PM+IM(1-T) rr=Y- R
e 1+RM(-T) y Py e 1+R(k—=MT)
W T A+ PM A+ IM(T=T)
Fuhrungs-UFF, | F = P RST F = P RST F = P RST
Y w 1+RM+R(S-MT Y w1+ RM+I(S-M)T Y w 1+Rk+R(S-MT
Stor -UF F, Py 1+RM(1-=T) F=Y_ 1+ RM = IMT) F=Y_ 1+ RM(1=T)
* z 1+RM+R(S-MT “z 1+RM+I(S-MT * z 1+Rk+R(S-M)T

Tabelle 2 Untersuchte Reglergrundstrukturen (UF = Ubertragungsfunktion)




3.3 Regelungskonzept

Das Regelungskonzept fir die betrachtete Teilstrecke basiert auf einer Variante der
Smith-Pradiktor-Regelkreisstruktur [10]. Das Optimierungsverfahren wird auf die drei
in Tabelle 2 dargestellten Strukturvarianten angewandt:

1. Gewohnlicher Smith-Pradiktor mit linearem Streckenmodell und PI-Regler (Abb. 3)

2. Regelkreis mit selektiven P- und I-Zweigen: Hierbei wird die Tiefpasscharakteristik
des I-Anteils ausgenutzt, um die gemessene RegelgroRe zu filtern, so dass der
Stellaufwand implizit reduziert wird. Der P-Anteil des Reglers wird lediglich zur
Gegenkopplung des Modellsignals verwendet (Abb. 4).

3. Smith-Pradiktor mit gesplittetem Modell: In diesem Fall wird der statische Modell-
anteil rickgekoppelt und der dynamische Modellanteil lediglich zum Abgleich der
gemessenen Regelgrol3e verwendet. Bei diesem Ansatz reduziert sich der Regler auf
einen I-Regler (Abb. 5).

3.4 Entwicklung der Fuzzy-Gutekriterien

Zur Optimierung der Reglerparameter k,, k, werden Fuzzy-Gutekriterien beziglich
Storverhalten, Fuhrungsverhalten, Stabilitat und Stellverhalten bertcksichtigt. Dabei
werden zunédchst gewdhnliche Guteintegrale bzw. GutefunktiQpen/y,,, i, Jsen
definiert und durch eine Transformation in das Intervall [0, 1] in entsprechende
Zugehorigkeitsfunktionu s, Usn, Measp, Moy Uberfuhrt. Diese Darstellung hat den
Vorteil von groRer Transparenz, da die Zugehoérigkeitswerte leicht interpretiert werden
kénnen. Der Wertu =1 entspricht einer sehr guten Beurteilung, der Wext0
entspricht einem nicht akzeptablem Niveau. Entsprechend sind die Zugehorigkeits-
funktionen zu entwerfen.

3.4.1 Gitekriterium 1: Storverhalten

Um gutes Storverhalten der Regelung zu erreichen muss die Stoéribertragungsfunktion
F, im relevanten Frequenzbereich moglichst starke Dampfung aufweisen. Zur
Entwicklung des Giutekriteriums wird die Amplitude vdn im logarithmischen
Mal3stab betrachtet (dB-Skala). In Abb. 6 ist eine typische Stérubertragungsfunktion des
Smith-Pradiktors gezeigt.

Storubertragungsfunktion des Smith-Préadiktors

— — . — 7
. Verstarkung der Stéring : e

|F| [dB]

:mpfung der Sti)‘ruﬁg

o
L I O R N N T e

w [rad/sec]

Abb. 6: Typische Storlibertragungsfunktion des Smith-Pradiktorreglers
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Typisch sind ausgepragte "Resonanzhérner" im negativen Bereich, d.h. diese
Frequenzbereiche werden gut weggedampft. Zwischen diesen Hornern gibt es jedoch
auch Bereiche mit positiver Amplitude, d.h. Verstarkung der Stérung. Winschenswert
ist ein mdglichst gleichmafiger Verlauf vdog(|F,) im negativen Bereich. Daher
werden positive Werte voiog(|F,|) im GutekriteriumJ,, durch eine Quadrierung
besonders bestraft (Gleichung (8)). Zusatzlich wird ein weiterer Term zur Bestrafung
starker Krummung der Storubertragungsfunktidgy) jpddiert. Dadurch soll ein
gleichméagiger Verlauf vorf,| iber den Frequenzbereich erreicht werden. Somit wird

folgender zu minimierende Guteindéy, definiert:

d ]

“ 0 |F(w) B

Sy = [ Hoall (@) g+ 1090 (@) Ve +a 5702 G ®
@ 0 Straftermflir Werte von|Fz|>1 0
H Strafterm flr B
KrimmungvonFz

Die Integrationsgrenzemy, und «), entsprechen Ubew= 2T den Periodendauern
T, =1007, = 200 sec undl, = 21, =4 sec {,. Grenzfrequenz nach Shannon'schen
Abtasttheorem). Somit wurde mit dem Intervaill,[«y] der flr den Prozess relevante
Frequenzbereich ausgewahlt. Die Integration wird numerisch durchgefuhrt.

Anschaulich kann,,, interpretiert werden als ein Maf3 fur die Standardabweichung des
Ausgangssignalg. Das ergibt sich aus folgender Uberlegung. Es gilt fur die Standard-
abweichungg,

02=0,(0)- 9)

Dabei bezeichne®  (7) die Autokorrelationsfunktion ung’ den Mittelwert vony.
©,,(0) berechnet sich zu

o,(0) =" [F(@) 5. (@dew, (10)
7TO

wobei S..(«) das Leistungsdichtespektrum des Rauschsignals bezeichnet [11]. Fur
weilles Rauscherd ((aw)=const.) ergibt sich zumindest ndherungsweise ein Ausdruck
vom Typ (8). Fur stark negative Werte vdp, kann das Storverhalten als optimal
(ugs = 1), fur stark positive Werte als nicht akzeptahe), (= 0) beurteilt werden.
Entsprechend wird folgende Definition vorgeschlagen (vgl. Abb. 7):
ﬂstér(Jstér> = min('l, exp(_%
2

)) (11)

A Hsto‘r

—_— 1

N

1l/e

Jz

Y

3
>

I
Jl 0 Jstdr

Abb. 7: Fuzzy-Giitekriterium bezlglich Storverhalten)
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Die Parameter J,, J, wurden zu J, =-3 und J, = 6 gewahlt. Die Parameter sind relativ
leicht zu interpretieren, dg&,, in etwa den Mittelwert der Stéribertragungsfunktioh |
in dB-Einheiten darstellt (vgl. Gleichung (8)).

3.4.2 Gutekriterium 2: Fihrungsverhalten

Um stationare Genauigkeit zu erhalten, muss der Betrag der Fiuhrungsubertragungs-
funktion F,, flr kleine Frequenzen etwa gleich 1 sein, d.h. im logarithmischen Mal3stab
gleich 0. Wertdog(|F,|) > 0 entsprechen uberschwingendem Verhalten und sind ebenso
ungunstig wie Wertéog(|F,|) < 0, d.h. langsames Erreichen des stationaren Zustandes.
Es wird daher folgender zu minimierende Teilindey, als Mittelwert vonf, bei

kleinen Frequenzen definiert:

ity = gy (ool F(@) e, @ = 12)

2 &

Bei der rechentechnischen Implementierung wurde=0.031 rad/sec und
w, = 0.055 rad/sec gewahlt. Dies entspricht den Periodendduerta0QT, = 200 sec
undT, = 97.57, = 115 sec.

Das Fuhrungsverhalten kann als optimal bezeichnet werden, wenn das definierte
GutekriteriumJ/y,,, (=Mittelwert von f,| in dB-Einheiten) nahe bei Null liegt. Da ip,,

sowohl positive als auch negative Werte Vog(|F,|) zu positiven Werten fuhren (vgl.
(13)), ist die Definition folgender Zugehorigkeitsfunktion sinnvoll

J,
Mistr g ) = eXp(_%) , (13)
1

wobei der Parametéy zu/, = 5 dB gewahlt wurde.

A Hiihr
T1

1/e

»
>

0 J
! quhr

Abb. 8: Fuzzy-Gutekriterium bezuglich Fihrungsverhaltep,

3.4.3 Gltekriterium 3: Stabilitat

Zur Beurteilung der Stabilitat ist die Lage der Pole des geschlossenen Regelkreises
wesentlich (vgl. Ubertragungsfunktionen in Tabelle 2). Befinden sich alle Pole in der
negativen Halbebene (Realtdik(s) < 0), so ist der Regelkreis stabil. Falls ein oder
mehrere Pole in der rechten HalbebeRegs) > 0), so ist der Regelkreis instabil. Falls

ein Pol auf der Imaginarachse liegt und alle anderen sich in der linken Halbebene
befinden, ist der Regelkreis grenzstabil [8]. Zur Bewertung der Stabilitat wird daher die
Lage des Pols mit dem groRten Realteil herangezoger Re(s)). Es erscheint als
sinnvoll, einen optimalen WertRe,,, <0 zu definieren mit y,,=1 fur
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max Re(s) < Re,,.. Weiter ist es plausibel, fur den Fall, dasax Re(s) > 0 gilt, 4/, = 0
zu setzen. Im Zwischenbereich wird linear interpoliert. Dadurch ergibt sich folgende
Definition der Zugehdrigkeitsfunktion,,,,:

EY flrmax Re (s) < Rey,y <0

. %M far Re,, <max Re (s) <0 (14)
0 Reopt
H) fir 0 <max Re(s)

Der optimale WertRe,,, <0 wurde entsprechend der erreichbaren Stabilitat bei dem
VZ2-Modell zuRe,, = -0.05 gewahit.

A Mstab

Ny,
>

Regpt 0 max Re(s)

Abb. 9: Fuzzy-Gutekriterium beziglich Stabilitat(,)

Von entscheidender Bedeutung ist, dass die Zugehdrigkeitsfunktiprm Gegensatz

ZU Uy, und g, den Wert Null annehmen kann. Wegen der UND-Verknipfung der
Teilkriterien (vgl. (6)) werden die entsprechenden Lésungswerteind k, ausge-
schlossen, die wegemax Re(s) zu instabilen Losungen filhren wirden. Dieser
transparente Mechanismus ist ein wesentlicher Vorteil des hier vorgestellten Ansatzes.

3.4.4 Gautekriterium 4: Stellverhalten

Bezuglich des Stellverhaltens sind mdglichst geringe Stelleingriffe anzustreben. Da
beim vorliegenden stark gestérten Glasziehprozess in der stationaren Phase das
Fehlersignak = w - y (iberwiegend stochastischer Natur ist, besteht das Ziel darin, die

Standardabweichung voa zu Minimieren. Entsprechend der Uberlegung bei der
Storoptimierung wird dies Uber die Minimierung des Integrals uUber die Ersatzregler-
Ubertragungsfunktion

R (s)= L) (15)
e(s)

erreicht (vgl. Storubertragungsfunktionen in Tabelle 2). Es wird daher folgender zu
minimierende Guteindek, definiert:

Sy = [ 09 R' (@) Jdeo (16)
w

Somit werden also im Mittel maglichst kleine Werte Vog(|R*(a)|) angestrebt, was
einem geringem Stellaufwand entspricht.
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Das Fuzzy-Gutekriterium beziglich Stellverhalten. ) wird in vollkommen analoger
Weise wie das Gltekriterium bezuglich Storverhalgen X definiert, da auch hier fur
stark negative Werte vah,, das Stellverhalten als optimal (, = 1), fur stark positive
Werte als nicht akzeptabel.(, = 0) beurteilt werden kann. Entsprechend Gleichung
(11) wird folgende Definition vorgeschlagen:

. Jow—J
ﬂste/l(Jstér) = mln(1, eXp(_%)) (17)

2

A Hstell

- 1 T1

N

1/e

Jz

3
>

Jl 0 Jstell

Abb. 10: Fuzzy-Gutekriterium beziglich Stellverhalten,()

Die Parameter J,, J, wurden zu J, = -5 und J, = 5 gewéhlt. Die Parameter entziehen sich
hier allerdings einer einfachen Interpretation. Es ist daher zunachst der Wertebereich
von J,, festzustellen und schlieBlich und J, entsprechend der erreichbaren Gute
festzulegen.

3.5 Robustheit gegenuiber Modellungenauigkeiten

Die verwendeten Reglerstrukturen erbringen naturgemald die besten Ergebnisse fir den
Fall der idealen Ubereinstimmung des Streckenmodélfsit der tatsachlichen Strecke
S (S=M). Es qilt beispielsweise fir die Flhrungsiubertragungsfunktion des Smith-
Pradiktorregelkreises mit PI-Grundregler (siehe Tabelle 2):
RST
=2 = (18)
w  T+RM+R(S-M)T
Die Abweichung des Modells von der Strecke wird offensichtlich durch den Term
(S — M) beschrieben. Nur fif = M, d.h. ideale Ubereinstimmung des Modells mit dem
Streckenverhalten, wird die Totzeit der Strecke kompensiert.

Die Abweichung vom Modell gegenuber dem Streckenverhalten werden Uber relative
Fehlerparametekk,,, AT,, modelliert (vgl. Abschnitt 3.2). Es gilt fur die VZ2-Strecke

Nk k
S(s) = ——refs 19
(s) (1+ AT T,s) (19)

rel

Mit S sind auch die Ubertragungsfunktiongnf,, F, von Ak, undAT,, abhangig und
dadurch auch die Gutekriterign,, tsn, Msiap, Msten.

Zur  Berechnung von  Fuzzy-Gutekriterien, die auch die  moglichen
Modellungenauigkeiten enthalten, werden die einzelnen Gutekrit@rieny ., , Usws

Uqp In Abhangigkeit vomk,g undAT,g berechnet und jeweils durch den Fuzzy-UND-
Operator miteinander verknupft (20).
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ﬁst{)r ﬂstor (Akrel U ATrel ) D = min

Ak,e/ AT,
Hign, = Ak,e/.DAT,e/ My (DK gy AT ;)
Hoop = Ak’e/ AT, Miea (BK o AT ) (0)
Hooy = A AT Mo (DK gy, AT )

rel B lref

Die Aggregation der somit erhaltenen Teilkriterien [, fi ,» H,, » Hy erfolgt
entsprechend Gleichung (6) gemalf

/’lD (KP ! K/) = mln(Astérﬂstér' Afuhrﬂfuhr' /\stabﬂstab' Aste/lﬁstel/) + gﬂstérﬂfuhrﬁstabﬁstel/ (2 1)

4 Ergebnisse der Parameteroptimierung

Zur Veranschaulichung des vorgestellten Optimierungskonzeptes werden im folgenden
die Ergebnisse zu Regelkreisstruktur 2 (Smith-Pradiktor mit selektiven P- und I-
Zweigen, s. Abb.4) betrachtet.

In Abb. 11 sind die Fuzzy-Giutekriterien bezuglich Storverhaltep, Fiuhrungs-
verhalteny,,,, Stellaufwandu,., und Stabilitaty,,, sowie die resultierende Fuzzy-
Entscheidung,, in Abhangigkeit der zu optimierenden Paraméteund k, dargestellt.

Das Ergebnis wurde fir,,, = 235 sec erzielt. Aus den unterschiedlichen Positionen der
Maxima der einzelnen Gutekriterien wird deutlich, dass gegensatzliche Giite-
anforderungen vorliegen. So wird gutes Storverhalten eher fir "kldip@ferte
erreicht, wahrend fir gutes Fihrungsverhalten "groG&Verte giinstig sind. Beim
Gutekriterium zur Stabilitau.,,, ist zu erkennen, dass fir groRe Bereiche dgsc]-
Parameterraums sich instabiles Verhalten ergeben wirde, was durch Bereiche mit
U, = 0 gekennzeichnet ist. Durch die UND-Verknipfung der Gutekriterien wird
sichergestellt, dass diese Werte nicht zur Lésungsmenge gehoren kénnen.

Kennlinien der optimierten Parametey, k*, sowie der Zugehorigkeitsgrag(k”,, k)

sind in Abb. 12 als Funktion der Messtotzgj; dargestellt, die in Abhangigkeit der
Abzuggeschwindigkeitv variiert. Bei dickwandigen Rohren treten sehr langsame
Abzuggeschwindigkeiten und somit grof3e Totzeiten auf, bei dinnwandigen Rohren sind
die Totzeiten bis zu einem Faktor von 10 geringer. Durch Hilfslinien sind die
konstanten Parameterwerte vor der Optimierung gekennzeichnet. Es ist ersichtlich, dass
der Zugehorigkeitsgrad,, der als Gutemald der optimierten Werte interpretiert werden
kann, durch die Optimierung deutlich gesteigert wurde.

Interessant ist die Tatsache, dass fur kleine Totzeiten das Gutemal? abnimmt. Dies ist
dadurch zu erklaren, dass fur Totzeiten in der GroRBenordnung der Zeitkonstante
(T, =Ts =32 sec) der hier berticksichtigte relative Modellfehlef.iron + 50 % sich

starker bemerkbar macht als fijr, > T.. Fur den Fall sehr gro3er Totzeitén,(>>T.)

nimmt die Robustheit des Smith-Pradiktors hingegen auch ab, so dass das Gutemal’ hier
ebenfalls niedrigere Werte annimmt.

Die Ergebnisse dieser Optimierung wurde in Form von Lookup-Tabellen in der Prozess-
regelungssoftware implementiert und seither mit Erfolg eingesetzt. Hierbei wurden
Verbesserungen in der Regelgtte von bis zu 30% gegenuber heuristisch optimierten
Regelparametern erzielt. Gegenuber den herkdmmlichen vektoriellen Gutekriterien

Proc., 10. Workshop GMA-FA 5.22 Fuzzy Control, FZKA-6509, 2000 - Seite 26



gestattet das vorgestellte fuzzy-basierte Regleroptimierungskonzept eine individuellere

Berlcksichtigung in der Praxis auftretender, heuristischer Gite- und Robustheits-
forderungen sowie Beschrankungen.

Fuzzy-Gutekriterien bei selektivem P&I-Regler (VZ2-Strecke, Ty = 235 sec)

Gutekriterium Storverhalten

Gutekriterium Fihrungsverhalten

K, 001 o001 K

Gutekriterium Stabilitat Gutekriterium Stellverhalten

08/
06

stell

=04 - 2.

0.2

K‘ 001 0.0 Kp K‘ 0.01 o0.01 K

rte K'p, K’y

K 0.01 o0.01 -K

Abb. 11: Fuzzy-Gtekriterien bei VZ2-Strecke{T= 235 sec)

Proc., 10. Workshop GMA-FA 5.22 Fuzzy Control, FZKA-6509, 2000 - Seite 27



Proportionalverstérkung K
10 O P! 9 b

T T
—— nach Optimierung
—— vor Optimierung

107

1 1 L 1 1
22 48 80 138 235
Integralverstarkung K
T T T T
1 — nhach Optimierung

—— vor Optimierung

-
10° 47/6—5\5_

22 48 80 138 235
0.2 gluiemass T T T ™
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Abb. 12: Optimierte Parameter k, und k, sowie resultierendes Gitemaf
flr eine VZ2-Strecke als Funktion der Messtotzeit
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1  Einfiihrung

Fir eine kontiniuerliche ProzeBiitberwachung und —beobachtung in sicherheitsrelevanten
Systemen ist die Bereitstellung des aktuellen ProzeBzustandes in Form von meBbaren
und nichtmeBbaren ZustandsgroBen erforderlich. Dies ist besonders erschwert in
komplexen Prozessen, die durch starke dynamische Nichtlinearitditen und damit
Unsicherheiten im ProzeBverlauf infolge hochtransienter Ubergangsvorginge gekenn-
zeichnet sind.

Es existieren haufig analytisch schwer beschreibbare Unschérfen durch die Vielzahl der
auftretenden Abhingigkeiten, der Gesamtheit aller moglichen Abldufe und Einzeleffekte
(Fuzziness von komplexen Systemen). Trotzdem laufen die Prozesse in einem
reproduzierbaren technologischen Rahmen ab. Aufgrund dessen kann zur Beschreibung
auch Erfahrungs- bzw. Expertenwissen in geeigneter, aufbereiteter Form eingesetzt
werden.

Die hoheren Anforderungen an die Sicherheit, Zuverlassigkeit (Verfiigbarkeit) und Giite
der ProzeBinformationen erfordern den Einsatz moderner, intelligenter Methoden der
Signalverarbeitung, wie die Fuzzy Set Theorie oder Kunstliche Neuronale Netze. Dieser
Aspekt wird auch besonders in [16] hervorgehoben. Ausgangspunkt des vorliegenden
Beitrages ist die Annahme, daf3 durch die Kombination analytischer und wissensbasierter
Verfahren eine neue Qualitdt zur Proze3beobachtung und -tiberwachung erreicht werden
kann. Als analytisches Verfahren kommen klassische modellgestiitzte MeBverfahren
-MMV- in Form von Nichtlinearen Beobachtern zur Anwendung. Die Qualitdt und
Giltigkeit der eingesetzten klassischen Beobachter ist limitiert durch [13]:

die starken Nichtlinearitdten des Prozesses und damit des Proze3modells,
ProzeB3storungen,

stochastischen Storungen der MefB3gro3en

Anwendbarkeit auf bestimmte Klassen von Systemen.

U

Das globale Ziel besteht darin, die Fuzzy Set Theorie zur Modellierung der
Unsicherheiten und Unschédrfen bei der ProzeBbeschreibung innerhalb der MMV
einzusetzen. Im Ergebnis entsteht aus einer Kombination aus analytischem Modellansatz
(DGL) und Fuzzy Modell eine hybride Struktur. Als hybride Strukturen werden hier
solche bezeichnet, in denen zur Reprasentation des Wissens verschiedene Formalismen
zur Verfiigung stehen [9]. In Bild 1.1 sind die Varianten der entwickelten,
fortgeschrittenen Beobachter als Hybridverfahren mit fuzzy-basierter Parameteradaption
dargestellt. Zunichst wurde, basierend auf einem linearen ProzeBmodell, ein fuzzy-
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unterstiitzter Beobachter zur Modellierung der Nichtlinarititen des Prozesses entworfen.
In diesem Fall wurden die Modellmatrizen mit Fuzzy Modellen nachgefiihrt. Auf diesem
Wege wurde eine verbesserte Rekonstruktionsgiite der ZustandsgroBBen des Prozesses
erzielt [13].

’ Hybrid Beobachter mit fuzzy-basierter Parameteradaption ‘

|
{ w \

Fuzzy-basierter Algorithmus Fuzzy-basierter Algorithmus Fuzzy-basierter Algorithmus
fiir die Adaption fiir die Adaption fiir die Beschreibung von
der Modellmatrizen der Verstirkungmatrix physikalischen Parametern
\ | \
Fuzzy-unterstiitzter Hybrid Beobachter Hybrider nichtlinearer
Beobachter mit variabler Arbeitspunktbeobachter
(lineares Modell ) Verstirkungsmatrix ( nichtlineares Modell )
( Filtern )

Bild 1.1: Varianten der fuzzy-basierten Parameteradaption in Modellgestiitzten
Mefverfahren (Beobachter)

Um die stochastischen Storungen der Mefigrofen zu kompensieren, wurde ein Hybrid
Beobachter mit variabler Verstarkungsmatrix entworfen, in dem eine fuzzy-basierte
Adaption der Verstarkungsmatrix in Abhangigkeit der stochastischen Eigenschaften des
Rekonstruktionsfehlers auf der Basis statistischer Kenngrof3en vorgenommen wird. Mit
diesem Hybrid Beobachter werden die Beobachter Problematiken Konvergenz und
Filterung mit hoher Giite gelost [13]. Gegenstand dieses Artikels ist die Beschreibung
des Entwurfes des Hybriden nichtlinearen Arbeitspunkt-Beobachters, der durch ein
nichtlineares ProzeBmodell und eine fuzzy-basierte Beschreibung der physikalischen
GroBBe Wiarmestrom gekennzeichnet ist [3]. Diese Art von Hybrid Beobachtern ist
besonders geeignet fur die Beschreibung von Prozessen mit ProzeBstérungen und
inhdrenten Riickkopplungen. Fur die Nachbildung des hochtransienten Verlaufs einer
ProzeBstorung (Leck) wird eine neue Methode angewendet, ein Fuzzy Modell mit
externer Dynamik, welches sich durch eine hohe Transparenz auszeichnet.

Fur die genannten Hybdrid Beobachter werden in [7], [8], [10], [11], [12], [14] und [15]
vergleichbare Vorgehensweisen fur Fuzzy Modelle (Fuzzy Controller) und Neuronale
Netze vorgeschlagen. Eine Fuzzy Struktur mit interner Dynamik zur Beschreibung
dynamischer Prozesse wird in [4] dargestellt.

2 Beschreibung des nichtlinearen Prozesses — Fiillstandsmessung im
Druckbehilter

Die Intention des Einsatzes nichtlinearer Modellgestiitzter MelBverfahren (Beobachter)
ist im vorliegenden Fall die Rekonstruktion der meBbaren und nichtmeBbaren
Massentillstande in definierten Zonen eines Druckbehilters mit Wasser-Dampf Gemisch
wiahrend negativer Drucktransienten. Bild 2.1 zeigt einen Druckbehidlter ( z. B.
Druckhalter, Dampferzeuger, Reaktordruckgefdll) mit dem entsprechenden hydrosta-
tischen Fillstandsmef3system. Mit Hilfe des hydrostatischen Differenzdruck-
meBverfahrens wird der Massenfillstand zwischen den Einbindungen (obere und untere
Einbindung am Druckbehélter) bestimmt.
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1 - obere Einbindung

2 - untere Einbindung
Druckbehélter 3- Vergleichssaule
(Plussaule)
hg 4 - Minussaule
A
v hmp
Azp 2
A E— N
hm-4 \3
Zq
\
dp
Hpe e Pa P, e
- L
¥ Differerz- | Ap hme hg
drucke I —{ AHB MMV —
umformer @

Bild 2.1: Bestimmung des Massenfiillstandes in Druckbehéltern

Das Volumen des Wasser-Dampf Gemisches im Druckbehalter (charakterisiert durch den
Gemischspiegel hg) 148t sich im einfachsten Fall in zwei Zonen unterteilen:

Zone 1:  Druckbehéltervolumen unterhalb der unteren Einbindung des Mel3systems
(konstante Zonenhohe z;)

Zone 2:  Volumen des Wasser-Dampf Gemisches zwischen den Einbindungen des
Mel3systems (variable Zonenhohe Az,)

Fir die interessierenden Massenfullstinde hm

und hm, der Zonen 1 und 2 gelten ausgehend von den Massen- und Energiebilanzen des
Wasser-Dampf Gemisches die folgenden nichtlinearen Differentialgleichungen (DGL):

dhm d d .
=k kb, —(2k, +k,)- hm, -d—lt”+k2 2z, -d—f—k4 -Q, (1)
h
d(ﬁlz =k, +k,-hm, +(k, +k, +k,)-hm, -((11—1:—1{2 2z, -%—kg -hm, -%+
_ks'Q2+(k4_k5)'Q1 (2)
hm, - Massentiillstand Zone 1, nichtmef3bare Zustandsgrofle
hm, - Massenfiillstand Zone 2, meB3bare ZustandsgrofBe (Ausgangsgrofle)
p.dp/dt - Druck, Druckinderungsgeschwindigkeit, me3bare Eingangsgro3en
Q,.Q, - Wairmestrom zwischen Behilterwand und Wasser-Dampf Gemisch
in den Zonen 1 bzw. 2, nichtmeBbare EingangsgréBen
k - nichtlineare Koeffizienten (Abhangigkeit vom Druck)

Aufgrund der Anwendung von nichtlinearen Beobachtern wurde fir das zweidimen-
sionale nichtlineare Modell entsprechend den Gleichungen (1) und (2), der in den
Gleichungen (3) bis (5) dargestellte Ansatz fiir einen nichtlinearen PI-Arbeitspunkt-
Beobachter entworfen, der aus dem nichtlinearen Streckenmodell und einer linearen
Riickfiihrung des Rekonstruktionsfehlers mit einer konstanten Verstarkung besteht [2]:
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K =k, =k Ry =k, R uy kg uy — kg ug K (y = R,) + K- [(y—R,)dt )

X, =k, +k, %, +k, X, -u, —k, u, — kg%, ou, — kg ouy +kycu, +
Ky (v %)+ K, - [y - &, )dt

y=%, (5)

(4)

Die Eingangs-, Ausgangs- und Zustandsgroflen des Beobachtermodells werden den
physikalischen GroéBen entsprechend Beziehung (6) zugeordnet (vgl. Gleichungen (1)
und (2)):

X, = hm, . dp K, = proportionale Verstiarkung

u, =Q,
R :

6
0 20, (6)

X, =hm, K, =int egrale Verstarkung

Wiéhrend eines Druckentlastungsvorganges (z. B. Leck) wird dem Wasser-Dampf
Gemisch durch die Behilterwand Warmeenergie in Form der Warmestrome Q, und Q,
zugefiihrt. Die starke Druckdnderung und die hohe Druckidnderungsgeschwindigkeit
filhren zu einer Differenz zwischen der Wandtemperatur des Behilters und der
Fluidtemperatur. Dieser Effekt hat Einflu auf die Energiebilanz und somit auf die
Gleichungen (1) und (2).

T Druck/MPa

60 70 80 20 100 110 120 130 140 150

T Druckénderungsgeschwindigkeit / MPals

— Zeit/s

-0.02
-004
-0.06
-0.08
-0.10

002
004
006
008
-0.10.

T Wermestrom/ W

— Zeit/s

12000
9000

— Zeit/s

Bild 2.2: Zeitliche Verlaufe der GréBen Druck (p), Druckdnderungsgeschwindigkeit
(dp/dt) und Wirmestrom der Zone 1 (Q,) fiir ein Druckentlastungs-

experiment (p, = 2.4 MPa)

Bild 2.2 veranschaulicht den zeitlichen Verlauf des Warmestromes Q, der Zone 1 fiir ein

Druckentlastungsexperiment an der Versuchsanlage Druckhaltermodell. Weiterhin
werden die GroBBen Druck (p) und Druckanderungsgeschwindigkeit (dp/dt) dargestellt.
Die Nachrechnung des Experimentes und die Bereitstellung der zeitlichen Verldufe der
Proze3groBen erfolgte mit Hilfe des komplexen Thermohydraulikcodes ATHLET. Die

Wirmestrome Q, und Q, der Zonen 1 und 2 stehen dem Beobachter als mefbare
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Eingangsgroflen u, und u, nicht zur Verfiigung. Eine analytische Bestimmung des

Wirmestromes setzt die Kenntnis des Warmetbertragungsmodells voraus. Hierin ist die
nichtmeBbare ZustandsgroBe Temperatur der Behdlterwand zu berechnen. Der
Wirmetibergangskoeffizient zwischen Behéalterwand und Wasser-Dampf Gemisch muf3
bekannt sein oder aus empirischen oder halbempirischen Gleichungen ermittelt werden,
welche fiir bestimmte Randbedingungen (z. B. Geometrie, Stromungsform) gelten.

1T Warmestrom / W

[ 12000 12000Q]

9000

9000 |

[ 6000

6000

[ 3000 3000

— Druck / MPa

Bild 2.3: Nichtlineare Charakteristik der Wéarmestrome Ql, Q2 in Abhéingigkeit des
Druckes p fur ein Druckentlastungsexperiment (p, = 2.4 MPa)

Zur Veranschaulichung der nichtlinearen Charakteristik des Prozesses werden im
Bild 2.3 die Wirmestrome Q,, Q2 in Abhéngigkeit des Druckes p fiir ein Druck-
entlastungsexperiment (p, = 2.4 MPa ) dargestellt.

3  Zustandsrekonstruktion mittels des hybriden nichtlinearen
Arbeitspunkt-Beobachters

Da die unbekannten Warmestrome einen wesentlichen Einfluf3 auf die Rekonstruktions-
gite der Massenfiillstinde hm; und hm, haben, wird deren Beschreibung mit Hilfe
wissensbasierter Komponenten vorgeschlagen. Zur Anwendung kommt ein fuzzy-
basiertes Modell, das in den Beobachteralgorithmus eingebunden wird. Im Ergebnis
entsteht der Hybride nichtlineare Arbeitspunkt-Beobachter (Bild 3.1).

Der Hybride nichtlineare Arbeitspunkt-Beobachter ist gekennzeichnet durch:

= ein nichtlineares Prozemodell mit den Zustandsvariablen (X, und X,) und den
Eingangsgroflen Druckéanderungsgeschwindigkeit (u;) und Wéarmestrome der
Zonen lund 2 (u; und u;),

eine konstante Verstarkungsmatrix K,

eine fuzzy-basierte Adaption der Warmestrome (u, und u;), die als zusitzliche
Eingangsgroflen des Beobachtermodells interpretiert werden.

—
—
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u(t) Prozel3 y(t)
x = f[x,u] >
y = h[x]

: > Beobachtermodell
£ =f[%,u]

> ¥ = h[x] y(t)

Wissensbasierte
Beschreibung
von :
Hybrid -
Parametern
Beobachter

Bild 3.1:  Struktur des Hybriden nichtlinearen Arbeitspunkt-Beobachters

Bild 3.2 zeigt die Rekonstruktionsergebnisse der ZustandsgroBen Massenfiillstand in den
Zonen 1 und 2 eines Druckbehilters mit Wasser-Dampf Gemisch im Vergleich zum
ProzeBverlauf (ATHLET) fur die folgenden Beobachtervarianten:

=  klassischer nichtlinearer PI-Arbeitspunkt-Beobachter (x1 BEO, x2 BEO)
(Modell ohne Bertcksichtigung des Warmestromes)

=  hybrider nichtlinearer PI-Arbeitspunkt-Beobachter (X1 h BEO, x2 h BEO)
Bestimmung des Warmestromes durch ein Fuzzy-Kennfeld)

T Massenfiillstand (ZustandsgroéRen) / m

A
x1_BEO

A
x1_h_BEO
| 0.6 _h_ X1_ATH

60 70 80 90 100 110 120 130 140 150
— Zeit/s

Bild 3.2: Zeitlicher Verlauf der ZustandsgroBBen (Massenfiillstand der Zonen 1 und 2)
von Prozel3 (ATH), klassischem nichtlinearen PI-Arbeitspunkt-Beobachter
(BEO) und hybridem nichtlinearen PI-Arbeitspunkt-Beobachter (h BEO) fuir
ein Druckentlastungsexperiment (p, = 2.4 MPa)

Im Ergebnis der fuzzy-basierten Ermittlung des Warmestromes ist der Hybridbeobachter
durch eine deutliche Verbesserung der Rekonstruktionsgite der nichtmefbaren
ZustandsgroBe x1  (Massenfiillstand in der Zone 1) gegeniiber dem klassischen
Beobachter gekennzeichnet.
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Im weiteren wird der Schwerpunkt auf das Fuzzy Modell zur Nachbildung des Wérme-
stromes gerichtet. Dabei ist zu klaren, welche EingangsgroBen/ Ausgangsgrofen und
welche Struktur fiir das Fuzzy Modell zu wéhlen sind, um eine hinreichend genaue
Rekonstruktion der nichtlinearen dynamischen Charakteristik des Warmestromes zu
gewdbhrleisten.

4  Beschreibung physikalischer Parameter mittels Fuzzy Algorithmen
4.1 Fuzzy Modellierung

Fur die Beschreibung physikalischer Parameter mittels Fuzzy Algorithmen wird eine
hinreichende Anzahl aussagekraftiger Prozef3grof3en und Datensétze benotigt. Mit Hilfe
von Simulationsrechnungen mittels des ATHLET-Codes wurde eine Datenbasis
generiert, die den Zusammenhang zwischen dem Wérmestrom und den Prozefgrofen
Druck und Druckénderungsgeschwindigkeit fir unterschiedliche Parameterbereiche als
Kennfeld charakterisiert. Die Parameterbereiche wurden aufbauend auf durchgefiihrten
Experimenten an der Druckbehilterversuchsanlage (DHM) innerhalb des fiir den
vorliegenden Prozel sinnvollen technologischen Rahmens gewahlt:

=  gleicher Anfangswert fiir den Massenfullstand (hmp= 1.20 m)
=  Variation des Anfangsdruckes (p, =24 MPa,...,p, =1.4MPa).

Bezogen auf eine mogliche analytische Modellierung des Wéarmestromes werden mit dem
Fuzzy Modell folgende Vereinfachungen erzielt:

=  Modellierung der Warmeiibergangszahl und der Stromung ist enthalten
=  Ersetzung der DGL fiir die Temperaturdnderung.

Damit erfolgt die Formulierung eines globalen Zusammenhanges (Ubertragungs-
verhalten) dieser GroBen. Dies bedeutet eine erhebliche Parameterreduktion fiir ein
vollstandiges Zustandsraummodell zu einem Zweizonenmodell mit teilweise fuzzy-
basierter Modellierung, sowie eine Erhohung des Giiltigkeitsbereiches auf den gesamten
Parameterbereich.

In dem generierten Kennfeld ist das vollstindige Wissen tUber den
Wirmetibergangsprozess abgelegt. Mit Hilfe der Fuzzy Set Theorie erdffnet sich eine
einfache und transparente Moglichkeit, das Kennfeld auf die Anlagenverhiltnisse,
Experimente und Simulationen anzupassen. Die Transparenz wird im Gegensatz zu
einem analytischen Modell mit einer Vielzahl von Parametern durch die Verwendung von
Regeln erhoht, die daten- und erfahrungsgestiitzt sind.

4.1.1 Fuzzy Kenngrofien

Aufgrund der Erfahrungen aus vorangegangenen Untersuchungen [13] wurden die
folgenden Randbedingungen fiir die Fuzzy Modelle gewahlt:

=  Uberlappungsgrad: 100%

=  T-Norm (Inferenz): T2

=  S-Norm (Akkumulation): S2

=  Defuzzifizierung: Singleton
=  Form der Zugehorigkeitsfunktion: lambda

Die Modellierung und Abarbeitung der Fuzzy Algorithmen erfolgt mit dem
Simulationsprogramm DynStar [1]. Es werden ausschlieBlich Fuzzy Modelle nach
Mamdani verwendet [17].
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4.1.2 Wahl der Ein- und Ausgangsgrofien

Als Modell wurde ein einfaches 2-D Fuzzy Modell mit zwei Eingangsgrof3en und einer
Ausgangsgrofle gewdhlt, um die Funktionsfiahigkeit der Fuzzy Algorithmen und die
Moglichkeit der Rekonstruktion des Wérmestromes zu demonstrieren. Aufgrund von
Untersuchungen zur Sensibilitdt und Wahl der Fuzzy Sets wurden als Eingangsgrof3en
die Druckénderung und die Druckdnderungsgeschwindigkeit festgelegt. Der Druck als
Absolutwert konnte nicht als FEingangsgrofe dienen, da der Enddruck fur die
Experimente jeweils p.=0.7 MPa betrdgt und damit eine eindeutige Zuordnung
erschwert wird. Dieses Problem wird mit dem Einsatz der Grofle Druckénderung
umgangen. Wéhrend des Druckentlastungsvorganges werden gleiche Parameterbereiche
der EingangsgroB3en des Fuzzy Modells mehrfach durchlaufen (Bild 2.2 und 2.3). Die
Ausgangsgrof3e des Fuzzy Modells bildet der Warmestrom.

4.2 Klassisches Fuzzy Modell

4.2.1 Struktur

Zunichst wurde eine Modellierung des nichtlinearen Prozesses mittels eines einfachen
klassischen 2D-Fuzzy Modells durchgefiihrt (Bild 4.1).

Ap —— Q. Q

M ——

dp/dt ——»

Bild 4.1:  Struktur des klassischen Fuzzy Modells

4.2.2 Basisregel
Die Basisregel des klassischen Fuzzy Modells lautet:

IF 'Ap) AND ‘'dp/dt THEN 'Q,' (7)
IF 'Ap' AND ‘'dp/dt THEN 'Q,' (8)
Die Definition der linguistischen Variablen, der Sets und die Generierung der Regelbasis

erfolgt auf der Grundlage von drei Referenzdatensdtzen mit den Anfangsdriicken
(p,=24MPa, p, =20MPa, p, =1.4MPa).

4.2.3 Fuzzy Sets
In den Bildern 4.2 und 4.3 sind die Definition der linguistischen Variablen, die Anzahl
und die Verteilung der Fuzzy Sets fiir die Eingangsgrof3en des Fuzzy Modells dargestellt.

\Star 7.27.Fuzzy 87+ HIWS DynStar 7.27-Fuzzy-87+ HTWS

dp/dt Adp

Bild 4.2: Fuzzy Set fiir die ling. Variable Bild 4.3: Fuzzy Set fiir die ling. Variable
Druckénderungsgeschwindigkeit Druckénderung
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Aufgrund der nichtlinearen  Charakteristik des Prozesses wird fiir die
Druckanderungsgeschwindigkeit eine unsymmetrische Verteilung der Sets erforderlich.
Bild 4.4 zeigt die Definition und Verteilung der Sets fiir die Ausgangsgrofle Warmestrom

beispielhaft fiir die Zone 2 (Q, ).

DynStar 727 Fuzzy 87+ HIWS

-22

{2000 (4 0 10000
10 20 40 60 84

Bild 4.4: Fuzzy Set fiir die linguistische Variable Warmestrom Zone 2 Q2

4.2.4 Regelbasis

Die Beziehungen zwischen den linguistischen Variablen werden mit Hilfe der Regelbasis
definiert. Die Regelbasis enthélt die Information tiber die Form des Fuzzy Kennfeldes.
Nachfolgend werden beispielhaft einige ausgewdéhlte Einzelregeln der Regelbasis fiir den
Wiérmestrom der Zone 2 dargestellt:

IF'Ap'= '-0.6' AND 'dp/dt'= 'NK' THEN 'Q2'= '8.4'
IF'Ap'= '-0.6' AND 'dp/dt'= 'PK' THEN 'Q2'= '0.0'
IF'Ap'= '-1.2' AND ‘'dp/dt'= 'ZE' THEN 'Q2'= '0.0'
IF'Ap'= '-1.8' AND ‘'dp/dt'= 'ZE' THEN 'Q2'= '0.0'
IF'Ap'= '0.0' AND 'dp/dt'= 'NM' THEN 'Q2'= '6.0'
IF'Ap'= '0.0' AND 'dp/dt'= 'NG' THEN 'Q2'= '6.0'

Mit dem klassischen statischen Fuzzy Modell ist die hinreichend genaue Rekonstruktion
der Wiérmestrome in beiden Zonen fiir die Datensitze im gesamten angenommenen
Parameterbereich nicht erreichbar (vgl. Abschnitt 4.4). Die Giite der Nachbildung wurde
auch nicht durch eine Erhohung der Anzahl der Sets verbessert. Im Besonderen wurde
die Dynamik des Prozesses nicht exakt widergespiegelt. Das Passieren gleicher
Parameterbereiche der Ein- und AusgangsgroBBen bei der Druckentlastung erschwert die
Unterscheidung der Regeln.

4.3 Fuzzy Modell mit externer Dynamik

4.3.1 Struktur

Aufgrund von Erfahrungen zur Simulation nichtlinearer Prozesse [6] und
Strukturuntersuchungen wird eine neue Form des Fuzzy Modells zur Anwendung
gebracht, ein Fuzzy Modell mit externer Dynamik. Das klassische Fuzzy Modell wird in
ein dynamisches Fuzzy Modell uberfithrt, indem es um eine dynamische Struktur
erweitert wird. Die Eingangs- und AusgangsgroBen des klassischen Fuzzy Modells
bleiben auch beim dynamischen Fuzzy Modell erhalten. Das dynamische Modell umfaf3t
den eigentlichen Modellalgorithmus, die Integration der direkten Ausgangsgrofle des
Modells sowie die Ruckfiihrung des integrierten Ausgangssignals. Die direkte
Ausgangsgrofle des Modellalgorithmus’ ist nunmehr der Gradient des Wéarmestromes.
Diese GroBe wird integriert und als weitere Eingangsgrof3e auf das Fuzzy Modell
zurtickgefuihrt [3]. Bild 4.5 veranschaulicht die Struktur des dynamischen Fuzzy Modells
und die Definition seiner Eingangs- und Ausgangsgrof3en.
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Qlo Q 24
d0, dO ! .
Ap > o a Q.Q,
dp/dt > FM > i >
Ql 1 Q2
Fuzzy Modell mit externer Dynamik

Bild 4.5:  Struktur des Fuzzy Modells mit externer Dynamik

Die nichtlineare Statik des Fuzzy Kennfeldes wird um eine externe Dynamik erweitert.
Fur die Verifikation des Algorithmus® ist von Vorteil, dal3 die Ausgangsgrof3e des Fuzzy
Modells (zeitliche Ableitung des Wéarmestromes) eine physikalisch interpretierbare Grof3e
ist. Der Stabilitdtsnachweis fiir das dynamische Fuzzy Modell wird aus der ProzeB-
kenntnis abgeleitet. Moglichkeiten fir einen mathematischen Stabilitatsnachweis fiir
nichtlineare Modelle wie Fuzzy Controller werden in [5] dargestellt. Prinzipiell lautet die
Definition so, dal3 ein geschlossenes System stabil genannt wird, wenn das Fuzzy Modell
tolerierbare und sichere Werte fiir die Ausgangsgrofen fiir begrenzte interne und externe
Storungen garantiert.

4.3.2 Basisregel
Die Basisregeln fur das Fuzzy Modell zur Nachbildung der Wéarmestrome der Zone 1
und 2 lauten:

IF 'Ap' AND ‘'dp/dt AND 'Q,' THEN 'dQ, /dt' 9)
IF 'Ap AND 'dp/dt AND 'Q,' THEN 'dQ,/dt’ (10)

Die Definition der linguistischen Variablen, der Sets und die Generierung der Regelbasis
erfolgt auf der gleichen Grundlage wie bei dem klassischen Fuzzy Modell.

4.3.3 Fuzzy Sets
Die Definition der linguistischen Variablen fiir die Eingangs- und Ausgangsgrof3en bleibt
entsprechend dem klassischen Fuzzy Modell erhalten. Hinzu kommt die Definition der

Zugehorigkeitsfunktionen fiir den Gradienten des Warmestromes dQ / dt (Bild 4.6).

3000 2000 1000 1000 2000
200 0,00 0.07 0.36 200
007 050

Bild 4.6:  Fuzzy Set der linguistischen Variable Gradient des Wirmestromes dQ, / dt
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Infolge der hohen Dynamik des Prozesses und der Sensibilitit des Gradienten ist eine
hohe Anzahl und eine unsymmetrische Verteilung von Sets zur Beschreibung der
nichtlinearen Charakteristik notwendig, beispielhaft dargestellt fir das Fuzzy Set

dQ, /dt .

4.3.4 Regelbasis

Die Beziehungen zwischen den linguistischen Variablen werden mit Hilfe der Regelbasis
definiert. Die Regelbasis enthélt die Information iiber die Form des Fuzzy Kennfeldes. Es
werden einige ausgewéhlte Einzelregeln der Regelbasis fiir den Warmestrom der Zone 2
dargestellt:

IF 'Ap'= '-0.6' AND 'dp/dt'='NK' AND 'Q2f'= '6.0' THEN 'dQ2'= '-0.07"'
IF 'Ap'= '-1.2' AND 'dp/dt'='NG' AND 'Q2f'= '8.4' THEN 'dQ2'= '-0.01"'
IF'Ap'= '-1.2' AND 'dp/dt'='PK' AND 'Q2f'= '4.0' THEN 'dQ2'= '-2.00'
IF 'Ap'= '-1.8' AND 'dp/dt'='ZE' AND 'Q2f'= '4.0' THEN 'dQ2'= '-0.15"'
IF 'Ap'= '0.0" AND 'dp/dt'='NM' AND 'Q2f'= '0.0' THEN 'dQ2'= '0.50"
IF 'Ap'= '0.0" AND 'dp/dt'='NK' AND 'Q2f'= '4.0' THEN 'dQ2'= '0.50"

4.4 Ergebnisse

4.4.1 Nachweis der Funktionsfihigkeit

Nachfolgend werden die Ergebnisse der Rekonstruktion des Wérmestromes mit dem
klassischen und dynamischen Fuzzy Modell gegeniibergestellt. Dazu wird der Vergleich
fur ein Druckentlastungsexperiment gezogen, das als Referenzdatensatz fur die
Erstellung der Fuzzy Algorithmen verwendet wurde, um die Funktionsfihigkeit der
Fuzzy Modelle zu demonstrieren. Fir ein Druckentlastungsexperiment mit dem
Anfangsdruck von p,=24MPa wird im Bild 4.7 der zeitliche Verlauf des

Wirmestromes fur die Zone 2 im Vergleich gezeigt.

T Warmestrom Zone 2/ W

— Q, athlet
i Q2 _fc_klassisch

{8000 8000-|

| 7000 Q, _fe_dynamisch 7000
| 6000 6000
| 5000 5000
| 4000 40001
| 3000 30001

{2000 20004

{1000

10004

Q

I I : ,
90 120 150 180

-1000 |

> Time/s

Bild 4.7: Zeitlicher Verlauf des Wiarmestromes Zone 2, berechnet mit dem ATHLET
(ProzeB) und dem klassischen und dynamischen Fuzzy Modell,
p, =24 MPa

Dargestellt ist die durch den ATHLET-Code bereitgestellte GroBe (nichtmefBbares
Prozef3signal) und der durch die klassischen und dynamischen Fuzzy Modelle
nachgebildete Warmestrom der Zone 2. Es ist zu erkennen, da3 die Warmestréme durch
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das dynamische Fuzzy Modell mit hinreichend grof3er Genauigkeit nachgebildet werden,
wihrenddessen diese Gute mit dem klassischen Modell nicht erreicht wird.

4.4.2 Allgemeingiiltigkeit

Mit einem Datensatz innerhalb des gewédhlten Parameterbereiches, der nicht dem
Modellentwurf zu Grunde lag, wird der Nachweis der Allgemeingultigkeit gefiihrt. Damit
werden die guten Interpolationseigenschaften und die Robustheit der Fuzzy Modelle
demonstriert. Fur ein Druckentlastungsexperiment mit Anfangsbedingungen (hier
p, =1.6 MPa ) wird im Bild 4.8 die Rekonstruktionsgiite fur den Warmestrom Zone 2

fiir das klassische und dynamische Modell verglichen. Das dynamische Modell bildet den
Wiérmestrom mit groBBer Genauigkeit nach. Diese Aussage gilt ebenfalls fiir Datensétze,
deren Anfangsdruck im gesamten Parameterbereich von p, =24...14 MPa variiert.
Das klassische Modell ist nicht in der Lage, den Verlauf des Wérmestroms mit
hinreichender Genauigkeit zu reproduzieren.

T Wirmestrom Zone 2/ W

—— Q, athlet
Q, fc Klassisch |

7000 ‘ [ Q, fc_dynamisch

| 8000

[ 6000 6000 |

1 5000 5000 |

| 4000 4000 |
[ 3000 3000 |
[ 2000 2000 |
[ 1000 1000

0

.
180

-1000 |

— Time /s

Bild 4.8: Zeitlicher Verlauf des Warmestromes Zone 2, berechnet mit dem ATHLET-
Code (ProzeB) und dem klassischen und dynamischen Fuzzy Modell,
p, =1.6 MPa

Die hohe Gite der fuzzy-basierten Nachbildung des Wiarmestromes hat zu der im
Bild 3.2 beschriebenen Verbesserung der Rekonstruktion der nichtmeBbaren Zustands-
grofBBe gefiihrt. Im Mittelpunkt der Untersuchungen stand der Nachweis der Realisier-
barkeit einer einfachen fuzzy-basierten Modellierung des Warmestromes, nicht die
Optimierung des Fuzzy Modells.

S  Zusammenfassung

Die Kombination der Verfahren der analytischen Redundanz mit Methoden der
Verarbeitung unscharfer Informationen (Fuzzy-Set Theorie) fiihrt zu einer neuen Qualitéit
von fortgeschrittenen modellgestiitzten MefBverfahren. Dies wurde am Beispiel des
Hybriden nichtlinearen Arbeitspunkt-Beobachters demonstriert.

Die Vorteile des Hybridverfahrens bestehen in der Nutzung bereits vorhandener
analytischer Modellstrukturen und in der Verbesserung der Rekonstruktionsgiite der
ZustandsgroBen stark nichtlinearer Prozesse.
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Wissensbasierte Algorithmen sind immer dann einsetzbar, wenn Erfahrungswissen iiber
den ProzeBverlauf, experimentelle Daten bzw. Simulationsdaten vorliegen.

Die exakte Nachbildung transienter Parameterverldufe mit Hilfe von Fuzzy Algorithmen
erfordert den Einsatz dynamischer Fuzzy Modelle. Besondere Transparenz erhélt die
Struktur durch Verwendung von real meBbaren GroBBen als Eingangs- und
Zwischengrof3en der Modelle.

Die Entwicklung des Hybriden nichtlinearen Arbeitspunkt-Beobachters stellt einen
Beitrag zur nichtlinearen Modellierung nichtlinearer Prozesse mit Methoden des Soft
Computing dar.
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Kurzfassung

Insbesondere fur komplexe nichtlineare Systeme haben sich in den letzten Jahren in
verstarktem MalRe Regelungskonzepte mit Kinstlichen Neuronalen Netzen
durchgesetzt. Inzwischen existiert eine Vielzahl unterschiedlicher Strukturen. Ziel des
vorliegenden Beitrages ist es, vergleichende Untersuchungen zur Eignung dieser
Regelungskonzepte fur nichtlineare Systeme vorzunehmen, damit Aussagen uber ihre
Vor- und Nachteile sowie die sich daraus ergebenden Einsatzmdglichkeiten getroffen
werden konnen. Die Untersuchungen konzentrieren sich fur unterschiedliche
Streckentypen bei stationaren und instationaren Systemeigenschaften auf folgende
Schwerpunkte:

e FUhrungsverhalten,

e Storverhalten,

e Stabilitdtseigenschaften sowie

e Robustheit.

1.0 Zielsetzung

Ziel ist es festzustellen, inwieweit neuronale Verabeitungsprinzipien zur Steuerung und

Regelung nichtlinearer Systeme technisch einsetzbar sind, unter welchen

Voraussetzung sowie mit welchem Trainingsaufwand praxisrelevante

Aufgabestellungen gelost werden konnen und welche Systemleistungen zu erwarten

sind. Es wird gezeigt,

» was neuronale Steuer- und Regelungen hinsichtlich ihre Echtzeit- und
Adaptionsfahigkeit sowie Genauigkeit und Robustheit leisten kdnnen,

= wie sich neuronale Verarbeitungsprinzipien zur Steuer- und Regelung realer
nichtlinearen Systemen einsetzen lassen,

2.0 Hintergrund

Fur die technische Reglerauslegung kommt es darauf an, einen geeigneten
Kompromif® zwischen hoher Regelgute und geringem Komplexitatsgrad unter
Beachtung von Stabilitit, Genauigkeit und Ubergangsverhalten zu finden.
Entsprechend der unterschiedlichen Komplexitat der zu regelnden Systeme existieren
bereits zahlreiche verfahren zur Reglerauslegung. Allerdings zeigt sich hier, dal} diese
Verfahren auf lineare Regelungssysteme beschrankt sind, wahrend fir nichtlineare
Systeme selbst bei bekannten Ubertragungsfunktionen kaum industriell verwertbare
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Ansatze existieren. Es gibt einige adaptive
Korrelationstechniken, Zufallsmethoden, Gradientenverfahren, stochstischen und
Fuzzy-Automaten sowie globale Suchverfahren. lhnen ist gemein, dal} sie
anwendungsspezifisch sind und von dem verwendeten Optimierungskriterium
abhangen. Zudem sind sie nur sehr eingeschrankt fahig, sich zeitlich veranderlichen
Systemparametern bzw. neuen Optimierungskriterien automatisch anzupassen.

Reglungsstrategien  wie

3.0 Analyse neuronaler Steuer- und Regelungskonzepte,
Klassifizierung neuronaler Steuer- und Regelungsverfahren

Vor diesem Hintergrund entsteht der Wunsch nach einem autonomen
Regelunskonzept, das sich in einem interaktiven Prozel3 an veranderliche
Systembedingungen anpalt und das Regelverhalten erlernt. In [Hunt,92] werden unter
anderem Eigenschaften neuronaler Netze herausgestellt, die fir einen echtzeitfahigen,
multivariablen, nichtlinearen, autonomen und fehlertoleranten Regler nétig sind. Je
nach Trainingsanordnung stellen sie eine Vorsteuerung zur Kompensation von
Nichtlinearitaten dar oder sie sind als arbeitspunktabhangige neuronale Regler
ausgelegt. Eine Moglichkeit, neuronale Regelungskonzepte zu klassifizieren, ist in
Tabelle 1 wiedergegeben.

Kategorie Regelungskonzept Referenzen

» |ndirektes, generalisiertes und PSAL,87
Direkte spezialisiertes Lernen[DIC]
neuronale * Inverse Transfermatrix Regelung * | JORD,89a/89b
Regelung » Feedback Error Regelung [FEC] KAWA,87/87a

» Hierarchiche Neuronale Netzwerk Regelung| |KAWA,87

[HAC]

* Indirekte Inverse Regelung JORD,89a/89b
Indirekte = |ndirekte Feedback Error Regelung *
neuronale * Interne Modellregelung [IMC] GARC,82;
Regelung BHAT,89

» Model Reference Adaptive Control [MRAC] NARE,90a

= Self-Tuning Control [STC] TZIR,91

=  Cerebellar Model Arithmetic

[CMAC]

Computer | * | MILL,87

» Pradiktive Regelung [APC], [NPC] SAIN,91
Optimierende |= Backpropagation-Through-Time WERB,90
Regelung = Method of Temporal Differences NGUY,90a/90b
UnlGberwachte |= Erweiterte Self-Organizing Feature Maps|* [KOTTO,91
Steuer- [SOM]
/Regelung = | ocally Linear Maps RITT,89
Uberwachte = Kopieren einer Steuerung SIG,95

Tabelle 1: Eine mégliche Klassifikation neuronaler Regelungskonzepte

Im folgenden werden einige ausgewahlte neuronale Regelungskonzepte im Detail

analysiert.

3.1 Analyse direkter neuronaler Steuer- und Regelungskonzepte
Trainingsverfahren zur neuronalen Vorsteuerung
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Im Grunde genommen gibt es zwei alternative Ansatze zum Trainieren von Reglern,
die auf neuronalen Verabeitungsprinzipien basieren. Dies sind die von WIDROW
entwickelte direkte inverse Modellierung [WIDR,85] und der von JORDAN
vorgeschlagene Einsatz eines differenzierbaren Modells [JORD,89a/89b]. Fur direkte
inverse Regelung sind schon mehrere neuronale Lernschemata entwickelt
worden[PSAL,87]: indirektes, generalisiertes und spezialisiertes Lernen. Neben der
Problematik, dal} die inverse Abbildung meistens nicht existiert, hat das Konzept der
direkten inversen Vorsteuerung den Nachteil, nicht zielgerichtet zu sein. So liegt nach
ausreichendem Training trotz einer Stellgrofendifferenz (e,=0) immer noch eine
Regeldifferenz (e, = 0) vor. Von Vorteil ist, dal’ das indirekte Lernschema online
trainierbar und auf den gewunschten Arbeitspunkt beschrankt ist. Die
Simulationsergebnisse zeigen sehr deutlich die moéglichen negativen Auswirkung des
direkten, nicht zielgerichteten Trainierens. Da die Stellgrofdienabweichung infinitesimal
klein wird, erfolgt kein Anpassen der Netzwerkparameter mehr, womit sich schlieRlich
ein Systemverhalten ergeben kann, das weit ab von dem Flhrungsgro3enverlauf liegt.
Der Erfolg des generalisiertes Lernschema ist eng mit der Generalisierungsfahigkeit
neuronaler Netzwerke verbunden, da ein stabiles Verhalten auch far nicht im
Trainingset enthaltene EingangsgrofRen gefordert ist. Aus diesem Grunde setzt diese
Vorgehensweise voraus, dal Stellgro3ensignale vorliegen (diese kdnnen zum Beispiel
von einem Experten generiert werden) und dal} diese den gesamten Arbeitsbereich
des Systems abdecken. Allerdings wird damit ein Netzwerk mdglicherweise viel zu weit
jenseits des eigentlichen Arbeitspunktes trainiert. Um die Sensitivitat fur den
Arbeitspunkt zu erhdhen, kann eine geeignete nichtlineare Verzerrung bzw.
Reskalierung der Signale vorgenommen werden.
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Die spezialisierte Lernarchitektur eignet sich fur ein Online-Adaptieren um den
Arbeitspunkt und erflllt die Stabilitatsanforderung bezuglich einer begrenzten Ein- und
Ausgabe (BIBO-stabilitat) [PSAL,88]. Dieses Lernschema wurde entwickelt, um die von
der generalisierten Lernarchitektur vorgenommene Approximation zu vermeiden.
Nachteilig beim spezialisierten Lernen ist das schlechte Konvergenzverhalten und die
direkte Beeinflussung des differentiellen Verstarkungsfaktors auf die Netzwerkadaption.
Hinsichtlich des direkten Einflusses der Verstarkung auf die Netzwerkdynamik ist
festzuhalten, dal® stark schwankende |/O-Relationen ein entsprechendes Schwanken
der Netzwerkparameter nach sich ziehen.

Bei den Feedback Error Regelungskonzept dient der konventionelle Regler
insbesondere der Regelkreisstabilisierung und Unterdrickung von Stoérungen, ohne
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dald dieser optimal eingestellt sein mu® wahrend der Feedforward Regler fur die
schnellere Verfolgung des Referenzsignals sorgt. Das auf der Basis der
rickgekoppelten Regeldifferenz e, vom PID-Regler um den Faktor Kp verstakter
Stellsignal ugg dient dabei als direktes Mal} flr die Gewichtsadaption des neuronalen
Netzes. Es bedarf folglich keiner Ruckpropagierung der Regeldifferenz durch das
System bzw. eines Systemmodells. Zudem kann das neuronale Netz online trainiert
werden; Die Trainingsmethode ist zielgerichtet, dall hei3t urg wird mit einem
Verschwinden der Regeldifferenz zu null. In diesem Fall liegt eine Identitatsabbildung
vor. Das Feedback-Error-Regelungskonzept zeichnet sich aufgrund des direkten
Einflusses des Regeldifferenz durch eine hohe Konvergenzgeschwindigkeit aus.
Allerdings ist insbesondere fur nichtlineare zeitvariante Systeme der Verstarkungsfaktor
Kp genau abzuschatzen. Deshalb ist fur ein stabiles Verhalten eine entsprechend
kleine Lernrate ,n“ einzustellen, was allerdings die Konvergenzrate herabsetzt. Ferner
wird eine optimale Regelung erst dann erzielt, wenn das neuronale Netz praktisch die
Systeminverse korrekt identifiziert.

3.2 Analyse indirekter neuronaler Steuer- und Regelungskonzept

Ein wesentliche Unterschied des indirekten inversen Lernschemas gegenlber der
direkten inversen Modellierung besteht darin, dal’ anstelle einer Interpolation im
Suchraum nur spezielle Lésungen gefunden werden. Zudem ist das Verfahren
zielgerichtet. Bei diesem Verfahren mul} unter Voraussetzung, dal® das Systemmodell
perfekt ist und das verwendete Lernverfahren das globale Optimum findet, beim
Hintereinanderschalten des Reglers mit dem Modell auch die systemzustandabhangige
I/O-Abbildung korrekt sein. Liegt dagegen ein unvollkommenes Systemmodell vor, wird
unter der MalRgabe der Minimierung des Pradiktionsfehler auch die gewlnschte 1/O-
Abbildung falsch sein. Deshalb ist es wichtig als Fehlermal} flr das indirekte Training
eines neuronalen Reglers die Regeldifferenz (r—y)statt (r—3) zu verwenden. Auf

diese weise laldt sich das gewunschte Gesamtlubertragungsvehalten ohne ein perfektes
neuronales Streckenmodell abbilden. Der Abbildungsfehler manifestiert sich als Bias-
Term wahrend des Trainingsprozesses fur den neuronalen Regler [JORD,93].
Allerdings kann es unter bestimmten Bedingungen angebrachte sein, den
Pradiktionsfehler zu verwenden, wie etwa bei dem in [SUTT,90] beschriebenen
internen Modell Regelungskonzept.

Wegen den Schwierigkeiten, die mit der Stabilitat nichtlinearer, rickgekoppleter
Regelkreise verbunden sind, schlagen GARCIA und MORARI [GARC,82] das Konzept
der Internal Modell Regelung[IMC] vor. Dieses verwendet ein Model der Strecke und
ein inverse Abbildung des Streckenmodells und nicht etwa der Strecke. Da unter
praktischen Gesichtpunkten eine perfekte Modellabbildung nicht realisierbar ist, wird
beim Aufstellen der Gesamtubertragungsfunktion idealisiert. = Ungenlugende
Modellabbildungen verlangen nach einem unendlich groRen Verstarkungsfaktor, was
zu Sensitivitatsproblemen fuhrt. Um diese zu beheben, wird ein Tiefpald Filter in den
Regelkreis integriert, der eine Begrenzung der Regelverstarkung bewirkt. Ein attraktive
Eigenschaft dieses Regelungskonzeptes ist es, dald es auch wenn das System durch
konstante Laststérungen beeinfluRt wird, ein offsetfreies Antwortverhalten erzeugt.

3.3 Analyse optimierender neuronaler Steuer- und Regelungskonzept

Die Reglerbemessung fur einen PID-Regler erfolgt stets fir einen im Arbeitspunkt
linearisierten Prozel. Vielfach reicht diese Vorgehensweise aus, um geeignete
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Reglerparameter zu finden. Insbesondere wenn die Nichtlinearitdten des zu regelnden
Prozesses nur geringfligig und somit eine Linearisierung zulassig ist, kann auf diese
Weise ein brauchbarer Regler gefunden werden. Wenn aber die Nichtlinearitat des
Prozesses eine Linearisierung nicht zulasst wird kein zufriedenstellendes
Reglerverhalten im gesamten Arbeitsbereich erzielt. In diesem Fall ist eine Moglichkeit
zur Situationsabhangigen Parametervariation winschenswert. Auf diese Weise
arbeitet das INL-Regelungskonzept. Die Besonderheit der INL-Technik ist, dal} anstatt
ein lineares Streckenmodell an jeder lteration rekursiv abzuschatzen, wird dies von
einem nichtlinearen neuronalen Netzwerkmodell extrahiert. Diese Methode funktioniert
zufriedenstellend bei glatte Nichtlinearitaten. Da die Nichtlinearitadten im allgemeinen
einen stetigen Verlauf haben, sollte die Losung der automatischen Parametervariation
auch stetig, also weich erfolgen. Somit bietet sich die Verwendung der ,Nonlinear
Prediktive Control’ geradezu an. Hier werden die zukunftige Ausgabewerte nicht wie
oben durch Linearisierung sondern durch sukzessive rekursive Benutzung des
nichtlinearen NNARX-Modells bestimmt Dadurch ist diese Optimierungsproblem etwas
kompliziert und bendtigt eine iterative Suchmethode, z.B. Quasi-Newton Verfahren.
Wie beim NPC Regelungskonzept wird auch beim ,approximate generalised predictive
Regelungskonzept in jeder Iteration die folgende Funktion minimiert:

N,

JeUW)= S+ 1)= 3+ +p> [dule+i-1)F 1)

i=N, i=1

Das Optimierungsproblem (On-line gelost, da ein neues lineares Modell in jede
Iteration erzeugt wird) erzeugt eine Reihe von Zukunftswerten u(t) bis u(t+Nu-1) und
von dieser Reihe wird das erste Element angewandt. Nachteilig bei diesen
optimierenden Regelungskonzepten ist, dal sie optimierungsverfahrenabhangig sind
und dal} in manche Falle wie beim NPC die Optimierung langsam erfolgt. Das ,optimal
control’ Regelungskonzept bendtigt wie beim spezialisiertem Lernschema zwei
neuronale Netzwerke, eines fur das Streckenmodell und ein zweites fur den
optimierenden Regler. Zur Erhdhung der Konvegenzrate wird der Regler zur Naherung
der Inverse der Strecke trainiert. Im On-Line Betrieb wird bei dieser Methode statt die
Funktion nach Gleichung (2) zu minimieren wie beim spezialisierten Lernschema die
Funktion nach Gleichung (3) minimiert.

J(©)=2(r(e)-y(t) (2)

J(0)= 2 (r(t)-y()) + plulc)]. p 20 (3)

4.0 Simulationen

Anstelle von praktischen Systemen wurden zur besseren Vergleichbarkeit neuronaler
Regelungskonzepte zunachst nichtlineare, dynamische Systeme in Form von
Differenzengleichungen verwendet. Die gemal} des nichtlinearen Anteils in vier
Klassen unterteilt werden:

» nichtlineare Abhangigkeit der Stellgréf3en, lineare Abhangigkeit der Regelgrolien,

y(k+1)=1’(k)+0.3u” (k) - 0.4u(k)+0.225y(k)+0.45y(k —=1)  (4)
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» lineare Abhangigkeit der Stellgrofden, nichtlineare Abhangigkeit der Regelgrofden,

A=) +23] -

) =y o)

= getrennte nichtlineare Abhangigkeit der Stell- und Regelgrof3en,

yir) =280 6)

* nicht getrennte nichtlineare Abhangigkeit der Stell- und Regelgrof3en

k) y(k=1)y(k = 2)u(k—1)=1.0)+u(k)
1+ y* (k=1)+ y*(k-2)

yk+1)=2 (7)

Als zweites wurden die neuronale Regelungskonzepte zur Steuer- und Regelung eines
mechanischen Systems mit Nichtlinearitaten verschiedener Ordnungen eingesetzt und
verglichen.

aaz)éf))+2§a)n%erjy(tﬂf(t):a)fu(t) ®, =27 *2.5rad/sec und {=0.1 (8)

Die Untersuchungen konzetrieren sich flr die oben dargestellten Streckentypen bei
stationaren und instationaren Systemeigenschaften auf folgende Schwerpunkte:

FUhrungsverhalten,
Storverhalten,
Stabilitatseigenschaften,
Robustheit,

Rechenzeit und
Adaptionsfahigkeit.

Wegen des begrenzten Umfangs dieser Arbeit werden hier nur ein paar
Simulationsergebnisse in der Tabelle 2 und Bilder(1-5) gezeigt.

5.0 Bewertung

In diesem Abschnitt werden die Simulationsergebnisse fur die ausgewahlte neuronale
Regelungskonzepte bewertet und verglichen.

Ein mit einer Sprungfolge trainierter neuronaler Regler erzeugt kein zufriedenstellender
Antwortverhalten bei Anregung durch alternative Referenzsignale. Bild19 zeigt das
Antwortverhalten des Regelungssystems, wenn der Regler mit entweder einer
Sprungfolge, Sinusoidal oder gemischter Signalen trainiert wurde. Eine Verbesserung
bei den durch das gemischte Signal trainierten neuronalen Regler ist deutlich zu sehen.

Regler PID |FEC |AIC |IMC |HAC |[MRA |APC |NPC |INL1|INL2 |FBL |OTC|DIC

Zeit fur 600 Cyc /s | 24.0 [36.3 | 108 |40.8 |38.7 |36.0 [40.4 |91.3 |37.3 |41.9 |30.2 |24.9 |24.2
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Tabelle 2 : Quantitative Auswertung der Regelungskonzepte.

5.1 Direkt Inverse Control [DIC]:

Direct Inverse Control [DIC] Direct Inverse Control
I 1 1
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7
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61 o~ |l e 08 05

Referenz, Output
o
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Bild 1: Systemleistung->Bsp. 2 Bild 2: zeitvariantes System - > Bsp. 1

Das DIC-Regelungskonzept zur Steuerung des mechanischen Systems erzeugt sehr
gute Ergebnisse [Bild 1], aber es erzeugt eine kleine Uberschwingung beim
Referenzsignalwechsel. Wie Bild 2 zeigt, eignet sich dieses System nicht zur
Steuerung von Systemen mit Storungen oder veranderlicher Systemstruktur. Wie der
PID-Regler ist dieser neuronale Regler einfach und schnell. Aus der Darstellung des
Steuersignals (nicht hier gezeigt) wird deutlich, dal® das Inversemodell aul3erhalb des
Trainingsbereichs benutzt wird.

5.2 Model Reference Adaptive Control [MRAC]:

Deutlich zu sehen in den Ergebnissen des MRAC-Regelungskonzepts (nicht hier
gezeigt) ist die Verringerung des Einschwingweite im Vergleich zu dem Ergebnis des
DIC-Reglers. Der Nachteil dieses Verfahrens liegt in der verhaltnismaRig langere
Rechenzeit.

5.3 Internal Model Control [IMC]:

i"m Internal Model Control [IMC] Internal Model Control
+ 1 T T T T T 1 T T T
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1) SYSTEM e
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f r - blau
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Fig 2: Interne Modellregelungsstruktur. rd [
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Bild 3: Systemleistung — Bsp. 2 Bild 4:Verhalten bei Laststérungen
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Basierend auf den Ergebnissen im Bild 3, erzeugt das IMC Regelungskonzept ein
FUhrungsverhalten mit noch geringerer Einstellzeit als bei dem DIC- oder PID-
Regelungskonzept. Bild 4 zeigt wie vermutet, dal3 dieses Regelungskonzept weniger
empfindlich fur Storungen ist, aber es gibt Probleme mit der Regelung von Systemen
mit veranderlicher Struktur. Die Rechenzeit ist auch verhaltnismalig kurz.

5.4 Feedback-Error-Regelung [FEC]:

Das Konzept der Feedback-Error-Regelung [FEC] ist hervorzuheben. Es zeichnet sich
durch hohe Regelgute, verhaltnismallig kurze Rechenzeit, ein  gutes
Sprungantwortverhalten [Bild 5] sowie Robustheit gegeniber den untersuchten
zeitvarianten  Systemen in Bild 6 und unterdriackt auch Storungen. Das HAC-
Regelungskonzept erzeugt ungefahr die gleichen Ergebnisse wie das FEC-
Regelungskonzept, aber es ist verhaltnismallig zeitaufwendig (siehe Tabelle2) und
verursacht Instabilitdten im System, wenn der PID-Regler nicht gut genug eingestellt
ist.

Feedback Error Control [FEC] Feedback Error Control
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5.5 Optimal Control [OTC]:

Optimal Control [OTC] Optimal Tracking Control
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Das OTC-Regelungsprinzip zeigt zufriedenstellende Ergebnisse mit einem weniger
aktiven Steuersignal wie in der Direkt-Inverse-Regelung. Leider ist festzustellen, daf
ein Steady-State-Error bleibt. Weitere Untersuchungen (nicht hier gezeigt) haben
ergeben, dal} dieser von der Penalty-Faktor p abhangig ist. Dies kann vermieden
werden durch Berucksichtigung der Differnz u(t)-u(t-1) statt nur u(t). Dieses neuronale
Regelungskonzept ist ebenso wie das DIC, nicht zur Steuerung von systemen mit
Laststorungen oder veranderlichen Struktur geeignet.

5.6 Nonlinear Predictive Control [NPC]:

Diese Methode ,Nonlinear Predictive Control [NPC]' erzeugt recht gute offsetfreie
Ergebnisse flr alle Springe wie Bild 9 zeigt. Deutlich zu sehen ist auch die pradiktive
Natur des Reglers, dal3 diesen schon Referenzsignalanderungen erwartet. Dieses
Konzept erzeugt eine sehr glatte Steuersignal (nicht gezeigt hier). Leider, die
Simulation ist verhaltnismalig zeitaufwendig (siehe Tabelle 2). Dies berthrt auf dem
Minimierungsalgorithmus, der in jeder Iteration laufen mul. Wahlweise man kann die
Methode der arbeitspunktabhangige Linearisierung anwenden, um die Rechenzeit zu
Reduzieren. Das APC-Regelungsprinzip ist einfach, verhaltnismallig schnell und
erzeugt auch gute Ergebnisse wie Bild11 zeigt.

Der kleine Unterschied im Systemverhalten der beiden neuronale Regelungsprinzipien
ist nicht nur durch die Linearisierung zu erklaren sondern auch durch die Benutzung
einer vollig andere Methode zur Berechnung der Vorhersagewerte. Der Unterschied
zeigt sich deutlich in der Steuerung von Systemen mit Stérungen und veranderlichen
Struktur (Bild 12).

Fur das APC-Regelungskonzept gilt das gleiche wie fur die Internal-Model-Regelung.

Es ist nicht empfindlich fir Laststérungen, wie beim FEC-Konzept werden
Parameterveranderungen im System unterdruckt.
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Bild12 verdeutlicht, dal} die Storungen beim APC-Regelungskonzept die Dampfung
des Systems beeinflussen.

. . . . . K
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5.7 Instantaneous Linearisation [INL]

Das neuronale INL-Regelungskonzept erzeugt auch sehr gute Ergebnisse, siehe
Bild13-14. Leider ist festzustellen, dal} die Methode der ,Pole placement with zeros
cancelled’ ein sehr aktives Steuersignal erzeugt.

Dies ist damit zu erklaren, dal} die eliminierte Nullstelle in der Nahe von —1 ist. Und im
Fall der ,Pole placement without zeros cancelled verhalt sich das Steuersignal ruhig
und das Antwortverhalten hat sich nicht viel verandert.

Da die Extrahierung des neuronalen Modells und die Linearisierung innerhalb eines

Simulationsschritt erfolgt, ist dieses Konzept ist verhaltnismalig schnell und ist
besonderes geeignet zur Anwendung in Echtzeitsystemen. Es verhalt sich besser als
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der PID-Regler wegen der Fahigkeit nachste Wertfolgen vorherzusagen. Deshalb
ergeben auch die weichen Ubergange beim Referenzsignalwechsel.

Unearised model parameters Pole placement [INL-2] Pole Placement Control
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5.8 Feedback Linearisation Control [FBL]:
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Das ,Feedback Linearisation Control [FBL]' Regelungskonzept zeichnet sich durch
schnellere Trainingszeiten der Modelle aus. Leider hat ihr Antwortvehalten (Bild15)
eine langere Einstellzeit und mehr Uberschwingungen als die restlichen neuronalen
Regelungskonzepte. Was interessant ist, dal} sogar diese Methode in unserem Fall
bessere Ergebnisse als der des PID-Reglers erzeugt.

Wie Bild17 =zeigt ist, die Einstellzeit des PID-Reglers ist sehr lang und die

Ubershwingweite gro. Alle Reglungskonzepte, die auf neuronalen Netzen basiere
sind, erzeugen fine Steuersignale, was zur Schonung der Stellantriebe fuhr.
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Dies ist durch die nichtlineare Eigenschaften der neuronalen Netzen zu erklaren.
Wegen des linearen Verhalten des PID-Reglers, sind die so erzeugten Steuersignale
sehr abrupt und konnen deshalb zur Schadigung der Stellantriebe fuhren.

- Proportional Integral Derivative [PID] P-I-D Control
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Fig 9: P-I-D Regelungskonzept.
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Bild19: DIC-Regler trainiert von verschiedener Signalen im Vergleich.
6.0 Zusammenfassung

Es wurden Konzepte flr den Einsatz neuronaler Netzwerke zur Steuer- und Regelung
dynamischer Systeme prasentiert und analysiert. Die Untersuchungen liefern
Aussagen zur Adaptionsfahigkeit, Genauigkeit, Echtzeitfahigkeit und Robustheit. Eine
quantitative Auswertung des systematischen Vergleichs der verschiedenen neuronalen
Regelungskonzepten ist in Tabelle 2 dargestellt und die Untersuchungen des
Sprungantwortverhaltens ist in Bild1-18 wiedergegeben. Daraus geht eine deutliche
Verbesserung des Antwortverhaltens gegenuber konventionellen Methoden hervor.
Hier profitiert die Regelungsgite von der Adaptivitat der Regler im jeweiligen
Arbeitsbereich. Zudem tragen insbesondere die indirekten Regelungskonzepte mit
rickgekoppelten Reglern zur Stabilisierung bei. Von den verschiedenen neuronalen
Regelungskonzepten ist insbesondere das Feedback-Error-Regelungskonzept hervor
zuheben, das sich durch eine hohe Regelgtte, ein gutes Sprungantwortverhalten sowie
Robustheit gegenuber den untersuchten =zeitvarianten Systemen auszeichnet.
Neuronale Regelungskonzepte erzeugen glattere Stellsignale gegeniber dem PID-
Regler, was zur Verlangerung der Lebensdauer der Stellantriebe fuhren konnte. Es
zeigt sich, dal fur bestimmte Zwecke bereits sehr kleine neuronalen Netzwerke zur
Systemidentifikation und Regelung genugen, was eine echtzeitfahige Implementierung
ermdglicht. Da theoretische Aussagen Uber die Stabilitatseigenschaften neuronale
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Netzwerke kaum moglich sind, wird diese wichtige Eigenschaft auf der Grundlage
empirischer Beobachtungen Uuberprift. Die Ergebnisse sind zufriedenstellend. Im
Allgemeinen kann aus den Untersuchungen gefolgert werden, dal® neuronale
Netzwerke fur nichtlineare Systeme niedrige Ordnung sehr effizient einsetzbar sind.
Dabei werden fur die untersuchten Systeme zahlreiche Annahmen getroffen, so etwa
ein begrenztes Ausgabeverhalten und die Existenz inverser Systemoperatoren. Es
konnte gezeigt werden, dald es prinzipiell moglich ist, auf der Basis der neuronalen
Verarbeitungsprinzipien das typische Verhalten klassischer Reglerkonzepte zu
erreichen. Von dieser Erkenntnis ausgehend, liegen die Vorteile des neuronalen
Konzepts vor allem in:

der nichtlinearen Gestaltung der Kennlinien und Kennflachen,

den Moglichkeiten des Entwurfs von MehrgroRenregelungskonzepten,

der Nutzung effektiver arbeitspunktabhangiger Regelungen,

der Nutzung nichtlinearer Methoden der dynamischen Optimierung,

der BeeinfluRbarkeit des Trainingsprozesses und demzufolge der Qualitat
des Reglers.
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Kurzfassung

Der Beitrag stellt die Modellierung eines virtuellen Kraftsensors mittels neuronaler Net-
ze vor. Ausgangspunkt ist ein hydraulisch angetriebener zweiachsiger Roboter mit ela-
stischem Arm, dessen Strukturschwingungen durch Regelung des Aktuators gedampft
werden. Dieses Regelungskonzept erfordert jedoch den Einsatz eines aufwendigen Sen-
sors zur Messung der auf den Aktuator wirkenden Kraft. Auf Basis des mehrschichtigen
Perzeptrons wird ein Black-Box-Modell identifiziert, dassim Eingang nur Prozessgrofen
verwendet, die von ohnehin vorhandener Sensorik gemessen werden, und die gesuchte
Kraft im Sinne eines virtuellen Sensors schétzt. Die Validierung des Modells erfolgt am
realen System und schliefdt einen Vergleich mit bereits bestehenden Ansétzen ein.

1 Einleitung

Die Modellierung technischer Systeme mit neuronalen Netzen hat sich in den letzten
Jahren auf dem Gebiet der Identifikation nichtlinearer dynamischer Systeme einen festen
Platz erobert. Dieser parametrische Ansatz |&sst sich in den Bereich der Black-Box-Mo-
dellbildung einordnen, die im Gegensatz zur klassischen Modellbildung kein oder nur
sehr wenig physikalisches Wissen zur Erstellung eines Modells erfordert. Insbesondere
fur Anwendungen, bel denen bestimmte Prozessgrdf3en nur unter erheblichem Aufwand
gemessen werden konnen oder deren Messung kostenintensiv ist, stellen neuronale Netze
asvirtuelle Sensoren oft eine Mdglichkeit dar, diese Prozessgréfien zu schatzen.

Der Beitrag stellt die Modellierung eines virtuellen Sensors zur Schétzung der auf einen
Aktuator eines elastischen Roboters wirkenden Kraft vor. Als Black-Box-Modell wer-
den neuronale Netze in Form des mehrschichtigen Perzeptrons verwendet, dass die |den-
tifikation nichtlinearer dynamischer Ein-Ausgangs-Modelle erlaubt. Ausgangspunkt ist
ein hydraulisch betriebener zweiachsiger Roboter mit elastischem Arm. Das zugrunde
gelegte Regelungskonzept des Roboters pragt dem Aktuator das Ein-Ausgangs-Verhalten
eines Feder-Dampfer-Elementes auf, mit dem Ziel, die durch die elastische Verformung
des Arms enstehenden Strukturschwingungen zu dampfen. Dieses Konzept erfordert je-
doch den mit erheblichem konstruktiven Aufwand verbundenen Einsatz eines kostenin-
tensiven Sensors zur Messung der auf den Aktuator wirkenden resultierenden Kraft. Da-
her wird auf Basis des mehrschichtigen Perzeptrons ein Black-Box-Modell identifiziert,
dass im Eingang nur Prozessgrof3en verwendet, die von ohnehin vorhandener Sensorik
gemessen werden. Als Modellausgang wird die geschétzte Kraft im Sinne eines virtuel-
len Sensors zur Verflgung gestellt. Die Validierung des Modells erfolgt am realen System
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und beinhaltet zum einen den Vergleich zwischen gemessener und geschétzter Kraft und
zum anderen wird der Aktuator unter Verwendung der geschétzten Kraft geregelt, um den
Einfluss der Modellgiite auf die Regelung zu beurteilen.

Der Abschnitt 2 beschreibt den elastischen Roboter sowie das der Schwingungsdampfung
zugrunde liegende Regelungskonzept. Abschnitt 3 stellt die Methode der Systemmodel-
lierung mit neuronalen Netzen vor und Abschnitt 4 enthélt die Ergebnisse der Model-
lidentifikation und Validierung und diskutiert diese im Vergleich zu einem bestehenden
Ansatz. Eine Zusammenfassung und ein Ausblick schlief3en diesen Beitrag ab.

2 Elastischer Roboter

Bel den in diesem Beitrag betrachteten Versuchstréger handelt sich um einen zweiach-
sigen Roboter, der aufgrund seiner schlanken Armsegmente eine ausgepréagte Elastizitét
besitzt und zur Nachbildung der Eigenschaften von Schwerlasthandhabungssystemen im
Labormalistab dient. In Bild 1(a) ist der Roboter in der hier zugrunde gelegten Referenz-
lage dargestellt, bei der sich der Arm in der horizontalen Ebene befindet, in der auch die
Bewegung des Systems durch Drehung um die Hochachse stattfindet. Der Antrieb erfolgt

|<— I:Zyl

(8) Elastischer Roboter (b) Prinzipskizze des Aktuators

Bild 1: Versuchsstand el astischer Roboter

durch einen in Bild 1(b) skizzierten hydraulisch betriebenen Differentialzylinder mit den
beiden Kammerdriicken pa und pg, der Uber ein Servoventil mit der Steuerspannung u
angesteuert wird. Am Zylinderkolben greift die Kraft Fzy an. Weiterflhrende Informa-
tionen zum Versuchsstand und insbesondere zur Modellbildung des Differential zylinders
konnen [1] entnommen werden.

2.1 Schwingungsdampfung

Bedingt durch die ausgepragte Elastizitét der Armsegmente kann es bei der Bewegung
des Roboterarms zu erheblichen Strukturschwingungen kommen, die ein wesentliches
regel ungstechnisches Problem darstellen. Daher wird in [1] ein Regelungskonzept zur
passiven Schwingungsdampfung mittels virtueller Feder-Dampfer-Elemente vorgestellt.
Grundlage dieses Konzeptes in Bild 2 ist ein nichtlinearer Regler der dem Aktuator das
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Verhalten eines Feder-Dampfer-Elementes mit der Steifigkeit ¢ und der Dampfung d auf-
prégt. Diese Parameter sind frei wahlbar und daher kann die Schwingungstilgung den je-
weiligen Gegebenheiten angepasst werden. In diesem Beitrag betragen ¢ = 12000 Nm~1
und d = 5500 Nsm~1 [2]. Die Bewegung des Roboters kann tiber die Verschiebung yr

FuRpunktverschiebung yg
Zylinderkolbenkraft Fzy

Zustandsgréfen

»(| Regelung

Ventil steuerspannung u

Bild 2: Elastischer Roboterarm mit virtuellem Feder-Dampfer-Element

des Federful3punktes erfolgen. Der wesentliche Vorteil dieses Konzeptes besteht darin,
dass es aufgrund seiner Passivitét ein System nicht destabilisieren kann und es daher auch
robust gegentiber M odellungenauigkeiten ist.

2.2 Bestimmung der Zylinder kolbenkr aft

Entscheidend fr die Funktion des Regel ungskonzeptesist die Kenntnisder resultierenden
Zylinderkolbenkraft Fzy, dieim einfachen Fall mittels auf der Kolbenstange aufgebrach-
ter Dehnungsmessstreifen bestimmt wird. Die
robuste Erfassung der Kraft kann in der in-
dustriellen Praxis jedoch nur Uber einen in
Bild 3 dargestellten Kraftsensor erfolgen, der
zwischen der Kolbenstange und dem Armseg-
ment eingebaut ist. Der Einsatz dieses Sensors
Ist zum einen mit intensiven Kosten verbunden
und erfordert zum anderen einen erheblichen _
konstruktiven Aufwand, so dass eine Nachr(- Bild 3: Kraftsensor

stung vorhandener Aktuatoren nicht wirtschaftlichist. Ausdiesen Griinden macht es Sinn,
Uber aternative Moglichkeiten zur Schatzung der Zylinderkolbenkraft nachzudenken.

Kraftsensor

In[2] wird das Kré&ftegleichgewicht am Kolben, dass von der Tragheitskraft mgesyzyi, der
Druckdifferenzkraft Fap, der Reibkraft Fr sowie der Zylinderkolbenkraft Fzy abhangt,
betrachtet:

MgesYzyl = Fap — FR — Fzy1 . 1)

Unter der Voraussetzung kleiner Beschleunigungen Yz, wird die Tragheitskraft vernach-
lassigt, so dass sich a's Approximation

Fzyi = Fap — Fr (2
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ergibt. Die Druckdifferenzkraft ist unter Messung der Zylinderkammerdriicke pa und pg
und mittels der Zylinderkolbenflache Ak sowie des Flachenverhaltnisses ¢ durch

Fap = Ak (IOA - E) (©)
@

zu berechnen. Die Reibkraft ergibt sich in [2] Uber dieim allgemeinen als Stribeck-Kurve
bekannte Funktion zur Approximation geschwindigkeitsabhangiger Reibung [3]. In den
folgenden Abschnitten wird nun die Mdglichkeit aufgezeigt, die Zylinderkol benkraft mit-
tels neuronaler Netze zu schétzen. Hierbel dient Gleichung (2) zum Vergleich der Ergeb-
nisse unterei nande.

3 Systemmodellierung mit neuronalen Netzen

Knstliche neuronale Netze, oft auch als neuronale Netze bezeichnet, lassen sich alsin-
formationsverarbeitende Systeme beschreiben, die aus einfachen Einheiten, den Zellen
oder Neuronen bestehen, welche Uber gewichtete Verbindungen miteinander kommuni-
zieren [4]. Die Anfange neuronaer Netze liegen zu Beginn der vierziger Jahre und inten-
sive Forschungen reichten bis zum Ende der sechziger Jahre. Nachdem das Interesse in
den siebziger Jahren nahezu erlosch, erlebt das Gebiet der neuronalen Netze eine Renais-
sance, die eng mit der Arbeit [5] verbunden ist. Heutzutage haben neuronale Netze einen
breiten Anwendungsbereich, beispielsweise in der Mustererkennung, der Klimaprognose
oder in der Medizintechnik [6]. Insbesondere zeigen jlngste Arbeiten [7], [8], [9] und
[10], dass neuronale Netze auf dem Gebiet der Modellbildung und Regelung ebenfalls
stark vertreten sind.

3.1 Dasmehrschichtige Perzeptron

Das mehrschichtige Perzeptron (MLP, engl. multilayer perceptron) ist einer der bekannte-
sten Vertreter neuronaler Netze. Diese Netzarchitektur stellt eine nichtlineare Abbildung
aus einem Eingangsraum R" in einen Ausgangsraum R™ dar und eignet sich als univer-
seller Approximator funktionaler Zusammenhénge [11]. Die einzelnen Zellen des MLP-
Netzes sind in einer oder mehreren verdeckten Schichten und einer Ausgangsschicht an-
geordnet und mit den Zellen benachbarter Schichten Uber gewichtete Verbindungen ver-
netzt. Die Informationsweitergabe ist vom Eingang tber die verdeckten Schichten hin zur
Ausgangsschicht gerichtet.

In Bild 4 ist die Struktur einer Zelle j in der Schicht s des MLP-Netzes dargestellt. Diese
erhédlt die Ausgangssignale ys_1 ; der n Zellen der vorhergehenden Schicht und berechnet
mit Hilfe der gewichteten Verbindungen wjj das Aktivierungssignal

n
Vs,j = wWojYs—1,0 + Z Ys—1iWij (4)
i=1
sowie die Aktivierung ag j Uber die Aktivierungsfunktion g(vs j), die als Ausgang ys
an die Zellen der nachfolgenden Schicht weitergeleitet wird. Die Zellen des MLP-Netzes
besitzen einen Schwellenwert, der als Signal ys_1 0 mit konstantem Wert ys_1 0 = 1 und
dem zugehdrigen Gewicht wo; realisiert ist [6].
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Ys—1,0

Ys—1,i g(vs,j) |—e—m VYs.j

Ys—1.n

Bild 4: Struktur einer Zelle

Dieser Beitrag verwendet MLP-Netze mit einer verdeckten Schicht und einer einzelnen
Zelle in der Ausgangsschicht (Bild 5). Die Zellen der verdeckten Schicht besitzen den
hyperbolischen Tangens

g(U& j ) = tanh Us’j , (5)

und die Ausgangszelle besitzt die Identitét als Aktivierungsfunktion. Der Ausgang y des
Netzes ergibt sich damit als Superposition der einzelnen Ausgange der Zellen der ver-
deckten Schicht.

Eingang Verdeckte Schicht <h> Ausgangsschicht < 0>

. g

-

y
’ —f—
1 1
Bild 5: Zweischichtiges MLP-Netz
Der funktionale Zusammenhang zwischen Ausgang ¥ und Eingang u = [uy, ..., U] in
Abhangigkeit der Gewichte w ergibt sich zu
H |
g w) = w?” + > wiP tanh(wg™ + 3 wiu) )
j=1 i=1

wobei | die Anzahl der Eingénge und H die Anzahl der Zellen der verdeckten Schicht
beschreiben. Die hochgestellten Indizes <h> und <o> deuten die Zugehorigkeit des
jewelligen Gewichtes zur verdeckten bzw. zur Ausgangsschicht an.

Waéhrend einer Trainingsphase erlernt das MLP-Netz den funktionalen Zusammenhang
zwischen Ein- und Ausgang anhand eines Messdatensatzes. Zur Bewertung des Lern-
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erfolges wird die Kostenfunktion

V= e )’ ©

verwendet, die den quadratischen Fehler zwischen dem gemessenen Ausgang yp, und dem
geschatzten Ausgang des MLP-Netzes ¥, berechnet und Cber alle N Messdaten aufsum-
miert. Das Ziel von Lernverfahren fir das MLP-Netz besteht somit in der Minimierung
der Kostenfunktion durch Adaption der Gewichte w. Hierzu wird in diesem Beitrag das
Levenberg-Marquardt-Verfahren [ 7] benutzt.

3.2 Modellierung nichtlinearer dynamischer Systeme

Die Modéllierung nichtlinearer dynamischer Systeme erfordert die Erweiterung der zu-
vor beschriebenen statischen MLP-Netze mit Speicherelementen. Die in diesem Beitrag
angewandte M ethode besteht darin, zum einen die Eingange u (k) des zugrunde liegenden
Systems zeitlich zu verzégern und zum anderen den Ausgang extern zurtickzufiihren. Die
dadurch entstehenden Ein-/Ausgangsmodelle kbnnen in der Form

y(k) = flpk), w) 8

beschrieben werden, wobei der Regressionsvektor ¢ (k) die zeitlich verzdgerten Ein- und
Ausgange enthdlt und f (-) den durch das MLP-Netz représentierten funktionalen Zu-
sammenhang (6) darstellt. Das dynamische Verhalten des Modells wird dabei wesentlich
durch die Art der Ruickkopplung des Ausgangs auf den Modelleingang bestimmt.

u(k) y(K) u(k) y(K)
C——— > System - C—— > System -
[ [
q t— q
L L -
q-t—m g —
Neuronales Neuronales
. .
gt > Netz 9(k) q > Netz 9(k)
T - T -
V) e q >
(a) Seriell-paralleles Modell (b) Paralleles Modell

Bild 6: Black-Box-Modelle

Prinzipiell kdnnen der am System gemessene Ausgang y oder der vom Modell préadi-
zierte Ausgang ¥ genutzt werden. Im letztgenannten Fall besteht vollstandige Parallelitét
zwischen System und Modell (Paralleles Modell in Bild 6(b)), wohingegen im erstge-
nannten Fall nur bezlglich des Eingangs u Parallelitét herrscht (Seriell-paralleles Modell
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in Bild 6(a)). Dartiberhinausist die Unterscheidung wichtig, in welcher Konfiguration ein
Modell identifiziert bzw. zum Einsatz kommt, denn ein parallel verwendetes Modell kann
durchausin seriell-paralleler Konfiguration identifiziert werden und umgekehrt.

Vor diesem Hintergrund finden sich in der Literatur zur Systemidentifikation nichtlinea-
rer dynamischer Ein-/Ausgangsmodelle [12] zahlreiche Klassen, die eine Erweiterung
der Klassen fir lineare Systeme [13] darstellen. Zwei haufig anzutreffende Klassen, die
sich direkt dem seriell-parallelen bzw. dem parallelen Ansatz zuordnen lassen, sind das
NARX-Modell mit

pK) =[uk—1) ---uk—m) --- yk—1) - y(k —m" 9)
sowie das NOE-Modell mit
pK)=[uk—121) ---uk—m) --- Jk—=12) --- gk —m)]" (10)

als Regressionsvektor, wobei hier nur zur Vereinfachung der Notation fr alle Ein- und
Ausgange die gleiche Ordnung m verwendet wird.

Im Hinblick auf den Einsatz des neuronalen Netzes als virtueller Kraftsensor muss das
parallele NOE-Modell (10) verwendet werden. Denn das seriell-paralele NARX-Modell
hangt von der Messung des Systemausgangs ab und erlaubt lediglich eine Einzel schritt-
pradiktion. Aufgrund der rekurrenten Struktur gestaltet sich jedoch die Identifikation ei-
nes NOE-Modells und die damit einhergehende Gradientenberechnung der Optimierung
wesentlich aufwendiger, wohingegen beim NARX-Modell keine dynamische Optimie-
rung notwendig ist und im Allgemeinen Modelle von hoherer Giite identifiziert werden.
Dennoch hat sichin[14] gezeigt, dassesfir Einsatz eines NOE-Modellssinnvoll ist, auch
zur Identifikation bereits den parallelen Ansatz zu verwenden.

4 Modéllierung des Kraftsensors

Im Folgenden wird die Modellierung des virtuellen Kraftsensors fur den in Abschnitt 2
beschriebenen elastischen Roboter vorgestellt. Zundchst werden Signale zur Anregung
des Federful3punktes erzeugt, die zur Identifikation bzw. Validierung des Modells zur
Schétzung der Zylinderkolbenkraft dienen. Im Anschluss daran werden die Ergebnisse
der Identifikation und Validierung des Modells prasentiert, wobei ein Vergleich mit ei-
nem bereits bestehenden Ansatz eingeschlossen ist. Abschlief3end wird die vom virtuellen
Sensor geschétzte Zylinderkolbenkraft in die Regelung mit einbezogen, um den Einfluss
auf die Glte der Schwingungsdampfung zu beurteilen.

41 Moddlansatz

Zur Modellierung eines virtuellen Sensors fur die Zylinderkol benkraft stellt sich zunéchst
die Frage nach der Wahl geeigneter Eingangsgrof3en. Diese miissen zum einen im Ursa
che-Wirkungs-Zusammenhang mit der Zylinderkolbenkraft stehen und zum anderen soll-
te die Messung dieser Grof3en durch ohnehin vorhandene Sensorik abgedeckt sein. Die
Ergebnisse zur analytischen M odellbildung des hydraulischen Differentialzylindersin [1]
zeigen, dass die Steuerspannung u des Servoventils, die Driicke pa und pg in den bei-
den Zylinderkolbenkammern sowie die Position yzy des Zylinderkolbens diese beiden
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Voraussetzungen erfullen. Damit ergibt sich der in Bild 7 dargestellt Modellansatz. Die
Black-Box-Modellstruktur, die ebenfalls in Bild 7 angegeben ist, wurde auf empirische
Weise ermittelt und fuhrt aufgrund des einfachen Ansatzes zur einem Modell mit gerin-
ger Parameterzahl. Das neuronale Netz besitzt H = 3 Zellen innerhalb der verdeckten
Schicht, so dass fur den hier gewahlten Ansatz ein Modell mit 22 Parametern entsteht.

U —-e
Neuronales Netz
pa —— .
as —Fzy|
PB — 2

virtueller Kraftsensor

Yzyl —|

Fzyi(K) = f (Fzyi(k — 1), u(k — 1), pak — 1), pa(k — 1), yzyi(k — 1))
Bild 7: Modellansatz des virtuellen Kraftsensors

4.2 Erzeugung von Testsignalen

Bei der Identifikation dynamischer Systeme hat die Art der Anregung des zugrunde lie-
genden Prozesses wesentlichen Einfluss auf die Gute der entstehenden Modelle, wobei
sich Testsignale bewahrt haben, die die Eigenschaften von weif3em Rauschen annéhern.
Fur lineare Systeme finden haufig pseudostochastische bindre Testsignale Verwendung,
die mittels riickgekoppelter Schieberegister erzeugt werden und zwei Amplitudenwerte
annehmen konnen [15]. Zur Identifikation nichtlinearer dynamischer Systeme bietet es
sich an, ein binares Signal mit einem normalverteilten Signal zu Uberlagern, so dass ein
amplitudenmoduliertes pseudostochastisches bindres Testsignal mit verschiedenen Am-
plitudenwerten entsteht.

0,18

0,14 |

0,1F

yr [M] —>

0,06 |

0,02 =—— . . —_ . .
0 2 4 6 8 10 12 14 16
t [s] — t[s] —

(a) Identifikation (b) Validierung

Bild 8: Anregung des Federfpunktes
Die Messung der Ein-/Ausgangsdaten zur ldentifikation des Kraftsensormodells nach
Bild 7 erfolgt unter Anregung des Fedefgaunktes des virtuellen Federdpfer-Ele-

mentes mit dem in Bild 8(a) dargestellten Testsignal. Hierbei liegen diesem pseudosto-
chastischen Signal ein sechsstufiges Register sowie eine Taktzelt vor250 ms zu-
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grunde. Zur Validierung des Modells wird der Fed&dunkt durch ein harmonisches
Signal angeregt, welches aus zviberlagerten Sinus-Schwingungen gebildet wird:

ye(t) = 0,1+ 0,03 sin(0,4 - t) + 0,05- sin(0,7 - t) (11)

In Bild 8(b) ist der Verlauf dieses Signals dargestellt.

4.3 ldentifikationsergebnisse

Im Folgenden werden die Ergebnisse der Identifikation des Kraftsensormodells vorge-
stellt. In Bild 9 sind der gemessene sowie der mit dem Modell simulierte Verlauf der
Zylinderkolbenkraft dargestellt. Anhand des Bildes 9(a) ist zu erkennen, dass das Mo-

1000 } ) ) ' ] 1000 F
T 600 | T 600 |
= 200} = 200
5 N
o -200 ' 200}
R R
L 600} L 600

Fzyl
~1000} _ L ] -000F
0 4 8 12 16 4 425 45 475 5
t [s] — t[s] —
(a) Gesamter Messdatensatz (b) Vergroferung

Bild 9: Schétzung der Zylinderkol benkraft

dell die Kraft im gesamten Verlauf sehr gut schétzt. Der zeitliche Ausschnitt in Bild 9(b)
zeigt dartiberhinaus die hohe Gute der Schéatzung im Detail. Der mittlere Absolutfehler
zwischen Messung und Schitzung betrégt fur die Identifikation E = 14,01 N bei einer
Standardabweichung von og = 14,52 N.

4.4 Validierungsergebnisse

Die Validierung des Kraftsensors erfolgt nicht in der Rechnersimulation, sondern wird
real am Versuchsstand unter Anregung des Federfufl3punktes mit dem in Bild 8(b) darge-
stellten harmonischen Signal durchgefiihrt. Allerdings wird die geschétzte Zylinderkol-
benkraft zun&chst nicht im Regelungskonzept zur Schwingungsdampfung benutzt, son-
dern weiterhin die mit dem realen Kraftsensor gemessene Kraft.

In Bild 10(a) ist der Verlauf der gemessenen sowie der geschétzten Zylinderkol benkraft
fUr die Vaidierung dargestellt. Esist zu erkennen, dass das neuronale Netz auch in der
Validierung sehr gute Ergebnisse erzielt. Dieswird durch den mittleren Absolutfehler von
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E = 21,22N bei einer Standardabweichung von o = 24,96 N bestétigt. Der globale
Verlauf der Kraft wird ausgezeichnet wiedergegeben, lediglich in der Umkehrpunkten
des Kraftverlaufes sind Abweichungen zu entdecken. Diese Abweichungen resultieren
aus dem sogenannten Stick-Slip-Effekt im Bereich kleiner Zylinderkolbengeschwindig-
keiten, die insbesondere in den Umkehrpunkten der schwingenden Roboterarmbewegung
auftreten.

800 | Fzyl - 1 gof Sy ' T Fzyl o ]
T Fzy — T : : Fzy —
400 | / ] 400 |
z z
_ 0t _ ot
> >
<|_’|:‘ lLll:l
:‘; -400 5 -400
w w
-800 | -800 |
0 1 2 3 4 5 6 7 0 1 2 3 4 5 6 7
t [s] — t [s] —
(a) Neuronales Netz (b) Approximation

Bild 10: Kraftverlaufe bei Regelung mit gemessener Kraft

Zum Vergleich der Schatzergebnisse des neuronalen Netzes mit den Ergebnissen der Vor-
gehensweisein [2] ist in Bild 10(b) die gemessene Zylinderkolbenkraft der Approximati-
on nach Gleichung (2) gegentibergestellt. Hierbel ist die Approximation mit einem mitt-
leren Absolutfehler von E = 120,1N bei einer Standardabweichung von og = 72,43 N
behaftet. Es zeigt sich, dass die Modellierung mit neuronalen Netzen eine wesentlich ho-
here Giite erreicht. Dies ist dadurch zu erkléren, dass in der Approximation der Anteil
der Tragheitskréfte vernachlassigt wird, dieser bei der Identifikation eines Modells aber
implizit berticksichtigt wird. Zudem sind Ungenauigkeiten in der Modellierung der ge-
schwindigkeitsabhéngigen Reibkraft vorhanden.

4.5 Ruckfuhrung der geschatzten Kraft

Abschlief3end wird der Aktuator des el astischen Roboterarms unter Verwendung der vom
neuronalen Netz geschétzten Kraft geregelt, um den Einfluss der bei der Schatzung ver-
ursachten Fehler auf die Funktion der Regelung zu beurteilen. Hierzu wird wiederum der
Federful3punkt des virtuellen Feder-Dampfer-Elementes mit dem in Bild 8(b) dargestell-
ten Testsignal angeregt. Als Kriterium zur Beurteilung der Modellgiite bietet es sich an,
die Verlaufe der gemessenen Kraft mit und ohne Rickfihrung der geschétzten Kraft in
das Regelungskonzept zur vergleichen. Der Unterschied zwischen diesen beiden Verlau-
fen muss dabel mdglichst gering sein. Je weniger dieses Kriterium erfullt ist, um so mehr
verschlechtert sich auch die Gute der Schwingungsdampfung, da diese mal3geblich von
der Qualitét des Kraftsignals abhangt.

Betrachtet man die Verlaufe von gemessener und geschétzter Kraft in Bild 11(a) unter
Verwendung der geschétzten Kraft im Regelungskonzept, so zeigen sich wiederum nur

Proc., 10. Workshop GMA-FA 5.22 Fuzzy Control, FZKA-6509, 2000 - Seite 66



geringfugige Unterschiede. Dies verdeutlicht sich auch im mittleren Absolutfehler von
E = 21,37N bei einer Standardabwei chung von og = 33,42 N. Darlberhinaus sind
in Bild 11(b) die Verlaufe der gemessenen Zylinderkolbenkraft mit und ohne Rickfh-
rung der geschétzten Kraft in das Regelungskonzept dargestellt. Es zeigt sich, dass beide
Verlaufe sehr gut Ubereinstimmen und die geringen Abweichungen, die durch einen mitt-
leren Absolutfehler von E = 20,06 N bei einer Standardabweichung von og = 19,29 N
gekennzeichnet sind, auf die Gute der Regelung zur Schwingungsdampfung keinen splir-
baren Einfluss haben.

" OhneRiickf. — 1
A Mit Ruckf. —

Fzyl — 1 800 |
~Fzy —

=
5 2
<|_|_r =
< -400 (L' -a00
L
-800 | ) ) ) ) ) ) -800 | ) ) ) ) ) )
0 1 2 3 4 5 6 7 0 1 2 3 4 5 6 7
t [s] — t [s] —
(a) Neuronales Netz (b) Vergleich der gemessenen Kréfte

Bild 11: Kraftverlaufe bei Regelung mit geschétzter Kraft

5 Zusammenfassung

Der Beitrag demonstriert die Modellierung eines virtuellen Sensors zur Schétzung der
auf einen Aktuator eines elastischen Roboters wirkenden Kraft mittels neuronaler Netze.
Aufgrund der ausgeprégten Elastizitdt der Armsegmente enstehen infolge der Bewegung
Strukturschwingungen, die durch Regelung des hydraulischen Aktuators gedampft wer-
den. Dieses Konzept erfordert jedoch den mit erheblichem konstruktiven Aufwand ver-
bundenen Einsatz el nes kostenintensiven Sensors zur Messung der auf den Aktuator wir-
kenden resultierenden Kraft. Daher wird auf Basis des mehrschichtigen Perzeptrons ein
Black-Box-Modell identifiziert, dass im Eingang nur Prozessgrofien verwendet, die von
ohnehin vorhandener Sensorik gemessen werden. Als Modellausgang wird die geschétzte
Kraft im Sinne eines virtuellen Sensors zur Verfiigung gestellt.

Die Identifikationsergebnisse zeigen, dass das Modell sehr gut in Lage ist die Zylinder-
kolbenkraft zu schéatzen. Dartiberhinaus bestétigt die Validierung des Modells am realen
System seine Eignung als virtueller Sensor. Im Vergleich zu einer bestehenden Arbeit,
in der die Zylinderkolbenkraft Gber einen auf physikalischem Wissen basierenden An-
satz approximiert wird, erzielt das in diesem Beitrag vorgestellte Modell deutlich besse-
re Ergebnisse. Die Griinde liegen in den komplexen physikalischen Zusammenhangen,
beispielsweise bei der Bestimmung der Reibkréfte, die in der Approximation nicht aus-
reichend genau modelliert werden kénnen. Insbesondere wird die Gite des auf neurona-
len Netzen basierenden Modells deutlich, wenn die geschétzte Kraft im Regelungskon-
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zept verwendet wird: Weder die angestrebte Schwingungsdampfung noch der gemesse-
ne Kraftverlauf weichen wesentlich von der Vorgabe mit einem realen Kraftsensor ab.
Als Nachtell der in diesem Beitrag vorgestellten Methode ist zu nennen, dass zur |den-
tifikation eines Modells zun&chst immer die Messung der Zylinderkolbenkraft notwendig
ist. Dieser Nachteil lief3e sich aber durch die Verwendung von Dehnungsmessstreifen ab-
schwéchen, weil diese geringere Kosten und wenig konstruktiven Aufwand erfordern,
aber zu | dentifikationszwecken ausreichend geeignet sind.

Als Ausgangspunkt fur weiterfihrende Arbeiten ist die Sicherstellung der Zuverlassigkeit
des Modells mittels anderer Testsignale zu betrachten. Insbesondere steht die Robustheit
des Modells bei Anderung der Steifigkeit und Dampfung des virtuellen Feder-Dampfer-
Elementes im Mittel punkt des Interesses. Zudem kann versucht werden, das Modell im
Bereich kleiner Zylinderkolbengeschwindigkeiten, in denen die Haftreibung einen we-
sentlichen Einfluss hat, zu verbessern.
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Kurzfassung

Fuzzy- und Neuro-Fuzzy-Systeme werden gern fur die Approximation nichtlinearer
Funktionen eingesetzt, die mit formalen Methoden nicht oder nur schwer zu
beschreiben sind. Aufgrund ihrer internen Arbeitsweise sind sie fur kontinuierliche
Abbildungen pradestiniert. Sie werden daher selten fir Anwendungen eingesetzt, bei
denen diskrete Ausgaben gefordert werden, wie z.B. Mehrpunktregelungen. Beim
Einsatz von Klassifikatoren wie Neuronale Netzen oder im einfachsten Fal eines
Fuzzy-Systems mit nachgeschalteter Schwelle ist das Systemverhalten wegen eines
fehlenden oder schlechten intuitiven Zugangs ist das Systemverhaten schwierig
handzuhaben und ein sicheres Verhalten des Automatisierungssystems schwierig oder
gar nicht zu garantieren. Hinzu kommen Probleme beim Lernen hinsichtlich einer fein
abgestuften und schnellen Konvergenz in adaptiven oder selbsteinstellenden Systemen.
In diesem Beitrag wird eine erste Machbarkeitsstudie vorgestellt, die am Beispiel der
elektronischen Endlagendampfung von Pneumatikzylindern zeigt, dal3 auch
kontinuierlich arbeitende Fuzzy- und Neuro-Fuzzy-Systeme einfach und zielgerichtet in
Anwendungen mit diskreten StellgrofRen eingesetzt werden konnen. Bei dem
vorgestellten System zur Endlagendampfung wird grofRer Wert auf eine flexible
Einsetzbarkeit in unterschiedlichsten Systemkonfigurationen und auf ein sicheres
Systemverhalten auch und gerade wahrend der Adaption gelegt.

1 Einleitung
1.1 Problemstellung

Eine ganze Anwendungsklasse fand bisher im Bereich der Fuzzy-Regelungen wenig
Beachtung, ndmlich Prozesse, die mit diskret arbeitenden Stellgliedern angesteuert
werden, wie z.B. Zwei-, Dreipunktregelungen. Dabei ist es egal, ob es sich dabei um
geregelte oder gesteuerte Prozesse handelt. Sie werden hier allgemein unter dem Begriff
»Mehrpunktregelungen” zusammengefaldt. Standardentwurfsverfahren fir Regelungen,
wie z.B. fur PID-Regler, sind nicht fir Mehrpunktregelungen anwendbar. Es werden
vielmehr spezielle Entwurfsverfahren bendtigt. Sie sind allerdingsi.d.R. so kompliziert,
daid sie nur von Speziaisten angewendet werden konnen. Wie bei anderen formalen
Entwurfsverfahren, z.B. fur kontinuierliche Regelungen, stoft aber auch der formale
Entwurf von Mehrpunktregelungen bei Prozessen, die schlecht zu modellieren sind, an
seine Grenzen. Vorhandenes Expertenwissen von Anlagenfahrern oder Prozef3experten
(.F. Experte genannt) kann dann nicht genutzt werden, weil die Verfahren fur ihn nicht
einsichtig sind.
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Wie bel Fuzzy-Regelungen konnten modellfreie Methoden der Computational
Intelligence genutzt werden, um in einem nicht formalen, wissensbasierten Entwurf das
Erfahrungswissen zu nutzen und in ein Fuzzy-System zu Ubertragen. So lief3e sich
Vorwissen nutzen und ein sicheres, d.h. kontrollierbares Systemverhalten erzielen,
wenn die Eigenschaften eines Fuzzy-Systems dem nicht entgegenstinden. Aufgrund
ihrer internen Arbeitsweise sind sie namlich fir die Approximation kontinuierlicher
nichtlinearer Abbildungen pradestiniert. Es lassen sich daher nicht direkt diskrete
Ausgangsgrofen erzeugen, wie sie zur Ansteuerung von diskret arbeitenden
Stellgliedern bendtigt werden. Folglich steht dem Ziel eines modellfreier Entwurfs und
einer modellfreien Adaption ein Dilemma gegentiber, denn Fuzzy- (und Neuro-Fuzzy-)
Methoden sind die einzige Moglichkeit, mit nicht-formalen Methoden ein sicheres
Systemverhalten fir Anwendungen zu garantieren, bei denen formale Methoden nicht
oder nur schwer angewendet werden kdnnen.

Dieser Problemkreis wird im folgenden noch naher erlautert und dann ein Beispiel
vorgestellt, mit dem gezeigt wird, dal3 das Dilemma mit Hilfe eines Fuzzy-Systems
gelost werden kann und dal3 sich eine Mehrpunktregelung sogar mit Neuro-Fuzzy-
Methoden flexibel an ein zeitvariantes Prozef3verhalten anpassen kann. Dadurch ist ein
solches System durch Online-Lernen auch fur die Adaption bzw. Selbsteinstellung
selbst fur sicherheitskritische Prozesse geeignet. In diesem Beitrag kann leider nur sehr
allgemein auf die Lésung eingegangen werden, weil zur Zeit noch Verhandlungen mit
einem Interessenten aus der Industrie laufen.

1.2 Diskussion bekannter Verfahren

Prinzipiell handelt es sich bei einer Mehrpunktregelung um eine Abbildung von
kontinuierlichen Eingangsgrofen auf eine (oder mehrere) diskrete AusgangsgroRe!, die
k diskrete Schaltzustande (k = 2, 3, ...) annehmen kann. Grundsétzlich miissen also von
der Mehrpunktregelung Entscheidungen gefalt werden, in welchen Situationen welche
diskrete Ausgangsgrofde auszugeben ist. Aus Sicht der geforderten Systemeigenschaften
ist dies eine Klassifikations- und keine Funktionsapproximationsaufgabe, wobei jeder
der k Schatzustande einer Klasse entspricht. Bel der Klassifikation erfolgt eine
Partitionierung des Eingangsraums und eine Zuordnung eines diskreten (Schalt-)
Zustands der Ausgangsgrofe (Klasse, Cluster) zu den einzelnen Partitionen. Die
Kontrolle dynamischer Prozesse erfordert i.alg. ene Berlcksichtigung des
dynamischen Verhaltens. Daher sind bei dynamischen Systemen oft viele
Eingangsvariablen zu verarbeiten. Dadurch entsteht ein hochdimensionaler
Eingangsraum, in dem die Partitionen ebenfalls hochdimensional sind und i.d.R. eine
entsprechend komplexe Form haben.

Methoden aus dem grof3en Gebiet der Datenanalyse konnen i.d.R. bel Regelungen nicht
angewendet werden, weil die Aufgabenstellung eine grundsétzlich andere ist. Es geht
nicht um die Extraktion von Wissen durch die Analyse gegebener Datenbestande,
sondern umgekehrt um die Spezifikation einer Regelung fur dynamisches System, das
meist noch nicht oder nur unzureichend vorher geregelt wurde. Deshalb stehen keine

! Im folgenden wird ohne Beschréankung der Allgemeinheit bei der Beschreibung von
nur einer Ausgangsgrofde ausgegangen. Die Erlauterungen sind aber direkt auf Systeme
mit mehreren Ausgangsgroflen Ubertragbar, was auch bei dem betrachteten Beispiel
geschieht.
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(sinnvollen) Daten zum Erlernen einer Regelung zur Verfugung. Es muf? vielmehr
Wissen aus ganz anderen Quellen eingebracht werden, im hier diskutierten Fall
Expertenwissen. Das Nachbilden des Verhaltens eines Experten ist nur sehr
eingeschrankt dafir geeignet, weil viele Zusammenhange zwischen den Prozel3grofien
und seinen Stelleingriffen implizit sind und gerade bel diskret arbeitenden Systemen,
die fir eine Mehrpunktregelung eingesetzt werden, systembedingt Schwierigkeiten
beim Lernen auftreten. Daher ist die explizite Spezifikation Uber Regeln zu bevorzugen.

Wirde man Mehrpunktregelungen durch Expertenwissen mittels regelbasierter Systeme
spezifizieren, werden in den Pramissen die Partitionsgrenzen beschrieben und in den
Konklusionen die jeweilige Klassenzuordnung. Die einzelnen Partitionen sind dann,
selbst wenn sie zusammenhéngend sind, durch ihr komplexe, hochdimensionale Form
nicht mehr geschlossen in der Pramisse einer einzelnen Regel zu beschreiben. Eine
Partition muf3 deshalb aus mehreren Regeln zusammengesetzt werden. Beli
hochdimensionalen Problemen entstehen so sehr viele Regeln. Der explodierende
Regelraum macht es auch schon bei kleineren Problemstellungen schwierig, die
einzelnen Klassengrenzen gezielt in den Pramissen der Regeln anzugeben. Deshalb
werden oft lernende Klassifikatoren eingesetzt.

Die klassischen Varianten lernender Klassifikatoren sind statistische Verfahren und
Neuronale Netze. Beide Verfahren haben in automatisierungstechnischen Anwendungen
eine Reihe von Grenzen und Nachteilen, insbesondere wenn sie in einem geschlossenen
Regelkreis eingesetzt werden sollen. Da kein Vorwissen explizit eingebracht werden
kann, missen Lerndaten zur Verfigung stehen. Das Lernergebnis kann dann aber nur
hinsichtlich dieser Lerndaten und ggf. bezlglich eines vorgegebenen Testdatensatzes
Uberpriuft werden. Das erlaubt generell nur Aussagen Uber die Reproduktionsfahigkeiten
und nur eingeschrankt Uber die Verallgemeinerungsfahigkeiten. Eine absolute Aussage
Uber die Veralgemeinerungsfahigkeiten ist nicht moéglich, weil keine Interpretierbarkeit
des Systemverhaltens gegeben ist. Dadurch ist es schwierig, die Stabilitdt zu
garantieren, wodurch der Einsatz beider klassischen Verfahren zumindest in
sicherheitskritischen Anwendungen fraglich ist.

Lernende Fuzzy- bzw. Neuro-Fuzzy-Verfahren zur Klassifikation (Ubersicht in [1])
wuirden zwar das Einbringen von Vorwissen in Mehrpunktregelungen erlauben, so dal3
sich das System (von Anfang an) anndhernd wie gewtnscht verhdt. Doch durch die
hohe Dimensionalitét der Eingangsraume entsteht wie oben beschrieben nach wie vor
ein Komplexitdts- und damit auch ein Engineering-Problem bel der Handhabbarkeit der
Regelbasen. Dieser Knowledge-Engineering-Bottleneck betrifft nicht nur das Ad hoc-
Wissen, sondern auch das Feintuning und ggf. die Interpretierbarkeit gelernten Wissens.
Dadurch ist ebenfalls die handhabbare Komplexitédt beschrankt, insbesondere wenn die
Sicherheit des Systems kritisch ist.

Selbst wenn sich das Engineering-Problem l6sen lief3e, kommen bel lernenden
(adaptiven oder selbsteinstellenden) Mehrpunktregelungen weitere Schwierigkeiten
hinzu, die ene schnelle Konvergenz (Anzahl erforderlicher Lerndaten,
Adaptionsgeschwindigkeit) und die Sicherheit beim Lernen (insbes. beim Online-
Lernen im geschlossenen Regelkreis) betreffen. Zum einen mul3i.d.R. gleich zu Beginn
des Betriebs zumindest ein stabiles Verhaten sichergestellt sein. Das geht nur, wenn
ausreichend Vorwissen im System vorhanden ist. Zum anderen wird durch das Online-
Lernen zur Adaption das Systemverhalten standig dynamisch gedndert. Das darf nicht
dazu fuhren, dald wahrend des Lernens unsichere Zustande auftreten. Das
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Systemverhalten mul3 also wie bel kontinuierlichen Regelungen auch wahrend des
Lernens kontrolliert werden kénnen. Im Gegensatz zu kontinuierlichen Systemen kann
bei Mehrpunktregelungen aber schon eine kleine Anderung durch das Lernen die
Zuordnung zu einer anderen Klasse zur Folge haben. Das kann das Systemverhalten
drastisch andern, bis hin zur Instabilitdt. Deshalb missen die Lernvorgaben fur die
Adaption wohl bedacht sein. Das betrifft beispielsweise Fragen wie: wann wird eine
Anderung vorgenommen und zu welcher neuen Klasse wird gewechselt.

Dabel sind fur kontinuierlich arbeitende Neuro-Fuzzy-Systeme Verfahren bekannt, die
online auch an komplexen, sicherheitskritischen Prozessen flr eine adaptive Regelung
eingesetzt werden konnen (z.B. [2,3,4]). Sie wirden sich daher als Ausgangsbasis auch
fur Mehrpunktregelungen anbieten. Der Kernpunkt einer wissensbasierten und
moglichst auch lernféahigen Abbildung kontinuierlicher EingangsgrofRen auf diskrete
Ausgangsgrofe erfordert aber eine andere Vorgehensweise. Das es auch in der Praxis
funktionieren kann, zeigt das folgende Beispiel.

2 Anwendungsbeispidl
2.1 Pneumatisches Positionieren

Als Anwendungsklasse, um Mehrpunktregelungen in der Praxis anzuwenden und wie
hier inshesondere als adaptive Regelung zu untersuchen, bietet sich der Bereich des
pneumatischen Positionierens mit Schaltventilen an, denn Pneumatik ist mit klassischen
Methoden nur sehr aufwendig zu modellieren und zu beherrschen. Das betrifft
insbesondere das dynamische Verhalten der Luft beim Stromungsaufbau und -abbau in
den Schlduchen und den Ventilen sowie das Verhalten der Ventile und Zylinder. Bel
Schaltventile treten zusétzliche Probleme durch Totzeiten der Ventile auf, die abhangig
von den aktuellen Druck- und Stromungsverhaltnissen variieren. Auf3erdem bewirkt die
Kompressibilitét der Luft eine arbeitspunktabhéngige Steifigkeit des Systems. Gerade
im Zusammenspiel mit dem Stick-Slip-Effekt, der aus der ausgepragten Haftreibung des
Kolbens resultiert, macht das das Systemverhalten schwierig zu kontrollieren.

Die meisten der genannten Effekte sind stark nichtlinear und extrem zeitvariant. Das
bereitet grofe Schwierigkeiten bei der Modellierung und beim Entwurf geeigneter
Regelungen. So ist i.d.R. eine permanente Adaption an das Systemverhalten
erforderlich, die bel klassischen Methoden mit einem sehr hohen Rechenaufwand
verbunden ist und eine teure Mikroel ektronik (Signalprozessor) nach sich zieht. Da die
pneumatische Antriebstechnik aber sehr kostensensitiv ist, besteht ein Bedarf an
alternativen Losungen. Eine solche soll nachfolgend exemplarisch an einem einfachen
Beispiel vorgestellt werden.

Die konventionelle Art, mit Pneumatik zu positionieren, verwendet Proportionalventile
as Stellglieder. Oft ist bereits eine Druckregelung integriert, so dald3 die beiden
Kammerdriicke bzw. der Differenzdruck als Stellgrofe fungieren. In anderen Fallen
wird zur Einstellung des Luftstroms die Lage des Kolbenschiebers im
Proportionalventil vorgegeben und teilweise von einem integrierten System geregelt.
Jedoch haben Proportionalventile den Nachteil, relativ teuer zu sein. Durch ihren 3/2-
Wege- bzw. 5/3-Wege-Charakter weisen sie aulRerdem eine Querstromung auf, die zu
einem unndtig erhdhten Luftverbrauch fihrt. Deshalb ist der Einsatz von Schaltventilen
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beim pneumatischen Positionieren erstrebenswert und trotz der geringeren zu
erwartenden Genauigkeit fir viele Anwendungen ausreichend.

2.2 Endlagendampfung von Pneumatikzylindern

Um grundsétzliche Methoden zum Einsatz von (Neuro-)Fuzzy-Systemen in
Mehrpunktregelungen an einer konkreten, realen Anwendung aus dem Bereich des
pneumatischen Positionierens zu erarbeiten, wurde vor diesem Hintergrund die
elektronische Endlagenddampfung von Pneumatikzylindern as erstes einfaches Beispiel
ausgewahlt. Das Ziel dabei ist eine mdglichst schnelle Bewegung von einer Endlage zur
anderen. Dabel ist die kinetische Energie der bewegten Masse weitestgehend
abzubauen, bevor der Kolben auf einen Endanschlag trifft. Durch die schonendere
Bewegung werden Stdf%e und dadurch die mechanischen Belastungen und Verschleil3
am Zylinder, am angetriebenen System selbst sowie am Transportgut minimiert.

Die Endlagendampfung wird konventionell mechanisch redlisiert. Die eine Variante
besteht aus kleinen Luftpolstern mit variabler Auslal3dffnung, die an beiden Enden im
Zylinder integriert sind und durch den bewegten Kolben kurz vor Erreichen der
Endposition zusammengedriickt werden. Durch den Widerstand, der der ausstromenden
Luft entgegengesetzt wird, wird die kinetische Energie der bewegten Masse abgebaui.
Die Audaisffnung 183t sich alerdings nur fir eine bewegte Masse optimal einstellen,
und das auch nur durch (aufwendiges) Probieren. Ist die bewegte Masse grofer,
entstehen zu grof3e, belastende StoRRe im System. Ist die bewegte Masse kleiner, dauert
das Erreichen der Endposition langer as nétig. Dadurch wird in vielen Anwendungen
die erreichbare Taktrate und damit der Output z.B. von Verpackungsmaschinen
unzulssig reduziert. Das gleiche gilt fur separate Dampferelemente, die aul3erhalb des
Zylinders am angetriebenen System abgebracht sind. Bei ihnen kommt nachteilig hinzu,
dald ein groferer Bauraum erforderlich wird und dal3 die Dampferelemente einem
Verschlei 3 unterworfen sind.

Die genannten Nachteile zu vermeiden und gleichzeitig eine schnellere Bewegung zu
ermoglichen, um z.B. die erreichbare Taktrate zu steigern, ist das Anliegen ener
elektronischen Endlagendampfung der Firma Festo [5]. Dieses , Soft Stop* genannte
System arbeitet mit einer Erfassung der Position des Kolbens und einem 5/3-Wege-
Proportionalventil, das den Luftstrom zu beiden Kammern stellt. Fur die Bewegung von
einem Endanschlag zum anderen wird eine feste Geschwindigkeitsrampe abgefahren
und Uber einen PD-Regler geregelt. Die Parametrierung des Reglers erfolgt tber ein
Tabellenwerk, aus dem abhéngig von den verwendeten Komponenten (Zylinder,
bewegte Masse, Ventil) und der Einbaulage des Antriebssystems (horizontal, vertikal)
die Stellung von DIP-Schaltern abgelesen und am Steuergerét eingestellt wird. Zur
Kompensation der zeitvarianten Effekte erfolgt eine standige Adaption im laufenden
Betrieb.

Durch diese Vorgehensweise ist allerdings nur eine eingeschrankte Auswahl an
Konfigurationsmoglichkeiten fir das Antriebssystem (Zylinder, Ventile usw.) moglich.
AulRerdem wird eine symmetrische Verschlauchung vorausgesetzt. Eine wesentliche
Grenze des Soft Stop-Systems stellt die eingeschrankte Variation der bewegten Masse
dar, denn es sind nur Anderungen um +/-30% zuldssig, wahrscheinlich aus
Stabilitétsgrinden. Bei vielen Anwendungen, z.B. Pusher, kann die bewegte M asse aber
von einer Bewegung zur anderen um bis zu 100 % variieren, so dal3 das Soft Stop-
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System nicht anwendbar ist. Die elektronische Endlagendampfung von
Pneumatikzylindern ist also eine vielversprechende Anwendung flr alternative Ansétze.

2.3 Idealbild einer elektronischen Endlagendampfung

Wegen der vielfdtigen Modellierungsprobleme bei pneumatischen Antrieben ist es
sinnvoll, einen modellfreien Ansatz fur den Entwurf und die Adaption zu verwenden,
zumal die bewegte Masse, die Reibkréfte etc. nicht bekannt sind und sehr stark variieren
kénnen. Soll eine Endlagendampfung quasi aus dem Rega verkauft werden, aber
flexibel fur eine moglichst beliebige Palette von Systemkonfigurationen einsetzbar sein,
sind noch wesentlich hartere Anforderungen zu stellen. Es ist ndmlich von einem
beliebigen Mix aus Komponenten (insbes. Zylindertyp, -hub, -durchmesser, Ventile,
Schlauchlangen), beliebigen bewegten Massen und einer beliebigen Einbaulage
auszugehen. Trotzdem soll aus Kostengriinden der Aufwand fur die Inbetriebnahme
beim Aufbau oder Anderungen einer Anlage, also das Einstellen von systemabhéngigen
Parametern, ohne Spezialkenntnisse beim Anwender auch fir Laien mdglich sein, d.h.
auch ohne Schulung des Inbetriebnahme- oder Bedienpersonals.

Vom Verhalten wird natirlich eine mdglichst schnelle Bewegung von einer Endlage zur
anderen und eine flexible Anpassung an eine grof3e Variation der bewegten Masse (bis
zu 100% von Bewegung zu Bewegung) gefordert. Aus Kostengrinden sollen
Schaltventile anstelle von Proportionalventilen eingesetzt werden. Um eine grof3e
Ventillebensdauer zu erreichen, wird aul3erdem eine moglichst kleine Anzahl von
Schaltspielen gefordert. Schliefdlich sollte auch der Luftverbrauch minimal sein. Nach
einer kurzen Beschreibung des Ldsungsansatzes werden die gewonnenen Ergebnisse
vorgestellt.
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. Vordere Zylinderkammer 6. Positionserfassung

. Hintere Zylinderkammer 7. Benutzerereingaben

. Leitung flr den Versorgungsdruck 8. Ventile zum Entliften der jeweiligen Kammern
. Drucksensor fiir den Versorgungsdruck 9. Ventile zum Belliften der jeweiligen Kammern
. Drucksensoren fir die Kammern 10. Steuereinheit
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Abb. 1: Schematischer Aufbau eines NEED-Systems
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3 Losungsansatz fur eine Elektr onische Endlagendampfung
3.1 Vorbemerkungen

Den Aufbau eines Systems zur elektronischen Endlagendampfung zeigt schematisch
Abb. 1. Dabei werden sowohl die Position des Aktors (Pneumatikzylinder) als auch der
Druck in beiden Zylinderkammern und der Versorgungsdruck erfaldt. Vier Schaltventile
fungieren als Stellglieder, und zwar jeweils ein 2/2-Wege-Ventil fir das Be- und
Entluften jeder Kammer. Alle Sensoren und Stellglieder sind an eine Steuereinheit
angeschlossen, die im derzeitigen prototypischen Stadium, in dem die Analyse des
Verhaltens unterstitzt werden mu3, ein PC ist. Ein Standard-16 Bit-Mikrocontroller ist
aber fr den praktischen Einsatz ausrei chend.

Benutzerangaben: Sensoren
- Funktionsauswahl
- Endlage

- Parkposition

M etasystem

v , \

Park-M odul | |Endlagendampfung Start-M odul
NEED-M odul

NEED-Regler

A
Aktoren

Abb. 2: Softwarearchitektur eines NEED-Systems

Das Ziel bei der Entwicklung des NEED-Systems (Neuro-fuzzy Electronic End-position
Damping) war es, dem Ideal einer elektronischen Endlagendampfung moglichst nahe zu
kommen. Zusétzlich zur elektronischen Endlagenddampfung soll das NEED-System
neben dem aktiven Halten der Endposition auch das Anfahren von Parkpositionen
erlauben, z.B. fur Arbeiten an der Anlage, fur einen Werkzeugwechsel u.a. Fir jede der
Funktionalitdten existiert ein eigenes Software-Modul (Abb. 2). Der eigentliche Kern
des NEED-Systems ist das NEED-Modul. Es basiert auf einem (Neuro-)Fuzzy-Ansatz,
um die Anforderungen nach Modellfreiheit, einer einfachen, schnellen Anwendbarkeit
und einem sicheren Einsatz trotz Adaption zu erfillen.

3.2 Lsungsansatz

Fur das NEED-Modul sind zwel aufeinander aufbauende Varianten implementiert
worden, namlich zundchst eine rein wissensbasierte Losung, um die grundsétzlichen
Zusammenhange zu studieren, und eine adaptive Variante, bei der im laufenden Betrieb
eine permanente Adaption erfolgt und die eine Selbstkalibrierung unterstiitzt. Diese
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Vorparameterierung durch Selbstkalibrierung wurde erganzt, damit die Inbetriebnahme
ohne Speziawissen und moglichst einfach und schnell vonstatten geht.

Das NEED-Modul muf3 letztlich die oben diskutierte Abbildung von kontinuierlichen
Prozef3groRen auf diskrete StellgrofRen vornehmen. Es basiert darauf, da3 ene
kontinuierliche ZwischengrofRe eingefihrt wird, die en (Neuro-)Fuzzy-System
generiert. Sie verdichtet eine Reihe von Prozel3grofien auf eine einzige stetige und
kontinuierliche Grof3e, aus der die erforderlichen Stellaktionen eindeutig abgeleitet
werden konnen. Die dabel angewendete Vorgehensweise &t sich wie folgt
zusammenfassen. In einer Analysephase werden zunéachst mehrere Phasen, die bei einer
Bewegung von Endlage zu Endlage auftreten konnen, identifiziert und diskrete
Ubergangsbedingungen festgelegt. Ausgangspunkt dazu ist die Analyse, welche
Schaltzustande es gibt bzw. welche Untermenge moglicher Schaltzustande fur die
Anwendung sinnvoll ist. Danach ist die Frage zu kléren, welcher Effekt auf das
Prozef3verhalten in einem gegebenen Prozefzustand erreicht werden soll und durch
welchen Schaltzustand dieser Effekt erzielt wird. Dazu wird aus den Sensorwerten
(teilweise erst in der laufenden Bewegung) eine Reihe von Grofien abgeleitet, die den
Prozef3zustand widerspiegeln, wie Kréfte und Geschwindigkeit.

Die Menge der Schaltzustéande ist zwar klein, aber der Zustandsraum kann abhéngig von
der Anzahl zu verarbeitender Prozef3grofien beliebig grofd werden. Beim Entwurf
werden daher zunéchst nur grobe Strategien festlegt, nach denen der Prozel3 geregelt
werden soll. Auf dieser Basis erfolgt dann eine hierarchische Strukturierung. So ist
jeweils nur eine Untermenge der Eingangss und Zwischenvariablen fir die
Ubergangsbedingungen nétig. Der Schritt von kontinuierlichen GroRen auf die
diskreten Stellgrofen erfolgt durch den Wechsel zwischen den Schaltzustanden Uber die
Ubergangsbedingungen abhangig vom Vergleich der durch das Fuzzy-System
generierten kontinuierlichen Zwischengrofe mit einer festen Schwelle bzw. mit einer
Prozef3grofde. Dieses Vorgehen erlaubt es, bis zum Vergleich mit kontinuierlichen
Grolen zu arbeiten. Das hdlt die Intuition des Experten aufrecht und erlaubt auch den
Einsatz kontinuierlich arbeitender lernfahiger Systeme und Lernverfahren. Beim
NEED-Modul mufite nur firr eine Ubergangsbedingung so vorgegangen werden. Alle
anderen Ubergangsbedingungen leiten sich direkt aus den Proze3groRen ab. Dadurch
wird der Entwurf und die Handhabung des NEED-Moduls Ubersichtlicher und stark
vereinfacht.

Grundsétzlich kann die Bestimmung der kontinuierlichen ZwischengréfRe(n) durch ein
beliebiges Subsystem erfolgen. Zu bevorzugen sind an dieser Stelle wegen der
Modéllfreiheit, der Interpretierbarkeit, der Mdglichkeit, Vorwissen einzubringen und
die Sicherheit beim Lernen kontrollieren zu konnen, Fuzzy- bzw. Neuro-Fuzzy-
Systeme. Sie fassen alle nicht offensichtlichen und zeitvarianten Effekte, die sich auch
einer Modellierung entziehen, mehr oder weniger indirekt zu einer kontinuierlichen
ZwischengroRe zusammen. Die so generierte ZwischengrélRe sollte aus
Anwendungssicht sinntragend sein, damit das Engineering zielgerichtet erfolgen kann
und ein sicheres Verhalten erreicht wird. Wird sie durch ein Neuro-Fuzzy-System
generiert, ermoglicht das auch eine Selbsteinstellung der Regelung und/oder die
modellfreie Adaption an ein zeitvariantes Prozef3verhalten.

Beides wurde im Rahmen des NEED-Systems zur elektronischen Endlagenddmpfung
von Pneumatikzylindern untersucht. Bel der adaptiven Version wurde grof3er Wert auf
eine schnelle Konvergenz und ein sicheres Systemverhalten auch und gerade wahrend
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der Adaption gelegt. Dabel erwies es sich als vorteilhaft, dald bei Anwendung der
obigen Vorgehensweise keine Verdnderungen im Eingangsraum vorgenommen werden
mussen. Das erleichtert das Finden eines modellfreien Adaptionsgesetzes und
beschleunigt die Adaption.

Beim Lernen in der adaptiven Variante mufite berticksichtigt werden, dal3 im Gegensatz
zu adaptiven, kontinuierlich arbeitenden Regelungen keine standig mitlaufende
Adaption wahrend einer Fahrt moglich ist. Vielmehr kann erst am Ende einer
Bewegung beurteilt werden kann, wie grof3 die Auftreffenergie ist, also wie gut das
Verhaten angepald ist. Dadurch stehen deutlich weniger Lerneingriffe zur Verflgung.
Fur eine schnelle Konvergenz bei der Adaption ist daher wichtig, dal3 méglichst wenig
Parameter eingestellt werden mussen. Dadurch, dal3 die verhaltensbestimmenden
Effekte in einer einzigen Zwischengréfie zusammen gefaldt sind, die durch ein einzelnes,
vergleichsweise einfaches Neuro-Fuzzy-System generiert wird, ist das hier erfllt, und
es wird trotzdem eine schnelle Konvergenz erreicht.

Die adaptive Variante des NEED-Systems wurde schliedlich noch um eine
Selbstkalibrierung ergénzt. Sie bewirkt eine sinnvolle Vorparametrierung und
Skalierung interner Grofden abhangig von der Systemkonfiguration. Dazu sind nur
jeweils wenige Fahrten mit der minimalen und der maximalen bewegten Masse
vorzunehmen. Die Selbsteinstellung geschieht dabel Uber eine Ermittlung spezifischer
systeminterner GrofRen (Teach-In) und ener anschliefenden Normierung. Die
Generdisierung auf andere Massen wird im (Neuro-)Fuzzy-System bei dessen
Initialisierung vor dem eigentlichen Betrieb vorgenommen.

4 Ergebnisse
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Abb. 3: Typischer Verlauf der Prozef3grofien wahrend einer Fahrt

Proc., 10. Workshop GMA-FA 5.22 Fuzzy Control, FZKA-6509, 2000 - Seite 78



Das Verhaten des NEED-Systems wurde fir verschiedene Massen an folgendem
Versuchsaufbau untersucht:

- doppeltwirkender Zylinder nach DIN 1SO 6432 CETOP mit 25 mm
Durchmesser und 200 mm Hub

- vier 2/2-Wege-Schaltventile Kuhnke Typ 67 mit Nennweite 2

- Versorgungsdruck 4 bar, horizontaler Betrieb, Abtastzeit 3 ms

Einen typischen Verlauf der Prozel3grofien zeigt Abb. 3 fur einen Ausfahrvorgang mit
16 kg Nutzlast, der von der regelbasierten Version geregelt wird. Der Ausfahrvorgang
wird zum Zeitpunkt O gestartet. Zunéchst verstreichen ca. 10 Abtastungen (Ventiltotzeit,
Einsetzen der Luftstromung), bis die Dricke anfangen, sich zu andern. In der
schiebenden Kammer wird dann wegen des kleinen Kammervolumens sehr schnell eine
grofRe Kraft aufgebaut, die zu einer Umkehr der Kraftrichtung fuhrt und den Kolben
nach ca. 20 Abstastungen zu beschleunigen beginnt. Die maximale Geschwindigkeit ist
nach ca. 110 Abtastungen erreicht. Ab hier beginnt ein mehrstufiger Bremsvorgang, bel
dem die kinetische Energie dosiert auf unterschiedliche Weise abgebaut wird, so dald die
Endposition nach ca. 180 Abtastungen mit einer Geschwindigkeit nahe Null erreicht
wird. Ab diesem Zeitpunkt wird der Zylinder fest an die Endposition gedriickt.

Einfahren
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Abb. 4: Einfahren ohne Nutzlast

Prinzipiell sind die Verlaufe fir verschiedene Massen und fir das Ein- und Ausfahren
ahnlich. Letztere unterscheiden sich bel gleicher Masse in ihrem dynamischen
Verhalten, weil in beiden Féllen unterschiedlich grof3e Kolbenflachen wirksam sind. Es
pragt sich aber immer eine glockenférmige Geschwindigkeitskurve aus. Lediglich bel
kleinen bewegten Massen flacht sie wie in Abb. 4 oben ab, well die Geschwindigkeit so
grof3 werden kann, dal3 Stromungswidersténde die Menge der nachstrémende Luft und
damit die Geschwindigkeit nach oben begrenzen.
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Abb. 5: Einfahren mit 8 kg Nutzlast

Bel einer grofleren bewegten Masse wird keine so grof3e Geschwindigkeit erreicht, dal3
die Luftstromung als Begrenzung wirkt, wie Abb. 5 fir das Einfahren mit 8 kg Nutzlast
zeigt. Auch hier wird die Endlage mit einer sehr kleinen Geschwindigkeit, also einer
guten Endlagendampfung, erreicht.

Einfahren

——  Position
- - - Geschwindigkeit | J

Normierte Werte

02 ~C |

0.4 i

Il 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300
Abtastungen

Abb. 6: Einfahren mit 8 kg Nutzlast ohne Endlagendampfung

Im Vergleich zur Bewegung in Abb. 5 zeigt Abb. 6 eine Bewegung ohne
Endlagendampfung. Es wird also Gber den ganzen Verfahrweg maximal beschleunigt.
Die Endposition wird hier mit einer so groféen kinetischen Energie erreicht, dal die
Wucht den Versuchsaufbau so stark verwindet, dal3 die sogar Positionserfassung Werte
aulBerhalb des Bewegungsbereichs anzeigt. Trotz aledem ist die Verfahrzeit nicht
wesentlich kiirzer als bel einer Bewegung mit elektronischer Endlagendampfung.
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Tab. 1: Verfahrzeiten

Richtung Nutzlast Ohne NEED Mit NEED
Ausfahren 0 kg 330 ms 360 ms
Einfahren O kg 390 ms 399 ms
Ausfahren 4 kg 360 ms 405 ms
Einfahren 4Kkg 420 ms 450 ms
Ausfahren 8kg 390 ms 450 ms
Einfahren 8 kg 459 ms 480 ms
Ausfahren 16 kg 438 ms 570 ms
Einfahren 16 kg 531 ms 570 ms

Tab. 1 stellt die Verfahrzeiten quantitativ fur verschiedene Nutzlasten und beide
Bewegungsrichtungen mit und ohne NEED-System gegenlbergestellt. Der Beginn der
Bewegungsphase ist in beiden Fdlen solange gleich, bis das NEED-System vom
Beschleunigen zum Bremsen Ubergeht. Mit zunehmender Nutzlast nimmt dadurch der
Unterschied der Verfahrzeiten zu, weil zunehmend friher gebremst werden muf3, um
die bewegte Masse zielgenau abzubremsen. Dieser Effekt wirkt gleich zweifach, denn
zum einen steht dadurch weniger Zeit und Stecke fur die Beschleunigung zur Verfiigung
und zum anderen dauert der Bremsvorgang langer.

Energieindex beim Aufschlag

Energieindex

Nutzlast (kg) 16

‘DEnergie beim Aufschlag mit NEED B Energie beim Aufschlag ohne NEED‘

Abb. 7: Energieindex mit und ohne Endlagenddmpfung

Tab. 1 verdeutlicht auch, dal3 durch die elektronische Endlagendampfung mit dem
NEED-System die Verfahrzeit beim Ausfahren um weniger als 10% und beim
Einfahren um weniger als 20 % erhoht wird. Wie stark im Vergleich dazu die
Auftreffenergie am Ende einer Bewegung durch ein NEED-System abgebaut wird, zeigt
Abb. 7. Sie stellt einen Energieindex, der proportional zur kinetischen Energie beim
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Auftreffen auf die Endlage ist, fur verschiedene Massen mit und ohne
Endlagendampfung gegentiber.

Dadurch, dal? auf ein pulsierendes Schalten der Ventile fir eine feinere Dosierung des
Luftstroms verzichtet wurde, und durch eine angemessene Wahl der Phasen und eine
geschickte  Ausnutzung des dynamischen Verhaltens des pneumatischen
Antriebssystems kommt die Endlagendampfung zum einen mit einer sehr geringen
Anzahl von Schaltspielen aus. Bei einer normalen Bewegung schaltet jedes Ventil
hochstens zweimal. Nur in Ausnahmefdlen, z.B. wenn die Adaption auf die bewegte
Masse noch nicht ausreichend ist, werden zwei Ventile hdufiger geschaltet. Dadurch
wird eine hohe Lebensdauer der Ventile erreicht. Zum anderen ist der Luftverbrauch
minimiert, weil keine Querstromung auftritt und wahrend eines Bewegungsvorgangs
keine Kammer erst bel Giftet und dann wieder entltftet wird.

Die Variante des NEED-Systems, die mit Adaption arbeitet, verhédlt sich grundsétzlich
genauso, wie die durch den Experten per Hand optimal eingestellte Version. Selbst bei
der ersten Fahrt eines nur vorinitialisierten Systems wird immer eine ausreichende
Reduktion der Auftreffenergie erreicht. Die Adaption benétigt pro bewegter Masse
hochstens 3 bis 5 Fahrten, um vergleichbar gute Ergebnisse zu erreichen, obwohl die
aus dem Prozeld abgeleiteten Informationen teillweise stark verrauscht sind. Das ist
unabhangig davon, ob die bewegte Masse kurz vor der Endlage zum Stillstand kommt
oder mit zu hoher Geschwindigkeit auf diese trifft. Ein sicheres Systemverhalten beim
Adaptieren bzw. Lernen wird dadurch erreicht, dal? eine feste Strategie verwendet wird,
bei der nur Parameter, aber nicht das grundsétzliche Verhalten gedndert werden.
Wichtig ist dabei, dal? dies Parameter einer stetigen, kontinuierlichen Beziehung sind.

Insgesamt hat das NEED-System Eigenschaften, die deutlich Uber die der klassischen,
mechanischen Endlagendampfung und Uber die der Festo-Losung hinaus gehen. Das
betrifft insbesondere die flexible, dynamische Anpassung an die bewegte Masse und
eine schnellere Adaption mit 3 bis 5 gtatt 20 Fahrten. Sie erlaubt Anderungen der
Nutzlast um 100 % von Bewegung zu Bewegung, ohne dal3 das System umparametriert
werden mufdte. Der Kostenersparnis durch den Einsatz von Schaltventilen anstelle von
Proportionalventilen stehen die Kosten fur die Druckerfassung gegentiber. AulRerdem
hat das NEED-System weniger Einschrankungen, was die Auswahl an Pneumatik-
komponenten betrifft. Untersuchungen mit anderen Ventilen und Schlauchldngen
bestétigen, dal? die erarbeiteten Losungen (Endlagendampfung, Adaption und Selbst-
kalibrierung) auch fur andere Systemkonfigurationen einsetzbar sind. Aussagen Uber die
Grenzen des Systems erfordern allerdings noch weitergehende Untersuchungen.

5 Zusammenfassung

Das Beispiel der elektronischen Endlagenddampfung von Pneumatikzylindern diente als
erste Studie, um den Einsatz von Fuzzy- und insbesondere Neuro-Fuzzy-Systemen bel
der Regelung von Prozessen zu untersuchen, die mit diskreten Stellgrof3en angesteuert
werden. Es konnte gezeigt werden, dal3 kontinuierlich arbeitende Fuzzy- und Neuro-
Fuzzy-Systeme auch fur solche Prozesse sinnvoll und zielgerichtet eingesetzt werden
koénnen. Dabel war auch eine Adaption moglich, bei der sichergestellt werden kann, dal3
das geregelte System wéahrend des Adaptionsvorgangs nicht instabil wird. Kernpunkt
dabel ist, dal3 mit Hilfe eines (Neuro-)Fuzzy-Systems eine (moglichst sinntragende)
Zwischengrofe gebildet wird, aus der die diskreten Zusténde der Stellgrof3e abgel eitet
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werden. Beim Entwurf und bel der Adaption wirkte sich vorteilhaft aus, dal3 das Tuning
der Parameter nicht durch Verandern von Parametern im Eingangsraum, sondern im
Ausgangsraum des (Neuro-)Fuzzy-Systems erfolgte. Dadurch blieb die Vorstellung, die
der Experte beim Entwurf hatte, erhalten. AuRerdem ergab sich dadurch eine schnelle
Konvergenz beim der Adaption.

Im beschriebenen Fall konnte ein Ablauf aus mehreren Phasen pro Bewegungsvorgang
identifiziert werden, der zu dem gewinschten Verhalten fuhrt. Dabei war nur fir eine
Phase der Einsatz eines (Neuro-)Fuzzy-Systems nétig, um alle relevanten Prozef3grofien
auf eine Zwischengrofe zurtickzufuhren, die auch noch die Selbsteinstellung und
Adaption an das zeitvariante Prozel3verhalten erlaubte. Durch die entsprechende
Strukturierung des Systems konnte eine gute Verstandlichkeit erreicht werden, so dal? es
einffach und zielgerichtet zu entwerfen war. Durch die rein verhaltensbasierte
Vorgehensweise war der Entwurf einschliefdlich des Adaptionsgesetzes zielgerichtet und
modellfrei moglich.

Wie weit sich die angewendete Methodik verallgemeinern 183t und wie sie sich mit
dternativen Verfahren vergleicht, missen weitere Arbeiten zeigen. Unter
Laborbedingungen kann das Verhaten des NEED-Systems vdllig zufriedenstellen. Vor
dem Einsatz in realen Anwendungen sollten aber noch weitergehende Untersuchungen
durchgefiihrt werden, insbesondere was die Robustheit und die Grenzen moglicher
Systemkonfigurationen betrifft.
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Zusammenfassung

Bei der Verwendung von Fuzzy—Systemen in den Bereichen des Data—Minings
und der Modellierung kommen zum einen Mamdani-Systeme und zum ande-
ren Takagi-Sugeno-Kang(TSK)-Systeme zum Einsatz. Fiir die automatische
Generierung der beiden Systemetypen haben sich verschieden Verfahren eta-
bliert. Diese Verfahren haben Vor- und Nachteile bezogen auf das generierte
System. Die Mamdani—Systeme sind einfach zu interpretieren, wohingegen
TSK-Systeme eine hohere Approximationsgiite aufweisen.

Eine der Methoden, die urspriinglich fiir die datenbasierte Generierung von
Mamdani—Systemen entwickelt worden ist, ist das Fuzzy—ROSA—Verfahren. In
diesem Beitrag wird ein neues Verfahren vorgestellt, das ausgehend von, mit
dem Fuzzy-ROSA—Verfahren generierten Mamdani—Systemen, TSK—Systeme
erzeugt. Dabei wird die Approximationsgiite erh6ht ohne dass die Interpre-
tierbarkeit verloren geht. Bei anderen Verfahren, die TSK—Systeme generieren,
kann dies meistens nicht gewé&hrleistet werden.

Fiir das neue Verfahren werden verschieden Moglichkeiten fiir den Uber-
gang von Mamdani—Systemen zu TSK—Systemen diskutiert. Die Anwendbar-
keit des Verfahrens und die Ergebnisse werden anhand von Beispielen ver-
deutlicht.

1 Einfiihrung

In den Bereichen des Data—Minings und der datenbasierten Modellierung werden
verstirkt Modelle und Verfahren aus dem Bereich der Computational Intelligence
eingesetzt. Fiir viele Aufgaben haben sich hierbei Fuzzy—Systeme als sehr gut ge-
eignet herausgestellt. Daher haben sich in diesem Bereich verschiedene Methoden
zur automatischen und datenbasierten Generierung von Fuzzy-Systemen etabliert.
Diese Methoden werden zunéchst grob in solche unterteilt, die TSK-Systeme [1]
erzeugen und solche, die Mamdani-Systeme [2] generieren. Der Vorteil der gene-
rierten Mamdani—Systeme liegt in ihrer guten Interpretierbarkeit, wohingegen die
TSK-Systeme in der Regel eine hohere Approximationsgiite erzielen. In den mei-
sten Féllen sind beide Eigenschaften erwiinscht, aber bei Anwendung der bekannten
Verfahren muss ebenso oft auf einen der Vorteile zu Gunsten des anderen verzichtet
werden.
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Fiir die datenbasierte Generierung von Mamdani—Systemen ist das Fuzzy-ROSA-
Verfahren (3, 4, 5, 6] entwickelt worden. Dieses Verfahren basiert auf der statistischen
Relevanzanalyse von Hypothesen zur Generierung von Fuzzy—-Regeln. Wird eine Hy-
pothese ausreichend durch die vorliegenden Daten gestiitzt, représentiert diese Regel
einen relevanten Teilaspekte des zu modellierenden Systems. Ein so generiertes Mo-
dell bietet eine grofle Einsicht in das betrachtete System, da die Fuzzy—Regeln hier
leicht lesbar sind. Im Folgenden wird gezeigt, dass es trotz guter Modellierungser-
gebnisse ein bisher nicht ausgeschopftes Potenzial zu weiteren gibt.

Dieses Potenzial kann durch den Einsatz von TSK-Systemen genutzt werden. Aus-
gehend von den zuvor generierten Mamdani—Fuzzy—Regeln, werden diese in TSK—
Fuzzy—Regeln umgewandelt. Hierzu werden die Datenpunkte, die die Aussage einer
relevanten Regel stiitzen, fiir eine Approximation der Ausgangsgrofie herangezogen.
Auf diese Weise wird die Lesbarkeit der Konklusionen der Regeln weiter gewéhrlei-
stet. Das resultierenden Systeme bietet dann eine hohere Approximationsgiite und
ist weiterhin gut interpretierbar.

Im Folgenden wird zunéchst eine kurze Ubersicht iiber Mamdani— und TSK-Systeme
gegeben und danach iiber das Fuzzy-ROSA—Verfahren. Im Anschluss wird auf die
Umwandlung der Regeln eingegangen und die Leistungsfihigkeit der hier vorgeschla-
genen Vorgehensweise wird anhand von Beispielen verdeutlicht.

1.1 Fuzzy-Systeme

Die am hé#ufigsten Typen von verwendeten Fuzzy—Systeme sind das Mamdani—
System und das TSK-System. Beide Systemtypen verwenden die gleichen Verfahren
fiir die Auswertung der Pridmissen der Regeln, unterscheiden sich aber in der Art
der Konklusion und der Berechnung des Ausgangsgtflenwertes.

1.1.1 Mamdani—Systeme

Jede Regel r; eines Mamdani-System hat die Form
Wenn P, Dann C; (1)

wobel P, eine Pramisse der Form
P= e (2)
j=1

ist. Die Anzahl der ¢ Elementaraussagen e; ; ist dabei kleiner oder gleich der Anzahl
V der Eingangsvariablen. Jede Elementaraussage e;; ist ein Ausdruck der Form
ylinguistische Variable=linguistischer Term®. Die Konklusion C; ist ebenfalls eine
Elementaraussage bezogen auf die Ausgangsgréfie. Fiir die Berechnung der Aus-
gangsgrofle y des Fuzzy-Systems zu einer bestimmten Eingangssituation, die durch
den Eingangsvektor x gegeben ist, wird zunéchst die ausgangsseitige Zugehorigkeits-
funktion u(x,y) nach der Vorschrift

n(xy) =\ [pi(%) Ay, (y)] (3)

i=1
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gebildet. Dabei ist p; der Erfiilltheitsgrad der Pramisse P;, sy, ist der Index des lin-
guistischen Terms in der Konklusion der i-ten Regel und py.,(y) ist die Zugehorig-
keitsfunktion des linguistischen Terms sy; der Ausgangsgrofe. Aus der Zugehorig-
keitsfunktion pu(x,y) wird dann mit einer Defuzzifizierungmethode der Ausgangs-
groBenwert berechnet. Fiir die Schwerpunkt—Defuzzifizierung (COG) ergibt sich der
Ausgangsgroflenwert zu

Ymazx
coG  Jym (X, y) -y dy n
yD - Ymazx d

und fiir die Maximum-Defuzzifizierung (MOM)

yp M mit p(yp M) = max(u(x,y)) (5)

Wenn mehrere Punkt 39 die Bedingung erfiillen, wird der mittlere Wert dieser
Punkte als AusgangsgroBenwert verwendet. Diese beiden Defuzzifizierungsmethoden
sind die gebréduchlichsten.

1.1.2 TSK-Systeme

Jede Regel r; eines TSK—Systems hat die Form
Wenn P, Dann f;(x) | (6)

wobei fiir P; das gleiche gilt wie in Abschnitt 1.1.1. Die Funktion f;(x) ist eine
beliebig wahlbare Funktion der Eingangsgrofien sein. Am héufigsten wird fiir f;(x)
eine Linearkombination

v
fz(X) = CLZ"() + Z am- . ZL’j . (7)
j=1

der V' Eingangsgrofien verwendet. Daraus wird der AusgangsgréfSenwert durch

s ©

definiert.

1.2 Das Fuzzy—ROSA—Verfahren

Die grundlegende Idee des Fuzzy—ROSA—Verfahrens besteht darin, einzelne Regeln
darauthin zu testen, ob sie einen signifikanten Teilaspekt des betrachteten Systems
beschreiben. Die dafiir verfiigbaren statistischen Regeltest- und Bewertungsverfah-
ren sind in [7, 8, 4] beschrieben. Mit diesem Ansatz wird das Problem, gute Re-
gelbasen zu generieren, auf das Problem reduziert, einzelne relevante Regeln zu
finden. Unter der Voraussetzung, dass relevante Regeln einen signifikanten Teilas-
pekt beschreiben und damit einzeln nachvollziehbar sind, konnen transparente und
interpretierbare Regelbasen erzeugt werden.
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Das Fuzzy-ROSA—Verfahren beriicksichtigt grundsétzlich auch generalisierende (un-
vollsténdige) Regeln mit unterschiedlicher Pramissenlédnge ¢ (Kombinationstiefe).
Wenn eine Regel aus weniger Teilpramissen (linguistischen Aussagen) als die gesamte
Anzahl linguistischer Eingangsvariablen besteht, dann deckt diese Regel mehrere lin-
guistische Eingangssituationen ab. Insbesondere in hoch dimensionalen Suchraumen
mit vielen Eingangsgrofien sind Regelbasen aus generalisierenden Regeln meist klei-
ner als solche, die aus vollstdndigen Regeln bestehen.

Im Fuzzy—ROSA—Verfahren kann auch mit Zeittiefen gearbeitet werden, d. h. die
linguistischen Aussagen konnen sich auch auf vorherige Zeitpunkte beziehen. Dies
entspricht der Einfiihrung einer neuen linguistischen Variablen (z. B. Temperatur
vor zwei Zeitschritten).

Der Generierungsprozess ist in vier Hauptschritte unterteilt. Fiir jeden sind alternati-
ve Strategien verfiigbar, so dass das Verfahren an die unterschiedlichen Anwendungs-
anforderungen (Modellierung, Klassifikation, etc.) und Problemgrofien (Anzahl ling.
Variablen/Terme, Datensétzen etc.) angepasst werden kann.

Projektdefinition: Vor der eigentlichen Regelgenerierung miissen die Zugehorig-
keitsfunktionen fiir die Eingangs-/ Ausgangsvariablen des betrachteten Systems
festgelegt werden. Dies kann wissensbasiert, datenbasiert oder heuristisch erfol-
gen [9]. AuBerdem kann die maximale Kombinationstiefe ¢, fiir die Pramisse
und gegebenenfalls eine maximale Zeittiefe ¢4, festgelegt werden, um den Re-
chenaufwand zu beschréanken

Regelgenerierung: Abhéngig von der Suchraumgrofe kann eine komplette Su-
che, eine evolutionére Suche [10, 6] oder eine Kombination dieser beiden Such-
strategien gewéhlt werden. Der Regelsatz wird sukzessive aus allen relevanten,
nicht redundanten Regeln aufgebaut.

Regelreduktion: Die Anzahl der Regeln kann anschliefend durch Offline-Regel-
reduktionsverfahren verringert werden [11]. Dabei kénnen verschiedene Anfor-
derungen, wie z. B. komplette Uberdeckung aller Eingangssituationen, gleich-
méfige Ausnutzung der Daten, Verringerung des Modellierungsfehlers oder der
Regelanzahl, beriicksichtigt werden.

Regelsatzanalyse und -optimierung: Durch die abschlieBende Analyse des
Regelsatzes kann der Modellierungsprozess und das Modellierungsergebnis be-
wertet und gegebenenfalls Feedback fiir die Problemformulierung erhalten wer-
den. Zusétzlich kann das Eingangs-/Ausgangsverhalten des erhaltenen Fuzzy—
Systems durch Anpassung der verbleibenden freien Parameter optimiert wer-
den. Ein Verfahren, die optimierende Konfliktreduktion [12], kann als Kombi-
nation aus Regelreduktion und E/A-Optimierung angewendet werden.

2 Transformation von Regeln

Die Regeln, die in der Form von Gl. (1) mit dem Fuzzy-ROSA—Verfahren generiert
werden, erlauben Systemzusammenhénge einfach zu erkennen und zu verstehen. Dies
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ist gerade fiir industrielle Anwendungen von hoher Bedeutung, um die Akzeptanz
von Fuzzy—Systemen zu férdern. Zur Verdeutlichung der hier vorgestellten Methoden
wird im folgenden ein Beispielsystem mit den zwei Eingangsgréfien ,, Druck® und
» Temperatur® und der Ausgangsgrofle ,, Zufuhr® verwendet. Fiir dieses System sei
folgende relevante Regel r;

Wenn Temperatur = mittel A Druck = normal Dann Zufuhr = mittel , (9)

gefunden worden. Der Systemzusammenhang, der sich daraus ergibt, ist klar erkenn-
bar. Trotzdem kann bei einer Validierung dieser Regel ein unerwartet hoher Fehler
auftreten. Wird nur die Regel r; fiir die Auswertung herangezogen, so ergibt sich
fiir die Situation ein konstanter AusgangsgroBenwert. In Abbildung 2(links) zeigt
die Ebene, die dem berechneten Ausgangsgroflenwert entspricht. Die grauen Balken
reprasentieren den Fehler der einzelnen Datenpunkte zu dem empfohlenen Wert. Der
mittlere Fehler, der sich so ergibt ist relativ hoch, obwohl die Regel einen tatséchlich
vorhandenen Zusammenhang in dem zu modellierenden System beschreibt. Wird
nun anstatt des linguistischen Wertes in der Konklusion eine Funktion verwendet,
die eine Hyperebene reprisentiert (Gl. (7)), dann kann der Fehler durch Anpassung
(Regression) der Parameterwerte der Funktion drastisch verkleinert werden (Abbil-
dung 2(rechts)).

Temperatur Druck Temperatur Druck

Abbildung 1: Modellierungsfehler auf Validierungsdaten fiir ein Mamdani— und ein
TSK-System (links bzw. rechts)

Auf diese Weise bleibt die linguistische Aussage erhalten: Die Hyperebene ist so
gelegt ist, dass fiir jeden Datenpunkt in der Pramisse ein Wert berechnet wird, der
innerhalb der Konklusion liegt. Gleichzeitig wird die Approximationsgiite erhoht,
ohne die Lesbarkeit der Regeln zu beeintréchtigen.

2.1 Singleton Systeme

Fiir die Wahl der Form der ausgangsseitigen Zugehorigkeitsfunktion fiir Mamdani—
Systeme sind verschieden Alternativen bekannt. Die gebrauchlichsten sind trapezfor-
mige oder Gaufi’sche Zugehorigkeitsfunktionen. Als Sonderfall werden héufig auch
Singletons als ausgangsseitigen Zugehorigkeitsfunktionen verwendet. Aus program-
miertechnischen Uberlegungen, sind fiir die hier betrachteten Verfahren trapezformi-
ge Zugehorigkeitsfunktionen verwendet worden. D. h. eine Zugehorigkeitsfunktion
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wird durch vier Stiitzstellen y; <y, < y3 < y4 definiert und die folgende Funktion

0 : y <
y—y .
e - Sy <y
py (y) = L p<y<uys (10)
Yya—y .
vicys - BSY<Us
0 : Y= Ys

beschrieben. Diese Darstellung beinhaltet als Sonderfille Rechtecke, Dreiecke und
Singletons. Fiir die datenbasierte Generierung von Regeln mit dem Fuzzy—-ROSA-
Verfahren fiir kontinuierliche Ausgangsgréfien werden zumindest Funktionen bend-
tigt, fiir die gilt y; < y4. Fiir den Einsatz des Fuzzy—Systems kénnen die Zugehorig-
keitsfunktionen in Singletons iiberfiihrt werden, da sich dadurch die Inferenz und die
Defuzzifizierung erheblich vereinfacht und beschleunigt. Die Uberfithrung geschieht
durch Bildung des Flichenschwerpunktes fg der Zugehorigkeitsfunktion!. Durch eine
solche Umwandlung verdndert sich das Verhalten des Systems nur sehr geringfiigig
und die Aussage der Regeln bleibt erhalten.

Ein Regel, die mit der Konklusion ein Singleton empfiehlt, kann einfach in eine
TSK-Regel umgewandelt werden, in dem die Funktion f;(x) als Konstante mit dem
zuvor bestimmt Flachenschwerpunkt angesetzt wird. Die Regel r; hat dann die Form

Wenn P, Dann fs(py.,) - (11)

Auch hier bleibt die Lesbarkeit der Regel bestehen, da jedem fg eindeutig ein lin-
guistischer Term der Ausgangsgrofie zugeordnet ist.

Eine weitere Anwendung findet diese Umwandlung bei dem mittelwertbasierten
Bewertungsindex[13]. Dieser beruht auf dem Vergleich des allgemeinen Mittelwerts
der Ausgangsgrofie und dem Mittelwert der Ausgangsgréfie in einer bestimmten
Situation. Wird eine relevante Regel gefunden, so wird der Mittelwert der Aus-
gangsgrofle in dieser Situation empfohlen. Die bisherige Implementierung beruhte
darauf, dass derjenige ausgangsseitige Term empfohlen wird, der dem Mittelwert
am néchsten ist. Unter Verwendung eines TSK—Systems kann der Mittelwert direkt
empfohlen werden?.

2.2 Verwendung von Hyperebenen

Wie Abbildung 2(rechts) zeigt, kénnen die Daten noch einen Trend aufweisen, den
eine Mamdani—Regel nicht beriicksichtigten kann. Um die Mamdani—Regel zu trans-
formieren, wird einen TSK-Regel r; der Form

a;,0

—— n
Wenn P, Dann fs(py,,) + b + Z Qij * Ly (12)

J=1

"Wegen der hiufigen Verwendung von symmetrischen Zugehorigkeitsfunktionen wird in dem
Programm WINROSA das Singleton durch #5¥2 bestimmt

’Die bisherige Implementierung der Software lies keine TSK-Systeme zu, so dass dies nicht
frither berticksichtigt werden konnte
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aufgestellt. Von den gegebenen D Daten fallen Dp Datenpunkte in die Pramisse P,
und davon haben Dp,c Datenpunkte eine Ausgangsgrofle, die die Konklusion C; ak-
tivieren, d. h. py,(y) > 0. Mit Hilfe eines Least—Squares—Algorithmus[14] basierend
auf den Dp,c Datenpunkte werden die Koeffizienten a; ;, 0 < j <V bestimmt. Bei
einer gleichméfigen Verteilung der Dp o Datenpunkte in der Pramisse P; ist fiir ei-
ne Eingangssituation x, p;(x) > 0 die Beziehung py.,(y) > 0 erfiillt. Dies bedeutet,
dass trotz einer Anpassung an die Daten, die zuvor bestimmte linguistische Aussage
weiter bestand hat. Wird die Regel nun wie Gl. (12) notiert, mit by = a;0— fs(ty.e;)s
kann iiber fs(py,,) die linguistische Aussage Regel weiter verstanden werden.

Die ausschlieBliche Beriicksichtigung nur der Datenpunkte mit p;(x) > 0 A py,, (y) >
0 statt aller Datenpunkte p;(x) > 0 hat folgenden Grund: Wiirden auch Datenpunkte
mit p;(x) > 0A py,,(y) = 0 fiir die Bestimmung der Hyperebene verwendet werden,
konnte eine ungewollte Verschiebung der Hyperebene aus dem Bereich der Konklu-
sion auftreten. Um dies zu vermeiden, werden diese Punkte nicht beriicksichtigt.
Dies gilt insbesondere, da aufbauend auf dem Relevanzkonzept des Fuzzy—ROSA—
Verfahrens nicht zwangsldufig Dp ~ Dpac gelten muss. Es kann sogar durchaus der
Fall Dpre < % auftreten, in dem die Approximation dann nicht mehr mit der ur-
spriinglich intendierten Aussage der Regel in Zusammenhang stehen wiirde. Dieses
Verhalten konnte anhand verschiedener Tests beobachtet werden, und es hat sich ge-
zeigt, dass die Ergebnisse mit den Regelsétzen, die Dpro Punkte zur Approximation

verwenden, besser sind, als die, die Dp Punkte verwenden.

Eine Ausnahme bildet die Transformation eines Regelsatzes, der mit dem mittelwert-
basierten Bewertungsindex erstellt worden ist. Hierbei soll der richtige Mittelwert
in einer bestimmten Eingangssituation vorhergesagt werden. Daher werden hier al-
le Dp Punkte fiir die Approximation verwendet, um so den mittleren Fehler zu
reduzieren.

Die Voraussetzung fiir die Anwendung eines Least—Squares—Algorithmus, sind V +1
unabhéngige Datenpunkte. Sind nicht geniigend unabhéingige Datenpunkte fiir eine
relevante Regel vorhanden, so werden alle a;;, 1 < j < V gleich Null gesetzt und
ao = fs(y,,). Dies gilt auch fiir alle weiteren Ansétze, wie zum Beispiel in 2.3.

Das Fuzzy—ROSA—Verfahren generiert nicht nur Regeln in deren Préamissen alle
Eingangsvariablen vorkommen, sondern auch generalisierende Regeln[15]. Es wird
nun die generalisierende Regel 7;

Wenn Druck = normal Dann Zufuhr = mittel (13)

betrachtet. Jetzt konnte der Ansatz verfolgt werden, auch nur die Eingangsgrofien,
die in der Pramisse vorkommen, fiir die Berechnung der Hyperebene zu verwenden.
D. h. alle a;; aus Gl(12) werden fest auf 0 gesetzt, die sich auf eine Eingangsgrofie
beziehen, die nicht in der Pramisse vorkommt. Dieser Ansatz vereinfacht die Auf-
stellung und Losung der Regression deutlich, insbesondere fiir groe V. Abbildung
2 zeigt die Auswirkungen dieser Vorgehensweise: Unabhéngig von der Temperatur
ist die Zufuhr mittel, wenn der Druck normal ist. Wird nur der Druck fiir die Be-
stimmung einer Hyperebene herangezogen (Abbildung 2(links)), so verbessert sich
die Approximation, aber, der auch in der Temperatur vorhandene Trend wird nicht
beriicksichtigt (Abbildung 2(rechts)).
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Temperatur Druck Temperatur Druck

Abbildung 2: Fehler der Validierung bei unterschiedlichen Ansétzen fiir die Hyper-
ebenen. Nur generalisierende Eingangsgrofien (links), alle Eingangsgrofien (rechts)

Offensichtlich werden mit beiden Ansdtzen Verbesserungen erzielt, jedoch ist die
Verwendung stets aller Eingangsgréfien fiir die Regression deutlich iiberlegen. Dies
wiegt den erhohten Aufwand bei der Berechnung der Hyperebenen bei weitem auf,
so dass immer alle Eingangsgroflen fiir die Regression verwendet werden sollten.

2.3 Verwendung von allgemeinen Funktionsansitzen

Die zuvor gezeigte Verwendung von Hyperebenen fiir die Konklusion in einer TSK—
Regel ist zwar der gebraduchlichste, aber sie ist auch zugleich nur ein Spezialfall von
einem allgemeinen Funktionsansatz. Allgemeiner kann eine TSK—Regel r; wie folgt
angesetzt werden:

a0

— &
Wenn P, Dann fS(,uY,Ci)‘i_bi“r‘Zaz‘J‘ cgi(x) . (14)

j=1

Die Funktionen g;(x) sind dabei eine beliebige Anzahl m von linearen oder nichtli-
nearen Funktionen. Die Hyperebene bildet den Spezialfall, dass m = V und g; = ;.
Fiir eine bestimmte Prédmisse P; lassen sich die a; mit Hilfe eines Least-Squares—
Algorithmus genauso wie in Abschnitt 2.2 exakt bestimmen. Eine Erweiterung des
Hyperebenenansatzes ist die Verwendung von multilinearen Funktionen der Form

n
fi:az',o+ai,1'$1+---+ai,V'$v+ai,n+1'931'$2+---+a¢,2v'Hl"l . (15)
=1

Durch die Verwendung von multilinearen Funktionen kénnen mehr Freiheitsgrade
genutzt werden. Dadurch kénnen weitere nichtlineare Tendenzen entdeckt und ap-
proximiert werden (Abbildung 3).

Der Vorteil eines multilinearen Ansatz liegt in der noch besseren Approximati-
onsgiite. Dies kann allerdings auch zu einem Overfitting fithren (3). Des weiteren
wiichst die Anzahl der Koeffizienten mit 2", so dass bei héher dimensionalen Pro-
blemen zum einen die Berechnung der Koeffizienten sehr zeitintensiv wird, und
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Abbildung 3: Fehler der Validierung bei linearem (links) und multilinearem Ansatz
(rechts)

zum anderen sind entsprechend viele Datenpunkte notig, um eine Approximation
durchfithren zu kénnen.

Allgemein bietet die Verwendung allgemeiner nichtlinearer Ansétze den Vorteil Vor-
wissen in den Modellierungsprozess einzubringen. Werden jedoch Ansétze mit sehr
vielen freien Parametern gewahlt, kann dies leicht zu einem Overfitting fithren, oder
es kann keine Approximationen mehr durchgefithrt werden, da nicht geniigend un-
abhéngige Datenpunkte fiir eine Regel vorhanden sind.

3 Beispiele

3.1 Mackey—Glass Zeitfolge

Die chaotische Mackey—Glass—Zeitfolge [16] wird in der Literatur hiufig zum Testen
von Lern- und Modellierungsverfahren genutzt. Die diskrete Version der Mackey—
Glass—Zeitfolge lasst sich beschreiben durch

bx(t — )
14210t —7)

Als Parameter werden a = 0.1, b = 0.2 und 7 = 17 gewéhlt. Fiir ¢t < 0 ist x(t) = 0,
und fiir ¢ = 0 ist 2(0) = 1.2. Die Aufgabe besteht darin, auf Basis der Werte x(t-18),
x(t-12), x(t-6) und x(t) den Wert x(t+6) vorherzusagen. Die Ausgangsgrofie kann
dabei Werte zwischen 0.4 und 1.3 annehmen. Fiir das hier vorgestellte Verfahren wur-
den 1000 vorliegenden Datenpunkte zuféllig in je zwei Hélften zu 500 Datenpunkten
geteilt. Tabelle 1 zeigt den mittleren absoluten Fehler (MAE) fiir die verschiedenen
Durchldufe. Der Basisregelsatz ist mit dem Relevanzindex (Jg; mit a = 0.1) gene-
riert worden. Es ist zu sehen, dass mit der Verwendung von einem TSK-System die
Modellierungsgiite deutlich zunimmt. Werden die ersten drei Systeme mit Hilfe der
Optimierenden Konfliktreduktion (OCR) optimiert, kénnen in allen drei Féllen die
Ergebnisse weiter verbessert werden. Allerdings ist auch zu sehen, dass die Transfor-
mation mit Hilfe eines multilinearen Ansatz ohne Optimierung schon besser ist als

z(t+1)=(1—a)x(t) + (16)
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der optimierte Basisregelsatz. Fiir dieses Beispiel fiithrt die Verwendung eines multi-
linearen Ansatz nicht zu einem Overfitting, sondern die in den Daten vorhandenen
Tendenzen sind multilinear und werden hier entsprechend gut modelliert.

Lerndaten Validierungsdaten Gesamtdaten
Basisregelsatz 0.06389 0.06639 0.06551
TSK linear 0.03143 0.03404 0.03313
TSK multilinear 0.02071 0.02258 0.02193
Basisregelsatz OCR 0.03098 0.03255 0.03200
TSK linear OCR 0.01208 0.01483 0.01387
TSK multilinear OCR | 0.00850 0.01035 0.00970

Tabelle 1: MAE fiir Gesamt-, Lern- und Validierungsdaten

Tabelle 2 zeigt eine Einordnung der Ergebnisse mit anderen Verfahren (Vergleich
[5]). Die neben dem MAE verwendeten Bewertungen sind der mittlere quadrati-
sche Fehler (MSE), die Standardabweichung (RMSE) und der mittlere quadratische
Fehler geteilt durch die Standardabweichung der Originaldaten (NDEI).

Verfahren Regelanzahl MAE MSE RMSE NDEI
[17] 4096 - - - 0.0042
20736 - - - 0.0011
[18] 81 - 0.0057 - -
256 - 0.0023 - -
[19] 129 - - 0.0332 -
[20] 23 - - 0.0114 -
Basisregelsatz 92 0.0655 0.0080 0.0895 0.0343
TSK linear 92 0.0331 0.0021 0.0454 0.0088
TSK multilinear 92 0.0219 0.0016 0.0405 0.0070
Basisregelsatz OCR 31 0.0320 0.0017 0.0415 0.0074
TSK OCR 21 0.0139 3.73-107% 0.0193 0.0016
TSK multilinear OCR 24 0.0097 2.09-10~%* 0.0145 8.96-10~*

Tabelle 2: Ergebnisse fiir verschiedene Verfahren

In [17] werden die Zugehorigkeitsfunktionen und Regeln schrittweise im Sinne des
Modellierungsfehlers verbessert. In [18] wird eine #hnliche schrittweise Vorgehens-
weise vorgeschlagen. In [19] wird eine Neuro—Fuzzy—Lernmethode vorgestellt, die auf
moglichst einfache und schnelle Weise ein géngiges Fuzzy—System vom Mamdani—
Typ erzeugt, bei dem die Zugehorigkeitsfunktionen eine feste Reihenfolge haben und
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sich nicht beliebig tiberlappen diirfen. In [20] wird eine Neuro—Fuzzy—Lernmethode
vorgestellt, die kleine Regelbasen anstrebt. Die Zugehorigkeitsfunktionen diirfen eine
beliebige Reihenfolge annehmen und koénnen sich beliebig stark iiberlappen.

Der Vergleich der Methoden zeigt, dass die Ergebnisse fiir das TSK-System mit
multilinearem Ansatz und OCR in den meisten Fillen die besten sind. Das ein-
zige System, dass eine bessere Modellierungsgiite mit einer vergleichbaren Anzahl
von Regeln aufweist ist [20]. Der Nachteil dieses Systems ist allerdings die oben
beschriebene Bestimmung der Zugehorigkeitsfunktionen, die die Interpretierbarkeit
der generierten Regeln sehr erschwert.

3.2 Boston Housing Problem

Das Boston Housing Problem?[21] ist ebenfalls ein Benchmarkproblem. Die Daten
enthalten Informationen iiber Grundstiickspreise in dem Gebiet von Boston, Mass.,
die von dem U.S Census Service gesammelt worden sind. Zu jedem Grundstiicks-
preis gehoren 13 Merkmale, die die Lage des Grundstiicks beschreiben. Die Werte
der Grundstiicke schwanken zwischen 10000$ und 50000%. Insgesamt sind 506 Da-
tenpunkte verfiigbhar, die zu gleichen Teilen in Lern- und Validierungsdaten geteilt
worden sind. Der Basisregelsatz ist mit dem Relevanzindex (Jp; mit o = 0.1) ge-
neriert worden. Fiir die Bewertung ist wieder der mittlere absolute Fehler (MAE)
verwendet worden, wobei der Fehler hier in 1000$ angegeben ist.

Regeln Lerndaten Validierungsdaten Gesamtdaten
Basisregelsatz 160 3.240 3.613 3.427
TSK linear 160 2.679 2.973 2.826
Basisregelsatz OCR 32 2.210 3.033 2.622
TSK linear OCR 27 1.798 2.678 2.238

Tabelle 3: MAE fiir Gesamt-, Lern- und Validierungsdaten

In Tabelle 3 ist zu erkennen, dass die Transformation auch fiir ein héher dimensiona-
les Problem anwendbar ist. In beiden Féllen, mit und ohne OCR, ist eine deutliche
Verbesserung zu erkennen. Ein vollstdndiger multilinearer Ansatz ist hier allerdings
nicht mehr praktikabel, da 2!3 Parameter fiir jede relevante Regel zu bestimmen
wéren.

3.3 Kurzfristige Lastprognose

Ziel dieses Modellierungsproblems ist es, eine moglichst genaue Prognose der in
einem Versorgungsgebiet nachgefragten elektrischen Leistung zu erstellen. In [22]
ist das Problem ausfiihrlich beschrieben. In diesem Fall wird die Vorhersage der

3Data for Evaluation Learning in Valid Experiments:
http://www .cs.toronto.edu/ delve/data/boston/desc.html
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Lastdnderung auf der Basis von der Tageszeit, dem Tagestyp und der Dadmmerung
getroffen. Die vorliegenden Daten sind in einem 15-Minuten Raster {iber ein aufge-
nommen worden. Das 1. Halbjahr ist zum Lernen und das 2. Halbjahr zum Validieren
verwendet worden. Fiir die Erstellung des Basisregelsatzes ist der mittelwertbasier-
te Bewertungsindex (Jyvp mit & = 0.01) verwendet worden. Die Lastdnderung
schwankt zwischen -350 MW und 350 MW. Wenn immer eine Lastdnderung von
0 MW vorgeschlagen wiirde, wiirde ein mittlerer absoluter Fehler von 53.11 MW
gemacht werden. Dies bedeutet, das dieser Wert durch die Modellierung verbessert
werden muss. Die Ergebnisse sind in Tabelle 4 zusammengefasst.

Lerndaten Validierungsdaten Gesamtdaten
Basisregelsatz 101 Sets 40.18 40.47 40.33
Basisregelsatz exakt 40.14 40.46 40.30
TSK linear 38.74 39.89 39.31
TSK multilinear 38.40 40.12 39.26
Neuronales Netz 44.00 45.10 44.55

Tabelle 4: MAE fiir Gesamt-, Lern- und Validierungsdaten

Der Basisregelsatz mit den 101 ausgangsseitigen linguistischen Termen ist, wie in Ab-
schnitt 2.1 beschrieben, erstellt worden. Es ist zu sehen, dass durch die Verwendung
des exakten Mittelwerts keine grofle Verbesserung erzielt wird. Die Transformation
mit einem linearen Ansatz verbessert die Prognose jedoch um 1 MW im Mittel. Fiir
die gegeben Problemstellung ist dies eine signifikante Verbesserung, mit der Einspa-
rungen vorgenommen werden konnen. Der multilinear Ansatz fiihrt hier zu einem
Overfitting. Das Ergebnis auf den Lerndaten kann weiter verbessert werden, aber
das Gesamtergebnis wird schlechter. Im Rahmen eines Methodenvergleichs wurde
von einem anderen Projekt des SFB CI der Universitdt Dortmund versucht, die
Problemstellung mit Hilfe eines neuronalen Netz zu 16sen. Zum jetzigen Stand zeigt
sich, dass die Ergebnisse weniger befriedigend sind, als die, die mit einem Fuzzy—
Systemen erzielt wurden.

4 Zusammenfassung und Awusblick

In diesem Beitrag ist gezeigt worden, wie aufbauend auf ein datenbasiert generiertes
Mamdani-Systems, dieses unter Zuhilfenahme eines TSK-Systems verbessert wer-
den kann. Die Verbesserung bezieht sich hierbei auf eine hohere Approximationsgiite.

Mamdani—Systeme haben als herausragende Eigenschaft ihre gute Interpretierbar-
keit. Dies geht allerdings zumeist auf Lasten der Approximationsgiite. TSK—Systeme
sind in der Regel sehr schwer interpretierbar kénnen aber die Daten besser appro-
ximieren. Durch die Transformation von Mamdani—-Regeln in TSK-Regeln auf die
hier beschrieben Weise kann die Approximationgiite verbessert werden, ohne dass die
Interpretierbarkeit verloren geht. Der Ansatz fiir die Transformation ist ein Least—
Squares—Algorithmus, der Hyperebenen, multilineare Funktionen oder allgemeine
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Funktionen an die Daten, die eine Regel stiitzen, anpasst. Hierzu sind verschiedene
Ansétze diskutiert worden.

Derzeit wird daran gearbeitet dieses Verfahren auf weitere Aufgabenstellungen an-
zuwenden. Dabei ist besonders Einsatz von nichtlinearen Funktionsansidtzen von
Interesse.
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Kurzfassung

Dieser Beitrag gibt einen Uberblick tiber die Wavelet-Transformation und inre Anwen-
dung in der Reduktion eines Messsignals durch Auswahl geeigneter lokaler Eigenschaf-
ten. Die Reduktion eines Messsignals auf seinen wesentlichen Informationsgehalt ist ein
wichtiger Schritt in der Systemanalyse und -identifikation. Ausgehend von einem kurzen
Umriss der Wavelet-Theorie wird in diesem Beitrag tber die Eigenschaften unterschiedli-
cher Wavelet-Funktionen und die Gestaltung einer geeigneten Transformation diskutiert.
Auf Grund der Uberwiegenden Zahl digitalisierter Messsignale in der technischen Praxis,
gilt der Grof3teil dieser Diskussion der diskreten Wavelet-Transformation. Eine Wave-
let basierte wird Datensatzreduktion anhand des Raddrehzahlsignals eines ABS-Sensors
demonstriert. Hierzu findet eine Darstellung der Methoden fur die Auswahl geeigneter
Signalelemente aus den Wavelet-Transformationskoeffizienten statt, mit der eine Daten-
komprimierung einhergeht.

1 Einleitung

Ein Messsignal stellt den Verlauf einer physikalischen Gro3e dar und gibt Auskunft Gber
den Zustand des gemessenen Prozesses. Die darin enthaltenen Informationen bieten ei-
nerseits wichtige Einsichten in das Verhalten des betrachteten Systems, anderseits ermdg-
lichten sie den gezielten Eingriff in das Systemverhalten mit einem Regler. In der tech-
nischen Praxis ist die wesentliche Information im Nutzsignal oftmals mit Stérsignalen
Uberlagert, so dass eine Verarbeitung des Signals notwendig ist, um Nutz- und Stdranteil
voneinander unterscheiden zu kénnen.

Eine der wesentlichen Methoden der Signalverarbeitung ist die Spektralanalyse, die ein
Messsignal in seine harmonischen Komponenten aufteilt [1]. Fur viele technische Sy-
steme existiert bereits ein Fundus an Erfahrung und Wissen Uber ihre Frequenzeigen-
schaften und ihr Verhalten. Eine spektralbasierte Signalverarbeitung ermdglicht die di-
rekte Anwendung dieses Wissens und erleichtert die Kommunikation und Interpretation
der Ergebnisse mit und unter Ingenieuren. Ein geeignetes und weit verbreitetes Werk-
zeug fur die Erstellung der Frequenzspektren periodischer und stationarer Signale ist die
Fourier-Transformation [2], die Dank des Fast-Fourier-Transformationsalgorithmus und
moderner Rechenleistung sehr schnell und effizient berechnet werden kann.

Wegen der grundlegenden physikalischen Gesetze, sowie stochastischer Anregungen und
der bereits erwéhnten Stérungen besitzen technische Messsignale meistens einen nicht-
stationaren Charakter. Eine geeignete Positionierung der Sensorik kann den Einfluf3 sto-
render Prozesse auf ein Minimum reduzieren. Jedoch ist eine optimale Positionierung
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der Messgliede am System aus konstruktionstechnischen und/oder finanziellen Griinden
nicht immer maoglich. Die Problematik der Signalanalyse liegt dann in der Auffindung
der wesentlichen Informationen aus einem stark verrauschten, stochastischen Signal. Die
klassischen Fourier-basierten Filtermethoden setzen die Stationaritat und Linearitat des
Signals voraus, und liefern bei stochastischen Signalen nur eine (teilweise unzufrieden-
stellende) Approximation der spektralen Eigenschaften.

Das Frequenzspektrum eines nichtstationédren Prozesses kann durch ihre Auftddung in

kal stationaren Prozessen und die Untersuchung dieser Teilprozessen erfolgen [3]. Ein
relativ neues Analyseverfahren, das seine Wurzel zum Teil in den seismischen Untersu-
chungen der Geologie hat, ist die Wavelet-Transformation (Abschnitt 2), die lokale Ba-
sisfunktionen anwendet, um eine orthogonale Darstellung eines Signal und eine bessere
Zeit-Frequenz-Aufldsung zu erzielen.

Die diskrete Wavelet-Transformation (Abschnitt 3) teilt die Signaleigenschaften in Ska-
len immer enger werdender Bandbreite. Hier findet auch eine Diskussion tber geeignete
Transformationsbasen zur Untersuchung der Frequenzeigenschaften eines Signals statt.
Aus den Transformationskoeffizienten ist es dann moglich, bestimmte Ereignisse im Pro-
zess zeitlich festzulegen und ihre Frequenzeigenschatften, bzw. ihre Auswirkung auf das
Gesamtsystem festzustellen. Die Vorgehensweise wird anhand des Raddrehzahlsignals
eines Fahrzeuges demonstriert (Abschnitt 4). Dieser Abschnitt fihrt auch eine Reduktion
der Koeffizienten und eine Minimaldarstellung des Signals durch. Die bleibenden Ko-
effizienten heben die wesentliche Informationen im Signal hervor und filtern unwichtige
Frequenzen aus dem Spektrum heraus.

2 Grundlagen der Wavelet-Theorie

Ein Messsignal im Zeitbereicli (t) liefert eine beschrankte Beschreibung der Prozes-

se und Zustande, die in einem gemessenen Signal enthalten sind. Die Ubertragung des
Signals in einen anderen Darstellungsbereich erlaubt dem Betrachter, weitere Signalei-
genschaften zu beobachten. Die Fourier-Transformafi(m) ist die bekannteste und
meistverwendete Methode fur die Beschreibung der Signalinformation in einem anderen
Bereich. In diesem Fall wird das Signélt) mit einer Basis harmonischer Funktionen
verschiedener Frequenz verglichen. Mathematisch geschieht dies tiber das innere Produkt
zwischen dem Signal (t) und den Basisfunktioneg(t) = el®!:

o0

f(w) = (f(t),gt) = / fyeJetdt . (1)

—00

Die Ahnlichkeit zwischen dem Signal und den einzelnen harmonischen Funktionen wird

jeweils mit einem Koeffizient bewertet. Gemalf der Theorie von Parseval [2] entspricht der
Verlauf dieser Koeffizienten tGber das Frequenzspektrum der Verteilung der Leistung im
Signal. Ein hoher Koeffizient bedeutet eine hohe Leistung der harmonischen Schwingung
mit entsprechender Frequenz.

Ein Nachteil der harmonischen Basisfunktionen der Fourier-Transformation ist ihre un-
endliche Lange. Die Fourier-Transformation (1) bildet das komplette Signal ab und wan-
delt allelokale Eigenschaften im Zeitbereich mglobale Eigenschaften im Frequenzbe-
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reich um. Selbst bei Verwendung einer Kurz-Zeit-Fourier-Transformation fuhrt die Ab-
bildung kurzer Signalelemente mit unendlich langen Basisfunktionen zu mangelhaften
Ergebnissen, besonders bei der Transformation von Transienten und Unstetigkeiten [4].

2.1 Bildung einer Wavelet-Transformationsbasis

Ein Wavelety (t) € L2(R) ist eine rasch abklingende, oszillierende Funktion mit end-
licher Leistung. Das heil3t, es ist nur innerhalb eines kurzen Zeitbereiches ungleich
Null. Die mathematischen Grundlagen dieser Eigenschaften lassen sich mit Hilfe seiner
Fourier-Transformation beschreiben:

70 = / yOd =0 2

was bedeutet, dass die Funktion oszilliert und sein Mittelwert gegen Null verschwindet.
Ist Gl. (2) erfullt undy (w) ist stetig differenzierbar, so ist auch die Wavélatassigkeits-
bedingung

400

N 2
C, = / V@I 4 < too 3)
w

o

erflllt. Die Fourier-Transformiert@(a)) ist dann stetig differenzierbar, wemir(t) hinrei-
chend schnell abklingtffof(l+ [th |y (t)|dt < 400 . Weitere notwendige Bedingungen
fur die Existenz eines Wavelets sind in der Literatur enthalten [3, 5].

Eine Transformationsbasis wird gebildet in dem die Wavelet-Funktigber dem Para-
meters skaliert (gedehnt bzw. gestaucht) und tber dem Parameftensetzt wird:

1 t—u
Yus(t) = ﬁw ( S > : (4)
Gleichung (4) stellt eine Schar von oszillierenden Funktionen mit unterschiedlichen Fre-
quenzeigenschaften und zeitlichen Positionen. An dieser Stelle sei ausdricklich betont,
dass nur eine Wavelet-Funktion die komplette Wavelet-Transformationsbasis erzeugt. Da-
mit haben alle Funktion der Transformationsbasis die gleiche Form, wenn auch eine un-
terschiedliche Skalierung.

In Analogie zur Fourier-Transformation (1), bildet die Wavelet-Transformation (5) das
Signal zur verschieden Skalen ab und erfasst damit die oszillierenden Eigenschaften des
Signals. Die Transformation erfolgt tber das innere Produkt zwischen dem Signal

und einer Basis von Wavelet-Funktiongt) = v s(t):

W(u, s) = (f(t),gt)) = / fOY,sdt . u>0seR (5)
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Wavelet-Funktionen mit einer hoher Skalie- ¢,

rung haben eine lange Periode und bildenso | ]
die entsprechende niederfrequente Anteilex | ]

im Signal ab. Umgekehrt erfassen die kurz- % 50 100 150 200 250
en, klein skalierten Wavelet-Funktionen die

hochfrequenten Signalanteile. Aufgrund der (@)

schmaleren Breite besitzen die klein skalier-

ten Wavelet-Funktionen eine feinere zeitli- , , vt s :

che Auflosung als die groben (hohen) Ska- | P

len. In Abh&ngigkeit der Abtastfrequenz
des Signals ist es moglich, die Wavelet- *
Skalen in Frequenzen umzurechnen (siehe’
Abschnitt 3). Die zeitliche Abbildung des » =——
Signals erfolgt durch die Verschiebung der , -
endlich lange Wavelet-Basisfunktionen tber
der Lange des Signals. Das Signal wird
schrittweise mit den Basisfunktionen vergli- * =
chen und Koeffizienten, die (ebenfalls mit
Hilfe der Parseval'schen Theorie) die Lei-
stung des Signals zu den verschiedenen Ska- _ o )
len beschreiben, werden jeweils zu den eifld 1: (&) Nichtstationares Signal.  (b)
zelnen Positionen entlang des Zeitvektofyyadische Wavelet-Transformation fur die
berechnet, so dass ein zeitlicher Verlauf dekalen bis 2

Signalschwingungsverhaltens entsteht. Bild 1 zeigt die Eigenschaften eines Signals auf-
geteilt in dyadischen Skalen, d.h. die Auflésung verdoppelt sich mit jedem Skalierungs-
schritt.

(b)

3 Diskrete Wavelet-Transformation

Die kontinuierliche Wavelet-Transformation in (5) wird diskretisiert in dem der Skalie-
rungsparametes durch ganzzahlige Potenzen eines festen Auflosungswagrtesl er-

setzt wird, d. hs = s(’) | € Z. Die Exponenterj bestimmen dann die Skalierung des
Wavelets. Eine Diskretisierung des Verschiebungsparametaiisgt von der Breite des
Wavelets und damit vom Paramejeab. Enge Wavelets (niedrige Skalierung) werden mit
kleineren Schritten verschoben, um das ganze Signal zu transformieren; breitere Wavelets
(hohe Skalierung) werden mit gréBeren Schritten verschoben. Die Breite eines Wavelets
ist zur Skalierungs) proportional, d. hk s, k € Z. Fiir einen festen Mindestschrittwert

up > O ist die Diskretisierung des Verschiebungsparameters duu@i;g beschrieben.
Die Verwendung dieser diskretisierten Parameter in Gl. (5) ergibt die diskrete Version der
Dilatations- und Translationsgleichung:

Vik® =52y (5t -kw) (6)
Bei der Diskretisierung der Transformation darf keine Information verloren gehen; d. h.
die Folge, die aus dem inneren Prodykt ) entsteht, muss das Sign&{t) komplett

charakterisieren und das Signal muss aus dieser Folge exakt rekonstruierbar sein. Eine
Funktionsschafe,}nez kann ein Signalf € H stabil und komplett darstellen wenn
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sie eineRiesz-Basigles Signalraumes bildet [3, 6]. Dies ist der Fall weep} eine
orthonormale Basis ist. Die Rekonstruktion eines Sigrfaksrfolgt dann in einfacher
Weise durch eine lineare Erweiterung mit den orthonormalen Basisfunktionen:

f=> (feen . (7)

nez

Das Einsetzen vosy = 2 undug = 1 bildet aus den Wavelet-Funktionen in Gl. (6) eine
orthonormale Basis des Signalraumes [7, 8]

¥ k() = 2-]/21// (Z_jt — k) , j,keZ. 8)

Mit Hilfe dieser Basisfunktionen beschreibt die diskrete Wavelet-Transformation die Ei-
genschaften eines Signals zu diskreten Punkten in der Zeit-Skala-Ebene.

Ein Messsignalf (t) aus der technischen Praxis existiert nicht als analytische Funkti-
on, sondern als Vektor von Abtastschrittéfn] = {xn,;n = 0,1,..., N}. Ein ma-
thematisch und numerisch effizientes Verfahren zur Berechnung der diskreten Wavelet-
Transformation einer diskreten Signalfolge ist Malldishrfachauflosungs-Analygengl.
Multiresolution Analysis, MRA) [7].

3.1 Frequenzermittlung aus diskreter Wavelet-Skalen

Durch die Faltung des Signafgt) mit dem skalierten Wavelet; i(t) werden Anderun-

gen der gleichen Periode wie das Wavelet selbst mit hohen Koeffizienten bewertet. Da
der Skalierungsparametgdie Periode des Wavelefs(t) bestimmt, in dem er sie dehnt

oder staucht, existiert eine Verbindung zwischen den Wavelet-Skalen und der Frequenzen
im Signal.

Im praktischen Fall ist der Wertebereich des Skalierungsparameters durch dieNlange
des Signalvektors beschrankt. Eine Wavelet-Transformation kann nur Signaleigenschaf-
ten mit einer Periode zwischen 1 umd Datenpunkten erfassen. Ferner, in Analogie
zur Shannon’schen Abtasttheorie, kbnnen nur die Signaleigenschaften, die eine maxi-
male Frequenz vorfzl besitzen, als solche erkannt werden, wobBgidie Abtastfre-
quenz ist. Auf Grund der dyadischen Werte der Waveletskalierung, die notwendig fur die
Existenz einer orthonormalen Transformationsbasis (Gl. (8)) ist, setzen viele Software-
Analysepakete eine Signallange, die ebenfalls Teil einer dyadischen Zahlenfolge ist, d. h.
log,(N) € Z, voraus, um schnelle Algorithmen anwenden zu konnen. Aus diesem Grund
geht dieser Bericht, wie auch viele andere Beitrage Uber Wavelets, von einer dyadischen
Signallange aus. Diese zum Teil technischen, zum Teil physikalischen Begrenzungen der
Skalierungsparameter fihren fir den Skalierungsindex zum folgenden gultigen Wertebe-

reich:
N
0<j<lI —
=] = 092<2>

Eine dyadische Skala eines diskreten Signals entspricht einem Frequenzband einer eben-
falls dyadisch aufgeteilten Signal-Abtastfrequenz. Die erste Skalierdhgha eine
Bandbreite vonFZ—T, die nachste Skalierung! 2nthélt alle Signaleigenschaften der Fre-

guenzen zwischeﬁ} und %, die Skalierung 2, schlieRt alle Frequenzen zwischélh
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und % ein, bis schlieBlich die grobste Skalierung), 2las Frequenzband zwisch&h
und 515 darstellt.

Unter Angabe der Signalabtastfrequefzist das entsprechende Frequenzband fur eine
beliebige diskrete Skalal Zangegeben als

Fr Fr
j ) QU —_— ﬁ ) (9)

wobei 2, der obere und2, der untere Frequenzwert ist. Diese Beziehung zwischen
Wavelet-Skala und Frequenz ist in Tabelle 1 erlautert.

QO:

In Bild 2(a) ist eine 6 Hz Dauerschwin-

. oo . Skala F H
gung mit zwei Uberlagerten kurzlebigen ala_ Frequenz [Hz]

Schwingungen von 96 Hz bzw. 192 Hz 2190 05-1
dargestellt. Die Zerlegung der Signa- 28 1-2
leigenschaften in Wavelet-Skalen mittels 2 2-4
DWT ist in Bild 2(b) gezeigt. Mit Hilfe 2 4-8
der Tabelle 1 sind insbesondere drei Reso- ;5 fé_ ég
nanzfrequenzen zu erkennen: Eine Dauer- 24 B

. . . . 32-64
schwingung im Bereich zwischen 4 und 8 3 64— 128
Hz_, eine_kurzzeitige Schwingung im Bg— 2 128 _ 256
reich zwischen 64 und 128 Hz und ei- ol 256_512
ne etwas langere Schwingung im Bereich (2°  512-1023

zwischen 128 und 256 Hz. Eine schma-
le Gruppe von senkrecht tbereinanderste-
hender Koeffizienten (zum Zeitpunkt=
0,5) deuten auf eine hochfrequente,
pulsartige Anderung hin.

Tabelle 1: Korrespondenz zw. Skala und Fre-
influenz furFr = N = 1024.

N
(=]

Skalierung

RS

N
o

23 ST -

0.2 0.4 t 0,6 0.8 1

(@) (b)

Bild 2: (a) Beispielsignal der LAngd = 1024 und (b) die zugehorigen Wavelet-
Koeffizienten einer DWT, verteilt Uber alle Skalen

Das Beispiel in Bild 2(b) zeigt die wesentlichen Vor- und Nachteile einer diskreten Dar-
stellung der Signalfrequenzeigenschaften mittels Wavelet-Transformation gegeniber z. B.
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der Fourier-Transformation. Der deutliche Vorteil ist die schon erwdhnte Erhaltung zeit-
licher Information, so dass nicht nur die Frequenzen, sondern auch die Frequenzdynamik
untersucht werden kann. Eine Beschrankung der diskreten Wavelet-Transformation ist
die exponential steigende Breite der Frequenzbande bei zunehmender Auflosung. Kleine
Anderungen der Frequenz im hoheren Frequenzbereich kénnen somit nicht erfasst bzw.
nicht voneinander unterschieden werden. Ein weiterer Nachteil der diskreten Wavelet-
Transformation ist die zum Teil schlechte Frequenzlokalisierung der Koeffizienten, selbst
bei eindeutigen harmonischen Frequenzen wie in Bild 2(b). Eine Diskussion Uber die
Ursachen fur dieser Ungenauigkeit findet weiter unten im Abschnitt 3.2 statt. Eine Mdg-
lichkeit, Einfluss auf die Verteilung der Koeffizienten, sowie die Korrespondenz zwischen
Skala und Frequenz, zu nehmen ist durch geeignete Wahl der Signalabtastfrequenz, so
dass die Bandbreite einer Skala den gewilinschten Resonanzbereich abdeckt. Dieser An-
satz ist besonders sinnvoll, wenn der Resonanzbereich eines Prozesses im Voraus bekannt
Ist.

3.2 Geeignete Eigenschaften fur eine Spektralanalyse

Welches Wavelet fur eine Signalanalyse am besten geeignet ist, hangt von der Art des
Signals und der gesuchten Information ab. Die Suche nach dem richtigen Wavelet erfolgt
letztendlich durch empirische Untersuchungen, kann aber unter Bericksichtigung eini-
ger Eigenschaften wiKompaktheit, Regularitat, Frequenzselektivitdid Symmetrian
gezielter Weise stattfinden.

Die ersten drei oben erwéhnten Eigenschaften werden von der Anzaldrdehwinden-

den Momenteles Wavelets (auch di@rdnungeines Wavelets genannt) beeinflusst. Ein
Wavelet mitp verschwindenden Momenten ist zu allen Polynonenr- 1)-ten Grades

und kleiner orthogonal; d. h. das innere Produkt aus dem Polynom und dem Wavelet
ergibt den Koeffizient Null. Die Anzahl der verschwindenden Momente beschreibt die
Schwingungseigenschaften eines Wavelets: Je hoher der Pargmissto mehr oszil-

liert das Wavelet und desto mehr Zeit nimmt es in Anspruch. Folglich sind Wavelets
hoher Ordnung breiter als die niedriger Ordnung. Daubechies [6] hat bewiesen, dass ein
Wavelet mit Ordnung einenTrager (engl. support) mit einer Mindestbreite vop 2 1

besitzt.

Kompaktheit, oder einen (zeitlich) schmalen Trager, ist eines der grundlegende Merk-
male der Wavelet-Funktionen, die gegenuber den unendlich langen Basis-Funktionen der
Fourier-Transformation besondere Vorteile bei der Untersuchung nichtstationarer und sto-
chastischer Prozesse bietet. Auf Grund ihrer kompakten Lange kdnnen Wavelets die im
Signal enthaltene Information innerhalb eines kurzen Zeitraums ermitteln. Wie schmal
dieser Zeitraum ist, hangt unter anderem von der Ordnung des Wavelets ab.

Fur Informationen tber kurzzeitige Anderungen im Signal (z. B. eine impulsartige Sto-
rung in der Drehzahl einer Welle mit defektem Lager) kann ein kompaktes Wavelet die
besten Ergebnisse liefern. Das rasche Abklingen der Stérung, die oftmals einer Singula-
ritat im Messsignal gleicht, erfordert ein Wavelet, das den Zeitpunkt der Stérung genau
erfassen kann. Dies ist besonders der Fall, wenn das Signal viele Singularitaten ent-
halt; denn ein breites Wavelet, das wahrend der Transformation mehrere Singularitaten
gleichzeitig abdeckt und/oder Uberlappt, fihrt zur Gberhdhten Koeffizienten und kann die
einzelnen Stérungen nicht voneinander unterscheiden.
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Bild 3 zeigt ein singularitatbehaftetes Si- 52"

gnal und die Koeffizienten zweier diskreten o #

Wavelet-Transformationen (DWT) mit dya-=-s-
discher Skalierung. Die Transformation in -of
Bild 3(b) verwendet ein schmal&aubechies -1
Wavelet der Ordnung 2. Bild 3(c) stellt die
Koeffizienten einer Transformation mit dem (a)
Daubechies Wavelet 10. Ordnung. In beiden
Transformationen sorgt die impulsartige Sin-
gularitat fur eine starke Anregung aller Ska- = |
len, zu erkennen an die Dichte und Hohe der 2| T | ‘ ]
Koeffizienten zum Zeitpunkt der Singularita€ | 1
am Ende des Signals. Die Koeffizienten d% B s : =
kompakteren Daubechies Wavelets 2. Ord- 2 -
nung sind im Bereich der Singularitat jedoch iz
nicht so zerstreut als die des breiteren Daube-
chies Wavelets 20 Ordnung. Das kompaktere?
Wavelet lasst besonders in den niedrigen Ska- 02 a4 , o o8 ]
len (z.b. 2 oder 2) den Zeitpunkt der Singu-

laritat aus der Position eines deutlich hervorra- (b)

genden Koeffizients genau bestimmen. Wenn
zwei solche Storungen im Signal kurz hinter- 2!
einander auftreten, ist es eventuell mdglich, ZZ | \

dass sie aus er zerstreuten Koeffizienten %@-27 | L \ ‘
ner Wavelet Transformation mit einem Wave% il — T
let hoher Ordnung nicht getrennt analysieid 2T Bl

. oy T '
werden konnen. N |

0,2 0,4 0,6 0,8 1

.. . 22
Fir viele Anwendungen der Wavelet-Trans- ,

formation, wie etwa Datenkomprimierung 2°
oder Bildverarbeitung, ist die Fahigkeit, ein 02 0a 06 08
Signal mit méglichst wenig Koeffizienten un-

gleich Null darzustellen, ein wichtiger Aspekt. (c)

Eine minimale Signalbeschreibung ist von

Vorteil, wenn grof3e Datenmengen in kuraBild 3: (a) Singulariatbehaftetes Signal

er Zeit zu bearbeiten und/oder zu ubertragand die Koeffizienten einer DWT mit ei-

sind. Obwohl eine Signaltransformation miem Daubechies Wavelet (b) 2. Ordnung
einem Wavelet hoher Ordnung generell wenind (c) 10. Ordnung.

ger Koeffizienten generiert, kdnnen diese Ko-

effizienten sehr groR sein (wie oben erwahnt). Wenn auch kleine Anderungen im Signal
von Interesse sind, besteht dann die Gefahr, dass sie in der Menge der Koeffizienten nicht
wieder gefunden werden kdnnen bzw. nicht wieder rekonstruierbar sind. Ein zuséatzliche
Aspekt einer Wavelet-Transformation mit einem Wavelet hoherer Ordnung ist der damit
verbundene hohere Rechenaufwand. Die Vorteile von Wavelets mit vielen verschwinden-
den Momenten zeigen sich besonders bei der Analyse eines regularen Signals, das nur
wenige Singularitdten enthalt, und bei der gezielten Untersuchung der Frequenzdynamik.

[N
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In Bild 4(a) ist das Beispielsignal aus Ab-
schnitt 3.1 nochmals dargestellt. Das Si-
gnal enthalt nur finf Singularitaten — am An-
fang und am Ende der kurzen Schwingun-
gen und einen Impuls. Die Bilder 4(b) und
4(c) zeigen die Koeffizienten einer diskre-
ten Wavelet-Transformation dyadischer Ska-
lierung mit einem kompaktem bzw. breitem
Wavelet. In beiden Transformationen sind
die Eigenschaften der niederfrequenten Dau-
erschwingung sind in den Koeffizienten der
groben Skalen (beispielsweise Skal§ 2r-
fasst. Der hochfrequente Impuls und die kurz-
lebigen Schwingungen ist ebenfalls in beiden
Koeffizientendarstellungen in den feinen Ska-
len (2 bis 21) im Mittelpunkt der Zeitachse
zu erkennen. Jedoch ist die Frequenzloka-
lisierung des breiteren Daubechies Wavelets
10. Ordnung besser als die des kompakteren
Wavelet. Dies ist an der klarerer Zuordnung
der Koeffizienten einer Schwingung zu einer
bestimmten Skala zu sehen: Beispielsweise
sind die 6 Hz Dauerschwingung darstellende
Koeffizienten der Transformation mit breitem
Wavelet lediglich auf die Skalen’2und 2
verteilt. Die 6 Hz Koeffizienten des kompak-
ten Wavelets sind dagegen uber finf Skalen
verteilt. Diese Tatbestand geht auf die Fre-
guenzselektivitat des breiteren Wavelets zu-
ruck.

Wavelets hoherer Ordnung besitzen eine bes-
sere Frequenzselektivitat als solche mit ei-
nem kompakteren Trager. Mehrere Oszilla-

Bild 4: (a) Regulares Signal und die Kotionen und eine breitere Zeitspanne erlauben,
effizienten einer DWT mit einem Dauit solchen Wavelets eine genauere Aussa-
bechies Wavelet (b) 2. Ordnung und (Qe uber die Frequenzeigenschaften des Si-

10. Ordnung.

gnals zu treffen. Diese Eigenschaft ist ba-
siert auf der Heisenberg'sche Unscharferela-

tion, die aussagt, dass die Varianz um einen Frequenzmittelwert umgekehrt proportional
zu der Varianz um einen zeitlichen Mittelwert ist. Mit anderen Worten: Eine gute Fre-
quenzlokalisierung wird mit einer schlechten zeitlichen Lokalisierung erkauft.

Eine letzte Eigenschaft, die in diesem Abschnitt iber die Auswahl eines geeigneten Wa-
velets fur die Frequenzanalyse erwahnt werden soll, isbgnemetrieDiese Eigenschaft
bezieht sich auf das Wavelet, oder die Wavelet-Transformation, als Signalfilter. Bei der
Filterung eines Signals ist eine minimale oder moglichst gleichméRige Phasenverschie-
bung oftmals eine wichtige Bedingung. Eine Phasenverschiebung tber einen Teil des
Frequenzspektrums fiihrt zu einer Anderung des Signals wenn es rekonstruiert wird. Ein
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symmetrisches oder antisymmetrisches Filter mit linearer Phase vermeidet eine zu grol3e
Verzerrung des Signals, hat aber den Nachteil, dass auch hier méglich ein gro3en Re-
chenaufwand in Kauf genommen werden muss. Ein orthogonales Wavelet mit kompak-
tem Trager kann kein symmetrisches/antisymmetrisches Filter Bildgadoch wurden

die Symmletsls ndherungsweise antisymmetrische Wavelets entwickelt, um die Vorteile
einer Filterung mit linearer Phasenverschiebung maglichst ausnutzen zu konnen.

Eine Vielzahl von Standard-Wavelets stehen in den meisten Wavelet-Software-Paketen
zur Verfligung. Unter Berticksichtigung der oben erwéahnten Eigenschaften, kann ein am
besten geeignetes Wavelet gewahlt werden, wobei auch die Implementation, bzw. die
Handhabung der zugehorigen Wavelet-Transformation sicherlich eine entscheidende Rol-
le spielt.

4 Anwendung der diskreten Wavelet-Transformation

Auf Grund ihrer bandpassartigen Zerlegung der Signaleigenschaften eignet sich die dis-
krete Wavelet-Transformation als Werkzeug der Signalverarbeitung. Die Skalen einer
diskreten Wavelet-Transformation existieren entweder als Koeffizientenvektor oder, nach
partieller Ricktransformation, als Vektor der Signaleigenschaften zu den entsprechenden
Skalen. Diese Verteilung der Signaleigenschaften auf mehrere Vektoren unterschiedlicher
Frequenzeigenschaften ermdglicht die gezielte Untersuchung spezifischer Signalelemen-
ten.

Einer der Vorteile der diskreten Wavelet-Transformation ist die Méglichkeit, Information

in einem langen Datensatz durch weniger Koeffizienten darzustellen. Jedoch existieren

Methoden dle die Anzahl der Koeff|2|enten noch weiter kiirzen, so dass eine minimale
Z o Reprasentation eines Signals entsteht. Do-

noho [9] beschreibt die Anwendung von

[U/
o
2

g of 1 harten und weichen Schwellwerten auf

004 ' die Wavelet-Koeffizienten flr die Unter-

008 - 5 - ; driickung von Rauschen in Messsignalen
Zeit [s] und eine Minimierung des Speicherbe-
(@) darfs fir die erhaltene Information. Die

Reduktion eines Signals auf seine wesent-
lichen Informationen bewirkt eine Hervor-
hebung besonders bedeutsamer Ereignisse
aus dem Signal [10]. Diese Methode der
{ Signalvorverarbeitung laf3t eine Manipula-
o iy © ™ fion einzelner Koeffizienten zu, zur Un-
terstitzung der Signalparameteridentifika-
(b) tion. Die Vorgehensweise der Koeffizien-
tenreduktion wird nun anhand eines ABS-
Bild 5: Raddrehzahlsignal (a) und (b) Leiraddrehzahlsignals (Bild 5(a)), gemessen
stungsspektrum (bis 100 Hz) an der Hinterachse eines Produktionfahr-
zeug, vorgestellt.

H
9
IR

H
Q

Leistung
3
£ w

B
T 9
(5]

o T

Das Signal in Bild 5(a) stellt einBl = 1024 Tastschritte langen Ausschnitt eines Mittel-
wert befreiten Messsignals dar. Die Messung stellt eine Fahrt mit 80 km/h auf Betonpiste

1Ausnahmen sind das einfachste ,Haar* Wavelet und Biorthogonal Wavelets [3]

Proc., 10. Workshop GMA-FA 5.22 Fuzzy Control, FZKA-6509, 2000 - Seite 107



dar und wurde mit einer Taktfrequenz vér = 480 Hz aufgenommen, was einer Zeit-
spanne von A3 s entspricht. Neben der niederfrequenten Tendenz weist das Leistungs-
spektrum des Signals (Bild 5(b)) drei Resonanzen bei ca. 12 Hz, 45 Hz und 80 Hz auf,
die den Eigenbewegungen des Rades entsprechen [11]. Die erste Resonanz entstammt
der vertikalen Bewegung zwischen Reifen und Felge, die nun in dieser Darstellung néaher
betrachtet werden soll.

4.1 Frequenzbasierte Auswahl der Wavelet-Koeffizienten

Eine Anderung im Resonanzverhalten eig oo
ner Eigenbewegung gibt Auskunft Uber%
den Zustand des Systems. Unebenhef
ten in der Fahrbahn bewirken eine stér%
kere Anregung der 12 Hz Eigenschwin<

gung und geben die Méglichkeit, sol- & éZeit[s] 3 ‘
che Anderungen besser erfassen zu kon-
nen. Die klassische Trennung der 12 Hz @)

Resonanzeigenschaften vom Spektrum er--*

folgt durch Anwendung eines Bandpassfil-g,igjﬁ ]
ters, jedoch nimmt diese Methode keiner-;gigj‘s‘j ]
lei Riicksicht auf die zeitliche Lokalisie- ~1o-6f ]

rung der Anregungen (Bild 6). o
9 gung ( ) 108 15 30 30 40 50 6 70 8 90 100
Frequenz [Hz]

Die Wavelet-Transformation dagegen er-
laubt die Auswahl und die Zusammen- (b)

setzung bestimmter Koeffizienten mit ge-

eigneten Zeit- und Frequenzeigenschafte®ild 6: (a) Bandpassgefilterteswe =
die sowohl den Zeitpunkt der Anregung7,5 Hz, 30 Hz]) Raddrehzahlsignal und (b)
als auch die ausgeldste Dynamik im rekomesultierendes Leistungsspektrum.
struierten Signal erkennen lassen.

Ein hoher Transformationskoeffizient deutet auf eine starke Anregung, die meistens als
Folge impulsartiger Anderungen auftritt z. B. durch Getriebeschaden, Lastwechsel, Sto-
Ren oder Gelenkspiel. Fur viele technische Anwendungen sind solche Ereignisse haufig

L ‘ ‘ ‘ mit einer Abweichung vom Normal- oder
g of Sollzustand verbunden und deren Auffindung
U: 0003 j j j bzw. Identifikation in der Signalanalyse dient
g2 zur Maschinenuberwachung oder Fehlerdia-
0 0 3 L L L L . .. .
« 40 ‘ ‘ ‘ ‘ gnose. Die Auswahl einiger der hochsten
g2 Transformationskoeffizienten fuhrt zu einem
n L L L L . . . .
T — ‘ ‘ ‘ reduzierten Koeffizientenvektor, der, nach ei-
§ vooMo 1 nerinversen Wavelet-Transformation, ein Si-
SO U : : : gnal ergibt, das die impulsartigen Anderun-
§°-5’ ™ gen deutlich hervorhebt. Benutzt man die-
K ® Hequenz [F2] 200 ses reduzierte Signal als Eingang zu einem

_ _ ldentifikationsalgorithmus, so konnen besse-
Bild 7: Leistungsspekiren der Waveletre Ergebnisse oder eine friihere Fehlerde-
Skalen 2 bis 2 tektion erreicht werden, als bei dem ent-
sprechenden Rohsignal, und oftmals mit deutlich weniger Rechenaufwand [12, 13].
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Zwei Methoden fir die Auswahl geeigneter Frequenzeigenschaften aus den Wavelet-
Transformationskoeffizienten eines Signals werden hier dargestellt, die zum einen die
Frequenzeigenschaften zum anderen die zeitliche Position der Koeffizienten als Redukti-
onskriterium verwenden.

Eine Spektralanalyse der einzelnen Wavelet-Skalen (Bild 7) verdeutlicht die Aufteilung
der Signalfrequenzen. Das Bandpassverhalten der Wavelet-Transformation ist in den
Wavelet-Spektren deutlich zu erkennen. Die Resonanz um 12 Hz spiegelt sich in den Ska-
len 22 und 2 wider. Die partielle Signalrekonstruktion zu den einzelnen Wavelet-Skalen
fuhrt zu der merkbaren Uberlappung der Frequenzbanden, denn die Frequenzeigen-
schaften einer Wavelet-Funktion gleichen
nicht einer reinen harmonischen Bandbrei-

te. Es ist trotzdem mdoglich, wie in Bild

7, mittels Fourier-Transformation das Fre-
guenzspektrum einer Wavelet-Skala ein-
deutig festzustellen.

Raqdrehzahl [Uls]
o
o

Zeit [s]
(@) Die Auswahl der wichtigsten Koeffizien-
ten aus den Skalen®2und 2* stellt die
wesentlichen Eigenschaften der 12 Hz Re-
sonanz dar. Methoden zur Koeffizien-
tenselektion sind beispielsweise Threshol-
ding [9] oder genetische Algorithmen [10].
1085 —39—d0—do——2o—do—0—d0—so—1b, EIN S€hr einfacher Ansatz, der auch ei-
Frequenz [Hz] ne Art Schwellwert verwendet, nimmt die
(b) hochsten Koeffizienten der beiden Ska-
len fur die Rekonstruktion des kompri-

Bild 8: (a) Frequenzbasierte Kompressidfi€"en Signals. Bild 8 zeigt das Ergeb-

des Raddrehzahlsignals und (b) resultiere® eine Signal_re_konstrul_<tior_1 aus den 5_0
des Leistungsspektrum. hochsten Koeffizienten, die eine Bandbrei-

te von 75 Hz bis 30 Hz darstellen. Die re-
gelmafigen Abstadnden der Anregung von den Fahrbahnteerfugen (bei 80 kmiga. 0
sind als periodisch erhéhte Amplitude jetzt im Signal sichtbar. Dazu sind die Frequen-
zen um 12 Hz im Spektrum deutlich hervorgehoben worden, so dass eine Anderung im
Vergleich zu anderen Fahrsituationen besser festgestellt werden kann.

4.2 Zeitbasierte Auswahl der Wavelet-Koeffizienten

Wie bereits in Abschnitt 3.1 erklart, fuhrt die Erfassung der Frequenzen durch Wavelet-
Basisfunktionen zu einer Zerlegung des Zeitbereiches, die feiner wird je hoher das Fre-
quenzband. Eine Wavelet-Transformation eines Signal der LAngrgibt einenN x 1

Vektor der Koeffizienten, die nach Skala und zeitlicher Position geordnet sind. Jede Skala
2] ist durch 2 Koeffizienten im Vektor vertreten, die gleichméaRig iiber den Zeitbereich
der Transformation verteilt sind. Es ist dadurch mdglich, jedem Wavelet-Koeffizient einen
Zeitpunkt zuzuordnen. Wavelet-Koeffizienten, die zu einem bestimmten Zeitpunkt geho-
ren, kdnnen damit fir eine Rekonstruktion der Signaleigenschaften zu diesem Zeitpunkt
gezielt ausgesucht und zusammengestellt werden.
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T oo ‘ ‘ ‘ ‘ Bild 9(a) zeigt das Ergebnisse eine Signal-

% 002} 1 rekonstruktion aus 48 zeitlich ausgesuch-
g OWMWWW ten Koeffizienten. Wie in Abschnitt 4.1

%4.02— 1 bereits erwahnt stellen die héheren Koef-
T e . i ; fizienten im Skala 2eine besonders hohe

Zeit [s] vertikale Anregung des Rades dar. Diese

@ Skala ist durch die Koeffizientenvektorele-

menten 33 bis 64 dargestellt und der héch-
ste dieser Koeffizienten hat die Vektorpo-
sition 38. Skala 2 enthalt ebenfalls Ei-
genschaften der 12 Hz Resonanz (Bild 7),
und die gleiche Zeitposition wie Koeffizi-
o1 ent 38 istin Skala®durch den Koeffizien-
Frequenz [Hz] ten 76 und 77 dargestellt. Der Rekonstruk-
(b) tionsvektor wurde in diesem Beispiel aus
den 16 hochsten Koeffizienten der Skata 2
nd die 32 entsprechen Koeffizienten der
ala 2 zusammengestellt.

Bild 9: (a) Zeitbasierte Kompression del
Raddrehzahlsignals und (b) resultierende

Leistungsspektrum. Das rekonstruierte Signal (Bild 9(a)) zeigt

sehr deutlich vier Gruppen von Schwin-
gungen im Rad, angeregt von den Teerfugen in der Fahrbahn. Tats&chlich sind die 16
hochsten Koeffizienten der Skala gaarweise gruppiert, was auf die Anregung von der
Fahrbahn und die Systemantwort des Radtragers zurlckzufihren ist. Die Amplitude die-
ses Nachschwingens ist gro3er als die Amplitude der urspriinglichen Anregung (siehe
z.B. die Zeitspanne zwischen&und 3 Sekunden) und deutet auf eine ausgeldste Reso-
nanz im Fahrwerk. Wie auch bei dem Verfahren der frequenzbasierten Koeffizientenaus-
wahl ist der gezielte Resonanzbereich im resultierenden Spektrum deutlich hervorgeho-
ben (Bild 9(b)).

5 Zusammenfassung und Ausblick

Dieser Bericht erklart und demonstriert zwei Anwendungen der Wavelet-Transformation
fur die Verarbeitung von Messdaten. Durch die Auswahl geeigneter Transformations-
koeffizienten kdnnen bestimmte Eigenschaften eines Signals hervorgehoben und naher
untersucht werden. Andere Forscher haben berichtet, dass die Verwendung eines redu-
zierten Signals als Eingang eines Identifikationsalgorithmus eine héhere Genauigkeit des
Identifikationsverfahrens liefert [12, 13]. Dieser Bericht stellt zwei Methoden vor, die
die Spektrale Eigenschaften des Signals als Selektionskriterium des Reduktionsverfah-
ren verwendet. Die Wavelet-Methoden werden anhand eines ABS-Raddrehzahlsignals
prasentiert. Zukunftig soll in diesem Bereich auch waveletbasierte Methoden entwickelt
werden, die den physikalischen Zustand einzelner Systemelemente aus den vorhandenen
Messsignalen direkt bestimmen lassen.

Proc., 10. Workshop GMA-FA 5.22 Fuzzy Control, FZKA-6509, 2000 - Seite 110



Literatur

[1]

[2]

[3]
[4]

[5]

[6]
[7]

G.M. Jenkins and D.G. WattSpectral Analysis and its Applicationdolden—Day,
San Fransisco, 1968.

A. Papoulis. The Fourier Integral and its ApplicationdMc Graw-Hill, New York,
1962.

S. Mallat. A Wavelet Tour of Signal Processingcademic Press, San Diego, 1998.

P. Terwiesch. Zeit-Frequenz-Analyse und Wavelets: Eine EinfuhrAoghmatisie-
rungstechnik46(1):3-14, 1998.

S. Ellis. Zur Zeit-Frequenz—-Analyse von Melsignalen mittels Wavelet—
Verfahren.  Diplomarbeit, Fachgebiet Mess-, Steuer- und Regelungstechnik,
Gerhard—Mercator—Universitat—GH Duisburg, 1998.

I. DaubechiesTen Lectures on WaveletSIAM, Philadelphia, 1992.

S. Mallat. A Theory for Multiresolution Signal Decomposition: The Wavelet Re-
presentation. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence
11(7):674 — 693, 1989.

[8] A. Cohen and J. Kovgevic. Wavelets: The Mathematical Backgroumtoceedings

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

of the IEEE 84(4):514-522, 1996.

D. L. Donoho. Nonlinear Wavelet Methods for Recovery of Signals, Densities and
Spectra from Indirect and Noisy Data. Symposia in Applied Mathematigsme-
rican Mathematical Society, 1993.

W. J. Staszewski. Wavelet Based Compression and Feature Selection for Vibration
Analysis. Journal of Sound and VibratiQi211(5):735-760, 1998.

P.W.A. ZegelaarThe Dynamic Response Of Tyres To Brake Torque Variations And
Road UnevennesseBhD thesis, Delft University of Technology, 1998.

K. Englehart.Signal Representation for the Classification of the Transient Myoelec-
tric Signal PhD thesis, University of New Brunswick, 1998.

W. J. Staszewski. Structural and Mechanical Damage Detection Using Wavelets.
The Shock and Vibration Diges30(6):457-472, 1998.

Proc., 10. Workshop GMA-FA 5.22 Fuzzy Control, FZKA-6509, 2000 - Seite 111



Fuzzy-Regelgenerierung und multivariate
statistische Verfahren zur Schrittphasenerkennung
in der Instrumentellen Ganganalyse

Ralf Mikut, Norbert Peter, Georg Bretthauer

Forschungszentrum Karlsruhe GmbH, Institut fiir Angewandte Informatik,
D-76021 Karlsruhe, Postfach 3640,
Telefon: (07247) 82-5731, Fax: (07247) 82-5785, E-Mail: mikut@iai.fzk.de

Riidiger Rupp, Rainer Abel, Andrea Siebel, Hans Jiirgen Gerner,
Leonhard Ddéderlein

Orthopédische Universitétsklinik Heidelberg,
D-69118 Heidelberg, Schlierbacher Landstr. 200a,
Tel.: (06221) 96-6322, Fax: (06221) 96-6345, E-Mail:
Ruediger.Rupp@ok.uni-heidelberg.de

1 DMotivation

Die Instrumentelle Ganganalyse stellt ein Verfahren zur quantitativen Untersuchung
und Dokumentation des menschlichen oder tierischen Ganges dar [1]. Dabei werden
die Videodaten von Bewegungsablidufen, die gemessenen Bodenreaktionskréfte sowie
die Muskelaktivitédt simultan aufgezeichnet. Die Methodik erlaubt die Erfassung von
dynamischen Bewegungsvorgéngen, die in ihrer Komplexitét durch einfache optische
Kontrolle nicht in ausreichendem Umfang ermittelt werden kénnen. Die so gewonne-
nen Daten werden zur Diagnose- und Therapieplanung bei Bewegungsstorungen [1—-
6], zur Untersuchung von Bewegungsmustern bei der funktionellen Elektrostimula-
tion [7,8], zur Regelung von Prothesen [9] und zur Ubertragung der Ergebnisse auf
zwei- bzw. mehrbeinige Roboter [10] verwendet. Gegenwértig erfolgt die Auswer-
tung der Daten noch manuell, was ein hohes Mafl an jeweiligem Expertenwissen er-
fordert. Deswegen gibt es zunehmend Bestrebungen, mit Hilfe klassischer Verfahren
der multivariaten Statistik (z. B. Diskriminanzanalyse [11]) oder mit Verfahren der
Computational Intelligence (CI - Fuzzy-Logik [12], Kiinstliche Neuronale Netze [13])
auch die nachfolgenden Auswerteschritte zumindest teilweise zu automatisieren.

Die Vor- und Nachteile von statistischen und Fuzzy-Ansétzen sollen in diesem Bei-
trag anhand der Schrittphasenerkennung in der Instrumentellen Ganganalyse dis-
kutiert werden. Die Schrittphasenerkennung ist dabei ein Beispiel fiir eine Klassifi-
kationsaufgabe in der Instrumentellen Ganganalyse [14]. Sie ist eine Voraussetzung
fiir nachfolgende Auswerteverfahren, mit denen langfristig eine Entscheidungsun-
terstiitzung und Objektivierung bei Diagnose- und Therapieentscheidungen ange-
strebt wird.

Ziel dieses Beitrags ist es,
e in die Problemstellungen bei der Instrumentellen Ganganalyse einzufiihren,
e die verwendeten Klassifikationsverfahren vorzustellen und

e die Vor- und Nachteile dieser Verfahren anhand der Schrittphasenerkennung
zu erlautern.
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2 Instrumentelle Ganganalyse

In der Orthopédischen Universitdatsklinik Heidelberg besteht das Ziel der Instru-
mentellen Ganganalyse darin, die Diagnosestellung und Therapieplanung bei neu-
rogenen Gangstorungen (z.B. frithkindliche Hirnschadigung, Querschnittlihmung)
zu objektivieren. Beispielsweise ermdoglicht ein Laufband (Bild 1) mit einem Ge-
wichtsentlastungssystem, dhnlich einem Fallschirmspringergurt, die Untersuchung
von Patienten, die ihr volles Korpergewicht nicht selbst tragen konnen [15]. Fiir dia-
gnostische Zwecke kénnen die Patienten genau dosiert belastet werden. Die Analyse
der Kréfte in den einzelnen Bewegungsabschnitten der unteren Extremitédten gibt
Aussagen dariiber, ob Hilfsmittel wie Orthesen, Schuhzurichtungen und zukiinftig
Neuroprothesen sinnvoll sind.

—i X CCD-Kamera

L]

- Infrarol-sensitive
Marker

Laufband mit 3L
Fraftmessungss

Bild 1: Schematische Darstellung der Datenaufnahme mit Laufband

Das bislang allgemein iibliche untersucherabhéngige Vorgehen setzt ein hohes Maf
an klinischer Erfahrung voraus. Zur Festlegung und Uberpriifung von Therapie-
strategien ist aber eine objektive Diagnosestellung notwendig. Das mittelfristige
Ziel des hier beschriebenen Gemeinschaftsprojektes zwischen der Orthopédischen
Universitéatsklinik Heidelberg und dem Forschungszentrum Karlsruhe besteht darin,
aus der Gesamtheit der gemessenen Bewegungsgrofien und den individuellen Dia-
gnoseentscheidungen nachvollziehbare, qualitétsstandardisierte Entscheidungsregeln
automatisch zu generieren.

Eine wichtige Voraussetzung aus diagnostischer Sicht ist dabei, Schrittphasen im
Bewegungsmuster eines Patienten zu erkennen und eventuell individuelle Beson-
derheiten innerhalb der einzelnen Schrittphasen zu formulieren. Diese Information
dient einer spéteren Bildung neuer Merkmale, die aus einer zusammenfassenden
Beschreibung der Bewegung innerhalb einer Schrittphase entstehen.

Innerhalb eines Schrittzyklusses werden nach [1] sieben Schrittphasen unterschieden
(my, = 7 Klassen, Bild 2). Die erste Phase (Loading Response) beginnt mit dem
Aufsetzen des betrachteten Fufles auf dem Boden (Initial Contact). Diese Phase
umfasst etwa 0-10 % des Schrittzyklusses (SZ) und endet, wenn die Zehe des anderen
FuBes vom Boden abhebt. Die zweite Phase (Midstance) enthélt den Zeitraum, bis
sich der Schwerpunkt des Korpers iiber dem betrachtetem Vorderfuf befindet (10-
30% SZ). In der dritten Phase ( Terminal Stance) ist nach wie vor nur der betrachtete
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Bild 2: Schrittphasen - rechte (R) Koérperseite (1: Initial Contact und Loading Response
(LRE), 2: Mid Stance (MST), 3: Terminal Stance (TST), 4: Pre Swing (PSW), 5: Initial
Swing (ISW), 6: Mid Swing (MSW), 7: Terminal Swing (TSW); nach [1])

Fufl am Boden (30-50% des SZ). Das Aufsetzen des anderen Fufies leitet zur vierten
Phase iiber, wobei der betrachtete Fufi mit der Ferse abhebt (Pre Swing, 50-60%
SZ). Der andere Fuf§ befindet sich zu dieser Zeit in der ersten Phase. Wenn die
Zehe des betrachteten Fues abhebt, beginnt die fiinfte Phase (Initial Swing). Diese
endet, wenn sich das Schwungbein auf Hohe des Standbeins befindet (60-73% SZ).
Die sechste Phase (Mid Swing, 73-87% SZ) umfasst den Zeitraum, bis das Schienbein
senkrecht zum Boden steht. In der abschlieBenden siebenten Phase ( Terminal Swing,
87-100% SZ) wird die Schwungphase bis hin zum Aufsetzen der Ferse beendet.

Fiir die Erhebung der ganganalytischen Daten kommt ein markergestiitztes Infrarot-
Bewegungsanalysesystem der Firma Motion Analysis mit sechs Kameras und ein
zum grofiten Teil in Heidelberg entwickeltes Diagnostiklaufband [2] mit der Moglich-
keit zur dreidimensionalen Bodenreaktionskraftmessung zum Einsatz (Bild 1). Die
Daten werden in einer ersten Auswertestufe mit Hilfe des Programmpakets Or-
thoTrak 4.1 der Firma MotionAnalysis verarbeitet [16]. Die Videokameras nehmen
die Positionen der reflektierenden Marker in einem festen Raumkoordinatensystem
auf. Die Auswertung der Daten beruht auf einem stark vereinfachten Kérpermodell.
Dieses Korpermodell enthédlt Annahmen tiber die Bewegungsmoglichkeiten zwischen
verschiedenen, in sich starren Korpersegmenten (z.B. Fuf§ als Platte) sowie deren
Abmessungen, Massen und Trégheitsmomente. Aus den gemessenen Markerpositio-
nen konnen so zunédchst Gelenkwinkel berechnet werden. Aus den Gelenkwinkeln
und den ebenfalls gemessenen Bodenreaktionskréiften ergeben sich dann Krifte, Mo-
mente und die mechanische Arbeit an den einzelnen Gelenken.

Die Datensétze enthalten somit fiir verschiedene Gelenke (FuBigelenk, Knie, Hiifte,
Becken, Hals, Schulter usw.) jeweils Schétzungen fiir die Gelenkwinkel, die Krifte,
die Momente und die mechanische Arbeit in drei verschiedenen Projektionsebenen
(frontal - von vorn; sagittal - von der Seite, transversal - von oben). Daraus entsteht
zunéchst ein Datensatz mit 87 Merkmalen, aus denen noch zusétzliche Merkmale
berechnet werden, wie z. B. die zeitliche Anderung eines Merkmals:

1
Dieser Wert ist bei dquidistanter Abtastung proportional der Anderungsgeschwin-
digkeit des jeweiligen Merkmals. Somit ergeben sich nun 174 Merkmale. Diese
Daten lassen sich als Matrix der Eingangsgrofien X mit & = 1,--- , N Messungen
und [ = 1,---, s Merkmalen darstellen.
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Fiir den zur Verfiigung stehenden Datensatz wurden alle 174 Merkmale verwendet.
Der Datensatz umfasst jeweils ca. zehn Schritte von acht gesunden Probanden bei
unterschiedlichen Geschwindigkeiten (selbst gewihlte Normalgeschwindigkeit, lang-
sames Gehen, schnelles Gehen). Der Datensatz wurde durch zuféllige Auswahl in
einen Lerndatensatz und einen Testdatensatz zur Validierung aufgespalten.

WEeil eine manuelle Klassifikation der Ausgangsklassen fiir den Lerndatensatz nicht
zur Verfiigung stand, wurde diese Klassifikation iiber die in [1] angegebene prozen-
tuale Aufteilung angesetzt. Auflerdem wurde ein datenbasierter Ansatz zur Erken-
nung von Schritten verwendet. Diese Ansitze bewirken allerdings systematische
Fehler im Lerndatensatz. Aufgrund der Ungenauigkeiten in der Positionierung der
Marker am Korper, der Messfehler bei der Positionsbestimmung der Marker und der
vereinfachten Modelle kommt es ebenfalls zu Abweichungen der gemessenen Merk-
male von der realen Bewegung. Folglich sind einige Merkmale (z.B. Knierotation
usw.) wegen schlechter Stor-Nutz-Signalverhéltnisse wenig aussagekriftig.

Weder die einzelnen Schrittphasen noch die Ubergangsereignisse zwischen den Pha-
sen lassen sich manuell problemlos aus den Messdaten erkennen. Damit ist dieses
Problem représentativ fiir dhnliche Probleme in der Instrumentellen Ganganaly-
se, wie z. B. die Diagnose unterschiedlicher Erkrankungen oder den Vergleich pro-
und postoperativer Daten des gleichen Patienten zur Beurteilung von Operations-
ergebnissen usw. Im Folgenden soll gezeigt werden, wie mit Hilfe statistischer und
CI-Verfahren eine teilautomatisierte Auswertung erfolgen kann.

3 Schrittphasenerkennung mit multivariater Statistik

In einem ersten Arbeitsschritt sind zunéchst wichtige Merkmale fiir die Klassifi-
kation herauszufinden. Das Ziel besteht dabei darin, eine kleine Anzahl s, (z.B.
sm = 6) aus den potentiellen s = 174 Merkmalen auszuwéhlen und dabei méoglichst
wenig Information zu verlieren. Dazu wird mit dem MANOVA-Verfahren (Multi-
variate ANalysis Of VAriance [17]) nach einer Gruppe von s,, Merkmalen gesucht,
die in threm Zusammenwirken besonders wichtig sind. Dieses Vorgehen liefert bes-
sere Ergebnisse als das Heraussuchen der wichtigsten Merkmale ohne die Analyse
ihres Zusammenwirkens, weil Redundanzen (korrelierte Merkmale) mit betrachtet
werden. Ein Experte kann zwar verbale Hinweise geben (Im Beispiel: Betrachtung
von der Seite wichtiger als von vorn, Gelenkwinkel am Knie wichtiger als Gelenk-
winkel am Fufigelenk usw.), eine quantitative Betrachtung oder gar eine Analyse
von Redundanzen iiberfordert jedoch den medizinischen Experten. Auf der Basis
dieser Merkmale werden dann mit Hilfe der Diskriminanzanalyse durch Linearkom-
binationen neue Merkmale erzeugt. Die Erfolgschancen einer manuellen Suche nach
solchen Merkmalen durch Experten sind ebenfalls sehr gering.

Das MANOVA-Verfahren und die Diskriminanzanalyse bauen auf der Untersuchung
der Kovarianzmatrizen der Eingangsgrofien auf [17]. Sie beruhen auf der Annah-
me, dass jede Klasse der Ausgangsgrofie (Schrittphase) y = B;, j = 1,...,m,,
ndherungsweise durch eine mehrdimensionale Normalverteilung der [ reellwertigen
Eingangsgréfen @ beschrieben werden kann. Im Unterschied zu anderen Verfahren
(z. B. Hauptkomponentenanalyse) gehen sowohl die Eingangsgrofien als auch die
bekannten Ausgangsgrofien (Klassen - hier: Schrittphasen) des Lerndatensatzes ein.
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Eine Gruppe von Merkmalen 7 ist umso aussagekriftiger, je dichter die Messwer-
te der gleichen Klasse zusammen liegen und je weiter Messwerte unterschiedlicher
Klassen auseinander liegen. Um ein Maf fiir diese Forderung zu gewinnen, werden
aus der Matrix der Eingangsgrofien X diejenigen s,, Merkmale ausgesucht, die in
der Indexmenge 7 enthalten sind. Daraus ergibt sich eine neue Matrix X mit N
Messwerten und s, Merkmalen. Die Schéatzung fiir deren Kovarianzmatrix berech-
net sich aus

A 1 ~ 1 ~ ~ 1 ~
S = N'(X—NlN,N'X)T'(X_NlN,N'X) (2a)
1 =7 ~ 1
- —_.X .Z . X VA =171 — —1yn. 2b
N N.N vy =TIvy = lvy (2b)

Dabei bezeichnen I die Einheitsmatrix und 1 Matrizen, die aus Eins-Elementen
bestehen. Fiir jede der m, Klassen der Ausgangsgrofie (im Beispiel m, = 7) wird
auBerdem eine Klassenkovarianzmatrix der Matrix X ; geschétzt, fiir die jeweils
diejenigen N, Datensétze verwendet werden, die zur j-ten Klasse gehoren:

N 1 ~T -
Sj:ﬁ'Xj'ZNij'X]* (3)
J

Aus diesen Schétzungen lassen sich die Gesamtvariationsmatrix T' (Total Varian-
ce) als Ma#B fiir die Verteilung des gesamten Datenmaterials, die Innerklassenvaria-
tionsmatrix W (Within-Groups-Variance) fiir die Verteilung innerhalb der einzelnen
Klassen und die Zwischenklassenvariationsmatrix B (Between-Groups-Variance) fiir
die Verteilung zwischen den Klassen gewinnen:

T=N-§ W=> N;-§, (4a)
j=1
il 1 -1 . 1 -1 N
B=) N (ﬁjll,Nj Xyl X)" (ﬁj]‘l:Ng’ X =yl X). (4b)
j=1

Dabei gilt der Streuungszerlegungssatz T' = B + W. Je grofler B im Verhéltnis
zu W ist, desto besser eignen sich die Merkmale und erfiillen die oben genannte
Forderung zur Lage von Messungen gleicher und unterschiedlicher Klassen. Die
Losung des Problems fiihrt auf ein verallgemeinertes Eigenwertproblem, das sich bei
Invertierbarkeit von W in ein klassisches Eigenwertproblem umwandeln l&sst:

(B-\W)v=0 (W™'B - \l)v =0. (5)

Auf den sortierten Eigenwerten (A\; > Ay > --+ > A, > 0) von (5) bauen nun
verschiedene Mafle M7 zur Beurteilung der Merkmale in Z auf. Das Ziel aller Mafle
ist es, grofle Eigenwerte zu favorisieren, wobei es dabei insbesondere auf den oder
die ersten Eigenwerte ankommt. Im Sonderfall s,, = 1 entsprechen alle Tests dem
t-Test. Ein haufig verwendetes Maf ist das Likelihood-Quotienten-Kriterium:

Sm 1
MI:1—H1+>\‘. (6)
i=1 ’

Mit dem Kriterium kénnen nun verschiedene Hypothesen sinnvoller Merkmalskom-
binationen Z gepriift werden. Ein suboptimales Verfahren mit geringem Rechenauf-
wand sucht zunéchst das beste Einzelmerkmal (s, = 1) heraus. Anschliefend wird
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Merkmal Bezeichnung Giite Merkmal Bezeichnung Giite
x3 R-HIP Flex ANG 0.726 3 R-HIP Flex ANG 0.726
Zg R-KNEE Flex ANG | 0.721 +26 R-KNEE Flex ANG | 0.939
Zoo R-HIP Flex ANG V | 0.718 +102 L-HIP Flex ANG V | 0.977
Z102 L-HIP Flex ANG V | 0.700 +105 L-KNEE Flex ANG V | 0.991
Z15 L-HIP Flex ANG 0.680 +x93 R-KNEE Flex ANG V | 0.995
Zo3 R-KNEE Flex ANG V | 0.639 +x15 L-HIP Flex ANG 0.997

Tabelle 1: Beste Merkmalsrelevanzen der Einzelmerkmale (links) und von Merkmalsgrup-
pen (rechts) mit dem Likelihood-Quotienten-Test - Bezeichnungen: Knie (KNEE), Hiifte
(HIP), links (L), rechts (R), Flexion in der Sagittalebene (Flex), Winkel (ANG) und

Anderungsgeschwindigkeit (V)

iterativ zur bisher gefundenen besten Merkmalskombination immer das Merkmal
gesucht, das den Wert von (6) maximiert. Im Beispiel fithrt diese Auswahl dazu,
dass unter den sechs wichtigsten Einzelmerkmalen und Merkmalskombinationen nur
Gelenkwinkel und ihre Anderungsgeschwindigkeiten bei einer Betrachtung von der
Seite (sagittal) im Knie- und Hiiftbereich zu finden sind (Tabelle 1). Das relevan-
teste Einzelmerkmal ist der Beugungswinkel des Hiiftgelenks auf der rechten Seite
(3, Winkel zwischen rechtem Oberschenkel und Oberkoérper). Das dazu am besten
passende Merkmal ist der Beugungswinkel des rechten Kniegelenks (xg). Das dritte
Merkmal ist nicht das drittbeste Einzelmerkmal (zgo - Anderungsgeschwindigkeit
des rechten Hiiftwinkels), weil dieses wiederum sehr stark mit Merkmal zg korreliert
und somit kaum neue Informationen liefert. Stattdessen werden nacheinander die
Merkmale x1p2 (Winkelgeschwindigkeit der linken Hiiftseite - 4. Einzelmerkmal),
x105 (Winkelgeschwindigkeit des linken Knies, 7. Einzelmerkmal), xg3 (Winkelge-
schwindigkeit des rechten Knies, 6. Einzelmerkmal) und x5 (Winkel der linken
Hiiftseite, 5. Einzelmerkmal) hinzugefiigt. Die erreichten Werte der Merkmalsrele-
vanzen auf einer Skale zwischen 0 und 1 zeigen, dass diese Kombination aus sechs
Merkmalen relevante Ergebnisse liefert.

Andere Einzelmerkmale (Betrachtung von vorn und oben, Kréfte usw.) werden dra-
stisch schlechter bewertet. Damit liefert diese Merkmalsauswahl auch einen Beitrag
zur Interpretierbarkeit der Losungen, indem sie iiber eine sortierte Merkmalsliste
Auskunft iiber wesentliche, redundante und irrelevante Merkmale gibt.

Die Matrix der ersten s, Eigenvektoren V' des Problems (5), die zu den s, grofiten
Eigenwerten gehoren, ist die Transformationsmatrix fiir die Diskriminanzanalyse.
Damit entsteht aus einer Linearkombination der urspriinglichen Merkmale ein nie-
derdimensionaler (sq < s,,,) Raum neuer Merkmale

Xp=X-V. (7)

Auf diese Art werden zunéchst aus den urspriinglichen s Merkmalen s,, Merkmale
ausgewahlt, aus denen mittels einer Linearkombination s; neue Merkmale resultie-
ren. Dieses Vorgehen ldsst sich auch als eine Einschritt-Transformation

Xp=X Ve =X-V.V (8)

darstellen, bei dem sich die Gesamt-Transformationsmatrix V 45 aus der Transfor-
mations-Matrix zur Merkmalsauswahl V' (Dimension s X s, mit je einer Eins pro
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Bild 3: Klassifikation der Schrittphasen in einem zweidimensionalen Merkmalsraum
(Zp1,Zp,2) nach einer Diskriminanzanalyse mit vorgeschalteter Merkmalsreduktion auf
sechs Merkmale (links) und zugehorige Gesamt-Transformationsmatrix Ve, gemas (8)

Spalte in den Zeilen der ausgewéhlten Merkmale und sonst Nullen) und der Trans-
formationsmatrix der Diskriminanzanalyse V ergibt. Auf den so transformierten,
niederdimensionalen Daten setzt dann ein Bayes-Klassifikator auf, der eine Metrik
auf der Basis der ausgangsklassenspezifischen Kovarianzmatrizen verwendet [18].

Die Ergebnisse fiir das Beispiel zeigt Bild 3 (links). Der Schrittzyklus ist deut-
lich durch die Kreisform der Datenprojektion erkennbar, beginnt unten rechts mit
dem Zustand LRE-R und wird im Uhrzeigersinn durchlaufen. Die benachbarten
Phasen sind qualitativ voneinander trennbar. Die Kovarianzmatrizen der einzelnen
Schrittphasen sind zur Kennzeichnung der Metrik der Bayes-Klassifikatoren eben-
falls eingezeichnet. Die auftretenden Abweichungen zwischen Lerndatensatz und
Klassifikatorergebnissen sind zum Teil durch die in Abschnitt 2 diskutierten Proble-
me erkldrbar (Fehler Lerndatensatz 16.3%, Testdatensatz 18.2%) und betreffen bis
auf 0.5% Fehler nur Abweichungen zur benachbarten Phase. Dennoch ergibt sich
eine gute Klassifikation der Schrittphasen (Bild 6 in Abschnitt 5).

Im rechten Teilbild von Bild 3 sind die Werte der Transformationsmatrix V' ;. darge-
stellt (Transformationsvorschrift fiir das erste Merkmal Zp; (oben) und das zweite
Merkmal Zpo - unten). Sie hat nur fir die ausgewéhlten Merkmale Werte un-
gleich Null und erlaubt noch Interpretationsversuche. So ist beispielsweise die friihe
Schwungphase (Schrittphasen 4 und 5) durch kleine Werte des transformierten Merk-
mals Zp; charakterisiert, in das mit positivem Vorzeichen die Merkmale z3 und 192
bzw. mit negativem Vorzeichen die Merkmale x4, 215 und x195 eingehen. Die Stellung
der Gelenke ist in diesen Phasen tendenziell durch einen gestreckten rechten Ober-
schenkel (rechtes Hiiftgelenk, x3), einen eher gebeugten linken Oberschenkel (linkes
Hiiftgelenk, x15) und ein gebeugtes rechtes Knie (xg) gekennzeichnet. Die Dyna-
mik der Bewegung kommt hauptséchlich durch eine Streckung im linken Hiiftgelenk
(2102) zum Ausdruck.

Die so gefundene abstrakte Darstellung ist als Vorverarbeitungsstufe zur Informa-
tionsreduktion fiir den Vergleich zwischen verschiedenen Patientengruppen ebenso
einsetzbar wie zum Vergleich der Auswirkungen unterschiedlicher Geschwindigkeiten
im Gangbild (engerer Kreis in Bild 3 entspricht geringerer Geschwindigkeit).
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4 Schrittphasenerkennung mit Fuzzy-Systemen

Fiir den Entwurf eines Fuzzy-Systems kommt ebenfalls ein Verfahren zum Einsatz,
das zunéchst eine Merkmalsreduktion vornimmt [19, 20]. In Ergdnzung dazu erfolgt
eine automatische Generierung der Eingangs-Zugehorigkeitsfunktionen [19] und der
Fuzzy-Regeln [21,22]. Da alle Verfahren bereits ausfiihrlich vorgestellt wurden, soll
hier nur der prinzipielle Ablauf skizziert und auf die Besonderheiten im Vergleich zu
anderen Verfahren hingewiesen werden.

12 " " " T R -
NG NK  ZE PK PG
6 S
5t O % K K
>4t NNk - Ak K
3
2t S - 3RO o bl
1 : S -
-10 -5 0 5 10  -10 -5 0 5 10
L-KNEE Flex ANG V L-KNEE Flex ANG V

Bild 4: Automatisch entworfene Zugehorigkeitsfunktionen fiir das Merkmal z195 mit Hi-
stogramm (links) und Werte des Merkmals x5 fiir die sieben Schrittphasen (rechts)

Die methodische Basis fiir den Entwurf der Zugehorigkeitsfunktionen (ZGF) und
die Merkmalsauswahl sind informationstheoretische Mafle, wie Eingangs- und Aus-
gangsentropie sowie die Transinformation. Diese Mafle setzen urspriinglich diskrete
Verteilungen voraus, weshalb bei Fuzzy-Systemen spezielle Modifikationen zur Be-
stimmung der Haufigkeiten diskretisierter Klassen (linguistische Terme des Fuzzy-
Systems) und ihrer Verbundverteilungen erforderlich sind. Damit kénnen auf einem
relativ hohen Abstraktionsniveau vermutete Abhéngigkeiten zwischen den verschie-
denen Merkmalen und der Ausgangsgrofie untersucht werden, ohne bereits nach
konkreten Fuzzy-Regeln suchen zu miissen.

Im Folgenden werden dreieckférmige Zugehorigkeitsfunktionen in der Mitte und tra-
pezformige Zugehorigkeitsfunktionen am Rand eingesetzt. Wenn die Zugehorigkeits-
funktionen jeweils Zugehorigkeitswerte zwischen Null und Eins aufweisen, sich zu
Eins ergénzen und nur einfach iiberlappen, reicht pro linguistischem Term ein ska-
larer Parameter zur Beschreibung der jeweiligen Zugehorigkeitsfunktion aus (Punkt
mit Funktionswert Eins der Zugehorigkeitsfunktion). Im Beispiel aus Bild 4 sind
das folglich die Parameter -10, -3, 0, 1 und 10.

Ausgehend von einer Startverteilung der Parameter, die eine gleichméflige Verteilung
der Daten auf die linguistischen Terme garantiert, wird jeder Parameter nacheinan-
der geloscht und durch einen neuen Parameter ersetzt. Dieser Parameter wird so
gewdhlt, dass er ein Kompromisskriterium aus gleichméfiger Verteilung der Daten
und nicht zu geringen Parameterabsténden (Maximierung der Eingangsentropie), ei-
ne moglichst starke Abhéngigkeit von den Ausgangsklassen (Maximierung Transin-
formation) bei guter Interpretierbarkeit (spezielles Maf}, das interpretierbare Werte
wie 0.00 gegeniiber anderen Werten wie -0.0147 bevorzugt) sichert. Die linguisti-
schen Terme werden dabei automatisch mit Namen wie Null (ZE), Positiv Klein
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(PK), Positiv Mittel (PM), Positiv Gro§ (PG), Positiv Sehr Grofi (PSG), Negativ
(N) usw. versehen.

Die Problematik dieses Kompromisses verdeutlicht Bild 4 anhand der automatischen
Festlegung der Anderungsgeschwindigkeit der linken Kniebeugung (Merkmal z105).
Zu beriicksichtigen ist dabei insbesondere, dass

e im Bereich um Null eine grofle Datendichte auftritt,

e die Platzierung der Parameter von ZE bei 0 und von PK bei 1 dazu fiihrt, die
Schrittphase y = 6 zu separieren,

e die Platzierung der Parameter von ZE bei 0 und von NK bei -3 dazu fiihrt,
die Schrittphasen y =4,y =5und y =7 gut von y =6, y = 2 und y = 3 zu
separieren usw.

Nach erfolgter Fuzzifizierung werden Entscheidungsbédume [23] generiert. Ein Ent-
scheidungsbaum ist ein gerichteter Graph. Er besteht aus Knoten und gerichteten
Zweigen, die die Knoten miteinander verbinden. In der obersten Hierarchieebe-
ne existiert nur ein Knoten (Wurzelknoten). Zweige gibt es nur von Knoten einer
hoheren zur néchsttieferen Hierarchieebene. Jeder Knoten legt fiir die Ausgangs-
grofle y einen linguistischen Term (Klasse) fest, der fiir die zugehorige Beispielmenge
die beste Entscheidung darstellt. Bei Bedarf wird ein Merkmal x; ausgewéhlt, des-
sen Wert entscheidet, welcher Zweig weiterverfolgt wird. Da auch hier die Merkmale
bereits durch relative Haufigkeiten diskreter Merkmale charakterisiert sind, muss der
Entwurf von Zugehorigkeitsfunktionen vor der Merkmalsreduktion erfolgen.

Ein spezielles Verfahren ist das ID3-Verfahren, das die Auswahl des Merkmals z;
iiber eine Maximierung der Transinformation vornimmt. Dabei entsteht als Ne-
benprodukt beim Entwurf des Entscheidungsbaums in jedem Knoten eine Merk-
malsrelevanz fiir die aktuelle Teil-Klassifikationsaufgabe. Die Merkmalsrelevanz im
Wurzelknoten weist Parallelen zur Auswahl eines Einzelmerkmals mit univariaten
statistischen Verfahren auf. Diese Relevanz beriicksichtigt die spezielle Eignung
des Merkmals fiir den Entwurf von Fuzzy-Systemen, weil sie Unterschiede in der
Verteilung von Ausgangsklassen bei linguistischen Termen der Eingangsklasse be-
wertet. Der linke Teil der Tabelle 2 zeigt die Merkmalsrelevanzen im Wurzelkno-
ten des Entscheidungsbaums. Auch diese Mafle nehmen wieder Werte zwischen
Null (irrelevant) und Eins (relevant) an. Das Verfahren kommt zu &hnlichen Er-
gebnissen wie der ¢t — Test in Tabelle 1, links - wobei die konkreten Zahlenwerte
keinen direkten Vergleich zwischen beiden Verfahren zulassen. Wichtig sind auch
hier Merkmale, die in der sagittalen Ebene Knie- und Hiiftgelenkwinkel und ih-
re Anderungsgeschwindigkeiten bewerten, wobei sich die Reihenfolge der Merkmale
gegeniiber dem t-Test geringfiigig unterscheidet. Dabei werden im Folgenden 10
Merkmale verwendet, weil Fuzzy-Verfahren fiir eine gute Klassifikationsgiite erfah-
rungsgeméf eine groBere Anzahl von Merkmalen im Vergleich zu statistischen Ver-
fahren benétigen.

Die Merkmalsrelevanzen in Knoten tieferer Hierarchieebenen beriicksichtigen hin-
gegen Redundanzen zwischen mehreren Merkmalen. Eine gewichtete Summe von
Merkmalsrelevanzen aller Knoten eines Entscheidungsbaums ist somit ein Maf3 fiir
die multivariaten Relevanzen verschiedener Merkmale. Das Verfahren kann noch da-
durch verfeinert werden, dass mehrere Entscheidungsbédume generiert und beziiglich
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Merkmal Bezeichnung Giite Merkmal Bezeichnung Giite
Tg R-KNEE Flex ANG | 0.276 T R-KNEE Flex ANG | 0.175
Zgo R-HIP Flex ANG V | 0.273 T3 R-HIP Flex ANG 0.161
x3 R-HIP Flex ANG 0.261 Z102 L-HIP Flex ANG V | 0.158
102 L-HIP Flex ANG V | 0.260 Zo3 R-KNEE Flex ANG V | 0.156
Zo3 R-KNEE Flex ANG V | 0.246 15 L-HIP Flex ANG 0.150
Z15 L-HIP Flex ANG 0.245 Z1s L-KNEE Flex ANG | 0.150
Z21 L-ANK Flex ANG 0.239 2105 L-KNEE Flex ANG V | 0.147
2105 L-KNEE Flex ANG V | 0.233 Z9o R-HIP Flex ANG V | 0.140
T1g L-KNEE Flex ANG 0.212 To1 L-ANK Flex ANG 0.135
Z14 L-HIP Abd ANG 0.211 Z14 L-HIP Abd ANG 0.122

Tabelle 2: Beste Merkmalsrelevanzen der Einzelmerkmale (links, Wurzelknoten ID3) und
durchschnittliche Merkmalsrelevanz unter Beriicksichtigung von Redundanzen (rechts,
klassenspezifische ID3) - Bezeichnungen: wie Tabelle 1, zusitzlich ANK (Fufigelenk), Abd
(Abduktion - Gelenkwinkel in der Frontalebene)

Merkmalsrelevanzen ausgewertet werden. Das kénnen einerseits Entscheidungsbéu-
me mit den néchstbesten Merkmalen im Wurzelknoten oder klassenspezifische Ent-
scheidungsbaume sein, die immer die Unterschiede zwischen einer Ausgangsklasse
und deren Negation auswerten. Die so entstehenden Merkmalsrelevanzen sind in
der rechten Teiltabelle von Tabelle 2 angegeben.

Sie unterscheiden sich weder signifikant von den Relevanzen der Einzelmerkmale
noch von den Ergebnissen der statistischen multivariaten Auswahl mit dem MANO-
VA-Verfahren. Allerdings geht die Wertigkeit des Merkmals xgy im Vergleich zur
Einzelrelevanz zuriick. Im Unterschied zu MANOVA beziehen sich die Relevanzen
nicht auf eine Gruppe von Merkmalen, sondern auf eine durchschnittliche Rele-
vanz des Merkmals unter Beriicksichtigung der Auswahlentscheidungen in héheren
Hierarchieebenen des Entscheidungsbaums. Deswegen ist auch hier weder ein Zah-
lenvergleich der Merkmalsrelevanzen zum MANOVA-Verfahren noch zu den Einzel-
relevanzen im Wurzelknoten aussagekraftig.

Aus den Entscheidungsbdumen kénnen dann Regeln generiert werden. Jeder End-
knoten (Knoten ohne weitere Verzweigung) liefert eine Regel, deren Konklusion die
Entscheidung iiber die Ausgangsgréfie im Knoten ist. Die Préamisse folgt aus der
UND-Verkniipfung aller spezifizierten Merkmale x; auf dem Riickweg zum Wur-
zelknoten. Nachfolgend werden die Regeln noch durch ODER-Verkniipfungen mit
weiteren linguistischen Termen spezifizierter Merkmale oder durch Streichen von
Merkmalen generalisiert.

Im Beispiel werden acht verschiedene Entscheidungsbédume generiert: Ein Entschei-
dungsbaum spezifiziert dabei alle sieben Ausgangsklassen gegeneinander und die
anderen sieben klassenspezifischen Entscheidungsbdume unterscheiden jeweils eine
Ausgangsklasse gegen ihre Negation (ODER-Verkniipfung aller anderer Ausgangs-
klassen). Aus diesen Entscheidungsbidumen werden 220 Regeln extrahiert, von denen
nach dem Generalisieren noch 107 Regeln iibrig bleiben. Diese Regeln kénnen ei-
nerseits direkt zur Klassifikation der Schrittphasen verwendet werden, indem jeder
Regel eine bestimmte Relevanz zur Auflosung von Konflikten konkurrierender Re-
geln zugewiesen wird. Besser interpretierbar ist eine Variante, die 10 besonders gut
kooperierende Regeln auswahlt:

Proc., 10. Workshop GMA-FA 5.22 Fuzzy Control, FZKA-6509, 2000 - Seite 121



WENN (R-HIP Flex ANG=PM ODER PG) UND R-KNEE Flex ANG=PSG DANN y=MSW-R

O LRE-R
- MST-R
x TST-R
+ PSW-R
& ISW-R
* MSW-R
v TSW-R
2
Z 401
X
9
L
w 30
L
<
| 20+
a4
10+
Ok

1 1
0 10 20 30 40
R-HIP Flex ANG

Bild 5: Visualisierung der Fuzzy-Regel Rg zur Bestimmung der Schrittphase Mid Swing
mit den Merkmalen z3 (R-HIP Flex Ang) und zg (R-KNEE Flex Ang)

Ri:  WENN z15=ZE N 22;=PG N (z93=ZE U PK U PG) DANN y=LRE-R
Ry:  WENN (z3=PM U PG U PSG) N 29o=ZE N (z¢3=ZE U PK U DANN y=LRE-R
PG)

Rs: WENN (23=PK U PM U PG) N (£14=NG U NK) N z105=PK  DANN y=MST-R
R4Z WENN J}go:NEG N (.’L‘lOQZPK U PG) N ($105:ZE UPKU PG) DANN y:MST—R

Rs:  WENN (299=NEG U ZE) N (2105=NG U NK) DANN y=TST-R
R6S WENN (1‘15:PM UuPGU PSG) n (.TlOQZZE U PK) n (I105:NG DANN y:TST—R
U NK U ZE)

Ry: WENN 23=Z7E N (z15=ZE U PK U PM) N (z9o=NEG U ZE) 0 DANN y=PSW-R
(3’)105:ZE U PK)

Rs:  WENN (z3=PM U PG) N z4=PSG DANN y=MSW-R

Ry:  WENN (215=NICHT ZE) N (290=PK U PM U PG) N zg3=PK DANN y=ISW-R

Rloi WENN ($90:NEG U ZE U PK) N (EggZNK ﬂ(CﬂlOQ:NG U NK DANN y:TSW—R
U ZE)

Damit wird jede Schrittphase durch ein bis zwei Regeln linguistisch beschrieben.
Auffallig ist dabei, dass jeweils unterschiedliche Merkmale verwendet werden.

Eine der einfacheren Regeln, die Regel Rg zur Beschreibung der mittleren Schwung-
phase, ist in Bild 5 dargestellt. Sie baut auf den Merkmalen z3 (Winkel zwischen
rechtem Oberschenkel und Oberkérper) und = (Beugung rechtes Knie) auf. In der
mittleren Schwungphase ist dabei das Knie maximal angewinkelt (Term PSG) und
der Winkel zwischen rechtem Oberschenkel und Oberkorper ist mittel (PM) bis grof§
(PG). Die genannte Phase ist in Bild 5 durch * markiert, das Gebiet der aktivier-
ten Regel (Wahrheitswert Pramisse > 0.5) ist eingerahmt. Die Regel erfasst einen
Grofiteil der Messungen, die zur genannten Phase gehoren. Die Parameter der Zu-
gehorigkeitsfunktionen sind durch gepunktete Linien dargestellt. Wéhrend einige
Parameter (10 und 20 fiir z3) aus Sicht der Regel gut gewihlt sind, lassen andere
noch Reserven offen: Eine Verschiebung des Parameters 40 auf 50 fiir z3 eroffnet die
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Moglichkeit, bisher nicht erfasste Datensétze mit in die Regel einzubeziehen. Eine
Verschiebung des Parameters 40 auf ca. 45 fiir x¢ reduziert hingegen die Fehleran-
zahl zur Klasse TSW-R. Bei beiden Parametern ist aber zu beriicksichtigen, dass sie
einen Kompromiss fiir die Abgrenzung aller moglicher Klassen auf der Grundlage
des Merkmals, nicht der Regel darstellen.

Die auftretenden Abweichungen zwischen Lerndatensatz und Klassifikatorergebnis-
sen sind geringfiigig besser im Vergleich zum statistischen Klassifikator (Fehler Lern-
datensatz 16.3%, Testdatensatz 17.5%) und betreffen bis auf 1.0% Fehler nur Ab-
weichungen zur benachbarten Phase (Bild 6 in Abschnitt 5).

5 Vergleich der methodischen Anséitze

Beide Ansitze, das statistische Verfahren auf der Basis des MANOVA-Verfahrens,
der Diskriminanzanalyse und von Bayes-Klassifikatoren sowie das Verfahren zur Ge-
nerierung von Fuzzy-Systemen, fithren im hier genannten Problem auf eine gute
Klassifikationsgiite unter Beriicksichtigung der in Abschnitt 2 ausgefiihrten Umstéan-
de der Entstehung des Lerndatensatzes. Bild 6 vergleicht die Ergebnisse des Testda-
tensatzes und beider Verfahren anhand von fiinf Schritten mit zwei unterschiedlichen
Geschwindigkeiten (links - schnell, rechts -langsam), wobei jeweils noch eine logische
Nachkorrektur zur Beseitigung nichtplausibler Uberginge erfolgte. Es fillt auf, dass

9 T T
—— Referenz-Testdaten
— - Fuzzy
8r Diskriminanz

Schrittphasen

0 | | | | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Zeit

Bild 6: Vergleich zwischen den Schrittphasen im Testdatensatz (Referenzwerte aus Co-
dierung entsprechend Abschnitt 2), den Ergebnissen des Bayes-Klassifikators nach der
Diskriminanzanalyse (Abschnitt 3) und dem Fuzzy-Klassifikator (Abschnitt 4)

die Ergebnisse bei der schnelleren Geschwindigkeit weniger voneinander abweichen.
Dafiir gibt es drei Ursachen, erstens sind die Unterschiede zwischen den einzelnen
Schrittphasen bei grofleren Geschwindigkeiten stérker ausgepragt, zweitens sind die
fiir die Klassifikation der Lerndaten verwendeten Prozentangaben auf normale Geh-
geschwindigkeiten bezogen und drittens ist die schnellere Geschwindigkeit auch im
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Lerndatensatz stéarker vertreten und folglich detaillierter angelernt. Dennoch gelingt
es beiden Ansétzen, die qualitativen Abldufe richtig zu erfassen.

Der Vorteil der statistischen Verfahren besteht darin, meist eine geschlossene optima-
le Losung zu bieten. Das Vorgehen {iber die Kovarianzmatrizen findet die markan-
testen Merkmale heraus und vermeidet starke Korrelationen zwischen diesen Merk-
malen. Damit beriicksichtigt es Abhéngigkeiten und Redundanzen von Merkmalen.
Nachteilig sind hier allerdings parameterlineare Ansétze, die die Freiheitsgrade ein-
schranken, und die ebenfalls reduzierte Interpretierbarkeit der Ergebnisse.

Beim vorgestellten datenbasierten Entwurf von Fuzzy-Systemen sind die Ergebnisse
relativ gut interpretierbar, weil alle Regeln mit einer iiberschaubaren Anzahl von
Merkmalen und linguistischen Termen arbeiten. Die geringe Anzahl der Regeln ga-
rantiert auch noch die Uberschaubarkeit des Gesamtsystems. Da keine Riicksicht auf
den logischen Zusammenhang der Merkmale genommen wird, muss sich der Experte
u. U. um die Interpretation von Regeln mit heterogenen Bestandteilen (Rs: linkes
Knie und rechte Hiifte) bemiihen. Allerdings findet sich fiir jedes dieser Merkmale
auch ein korreliertes Ersatzmerkmal mit logischem Zusammenhang, das ohne we-
sentliche Verluste zu einer dhnlichen Regelgiite fithrt. Aufgrund der nichtlinearen
Struktur ist der Klassifikator an viele Probleme besser anpassbar. Allerdings ent-
stehen bei Erhalt der urspriinglichen Merkmale nur achsenparallele Klassifikatoren,
was u.U. die Klassifikationsgiite begrenzt, und der Entwurfsaufwand steigt an.

Aus der Ahnlichkeit der Ergebnisse bei der Merkmalsauswahl und der Klassifika-
tionsgiite darf aber nicht geschlossen werden, dass beide Verfahren immer zu dhn-
lichen Ergebnissen fiihren. Bei anderen Aufgabenstellungen fallen die Vor- oder
Nachteile der jeweiligen Verfahren stéarker ins Gewicht, weswegen sich deutliche Un-
terschiede ergeben kénnen. Insbesondere bei der Merkmalsauswahl existieren Fille,
die zu vollkommen verschiedenen Merkmalskombinationen fithren, was unterschied-
lichen Losungswegen entspricht.

6 Zusammenfassung

In diesem Beitrag werden zwei Verfahren zur Schrittphasenerkennung in der In-
strumentellen Ganganalyse vorgestellt und verglichen. Das erste Verfahren stammt
aus der multivariaten Statistik und basiert auf einer Merkmalsauswahl mit dem
MANOVA-Verfahren, einer Diskriminanzanalyse und dem Einsatz von Bayes-Klassi-
fikatoren. Das andere Verfahren umfasst den datenbasierten Entwurf eines Fuzzy-
Systems inklusive der Merkmalsauswahl, der Generierung von Zugehorigkeitsfunk-
tionen und der Regeln. Beide Verfahren liefern gute Resultate und bieten Zugénge
zur Interpretierbarkeit der Losungen.

Die Autoren danken an dieser Stelle Herrn Dr. Jens Jékel und Herrn Dr. Lutz
Groll vom Forschungszentrum Karlsruhe, die wesentlichen Anteil an der Erarbei-
tung der methodischen Grundlagen fiir dieses Forschungsprojekt haben, und Herrn
Dipl.-Ing. Matthias Schablowski und Herrn Dipl.-Inf. Joachim Schweidler von der
Orthopédischen Universitéatsklinik Heidelberg, die stets als Diskussionspartner zu
allen Fragen der Datenerfassung am Laufband zur Verfiigung standen.
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Abstract

Der Artikel beschéftigt sich mit der symbolischen, regelbasierten Modellierung des Verhaltens
dynamischer Systeme. Neben der Erzeugung eines solchen Modells aus ProzelRdaten (Zeitreihen)
besteht zunachst das Problem, Gberhaupt eine geeignete Modellstruktur zu definieren. Ein solches
Modell sollte sowohl unscharfe Daten verarbeiten kénnen als auch die explizite Reprasentation
zeitlicher Beziehungen ermdoglichen. Als Losung wird eine auf dem Fuzzy Control-Ansatz von
Mamdani basierende Modellstruktur vorgeschlagen und beschrieben.

1 Einleitung

Steht fur ein dynamisches System kein analytisches Modell zur Verfigung, weil eine ma-
thematische Modellierung, beispielsweise aufgrund der hohen Anzahl von Prozel3gréfien,
weil nicht alle Grol3en mel3technisch erfal3bar sind oder weil viele Systemzusammen-
hange nicht bekannt sind, gescheitert ist, so kann der Einsatz datengetriebener Verfahren
eine Mdoglichkeit darstellen, dennoch ein brauchbares Verhaltensmodell zu erhalten [7].

Zur Erzeugung von Verhaltensmodellen aus Prozel3daten (Zeitreihen) werden beispiels-
weise kinstliche Neuronale Netze erfolgreich eingestzt [12]. Ein solches Modell besitzt
jedoch den Nachteil, eine ,Black Box* darzustellen, die vom Menschen nur sehr schwer
verstanden werden kann. Insbesondere ist auch die Beurteilung des Modells schwierig,
was verstandlicherweise auch zu Akzeptanzproblemen beim Anwender fuhrt, der einem
Modell vertrauen soll, das keinerlei Begriindung fur sein Verhalten liefert. Deshalb be-
steht das Ziel, verstandliche, regelbasierte Modelle zu verwenden.

Zur Erzeugung solcher symbolischen Modelle steht prinzipiell eine grof3e Zahl maschi-
neller Lernverfahren zur Verfiigung [6], die jedoch nicht direkt verwendet werden kénnen
[16].

Die Probleme beginnen bereits damit, daf3 nicht klar ist, welches die zu betrachtenden Ba-
sismerkmale sind, d.h. auf welcher Grundlage Giberhaupt nach Zusammenhangen gesucht
werden soll. Geht man von einzelnen Mel3werten, von Mel3intervallen, von ganzen Mel3-
wertreihen oder geeigneten, aggregierten Gréf3en als Attributen aus? Damit besteht die
erste Aufgabe eines automatischen Modellierungssystems in der Erzeugung einer geeig-
neten symbolischen Repréasentationsbasis mel3barer Grol3en (Definition der Merkmale),
die dann die Grundlage fiir die gewlnschte Analyse und Regelgenerierung darstellt. Die-
ser Ubergangsschritt von der numerischen zur symbolischen Form stellt einen wesent-
lichen Unterschied z.B. gegenuber der Suche nach implizitem Wissen in Datenbanken
(data mining, knowledge discovery in databases) dar.

Des weiteren ist bei der Modellierung eines dynamischen Systems die Zeit als wichtiger
Parameter zu bertcksichtigen. Dies bedeutet, dal3 Beziehungen zwischen verschiedenen
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Systemgrof3en und damit entsprechend auch zwischen den daraus abgeleiteten Merkma-
len nicht statisch sind, sondern verschiedenartige, zustandsabhangige Beeinflussungen
mit gewissen Zeitverzogerungen anzunehmen sind. Deshalb missen Lernbeispiele neben
der aktuellen Situation auch alle relevanten Situationen der Vergangenheit enthalten, was
aufgrund der Grol3e des zu durchsuchenden Hypothesenraums (kombinatorische Explosi-
on) zwangslaufig zum Scheitern direkt angewandter etablierter maschinellen Lernverfah-
ren wie z.B. ID3/CN2/C4.5 fuhrt.

Als weiterer Punkt soll die Forderung nach dem angemessenen Umgang mit unpraziser,
unscharfer Information genannt werden. Dies betrifft insbesondere auch die Ausgabe des
Modells, bei der es nicht genugt, einen bestimmten Zustand aus einer Menge vorgege-
bener Prozel3zustdnde im Sinne einer Klassifikation vorherzusagen, sondern bei der die
Werte moglichst aller Gré3en zu prognostizieren sind.

2 Bezeichnungen

Gegeben seien die Systemgré3€nWird eine eindeutige oder beliebige Systemgrol3e
betrachtet, so wird im folgenden der Index weggelassen. Zur einfacheren Unterscheidung
von den GroRR3en der Pramisse werden in den Konklusionen von Fuzzyregeln auftretende
GroRRen mitY beziehungsweisg bezeichnet.

Xi(t) bezeichnet den Wert der Systemgrd@eum Zeitpunkt. Schatzwerte werden durch
ein ,™ gekennzeichnet, z.B(1).

Al
—~—

T T T
tk—I +1 tr tk tk+1 ts

Abbildung 1: Bezeichnungen auf der Zeitachse.

Die Folge {tn} aquidistanter, diskreter Zeitpunkte mit dem Abstand AT, d.h. th 1 =
th+ AT bezeichnet die Folge der Zeitpunkte, zu denen die Werte des gegebenen Systems
betrachtet werden, bei Mel3grofien also die Abtastzeitpunkte.

A und B sind Fuzzymengen mit Zugehdrigkeitsfunktion pa(x) bzw. pg(x). T bezeichnet
eine Fuzzymenge fur eine (relative) Zeitangabe und wird analog definiert.

R=Ry,...,Rn bezeichnet die Menge der Regeln eines Fuzzyreglers, die sich im folgen-
den zur Vereinfachung der Schreibweise implizit alle auf dieselbe linguistische Variable
bzw. GroleY beziehen sollen.

Im Zusammenhang mit Fuzzyregeln wird im folgenden der Zeitpunkt des Zutreffens der
Pramisse, bzw. des betrachteten Fuzzy-Terms der Préamisse, mit t, und der Zeitpunkt des
Zutreffens der Konklusion mit tg bezei chnet.

Die zeitliche Differenz zwischen beiden Zeitpunktenist At .= ts—t, = tq bzw. At = tg mit
d=s—r bzw. At =d*AT.

Zur Erléauterung konkreter Berechnungen im Zusammenhang mit Prognosen ist wichtig,
welche Daten zum Zeitpunkt der Prognoseerstellung bekannt sind. Hierzu werden im
folgenden die bekannten Zeitpunkte, d.h. das (endliche) , Gedachtnis’ der Lange tj, mit

Proc., 10. Workshop GMA-FA 5.22 Fuzzy Control, FZKA-6509, 2000 - Seite 127



tk_111.. .t bezeichnet, die betrachtete , Zukunft* wird durch die Zeitpunkte t ;.. .tkim
représentiert.

3 Ausgangspunkt

Diein der Einleitung angefihrten Forderungen an die Model I struktur lassen sich mit den
Stichworten ,, regel basiertes Modell“, ,, Verarbeitung unscharfer Daten und ,, Behandlung
von Zeitabhangigkeiten® zusammenfassen. Ausgangspunkt der folgenden Uberlegungen
ist daher eine Fuzzy-Regelbasis nach Mamdani [10], die zwar eigentlich zum Zweck
der Regelung (Fuzzy Control) konzipiert worden ist, sich aber aufgrund der universel-
len Struktur auch zur Modellierung des Verhaltens dynamischer Systeme anbietet. Sie
basiert auf Regeln der Art

Wenn [xist A] Dann [y ist B].

Zu einer Menge solcher Regeln ist zum einen die Pramissenauswertung nach den Regeln
der Fuzzylogik [17] mit den bekannten Wahlmoglichkeiten hinsichtlich der logischen Ver-
knupfungen (t-Normen und t-Conormen) und zum anderen das Inferenzprinzip definiert.
Bel diesem wird im wesentlichen die Pramisse jeder einzelnen Regel auf einen Wert redu-
ziert und anschlief3end in verschiedenen Auspragungen, z.B. durch Minimum- oder Pro-
duktbildung, mit der jeweiligen unscharfen Konklusionsmenge verkniipft. Anschlief3end
folgen ,, Komposition* zur Zusammenfassung der zu einer Grofe gehdrenden Konklusi-
onsmengen und ,, Defuzzifizierung® zur Reduktion der Ergebnismenge auf einen scharfen
Wert.

Der im folgenden beschriebene Ansatz verfolgt das Ziel, einen méglichst grof3en Teil die-
ser etablierten Methode beizubehaten. Dadurch konnen ihre Vorteile wie Bekanntheit,
Transparenz oder Effizienz genutzt werden, und es kann algemein auf den damit ge-
machten weitgehend positiven Erfahrungen und den erzielten Forschungsergebnisse auf-
gebaut werden. AulRerdem ist so eine einfache Realisierung (Implementierung) auf Basis
existierender Software-Tools, wie z.B. Matlab, mdglich.

4 Beobachtung

Im Gegensatz zu Differentialgleichungsmodellen, in die zeitliche Beziige direkt eingehen,
beschreibt eine Regel einer Fuzzyregelbasisim wesentlichen einen stati schen Zusammen-
hang zwischen den Fuzzymengen A und B. Dynamische Aspekte werden in Regelba-
sen nach Mamdani lediglich implizit Gber den Auswertezeitpunkt der Pramissen und den
» Takt* desReglers, der zyklisch in bestimmten Abstanden Werte erfaldt, auswertet und an-
schlief3end Stellgrofien ausgibt, berticksichtigt. Deswelteren kdnnen sie bei Regelbasen
nach Sugeno-Takagi [15], die as Abwandlung des Mamdani-Ansatzes angesehen werden
konnen, prinzipiell in die Funktionsausdriicke der Konklusionen eingehen.

Trotz der Repréasentation ohne Zeitbezug muf3 bel der Verwendung einer Regel im Rah-
men von Fuzzy Control naturlich eine zeitliche Zuordnung zwischen Pramisse bzw. Kon-
klusion der Regel und Werten der Systemgrofien X bzw. Y vorgenommen werden, und
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der durch obige Regel festgelegte Zusammenhang |&2 sich genauer beschreiben als Be-
ziehung zwischen pa(X(tr)) und ps(y(ts)) mit dem ,Mef3zeitpunkt® t; und dem , Stellzeit-
punkt” ts.

5 Regeln mit expliziter Zeitdarstellung

Eine explizite Angabe der Zeitpunkte innerhalb der Regel wirde den zeitlichen Zusam-
menhang zwischen Pramisse und Konklusion offensichtlich machen. Dies entspréche
einer am menschlichen Denken in Ursache-Wirkungsbeziehungen orientierten Beschrei-
bung, die die Verstehbarkeit solcher Regelbasen fir den Menschen erleichtern wiirde (vgl.
[3] und [14] S.77ff). AuRRerdem wirde sie eine Behandlung unterschiedlicher Verzdge-
rungszeiten auf der Ebene des Fuzzy Control ermdglichen. Unterschiedliche Totzeiten
im betrachteten dynamischen System konnten in der Regelbasis explizit angegeben wer-
den und mif¥en nicht in unterlagerte Schichten, z.B. in die Definition der Mef3gréfien,
»engebaut’ werden.

Naturlich wére eine absolute Angabe der Zeitpunkte, im obigen Beispiel also von t, und
ts, nicht sinnvoll. Vielmehr ist nur die Verzogerungszeit (Totzeit) At zwischen Ursache
und Wirkung a's zeitliche Differenz von ts und t; wesentlich.

Desweiteren sollte die Angabe ungefahrer Zeitverzégerungen durch die Verwendung un-
scharfer Mengen fur relative Zeitangaben moglich sein. Der Grund hierfir liegt zum
einen im Wunsch nach Verstandlichkeit des resultierenden Modells, die durch Verwen-
dung linguistischer Werte flr Zeitangaben erreicht werden soll. Zum anderen erlaubt
die Zusammenfassung (Clusterung) zeitlich &hnlicher, nicht aber unbedingt identischer
Beziehungen im Rahmen der maschinellen Modellerstellung aus Zeitreithen lediglich un-
geféhre Zeitangaben (vgl. [16]). Auch das Einbringen unscharfen (Experten-) Wissens
wird so ermoglicht.

»Scharfé® Zeitangaben ergeben sich als Sonderfélle durch die Wahl geeigneter Zugehorig-
keitsfunktionen (Singletons).

nt
R
I I I I
t, ts
Xist A yist B
und atist T

Abbildung 2: Regel Typ 1.

Unter diesen Voraussetzungen und Beibehaltung der Struktur des Fuzzy Control-Ansatzes
nach Mamdani bieten sich zwei aquivalente Darstellungsformen an. Zum einen

Wenn [xist A] Dann[yist Bund At ist T]. (1)
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mit At als der Zeitverzogerung, nach der ,y ist B* gelten soll 1, angegeben relativ zum
implizit angenommenen Bezugszeitpunkt t; der Auswertung von , x ist A".

y vy
atist T
""""""""""""""" P
B ————yistB—————%—J‘-——g
at
e T R
T 1 T ——
1 (6] t, ty t
at
]
1
pe

Abbildung 3: [yist Bund AT ist T].

Hier wurde eine,, Zeitverzbgerung von T* in Fuzzy-Schreibweise als , At ist T* Ubersetzt
und zur Verdeutlichung der zeitlichen Zuordnung (vgl. Abbildung 3) ,,und* geschrieben.
Dieses, und*, das so etwas wie ,nach‘ oder ,,zum (relativen) Zeitpunkt* ausdriickt, kann
als uibliche Fuzzy-Und-VerknUpfung (t-Norm) umgesetzt werden (siehe Abschnitt 6), und
die Entscheidung fur dieselbe t-Norm wie bel der Konjunktion kann gegebenenfalls zu
einem besonderes effizienten Verarbeitungsschema fuhren. Im Prinzip ist die Wahl der
entsprechenden zweidimensionalen Fuzzyrelation jedoch unabhéngig von den sonst ge-
wahlten Verknupfungsoperatoren wie z.B. Minimumbildung oder Multiplikation. Selbst-
verstandlich sollten dabei sinnvolle Nebenbedingungen, bei spielsweise Monotoniein den
Zugehorigkeitsgeraden, berticksichtigt werden.

Im folgenden wird ein mit einer unscharfen (relativen) Zeitangabe T versehener Fuzzy-
Term, d.h. beispielsweise die zweidimensionale Fuzzymenge (Fuzzyrelation) BAT als
»Zeitbehafteter Fuzzy-Term‘, kurz ,t-Fuzzy-Term®, bezeichnet.

At
I I I I
t tg
XistA ——» yistB
undatist T

Abbildung 4: Regel Typ 2.

Die zweite Mdglichkeit besteht in der Angabe der Zeitverzogerung von , X ist A* relativ
zum Zeitpunkt ts von ,y ist B* (Abbildung 4):

Wenn [xist Aund At ist T] Dann [y ist B]. (2

Daim vorliegenden Fall keine allgemeine logische, sondern eine kausale Beziehung, bei
der ,x ist A* immer vor ,y ist B* liegt, angegeben wird, gentgt es, sich auf positive

!Die Zusammengehorigkeit von B und AT ist durch,[ ... ]* angedeutet. Auf eine explizite Zuordnung,
z.B. mittels Indizes wurde aus Griinden der Ubersichtlichkeit verzichtet.
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Zeitverzégerungen (Betrage) zu beschranken, und fir beide Darstellungsformen kénnen
dieselben Fuzzymengen verwendet werden.

Zu beiden Darstellungsmoglichkeiten ist zu bemerken, dal? bel diesen einfachen Regeln
eindeutig erkennbar ist, auf welche Zeitpunkte sich die Zeitverzogerung bezieht. Bel Re-
geln mit mehreren Fuzzy-Termen in der Pramisse und einem Term in der Konklusion
ist die jeweilige Zeitverzogerung fur jeden einzelnen Fuzzy-Term der Pramisse anzuge-
ben, falls nicht (in Ausnahmeféllen) alle Fuzzy-Terme zum selben (relativen) Zeitpunkt
ausgewertet werden sollen, etwa

Wenn [x ist Az und Atq ist T1] Und [X2 ist A2 und At ist To] Dann [y ist B]. 3

Im folgenden wird ausschliefdlich der Ansatz nach Regel 2 weiterverfolgt, da dieser, wie
gerade angedeutet, eine naheliegende Erweiterung auf Prémissen mit mehreren Bedingun-
gen und damit auch mehreren Zeitverzogerungen, die sich auf dieselbe Konklusionsgrole
auswirken, ermdglicht, wahrend z.B. mehrere verknlpfte Fuzzy-Termein der Konklusion
nicht Ublich sind und eine Vermischung beider Ansétze untibersichtlich wirde.

An dieser Stelle soll darauf hingewiesen werden, dal3 beide Arten von Regeln entgegen
der intuitiven Vorstellung nur bel geeigneter Wahl der Fuzzy-Operatoren und des Infe-
renzschemas logisch aquivalent sind (siehe Abschnitt 7).

6 Semantik und Inferenzschema

Im folgenden wird die Angabe der Gleichzeitigkeit als Konjunktion ,A“ interpretiert (sie-
he Erlauterungen oben) und a's Verkntipfungsoperation das Minimum gewahlt. Weiter
wird von Singleton-Fuzzifizierung ausgegangen. Als Aggregationsoperator fir die ,, nor-
male’ Fuzzy-Konjunktion wird die Multiplikation verwendet, fUr die Inferenz ebenfalls.
Auch hier ist jeweils die Auswahl unter den Ublichen Methoden méglich.

Abbildung 5: [xist Aund AT ist T].

Damit fuhrt die Analyse der linken Seite einer Regel nach Art von 2 im Rahmen der
Fuzzylogik zu

HarT (X At) = min{pa(X), pr (At)}.
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Die Konjunktionsrelation,, AAT“ beschreibt eine zweidimensionale Fuzzymenge, was be-
deutet, dal3 sie nicht nur eine Aussage fir einen bestimmten Zeitpunkt, sondern fir eine
Zeitspanne macht. Zur Beibehaltung des prinzipiellen Vorgehens nach Mamdani ist diese
Menge fur die Inferenz auf einen Wert zu reduzieren.

Am einfachsten ist es, hierzu as Ergebnis der Auswertung des zeitbehafteten Fuzzy-
Terms den Wert mit der maximalen Zugehorigkeit zu verwenden, d.h. nach dem besten
Kompromif3 aus x und At zu suchen. Diese Definition des Zugehorigkeitsgrades basiert
auf einer Interpretation eines t-Fuzzy-Terms dahingegend, dal3 er dann als gut erfllt gilt,
wenn er dieses zu irgendeinem Zeitpunkt ist. In Abbildung 5wirde also z.B. zwischen der
Auswertung des t-Fuzzy-Terms AAT zum Zeitpunkt ty 1 mit pa(X(tr_1)) = 1, aber nicht
passender Zeit, sowie zum perfekt passenden Zeitpunkt t; (prty = 1), aber zu grof3en Wert
von X(t ), abgewogen werden. Als Ergebnis zum Bezugszeitpunkt ts ergibt sich

Hp(ts) = max{pazr ((ts — At), AL)}. (4)

Man erhélt a's Ergebnis die Zugehdrigkeitsfunktion der Konklusion zum Zeitpunkt ts

He(ts,Y) := MarT—8(Y) = Hp(ts) * Ha(Y)- (5
Bei mehreren t-Fuzzy-Termen in der Pramisse ergibt sich beispielsweise (vergleiche Re-

gel 3):

Hoag AT, AR To)—B(Y) = (Mpy (ts) * U, (ts)) * M (Y). (6)

7 Alternativen

Zur expliziten Reprasentation zeitlicher Zusammenhange ist eine bisher nicht Gberschau-
bare Menge verschiedener Ansatze denkbar. Als Ergénzung zum oben erl&uterten sollen
kurz zwei weitere Moglichkeiten erwahnt werden.

7.1 Zeitangaben in der Konklusion

Geht man von Regeln der Art (1) aus, so erhdlt man zunéchst als zweidimensionale Zu-
gehorigkeitsfunktion der Konklusion

AT (Y, At) = min{us(y), pr (At) }.

Mit Produktinferenz ergibt sich
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Abbildung 6: Alternative auf Basis von Regel Typ 2.

Ha— BAT) (Vs At) = Pa(X(tr)) * MeaT (¥, At).

Hierdurch werden ausgehend vom Wert von x zum Bezugszeitpunkt t, Aussagen Uber Zu-
gehorigkeitsfunktionen der Konklusionsmengen fir verschiedene Zeitpunkte ts = t; + At
gemacht. Mochte man alle Aussagen, die einen bestimmten Zeitpunkt ts betreffen, zu
einer Fuzzymenge zusammenfassen (vgl. Abbildung 6), um spéter sukzessive fir jeden
Zeitpunkt ts die Konklusionsmengen verschiedener Regeln mittels Komposition auf tbli-
che Weise weiterverarbeiten zu kénnen, so erhdlt man, falls man analog zur Herleitung
von Gleichung 4 vorgeht,

e (ts,Y) i= rg@X{uA(X(ts — At)) * PgiT (Y, At) }. (7

Man erkennt in der ausgeschriebenen Version, dal3 sich dieses Ergebnis im algemeinen
von Gleichung 5 unterscheidet:

|hﬂ&w=ﬂ%%wMMk—m»*mmﬂmNH
= max{pa(X(ts — At)) * min{pig(y), i (At) }}
= max{min{pa(x(ts— At)) + Ha(y), Ma(X(ts — At)) + kr (At) }

B . Hr (At)
= max{Min{pa(X(ts — At)), Ha(X(ts — At)) ™ }bs(y)}

iifwy{mnquxay—AU%uﬂAU}*uﬁyﬂ
— rrk?x{min{uA(x(ts— At)), ur (At)}} + ps(y)
= mAztax{uA;\T (X(ts— At),At) } = ps(y)

= Mp(ts) * us(Y)
= He(ts,y)

Die Gleichungen 5 und 7 wéren bei spiel sweise dann &quivalent, wenn man statt des Mini-
mumsfur ,A“ das Produkt wahlen wiirde. An dieser Stelle sollen nicht Vor- und Nachtei-
le unterschiedlicher Operatoren untersucht werden, sondern es soll herausgestel It werden,
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dai3 qualitativ gleichbedeutende (Fuzzy-)Regeln auf verschiedene Arten interpretiert wer-
den kénnen, so dald sich eineim Detail unterschiedliche Semantik ergeben kann.

7.2 Regeln als zusammenfassende Regeln

at

\

N\

N

I |

t, ts
XistA ——= yistB
und atist T

Abbildung 7: Regeln als zusammenfasende Regeln.

Man kann eine Regel nach (2) auch dahingehend interpretieren, dal? es sich um die Kurz-
schreibweise fir eine Menge von Regeln mit jeweils prazisen Zeitangaben handelt, wobei
jede Regel gemalRdem Zutreffen der Zeitangabe gewichtet wirde (siehe Abbildung 7).
Eine Regel der Art von (2) entspréche z.B. den ,,normalen” gewichteten Fuzzyregeln

Wenn [x(t, — AT) ist A] Dann [y ist B] Mit Gewicht pr (AT).
Wenn [x(t, — 2« AT) ist Al Dann [y ist B] Mit Gewicht pr (2« AT).
Wenn [x(t, — 3« AT) ist Al Dann [y ist B] Mit Gewicht pr (3 AT).

Wenn [x(t, — k+AT) ist A] Dann [y ist B] Mit Gewicht pr (k+AT).
Fur jede dieser Regeln ergabe sich eine normale Konklusionsberechnung, und die Kon-

klusionen aller dieser Regeln konnte man beispielsweise wie bei , normalen’ Einzelregeln
mittels Komposition zusammenflgen.

7.3 Erganzung

Fir jeden der beiden skizzierten Alternativansétze ergeben sich durch die Wahimdglich-
keiten bel den Fuzzy-Operatoren (Mengenoperatoren bzw. t-Normen, Inferenzprinzip,
Defuzzifizierungsstrategie, Gewichtung usw.) wiederum verschiedene Moglichkeiten. Je
weniger man sich an vorhandenen Ansétzen (z.B. Mamdani) orientiert, desto mehr Frei-
heitsgrade kommen hinzu.

8 Komposition, Defuzzifizierung und Erganzungen

Legt man Regeln der Struktur (2) zugrunde und berechnet das Ergebnis jeder Regel nach
Gleichung 5, so andert sich nach der zeitbezogenen Auswertung der Pramissenterme an
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Komposition und Defuzzifizierung durch die explizite Représentation der Zeitbezlige ge-
geniiber dem Konzept von Mamdani nichts.

Als Komposition der Ergebnisse der Regeln Ry ... Ry ergibt sich fur jeden Zeitpunkt tg

bk (ts,Y) = max{kcg, (ts,Y) - - Mgy (ts,Y) - )

Die Defuzzifizierung geschieht anhand von pc(ts,y) fur den gewéhlten Zeitpunkt ts. Im
folgenden steht y(t) fir den Schétzwert der Grofe Y zur Zeit t, der aus [k (ts,y) durch
Defuzzifizierung berechnet wird. Entsprechend wird im folgenden die Schreibweise X(t)
fur einen Schatzwert von x(t) verwendet.

8.1 Alternativansatze

Interessant im Zusammenhang mit dem ersten der vorgestellten Alternativanséize ist die
Maoglichkeit, auf Basis von Gleichung 7 nicht die Fuzzymengen zu einem bestimmten
Zeitpunkt ts fir Komposition und anschlief3ende Defuzzifizierung nach y zu verwenden,
sondern direkt mit der durch die Gleichung definierten zweidimensionalen Fuzzymenge
zu arbeiten.

Nach einer zweidimensionalen Uberlagerung (Komposition) kénnte man z.B. einen Wert
vorgeben und nach der Zeit defuzzifizieren, was man as Schétzung des A uftrittszeitpunk-
tes eines erwarteten Wertes deuten konnte. Beispielsweise konnte so der Augenblick des
Uberschreitens eines Schwellwertes bestimmt werden.

Bei Definition eines geeigneten zweidimensionalen Defuzzifizierungsverfahrens, das so-
wohl einen Zeitpunkt as auch einen Wert liefern wirde, wére es auch denkbar, einen
allgemein moglichst verladichen Schéatzwert zu erhalten. D.h. zu dem gefundenen Zeit-
punkt wére die daf ir abgegebene Prognose wahrscheinlich ziemlich gut.

9 Wohldefiniertheit (Schatzung unbekannter Werte)

Die Verwendung einer Regelbasis mit Regeln der oben angegebenen Struktur zur Berech-
nung der Grole'Y zu einem Zeitpunkt ts ist, sofern die Werte aller Grol¥en bis ts bekannt
sind, abgesehen von Effizienzgesi chtspunkten (siehe unten) unproblematisch, dader Defi-
nitionsbereich von T auf den positiven Bereich beschrénkt und damit die Prémisse pp(ts)
in Gleichung 5 jeweils fir jede Regel wohldefiniert ist, so dal sich ik (ts,y) berechnen
lan.

Anders sieht es aus, wenn die Regelbasis z.B. als Prozel3modell (Verhatensmodell) ver-
wendet werden soll, um zu einem gegebenen Zeitpunkt t, Voraussagen (Prognosen) tber
den Wert bestimmter Grolien zu einem bestimmten Zeitpunkt ts in der Zukunft zu treffen.

Problematisch ist in der Definition der Pramissenzugehorigkeit in Gleichung 4 der Term

Mzt (X(ts — At), At) = min{pa(X(ts — At)), ur (At)},
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falls x(ts — At) nicht bekannt ist. Der Term kann aber geschétzt werden, beispielsweise
mit folgender Definition:

[ min{ua(X(ts— A). pr(B0).
fallsx(ts — At;j) bekannt,
> fall = (b)
Sur(At) =0,
min{u(R(ts— A0) br (A},
fallsX(ts — At) bekannt,
undefiniert, (d)
sonst.

farT (X(ts— At), At)) := 4 (9)

\

(b) ist sinnvoll, daunter der Voraussetzung pr (At) = 0 gilt min{pa(X), ur (At) } = 0 unab-
héngig von x.

(c) berticksichtigt die beste verfligbare Schétzung von x und ist deshalb sinnvoll, obwohl
so nicht unbedingt die beste Schétzung fur pp(ts) bzw. pc(ts,y) sichergestellt werden
kann. Dies liegt daran, dal3 nur ein Schatzwert berticksichtigt wird und auf3erdem keiner-
lei Information Uber die Gite dieser Schétzung eingeht.

(d) bedeutet, dal? keine Schatzung moglich ist. Auf diesen Fall wird im nachfolgenden
Abschnitt 10 néher eingegangen.

Gegebenenfallsist auch folgender einfacher Ansatz sinnvoll, der nicht auflosbare Bezie-
hungen in Gleichung 4 einfach ausblendet, indem er nur bekannte Werte verwendet, so
dal3 Regeln mit nicht definierten Préamissen gar nicht beriicksichtigt werden:

farT (X(ts— At), At)) == {gignlﬁ-(X(ts —At)), pr (At)}, fallsx(ts — Atj) bekannt,

Auch der Ruckgriff auf Defaultwerte, z.B. den beobachteten Mittelwert einer GrofRe wéare
denkbar.

Entsprechende Definitionen sind bei der Verwendung anderer Operatoren als der Kon-
junktion fur A ebenfalls maglich.

10 Umsetzung unter Effizienzgesichtspunkten

Die folgenden Betrachtungen gehen davon aus, dal3 ausgehend von einem Zeitpunkt tx
innerhalb eines vorgegebenen Zeithorizontes ty .. . .tk m €ine Prognose fir eine gegebene
Grofle Y zu erstellen ist. Als Information stehen die zwischengespeicherten Werte der
Grolen ausdem Bereich vonty |, 1 bisty, dem ,Gedéchtnis’ des Systems, zur Verfligung.
Die Pramissenberechnung soll auf Basis von Definition 9 erfolgen.

Zunéachst ist festzustellen, dal3 effektive (nicht nur effiziente!) Berechnungen Uberhaupt
nur dann moglich sind, wenn der bei jeder Prémisse bzw. Konklusion betrachtete Zeitbe-
reich endlich ist, d.h. wenn pr(t) nur zu endlich vielen Zeitpunkten von Null abweicht.
Eine Berechnung von Konklusion bzw. Prémisse nach Gleichung 5 bzw. 4 kann sich dann
auf diesen endlichen Zeitbereich beschranken.
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Aul¥erdem muissen alle direkt oder indirekt zur Berechnung oder Schatzung von Werten
notwendigen Informationen innerhalb des ,, Gedachtnisses' des Systems vorhanden sein.
Das bedeutet, dal3 fir jeden in einer Regel auftretenden zeitbehafteten Fuzzy-Term gelten
muf3, dal? flr jedes At entweder pir (At) = O oder ty_ 1 <ty — At < ty.

Desweiterenist offensichtlich, dal3sich eine,, direkte’ Umsetzung mittelseinesrekursiven
Ansatzes, der gemaRGleichung 9 gegebenenfalls auf Schétzwerte X(ts — At) zuruickgreift
und diese bei Bedarf berechnet, so dal3 Fall (d) in Definition 9 nicht auftritt, aus Grinden
des Berechnungsaufwandes verbietet. Ein Lésungsansatz besteht in der Vermeidung von
M ehrfachberechnungen von Schéatzwerten, beispielsweise indem diese Werte in der rich-
tigen zeitlichen Reihenfolge berechnet und im Sinne des dynamischen Programmierens
(zwischen-) gespeichert werden, so dal? bel Bedarf auf sie zuriickgegriffen werden kann.

Ein weitergehender Weg zur Steigerung der Effizienz kdnnte in einer prinzipiell inkre-
mentellen Berechnung von auf Schdtzungen basierenden Werten bestehen. Im Vorder-
grund sténde die Vermeidung einer kompletten Neuberechnung von pe(ts) bzw. pc(ts,y)
nach Gleichung 4 bzw. 5 bei Eintreffen neuer Informationen, d.h. nach jedem Takt, durch
Ausnutzung der Eigenschaften des Maximum-Operators. Allerdingsist anzumerken, daf3
eine solche effiziente inkrementelle Berechnung je nach Wahl der Operatoren nicht ein-
fach ist und entscheidend von den spezifischen Eigenschaften der gewdahlten Operatoren
abhangt.

11 Einordnung

Es existiert eine Reihe von Arbeiten zur Erzeugung von Fuzzyregelbasen aus Daten und
zu ihrer Anwendung zur Vorhersage von Grofen dynamischer Systeme (z.B. [1], [11]
oder [9]). Jedoch verwendet keiner der bekannten Ansétze (vgl. z.B. [18]) eine mit dem
vorliegenden Ansatz vergleichbare explizite Reprasentation zeitlicher Zusammenhénge.

Einen interessanten Ansatz zur Riickkopplung der Ausgange einer Fuzzyregelbasis oh-
ne Defuzzifizierung findet man in [13]. Durch den Verzicht auf eine Defuzzifizierung
kann man gegeniiber obigem Ansatz prinzipiell den bei der Reduktion der Fuzzymengen
auf Schatzwerte auftretenden Informationsverlust vermeiden, jedoch ergeben sich daraus
sehr harte Anforderungen sowohl an das Inferenzverfahren als auch an die verwendeten
Fuzzymengen.

Der Ansatz sieht keine explizite Reprasentation zeitlicher Beziige, insbesondere von Ver-
zOgerungszeiten, vor, sondern arbeitet streng taktweise, d.h. in jedem Schritt werden die
aktuellen Eingangs-Fuzzymengen auf Fuzzymengen am Ausgang abgebildet, die wieder-
um einen Teil der Eingangs-Fuzzymengen fir den néchsten Zeitschritt darstellen. Ein
Ruckgriff auf dtere Eingangs-Fuzzymengen findet nicht statt.

Ein Verfahren zur automatischen Modellierung des Verhatens dynamischer Systeme, das
auf klassischen Fuzzy-Regelbasen nach Mamdani beruht, ist das ROSA-Verfahren (vgl.
Fuzzy-ROSA in [9]). Dieses beruht auf der Definition relevanter Ereignisse, der Vorgabe
der potentiellen Auftretenszeitpunkte der Ereignisse und behandelt das Auftreten eines
Ereignisses zu einem bestimmten, diskreten Zeitpunkt der Vergangenheit jeweils as ei-
genstandige Fuzzymenge.

Ein anderes, auf Entscheidungsbdumen basierendes Verfahren zur Erzeugung von Fuzzy-
regelbasen aus Daten wird in [11] vorgestellt. Eine fir die maschinelle Modellierung in-
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teressante Weiterentwicklung eines bekannten Verfahrens des Maschinellen Lernens wird
z.B. in [5] (Fuzzy Decision Trees) beschrieben. [2] definiert geeignete Merkmale von
Zeitrethen, um automatisch generierte Entscheldungsbaume zur Prognose verwenden zu
koénnen. In [16] wird ein auf Maschinellen Lernverfahren basierender Ansatz zur Model-
lierung dynamischer Systeme beschrieben, der das Systemverhalten beschreibende, d.h.
deskriptive Regeln generiert und so die in diesem Beitrag untersuchte Frage nach einer
anwendbaren, d.h. effektiven Regelstruktur motivierte.

12 Zusammenfassung und Ausblick

Die vorgeschlagene Modellstruktur erméglicht den Umgang mit unscharfen Daten und
die explizite Reprasentation zeitlicher Beziehungen im Rahmen eines verstandlichen, re-
gelbasierten Modells. Sie ist motiviert durch die Forderung nach einer kognitionspsy-
chol ogisch adéaguaten Repréasentation von mittelsmaschineller Lernverfahren abgel eiteten
Zusammenhangen im Verhaten dynamischer Systeme.

Bei der Analyse prinzipieller Eigenschaften desModellsliegt der Schwerpunkt der Arbeit
insbesondere auch auf einem Vergleich mit intuitiven Erwartungen an das Verhalten des
Modells, die aufgrund der verbalen Formulierung der Regeln geweckt werden. Gleich-
zeitig werden Alternativansétze betrachtet, wie in Abschnitt 7 angedeutet wurde.

Wi chtigsteslangfristiges Forschungsthemaist die Entwicklung eines Systems zur maschi-
nellen Generierung von Regelbasen aus Zeitreihen, das sich an der menschlichen Infor-
mationsverarbeitung orientiert [4] und auf dem in [8] beschriebenen Ansatz zur Heuristi-
schen Modellierung beruht.
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Kurzfassung

Aufbauend auf einem bekannten Ordnungsreduktionsverfahren fir nichtli-
neare Systeme wird eine Losung vorgestellt, die auftretenden hohen System-
komplexitaten der berechneten ordnungsreduzierten Modelle mit Hilfe
geeigneter Nebenbedingungen zu minimieren. Die Funktionsweise des hier-
fur verwendeten Genetische Algorithmus wird anhand eines Beispiel systems
demonstriert und die Eigenheiten dieses Optimierungsproblems in Hinblick
auf die Verwendung des Genetischen Algorithmus' untersucht.

1  Ordnungsreduktion

Betrachtet werden nichtlineare, zeitinvarante Systeme in der allgemeinen Darstellung

X(t) = f(x(t), u(t)), (1.1)

wobei x(t) den n-dimensionalen Zustandsvektor und u(t) den p-dimensionalen Stell-
grokenvektor bezeichnen. Bel solchen Systemen hoher Ordnung kénnen Simulation,
Analyse und der Reglerentwurf von technischen Systemen sehr rechenintensiv werden.
Abhilfe schafft hier die Ordnungsreduktion nach B. Lohmann [1], die ein System niedri-
gerer Ordnung berechnet, mit dessen Hilfe die Zustande des Original systems nachgebil-
det werden konnen. Um die Ordnungsreduktion durchfihren zu kdnnen, werden die
nichtlinearen Summanden des Originalsystems (1.1) in dem neuen Vektor g(x, u)
zusammengefaldt. Somit &3t sich das System in der Form

X(t) = Ax(t) + Bu(t) + Fg(x, u) (1.2

darstellen, wobei jedes Element desVektor f(x, u) aufgebrochen wird in die Zeitfunktio-
nen x(t), u(t) und g(x, u) und in deren Konstanten zusammengefal’t werden in den
Matrizen A, B und F. Ziel des Ordnungsreduktionsverfahrensist esnun, ein Modell nied-
rigerer Ordnung

Xp(t) = AgXg(t) + Bru(t) + FRg(Wxg, U), (1.3

zu berechnen, das das Verhalten des Originals approximiert, d. h. die wesentlichen oder
dominanten Zustandsgrof3en gut nachbildet. Diese dominanten Zustande werden vom
Nutzer vorgegeben und sind Uber eine Reduktionsmatrix R gemal3

Xgo = R>X(1) 1.9

aus den Originalzusténden zu gewinnen. Das ordnungsreduzierte System bildet also die
dominanten Zusténde des Originals nach, die Ubrigen Zustande kdnnen mit Hilfe der
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ebenfalls vom Reduktionsverfahren berechneten Matrix W aus dem reduzierten System
gewonnen werden:

X = W)XR_ (1.5)

Die Berechnung der Matrizen Az , By , Fg und W erfolgt mit Hilfe von Simulationsdaten
des Originasystemsund ist in [1] und [3] ausfuhrlich dargestellt.

1.1 Nachteil der Ordnungsreduktion

Es hat sich gezeigt, dal? die berechneten Systemmatrizen des ordnungsreduzierten
Systems E = [Ag, Bg, Fr] und die Matrix W in der Regel voll besetzt sind. Dies flhrt
zu einer hohen Systemkomplexitét, die den Reglerentwurf erschwert.

Um die Ordnung und die Komplexitat zu reduzieren, kbnnen bel der Berechnung des ord-
nungsreduzierten Modells Nebenbedingungen so aufgestellt werden, dal3 an bestimmten
Stellen Nullelemente in die neu berechneten Matrizen einfligt werden und somit die
Komplexitét vermindert wird:

Lge = KeEHg, Ly = KyWHy, (1.6)

In diesen Nebenbedingungen ist definiert, wie viele Nullelemente an welcher Stelle in
den Matrizen stehen sollen. Fur das Blockschaltbild des Systems bedeutet das Einfligen
dieser Nullen, dai3 V erbindungen zwischen den einzelnen Bldcken gekappt werden. Zum
Beispiel fuhrendie Matrizen Hg = [1,0,%,0]T, Kg = [0,1,0,%,0] und Lg = [0]
dazu, dal3in der Matrix E das erste Element der zweiten Reihe zu null wird, und somit in
der Matrix A; dasElement a,; = 0 ist.

Aufgrund der hohen Anzahl an Mdglichkeiten die Nebenbedingungen aufzustellen, wer-
den Genetische Algorithmen (GA) eingesetzt, um ein Optimum bezlglich einer einfa-
chen Modellstruktur und einer guten Nachbildung des Originalsystems zu finden [2]. So
ergeben sich bel dem hier betrachteten Beispielsystem mit einer relativ niedrigen Ord-
nung bereits eine Anzahl von 2’ (e *P+0) = 23x(3+2+2) = 221 106 mgglichen
L 6sungen (Ordnung des reduzierten Systems: n,.4 = 3, Anzahl der Eingange p = 2
und Anzahl der Nichtlinearitéten q = 2).

Die Berechnung des reduzierten Systems erfolgt somit in zwei Schritten:

1. Aufstellen der Nebenbedingungen mit Hilfe des GA.
2. Berechnung der Matrizen E = [Ag, Bg, Fg] und W mit der herkdmmlichen Me-
thode der Ordnungsreduktion unter Berticks chtigung der Nebenbedingungen aus 1.
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2 Der Genetische Algorithmus
Das Ablaufschema des eingesetzten GAsist in der folgenden Abbildung dargestellt:

ja
Generierung der ; Berechnung Abbruchbedingung J Zeige bestes
Start-Population der Fitnel erfullt? Individuum
T ¢ nein
Start Ende
Ersetzen Selektion
TGeneriere neue Populati0r¢
Mutation |[®—— Crossover

Bild 2.1 Ablaufschema des eingesetzten GAs

2.1 Dielndividuen

Genetische Algorithmen imitieren evolutiondre Prozesse unter besonderer Betonung
genetischer Mechanismen [5]. In dieser Arbeit wird der GA fir die Losung des Optimie-
rungsprozesses eingesetzt. Dabei arbeitet ein GA mit einer Menge (Population) von
kinstlichen Individuen. Jedes Individuum ist ein String bestehend ausL Bits, wobei L ein
anwendungsabhangiger Wert ist, und stellt eine mogliche Losung des Optimierungspro-
blems dar. Jeder String gliedert sich auf3erdem in m Segmente (m £ L). Jedes Segment
korrespondiert zu einer Variablen des betrachteten Optimierungsproblems. Segment |
(=1,2,..,L) enthdlt in binar codierter Form einen Wert fur die Entscheidungsvariable
| des Optimierungsproblems. Segmente kdnnen gleichlange oder verschieden lange Bit-
folgen enthalten. Bei dem hier betrachteten Problem ist ein Segment lediglich ein Bit
lang. Es enthdlt die Information, ob an der entsprechenden Stelle der Matrix E bzw. W
eine Null eingeftgt wird: Eine Null in dem Individuum bedeutet nein, flige kein Nullele-
ment in die Matrix ein, eine Eins bedeutet ja, flige eine Null an der entsprechenden Stelle
indie Matrix ein. Die Anzahl der Segmente m entspricht also der Anzahl der Elementein
der Matrix E bzw. W.

Ein Beispidl:
Die Matrix E soll folgendes Aussehen haben:

E = |0 X0l mit x: Nicht-Nullelement
x 0 X
Das entsprechende Individuum lautet dann:

| = [101 010]

p—— (— p—— (—

1. Zellevon E 2. Zellevon E
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2.2 DieFitnel3funktion

Um die Gute der einzelnen Individuen zu bestimmen, wird eine dem Problem angepaldte
Fitnef3funktion F verwendet:

F = v — kxsum(l). (2.1

M odel I nachbl I dung M odel Ikomplexitat

Der Teil Modellnachbildung der Fitnef3funktion berechnet die Flache zwischen den ein-
zelnen Zustanden des Originalsystems und des reduzierten Systems. Der Teil Modell-
komplexitat besteht lediglich aus der Anzahl der vorhandenen Einsen in einem
Individuum (also der Anzahl der Nullelemente in E bzw. W) multipliziert mit einem
beliebigem Faktor k3 0. Da die Modellbildung demnach die Differenz zwischen Origi-
nalsystem und reduziertem System ist, sind kleine Fitnel3werte besser als grof3e, es han-
delt sich hier also um ein Minimierungsproblem mit dem Optimum F = 0, wennk = 0O
ist.

2.3 Diegenetischen Operationen

Im folgenden soll kurz auf die verwendeten genetischen Operationen Selektion, Crosso-
ver, Mutation und Ersetzen eingegangen werden.

Salektion

Angewendet wird die Wettkampfselektion [5], bei der aus der Population x Individuen
(2 £ x <m m Populationsgréfie) mit gleicher Selektionswahrscheinlichkeit pg = 1t
gezogen werden und das Beste unter ihnen fur die Erzeugung von Nachkommen ausge-
wahlt wird. So werden mindividuen ausgewahlt und in einen Pool eingeftigt, wobel durch
die Verénderung des Parameters x der Selektionsdruck verandert werden kann.

Crossover

Es werden zwei Eltern aus dem Pool ausgewéhlt und mit der Wahrscheinlichkeit
Pc = 0,7 ein 2-Punkt-Crossover durchgefihrt, um zwei Nachkommen zu erzeugen:

Eltern: Nachkommen:
001 11| 00® 001 01] 00O
100] 01] 10® 100 11] 10

Die Crossover-Stellen werden dabei zufallig bestimmit.
Mutation

Die erzeugten Nachkommen werden dann mit der Wahrscheinlichkeit py, =1/L
(L: L&nge der Individuen, vorgeschlagen von Muhlenbein in [6]) mutiert, wobei ein
stochastisch gewahltes Bit gekippt wird:

Nachkomme; Nachkomme, mutiert
0010100 ® 0010110
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Ersetzen

Die erzeugten Nachkommen ersetzen ihre Eltern vollstéandig in der neuen Population.
Alternativ kann das beste oder die besten Eltern mit in die neue Population tbernommen
werden, wobel sie die schlechtesten Nachkommen ersetzen.

2.4 Abbruchbedingung

Da bei diesem Optimierungsproblem der bestmogliche Fitnef3wert bekannt ist, namlich
null, kbnnen hier leicht zwel Abbruchkriterien formuliert werden:

1. Die Fitnel des besten Individuums unterschreitet enen bestimmten Fitnel3wert.
2. Die Hochstanzahl an berechneten Generationen wurde erreicht.

Solange die Abbruchbedingung nicht erfillt ist, wird der GA durchlaufen und es werden
immer neue Generationen von Individuen generiert.

3  Anwendung an einem Beispielsystem

Um die Funktionsweise zu Uberprifen wurde ein einfaches Bel spiel system gewahlt, des-
sen Ergebnisse sich gut interpretieren lassen. Es handelt sich dabel um einen Prifstand,
bestehend aus einem Verbrennungsmotor, der durch eine flexiblen Welle mit einer
federnd gelagerten Wirbelstrombremse verbunden ist [1]. Eingangsgrof3en des Systems
sind die Drosselklappenstellung u; des Verbrennungsmotors und die Steuergrof3e u, der
Wirbelstrombremse.

u (%) uy(1)

¢ ¢ Feder-
Dampfer-
\ / Einheit
\ )
Welle & >
Py
Verbrennungsmotor Wirbelstrombremse

Bild 3.1 Aufbau des Prifstandes
Der schematische Aufbau ist im néchsten Bild dargestellt. Die flexible Welle wird dabei

recht aufwendig durch drel Schwungmassen, zwel Federn und zwei schwach wirkenden
Dampfern nachgebil det.
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JStator =

J =J
JMoIor JWelle, 1 Welle, 2 2 ‘]Welle, 3 ‘]Rotor
— - =2 —, T

Jq J3
Bild 3.2 Schematischer Aufbau des Prifstandes, n=7

Dieses System hat eine Ordnung von n = 7, wobei die Zustande die vier Drehzahlen w;
bisw, und die drei Momente M, (an J; und J, angreifendes Moment), M, (an J, und J3
angreifendes Moment) und M, (an J, angreifendes Moment) sind. Die Systemmatrizen
und der Vektor g(x, u) lauten dann wie folgt:

0 0 0 0 208 0 0 2003 0
0 0 0 0 0 0 100 0 -100
0 0 0 2 0 0 0 0o 2
A=l 0 0 2000 -100 O 0 o [-F=| o 100/
5000 O 0 0 -1020 -5000 1000 20 0
0 0 0 0 3333 0 -3333 0 o0
| 0 -5000 O 0 1000 5000 —-1300] | 0 300]

a1 + 200 — 600 xu,5

0, g(x, u) = |(50+ 50 xu,) xe & 200+300xu; 2|

Uz X(Xo —X3)

oy}
I

mit den Zustandsgrofien

Um eine Ordnungsreduktion von Hand durchzuftihren, werden die Zusténde x; = wy,
X3 = W, und X4 = M, als dominant angesehen. Eswird also die Systemordnung von 7 auf
3 reduziert. Physikalisch hat das die Bedeutung, dafl3 die Welle nunmehr als starr angese-
hen und nur noch durch eine Schwungmasse modelliert wird, wie im néachsten Bild zu
sehen ist.
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€4

]Motor ‘,Welle ‘IRotor — "Stator = "4

Jl*
Bild 3.3 Schematischer Aufbau mit starrer Welle, n=3

Die Systemmatrizen des von Hand reduzierten Systems dritter Ordnung lauten dann wie
folgt:

O 0 O 00 6,135 —6,135
A= 0o 0 —2| Bg=lools Fg=| o > | @3
0 2000 —100 00 0 100

Dieses Modell gibt das Verhalten der drei Zustandsgrof3en wy, w, und M, sehr gut wie-
der, wiein Bild 3.4 zu sehenist. Mit Hilfe der oben angegebenen Fitnef3funktion wird hier
ein Wert von 289 ermittelt.

Fur die nun folgenden Berechnungen des reduzierten Systems werden dem Algorithmus
ebenfalls die drel Zustandsgrofien x; = wq, X3 = W, und x4 = M4 a's dominant vorgege-
ben. Der Algorithmus ohne Nebenbedingung liefert dann die Systemmatrizen

0 —44 -32 25 22 6 —2.6
A,=l0 01 2| B=l0o ol FR=lo0o 2/ B2
0 2000 —100 0 0 0 100

Auch dieses System bildet die drei Zustandsgrof3en wq, w, und M, sehr gut wieder, aller-
dingsist zu erkennen, dal? die Systemkomplexitéat im Vergleich zu dem von Hand redu-
zierten Modell zugenommen hat. Der Fitnel3wert dieses Modells betrégt 205.

Werden nun mit Hilfe des GA Nebenbedingungen erzeugt, so erhdt man nach einigen
Generationen als beste L 6sung folgende Systemmatrizen:

0 0 -333 00 6 27
A=l o o0 ol B=loo F=|lo ol B3
0 0 -100 00 0 100

Wie zu erkennen ist, nimmt nicht nur die Systemkomplexitat ab, sondern auch die
Systemordnung, die jetzt nur noch 2 betragt. Der Fitnel3wert betragt bei diesem System
82. Physikalisch macht die Reduzierung auf Ordnung ng = 2 durchaus Sinn. Das System
,» Prufstand” besteht aus zwei Subsystemen: zum einen dem rotieren System aus der
Schwungmasse des Verbrennungsmotors, der Welle und dem Anker der Wirbel strom-
bremse, zum anderen aus der Masse des federnd gelagerten Stators der Wirbel strom-
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bremse. Diese beiden Subsysteme sind lediglich Uber das Moment gekoppelt, das vom
elektrischen Feld in der Wirbelstrombremse erzeugt wird. Die Zustandsgrofie x,, die
Drehzahl w, des Stators der Wirbelstrombremse, wird demnach nur sehr gering bei
sprunghaften Stellgrofienénderungen angeregt, der Optimierungsalgorithmus setzt daher
diese Grof3e zu null.

Die folgende Abbildung zeigt die Verlaufe von sdmtlichen sieben Zustandsgrofien, wie
sieim Originalsystem vorkommen. Die fehlenden vier Grof3en werden bel den ordnungs-
reduzierten Systemen mit Hilfe der Matrix W berechnet. Dargestellt sind die Verlaufe der
Zustandsgroéfen des Originalsystems, des berechneten Modells ohne Nebenbedingungen
(linker Fitnef3wert in Bild 3.4), des von Hand reduzierten Modells (mittlerer Fitnel3wert)
und des berechneten Modells mit Nebenbedingungen (rechter Fitne3wert). Bei alen sie-
ben Zustandsgrofien ist zu erkennen, dal3 es keine signifikanten Unterschiede in den Zeit-
verlaufen gibt und die drei hier prasentierten Modelle das Original system ausreichend
genau nachbilden.

S
o
o

400

. 300 — . 300 —
(2] 7 [%2] Ve
N yd N y
200 s ' s 200 £
0 0.5 1 1.5 2 0 0.5 1 1.5 2
1 . . . 100
@ N | S
= 0 - ~ 50 &//”’"JW
(2] [%2]
=} =}
N N
1 0
0 0.5 1 1.5 2 0 0.5 1 1.5 2
100 400
< e < _—
= 50h~—" — 300 —
z F 2
N N /
0 . . . 200 £ . .
0 0.5 1 1.5 2 0 0.5 1 1.5 2
100 : : : : : :
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o e $ 200
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0 0
0 0.5 1 1.5 2 1 2 3

Bild 3.4 Zeitverlaufe der Zustandsgrofien und Fitne3werte

4  Interpretation der Ergebnisse

Der Einsatz von Genetischen Algorithmen macht nur dann Sinn, wenn das Optimierungs-
problem eine gewisse innere Ordnung hat, so dal3 der Algorithmus nicht zu einem stoch-
astischen Suchprozeld wird. Wird zum Beispiel das Prinzip ,kleine Ursache, kleine
Wirkung® verletzt, erschwert dieses den Optimierungsprozef [5]. Ein wichtiges Krite-
rium ist dabel die Fitnef3nderung (Wirkung), wenn ein Bit in eéinem Individuum gekippt
wird (Ursache). Dafur wird eine Art ,, Suchraum® oder ,, Fitnefdandschaft” erstellt, mit der
eine Aussage Uber die Eigenschaften des Optimierungsproblems getroffen werden soll.
Bel diesem Problem ist es allerdings nicht moglich, die Fitnef3funktion F als Funktion
zweier Variablen darzustellen, um so einen dreidimensionalen Suchraum zu plotten, wie
z. B. von vielen Benchmark-Funktionen her bekannt. Um trotzdem eine grafische Dar-
stellung des Problems zu erhalten, wird von dem besten Individuum ausgegangen, dasin
Formel (3.2) dargestellt ist. Zunéchst werden die Fitnef3werte sdmtlicher Individuen mit

Proc., 10. Workshop GMA-FA 5.22 Fuzzy Control, FZKA-6509, 2000 - Seite 147



der Hammi ng-Distanz1 eins berechnet und hiervon die Besten ausgewahlt. FUr diese wer-
den jeweils wiederum die Fitnel3werte der Individuen mit der Hamming-Distanz eins
berechnet und die Besten ausgewahlt. So werden die Fitnef3werte von Individuen bis zu
einer beliebigen , Tiefe* ermittelt. Die Individuen der Tiefe k erflllen dabel folgende Kri-
terien: Sie haben die Hamming-Distanz von eins zu dem korrespondierenden Individuum
der Tiefe k— 1 und die Hamming-Distanz k zu dem besten Individuum, dem Ausgangs-
punkt der Berechnungen.

Die grafische Darstellung der ermittelten Werte erfolgt in der néchsten Abbildung. Wie-
derum ausgehend vom absolut besten Individuum mit den Koordinaten (0, 0, 82) werden
auf einem Kreis mit dem Radius eins die Fitnef3werte der funf besten Individuen mit der
Hamming-Distanz eins geplottet. Auf einem Kreis mit dem Radius zwei wird dann
jeweils nur noch der Fitnef3wert des bestes Individuums mit der Hamming-Distanz zwei
zum absolut besten und der Hamming-Distanz eins zum korrespondierenden | ndividuum
der Tiefe eins geplottet usw. Hier dargestellt sind die Fitne3werte bis zur Tiefe k = 15.

Esist zu erkennen, dal bis zu einer Tiefe von k = 10 die Anderung der FitneRwerte nur
sehr gering ist und dann stark ansteigt. Es gibt demnach eine recht grof3e Anzahl von
guten Individuen in der Nahe der besten (hier gefundenen) L6sung, was in der rechten
Grafik in Bild 4.1 noch einmal deutlicher dargestellt ist. Geplottet wurden jetzt jeweils
diedrei besten Individuen mit der Hamming-Distanz eins einesjeden Individuums. Auch
hier liegen die Fitne3werte der Individuen in einem recht kleinen Intervall [82; 95],
womit zumindest hier die Forderung , kleine Ursache, kleine Wirkung® erflllt ist.

FitneR — Fitnel3
10000 - 100+

8000 80
6000 60

40004 404

VA

2000 20

Bild 4.1 Darstellung des Suchraumes

Flr das hier betrachtete Optimierungsproblem bedeutet dies, dal es eine relativ grol3e
Anzahl an Individuen mit guter Fitnef3 gibt, die sich alle in der Nahe der besten Ldsung
befinden und eine sehr grof3e Anzahl an Individuen mit sehr schlechter Fitnef3, die eine
grofRe Hamming-Distanz zur besten Ldsung aufweisen. Bel der Durchfihrung des GA
macht sich dieses dahingehend bemerkbar, dal3 es nach nur wenigen Generationen eine
hohe Anzahl von Individuen in der Population gibt, die bereits eine gute Fitneld aufwei-
sen. Wird dann der Selektionsdruck, der zu Beginn der Suche einen Minimalwert von
x = 2 aufweist nicht erhoht, stagniert meistens die Fitnel3 der bis dahin gefundenen
besten L 6sung. Erst bei Erhéhung des Sel ektionsdrucks werden wieder bessere L dsungen

1 Die Hamming-Distanz beschreibt die Anzahl der Bits, die zwei Strings voneinander unterschei-
det. Sind z. B. die beiden Strings bis auf ein Bit identisch, so betrégt die Hamming-Distanz eins.
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gefunden. Das liegt auch daran, dal3 bei dem Crossover von zwei guten Losungen, die
sich bereitsin der N&he des optimalen Individuums befinden, kein Individuum entstehen
kann, daf3 eine schlechte Fitnefd aufweist. Die beiden guten Lésungen enthalten bereits
physikalisch sinnvolle Nebenbedingungen fir die Ordnungsreduktion, die aufgrund der
Segmentlange von eins nicht mehr verworfen werden kdnnen.

Eine Erhdhung der Mutationsrate anstatt des Selektionsdruckes hingegen wirde nur zu
einer zufdligen Suche fihren. Gerade bel der Mutation kdnnen durch Kippen eines
ungunstigen Bits Individuen entstehen, die wieder eine sehr schlechte Fitnel3 aufweisen.
Hier ist demnach nicht immer die Forderung , kleine Ursache, kleine Wirkung“ erfillt.

5 Zusammenfassung und Ausblick

Es wurde ausgehend von dem bekannten Ordnungsreduktionsverfahren nach B. Loh-
mann eine L 6sung vorgeschlagen, die auftretende hohe Systemkomplexitét der reduzier-
ten Modelle zu reduzieren, indem mit Hilfe eines Genetischen Algorithmus' geeignete
Nebenbedingungen fir die Berechnung der ordnungsreduzierten Systeme generiert wer-
den. Anhand eines Beispielsystems wurde die Funktionsweise demonstriert und auf die
Besonderheiten dieses Optimierungsproblemes elngegangen.

In der Zukunft wird der Algorithmus an einem weiteren System getestet, das eine wesent-
lich hdhere Ordnung aufweist als das hier vorgestellt. Es bleibt dabei abzuwarten, ob der
Suchraum die gleichen Charakteristika aufweisen wird: schlechte Fitnef3 fur Individuen
mit einer grof3en Hamming-Distanz zum Optimum, gute Fitne3werte fur Individuen in
der Néhe des Optimums. Ferner kdnnte untersucht werden, ob es sinnvoll ist, die Bits zu
markieren, bei deren Mutation eine signifikante Fitnef38nderung auftritt. So lief3en sich
fur diese Bits schnell die geeigneten Werte finden, was den Suchraum stark einschrénken
wirde.
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1 Notwendigkeit flr den Einsatz wissensbasierter Systeme

Fur viele technologische Prozesse ist die Erstellung eines mathematischen Modells aus
Aufwandsgrinden kaum vertretbar. Zusétzlich erschwert der Einflu® nicht mef3barer
Storgrofien Aussagen Uber die aktuelle Prozef3situation.

Da Steuer- und Regelverfahren weitgehend auf der Auswertung von Mef3grofen bzw.
Uber Modelle rekonstruierter Prozel3grofien beruhen, wird vielfach nur ein Minimum der
moglichen Informationen tber den Prozef3 ausgewertet. Dies gilt besonders fur die
Verfahrenstechnik und insbesondere fir Prozesse bei der Herstellung von Nahrungs-
und Genul3mitteln. Unterschiedliche Eigenschaften von natiirlichen Rohstoffen oder die
Aktivitétsvarianzen von Enzymen oder Hefen flhren zu verénderten Prozef3eigen-
schaften, die ein optimal arbeitender Steuer— bzw. Regelalgorithmus verarbeiten mul3.

In der Praxis werden solche Einflisse im allgemeinen durch empirisch begriindete
Strukturen- und Parametermodifikationen berticksichtigt. Haufig zeigt sich auch, dai3
kritische Situationen vom Bedienpersonal per Handbedienung gefahren werden. Der
erfahrene Operator ist dabei vielfach , erfolgreicher* als eine Automatik, obwohl ihm
keine anderen Mef3groRen zur Verfigung stehen. Der Unterschied liegt in der
erfahrungsgestiitzten Bewertung der Prozef3situation mit Hilfe der Prozef?historie und
der impliziten koordinierten Verknipfung aller Informationen aus seinem Erfahrungs-
schatz.

Eine Automatisierungseinrichtung mit diesen menschlichen Fahigkeiten mul3 sich
demnach eines grof3en Datenspeichers bedienen sowie Informationen komprimieren und
in geeigneter Weise verknupfen kdnnen. Eine Selbstanpassung an sich veréndernde
Situationen emuliert den Lernvorgang eines menschlichen Bedieners.

Konventionelle bzw. modellbasierte Verfahren bieten hierfir nur eingeschrénkte
Maoglichkeiten und fuhren zu Strukturen, die oftmals fur Dritte schwer verstéandlich
sind. Die Pflege und Wartung solcher Regler erweisen sich dann als problematisch.

Demgegeniiber bieten wissensbasierte Systeme geeignete Verfahren, wie z.B. Fuzzy-
Control, Neuro-Fuzzy oder das wissensbasiert analytische Regelverfahren (WAR) [3],
die erforderlichen Eigenschaften fur die Implementierung sowohl heuristischen als auch
algorithmierbaren Prozef3wissens:
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* linguistische Bewertung von Prozef3grofien und damit eine Komprimierung des
Informationsgehalts der Signale

» Darstellung des Prozef3wissens in Steuerregeln auf Basis bewerteter Signale

* Generierung eines Steuer- und Regelgesetzes fir enen festgelegten
Arbeitsbereich aus den einzeln formulierten Steuerregeln (Wissensbasis)

* Methoden zur Selbstanpassung der Wissensbasis

Angeregt durch die im Einsatz sehr praxisnahen Mdglichkeiten der Fuzzy-Set Theorie,
in der Automatisierungstechnik als Fuzzy-Control bezeichnet, wurde 1991 an der
Technischen Hochschule Zittau das WAR-V erfahren entwickelt.

2 Daswissensbasiert analytische Regelverfahren (WAR)

Kernstiick des WAR-Verfahrens (Bild 1) ist ein n-dimensionaler Operatorbaustein, der
die Verknipfung einer Ausgangsgréfde u mit n-1 Prozef3grofien x; erlaubt.

<X >
<X1>

c

<u>

<X >

<X>

Normierung Steuerraum - Wissensbasis Denormierung

Bild 1: WAR-Grundmodul

Jeder wissensbasierte Regler kann mit einem Satz von Steuerregeln (punktuell
bekannten Steuerregeln) eine Zielgroflee (z.B. Stellgrofe) in Abhangigkeit der Prozef3-
grofRen x; beschreiben. Dazu ist es notwendig, eine Diskretisierung (Normierung) der
einzelnen Eingangsgrofien x; in 1...m; Merkmale vorzunehmen. In einer Normierungs-
funktion (Bild 1) werden diese primér durch ganze Zahlen (1...m;) beschrieben und
physikalischen Eingangsgroflenwerten zugeordnet. Auf Anforderung ist eine
Verkntpfung mit linguistischen Bezeichnern (Aliasnamen) moglich. Somit steht fur die
Beschreibung (Adressierung) des Steuerraumes ein einheitliches auf Integerwerten
basierendes Datenformat zur Verfligung.

Die Steuerregeln werden in einem regelmaidigen Gitterraster im Steuerraum (Bild 2),
welcher durch die normierten Eingangsgrof3en aufgespannt wird, angeordnet. Ein
solches Rasterfeld wird als Teilsteuerraum bezeichnet, in welchem eine lokale Inter-
polation zwischen den Steuerregeln fir die Ergebnisbildung erfolgt. Die Gesamtheit
aller Teilsteuerrdume definiert ein zusammenhangendes Steuer- bzw. Regel gesetz.

Da auf den normierten Steuerraum direkt zugegriffen werden kann, kénnen beliebige
punktuelle Zusammenhéange in diesem verarbeitet werden. Dies bedeutet, dal3 neben
linguistischem Wissen auch andere Informationsquellen (z.B. Mef3daten, analytische
Regelgesetze, Ventilkennlinien) direkt in den Entwurf einbezogen werden kdnnen.
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Diese hybriden Wissensbasen sind fur einen effektiven Einsatz des Verfahrens sehr
vorteil haft.

Die dritte Verarbeitungsstufe, die Denormierung (Bild 1), wird nur bei einem lingu-
istisch geprégten Entwurf notwendig und kann as Umkehrung der Normierung
verstanden werden.

A
<y>
<x2>

Teilsteuerraum1 )
R Teilsteuerraum 2

Bild 2: Teilsteuerraum

Im Softwarepaket MaxXControl ist das WAR-Modul nach Bild 1 as Baustein
verfigbar und kann beliebig mit anderen Bausteinen verknlpft werden. Mit dieser
Strukturierung ist auch der praktikable Aufbau grofRerer Wissensbasen moglich. Ein
Vorschlag fur eine universell nutzbare Reglerstruktur mit Hilfe verschiedener WAR-
Module und deren Anpassung an sich verandernde Prozef3eigenschaften wird nach-
folgend beschrieben.

3 Entwurf und Optimierung WAR-basierter Regler

31 Standardstr uktur

Vorteilhaft fir einen praxisgerechten Einsatz und die Akzeptanz eines Regelverfahrens
ist die Angabe einer einfachen Struktur, z.B. einer Grundschaltung mit P, | und D-
Wirkungen, welche vom Nutzer nur noch parametriert werden muf3.

In vidlen Anwendungen des WAR-Verfahrens in der Verfahrens- und Kraftwerks-
technik [4][5] hat sich die in Bild 3 dargestellte Standardstruktur bewéhrt. Die
Kombination aus Vorsteuerung, PID-Reglerkomponenten und einem speziellen Modul
fur besondere Situationen ist fur Praktiker einfach nachzuvollziehen und bietet dabei die
Maoglichkeit einer optimalen Anpassung des Reglers an komplexe Prozesse. Diese
Struktur ermoglicht

* eine Bilanzierung des Prozesses auf Basis der mef3baren Stor- und Flhrungs-
grofden,

* eine situationsbewertete Ausregelung von nichtmef3baren Stéreinfltissen,

* eine Zusammenfassung von heuristischem Prozel3wissen, hier Situationsregel-
werk genannt,
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* gunstige Schnittstellen fur die Regleroptimierung, da dynamische und statische
Anteile getrennt betrachtet werden,

» die Wirkungen einzelner Anteile bzw. Steuerregeln bei der Inbetriebnahme bzw.
Adaption des Reglers besser zu erfassen.

P4 w AV
»ﬁ

d/dt

A A I A A I ¢ A A A
Bilanzmodul PD-Matrix I-Matrix Situationsregelwerk
SRW
v U
Ug Upp Integrator Ugprw

Bild 3: WAR-Standardstruktur

3.2  Statische Optimierung

Beim Entwurf eines Reglers ist es kaum zu erwarten, dal3 die Bilanz und alle Regler-
parameter optimal an den Prozel3 angepaldt sind. Treten wahrend des Betriebes zusdtz-
liche Parameterdriften wie z.B. durch Verschmutzungen oder Alterungsvorgange auf,
wird der Bedarf eines einfachen und robusten Hilfsmittels fur die Anpassung der
Wissensbasis deutlich.

Dai.d.R. nichtlineare Prozesse betrachtet werden, ist es praktikabel, die erforderliche
Anpassung der Wissensbasi s arbeitspunktbezogen vorzunehmen. Es wird demnach eine
Methode benétigt, die eine gezielte Anpassung bestimmter Steuerregeln vornimmt.

Durch lokale Interpolation im Steuerraum werden arbeitspunktbezogen nur die Regeln
eines Tellsteuerraumes gedndert. Dafir wurde eine Formel (1) abgeleitet, die eine
Steuerregel in Abhangigkeit ihres Einflusses auf den Ausgangswert ug im zu
optimierenden Arbeitspunkt anpal3t.

AS:O'|£UB[bi2 1)

n
2 b’
J=1

Aug Bilanzfehler

bj Einfluf¥faktor einer Steuerregel j bOJ[O0...1]
a Lernfaktor a O [0,1...1]
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Der exakten Bilanzierung technologischer Prozesse kommt eine besondere Bedeutung
zu. Das Anfahren neuer Arbeitspunkte nach Fuhrungsgrof3endnderungen oder eine
Storgrofienkompensation kann ohne Rlckkopplung Uber die Zustandsgrof3en des
Systems dynamisch gunstig ausgefuhrt werden. Der Stellgrof3enanteil des Bilanzmoduls
in der Standardstruktur ist deshalb auch sehr grof3 (>90%). Kommt es jedoch zu
Fehlbilanzierungen, mussen diese zusétzlich vom Regler kompensiert werden. Eine
Verminderung der Regelgite ist die Konsequenz einer fehlerhaften Bilanz.

Bild 4 zeigt die Struktur der statischen Bilanzoptimierung im Rahmen der WAR-
Standardstruktur [1]. Das Bilanzmodul ist mit dem Optimisator gekoppelt. Dieser erhélt
seine Informationen aus den mef3baren Storgréfen und dem I-Anteil des Reglers.
Befindet sich der ProzeR in Ruhe, d.h. sind die Ausgleichs- und Ubergangsvorgange
abgeschlossen, kann der Wert des Integrators als Bilanzfehler interpretiert werden. Der
Optimisator bestimmt Uber eine statistische Auswertung der Prozef?historie, welche
Tellsteuerraume fur diesen ,Fehler* verantwortlich sind und korrigiert die
Wissensbasis.

Im praktischen Einsatz hat sich das vorgestellte Modul vielfach bewahrt und ist als
Baustein im Softwaresystem MaxXControl verflgbar. Beim Einsatz des Optimisators
gibt es verschiedene Randbedingungen, wie z.B.:

* Prozesse, in denen sich durch Storeinflisse praktisch kein statischer Zustand
einstellt,

* eine zu grobe Steuerraumrasterung (zu wenig Stutzstellen),

* nichtmef3bare Stérungen, die keine eindeutigen Rickschlisse von Stellgrofien
und den im Bilanzmodul zugeordneten Arbeitspunkten zulassen,

die eine statische Optimierung erschweren, was sich in schlechten Konvergenz-
eigenschaften oder fehlerhaften stark zerkl Ufteten Kennfeldern widerspiegelt.

G

Z — ProzeR

|

\ 4 A

AX

Uberprifung der
Ruhebedingungen

A

|
|
|
|
|
|
|
Bilanzmodul <ﬁIL Eintrag |e—]
|
|
|

Regler ohne I-
Anteil

Integrator

3 [
w
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Pyl
A £
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Bild 4: Blockschaltbild des statischen Optimisators
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4 Softwaresystem MaxXControlO

Vor der Umsetzung eigener Applikationen in die Praxis stand die Frage, kann eine Soft-
ware gekauft werden oder ist eine Eigenentwicklung sinnvoller. Die Entscheidung fiel
zugunsten einer Eigenentwicklung mit dem Hintergrund, dafi3

* zum fraglichen Zeitpunkt keine Software zur Verfugung stand, die eine
unkomplizierte und robuste Umsetzung unserer Entwicklungen ermoglicht hétte,
» die Schnittstellenproblematik wesentlich vereinfacht wird (Unabhangigkeit) und

* erworbenes Know-how bei dem Einsatz der Software direkt in dessen Weiter-
entwicklung flief3en kann.

Fur die IPC-basierte realisierte Umsetzung von Steuer- und Regelalgorithmen wurde ein
Runtimesystem (Abtastzeiten>2ms) auf der Basis von Windows NT entwickelt.

Neben dem Simulationskern wurde Wert auf das zentrale Verwalten

* von Mef3daten,
» der Ein- und Ausgangssignale und
* der Reglerstrukturen
gelegt. Bild 5 vermittelt eine Ubersicht tiber Leistungsumfang und Oberflache des Engi-
neeringsystems. Hervorzuhebende Eigenschaften von MaxX Control (] sind:
» Echtzeitsimulationskern mit Abtastzeiten>2ms
* Runtimesystem mit Pal3wortschutz und Hintergrundaktivitét

» Automatischer und konventioneller Reglerentwurf fur PID-Strukturen, sowohl
ein- alsauch mehrschleifig

* Objektorientierte Ubersichtliche Projektverwaltung (Signale, Mel’dateien,
Funktionsplane, wissensbasi erte Reglermodule)

* Flexible Mef3signaldefinition, -erfassung, - verarbeitung und -darstellung
* Vollstandig unterstitzter Entwurf fir WAR-Reglersysteme

> Einfache Verbindung analytischer Regelgesetze (z.B. automatisch Uber-
nommen aus arbeitspunktsensitivem PID-Reglerentwurf) mit wissens-
basierten Regelungsstrategien

» Hohe Transparenz durch einheitlich aufgebauten WAR-Baustein, sowie
durch Unterstiitzung linguistischer Variablen

» Automatische Online Optimierung durch kennfeldadaptierende Algo-
rithmen

» Komfortabler graphischer Funktionsplaneditor mit umfangreicher Baustein-
bibliothek als Basis fur Simulationsrechnungen (ohne Echtzeit) als auch fur die
Ausfuhrung entworfener Reglerstrukturen am Prozef3

» Erstellung Ubersichtlicher Dokumentationen in Anlehnung an bestehende
Dokumentationsstandards

» verschiedene Prozef3schnittstellen fur die Einbindung einer PC-basierten Ldsung
in bestehende Systeme (z.B. OPC, Datenbankkopplung, PROCONTROL P,
EXCEL (Honeywsell))
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Auf der Basis des WAR-Verfahrens sind mit dem System MaxXControl verschiedene
Applikationen erfolgreich ausgefihrt worden:

Kraftwerksregelkreise

Regelung von Umweltschutzanlagen

Regelung von Klimaanlagen fur Birogebaude und Produktionshallen
Regelung von Heizungszentralen

Regelung des Lautervorgangs in einem Brauerei Sudhaus
Feuerleistungsregelung von Mllverbrennungsanl agen

Regelung des Bierfiltrationsvorgangs (Kerzenfilter)

s -

Bild 5: Oberflache und Leistungsumfang des Softwaresystems MaxX Control
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5 Applikationen

51  Erfahrungen

Wéhrend der langjahrigen Arbeit mit dem WAR-Verfahren und dem Engineering-
System MaxXControl in den Bereichen Kraftwerks- und Verfahrenstechnik (Mullver-
brennungsregelung, Entstickungsregelungen), der Gebadudeautomatisierung und der
Lebensmittelherstellung  (Brauprozef) konnten zahlreiche Rickschlisse auf die
Leistungsfahigkeit, die Einsatzschwerpunkte und die zu beachtenden Randbedingungen
beim Einsatz PC-gestitzter wissensbasierter Regler gezogen werden. Die betrachteten
Prozesse zeichnen sich durch ein dynamisch problematisches (z.B. erhebliche
Streckentotzeiten) nichtlineares Verhalten sowie durch eine Uber stetige Funktionen
beschreibbare Prozef3bilanz aus.

Als vorteilhaft hat sich die einfache Synthese von steuerregelbasiertem (heuristischem)
und algorithmierbarem (z.B. Kennlinien) Wissen in einem universell einsetzbaren
Baustein erwiesen. Es ist damit moglich, die mefdbaren Prozel3grofien beliebig Uber
Steuerregeln zu verknlpfen und somit verschiedene Prozefisituationen zu erfassen.
Nichtmef3bare Storungen sind dabei oftmals aus der Prozeffhistorie der mef3baren
Grolen rekonstruierbar. So ist es einem erfahrenen Operator mdglich, einen gestorten
Prozef3 in vielen Féllen wieder in den gewinschten Zustand zu bringen. Eine Eigen-
schaft die auch durch wissensbasierte Verfahren emulierbar ist.

Ein weiterer Schwerpunkt ist die Software fir den Reglerentwurf und -umsetzung an
der Anlage. Neben der Formulierung der Wissensbasis (Steuerregeln) sind
erfahrungsgemal} eine Reihe von weiteren Funktionen notwendig, wie z.B.

* Mef3signalfilterung,

* Bildung von Merkmalen aus Mef3signalen,

*  Prozef¥kopplung oder

* Ableitung dynamischer Grof3en aus den Mef3signalen.

Folgende Probleme sind eng mit der Leistungsfahigkeit des Regelverfahrens und der zur
Verfligung stehenden Engineering-Software verbunden:

o Zetproblematik
Je einfacher die Umsetzung und die Anderung von Wissensbasis und
Randbeschaltung ausféllt, desto mehr Zeit steht fur die Prozef3beobachtung und
Regleranpassung zur Verfligung.

» Komplexitét
Je komplizierter eine heuristische Aussage umsetzbar ist, desto schwieriger wird
ihre Validierung und Verifizierung.

» Strukturierung
Je mehr Informationen Uber den Prozef3 gezielt zusammenfliel3en kdnnen, desto
hoher ist die zu erwartende Regelgite. Dies kann z.B. einfach Uber die WAR-
Standardstruktur erfolgen.

Mit dem System MaxXControl konnten in dieser Hinsicht positive Erfahrungen
gesammelt werden. Als Beispid fur die Anwendung des Verfahrens soll an dieser Stelle
die Regelung des Lautervorgangs beim Brauprozef3 angefiihrt werden [2][5].
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52 Regelung des L dutervorgangsim Brauer eiprozef3

521 Anlagenbeschreibung

Im Brauereiprozefd besteht die Aufgabe, nach dem Maischen die festen Bestandteile
(Spelzen, Stérkegriese usw.) von der zucker- bzw. extrakthaltigen Wirze zu trennen.
Dafur wird haufig ein Lauterbottich genutzt (Bild 6).

Nach dem Umpumpen der Maische in den Lauterbottich setzen sich auf dem Siebboden
die festen Bestandteile langsam ab und bilden einen Filterkuchen. Darunter befindet
sich eine Absaugvorrichtung, die die Wrze durch den Filterkuchen und den Siebboden
zieht und in den Wirzekocher pumpt.

Der Prozef3 des Lauterns ist in zwei Schritte unterteilt. Im ersten wird die eingelassene
Maische abgepumpt, bis die Wirze in den Filterkuchen einzieht. Im zweiten Schritt
wird in zeitlicher Folge immer wieder Wasser auf den Kuchen gegeben (angeschwénzt),
um diesen optimal auszul augen.

Wéhrend des Filtervorgangs wird der Filterkuchen komprimiert, was bei konstantem
Volumenstrom einen Soganstieg (Unterdruck) zur Folge hat, da die L auterpumpe gegen
einen hoheren Widerstand arbeiten muf. Eine Lockerung des Filterkuchens durch ein
hohenverstellbares Hackwerk kompensiert diesen Effekt.

Mit den StellgrofRen der Hackwerkshohe, der Schneidgeschwindigkeit und dem
Volumenstrom des Filtrats (Ablautergeschwindigkeit) kann der Filtervorgang beeinflufdt
werden.

Bel der Steuerung bzw. Regelung des Filtervorgangs wird Wert auf eine geringe
Trubung des Filtrats bei maximaler Geschwindigkeit und hoéchster Ausbeute (geringer
Extraktanteil im Filterkuchen) gelegt.

Messerbalken

SR RTINS

<~
Differenzdruck \
Tribungsmesser
T~ Lautergeschwindigkeit
Schneidgeschwindigkeit Wierg WinGlge!

Lautermengenzanler
Lauterpumpe

! Hubhohe

Bild 6: Schematische Darstellung einer Lauteranlage
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5.2.2 Prozel3eigenschaften

Fur den Brauprozef3 ist eine hohe Qualitét des Produktes bei gleichzeitigem Minimieren
der Lauterzeit und dem Erreichen einer maximalen Ausbeute! Ziel einer optimalen
Prozef3regelung, womit folgende technologischen Zielstellungen verbunden werden
konnen:

» Einhalten der vorgegebenen Lauterzeit (Lauternist Teil eines Batchprozesses)
» Maximales Auslaugen des Filterkuchens (Restextrakt unter 1%)
e Minimierung der Tribung (1...5 EBC)

Dabel sind mit den StellgroRen Pumpenleistung, Schneidgeschwindigkeit und
Hubwerkshthe, die Zielgrofen Lauterzeit, Tribung? und Ausbeute zu koordinieren.

Fur den Filtervorgang sind besonders die Zusammenhénge zwischen Filterwirkung,
Filterkuchenkonsistenz und Pumpenleistung (bzw. dem Sog unter dem Filter)
interessant. Durch den Sog wird der Filterkuchen verdichtet und éndert seine Eigen-
schaften, was teilweise durch die Auflockerungen mit dem Schneidwerk kompensiert
werden kann. Die Wirkungen sind nichtlinear und zeitvariant. Hinzu kommt der
EinfluR der Rohstoffeigenschaften auf den Filterkuchen bzw. die -wirkung. Schon die
Entnahmehohe aus dem Malzsilo und die damit verbundene Variation der
Feinstoffanteile (Staub) im Malz andern die Filtereigenschaften u.U. erheblich.

Beachtet werden muR3, dal3 die technologischen Ziele z.T. kontrare Stellreaktionen
erfordern. Fur die Ausbeute und die Tribung wére z.B. ein moglichst langsames
Ablautern von Vorteil. Durch die Verlangerung der Kontaktzeit des Filterkuchens mit
der fliissigen Wiirze wird dieser stérker ausgelaugt.

5.2.3 Reglerstruktur

Ausgehend von der vorhandenen lautermengenabhangigen Steuerung der Stellgrofien
wurde der WAR-Lauterregler (Bild 7) auf Basis der Standardstruktur entwickelt [2][5].

Jede Stellgrofle setzt sich aus einem arbeitspunktabhangigen Pl-Regler und einer
BilanzgrolRe zusammen. In die Bilanzierung werden die Stellgréfien zusétzlich Uber die
Koordinationsmodule der drei technologischen Ziele Zeit, Ausbeute und Tribung
beeinfludt. Die Hauptwirkung des Reglers wird Uber die Bilanzmodule erzeugt. Die
darin eingestellten mengenabhangigen Profile (Kennlinien) werden durch die techno-
logischen Zielstellungen variiert. Der Regler arbeitet abhéangig vom Widerstand des
Filterkuchen und pal% die Stellwerte damit den vorhandenen Malz- bzw. Filter-
eigenschaften an.

1 Minimierung des Extraktanteils im Filterkuchen (Treber)

2 Minimierung des Trubstoffanteils in der gefilterten Wiirze
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Filterwiderstand

d(Filterwiderstand)/dt
Lautermenge — » WAR
Tubung » P1-Modul Lautergewindigkeit—p
» Léautergeschwindigkeit
bleibend » WAR
—Vi;uférigneﬂ—b WAR Bilanzmodul
~» Koordinationsmodul »{ Lautergeschwindigkeit
Y WY Lauterzeit
» WAR
» P1-Modul Hubwerkshéhe ——p
> Hubwerkshohe
Vordah > WAR > WAR
_"_T?urgsng » Koordinationsmodul » Bilanzmodul
o Appl  Huberwerkshéhe Hubwerkshohe
» WAR
» P1-Modul Schneidgeschwindigkeit—p
» Schneidgeschwindigkeit
Voraab —> WAR > WAR
— Afsrg:ufefhb Koordinationsmodul Bilanzmodul
L_p| Schneidwerk —|—> Schneidgeschwindigkeit

Bild 7: Struktur des WAR-Lauterreglers

524 Ergebnisse

Die vorgestellte Lauterbottichregelung ist in mehreren Brauereien installiert worden.
Hauptanliegen beim Einsatz in bestehende Anlagen war eine Verringerung der
Lauterzeiten, um Spitzenbel astungen besser abfangen zu kénnen oder um die Sudwoche
zu verkirzen. Mit dem vorgestellten Lauterregler konnten Einsparungen von 10...30%
erreicht werden. Der Vergleich der beiden Lautervorgange nach Bild 8 zeigt eine
Verringerung der Lauterzeit von ca. 30%.

Neben der Aufgabe den Lautervorgang zu beschleunigen, besteht zusétzlich die
Moglichkeit der Anderung technologischer Ziele und damit der flexibleren Anpassung
an die Vorgaben des Marktes (z.B. Sommer-Winterbetrieb).

Bild 8 zeigt den Vergleich der WAR-Regelung mit einer konventionellen Ldosung. An
der Grof3e Differenzdruck tritt die unterschiedliche Arbeitsweise der beiden Regelungen
am deutlichsten hervor. Der WAR-Regler ist bestrebt, das System unter dem maximal
zuldssigen Unterdruck zu halten, damit Tiefschnitte und irreversible Filterkuchen-
kompressionen zu vermeiden und somit eine Lauterzeitverkirzung von 10...30% zu
erreichen.

Proc., 10. Workshop GMA-FA 5.22 Fuzzy Control, FZKA-6509, 2000 - Seite 160



0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500 6000 6500 7000 7500 8000 8500

= = Differenzdruck = = = Lautergeschwindigkeit Hubwerkshohe === Tr{ibung Schneidgeschwindigkeit Zeitin [s]

-50

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500 6000
Zeit in [s]

Trilbung Schneidgeschwindigkeit

Bild 8: Konventionell (oben) und mit WAR (unten) geregelter Lautervorgang

6 Zusammenfassung

Wissensbasierte Systeme wurden speziell in den letzten zehn Jahren vielfach fir
Aufgaben in der Prozef3reglung eingesetzt (z.B. [4][5]). Die flexible Anpassung solcher
Systeme an den Prozef3 und der damit verbundenen umfangreichen Informations-
verarbeitung ermdglicht in vielen Félen eine erhebliche Verbesserung der Regelgiite
gegenlber konventionellen Lésungen, wie z.B. in Millheizkraftwerken.

Sehr wichtig fur die Anpassung des Reglers bzw. der Wissensbasis sind geeignete
Entwurfs- und Optimiermethoden. Eine schnelle und vorgezeichnete Methodik fir den
Entwurf solcher Systeme erhoht deren Praxisakzeptanz erheblich. Die robuste Opti-

Proc., 10. Workshop GMA-FA 5.22 Fuzzy Control, FZKA-6509, 2000 - Seite 161



mierung eines wissensbasierten Systems kann die Regelglte auch bei Parameterdriften
oder in Arbeitspunkten, die in der Entwurfs- und Erprobungsphase nicht explizit
berticksichtigt werden konnten, erheblich verbessern.

Als Baustein ist im Softwaresystem MaxXControl u.a. das WAR-Modul fur die
Verkntpfung von Informationen und ein statischer Optimisator verfligbar, welcher in
verschiedensten  Applikationen getestet wurde. Komplizierter gestaltet sich
erfahrungsgemaid die Anpassung dynamischer Parameter. Die Randbedingungen fur
eine dynamische Optimierung sind wesentlich schwieriger zu berticksichtigen als fur
statische Situationen. Eine sichere Methode, die das selbstandige Arbeiten eines dyna-
mischen Optimisators im Bereich stochastisch gestérter Prozesse der Verfahrenstechnik
zul&@rdt, konnte bisher nicht gefunden werden.

Beim Entwurf von Wissensbasen hat sich gezeigt, dad fir die Aufbereitung von
Informationen, wie z.B. verschiedener gemittelter Vergangenheitswerte, Gradienten
bzw. andere bewertete GrofRen (z.B. Stromungswiderstdnde) oftmals ein erheblicher
Aufwand betrieben werden muR3, was bel komplexen Prozessen zu umfangreichen
Strukturen fuhrt. Der Ubersichtlichen Strukturierung und Verwaltung von Informationen
kommt daher eine grof3e Bedeutung zu.

Die PC-basierte Automation mit wissensbasierten Verfahren besitzt erhebliches
Potential beim Entwurf- und bei der Umsetzung eines Reglers fir komplexe Prozesse.
Es ist einfach und unkompliziert méglich, Anderungen vorzunehmen, bendtigte Hilfs-
grofRen zu berechnen und diese mit anderen GrofRen zu einen Stellsignal zu verknupfen.
An dieser Stelle sei jedoch betont, dal’ damit keine Freistellung von einer griindlichen
ProzeRanalyse verbunden ist. Nur wenn die Eigenschaften und Einflul3grofRen eines
Prozesses hinreichend aufgeklart sind, kann eine optimale Konfiguration von Wissens-
basis und Regler erfolgen.
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Abstract

An important step in the design of control systems is system identification. Data driven
system identification finds functional models for the system’s input output behavior. Re-
gression methods are simple and effective, but may cause overshoots for complicated
characteristics. Neural network approaches such as the multilayer perceptron yield very
accurate models, but are black box approaches which leads to problems in system and
stability analysis. In contrast to these global modeling methods crisp and fuzzy rule bases
represent local models that can be extracted from data by clustering methods. Depending
on the type and number of models different degrees of model accuracy can be achieved.

Key words: regression, multilayer perceptron, rule based system, singleton, Takagi—
Sugeno model, clustering, fuzzy c—-means, elliptotypes

1 Introduction

Design of control systems requires information about the underlying processes. Input,
output and intermediate signals have to be defined, structural and topological information
about the system blocks and their interconnections has to be provided, and the input—
output behavior of individual blocks has to be estimated. The estimation of the input—
output behavior from experimental data is calidentificationor modeling Linear sys-

tems can be easily modeled using the data from step response experiments|Faar
systems these step response data are often not sufficient. Instead, data from many differ-
ent standard as well as unusual operation modes are collected and used to build system

models. We denote the measured data ofsthgstem inputs a&” = {zy,... ,z,} € R?
and the corresponding data of theystem outputs a8 = {y,...,y,} € R?, so that
each input vector,, £ = 1, ... ,n, corresponds to the output vectgr. Notice that this

formally reflects a static relation between inpuand outputy. However, if input and
output components are defined as derivatives or integrals of the actual signals, arbitrary
dynamics can be incorporated into this scheme. A PID system with inantl outputo,

for example, can be realized by defining

t

x:(u,u,/udt) and y = w. (1)
0
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Also notice that this scheme does not say anything about the time when the sigmals
y were sampled. The input output data tuples may or may not be obtained by equidistant
sampling

xp=x(T+k-At), y=y(T+k-At), k=1,... n. (2)

If the data are sampled in this equidistant way, the computation of derivatives, for exam-
ple, becomes very simple:

.fk = (ill'k — :C]gfl)/At. (3)

Given the data set¥ andY modeling can be viewed as the following problem: Find a
function or an algorithm that (at least approximately) reproduces the output daden

the input dataX. If we drop the distinction between functions and algorithms we can
write f : X — Y for both, and thus require

f(ZBk) ~ Yk, k= 1, NN (4)

We distinguishglobal andlocal modeling approache$slobal modelingries to identify
explicit functionsf that fit all the measured data with a certain accuracy. We illustrate this
for various regression methods in section 2. Neural network approaches use a multitude
of models, but none of those is visible as a local model, so we discuss these approaches
in the framework of global modeling in section Bocal modelingries to find an appro-

priate partition of the input and/or output space and identify local functfpiier each

local subspace that fit the data well. A very simple approach to local modeling using
clustering and crisp rule bases with constant models is presented in section 4. We extend
this approach to fuzzy rules in section 5. In section 6 we finally show how clustering and
fuzzy rule based approaches can be used to extract arbitrary local models, and illustrate
in particular the case of locdhear models.

2 Modeling by regression

A popular method to build global models nsgression Assume for simplicity a single
input single output (SISO) system, i.e.= ¢ = 1. Linear regressiorfinds a linear
function f

y= f(z) =a+blz—1) )

specified by the parametetsbh € R, where

T =

k=1

S|

is the average of all the input data. With the linéamction prototypg5) the regression
problem (and thus also the modeling problem) reduces to the problem of figdod
parameters andb. A popular way of specifyinggoodmodels is the minimization of the
square error criterion: The best model is defined as the minimum of the mean square error

n

E =3 (e~ Fa) @)

k=1
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For the linear regression model (5) in particular we obtain

n

1
EIEZ(Qk—G—b(ﬂfk—f)f- (8)
k=1
Necessary conditions for (local) extremalofare

OF 2 _
90 _E;(yk_a_b(xk_m))—oa 9)
OF 2 ) _
% - ;(xk—x) (yp —a — bz — ) = 0. (20)

Solving these equations yields the solutions for the optimal parameserdb:

a = 1z, (11)
> (@ — Z)(yr — 1)
= . (12)
> (zp — 1)
k=1
If we denote the variance afas
Vg = Z(a:k —z)? (13)
k=1
and the covariance beweerandy as
k=1
then (12) becomes
b = Vyy/ Vs (15)

This means that optimal regression parameters can be immediately obtained from the
statistical measures mean, variance, and covariance without running any optimization
algorithm. This is a big advantage of linear regression. The disadvantage is that only
linear functions (and non—parametric nonlinear functions) can be identified this way.

One way to build nonlinear models is the usepolynomial function prototypesin a
similar way as in (5) we defing as a polynomial of degree= 2,3, . ..

r

y~ @)= amz" (16)

m=0

Inserting (16) into the square error functional (7), setting the derivatives to zero, and solv-
ing the resulting equation system yields the values of the optimal polynomial parameters
ag, - .. ,a,. We don't want to go into the details of this method, but just illustrate the
results by the two examples shown in Figure 1. The poir}srf the left graph show the
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Figure 1: Polynomial fit of two data sets.

data set

X5V ={(z,y) | 7€ {2, —15.... .2} y= ~(1 + tanhz)) = —°— 1. (17)
2 et +e*
The hyperbolic tangent is not a polynomial, but a very smooth function (in a mathemat-
ical, but also in a colloquial sense — notice the difference between colloquial and math-
ematical smoothness!). The two curves in the left view of Figure 1 show the polynomial
approximation functiong with the degrees = 3 andr = 5. Apparently the polynomials
are good global models of x Y. The right view in Figure 1 shows the data set

X xY ={(1,0)...(3,0),(4,1)...(13,1),(14,0) ... (16,0), (17,1) ... (26,1)}. (18)

These samples might belong to a (in the mathematical sense) smooth function, but it skips
between different local structureg € 0 andy = 1), and the number of samples has to

be much higher than in the example before to represent the underlying function. This re-
quires an approximation with higher polynomial degrees. The curves in the right view of
Figure 1 show the polynomial approximationsXfx Y for the degrees = 12,... ,15.

Some points are matched quite well by these approximations, but all of them show high
overshoots caused by forcing a global polynomial through various locally distinct models.
Similar effects occur when the prototype functions for the regression are sinusoidal func-
tions (the so—called harmonic regression). Unfortunately, systems with locally distinct
behavior occur often in real world applications, so these regression methods are often
inappropriate for non—linear system modeling.

3 Modeling with perceptrons

The regression approaches described in the previous section need a specification of func-
tion prototypes like linear functions or polynomials. If the function prototypes match the
type of function underlying the data set, good models are obtained. If they don’t match,
undesirable effects like those illustrated in the right view of Figure 1 might occur leading

to bad models. One popular way of modeling without function prototypes is modeling
with multilayer perceptrons A multilayer perceptron (MLP) [6, 11] is a directed graph

like the one shown in Figure 2. The MLP nodes (called neurons) are usually arranged in
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input hidden output
layer layer layer

Figure 2: A multilayer perceptron.

layers like the input, hidden, and output layer shown in Figure 2. We number the neurons
consecutively from left to right and from top to bottom. Each MLP edge, say from node
number; to node numbey, is assigned a weight;; € R. If we denote the neuron outputs
asO; € R, we define the effective neuron input as

Ij = szjOi, (19)

and compute the neuron output as
0; = f(I)). (20)

Notice that missing edges are represented in this scheme by zero edge weights. A common
choice for the neuron transfer functignin (20) is the logistic function

flo) = 1 —i—le_x'

The overall input output behavior of the MLP is completely determined by (19), (20)
and (21) given the weight matri¥” = (w;;). The only free system parameters are the
weights inW/. Training an MLP means adjusting the parametérso that each MLP
input from X approximately leads to the corresponding output’i(d). In the following

we derive the update equations fdrgiven X andY. For simplicity assume only a single
hidden layer, and denoje ¢, > 1 as the numbers of neurons in the input, hidden, and
output layer. With this notation the MLP input is = (I3,...,I,), and the output is
Y= (Opsgi1,--- s Opiqrr). In@analogy to (5) and (16) we therefore require

y =~ f(z) = (Op+q+1a e vop+q+r) |x:(11,--- Ap) (22)

To minimize the mean square error functional (7) witllom (22) we can apply a gradient
descent method: In each update step each weighs added the term

oE

awij ’

(21)

wherea : N — R is a monotonously decreasing function specifying the learning rate of
the neurons. The error gradient in (23) is computed from (19), (20) as
OE  OFE 00; 0l;
8wij B (903 QIJ 8101']'

~ (05 =0779) - f(I;) - O (24)
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T

Figure 3: Modeling two data sets with multilayer perceptrons.

for the output weightsi(=p+1,... ,p+q¢,7=p+q+1,... ,p+q-+r),and

0 ”Zq:” 0B 00, 9L, 00; I
8wij _l:p+q+1 801 8[1 8OJ 6Ij 8wij
ptq+r (25)
~ Y (O =20y (L) - wy - (1) - O
I=p+q+1

forthe input weightsi(=1,... ,p,7 = p+1,...,p+q). Both update equations (24) and
(25) can be summarized as the so—catfjederalized delta ruleWe do not want to go into

the details but mention that this rule allows to easily define weight update mechanisms in
arbitrary perceptron architectures. We applied MLPs to model the two data sets from (17)
and (18). The left view in Figure 3 shows the samples from (17) and the model obtained
with an MLP with two neurons in the hidden layer. The right view in Figure 3 shows the
samples from (18) and the model obtained with an MLP with four neurons in the hidden
layer. For the second data set more hidden neurons were necessary, because it contains
more local models. Both MLP models fit the data very well. The disadvantage of this
approach, however, is that the MLP output is difficult to comprehend. For each input,
the output is generated by interaction of all the neurons and all the net weights together.
Therefore is difficult to make clear statements about the model behavior. Because of this
disadvantage MLP models are also callddck box models Especially when system
stability has to be examined, black box models are not acceptable.

4 Modeling with crisp singleton rules from clustering

Each component in regression models as well as in perceptron models represents a global
function f; : R?" — R%. In many applications, and also in the example data set from (18)

a model structure might be better suited that uses local functions which are responsible
only for certain sub—spaces of the input space. To approximate the samples (18), for
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example, we might use the local functions

fll [1,3] — R, fl(x):(),
for [4,13] — R, fo(z)=1,
fi: [14,16] — R, fi(:c):o, (26)
fio 17.26) — R, fula)=1

Notice that the union of the local sub—spaces not necessarily equals the whole input space,
[1,3]U[4,13]U[14, 16]U[17,26] # R. Inputs for which no valid (sub—)model exist might

lead to undefined outputs, or the outputs might be generated by interpolation or extrapo-
lation from valid model values for other inputs. The equations of the local functions in
(26) can also be written asrale based system

Ry: If xz€ll,3] then y= fi(z)
Ry: If ze€[4,13] then y= fo(x)
Ry: If z€[14,16] then y= f5(z)
Ry: I z€[17,26] then y= fi(z)

)

0
L
. 27)
1

)

Notice that this rule based system approximates the data set (18) with zero error. Each
rule premiser € C;,i =1,... ,4, can be written as the so—calleldaracteristic function
; Of the setC; in the universeR:

[z € Ci] = pi(z) = {(1]: :]]: i ; gz (28)

where the bracket:] denote the numerical truth value of an expressipwhere the
numerical values and0 are used to represent the truth valtreg andfalse respectively.
With the characteristic function, each rule from (27) can be written in the form

R;: If pi(x) then y=c;. (29)

Now let's assume a rule base with characteristic functions chosen so that forariy

there is at least one rule that “fires”, il@ax{y;(z),i = 1,... ,¢} = 1, wherec € N is

the number of rules. If for a given input € R more than one rule fires, we require the
output to be the average output of all firing rules. Generally, the output of such a rule base
can then be computed as

Z¢:1 pi()
Notice that this equation also includes the trivial case when only one rule fires, say rule
numberj, because then the output becomés) = f;(z) as expected.

y(z) =

The local subspace of each rukg, i = 1,... , ¢, (29) is specified by the sét;. Instead,
the system of local subspaces might be specified by the individual peiat®&?, i, . .. ,c,

representing “centers” of the local subspaces. The Rylis then fired by an input if

x € Cy e if

dik: min djk; (31)

whered;;, is a distance measure

dix = ||zr — vill, (32)
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for example the Euclidean distance that is used thoughout this paper. Therifipag
the rule whose center is the nearest neighbar (m case of multiple nearest neighbors
all the corresponding rules are fired). Equation (31) is therefore also calletk#nest
neighbor rule The corresponding characteristic function is

oy L i dy = mingoy | djg,
pilx) = {0, otherwise. (33)

If we think of the center$” = {vy,... ,v.} as the centers of clusters in the input data set
X, i.e. as regions containing a relatively high data density, we als® dhki set otluster
centers We can use the characteristic function (33) to set up a so—caaikedcteristic
matrix U € [0, 1]<" for X andV defined byu;;, = pi(zg), i =1,...,¢, k=1,... n.

To determingd/ and the charcteristic matrix from the dataX we can use the so—called
c—meangCM) model [1] defined as the following problem: minimize the sum of squared
distances between cluster centers and the respective data points

c C

JenU,V:X) =) Y di=>" updy, (34)

i=1 z,cC; i=1 k=1

From the necessary condition for local extrema of (34)

: X
9JewU, Vi X) _ 0, i=1,...,c (35)
an
we obtain the cluster centers
1 D ke Uik Tk
o= Y ay = Ske LT (36)
[[ea| _ > ke Uik

Tk eC;

which is the first moment of’;. Both the sel/ of cluster centers and the characteristic
matrix U can be computed from a data sétby alternatingly computindg’ (U, X') using
(36) andU (V, X)) using (33). This scheme is also callaiternating optimizatior{AO).

5 Modeling with fuzzy singleton rules from clustering

Rule bases like (27) perform crisp switches between local models, which typically lead to

unsteady and unsmooth global characteristics. Instead, we typically desire a smooth in-
terpolation between adjacent models. This can be implemented by fuzzifying the premise
parts of the rules. To do this we formally extend the range of values of the characteristic

function (28) from the crisp numerical truth valugs 1} to the unit interval0, 1],

We maintain the semantics of the crisp case and defite) = 1 if and only if x is
completelyincluded inC;, andu;(z) = 0 if and only if z is not at allincluded inC;. The
non-—crisp truth values;(x) € (0, 1) are interpreted as the degree of partial inclusion of
x in C;. Fuzzy characteristic functions are also calleembership functionsince they
define degrees of membership in a (fuzzy) set [21]. Rules of the form (29) with (fuzzy)
membership functions (37) are callsohgleton(or Sugeno—Yasukawaules [19]. The
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termsingletonrule stems from the fact that it maps a fuzzy set to a crisp set containing
only asingle elemen{c;}. In the notion of fuzzy sets these single element sets can be
written with the singleton membership function

1, ifx =g,
e () = {0, otherwise. (38)

In the more general case, fuzzy rules can be used to map fuzzy sets to fuzzy sets. Rules

of this kind are calledMamdani—Assiliarrules [8]. For a more detailed discussion of

Mamdani—Assilian and other types of fuzzy rule based systems (and how to extract them

by clustering) we refer to [7].

In the previous section we have shown how crisp singleton rules like (27) can be extracted
from data using the c—means model (34). In a similar way, fuzzy singleton rules can be
extracted from data with thieizzy c—meansiodel (FCM) [2] defined using the objective
function

Jeem(U, V; X) Z Zu;’,; 2, (39)

=1 k=1

wherem > 1 is a fuzziness parameter, and the constraints

ur>0, i=1,... ¢ (40)
k=1
ur=1, k=1,...n (41)

Condition (40) requires non—empty clusters, and condition (41) requires the sum of the
memberships of each element in all clusters to be equal to one. If both conditions (40)
and (41) hold, we talk abou faizzy partitionand call the membership matrix(fuzzy)
partition matrix For the optimization of/rcy (39) with the constraint (41) we use the
Lagrange function

Fren(U, V, X X)) = Zzuy,;dfk (Zuk—l> (42)
=1

k=1 i=1

The necessary conditions for local extremar¢f,, yield, after some conversions, the
equations for the computation of the cluster centérand the partition matriX/ in an
AO algorithm.

aFFCM -0
oN C S d\ T

= uik—l/z<dﬁ) , (43)
aFFCM -0 7j=1 ik
Ouig;

En: Usy, Ty
agm —0 = uy==F (44)
> ulp
k=1
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Figure 4. Membership functions from FCM—-AQ (solid), Gaussian membership functions
(dotted), and triangular membership functions (dashed).

The FCM-AO membership function shape&e) generated by extending equation (43)
with (32) toR,

Z ('fi — ||‘|) "~ (45)

are inconvex and highly nonlinear. In fuzzy control systems, however, often triangular
or trapezoidal membership functions are used;radéal basis function(RBF) networks

[9, 10], which can be viewed as neural network implementations of fuzzy singleton rule
bases that are trained by clustering algorithms, often use Gaussian membership functions

wi(x) = elz=ull™ o > 0. (46)

Figure 4 compares FCM—-AO membership functions from (45) with- 2 (solid), Gaus-

sian membership functions from (46) with = 2 (dotted), and triangular membership
functions (dashed). Clusters with any of these (and other) membership functions can be
extracted from data using an extension of FCM—AQ cadliéernating cluster estimation
(ACE) [15].

We applied FCM—-AO to the data sets (17) and (18). First, we used FCM—AQO to compute
V andU by (43) and (44) for the data seks x Y (clustering in the product space). Then
we computed the membership functigngz), i = 1, ... , ¢, by (45) for theprojections

vfx) of the cluster centers to the input space (input space projection). Finally, we computed
the model outputs using (30) with the local modéler) = ¢; = vi(y). For (17) with

m = 2, ¢ = 2 we obtained the solid membership functions from Figure 4. The resulting
model is shown in the left view of Figure 5. The two circle$ $how the positions of the

two cluster centers. With two local models a quite good approximation is achieved. For
the data set (18) we did not achieve a good model with2. Therefore, we increased the
number of local models. The right view of Figure 5 shows the results foB. Although

the model output oscillates in the intervalse [4,13] and[17,26], we consider this a
quite good model.
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Figure 5: Modeling two data sets with Sugeno—Yasukawa systems generated with the
fuzzy c—means model.

6 Takagi—Sugeno modeling with fuzzy c—elliptotypes clustering

In the previous section we only considered fuzzy rules with constant conclusisash
as (29). In (27), however, we had already suggested to use local model fungtionm
the rule conclusions. This leads to so—calle#tagi—Sugen(TS) rules [20]

In control engineering often local linear models are used since for linear systems we can
apply the superposition principle which allows closed—form system analysis and stability
considerations. If all the functiong(z) arelinear functions (5) we talk aboufirst—

order TS systemd 2]. To find local linear models in data, we have to extend the FCM
model from spherical cluster prototypes specified by the centets r—dimensional,
re€{1,2,...,p+ q— 1}, linear cluster prototypes specified by cluster centeend a
tensor of direction vectorS = (s;; | i =1,... ,¢,j = 1,...,r). The distance between
clusteri and the data point; can then be computed as

T

dip = | llzw = vil]> =D (= vi)"s3)*. (48)

J=1

If we insert this distance into (39) we obtain the objective function ofulaey c—varieties
(FCV) model [3] that can be optimized in the same way as the FCM model. In particular,
we can keep (43) and (44) for the computatio/adndV’, but we have to use (48) instead

of (32) for the distances;;. The direction vectors are computed as the eigenvectors of
ther largest eigenvalues of the within cluster fuzzy scatter matrices

B, = Z ult (2 — ) (g, — v;) T (49)
k=1

FCV clusters have infite extension. Thecuts of thei’® FCV cluster are hypercylinders
with a common main axis going through To build local models, however, we require
the clusters to be local structures, each concentrated around the clustervgeiieis
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Figure 6: Modeling two data sets with Takagi—Sugeno systems generated with the fuzzy
c—elliptotypes model.

property can be achieved with the distance measure for the so—falgdc—elliptotypes
(FCE) model [4]

r

dig. = | llzr —vil* —a- Z ((zg — Ui)TSij>27 (50)

=1

wherea € [0, 1] is a locality parameter. Far = 1 we obtain the FCV distance, for
a = 0 the FCM distance. Far < a < 1 thea cuts of thei'” FCV cluster are ellipsoidals
with the centen;. For the sake of completeness we also mentionGhstafson—Kessel
algorithm [5] that finds similar cluster shapes using local Mahalanobis distances.

We applied FCE-AO to the data sets (17) and (18). FCE-AO was used to compute
U, andS by (43), (44), (49), and (50) for the data séfsx Y (product space). Then we
computed the membership functiopgz), i = 1... ¢, from the projections.” using
(45). The local model functions were computed as

fi(z) :Ui(y)+ : (x—vf)), i=1,...,c, (51)

and summarized in a global model using (30). Figure 6 shows the resulting model for
(17),a =0.99,r = 1, m = 2, ¢ = 2. The two cluster centers are plotted as circles},

and the two lines through the centers show the corresponding direction vectavgh

the local linear models a better model accuracy is achieved than with the FCM model
(compare Figure 5 left). For the data set (18) FCE needs ©riy4 clusters instead of

¢ = 8 for FCM (Figures 5 and 6 left). The four model centersgnd the horizontal slope

of the local models (lines througf) perfectly match the data.

7 Conclusions

We have presented various approaches for extracting system models from data sets. Among
the global modeling methods, regression is a very simple and computationally efficient
method. For complex systems that contain many local sub—structures, prototype functions
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of a high order, e.g. higher order polynomials, are required that bring along undesirable
properties like overshoots. Neural network approaches such as the multilayer perceptron
are also considered as global modeling methods here, since their inherent local structures
are not visible but packaged in a black box. Among all the modeling methods described in
this paper the multilayer perceptron yielded the best model accuracy. Due to its black box
behavior, however, it hardly seems acceptable for basic automation in control engineering
problems.

Besides these global modeling approaches we presented several local modeling methods
based on crisp or fuzzy rule based systems. Each rule in these rule based systems repre-
sents an individual local model that might be constant (singleton model), linear (first oder
Takagi—Sugeno model), or of a higher order. To extract the local models from data we
presented various clustering methods: The c—means model for crisp singleton systems,
the fuzzy c—-means model for fuzzy singleton systems, and the fuzzy c—elliptotypes model
for first order Takagi—Sugeno systems. For the example data, satisfactory results could be
obtained with singleton systems, but for complicated local structures many local models
are necessary. First order Takagi—Sugeno systems yielded a higher accuracy than single-
ton systems and also provided local linear models that are useful for system analysis and
stability considerations.

All the modeling methods described in this article were applied to numerous artificial as
well as real-world problems. For brevity we just mention the author’s work on modeling
and optimization in the pulp and paper industry [16], in steel mills [17], in road traffic
systems [18], and in medical systems [14].

More detailed information about data analysis methods and their industrial applications
can be found in the book [13] (in German).
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1 Einfihrung

Methoden der automatischen Klassifikation haben sich in vielen Bereichen der Technik
etabliert. Die Anwendungsgebiete erstrecken sich u. a. auf die Sprach- und Bildverarbeitung,
auch in der Mustererkennung werden Klassifikationsalgorithmen bendtigt. In der Automati-
sierungstechnik liegen Anwendungsgebiete vor allem bei der Fehlerdiagnose, dem Prozel3-
monitoring, aber auch bei Prognoseproblemen. Klassifikatoren werden auch in Klassensteue-
rungen eingesetzt, um nichtlineare Prozesse durch approximierte linearisierte Teilprozesse zu
beschreiben und fir diese linearisierten Teilprozesse entsprechende Steuerungskonzepte aus-
zuwéhlen [1]. Dem Klassifikator obliegt hier die Aufgabe der Prozel3situationserkennung. In
vielen Fallen sind traditionell drei Teilprobleme zu I6sen (Abbildung 1), vgl. [2].

Situations- Merkmal-
Signal- vektor vektor
vektor

L Signal- L Merkmal-
[ ) [ ) :> Klassifikator
vorverarbeitung generierung

Prozess

Entscheidung

Abbildung 1: Komponenten eines Klassifikationssystems

Signalvorverarbeitung. Die Signalvorverarbeitung dient der Vorbereitung der Daten fir
die weitere numerische Verarbeitung in einem Rechnersystem. Sie ist Teil des Klassifikati-
onssystems. Zur Signalvorverarbeitung zahlt u. a. die A/D-Wandlung der Mel3grof3en, oder
aber, speziell fur das Training eines Klassifikators, das Einlesen und die Aufbereitung archi-
vierter Daten. Hinzu kommt die Aufgabe, MelRwertausfalle geeignet zu markieren und die
Daten fur die weitere Auswertung einer zweckmafigen Normierung bzw. Skalierung zu un-
terziehen. Aus der Signalvorverarbeitung resultiert der Situationsvektor, welcher Ausgangs-
basis fur die nachfolgende Merkmalgenerierung ist.
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Die Signalvorverarbeitung hat einen bedeutenden Anteil an der Klassifikationsgute, der
oftmals unterschatzt wird. Ihr obliegt die Aufgabe, den zumeist kontinuierlichen Prozel3 der
diskreten Weiterverarbeitung zu erschlie3en. Dabei kdnnen durch eine ungeeignete Quanti-
sierung bzw. Diskretisierung (BNNONsches Abtasttheorem) der analogen Prozel3signale
wichtige Informationen verloren gehen.

Merkmalgenerierung. Die Merkmalgenerierung schlief3t sich an die Signalvorverarbei-
tung an. Die Merkmalgenerierung umfaft zwei wesentliche Komplexe:

e Merkmaltransformation

o Merkmalextraktion

Wahrend durch die Merkmaltransformation der Vektor mit den abgetasteten MelRwerten einer
aktuellen Situation in einen Merkmalvektor Gberfihrt und damit in einen geeigneten Merk-
malraum transformiert wird, dient die Merkmalextraktion der Untersuchung der Merkmal-
raume und der Selektion geeigneter Merkmale. Dabei hangt die Giite eines Klassifikators
und seine Struktur vor allem von der Merkmalauswahl ab. Durch die Merkmalgenerierung
werden klassentrennende Eigenschaften der gemessenen Signale hervorgehoben und fir die
Klassifikation geeignet vorbereitet.

Klassifikation. Der Klassifikator Gbernimmt die Zuordnung eines Objektes bzw. einer ak-
tuellen Prozelsituation zu einer Klasse. Die Klassifikation erfolgt auf der Grundlage der
bereitgestellten Merkmale. Eine hohe Gulte des Klassifikators setzt deshalb eine sorgfaltige
Merkmalauswahl voraus.

2 Methoden der Merkmaltransformation

In [3] wurden vorhandene Methoden der Merkmaltransformation strukturiert und zu drei
wesentlichen Gruppen zusammengefalit. Die Methoden wurden unter dem Aspekt der Fehler-
diagnose gruppiert, sie besitzen jedoch fir die Klassifikation eine Gbergreifende Bedeutung.
Durch sie werden gemessene Signale in geeignete Merkmalraume transformiert, wobei die
Merkmale durch die Transformationen bestimmt werden.

Die signalgestiutzteMerkmaltransformationen umfassen die Gesamtheit der Signalana-
lysemethoden. Der Vorteil dieser Analysemethoden ist ihre weite Verbreitung, die sich auf
universelle Einsatzmdglichkeiten stitzt. Gewisse Nachteile missen beim Einsatz zur Feh-
lerdiagnose in Kauf genommen werden, die meist bei der Fehlerfriherkennung oder bei der
Erkennung von Fehlern, die sich auf die ProzeR3dynamik auswirken, spurbar werden. Fir die
Untersuchungsmethoden stehen der Amplitudenbereich, Zeitbereich, Spektralbereich und der
Cepstralbereich zur Verfugung. Die Zielbereiche hangen von der Aufgabenstellung und der
Art der vorliegenden Signale ab. Daruberhinaus gibt es auch neuere Analysemethoden, die
nicht zu den traditionellen Signalanalysemethoden gezahlt werden. Beispielsweise wird mit-
unter zur Klassifikation von Schlafphasen ttigktale Dimensiordes EEG-Signals eines Pa-
tienten benutzt [4], [5]. Damit erfolgt eine drastische Informationskompression. Durch eine
Mal3zahl [&Rt sich damit eine Aussage zum stochastischen Verlauf einer Zeitreihe treffen.
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Leistungsfahiger als die signalgestiitzen Merkmaltransformationennsaa®ligestiitz-
te Transformationen. Vom Prozel3 wird ein zumeist analytisches Modell gebildet, das den
Prozel3 bei einer bestimmten Situation nachbildet. Weichen nun die nominalen Werte des
Modells von den Prozelimel3werten ab, so ist dies ein Hinweis fur das Vorliegen einer an-
deren Prozelsituation. Die modellgestlitzte Transformation ist sehr leistungsfahig, da auch
Fehlerfriherkennung und die Detektion dynamischer Fehler moglich ist. Jedoch ist die Bil-
dung eines analytischen Modells oftmals sehr schwierig, und es ist meist nicht universell
einsetzbar. Oftmals ist es an den zu Gberwachenden Prozel3 gebunden. Zu Vertretern dieser
Verfahren zahlen Signalmodelle, Ausgangsbeobachter, Fehlerdetektionsfilter und Beobach-
terbanke. Nicht separat erwahnt, jedoch wichtig erscheinen auch Modelle, die eine Aussage
Uber denZustanddes Prozesses liefern. Die hier gewonnenen Informationen lassen Unter-
suchungen zuBtabilitat einer Prozel3situation, dem dynamischen Verhalten des Prozesses
bzw. dessen Prognose zu.

Wissensgestutziransformationen kommen dem Anwender bei schwierigen und kom-
plexen Prozessen entgegen, bei denen ein analytisches Modell nicht oder nur mit unverhalt-
nismanig hohem Aufwand erstellt werden kann. Dies kdnnen beispielgwaléiative Pro-
zelSmodellg6] oder auchheuronale Netzsein. Mitunter erschweren ein hoher Trainingsauf-
wand und eine schwierige Interpretation die Anwendung wissensgestutzter Modelle.

Es ist zweckmé&Rig, den Vorrat an Transformationsalgorithmen nach bestimmten Kriterien
zu klassifizieren, um den Zugriff zu erleichtern. Mit Hilfe derartiger Klassifizierungsmerk-
male &3t sich aus dem Pool aus Merkmaltransformationen eine strukturierte Wissensbasis
erstellen, wobei die Klassifizierungsmerkmale als Kriterien zur Strukturierung der Wissens-
basis herangezogen werden. Die Auspragungen der Strukturierungskriterien stellen einen lin-
guistischen Wertevorrat dar, der sich zur gezielten Suche nach Transformationen verwenden
|aRt. Es ergeben sich zwei Zugriffsarten auf das Wissen:

e die lexikalische Suche Uber den Namen der Transformation

¢ die Indizierung (Suche bestimmter Transformationen) aufgrund vorgegebener lingui-
stischer Attribute der Klassifizierungsmerkmale (Suchkriterien).

Wahrend die lexikalische Suche eine eindeutige Zugriffsart darstellt, da ein Name eindeu-
tig mit einer Routine verknupft ist, ist die Indizierung tber die linguistischen Attribute eine
Suche, die mehrdeutig ausfallen kann. Man erhalt eine Ergebnismenge mit Routinen, die
vorgegebene Kriterien erfillen. Falls keiner der verfligbaren Algorithmen den Suchkriterien
entspricht, kann die Ergebnismenge auch leer sein.

3 Merkmalextraktion

Die Merkmalextraktion zielt auf die Suche nach signifikanten Objekthdufungen ab und
dient der Untersuchung und Bewertung der trennenden Eigenschaften der Merkmale. Die
Objekthaufungen missen — um eine Trennung zu ermoglichen — charakteristisch fir eine
Klasse sein. Sie unterscheiden sich damit durch ihre Lage im Merkmalraum.

Fur die Suche von Objekth&ufungen gibt es eine ganze Reihe popularer Clusteranalyse-
verfahren [7], denen die Berechnung der Distanzen zwischen den transformierten MelRwerten
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— im folgenden auch al®bjektebezeichnet — zugrunde gelegt wird. Voraussetzung fur Dis-
kriminanzuntersuchungen sind oftmals normalverteilte Datensatze [8]. In vielen Féllen sind
die Prozesse jedoch nichtlinear, so dal® hier die Annahme von normalverteilten Daten eine
fehlerbehaftete Approximation darstellen kann.

3.1 Suche nach signifikanten Objekthaufungen

Die hier vorgestellte Untersuchungsmethode ful3t deshalb auf der Dichteanalyse des Merk-
malraumes. Voraussetzung ist eine klassifizierte Lernstichprobe, die zuvor durch eine gegebe-
ne Transformation (bzw. durch Merkmalkombination) in einen Merkmalraum transformiert
wurde.

3.1.1 Unterteilung des Merkmalraumes in Subrdume

Der gesamte Merkmalraum wird in Subraumér unterteilt. Jeder Subraum umfal3t Ob-
jekte mit gentigend ahnlichen Eigenschaften, wobei deren Ahnlichkeit durch einen entspre-
chend der Merkmalanzahldimensionalen Ausdehnungsveksdoeeinfluf3t wird. Durch die
Aufteilung des Merkmalraumes in Subraume entsteht Mlap. Um die Objektdichten der
verschiedenen Klassen an den unterschiedlichen Positionen untersuchen zu kénnen, muf3 fur
jede Klasse eine separate Map angelegt werden, es werddk Béassen alsa Maps
bendétigt. Eine Map spiegelt damit die Dichte im Merkmalraum einer Klasse wider. Wir wol-
len hier zur Vereinfachung der Berechnungsalgorithmen eine aquidistante Unterteilung des
Merkmalraumes annehmen, so daf? alle Subrdume die gleiche Ausdehnung besitzen, vgl. Ab-
bildung 2(a). Die Nutzung der Dichte zur Auswertung erlaubt aber prinzipiell auch unregel-
mafiige Konstellationen, wie in Abbildung 2(b) zu sehen ist. Damit ist eine Subraumauftei-
lung entsprechend den Dichteverhaltnissen im Merkmalraum mdéglich. Dies kann sinnvoll
sein, wenn Malinahmen zur Minimierung der Granulation in schwach besetzten Subraumen
getroffen werden sollen oder der Dichtegradient innerhalb eines Subraumes vernachlassigbar
Klein ist.

J

) iE SR —

m,

(a) Aquidistante (b) UnregelméaRige
Raumaufteilung Raumaufteilung

Abbildung 2: Aufteilung des Merkmalraumes in klassenabhéangige Maps aus Subraumen
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3.1.2 Berechnung der Objektdichten

Fur die Berechnung der klassenbezoge@éyektdichtenst die Kenntnis der klassenbe-
zogenen relativen Objekthaufigkeiten erforderlich, die mit Hilfe der klassifizierten Lernprobe
ermittelt werden kdnnen. Zur Vereinfachung der Berechnung wird angenommen, dal3 die Ob-
jekte innerhalb eines Subraumes gleichverteilt vorliegen. Uber die relativen Haufigkeiten

H, = — (1)

mit Nz als der (klassenbezogenen) Objektanzahl im SubraumNynals der Anzahl der
Objekte einer Klassgé bei gleichen Klassenwahrscheinlichkeiten la3t sich die Diclder
Objekte einer Klassg im SubrauniR berechnen
H
=" 2

r=5 (2)
Als HypervolumerV gilt der Rauminhalt des Subraumes unabh&angig von seiner Dimension.
Das Hypervolumen fur einen Hyperquader mit den Abmessuadeiragt

=1
Aus der Tatsache
Y HF=1 (4)
ReEM

fur gleiche Klassenwahrscheinlichkeiten folgt fur die Objektdichte, dal3 deren Summe Uber
den gesamten Merkmalraum multipliziert mit dem Volumen eines Subraumes gleich eins ist

YorRvR=1. (5)
REM

Fur einen unendlich grol3en Datensatz konvergiert die relative Haufigkeit gegen die Wahr-

scheinlichkeit [9]
. Ny
lim — =P 6
1m N k> ( )

N—oo

so dal3 unter dieser Voraussetzung und infinitesimal kleinen Subraumabmessudgen
Dichter gegen die Wahrscheinlichkeitsdicht&onvergiert.

3.1.3 Das Problem der Granularitat

Ein Effekt, der in der diskreten Reprasentation der Objekte und dem endlichen Umfang
der Lernstichprobe zu suchen ist, ist @eanularitat Sie macht sich durch ein Gberlagertes
Rauschen bzw. eine Rauhigkeit der Dichten benachbarter Subraume bemerkbar. Sie wird um
so grof3er, je kleiner der Stichprobenumfang und je gréf3er die Dimension des Merkmalrau-
mes ist. Sie entspricht den in [8] diskutierten Instabilitdten multivariater Verfahren. Eine star-
ke Granularitéat kann den Eindruck einer nicht vorhandenen Heterogenitat im Merkmalraum
erwecken. Abhilfe kann in einer VergroRerung der Subraumabmessungen gefunden werden,
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allerdings stellt diese Moéglichkeit nur einen Kompromif3 dar, der auf Kosten der Auflésung
vorgenommen werden muf3. Auch kénnen die Subrdume entsprechend der Dichtegradienten
aufgeteilt werden. Gebiete mit konstanten Dichten lassen sich zu gemeinsamen Subraumen
zusammenfassen, siehe auch Abbildung 2(b). Eine wirksamere Abhilfe bieten jedoch veran-
derte Berechnungsgrundlagen zur Ermittlung der Objektdichte.

Abbildung 3: Trajektorie eines ProzelR3objektes eines abklingenden Schwingungsvorganges
im dreidimensionalen Merkmalraum

Die Annahme diskreter Objekte 4Rt sich auf den ,Stroboskopeffekt* wéahrend des Ab-
tastvorganges der Signalvorverarbeitung zurtickfihren. Kontinuierliche Signalverlaufe wer-
den durch die Abtastung ,zerhackt”, Informationen tber den Prozel3verlauf stehen danach
nur noch zu diskreten ZeiteT" zur Verfligung, die als diskrete Objekte im Merkmalraum
beobachtet werden kénnen. Ein kontinuierlicher Prozel3 hat jedoch — eine geeignete Merk-
maltransformation vorausgesetzt — ein sich im Merkmalraum bewegendes Prozel3objekt zur
Folge, dessen Bahn eine Trajektorie der Form

m; = fi (t) (7)
my = fy (t) (8)
my, = f n (t) (9)

beschreibt, vgl. Abbildung 3.

Eine Mdglichkeit zur Glattung der Dichten besteht in der Berechnung der Bogenlange
[ des Trajektorienabschnitts zwischen den Abtastpunk&hund deren Subraumanteilen
lz. Zur Berechnung glatter Kurvensegmente werden Splines bzw. adaptive Kurzzeitmodelle
vorgeschlagen, die Berechnung der Kurvenlangen in den einzelnen Subrdumen stellt aller-
dings gerade in héherdimensionalen Merkmalraumen ein schwieriges Unterfangen dar (Ab-
bildung 4).

Ein weiterer Ansatz fir die Berechnung eines glatten Dichteverlaufs ergibt sich durch
die Interpretation der Klassenschwerpunkte Atisaktoren die eine gewisse Anziehungs-
kraft auf die Objekte auslibénAttraktoren konnen Stabilitatszentren eines Prozesses sein.

lIn einem Gedankenexperiment entsprechen die Attraktoren Magnetpolen, (iber die ein Blatt Papier ge-
legt wurde. Die Attraktoren werden vom Papier verdeckt und sind nun nicht mehr sichtbar. Streut man jedoch
Eisenspéane auf das Papier — hier Bieobachtungererschiedener MelRversuchsreihen — verraten sich die
Attraktoren durch eine Haufung der Spane an den Stellen, unter denen sich die Magnetpole befinden. Obwohl
die Eisenspéne wie auch die Beobachtungen diskreten Charakter haben, durchzieht das Feld den Merkmalraum
bzw. bestimmte Gebieteontinuierlich
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m;

Abbildung 4: Aufteilung der Trajektorie in Kurvensegmente

Bei Anwesenheit von Attraktoren breitet sich ein kontinuierlich@saktorfeldim Merkmal-

raum aus. Ein erster Ansatz, dieses Paradigma fur die Informationsverarbeitung nutzbar zu
machen, stellt das in [10] so bezeichnétéormationskontinuundar. Die Berechnung des
Feldverlaufs ist aufwendig, Mdglichkeiten erdffnen sich prinzipiell durch Fuzzy-Clustering,
finite Elementemethoden und Interpolation des Feldverlaufs zwischen Stlitzstellen entspre-
chend dem Subraummodell. Falls sich Funktionen aufstellen lassen, die den Dichteverlauf
exakt nachbilden, kann auf die Bildung von Subrdumen verzichtet werden. Subrdume sind
jedoch vorteilhaft bei unregelmafigen Dichteverlaufen und nichtkonvexen Klassengebieten
einsetzbar.

3.1.4 Untersuchung des Merkmalraumes

Eine Randbedingung der Merkmalgewinnung ist, dal3 die Dichte im Merkmalraum einen
gewissen Schwellwert Gberschreiten mul3. Auf diese Weise lassen sich Ausreif3er und kurz-
zeitige MefRausfalle eliminieren. Bei einer stetigen Dichteverteilung werden damit nicht alle
Gebiete im Merkmalraum zu Klassengebieten deklariert, sondern schwach besetzte Klassen-
gebiete aus den nachfolgenden Betrachtungen ausgenommen. Im zweidimensionalen Merk-
malraum sind diese Kerngebiete als Inseln sichtbar, die ein durch den Schwellweytge-
bene Mindestniveau Uberschreiten, vgl. Abbildung 5. Die Vorgabe eines Mindestniveaus hat
auf diese Weise eine Maskierung des Merkmalraumes zur Folge.

r(m)

Abbildung 5: Ein Klassengebiet als Insel im zweidimensionalen Merkmalraum

Fur die erfolgreiche Klassentrennung mussen sich die Dichten verschiedener Klassen in
den Haufungsgebieten signifikant unterscheiden. Dazu muf} sichleiamgenitatm Merk-
malraum feststellen lassen. Liegen in den Kerngebieten die Dichten mehrerer Klassen tber
einem Schwellwert, sdurchdringensich die Klassengebiete. Diese Bereiche sind fur die
Klassifikation ungeeignet, vgl. Abbildung 6. Die Heterogenitat wird aus der Differenz der an
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Heterogenitéat
r(m)

Durchdringung

Abbildung 6: Heterogenitat und Durchdringung im Merkmalraum

einer Positionm dominierenden Dichte, zur ndchstkleineren Dichte gebildet, wobei fur
die beiden Dichten gilt

= ; 10
R i ¥ (10)
"= je{rln..(?%}\k " (11)

Die Heterogenitat an einer Position des Merkmalraumes berechnet sich nach
h(m) =ry(m) —r (m), (12)

aus der sich mit Gleichung 5 die Gesamtheterogenitét fir das Modell aquidistanter Subraume
nach

VR R R
h:?zQ—'r‘l (13)
REM
ableiten 1aRt. Uber die Heterogenitéat 1aRt sich eine Aussage tiber die Eignung des gesamten
Merkmalraumes fur die Merkmalextraktion treffen; dies erlaubt Riuickschlisse Uber die Eig-
nung der Transformation zur Merkmalgewinnung. Digrchdringungd wird aus den Dich-
ten gebildet, die nicht zu Heterogenitat beitragen. Fir die Durchdringung im Merkmalraum
gilt damit

V’R
d=—
K &

(rlR — 7‘,12 + Z r?) . (14)

ie{l...K}

Fir beide Grol3en gilt die Beziehung

htd=1. (15)

Fur einen ideal glatten Dichteverlauf ohne Granularitatserscheinungen gilt, dafl3 alle Klas-
sen vollstandig trennbar sind, falls die Heterogenitat des betrachteten Merkmalraumes gleich
(oder im praktischen Fall: nahe) eins ist.

Zur Bildung einer Entscheidungsregel eignet sich die Berechnung der lokalen Heteroge-
nitat weniger, da sie von den Dichten abhéngig ist. Deshalb wird eine Grol3e vorgeschlagen,
die die Ausrichtung bzw. Polarisation einer Stelle des Merkmalraumes zu einer dominieren-
den Klasse angibt und unabhangig von den vorherrschenden Objektdichten ist. Diese Grolie
wird als Polarisation\ bezeichnet. Sie berechnet sich nach
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A="2TT0 mite, > 0. (16)
Tk
Sie kann nur fur die Gebiete im Merkmalraum ermittelt werden, die Dichten grof3er als null
aufweisen. Die Polarisation gibt digicherheiteiner Entscheidung an und ist fur die maxi-

male Sicherheit gleich eins.

4 Klassifikation im Merkmalraum

4.1 Ableitung einer Entscheidungsregel

Um eine Situation in einem Merkmalraum zu klassifizieren, missen drei Bedingungen er-
fullt sein. Die Hauptbedingung fur die Zuordnung einer Situation zur KlagseGleichung
10, d. h. die mit der Klassk korrespondierende Dichtg mul3 die dominierende Dichte im
Vergleich zu den Dichten der anderen Klassen sein. Neben dieser Hauptbedingung lassen
sich Nebenbedingungen formulieren, mit denen das Entscheidungsverhalten an die Dichte-
verhaltnisse angepalit und Anforderungen an die Entscheidungssicherheit gestellt werden.
Die Maskierung des Merkmalraumes wird durch

T 2 T'min (17)

erreicht. Ist die Sicherheit der Entscheidung von Bedeutung, laf3t sich eine Sicherheitsschwel-
le vorgeben

A > Ain. (18)

Eine Entscheidung zugunsten einer Klasse wird in diesem Fall nur getroffen, wenn die Po-

larisation an der zu untersuchenden Stelle des Merkmalraumes gréf3er oder gleich einem
vorgegebenen Mindestwert ist. Ist eine Bedingung nicht erfillt, erfolgRdigkweisungles

zu klassifizierenden Merkmalvektors. Die Entscheidungsregel bekommt damit die folgende

Gestalt

[k, )‘] falls Ty = MaXjc{1...K} T} N Tk 2 Tmin A A > )\min
e=14 [0,1— 2] sonst;A X definiert : (19)
[0,1] sonst;A A nicht definiert

Uber die Polarisation 14Rt sich die Sicherheit einer Entscheidung beurteilen und damit eine
Entscheidungvichten Diese Bewertung kann fir die Ermittlung einer Gesamtentscheidung
von Bedeutung sein, wenn eine Vielzahl von Einzelentscheidungen (z. B. bei der Klassifi-
kation von Situations- bzw. Objedtrayswie Zeit- oder Frequenzreihen) zu einer Gesamt-
entscheidung aggregiert werden soll. Man erhalt somit anstelle einer skalaren Gro3e einen
Entscheidungsvektar, der neben dem Klassenindéxals erstem Eintrag auch die Sicher-
heit der getroffenen Entscheidung enthalt.

Fur die Ruckweisung in Gleichung 19 ist eine Fallunterscheidung denkbar, die eine Be-
handlung der konkreten Situation (leerer Merkmalraum / unsichere Bereiche) ermdglicht.
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4.2 Klassifikation des Merkmalraumes

Nach der Klassifizierungller Subrdume des Merkmalraumes ist die Suche nach zusam-
menhangenden Klassengebieten moglich. Dabei wird die in Abschnitt 4.1 vorgestellte Ent-
scheidungsregel benutzt. Die Suche entspricht einer Clusteranalyse im Merkmalraum, in die
alle Subraume einbezogen werden. Uber die Vorgabe einer Distanz kann entschieden werden,
bis zu welchem Abstand Subraume noch zum Cluster zugehérig erkannt werden oder neue
Cluster bilden. Bei einem aquidistanten Subraumgitter nach Abbildung 2(a) laf3t sich ein re-
kursiver Suchalgorithmus implementieren, der die regelmafigen Nachbarschaftsbeziehungen
der Subraume vorteilhaft ausnutzt.

Mit einer Subraumclusterung lassen sich nicht nur Klassengebiete aus dem Merkmalraum
bei Nutzung einer klassifizierten Lernprobe extrahieren; es kann auch eine Prastrukturierung
einer unklassifizierten Lernstichprobe vorgenommen werden, da Uber die Vorgabe einer Un-
tersuchungsdistanz alle Subrdume einem neuen Cluster zugeordnet werden, falls der Abstand
zwischen ihnen eine Distanz Uberschreitet.

4.3 Bemerkungen zur Komplexitat

Werden Maps mit aquidistanten Subraumanordnungen untersucht, ergeben sich neben
den Problemen der Granularitat auch Schwierigkeiten durch eine von der Dimension des
Merkmalraumes abh&ngige Komplexitat. EiKKlassenn Merkmale undv &quidistante Un-
terteilungen des Merkmalraumes in den entsprechenden Merkmalrichtungen l&f3t sich eine
(Speicher-)Komplexita® wie folgt formulieren

O0=k-[[v (20)
=1

Gleichung 20 verdeutlicht, dal3 man bei h6heren Dimensionen sehr schnell auf Grenzen
bei der Durchfiihrung der Berechnungsalgorithmen stof3en wird. Eine Reduzierung der Kom-
plexitat erreicht man — neben einer ggf. durchgefihrten Neuorganisation der Subraumauf-
teilung — durchProjektionendes hochdimensionalen Merkmalraumes auf Merkmalraume
kleinerer Dimension. Dies entspricht einer Eliminierung von Merkmalen aus dem Merkmal-
vektor und ist mit einer Reduzierung der Vektorlange verbunden. Allerdings besteht die Ge-
fahr eines mit der Projektion verbundenaformationsverlustesia es zu Durchdringungen
von Klassengebieten kommen kann, die dann nicht mehr fir die Klassifikation geeignet sind,
vgl. Abbildung 7. Eine Analyse des Merkmalraumes kann auch durch die Hinzunahme von
Merkmalen mit fehlendem Informationsgehalt erschwert werden. In der Literatur sind Ver-
fahren zur Extraktion von relevanten Merkmalen ¥igiablenselektionsverfahrdmekannt
[8]. In Anlehnung an das dort erwdhnte Aufbauverfahren wird ein Verfahren vorgeschla-
gen, das mit einer Untersuchung niedrigdimensionaler Merkmalraume beginnt und durch
Kombination der Merkmale untereinander die Komplexitéat der untersuchten Merkmalrdume
steigert. Die anschlieRende Bewertung der Merkmalraume gibt Auskunft Gber die Eignung
der Merkmalkombination fur die Klassifikation. In Algorithmus 1 wird die Vorgehensweise
verdeutlicht.
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Klasse 1

Klasse 2
—

=

/

Projektionen der Klassengebiete
auf die Merkmalachsen

Abbildung 7: Informationsverlust durch Projektion des héherdimensionalen Merkmalraumes
auf die entsprechenden Merkmale

1. Mit eindimensionalen Merkmalraumen beginnen
2. Klassengebiete suchen und Polarisationen testen
3. Sind Gebiete mit A\® > )\, fur alle R dabei?

(a) ja: Klassengebiete auf Redundanz testen; diese Klassen sind
klassifizierbar

4. Sind noch Klassen ubrig?
(a) ja: Dimension der Merkmalraume durch Hinzunahme eines
neuen Merkmals erhéhen, Komplexitat noch ok?
I. ja: weiter bei 2.
ii. nein: Klassifikationsaufgabe nicht |6sbar
(b) nein: ermittelte Dichten mit Testprobe vergleichen

(c) widersprechen die Dichten denen der Lernprobe (d.h. keine
Teilmenge)?
i. ja: Merkmale gefunden
il. nein: Lern- und Testprobe nicht reprasentativ

Algorithmus 1. Merkmalselektion durch Steigerung der Komplexitat

5 Simulation

Das Vorgehen soll an einem Simulationsbeispiel verdeutlicht werden. Die Mel3werte von
zwei diskret abgetasteten Signalverlaufen werden im zweidimensionalen Merkmalraum ab-
gebildet. Um eine UbermalRige Granularitat zu vermeiden, wurden je Klasse 10000 diskrete
Daten verwendet. Damit war eine relativ hohe Auflosung von 50 Unterteilungen je Merkmal
mdoglich. Erkennbar sind die Haufungen der Mel3werte, wobei sich in Abbildung 8(b) die
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Objekthaufungen der beiden Klassen im Gegensatz zu Abbildung 8(a) tberlagern.

Merkmal 2
Merkmal 2

Merkmal 1 Merkmal 1

(&) Zwei sich nicht durchdringende (b) Zwei sich durchdringende Objekt-
Objekthaufen haufen

Abbildung 8: Objekthaufen im zweidimensionalen Merkmalraum

Ein Vergleich der Heterogenitatsmaps zeigt deutlich die diskriminierenden Klassengebie-
te (Abbildung 9). Im Bereich der Durchdringung der beiden Objekthaufen wird trotz hoher
Dichte die Heterogenitét klein, vgl. Abbildung 9(b). Die Isolinie mit dem Niveau null trennt
beide Klassengebiete voneinander ab. Betrachtet man die Durchdringungsmaps, stellt man

Merkmal 2
Merkmal 2

N
S

—
—

5

o

35 40 45 50

35 40 45 50

20 25 30 20 25 30
Merkmal 1 Merkmal 1

(a) Heterogenitatsmap fir das Beispiel (b) Heterogenitatsmap fir das Beispiel
nach Abbildung 8(a) nach Abbildung 8(b)

Abbildung 9: Heterogenitatsmaps
erwartungsgemal? fir das Beispiel nach Abbildung 8(a) keine Durchdringung fest. Hingegen
ist in Abbildung 10(b) ein Durchdringungsgebiet zu erkennen.

Eine Bewertung der Klassenkonstellation ohne Durchdringungsgebiet ergibt die maxi-
male Heterogenitat, alle Klassen kénnen vollstandig voneinander unterschieden werden. Da
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(a) Durchdringungsmap fur das Beispiel (b) Durchdringungsmap fir das Beispiel
nach Abbildung 8(a) nach Abbildung 8(b)

Abbildung 10: Durchdringungsmaps

Heterogenitat Durchdringung
Beispiel nach Abb. 8(a 1.0 0.0
Beispiel nach Abb. 8(b 0.62 0.38

Tabelle 1: Heterogenitats- und Durchdringungswerte fur die simulierten Beispiele

im Beispiel nach Abbildung 8(b) ein Durchdringungsgebiet existiert, kann dieser maximale
Wert nicht erreicht werden (Tabelle 1).

Der Vergleich der Polarisationsmaps (Abbildung 11) ergibt flr das erste Beispiel Klassen-
gebiete, in denen sich sichere Entscheidungen 1 treffen lassen. Fir das zweite Beispiel
ist diese Sicherheit nicht tiberall gleichermafRen gegeben. Im Bereich der Uberlappung nimmt
diese Sicherheit ab und strebt fir gleich grof3e Dichten gegen null.

Im klassifizierten Merkmalraum (Abbildung 12) werden diese Gebiete zurlickgewiesen
und nur die Gebiete klassifiziert, in denen die vorgegebene Mindestsicherheit erfillt wird.

6 Zusammenfassung

In diesem Beitrag wird eine Moglichkeit zur Untersuchung des Merkmalraumes vorge-
stellt, die auf dem Vergleich von Objekt- bzw. Aktivitatsdichten basiert. Es werden globale
Kriterien zur Bewertung des Gesamtmerkmalraumes, als auch lokale Kriterien zur Bewer-
tung der Dichteveréltnisse an bestimmten Positionen des Merkmalraumes vorgestellt. Mit
den lokalen Kriterien laf3t sich eine Entscheidungsregel formulieren, mit der auf Randbe-
dingungen eingegangen werden kann. Ein Merkmalselektionsverfahren untersucht die Mog-
lichkeit der Klassentrennung bei moglichst kleiner Komplexitat. Mit einem abschlieRenden
Simulationsbeispiel sollen die Aussagen Uber die Dichteverhéltnisse und das Subraummodell
unterstrichen werden.
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Merkmal 2

Klassenindex

Merkmal 2

-

20 25 30
Merkmal 1

(a) Polarisationsmap fur das Beispiel nach (b) Polarisationsmap fur das Beispiel hach
Abbildung 8(a) Abbildung 8(b)

Abbildung 11: Polarisationsmaps

Klassenindex
I

10 45 10 g5
20 20
2 2
320 EY
B a0 B 40
5 5 5 5

Merkmal 2 Merkmal 2
Merkmal 1 Merkmal 1
() Klassifizierter Merkmalraum fir das (b) Klassifizierter Merkmalraum fir das
Beispiel nach Abbildung 8(a) Beispiel nach Abbildung 8(b)

Abbildung 12: Klassifizierung des Merkmalraumes
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1 Einfiihrung

Fiir die Uberwachung dynamischer Prozesse, deren physikalischen GroRen riaumlich
verteilt auftreten, werden oft Netze rdumlich verteilter Sensoren eingesetzt. Um-
weltprozesse, wie z.B. die ortliche Luftqualititsinderung in Ballungsrdumen, Ge-
bduden und Produktionsanlagen, aber auch verschiedene verfahrenstechnische Pro-
zesse sind Vertreter dieser Prozessklasse. Solchen Prozessen hinterliegen komplexe
Systeme, die durch eine hohe Anzahl an Freiheitsgraden und durch stochastische,
schwer messbare Einfliisse gekennzeichnet sind.

Fiir die Beschreibung und Prognose des Verhaltens solcher stochastischer dynami-
scher Systeme bieten sich Markov-Modelle [1-3] an. Insbesondere Markov-Modelle
mit diskreten Zustdnden (Markov-Ketten), werden fiir die Modellierung stochasti-
scher Systeme genutzt. Dies erfolgt jedoch bisher meist nur fiir Systeme, bei de-
nen sich die diskreten Markov-Zustédnde direkt aus den nur qualitativ vorliegenden
Messinformationen (z. B. Grenzwertiiberschreitungen oder binére Messgrofen) erge-
ben [4-6].

Die hier betrachteten rdumlich verteilten Sensoren liefern i. Allg. wertekontinuier-
liche Messdaten. Diese sind aber substituive Ausprigungen nicht direkt messba-
rer Grofen, also abstrakte Grofen (z.B. Geruch beim Einsatz elektronischer Na-
sen |7, 8|), die sich nicht direkt in ein mathematisches Modell integrieren lassen.
Es muss daher ein abstraktes Modell [9] beispielsweise auf der Basis diskreter Pro-
zesszustande gefunden werden. Das formale Diskretisieren des Messbereichs jedes
Einzelsensors zum Erzeugen diskreter Zustidnde liefert bei der meist hohen Anzahl
von Sensoren eine grofte Anzahl diskreter Zustinde. Die Verteilung dieser Zusténde
ist dabei vollig unabhéingig von der tatsichlichen Verteilung der im Prozess auftre-
tenden bzw. in den Lerndaten enthaltenen relevanten Zustidnden. Das Bestimmen
der Zustandsiibergangswahrscheinlichkeiten fiir jeden dieser Zusténde erfordert ei-
ne sehr grofse Messdatenmenge. Insbesondere fiir Zustédnde, die in den Messdaten
selten oder gar nicht erreicht werden, ist das Bestimmen der Ubergangswahrschein-
lichkeiten problematisch.

Ziel dieses Vortrages ist es,
e cine kurze Einfithrung zu Markov-Ketten zu gegeben (Abschnitt 2),

e ecin datengestiitztes Verfahren vorzuschlagen, das nach einer Schitzung ab-
strakter Prozesszustéinde mit Hilfe von Kohonen-Karten [10-12] Markov-Ketten
als Prognosemodell generiert (Abschnitt 3), und
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e dieses Verfahren anhand eines Simulationsbeispiels zur Luftqualititsiiberwa-
chung zu demonstrieren (Abschnitt 4).

2 Markov-Ketten

Betrachtet wird ein diskreter stochastischer Prozess {Xp(k),k = 0,1,..}. Der
Wert zp(k) der Zufallsvariable Xp(k) wird als Zustand bezeichnet und kann zum
Zeitpunkt k einen der N moglichen diskreten Zustinde des Systems annehmen
(Xp(k) = 4,s = 1,...,N). Eine Sequenz von Zufallsvariablen X(0), Xp(1),...,
Xp(k), Xp(k+1) bildet eine Markov-Kette, wenn die Wahrscheinlichkeit dafiir, dass
sich das System zum Zeitpunkt k + 1 im Zustand zp(k + 1) befindet, ausschlief-
lich von der Wahrscheinlichkeit abhéangt, dass sich das System zum Zeitpunkt £ im
Zustand xp(k) befindet. Das heifst, es muss gelten:

p(k),...; Xp(0) = zp(0)) =
(k).

Bei den hier betrachteten zeitdiskreten Markov-Ketten finden Zustandsiiberginge
in einem festen Takt statt. Das Beibehalten des aktuellen Zustands wird als Zu-
standsiibergang auf denselben Zustand aufgefasst. Befindet sich das System zum
Zeitpunkt k im Zustand i, dann erfolgt ein Ubergang zum Zeitpunkt k& + 1 in den
Zustand j mit der Wahrscheinlichkeit p;;. Ist p;; (wie hier vorausgesetzt) konstant,
liegt eine homogene Markov-Kette vor. Da p;; Wahrscheinlichkeiten sind, gilt:

P(XD(k +1)=zp(k+1)|Xp(k)

P(Xp(k+1) = zp(k +1)|Xp(k) (1)

=T
=T

0<py <1 (2)

Das System muss nach jedem Zustandsiibergang in irgendeinem Zustand sein, das
heif’t es muss fiir alle 7 gelten:

Zpij =1. (3)

Abb. 1 zeigt die grafische Veranschauli-
chung einer Markov-Kette mit N = 3 Zu-
stdnden. Die Kreise symbolisieren die Zu-
stinde; die Ubergangswahrscheinlichkeiten
pi; sind an die jeweiligen Pfeile zwischen
den Zustidnden angetragen.

Die Ubergangswahrscheinlichkeiten lassen
sich in Form einer Matrix

P11 P12+ DPIN
p— p?1 p.22 : p2.N (4)
PN1 PN2 --° DNN

Abbildung 1: Markov Kette mit drei zusammenfassen. Aus (3) folgt, dass die
Zustianden Zeilensumme fiir jede Zeile von P eins ist.
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Weiter wird fiir jeden Zustand i eine Zustandswahrscheinlichkeit 7;(k) eingefiihrt,
die die Wahrscheinlichkeit dafiir angibt, dass sich das System zum Zeitpunkt k£ im
Zustand ¢ befindet.

Durch Definieren des Zeilenvektors 7 (k), der die Komponenten 7;(k) enthélt, folgt:
w(k+1)=mn(k)P (5)
bzw.

w(k) = w(0)P". (6)

Eine allgemeinere Form der Markov-Ketten stellen die Semi-Markov-Ketten dar
[1]. Wihrend bei den “klassischen”, zeitdiskreten Markov-Ketten in jedem Takt ein
Zustandsiibergang (evtl. nur in denselben Zustand) stattfindet, ist bei zeitdiskre-
ten Semi-Markov-Ketten die Anzahl der Takte zwischen zwei Zustandsiibergingen
ebenfalls eine Zufallsvariable, deren Verteilung vom aktuellen und vom zukiinftigen
Zustand abhéingt.

Bei Hidden-Markov-Modellen (HMM) [13] ist nicht nur der Ubergang von einem
Zustand in einen anderen probabilistisch, sondern auch die generierte Ausgabe des
Zustands [3]. Fiir jeden Zustand eines HMM existieren daher Wahrscheinlichkeiten
fiir alle Ausgabesymbole.

3 Markov-Kette als Prognosemodell
3.1 Prinzip

Im hier vorgestellten Ansatz zum Generieren eines Prognosemodells auf der Basis
von Markov-Ketten werden mittels selbstorganisierenden Kohonen-Karten diskre-
te Prozesszustinde gefunden. Bei der beschriebenen Methode reprisentieren die
Knoten der Kohonen-Karte nach der Lernphase die diskreten Zustéinde, fiir die die
Annahme getroffen wird, dass sie die Markov-Eigenschaft besitzen. Damit aktiviert
jeder gemessene Prozesszustand Knoten in der Kohonen-Karte, wobei entweder eine
scharfe Zuordnung (Gewinnerneuron) oder eine unscharfe Zuordnung (Zugehorig-
keiten) erfolgt.

Die Ubergangswahrscheinlichkeiten der Zustandsiibergiinge werden anhand der Trai-
ningsdaten geschitzt. Dafiir wird hier eine Methode auf Basis einer unscharfen
Klassifikation vorgeschlagen, die auf das Losen eines restringierten Optimierungs-
problems fiihrt. Fiir eine qualitative Uberwachung des Prozesses lassen sich den
gefundenen diskreten Prozesszustéinden der Markov-Kette benennbare Prozesssi-
tuationen zuordnen. Nach einer scharfen oder unscharfen Klassifikation kann mit
der Markov-Kette die Prognose der Wahrscheinlichkeit (des Eintretens) zukiinftiger
Prozesszustande und Prozesssituationen erfolgen.

Lauft der betrachtete Prozess in verschiedenen Prozessmodi ab, in denen trotzdem
ahnliche Zustdnde durchlaufen werden, kann es vorkommen, dass solche Zustinde
die Forderung nach Markov-Eigenschaft bereits fiir die Lerndaten nicht ausreichend
erfiillen.
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Dies verdeutlicht Abb. 2. Im Pro-
zessmodus A werden vorzugsweise nach-
einander die Zustidnde 1,3,5 aktiviert,
im Prozessmodus B die Zustédnde 2,3,4.
Die Wahrscheinlichkeiten fiir den Uber-
gang in die Zustdnde 4 oder 5 hingen
daher im Zustand 3 stark vom vorher-
gehenden Zustand ab. Damit ist die
Markov-Bedingung verletzt. Die ge-
schitzten Ubergangswahrscheinlichkei-
ten stellen also nur ein Kompromiss
iiber alle Prozessmodi dar. Fiir den ak-
tuellen Prozessmodus sind sie deshalb nicht optimal. Lassen sich die Prozessmodi
Teilen der Lerndaten zuordnen, so kann fiir jeden Modus eine separate Markov-
Kette (Multi-Modell-Ansatz) generiert werden, indem die Lerndaten fiir das Bestim-
men der Ubergangswahrscheinlichkeiten nach den Prozessmodi aufgespalten werden.
Wihrend der Uberwachungsphase erfolgt die Auswahl der relevanten Markov-Kette
automatisch. Dafiir wird anhand der bereits durchlaufenen Sequenz von Prozesszu-
stdnden diejenige Markov-Kette als Prognosemodell ausgewihlt, die diese Sequenz
von allen anderen Markov-Ketten am wahrscheinlichsten durchlauft.

Abbildung 2: Verletzung der Markov-
Bedingung bei verschiedenen Prozessmodi

Ahnliche Ansitze werden in der Spracherkennung [13,14] bereits erfolgreich genutzt.
Dabei werden zunéchst aus kurzen Stiicken des Sprachsignals mittels verschiedener
Signalanalyseverfahren Merkmale generiert. Durch Nutzung von Kohonen-Karten
erfolgt eine Dimensionsreduktion der Merkmalsvektoren auf eine zweidimensiona-
le Karte. Die Knoten der Kohonen-Karte repriasentieren nach der Lernphase die
typischen Phoneme bzw. Silben der Sprache (Prozesssituationen). Ein Wort der
Sprache ist eine Sequenz der erlernten Phoneme. Jedem Wort wird ein diskretes
Hidden-Markov-Modell zugeordnet. Dessen diskrete Zustédnde sind die Phoneme,
die im Wort enthalten sind. Durch das Lernen der Ubergangswahrscheinlichkeiten
mit Hilfe des Baum-Welch-Algorithmus [13, 15] wird die Dynamik der Aussprache
eines Wortes ermittelt. Die Ausgabeschicht eines solchen Hidden-Markov-Modells
besitzt nicht nur die erwarteten Phoneme des Wortes, sondern auch andere, in der
Trainingsphase erkannte Phoneme. Bei der Spracherkennung wird mit Hilfe des
Viterbi-Algorithmus [13, 16] fiir jedes gelernte Hidden-Markov-Modell die optimale
Zustandssequenz bestimmt, die zur Ausgabe der aktuellen Sequenz erkannter Pho-
neme fiithrt. Das Modell, in dem diese optimale Zustandssequenz mit der hochsten
Wahrscheinlichkeit durchlaufen wird, reprasentiert das zu erkennende Wort.

Vergleichbare Verfahren werden auch zur Erkennung menschlicher Gesten einge-
setzt [17]. Im Forschungsstadium befinden sich weiterhin Systeme, mit denen eine
Klassifikation des aktuellen Umgebungszustandes (Kontext) tragbarer Geréte (z. B.
Mobiltelefone) auf der Basis von low-level Sensoren erméglicht werden soll [18].

Im Gegensatz zum hier vorgestellten Ansatz zur Nutzung von Markov-Ketten fiir
die Verhaltensprognose liegt der Schwerpunkt der eben beschriebenen Anwendungen
in der Klassifikation (z. B. von Phonemen oder Wortern). Diese Klassifikation wird
dort durch iibergeordnete Markov-Modelle iberwacht bzw. unterstiitzt.
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3.2 Bestimmen diskreter Zustinde mittels Kohonen-Karte
3.2.1 Datenvorverarbeitung

Wird ein Prozess betrachtet, der durch ein Sensornetz mit S Sensoren iiberwacht
wird, dann liegen zu jedem Zeitpunkt k£ S Messwerte {iber den Prozess vor. In der
Praxis messen die Sensoren meist nicht im gleichen Takt. Daher ist es notwendig,
die iiber einen bestimmten Zeitraum gemessenen Lerndaten einem Resampling zu
unterwerfen. Ergebnis des Resamplings sind Lerndaten, die die Messwerte fiir alle
Sensoren zu festen, dquidistanten Zeitpunkten £ mit der Abtastzeit T enthalten.
Diese Messwerte werden fiir jeden Zeitpunkt k& zu einem Messvektor y(k) zusam-
mengefasst.

Da hier dynamische Systeme betrachtet werden, wird der aktuelle Zustand des Sy-
stems nicht nur durch die aktuellen Messwerte, sondern zusétzlich auch durch dessen
zeitliche Ableitungen beschrieben. Durch welche Messgrofen (und deren Ableitun-
gen) der Zustand des Systems hinreichend gut beschrieben wird, ist fiir die betrach-
teten Systeme a priori nicht bekannt. Daher wird als Représentant des aktuellen
Zustands des Systems ein Vektor x(k) eingefiihrt, der die aktuellen Messwerte (al-
so den Messvektor y(k)) und deren zeitliche Ableitungen bis zur Ordnung n zum
Zeitpunkt k enthilt. Fiir das Ermitteln der Ableitungen sind je nach Beschaffenheit
der Messsignale entsprechende Filter zu verwenden. Im einfachsten Fall kann die
Ableitung erster Ordnung nach Tiefpassfilterung des Messsignals zur Rauschunter-
driickung durch den Differenzenquotienten approximiert werden [19].

Anschlieflend werden die Elemente aller Vektoren x(k) der Lerndaten so skaliert,
dass der kleinste Wert eines jeden Elements von %(k) in den Lerndaten nach dem
Skalieren den Wert null und der gréfite Messwert den Wert eins annimmt.

Ergebnis der Datenvorverarbeitung ist ein Lerndatensatz mit dem Umfang L von
Vektoren Xy (k) € [0,1]™+D5 mit k = 1,..., L.

3.2.2 'Training der Kohonen-Karte

Das grundsétzliche Ziel von selbstorganisierenden Karten (sog. Kohonen-Karten)
[10-12] ist es, ein Eingangssignalmuster beliebiger Dimension durch eine nichtlineare
Transformation auf eine niederdimensionale (meist zweidimensionale) diskrete Karte
abzubilden [3]. Dabei wird Topologieerhaltung angestrebt.

Hier wird eine zweidimensionale Kohonen-Karte verwendet. Damit ist eine Abbil-
dung vom Eingangsraum der Dimension (n+1)S auf die zweidimensionale Kohonen-
Karte notwendig. Die Wahl einer zweidimensionalen Karte ist insbesondere fiir eine
spatere Visualisierung sinnvoll.

Zu Beginn muss die Grofe, also die Anzahl der Knoten N, der Kohonen-Karte fest-
gelegt werden. Die Wahl einer grofen Anzahl von Knoten fiihrt zu einer verbesserten
Représentation der Lerndaten. Allerdings stellt jeder Knoten der Kohonen-Karte
spater einen diskreten Zustand in der Markov-Kette dar. Fiir jeden dieser Zustan-
de miissen aus den Lerndaten die Ubergangswahrscheinlichkeiten fiir Ubergiinge in
andere Zustinde ermittelt werden. Ist die Anzahl der Zustdnde zu grof, ist die
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statistische Absicherung fiir die berechneten Ubergangswahrscheinlichkeiten nicht
gewahrleistet. Die Wahl der Grofe des Kohonen-Netzes stellt damit einen Kom-
promiss zwischen Datenreprisentationsgiite und Giite der statistischen Absicherung
der Ubergangswahrscheinlichkeiten dar.

Nach der Lernphase repréasentieren die N Knoten der Kohonen-Karte die Lerndaten.
Jedem Knoten i,i = 1,.., N ist ein Referenzvektor r; € [0,1]*)% im Eingangsraum
zugeordnet.

3.2.3 Benennen der diskreten Prozesszustiande

Um den diskreten Prozesszustinden benennbare Prozesssituationen zuordnen zu
konnen, ist es sinnvoll, die zugehorigen Referenzvektoren r; zu betrachten [11], und
diese entsprechend der Normierung bei der Datenvorverarbeitung wieder zuriick
zu skalieren. Insbesondere der Teil eines Referenzvektors, der einem zugehdorigen,
imaginaren Messvektor y; entspricht, ist dazu heranzuziehen.

3.2.4 Prozesszustandsklassifikation
Fiir die Klassifikation eines Eingabevektors Xy (k) bestehen prinzipiell zwei Mog-
lichkeiten:

Bei einer scharfen Klassifikation des Eingabevektors wird derjenige Knoten 1
der Kohonen-Karte ausgewihlt, dessen Referenzvektor r; den kleinsten euklidischen
Abstand d;(k) zum Eingabevektor Xy (k) besitzt:

di(k) = min_{d;(k)} (7)

J=1Ly

mit

dj(k) = [|%n (k) — 1jll, = \/(ch(k) — )T (xn (k) — ). (8)

Die scharfe Klassifikation liefert einen Zustandszugehorigkeitsvektor p(k) € [0, 1]V,
dessen Element ¢ den Wert eins und alle anderen Elemente den Wert null annehmen.

Durch eine unscharfe Klassifikation soll der Tatsache Rechnung getragen werden,
dass die Eingangsvektoren i. Allg. wertekontinuierliche Elemente besitzen und damit
eine Abbildung auf den néchstgelegenen diskreten Zustand (Knoten) einen Informa-
tionsverlust darstellt. Liegt beispielsweise ein Eingabevektor zwischen den Refe-
renzvektoren zweier Zustinde, so ist es sinnvoll, diesem Eingabevektor sowohl eine
Zugehdrigkeit zu dem einen als auch zu dem anderen Zustand zuzuordnen. Die Ge-
samtzugehorigkeit eines Eingabevektors zu verschiedenen Zustdnden (Summe eins)
soll also in Abhéngigkeit von den Abstdnden des Eingabevektors zu den Referenz-
vektoren auf die umliegenden (hier vier) diskreten Zusténde aufgeteilt werden. Dazu
lassen sich die vier Elemente p;(k) des Zugehorigkeitsvektors u(k) € [0, 1]V, deren
zugeordnete Referenzvektoren r; die vier kleinsten Abstinde dg (k) zum aktuellen
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Eingabevektor Xy (k) besitzen, beispielsweise mit

1

palh) = )
% Gne(h)

berechnen. Die iibrigen Elemente von p(k) erhalten den Wert null. Durch diese
Berechnungsweise ist sichergestellt, dass alle Elemente von p(k) zwischen null und
eins liegen und deren Summe gleich eins ist:

Z’“ =1. (10)

~—

3.3 Schitzen der Ubergangswahrscheinlichkeiten
3.3.1 Schitzen der Ubergangswahrscheinlichkeiten nach scharfer Klassifikation

Anhand der Trainingsdaten muss eine Schitzung P € [0, 1]¥*V fiir die Matrix P,
die die Ubergangswahrschweinlichkeiten fiir alle diskreten Zustinde enthilt, erfol-
gen. Als Schitzung fiir die Elemente von P dienen die relativen Haufigkeiten der
jeweiligen Zustandsiiberginge:

. Zij
Pi =7

i

(11)

Dabei ist Z; die Anzahl der Trainingseingangsvektoren, die durch die scharfe Klassi-
fikation dem diskreten Zustand i zugeordnet wurden. (Ausgenommen ist dabei der
letzte Eingangsvektor, da fiir diesen der Folgezustand nicht bekannt ist.) z;; ist die
Anzahl der Zustandsiibergdnge vom diskreten Zustand ¢ in den diskreten Zustand j
in den scharf klassifizierten Lerndaten.

Fiir das Schitzen der Ubergangswahrscheinlichkeiten ist sowohl bei der scharfen
als auch der unscharfen Klassifikation fiir jeden diskreten Zustand eine Mindestbei-
spielzahl von Aktivierungen in den Trainingsdaten erforderlich. Wenn diese Min-
destbeispielzahl unterschritten wird, werden die entsprechnenden diskreten Zustéin-
de geloscht. In diesem Fall werden die Trainingsdaten den verbliebenen diskreten
Nachbarzustdnden zugeordnet.

3.3.2 Schitzen der Ubergangswahrscheinlichkeiten nach unscharfer Klassifikation

Das Schiitzen der Ubergangswahrscheinlichkeiten pi; auf der Basis der scharfen Klas-
sifikation nimmt den in Abschnitt 3.2.4 erwdhnten Informationsverlust bei der Ab-
bildung der Eingangsvektoren auf diskrete Zustinde in Kauf. Um diesen Nachteil
zu vermeiden, wird ein Verfahren auf der Basis der unscharfen Klassifikation ein-
gesetzt. Die Losung fiir das dabei auftretende restringierte Optimierungsproblem
ist [20] bzw. [21] entnommen, wobei dort strukturell identische Probleme fiir die
Fuzzy-Regelgenerierung geldst werden.
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Ergebnis der unscharfen Klassifizierung der L Trainingsvektoren sind L Zustands-
zugehorigkeitsvektoren (k) € [0,1]Y mit (k = 1,...,L). Die Vektoren u(1) bis
(L — 1) werden nun zur Matrix der Ausgangszustinde

o= (p(1) p@2) - w(IL-1)) (12)
und die Vektoren p(2) bis (L) zur Matrix der Folgezustinde
¥ = (W'Q) WG - WD) (13)

zusammengefasst (%o, ¥, € [0, 1]V*ED). Aus (10) folgt, dass die Spaltensummen
von ¥, und ¥, jeweils eins sind.

Ziel der Optimierung ist es, eine solche Matrix P zu ermitteln, dass die auf P und ¥,
basierende Prognose PT W fiir ¥, einen minimalen Fehler besitzt. Das zu 16sende
restringierte Optimierungsproblem ldsst sich damit mit

Q(P) = 3IP" o — T4 [7 — Min (14)
P
angeben, das den Restriktionen
P-1y=1y. (16)
unterliegt. [| - [ bezeichnet die Frobenius-Norm. Die Restriktion (15) stellt sicher,

dass P nur nicht-negative Elemente besitzt (vgl. (2)), und (16) gewéhrleistet, dass
die Zeilensummen von P jeweils eins sind (vgl. (3)).

Die Losung lautet:

Pl = (Iv = 3 1wn) 0T (B0%0) "+ f vy + (I — L) LY (20 %)~

VAN 15%15 Zy

1

(17)

mit der Langrange-Matrix L*, der nichtrestringierten Least-Square-Losung P, ei-
ner Zentriermatrix Zy, einer Eins-Matrix 1 und der Einheitsmatrix I. Einfachere
Anséitze (Summierung der Zugehorigkeitswahrscheinlichkeiten) fithren u. U. zu irre-
fithrenden Ergebnissen [20].

Das Bestimmen der Ubergangswahrscheinlichkeiten auf der Basis der scharfen Klas-
sifikation stellt einen Spezialfall des eben gezeigten Verfahrens dar. Die Elemente
von ¥, und ¥, besitzen dabei entsprechend nur die Werte null oder eins.

3.4 Verhaltensprognose

Ausgangspunkt fiir die Online-Verhaltensprognose bildet die Datenvorverarbeitung
der aktuellen Messwerte y (k) (Abb. 3). Der daraus resultierende Zustandsreprisen-
tant x(k) wird der Prozesszustandsklassifikation (vgl. 3.2.4) zugefiihrt. Ergebnis
dieser Klassifikation ist der Vektor w(k) € [0,1]V. Ein Element ju;(k) gibt die Zu-
gehorigkeit des Prozesszustands zum Zeitpunkt £ zum diskreten Zustand ¢ an. Bei
Verwendung der scharfen Klassifikation enthélt p(k) nur eine Eins und sonst Nul-
len. Bei der unscharfen Klassifikation konnen die Elemente (k) Werte zwischen
null und eins annehmen.
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Die Zustandszugehorigkeit p;(k) wird

Sensordaten y(k)
nun direkt als Schitzwert fiir die

l Zustandswahrscheinlichkeit m;(k) (vgl.

, Abschnitt (2)) verwendet. Das bedeu-
Datenvorverarbeitung tet:

(k) = p(k). (18)

Zustandsreprasentant X (k)
Unter Verwendung von (5) lasst sich nun

eine Einschrittprognose
#(k+1) =#(k)P (19)

fir #(k + 1) angeben. Unter Nutzung
von (6) kann eine Mehrschrittprognose

A

Kohonen-Karte

Zugehorigkeitsverteilung (k)

A

mit dem Prognosehorizont H erfolgen
Markov-Kette durch:
| #(k+ H)=#k)P". (20
Prognose Clk+H), - Bei Verwendung mehrerer Modelle (Mul-
Wahrscheinlichkeitsverteilung ti-Modell-Ansatz, vgl. Abschnitt 3.1)

muss zundchst das relevante Modell aus-
gewdhlt, d.h. der aktuelle Prozessmo-
dus erkannt werden. Alle M Modelle
besitzen die gleichen diskreten Zustinde, jedoch verschiedene Ubergangswahrschein-
lichkeitsmatrizen P, (m =1, ..., M).

Abbildung 3: Ablauf der Online-Prognose

Zunéchst werden die Zugehorigkeitsvektoren p(k + 1 — R), ..., u(k), die durch die
letzten R erfassten Messvektoren ermittelt wurden, wie in Abschnitt (3.3) beschrie-
ben zu den Matrizen ¥y und ¥, zusammengefasst. Anschliefend wird mit diesen
Matrizen der Prognosefehler

Qu(Pr) = [|PL %o — T (21)

fiir alle M Modelle Py, ..., Py bestimmt (vgl. (14)). Dasjenige Modell P,,, dass den
kleinsten Prognosefehler aufweist, wird fiir die Prognose der zukiinftigen Prozesszu-
stdnde verwendet.

Fiir die Prognose von Prozesssituationen sind die prognostizierten Zustands-
wahrscheinlichkeiten der Prozesszustinde, die jeweils derselben Prozesssituation zu-
geordnet sind, zu addieren.

4 Beispiel: Luftqualitatsiiberwachung

Die Anwendung des dargestellten Verfahrens wird nun am Beispiel der Luftqualitéts-
iiberwachung mit verteilten Sensoren skizziert. Ausgangspunkt ist eine Stromungs-
simulation, mit der sich die zeitliche und 6rtliche Konzentration von Schadstoffen
nachbilden ldsst. Im hier dargestellten Beispiel wird eine Landschaft betrachtet,
die durch feste Hindernisse (z.B. Berge) und verschiedene, typische Stromungsver-
héltnisse (z. B. Windrichtungen) gekennzeichnet ist. Die dabei ablaufenden unter-
schiedlichen Szenarien ergeben im Raum der Zustandsreprisentanten verschiedene
Trajektorien, die in der zweidimensionalen Projektion der Kohonen-Karte jeweils
durch mehrere, benachbarte Knoten reprasentiert werden.
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Abb. 4 (links) zeigt eine Momentaufnahme der ortlichen Konzentrationsverteilung
zum Zeitpunkt k. Diese ist hier stark durch eine Hindernis (Berg) geprégt. In Abb. 4
(links) sind weiterhin die Standorte der Sensoren des Sensornetzes eingezeichnet.

Nach der Trainingsphase der Kohonen-Karte liefert die unscharfe Klassifikation der
Momentaufnahme (Abb. 4 (links)) die in Abb. 4 (rechts) dargestellte Zugehorig-
keitsverteilung auf die 6 x 6 diskreten Zusténde (N = 36).

Zugehorigkeitswerte Zeitpunkt k

1 F
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1 2 3 4 5 6
Nr. des Kohonen-Knotens (1. Dimension)

Abbildung 4: Beispiel fiir ortliche Emissionsverteilung (Grauwerte zwischen 0% -
weifs und 100% - schwarz) mit Sensorpositionen * (linkes Teilbild) und Représenta-
tion dieser Beispielsituation in der Kohonen-Karte (rechtes Teilbild)

Prognose der Zustandswahrscheinlichkeiten Zeitpunkt k+H Zugehorigkeitswerte Zeitpunkt k+H
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Abbildung 5: Prognose der Zustandswahrscheinlichkeiten fiir den Zeitpunkt k& + H
(linkes Teilbild) und Zugehorigkeitsverteilung des zum Zeitpunkt k+ H eingetretenen
Zustands (rechtes Teilbild)
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Ausgehend von dieser Zugehorigkeitsverteilung erfolgt mit Hilfe der gelernten Markov-
Kette eine Prognose der Wahrscheinlichkeitsverteilung des Eintretens bestimmter
diskreter Zustinde (Abb. 5 (links)) fiir den Zeitpunkt k + H, die im Zeitpunkt k
erstellt wurde. Abb. 5 (rechts) zeigt die zum Zeitpunkt k& + H (hier: H = 10)
eingetretene Zugehorigkeitsverteilung. Fiir die Zustidnde, die zum Zeitpunkt & + H
aktiviert werden, wurde eine hohe Wahrscheinlichkeit des Eintretens prognostiziert.

5 Zusammenfassung und Ausblick

Im vorliegenden Beitrag wird ein Verfahren vorgestellt, dass datengestiitzt eine
Markov-Kette als Prognosemodell fiir komplexe Prozesse (z. B. Umweltprozesse) ge-
neriert. Die Beobachtung des Prozesses findet dabei mit Hilfe von rdumlich ver-
teilten Sensornetzen statt, die teilweise auch abstrakte Messgroken (z.B. Geruch)
liefern. Fiir das Bestimmen diskreter Prozesszustiande wird eine Kohonen-Karte
verwendet. Die Lernphase umfasst die Ermittlung einer geeigneten Kohonen-Karte
und das Schiitzen der Ubergangswahrscheinlichkeiten der Markov-Kette. Die Klas-
sifikation der Zustédnde kann dabei sowohl scharf als auch unscharf erfolgen. Es wird
aufgezeigt, wie eine oder wie mehrere Markov-Ketten (Multi-Modell-Ansatz) als
Prognosemodell eingesetzt werden konnen. Anhand des Beispiels der Luftqualitéts-
iiberwachung wird der Einsatz einer Markov-Kette als Prognosemodell verdeutlicht.

Zukiinftig sind Verfahren zu entwickeln, die die Entscheidung iiber die Anzahl diskre-
ter Zustédnde und Markov-Ketten (bei Multi-Modell-Ansiitzen) automatisch treffen.
Einen Ansatz dafiir bietet das Bestimmen der Abweichung der gefundenen diskreten
Zustande von der Markov-Bedingung fiir die Trainingsdaten. Auferdem ist zu un-
tersuchen, ob zum einen die Riickinterpretation der Prognose in den Eingangsraum
der Kohonen-Karte und zum anderen die Analyse einzelner Pfade des Prozesses in
der Markov-Kette niitzliche Informationen {iber den Prozess liefern. Weiterhin ist
zu priifen, ob eine Verbesserung des Prognosemodells durch den Einsatz von Semi-
Markov-Ketten moglich ist.
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Formelzeichen
S: Anzahl der Sensoren

x: Zustandsvektor (Elemente wertekontinuierlich), entsteht aus y und dessen Ab-
leitungen

Xn: normierter Zustandsvektor

Xp: Zufallsgrofe

zp: diskreter Zustand (Werte: 1,2,...), Realisierung von Xp,

y: Messvektor

n: Ordnung der héchsten Ableitung des Messvektors, die in Xn enthalten ist
k: Abtastzeitpunkt

T Abtastzeit

L: Grofe des Lerndatensatzes

N: Anzahl der Knoten der Kohonen-Karte und damit Anzahl der diskreten Zustande
der Markov-Kette

r;: Referenzvektor zum Knoten 7 im Eingangsraum

d;: euklidischer Abstand des aktuellen normierten Zustandsvektors xn zum Refe-
renzvektor r; des Knotens j der Kohonen-Karte

H: Prognosehorizont
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1 Einfihrung

Die Anwendung der Fuzzy-Logik in der Prozef3automatisierung und Prozef3diagnose hat
sich in den zuriickliegenden Jahren fest etabliert. Wahrend kleine Anwendungen in der
Konsumguterbranche (z. B. Kamera, Waschmaschinen usw.) ohne Vorbehalte
akzeptiert werden, sind aus der Energie- und Verfahrenstechnik weniger Anwendungen
bekannt. Ursachen dafur konnten sein:

- Die Anforderungen an Uberwachung, Automatisierung und die Diagnose sind sehr
komplex, anlagen- und prozef3spezifisch, so dal3 ein geringer Wiederholungsgrad fur
eine technische Realisierung gegeben ist.

- Es bestehen nach wie vor Vorbehalte gegen die Anwendung gehobener Methoden
der Prozel3automatisierung bei den Verfahrenstragern und Anwendern.

- Echtzeitanforderungen
- Software-Zuverlassigkeit

Die genannten Ursachen sind nicht vollstandig und von gleicher Relevanz. Wie immer
bei der Einfuhrung neuer Techniken gibt es eine Phase der Euphorie sowie objektive
und subjektive Hinderungsgrinde.

Begriffe und Formulierungen wie

- linguistische Werte der Eingangsvariablen

- unvollsténdige Wissensbasis

- unbekannte physikalische und/oder analytische Modelle

fUhren dazu, dal3 Ingenieure die Fuzzy-Logik als
unscharfe Informationsverarbeitung

interpretieren und den reproduzierbaren Zusammenhang zwischen Eingangs- und
Ausgangsvariablen in Frage stellen. Deshalb ist es notwendig zu betonen, die Fuzzy-
Logik ist ein

Verfahren zur Verarbeitung unscharfer Signale und Relationen

mit reproduzierbaren Algorithmen, so da fiur einen gleichen (&hnlichen)
Eingangsdatensatz, dal? die gleichen (&hnlichen) Ausgangsdatensédtze ermittelt werden.
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In dieser Beziehung wie auch im Rechenaufwand, unterscheidet sich die Fuzzy-Logik
nicht von anderen gehobenen Methoden der Signalverarbeitung in der
Prozef3automatisierung.

Voraussetzung fur die Erschliefung weiterer  Anwendungsgebiete sind die
Bereitstellung von effizienten Methoden und Verfahren zur

Strukturauswahl
Parametrierung
Optimierung
fur die Anwendung der Fuzzy-Logik in der Prozef3automatisierung und Diagnose.

Mit dieser Zielstellung wurden am IPM an der Hochschule Zittaw/Gorlitz in den
zurlckliegenden Jahren Arbeiten zu folgenden Themen durchgefihrt:

- Beschreibung der Fuzzy-Controller durch Kennfelder
- Minimierung der Freiheitsgrade fur die Parametrierung und Optimierung
- Kaskadierung hochdimensionaler Fuzzy-Controller

Der folgende Bericht gibt die Ergebnisse der Untersuchungen in zusammenfassender
Form wieder. Erfahrung mit der Anwendung dieser Ergebnisse liegen vor.

Fuzzy-Controller fir
- Dampfturbinenregelung
- Positionsregelung fir magnetisch gelagerte rotierende Wellen
- Neutralisation von Abwassern
- Optimale Fahrweise von Rauchgasentschwefelungsanlagen

Modellgestiitzte Mel3verfahren fir die Fullstandsmessung

- Fuzzy Modelling of Multidimensional Non-Linear Process - Design and
Analysis of Structure [20]

- Fuzzy Modelling of Dynamic Non-Linear Processes Applied for Water
Level Measurement [19]

Fuzzy-unterstiitzte Diagnosesysteme fir

- Fullstandsmessung nach dem hydrostatischen Mef3prinzip
- Zustandsdiagnose flr magnetgelagerte rotierende Maschinen
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2 Beschreibung des Fuzzy-Controllers durch Kennfelder

Klassische PID-Regler mit verschiedenen Erganzungen (Adaption, Stor- und
FuhrungsgrofRenaufschaltung) haben eine  hohe  Akzeptanz in der
Prozel3automatisierung. Daraus resultiert das Bestreben, die Giute von Fuzzy-
Controllern mit denen von klassischen PID-Reglern zu vergleichen [1], [4], [7], [11],
[12], [13], [14], [17].

Bild 1 zeigt, dal3 der Fuzzy-Controller im Prozef3 die gleichen Schnittstellen aufweist
wie der klassische PID-Regler. Unabhangig von der gewahlten Struktur wird die
Dynamik durch die Differentation und Integration der Regelabweichung auf3erhalb des
Fuzzy-Controller-Moduls bestimmt. Damit hat der Fuzzy-PID-Controller bereits drel
Eingangsgrofien. Die Dimension erhdht sich noch, wenn zusétzlich Stoér- und
FuhrungsgrofRen aufgeschaltet werden [18]. Damit wird das System unubersichtlich.

Storgrofe
Storgrofie Regelgroie
Zo O Proze X,
Stellglied Mefglied
StellgroRe K 1
A T A\, W
4 I I " Sollwert
d
‘..-A"'A:—De‘uzzifizierung<— Inferenz < Fuzzifizierungé”‘u.,‘
i::—{AkkumulaIioH Implikation H Adggregation }1—

Bild 1: Einschleifiger Regelkreis mit Fuzzy-Controller
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Die am IPM entwickelte Strategie basiert darauf, Multi Input-Singl Output (MISO)
Systeme durch Strukturen mit zweidimensionalen Fuzzy-Controllern zu beschreiben,
die einzeln parametriert und optimiert werden kénnen.

Bild 2 zeigt beispielhaft einen Fuzzy-PI-Controller, fir den die Basis-Regel gilt:

IF X1AND X2 THENY (D)

X1  Regelabweichungsintegral
X2  Regelabweichung
Y Stellgrofie

Das Kennfeld fir den PI-Regler zeigt zwei Gebiete

- nicht deformiertes Kennfeld entsprechend dem klassischen festeingestellten PI-
Regler,

- deformiertes Kennfeld entsprechend dem nichtlinearen Fuzzy-PI-Controller.

Fur die Parametrierung sind die Werte

Ylmax, Y2max Und Ymax

festzulegen. Die Optimierung erfolgt durch die Deformation des Kennfeldes. Mit Hilfe
eines einfachen Beispieles fur eine Durchflul3mengenregelung mit einem adaptiven PI-
Regler (kompressibles Medium) wird gezeigt, dal3 die erforderliche Deformation des
Kennfeldes in engen Grenzen liegt und sehr gut aus Erfahrungen approximiert werden
kann.

X
Y
X FC [—

A

Struktur des PI-Fuzzy Controllers

? \ ! ! mit
‘ ‘ ! [ Deformation

1Y 1max

Q\\\\\\\\mm “ / X 1

ohne
Deformation

Bild 2 : Kennfeld eines nichtlinearen Fuzzy-Pl-Reglers
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b) Struktur des klassischen adaptiven Pl-Reglers

Bild 3: Struktur der Regelstrecke und des Reglers

Geht man davon aus, dal3 durch Adaption der Einstellwerte K; und Kp entsprechend der
klassischen Regeltheorie ein optimales Verhalten erreicht werden kann, mussen die
Kennfelder

T, =fi(p, M) (2
Kp = f2(p, M) (©)

im Bild 4 eine Deformation aufweisen, die dieser Adaption entspricht. Fur die
Berechnung der Werte wurde die Methode des Betragsoptimums verwendet. Alle
Eigenschaften des Controllers sind reproduzierbar im Kennfeld albgebildet.
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a) Kennfeld der Verstarkung Kp

3 Freiheitsgrade flr

10 11

M <

zweidimensionaler Fuzzy-Controller

Fur die Parametrierung und Optimierung des Fuzzy-Controller-Kennfeldes stehen
zahlreiche Freiheitsgrade zur Verfigung (Tabelle 1). Fir den Anwender ist diese
eher verunsichernd als nitzlich.
Sensibilitdtsanalyse, die von Chaker [16] durchgefihrt wurde, zeigen, da3 durch
Festlegung einiger Randbedingungen fur viele Anwendungen die Zahl der freien
Parameter auf den Wert ,,2 reduziert werden kann.

Vielfalt

Folgende Giitekriterien fir die Form und Deformation des Kennfeldes werden

verwendet:

- Differenzierbarkeit (gleitende Ubergénge bei veranderlichen Ubertragungsfaktoren)

- geringe Welligkeit

- Deformierbarkeit (maximal erforderliche Abweichung vom linearen Kennfeld).

Tabelle 1: Freiheitsgrade fur die Optimierung von Fuzzy-Controllern

Ergebnisse  einer

Fuzzifizierung (ZGF) | Inferenz (Operator) Defuzzifizierung
* Anzahl der Sets e T-Norm Center-Of-Gravity
e Form der Sets Min|e Singleton
* Vertelung Prod Maximum
symmetrisch|  Bounded Difference|« Mean of Maximum
unsymmetrisch| ¢ S-Norm
aquidistant Max
nicht-aquidistant Sum
. Ubeﬂappung Bounded Sum
* Spreizung
linke Spreizung
rechte Spreizung

ZGF - Zugehdrigkeitsfunktion

b) Kennfeld der Integrationszeitkonstante T,
Bild 4: Optimale Reglereinstellwerte (geméal’ Betragsoptimum)

die Parametrierung und Optimierung

umfangreichen
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Differenzierbarkeit und Welligkeit wird von der Kombination Operator-
Zugehorigkeitsfunktion wesentlich bestimmt. Gut geeignet sind:

Operator: Sum-Prod fur A-Sets
Operator: Max-Min fur Gaul? sche Sets

Fur diese Félle ist es ausreichend, die Zahl und die Verteilung der Fuzzy-Sets fur die
Deformation des Kennfeldes zu variieren.

Das optimale Verhalten des Fuzzy-Controllers ist abgebildet in der Deformation des
Kennfeldes.

Die Bilder 5 bis 7 demonstrieren diese Ergebnisse. Bild 5 zeigt als Vergleichsbasis ein
lineares Kennfeld, das durch A-Sets, den Operator Sum-Prod und die Singleton-
Methode fiir die Defuzzifizierung erzeugt wurde. Dieses Kennfeld erfullt auch alle o. g.
Gutekriterien.

Durch Veranderung der Vertellung des Sets (Bild 6) bei unverénderlichem
Uberlappungsgrad wird eine Deformation des Kennfeldes in der Art erreicht, da? im
Zentrum der Ubertragungsfaktor geringer ist als am Rand. So kénnen Toleranzbander
erzeugt werden. In umgekehrter Weise kann durch Spreizung der Sets fur Y eine
Erhéhung des Ubertragungsfaktors realisiert werden.

Bild 7 zeigt eine Variante, die fur eine optimale Regelung ungeeignet ist infolge einer
hohen Welligkeit. Im unglinstigsten Fall treten zahlreiche lokale Maxima und Minima
auf und es kann eine Vorzeichenumkehr fir den Ubertragungsfaktor auftreten. Damit
treten lokale bandbegrenzte Instabilitdten auf. Das Gutekriterium der Welligkeit ist
nicht erfullt.

\
T T
X2 «Z 7 X X2 «_ /Xl
Bild 5: Lineares Kennfeld eines Bild 6: Deformiertes Kennfeld eines
Fuzzy-Controllers Fuzzy-Controllers
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Bild 7: Nicht-optimale deformation des Kennfeldes eines Fuzzy-Controllers

4 Kaskadier ung hochdimensionaler Fuzzy-Controller

Die Strukturtransformation fiur hochdimensionale Fuzzy-Controller kann in zwel
Richtungen erfolgen:

- kaskadierte Fuzzy-Controller,
- hierarchische Fuzzy-Controller.

Wie aus Bild 8 ersichtlich, bestehen beide Strukturen aus zweidimensionalen Fuzzy-
Controllern. Der hierarchische Controller ist ein Sonderfall des kaskadierten
Controllers, deshalb wird im weiteren nur der kaskadierte Controller behandelt.

a) Hochdimensionaler Fuzzy-Controller

Xl

Xz ——— S Y

Xn:—>

X% X% Xq y
Xi— S S, [ creens — S, —

b) Kaskadierter Fuzzy-Controller
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—> sl
> Y
3 —>
X, g Y,
X,

c) Hierarchischer Fuzzy-Controller

Bild 8: Strukturen von Fuzzy-Controllern

Fur einen mehrdimensionalen Controller gilt

Basis-Regel
IF[OPX] THEN Y i~ 1,n (4)
Einzel-Regel
IF[OPX;] THEN Yy i-1,n (5)
j - 1Lm
k - 1,r

Die Zahl der Einzelregeln Ry, fur die vollstandige Beschreibung des Controllers betrégt
Rm = I_‘l m, (6)

n Zahl der Eingangsvariablen
m Zahl der Sets der i-ten Eingangsvariable
r Zahl der Sets der Ausgangsvariable Y

Fur einen 4-dimensionalen Fuzzy-Controller mit 5 Sets je Eingangsgrofie ergeben sich
625 Einzelregeln. Diese Zahl ist sehr grol3, die Regelmatrix wird untbersichtlich.
Daraus leiten sich die Forderungen ab fur
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- Reduzierung der Zahl der Einzelregeln,
- Erhohung der Ubersichtlichkeit.

Diese Forderungen werden durch die Kaskadierung erfullt.

Fur den o.g. 4-dimensionalen Fuzzy-Controller ergibt sich eine Struktur nach Bild 8b
mit drei hintereinander geschalteten 2-dimensionalen Fuzzy-Controllern. Die Zahl der
notwendigen Regeln betragt in diesem Fall nur noch 75.

Die Voraussetzung fur die Zulassigkeit der Transformation ist die Erfullung des
Assoziativ-Gesetzes.

X1O0X20OX30OX4=((X10X2) OX3) X4 (7)

Das bedeutet auch, dai’ die Einzelregeln des mehrdimensionalen Controllers mit denen
des kaskadierten Controllers tibereinstimmen miissen.

Als Grundlage der physikalisch-technisch begriindeten Kaskadierung sind folgende
Vereinbarungen notwendig:

Typ der Basis-Regeln

Typ1l Basis-Regeln zum Beschreiben des Ubertragungsverhaltens des Controllers

Typ2 Basis-Regeln zur Adaption des Ubertragungsverhaltens des Controllers durch
Veranderung der Regelbasis und/oder freier Optimierungsparameter

Typ der Eingangsvariablen
Dominante Eingangsvariable
Eingangsvariable in starkem Einfluf3 auf die Form (Deformation) des

Kennfeldes

Nichtdominante Eingangsvariable

Eingangsgroflen mit geringem Einfluld auf die Deformation des
Kennfeldes
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Der Demonstration der Ergebnisse dient Bild 9. X1 und X2 sind dominierende
Eingangsgrofien des Typs 1. X3 ist eine nichtdominierende Eingangsgrofi3e. Thr Einfluf3
auf den Controller wird durch die Adaptionsregeln

IF X3=L Verschiebung von Y1 in L-Richtung
IF X3=H Verschiebung von Y in H-Richtung

Der Vergleich der Regelmatrix fur den vollsténdigen dreidimensionalen Controller
(Bild 9a) mit dem kaskadierten Controller (Bild 9b) zeigt NichtUbereinstimmungen an
zwei Stellen (markiert in Bild 9a und 9b). Durch Hinzufligen von zwei Sets zur
virtuellen ZwischengréRe Yy: kann vollstandige Ubereinstimmung erreicht werden
(Bild 9c).

Die unter diesen Bedingungen mogliche Reduzierung der Zahl der Einzelregeln und der
Zahl der Rechenoperationen UND und ODER zeigt Bild 10.

5 Zusammenfassung

Regelbasierte Systeme fiir Fuzzy Control, Fuzzy Diagnose und Uberwachung sind
nichtlineare MehrgroRensysteme. Das Ergebnis der Signalverarbeitung innerhalb des
Systems ist ein hochdimensionales Kennfeld. Fur die Optimierung des
Systemverhaltens gibt es eine Vielzahl von Freiheitsgraden. Die Rekonstruktion der
Wissenshasis vom Kennfeld als Ausgangspunkt ist unmaglich.

Mit diesem Hintergrund wurde im Beitrag die Gite des Kennfeldes eines
zweidimensionalen Fuzzy-Controllers im Zusammenhang mit der erforderlichen
Deformation des Kennfeldes zur Kompensation von nichtlinearen Effekten beschrieben.
Fur die Optmierung des Controller-Verhaltens mit Hilfe der Deformation des
Kennfeldes sind nur zwei Freiheitsgrade erforderlich.

Mit Hilfe dieser Erfahrung wurde der hochdimensionale Controller kaskadiert. Eine
subjektive Entscheidung dafir ist die Unterscheidung des Typs der Eingangsgréf3en in
dominante, nicht-dominante und Optimierungsvariablen erforderlich. Die Gulte der
Kaskade ist vom endgultigen Kennfeld und der Vollstdndigkeit der Regelbasis
abhangig. Anhand eines anschaulischen Beispiels wurden die Effekte der Kaskadierung
demonstriert.
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a) Vollstandige Regelmatrix fir einen 3-dimensionalen Fuzzy-Controller

YVl Xl YC X3
L N H L N H
L L L N L L L N
X, | N L N H Yvi | N L N H
H N H H H N H H

b) Vollstandige Regelmatrizen fir den kaskadierten Fuzzy-Controller

Yvi X1 Yo X3
L N H L N H
L VL L N VL [ L L L
Xz | N L N H L L L N
H N H _VH Yvi | N L N H
H N H H
VH | H H H

c) Regelmatrizen fur den verbesserten 3-dimensionalen kaskadierten Fuzzy-Controller
Bild 9: Kaskadierung eines 3-dimensionalen Fuzzy-Controllers
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80

1‘60 a

40

20

2 3 4
n
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Bild 10: Vergleich der Anzahl der Regeln und Operator-Operationen zwischen dem

a) hochdimensionalen und dem b) kaskadierten Fuzzy-Controller
n : Anzahl der Eingangsvariablen m : Anzahl der Sets einer Eingangsvariable
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Trainierbarer Neuro-PID-Regler fur hohe Regelgtite
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Kurzfassung
Der entwickelte adaptive Neuro-PID-Regler kann wie ein Sportler auf hohe Regelgite

trainiert werden. Dies ist ein Ergebnis des vom Ministerium fur Schule, Weiterbildung,
Wissenschaft und Forschung (MSWWF) geférderten Forschungsverbundes “Neuronale
Fuzzy-Logik NRW”, in dem 6 NRW-Fachhochschulen zusammenarbeiten. Die Sprecher-
funktion fur den Forschungsverbund hat die MFH Iserlohn. Weitere Arbeitsgebiete sind die
Mustererkennung und Data Mining mittels Neuro-Fuzzy-Logik (NFL).

In enger Kooperation zwischen den Fachhochschulen Bielefeld, Gelsenkirchen, Iserlohn und
Munster wurde der adaptive, trainierbare Regler entwickelt. Anwendungsbereiche sind
Temperaturregelungen bei verfahrenstechnischen Prozessen, z.B. in der Kunststoffverar-
beitung und in der Gebaudeautomatisierung. In diesem Beitrag soll néher auf die Anwendung

in Kunststoffverarbeitungsmaschinen elngegangen werden.

Temperaturregelungen an Kunststoffverarbeitungsmaschinen gehdren zu jener Klasse von
Prozessen, die sich aufgrund ihrer komplexen inneren Struktur nur bedingt mathematisch-
physikalisch beschreiben lassen, so dass Reglereinstellungen und -optimierung zu einem

erheblichen Teil auf antrainiertem Erfahrungswissen der Bediener beruhen. Oftmals treten
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wéhrend der Produktion Storeinflisse und Veranderungen der Regelstrecke auf, die zu
inakzeptablen Verschlechterungen der Produktgtite fihren kénnen [1].

Der neu entwickelte adaptive Neuro-PID-Regler ist in der Lage, sich selbsttétig auf unter-
schiedliche Situation im Produktionsprozess einzustellen und sein Verhalten im Sinne der
Erzielung einer optimalen Prozessglte zielgerichtet zu trainieren. Er arbeitet as “Hoch-
leistungssportler”, der seine Ergebnisse durch sténdiges Training verbessert. Dabel ist er

achtsamer und zuverldssiger als ein menschlicher Experte.

Zur Modellierung der Adaptionsstrategie wurde ein mehrschichtiges Kunstlich Neuronales
Netz (KNN) mit Gberwachtem Lernen eingesetzt; als Regelalgorithmus ein standardméaldiger
PID-Algorithmus.

Die Regler-Software wurde mit einer standardisierten, regelungstechnischen CAE-Umgebung
erstellt. Aus dem Makrocode wurde C-Code generiert. So kann der Neuro-PID-Regler mit
geringem Aufwand auf verschiedene Hardwareplattformen wie beispielsweise Industrie-PCs
oder Industrieregler auf Mikrocontroller-Basis portiert werden. Darlber hinaus wurde eine

Portierung auf SPS vorgenommen.

Die Adaption bewdhrt sich auch bei Parametervariation der Regelstrecke Uber den

Lernbereich des KNN hinaus.

1 Modedlbildung der Regelstrecke

Die Modellierung der Regelstrecke erfolgte mit WinFACT98. Die Regelstrecke ist nichtlinear
und zeigt P-T4-Verhalten. Der Einfluss der Nichtlinearitéten der Strecke, gegeben durch die
Stellgrofienbegrenzung und die Quantisierung von Stell- und Regelgrof3e ist aus folgender

Sprungantwort abzuschétzen.
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Abb 1: Einfluss der Nichtlinearitéten der Regelstrecke auf die Regel giite des geschlossenen
Kreises mit konstanten, fur den linearen Fall dimensionierten, Reglerparametern

In [1] sind Regelstrecke und Regelkreis bereits beschrieben worden. Hier eine Zusammen-

fassung der wichtigsten Daten:

die Extruderheizzone als Regel strecke kann durch ein PT4 - Glied simuliert werden,
wobei der Proportionalbeiwert Ks = 0,057 °C/W und die Zeitkonstanten T, =17,5 min,

T,=1,6 min, T3 =0,65 min, T4 = 0,25 min betragen,
wahrend des Betriebes konnen sich die Streckenparameter Ks und T; &ndern, der

Variationsbereich der Parameter betragt fir Ks £ 40 %, fur T, = 20%,
FuhrungsgroRendnderungen liegen in einem Bereich von £1°C bis +20 °C, ausgehend

von einem Arbeitspunktwert von 200 °C,
die eingesetzten Industrie - Temperaturregler haben eine Stellgréenbegrenzung von 0

V bis10V,
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» die Abtastzeit des Reglers betragt 10 Sekunden,
*  Wertediskretisierung erfolgt in AD- und DA-Umsetzern mit einer effektiven

Auflésung von 9 Bit.

Die oben aufgefuhrten technischen Daten der Strecke, insbesondere der Streubereich der
Parameter Ks und T;, haben einen grof3en Einfluss auf die zeitlichen Verldufe der Regelgrofie.
Abb.1 zeigt die Sprungantworten eines linearen Regelkreises mit optimalen Reglerein-
stellungen Kp = 12,2; T, = 36,1 min; Ty = 1,51 min und des nichtlinearen mit denselben
Einstellungen. Der Arbeitspunkt der Regelung liegt bei Xap = 200°C. Es wurde ein Fuhrungs-
groRensprung mit wo = 20°C auf das System gegeben. Die Sprungantwort zeigt nur die
relative Anderung der RegelgroRe x(t) um den Arbeitspunkt. Das zuldssige Toleranzband fiir
X(t) betrégt £0,2°C und ist damit relativ schmal. Die Einschwingzeit hat sich erheblich
vergrofert von 337 s beim linearen System auf 3400 s beim nichtlinearen. Wesentlich in
diesem Zusammenhang ist auch die Zeitvarianz der Streckenverstéarkung Ks und der grofdten

Zeitkonstanten T;.

1: optimaler Verlauf

2: AKs = +40%, AT1 = +20%
3: AKs = +40%, AT1 = -20%

4: AKs = -40%, AT1 =-20%

5: AKs = -40%, AT1 = +20%

i i i i i t,min
25 30 35 40 45 50

Abb 2: Einfluss der Zeitvarianz von Ks und T; auf die Regelglte fur FUhrungsverhalten
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Die Anderungen in den Sprungantworten bei Streckenverstimmung sind in Abb.2 gezeigt.
Das Toleranzband +0,2°C wird durch die groRe Uberschwingweite Ax fir den Fall 2 und 3

erheblich Uberschritten.

Der Optimale Verlauf im nichtlinearen Regelkreis mit Reglereinstellungen: K, = 17,3; T, =
21,0 min; T, = 1,71 min hat eine Uberschwingweite x,, = 0,25°C, Anregelzeit ty, = 376 s,
Einschwingzeit tys = 642 s. Durch die Streckenverstimmung erreicht das maximale
Uberschwingen den Wert 4°C bei Ks = 0,0798, T; = 14 min. Die Anregelzeit betragt im
ungunstigsten Fall 1650 s bei Ks = 0,0342, T, = 14 min, die Einschwingzeit 1710 s bei Ks =
0,0798, T1 =21 min.

Konstante Reglerparameter eignen sich auch schlecht bel Fuhrungsgrof3enanderungen, wie
man in Abb. 3 sehen kann. Die Uberschwingweite fiir die FiihrungsgréRendnderung w, = 5 °C
betragt z.B. 1,9 °C oder 38%, die Einschwingzeit 1190 s. Fur w, = 2 °C ist das maximae
Uberschwingen 1,5 °C, oder 75 %, dabei entsteht eine Arbeitsschwingung, deren Amplitude

deutlich groRRer als der zulassige Toleranzbereich von £0,2 °C ist.

x(t), °C
25

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 ft, min

Abb 3: Einfluss der Nichtlinearitét und der Fuhrungsgrof3enanderung auf die Regel gute fir
Fihrungsverhalten
Diese Beschreibung soll zur Charakterisierung der Regelstrecke geniigen. Es ist verstandlich,

dass in diesem Fall mit einem digitalen Standard-PID-Regler nicht die geforderte Regel glte
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hinsichtlich der Uberschwingweite bzw. des schnellen Einschwingens der Temperatur auf die

Fuhrungsgrof3e erreichbar ist.

2 Neuro-PID-Architektur

Nach einigen Voruntersuchungen wurde von der MFH Iserlohn eine Struktur gewahlt, die zur
Adaptation des Reglers einen Identifikationsblock und ein Kinstlich Neuronales Netz (KNN)
enthalt [2].

Im Identifikationsteil sollen anhand der im laufenden Betrieb gemessenen Ein- und Aus-
gangssignale der Regelstrecke die Parameter Streckenverstarkung K, maximale Uber-
schwingweite Axn,, Anregelzeit Tan und Ausregelzeit T,,s bestimmt werden. Auf eine Identi-
fikation von T;, der maximalen Streckenzeitkonstanten, zur Laufzeit wurde bel diesem An-
satz, im Gegensatz zu [1], bewusst verzichtet. Zur Erinnerung sei erwahnt, dass eine leichte
Portierung auf SPS eine Forderung im Projekt war. Das zeitliche Verhalten der Strecke wird
Indirekt durch die Anregelzeit Tan und Ausregel zeit Tasflr das KNN erfassbar.

\ 4

Abb. 4: Architektur des adaptiven Neuro-PID-Reglers
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Die genannten Werte, zusammen mit dem Fihrungsgrofiensprung wo und der aktuellen
Reglereinstellung Kp, Tn, Ty werden dann wahrend der Produktionsphase in das KNN
eingelesen, welches Korrekturwerte AK,,, AT, und AT, fur die Adaption der Reglerparameter
Kpnews Trneu, Tuneu liefert. Das KNN liefert also nur die A-Werte fir die Regelparameter. Dies
ist for die Funktion der Adaption auRRerhalb des Bereiches des Trainingsdatensatzes
wesentlich. Abb. 4 zeigt die Architektur des adaptiven Neuro-PID-Reglers Reglers.

3 ldentifikation und Adaption

Fur die Bestimmung der Korrekturwerte der Reglerparameter (AK, AT, , AT, ) kommt ein
Kunstlich Neuronales Netz (KNN) vom Typ Multilayer-Perceptron (MLP) zum Einsatz. Die
Eingangswerte fur das KNN werden aus den Giteparameter (AXm, Tan, Taus) errechnet. In
einem unter WinFACT98 entwickelten Identifikationsblock (Abb. 5) werden die Glitepara-
meter aus einer Sprungaufschaltung ermittelt und in das KNN eingelesen.

Die Trainingsdaten wurden aus etwa 40 Simulationsversuchen berechnet und mit Hilfe von
Microsoft Excel fur das KNN aufbereitet.
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Abb. 5: Blockschaltbild der Identifikation
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In Abb. 6 die Strecke mit dem Adaptiven-PID-Regler abgebildet. Esist lediglich die Schnitt-
stelle fir die Ubergabe der neuen Reglerparameter erkennbar. In Abb. 7 ist das KNN mit
seinen 7 Eingangen und 3 Ausgangen gezeigt. Auf der linken Seite des KNN werden die
errechneten Guteparameter aus den oben abgebildeten Blocken eingelesen. Als weitere Ein-
gangsgrofde wird die Streckenverstarkung K in das KNN eingegeben. Weitere drei Eingange
werden fur die Reglerparameter K, T, und T, des jeweiligen Arbeitspunktes (aktuelle
Reglereinstellung) bendtigt. Die Ausgabebldcke (rechts) geben die neuen Reglerparameter in
Form von DeltaWerten aus. Die Anbindung an den PID-Regler erfolgt so, dass die vom
KNN errechneten Reglerparameter-K orrekturwerte (reelle Gleitpunktzahlen) zu den aktuellen
Reglerparametern hinzu addiert werden.

Die Erfassung und Identifizierung der veranderlichen Streckenparameter im laufenden Betrieb
erfolgt fir Tan und Taus sowie Uber die Streckenverstérkung. Das KNN wurde mit etwa 160

Trainingsdatensatzen trainiert.

BHALYSE

;
:
e

:

Menrollod: |

1
BN
EN
o

|5_'4-zun:-h'lo-d-zl':'

&

1

(2

Bl

ENH-OUT

1
2
EN

=i

7

Abb. 7a: KNN mit den Eingangen aus der Identifikation und den Ausgéangen fir die
Parameterkorrektur des Reglers
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Abb. 7b:  KNN mit den Eingangen aus der Identifikation und den Ausgangen fur
die Parameterkorrektur des Reglers

4  Optimierung der Regler parameter / Trainingsdaten

Zur Optimierung der Reglereinstellung wurden Evolutionsstrategien [7;10] genutzt. Anders
als in [1] wurden hier die Optimierungsverfahren eingesetzt, die von der Simulations-
umgebung WIinFACT bereitgestellt werden [3,4]. So wurde eine numerische Optimierung der
Regel parameter vorgenommen. Mit hoher Zuverlassigkeit 1asst sich auch bei sehr zerkltfteten
Topologien der Zielfunktion das globale Optimum bestimmen. Zur Anwendung kam die
Optimierung nach dem ITAE-Kriterium (zeitgewichtete betragslineare Regelflache)[6]. Diese
Aussagen werden von den praktischen Ergebnissen bestétigt.

Das Optimierungsprogramm, in dem das oben beschriebene Optimierungsverfahren einge-
setzt wurde, optimiert die Reglerparameter Kp, Tn und Tv fir die jewells eingestellte
Kombination der Streckenparameter und Sollwerte. Die erreichte Qualitét der Sprungant-
worten wird jeweils in einem neuen Simulationslauf mit den gednderten Reglerparametern
verifiziert. Das Ergebnis ist in Form von Sprungantworten fir den geschlossenen Regelkreis
mit zeitvarianter Strecke fur jeweils optimale Reglerparameter im Sinne der Anforderungen in
den Abb. 8 und 9 gezeigt.
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Zur Erstellung der Trainingsdaten fur das neuronale Netze sind folgende Kombinationen
untersucht worden: FuhrungsgroRendnderungen wo = 20°C, 10°C und 5°C. Fir die
Streckenparameter-V ariationen wurden jeweils neun Betriebspunkte gewahlt: K= [0.0342;
0,0399; 0.0456; 0,0513; 0.057; 0,0627; 0.0684; 0,0741; 0.0798] sowie T;= [840s; 892,5s;
945s; 997,5s; 1050s; 1102,5s; 1155; 1207,5s; 1260s]. Dadurch ergibt sich eine Tabelle fur die
betrachteten Betriebspunkte der Regelstrecke. Von dieser ist weiter unten ein Ausschnitt
dargestellt.

Wichtiger fur die Qualitét der Regelergebnisse sind die validierten Sprungantworten des
geschlossenen Regelkreises fir die verschiedenen Betriebspunkte. Eine Auswahl der

Ergebnisse der Optimierung ist in den nachfolgenden Abbildungen dargestel|t.
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Abb. 8: Regleroptimierung mit Evolutionégren Algorithmen fir wg = 20°C
Auf Angabe der Betriebspunkte wurde in den Abb. 8 und 9 aus Griinden einer besseren Uber-

sicht bewusst verzichtet. Es ist gut erkennbar, das die Streckendynamik mit den Strecken-

parametern verandert wird. Die Ausregelzeit variiert ebenfalls.
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Abb. 9: Regleroptimierung mit Evolutionaren Algorithmen furr wo = 10°C

Die ermittelten Reglereinstellungen und die sich dadurch ergebenden Regelgiten fir den

geschlossenen Kreis sind in einer Excel-Tabelle abgelegt. In der Praxis kdnnen solche Daten

bei funktionsfahiger Identifikation im laufenden Betrieb durch das Leitsystem ermittelt
werden. Die Excel-Tabelle enthélt die Daten fur das Training des Neuronalen Netzes.

Tabelle: Auszug aus den Trainingsdaten fur das Kuinstlich Neuronale Netz

W Ks Kr Tn Tv Oxm Tan | Taus Ks OKr OTn OTv

20 | 0,0342 4,00| 1000,00[ 50,00 -2,5148 0,0 0,0| 0,03327 6,57 737,97 21,29
20 | 0,0342 4,00 1000,00| 125,50 -2,7323 0,0 0,0 0,03137| 6,57| 737,97| -54,21
20 | 0,0342 4,00 1000,00[ 200,00 -3,8539 0,0 0,0 0,02983| 6,57| 737,97| -128,71
20 | 0,0342 4,00] 1800,00[ 50,00 -12,8721 0,0 0,0 0,03244| 6,57 -62,03 21,29
20 | 0,0342 4,00 1800,00| 125,50 -13,6644 0,0 0,0 0,03075 6,57| -62,03] -54,21
20 | 0,0342 4,00 1800,00| 200,00| -14,8222 0,0 0,0 0,03008f 6,57| -62,03 -128,71
20 | 0,0342 4,00] 2600,00[ 50,00 -17,4907 0,0 0,0 0,03219| 6,57| -862,03 21,29
20 | 0,0342 4,00 2600,00| 125,50 -18,3089 0,0 0,0 0,03157| 6,57| -862,03] -54,21
20 | 0,0342 4,00 2600,00| 200,00| -19,7887 0,0 0,0 0,02987| 6,57| -862,03| -128,71
20 | 0,0342| 11,50{ 1000,00] 50,00{ 15,2109| 392,0 392,0 0,03449| -0,93| 737,97 21,29
20 | 0,0342| 11,50{ 1000,00 12550, 8,2511| 523,4| 5234 0,03516| -0,93| 737,97 -54,21
20 | 0,0342| 11,50{ 1000,00| 200,00 9,9469| 661,7| 661,7| 0,03491 -0,93| 737,97| -128,71
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20| 0,0342| 11,50, 1800,00f 50,00; 6,2007| 416,3|] 693,3] 0,03435 -0,93| -62,03 21,29

20| 0,0342| 11,50, 1800,00f 125,50 O0,7748| 791,3| 791,3] 0,03383| -0,93| -62,03] -54,21

20| 0,0342| 11,50, 1800,00f 200,00 1,8491| 941,1| 941,1 0,03160[ -0,93| -62,03| -128,71

20 | 0,0342| 11,50, 2600,00f 50,00f 2,7064| 4351 5951 0,03366| -0,93| -862,03 21,29

20 | 0,0342| 11,50 2600,00f 125,50| -2,6254 0,0 0,0 0,03352| -0,93| -862,03] -54,21

20 | 0,0342| 11,50 2600,00f 200,00| -2,3656 0,0 0,0 0,03149| -0,93| -862,03] -128,71

20 | 0,0342| 19,00, 1000,00f 50,00 23,5292 3751 375,1 0,03536| -843| 737,97 21,29

20| 0,0342| 19,00, 1000,00f 125,50| 11,9928 437,3| 437,3] 0,03930| -843| 737,97| -54,21

Als Testdaten fur die Verifikation des trainierten KNN wurden einige Parametersétze fir
optimale Betriebspunkte herangezogen. Sie wurden natirlich vor dem Training aus der

Trainingsdatenmenge entnommen und nicht fur das Training benutzt.

5 Verifikation der Adaption

Die Adaption der Reglerparameter des PID-Reglers durch das Kunstlich Neuronale Netz
erfolgt in mehreren Adaptionsschritten. Dabei ist es nicht erforderlich, dass die Anfangswerte
der Reglerparameter aus dem Zahlenbereich der Trainingsdaten stammen.

Funktionsweise: Die Reglerparameter des Neuro-PID-Reglers werden so eingestellt, dass sie
fur jewells glltige Streckenparameter Ks und T, immer eine optimale Regelgiite gewahr-
leisten. Veréndern sich die Streckenparameter bei Verwendung eines gewohnlichen PID-
Reglers, so verschlechtert sich die Regelgite. Im schlechtesten Fall kann der Regelkreis
instabil und damit unbrauchbar werden. Durch die Neuro-Adaption werden die Anderungen
der Streckenparameter detektiert und die Reglerparameter so angepasst, dass die Regelglte
auf dem gewunschten Niveau bleibt. Auch wéhrend der Inbetriebnahme der Anlage kdnnen

grob verstellte Regler durch die Adaption optimiert werden.
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Abb. 10: Vergleich der Sprungantwort eines fehl parametrierten PID-Reglers ohne KNN
gegen den Neuro-PID-Regler

Abbildung 10 zeigt die Sprungantworten des geschossenen Regelkreises mit adaptivem
Neuro-PID-Regler im Vergleich zu einem konventionellen PID-Regler (gestrichelte Linie)
mit nicht optimalen Reglerparametern. Die Reglerparameter wurden zu Beginn auf die Werte
Kr=50; Tn=1000 und Ty=10 grob verstellt. Die Streckenparameter betragen konstant
Ks=0,057 /v, und T;=1050s.

6 Bewertung

Der Neuro-PID-Regler benttigt drei Adaptionsschritte, um die Reglerparameter auf optimale
Werte einzustellen. Welitere drel Adaptionsschritte werden durch die automatische Test-
sprungausl sung erzeugt, weil die RegelgroRe das Toleranzband (diinne Linien um x = 20°C)
nach einer max. Ausregelzeit T,,s hoch nicht erreicht hat. Dies ist eine Folge der Adaptions-
strategie, d.h. die Adaption wird aktiviert, wenn die Ausregelzeit einen vorgegebenen Grenz-
wert Uberschreitet. Die Reglerparameter werden durch die weiteren Adaptionsschritten nur

schwach verandert.
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Abb. 11: Adaptionsschritte fir K fur die weiter oben gezeigte Sprungantwort
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Abb. 12: Adaptionsschritte fir T, fUr die weiter oben gezeigte Sprungantwort
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Abb. 13: Adaptionsschritte fur Ty, flr die weiter oben gezeigte Sprungantwort

Die Zeitvarianz der Streckenparameter K und T; wirkt dhnlich wie eine Stérgrofe.
Insbesondere dann, wenn die Veranderung schnell erfolgt. Die Adaption wird aktiviert, wenn
der Ausregelvorgang (Taus) dieser Storung nicht schnell genug verlauft. Ist die Veranderung
der Streckenparameter dagegen von langsamer Natur, dann hat sie unter Umstanden keine
Auswirkungen auf die RegelgrofRe. In diesem Fall wird die Adaption erst nach einer
FuhrungsgroRenanderung oder durch ein zyklisches Testsignal (siehe Uhrsymbol in Abb. 4)
aktiviert. Eine Verstellung der Reglerparameter wird durch diese Strategie nur dann durch-
gefuhrt, wenn die vorgegebene Regel guite nicht erreicht wird.

7  Zusammenfassung

Es wurde ein Konzept zur Adaption von Temperaturreglern an zeitvariante Regelstrecken mit
Hilfe von Klnstlich Neuronalen Netzen vorgestellt. Die hierfir entwickelte Strategie nach
dem Grundsatz ,, nur soviel Adaption wie nétig® kann sowohl fir die Inbetriebnahme von
einfachen Regelstrecken, as auch zur Nachfihrung der Reglerparameter bei zeitvarianten
Regelstrecken im laufenden Betrieb herangezogen werden.

Der sogenannte adaptive Neuro-PID-Regler wurde auf Industrie-PC und SPS S7-400 portiert.
Im Falle der SPS war es eine aufwendige Reimplementierung. Die Systemumgebungen sind,
was die Performance anbelangt, vollkommen ausreichend. In einem néchsten Schritt soll die
Portierung auf einen Kompaktregler erfolgen.
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In der jetzigen Version wird das KNN vor dem eigentlichen Regelbetrieb trainiert. Dazu kann

auf Daten aus einem vorhandenen Leitsystem bzw. aus einer historischen Datenbank fir die

Erzeugung der Trainingsdaten zurtickgegriffen werden.

Eine interessante, noch zu lésende Fragestellung ist das Nachtrainieren des KNN im

laufenden Betrieb des Neuro-PID-Reglers.

Hinweis: Die Arbeiten wurden vom Ministerium fur Schule, Wissenschaft und Forschung des

Landes NRW im Rahmen der Forschungsverbundes ,Neuro-Fuzzy-Logik an Fach-

hochschulen in NRW* an der MFH Iserlohn gefordert.
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Ein Beitrag zur Didaktik —

simulierbare Applikationsbeispiele zu FuzzyControl++
fur SIMATIC S7

B-M. Pfeiffer
Siemens AG

A&D GT 5 (Vorfeldentwicklung Automatisierungsfunktionen)
D-76181 Karlsruhe
Tel.: +49-721-595-5973 - Fax: +49-721-595-6728
e-mail: Bernd-Markus.Pfeiffer@khe.siemens.de
http://www.ad.siemens.de

Kurzfassung: Anhand von sechs einfachen, tUberschaubaren Anwendungbeispielen mit
einer entsprechenden Prozess-Simulation wird ein Uberblick verschiedener Anwen-
dungsmoglichkeiten der Fuzzy-Logik in den Bereichen Regelungstechnik, Prozess-
fuhrung, Klassifikation, Mustererkennung und Fehlerdiagnose gegeben. Besonderer
Wert wird dabel auf die Vermittlung von allgemeinen, fur zukinftige Anwender
nutzlichen Aspekten der Fuzzy-Logik gelegt.

1 Einfihrung

Der heutige Entwicklungsgrad der Fuzzy-Tools und der darin verwendeten Methoden
erlaubt es, diese uneingeschrankt fur industrielle Anwendungen einzusetzen. Da es sich
bei den erfolgreichen Anwendungen von Fuzzy Logik jedoch meist nicht mehr um
einfache Fuzzy Controller als Ersatz fur klassische Regler handelt, sondern um mehr
oder weniger komplexe hybride Strukturen, ist es fur die Anwender von grofdem
Nutzen, wenn sie zusammen mit dem Fuzzy-Tool bereits eine Sammlung von
ausprogrammierten Applikationsbeispielen geliefert bekommen.

Diese Beispiele kénnen zur Einarbeitung im Sinne eines Tutorials dienen, oder bei
Vorfuhrungen (z.B. auf Messen), bel Kursen und Schulungen oder in der Lehre
eingesetzt werden. Darlber hinaus bilden sie auch eine ,Baustelle® fir Ansétze,
Strukturen und Programm-Module, die von Anwendern as Basis fur eigene
Applikationen genuitzt werden kénnen. Auf diesem Wege findet ein Anwender schneller
zu einer passenden Losung fur seine Problemstellung, und kann sie ggf. auch leichter
implementieren.

Ein Ziel bei der Auswahl von Beispielen ist es, das Spektrum der Fuzzy-Logik
Anwendungen maoglichst breit abzudecken, d.h. neben Beispielen aus der
Regelungstechnik im engeren Sinne auch Anwendungen aus den Bereichen
Prozessfihrung, Klassifikation, Mustererkennung und Fehlerdiagnose anzubieten.
Allgemeine Aspekte beim Einsatz von Fuzzy-Logik wie die Darstellung von
Kennfeldern, die logische Verknupfung von Information unterschiedlicher Natur
(anadloge Messwerte, bindare Variablen und linguistische Eingaben) sowie die
Organisation von Wissen in hierarchischen Regelbasen sollen illustriert werden.
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Dennoch sollten die Beispiele moglichst einfach und Uberschaubar bleiben, und mit
einer entsprechenden Prozess-Simulation ausgestattet sein, damit sie sofort auf dem
Zielsystem, z.B. einer SPS, im vollstandigen Ablauf betrachtet werden kénnen.

Ein wichtiger Bereich von Anwendungen der Fuzzy-Logik muss leider ausgespart
werden: Lern- bzw. Identifikationsverfahren, d.h. Verfahren zur automatischen
Regelgenerierung. Diese Verfahren lassen sich nicht aus einfachen Fuzzy-Logik-
Blocken aufbauen, sondern werden meist als eigenstéandige, umfangreiche Tools wie
z.B. Winrosa [1.] redlisiert. Im Umfeld von SIMATIC S7 steht dazu das mit dem
Fuzzy-Tool gekoppelte Neuro-Tool ,, NeuroSystems* zur Verfligung, das ein spezielles
Verfahren zum Training von ,, Neuro=Fuzzy" -Systemen enthdlt, die aus drei Teilnetzen
bestehen, mit denen die Tellschritte Fuzzifizierung, Inferenz und Defuzzifizierung
nachgebildet werden.

In einem ersten Schritt sind folgende sechs Fuzzy-Applikationsbeispiele realisiert
worden:

Imitation eines linearen Pl-Reglers, als Basis fir weitere Manipulationen

Gesteuerte Parameteradaption eines PID-Reglers in Abhangigkeit vom Arbeitspunkt
eines nichtlinearen Prozesses

Selbsteinstellung klassischer Pl-Regler entsprechend der Strategie menschlicher
Bediener

Mustererkennung mit Fuzzy-Automaten am Bsp. einer Stranggief3anlage
Entscheidungslogik zur Optimierung einer K ihlwasseraufbereitung
Fehlerdiagnose aus Symptomen an einem Gleichstrommotor

In den folgenden Kapiteln zu den einzelnen Beispielen sind die allgemeinen (d.h. nicht
auf den Einzelfall beschrankten) didaktischen Aspekte jeweils durch einen Kasten
hervorgehoben.

2 Imitation eines linearen Pl-Reglers, als Basis fir weitere
M anipulationen

Bel einigen Anwendungen besteht die Aufgabenstellung darin, einen vorhandenen,
funktionsttichtigen aber nicht ausreichend leistungsfahigen linearen PI(D)-Regler durch
einen besseren Fuzzy-Regler zu ersetzen. In anderen Fallen erfolgt ein erster, linearer
Reglerentwurf auf Basis eines einfachen, linearisierten Prozessmodells, bevor mit Hilfe
der vielen Freiheitsgrade eines Fuzzy-Reglers gezielte Anpassungen an das nichtlineare
Prozessverhalten vorgenommen werden. In diesen beiden Situationen muss zunéchst ein
gegebener, linearer Pl-Regler zu einem &guivalenten Fuzzy-Regler umgesetzt werden.
Nach der Transformation von der analytischen Form auf eine linguistische Darstellung
kann die weitere Feinanpassung auf linguistischer Ebene, d.h. mit den Mitteln der
Fuzzy-Logik erfolgen.

Die Umsetzung von der analytischen auf die linguistische Darstellung l&sst sich nach
einem in [3.] , S 96ff vorgeschlagenen Verfahren formaliseren, d.h. automatisch
durchfuhren. Der zeitkontinuierliche Pl-Regler
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Gp (S):KRE-FTLSE (1)

wird in seine zeitdiskrete Form
Z—l
GP| (Z_l) = KR%_l + Cir Ell -1 E (2)
-z

mit der Abtastzeit T, und dem relativen I-Anteil ¢, =T,/T, ([5.] , S. 116) transformiert.
Die zusétzliche Verzogerung von einem Abtastschritt im P-Kana entsteht wegen der
Differentiation und anschlief3enden Integration beim Fuzzy-Pl-Regler.

Der zeitdiskrete Pl-Regler wird auf analytischem Wege in eine Fuzzy-Reglerstruktur
mit dynamischen Ein- und Ausgangen Ubersetzt (Bild 1).
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Bild 1: Regelkreis mit Fuzzy-PI-Regler, der mit dynamischen Vorschaltgliedern realisiert ist

Dabel werden as EingangsgrofRen e und e, des Fuzzy-Systems die Grofen
Regelabweichung (Regeldifferenz) e =e=r-y und deren zeitliche Anderung e

gewahlt. Die AusgangsgroRRe u, entspricht der zeitlichen Anderung der StellgroRe u.
Dieim Bild bereits dargestellten V orfaktoren werden im folgenden hergel eitet.

Die Fuzzy-Regeln missen so bestimmt werden, dass das Verhalten des Fuzzy-Systems
mit dem Verhalten des konventionellen Pl-Reglers mit den frel wahlbaren Parametern
K, und c, Ubereinstimmt. Ein moglicher Lésungsweg besteht in der Aufstellung der
Systemgleichungen und deren analytischer Lésung [3.] . Der Nachteil dieser Methode
liegt darin, dass die Losung von der Anzahl und Lage der Fuzzy-
Zugeharigkeitsfunktionen abhangt und jedes Mal erneut berechnet werden muss.

Aus diesem Grund wird hier eine andere Methode vorgestellt, die unabhangig von der
Wahl der Zugehorigkeitsfunktionen ist und wesentlich schneller implementiert werden
kann. DafUr wird ein normiertes lineares Fuzzy-Kennfeld mit der Verknipfung der
Eingangsvariablen

us(&.6,)=¢ +e, ©)

betrachtet, das in beiden Koordinatenrichtungen die Verstérkung 1 hat. Um das
Verhalten eines PI-Regler nachzubilden werden die Eingangsgrof3en mit den Faktoren
k, und k, vormultipliziert. Fir den Gesamtregler gilt dann:
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Die Faktoren k, und k, muissen so gewéhlt werden, dass der rede PI-Regler

nachgebildet wird. Durch einen Koeffizientenvergleich der Gleichungen (2) und (4)
erhalt man den Zusammenhang:

ki = Kgg, und k, =Kg. (5)

Beide Faktoren wirken als Skalierungsfaktoren der beiden Eingénge e und e, des
Fuzzy-Systems. Damit man bei der spéteren Manipulation des Fuzzy-Pl-Reglers mit
maoglichst anschaulichen Eingangsgrofien arbeiten kann, wird der Vorfaktor k, auf den
Reglerausgang verlegt. Zwar bleibt dabei der Eingang e, weiterhin vorskaliert; er ist
aber als zeitliche Anderung von e ohnehin nicht besonders anschaulich. Nach
Ausklammern des Vorfaktors k, in Gleichung (4) erhdlt man die Rechenvorschrift:

U@ = o+ L (- 7Y 2 K, (6)

0O G 0l-z

Die Parameter des Fuzzy-Pl-Reglers konnen also, wie in Bild 1 bereits dargestellt, von
dem zu imitierenden PI-Regler direkt Ubernommen werden.

An dieser Stelle sollte die Begrenzung des Fuzzy-Pl-Reglers erwédhnt werden, die sich
von einer konventionellen StellgroRenbegrenzung unterscheidet: Ubersteigt eine der
Eingangsgroflen das entsprechende Definitionsintervall, so kann die Fuzzy-
Ausgangsgrofe nicht entsprechend ansteigen und bleibt konstant. Um das Problem zu
vermeiden sollte man bereits beim Entwurf der Zugehdrigkeitsfunktionen des Fuzzy-
Reglers das Definitionsintervall entsprechend grof3 wahlen.

Fur die Berechnung der Ausgangs-Singletons des Fuzzy-Reglers wird die Eigenschaft
der Einheitssteigung des internen Kennfelds benutzt. Werden etwa die dreieckformigen
Zugehadrigkeitsfunktionen A, A,,...,A, bzw. B,,B,,...,B, der Eingangsvariablen e, und e,
mit den Mittelpunkten a,,a,,...,a, bzw. b,b,,...b_ betrachtet, so kénnen die jeweiligen
Singletons s; zur Fuzzy-Regel ,IF ¢ =A AND e, =B, THEN ud =S, “ direkt berechnet
werden:

Si(e=a, e =b)=a +b;. (7)

Im vorliegenden Beispiel ergeben sich zun&chst folgende Ausgangs-Singletons as
Matrix (Tabellendarstellung der Regelkonklusionen):

[+ 6766 -2322 2122 65660
.- 36609 -2255 2188 66325 @®
6632 -2188 2255 66990

%—6566 -2122 2322 6766%
Da FuzzyControl++ nur 9 verschiedene Ausgabe-Singletons verarbeiten kann, missen
die 16 berechneten Werte reduziert werden. Dazu werden die in Gleichung (8) fett
markierten Werte auf den Diagonaden auch fur die benachbarten Elemente
Ubernommen. Man sollte bei der Auswahl der Stitzwerte darauf achten, dass das
Kennfeld symmetrisch zum Ursprung bleibt und das urspriingliche Kennfeld, zumindest
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in der Umgebung des Punktes e =e, =0, gentigend gut approximiert wird, da dieser
Bereich fur die stationére Genauigkeit des Regelkreises von grof3er Bedeutung ist.

Bel der in Bild 2 gezeigten Realisierung auf der SPS erkennt man, das der Fuzzy-Pl-
Regler aus zwei Funktionsbausteinen besteht: dem e gentlichen Fuzzy-Kennfeld, sowie
einem Rahmenbaustein, in dem die dynamischen Vorschaltglieder enthalten sind. Am
Rahmenbaustein lassen sich direkt die Parameter Verstarkung und Nachstellzeit des
linearen Vorbild-Pl-Reglers parametrieren, wahrend am Fuzzy-Kennfeld mit Hilfe des
Fuzzy-Tools Manipulationen auf linguistischer Ebene vorgenommen werden kénnen.

Fuzrzy-FEeglevy

Fuzzy_FE 0B 35
Fuzzy-Eustam I _|

E__IMPUTH aurTpUTd _E
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Bild 2 CFC-Plan (Continuous Function Chart) zur Simulation eines Fuzzy-Pl-Reglers, mit
folgenden Funktionsbausteinen. Fuzzy FB: Fuzzy-Kennfeld, CONT_FUZ: Regler-Rahmen mit
dynamischen Vorschaltgliedern, PROC_C: Prozesssimulation als Verzdgerungsglied dritter
Ordnung, PI_classic: linearer PI-Regler, entspricht CONT_C bei Simatic Step 7

3 Gesteuerte Parameter adaption eines PID-Reglersin
Abhangigkeit vom Arbeitspunkt eines nichtlinearen Prozesses

Diese Struktur reprasentiert vielleicht den am weitesten verbreiteten Einsatz von Fuzzy-
Logik zur Regelung im engeren Sinne. Ein nichtlinearer Prozess wird in mehreren
Punkten linearisiert und fir jeden Arbeitspunkt wird ein entsprechender Regler
entworfen. Anschlieffend wird in einer Ubergeordneten Fuzzy-Steuerungsebene eine
,weiche® Umschaltung zwischen den einzelnen Reglerparametern in Abhangigkeit der
Regelgrofie redlisiert. Im Vergleich zum ,,crisp® gain scheduling hat diese Lésung den
Vorteil, dass die Fuzzy-Logik zwischen den verschiedene Parametersitzen interpoliert,
anstatt sie schlagartig umzuschalten.
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Das vorliegende Simulations-Beispiel ist einem reden technischen Prozesses
nachempfunden: der Temperaturregelung einer Glihbirne, wie sie von der Siemens
A&D SH als Messe-Vorfuhrmodell verwendet wird.

Zur Umsetzung der Regelstrecke auf einer SIMATIC-S7 wurde eine
Prozessidentifikation durchgefuhrt. Demnach kann die Regelstrecke als ein lineares
Ubertragungsglied zweiter Ordnung

— Kg
Gs(9) = @+T,s)1+T,s) )
mit den vom Arbeitspunkt (Temperatur T) abhangigen Parametern K,, T, und T,

angesehen werden. Es liegt aso nahe, den nichtlinearen Prozess gemdld Bild 3 als
lineares System mit Uberlagerter Fuzzy-Parametersteuerung zu implementieren.
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Bild 3 Fuzzy-Gain-Scheduling PID-Regler PID_FB an einer Fuzzy-adaptierten Prozess-
Simulation PROC_C

Als Hauptproblem ist das unruhige Verhalten des reinen Pl-Reglers bel tiefen
Temperaturen zu nennen. Der Regler ist fir hohe Temperaturen ausgelegt und wegen
der Nichtlinearitéten der Regelstrecke fir tiefe Temperaturen nicht so gut geeignet. Der
fuzzy-adaptierte Regler dagegen weist in allen Temperaturbereichen ein in etwa gleich
gutes Regelverhalten auf und ist daher flexibler einsetzbar. Durch abwechselndes Ein-
/Ausschalten der Fuzzy-Adaption bel gleichen Sollwertspriingen kann das bessere
Regelverhalten des fuzzy-adaptierten Pl-Reglers im Vergleich zum reinen Pl-Regler
veranschaulicht werden.

Proc., 10. Workshop GMA-FA 5.22 Fuzzy Control, FZKA-6509, 2000 - Seite 241



4 Selbsteinstellung klassischer Pl-Regler entsprechend der
Strategie menschlicher Bediener

In der Praxis wird die Inbetriebnahme und Einstellung von Reglern vielfach nicht als
wissenschaftliche Aufgabe betrachtet, die mit  Hilfe von Modellbildung und
mathematischen Verfahren zu lésen ist, sondern als eine ,Kunst® (oder gar
»Kunsthandwerk®), die mit Erfahrung, Fingerspitzengefiihl und systematischem
Probieren angegangen wird. Die Fuzzy-Logik ist ein geeignetes Hilfsmittel, um solche
heuristischen Strategien zu erfassen, darzustellen und damit letztlich zu automatisieren.

Das von [2.] vorgeschlagene und in [3.] ausfuhrlich dokumentierte Verfahren zur
Selbsteinstellung  klassischer Pl-Regler entsprechend der Strategie menschlicher
Bediener wird hier auf einer SPS implementiert. Ahnliche Ansitze sind in den
vergangenen Jahren immer wieder aufgegriffen worden, zuletzt von [4.].

Die Anforderungen an die Regelgite werden anhand der fuzzifizierten Merkmale
Uberschwinger und Einregelverhdtnis einer Sprungantwort mit Hilfe von
Zugehorigkeitsfunktionen definiert. Mit Hilfe von zwel Regelbasen mit jeweils 12
Fuzzy-Regeln werden aus den beobachteten Sprungantworten RuUckschltsse auf
sinnvolle Anderungen der Reglerparameter gezogen. Ausgehend von einer sehr
vorsichtigen Grundeinstellung wird auf diesem Weg entsprechend der Strategie
menschlicher Bediener nach einigen Iterationen eine brauchbare Parameterkombination
fr den Regler gefunden.

Das Verfahren ist sehr einfach und anschaulich. Es kommt ohne ein explizites
Prozessmodell aus und ist daher fir ein grofRes Spektrum unterschiedlicher (stabiler!)
Streckentypen geeignet: aperiodische Strecken, aber auch Strecken mit leicht
oszillierendem oder nicht phasenminimalem Verhalten sowie mit kleineren Totzeiten.
Folgende V oraussetzungen sind jedoch fr den praktischen Einsatz relevant:

Der Prozess muss mit einem Pl-Regler zufriedenstellend beherrschbar sein, eine
Erweiterung des Ansatzes auf PID-Regler hat sich als schwierig erwiesen.

Der Prozess muss (kleine) Uberschwinger (z.B. 5-10%) erlauben, da eine
Spezifikation , null Uberschwinger® wenig signifikante Merkmale bietet und daher
mit diesem Verfahren nicht direkt erreicht werden kann.

Der Prozess muss so schnell sein, dass die Auswertung mehrerer (3 bis 10)
Sprungantworten vom Zeitaufwand her zumutbar ist.

Aus Speicherplatzgriinden wird bei der SPS-Realisierung darauf verzichtet, vollsténdige
Sprungantworten as Datensidtze abzulegen, und dStattdessen ein  kleine
Signalverarbeitungsroutine zur online-Bestimmung der Merkmale Anschwingzeit,
Uberschwinger und Einschwingzeit einer Sprungantwort realisiert.

Ansonsten ergeben sich jedoch keine neuen Gesichtspunkte gegeniiber den bekannten
Literaturstellen, so dass auf eine ausfihrliche Darstellung an dieser Stelle verzichtet
werden kann.
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5 Mustererkennung mit Fuzzy-Automaten am Bsp. ener
Sranggiel3anlage

Bel verfahrenstechnischen Anlagen werden sehr viele Prozessgrof3en (z.B.
Temperaturen, Dricke usw.) fortlaufend gemessen. Aus den zeitlichen Verlaufen kann
oftmals auch auf Abweichungen vom Normalbetrieb, sich anbahnende Fehler oder
Beeintrachtigungen der Produktqualitét geschlossen werden. Dabel weisen die
ProzessgrofRenverlaufe im Fehlerfall bestimmte Muster auf, anhand deren die einzelnen
Fehler erkannt werden kénnen. Im Gegensatz zu einer offline-Mustererkennung, mit der
komplette, historische Zeitverlaufe ausgewertet und klassifiziert werden konnen
(blockweise Datenverarbeitung) ist hier oft eine sequentielle (online-) Mustererkennung
gefordert. Diese kann mit Zustands-Automaten und sog. synataktischen Verfahren
durchgefuihrt werden. Fir die Erkennung von Mustern in kontinuierlichen Signalen
eignen sich Fuzzy-Automaten [6.] besonders gut, bel denen die Messwerte in
linguistische Werte transformiert werden. Im Gegensatz zu klassischen Automaten sind
bei den Fuzzy-Automaten die Ubergdnge zwischen den Zustanden unscharf. Der
Automat kann sich also z.B. zu 20% im Zustand 1 und zu 80% im Zustand 2 befinden.

Ein Mustererkennungsautomat bestimmt fortlaufend die Wahrscheinlichkeit P dafr,
dass sich im Melgrolenverlauf ein Muster entwickelt. Als Eingangsgrof3en des
Automaten werden nur der im Zeitschritt i erfasste Messwert x, und seine zeitliche
Anderung Ax, = x; —x,, verwendet. Ein einzelner Kurvenpunkt bildet jedoch noch kein
Muster. Informationen Uber den vergangenen Messwertverlauf sind also unbedingt
erforderlich, weshalb der Automat die Erkennungswahrscheinlichkeit P, als innere
Zustandsgrof3e verwendet. P, enthélt in extrahierter Form die Information Uber den
bisherigen Messwertverlauf, so dass zusammen mit den aktuellen Messwerten x, und
Ax, der aktuelle Wahrscheinlichkeitswert P, =F(x;,Ax;,P,) ermittelt werden kann.

Diese wird zwischengespeichert und im né&chsten Schritt auf den Systemeingang
geschaltet. Die Ruckkopplung der ZustandsgrofRe auf den Eingang des Fuzzy-Systems
erlaubt somit el ne zustandsgerechte Behandlung der Messwerte.

7.

i’

U, ‘ flz;,u;) ARG Speicher . gz, ) -

Bild 4 Prinzipielle Struktur eines Fuzzy-Mealy-Automaten

Dazu wird ausgehend von boolschen Automaten die algemeinere Klasse der Fuzzy-
Automaten definiert, indem man in den Beschreibungsgleichungen boolscher
Automaten (hier Mealy-Automaten)

z,,, =f(z;,u) und y, =g(z;.u) (10)
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mit der Eingangsgrofie u, der ZustandsgrofRe z und dem Ausgangsvektor y die boolschen
Funktionen f und g, die nur diskrete Werte annehmen konnen, durch ,Fuzzy-
Funktionen“ ersetzt., d.h. durch vollstéandige Fuzzy-Systeme mit Fuzzifizierung und
Defuzzifizierung von Ein- und Ausgangsgrofden (Bild 4). Die GrofRen u, y und
insbesondere der gespeicherte Zustandsvektor z sind dennoch scharfe Grof3en, werden
aber intern unscharf verarbeitet.

Um enen solchen Fuzzy-Automaten zu entwerfen, missen zundchst die
Automatenzusténde festgelegt werden. Dies erfolgt durch Extraktion einiger fir das
betrachtete Muster markanter Punkte mit deren Ableitungen.

Der im vorliegenden Beispiel entworfene Fuzzy-Automat erkennt Muster von der Form
einer Glockenkurve. Ein ahnlicher Automat wird beim Stranggie3en von Stahl
eingesetzt, um sog. Kleber, d.h. Schwachstellen in der Strangschale, die nach Verlassen
der Kokille aufbrechen und zu schweren Schéden fuhren konnen, anhand von
bestimmten Mustern im Temperaturverlauf an der Kokille erkennen zu kénnen.

Fur diese Aufgabe wurden finf Merkmalspunkte nach Bild 5 mit den entsprechenden
Steigungen betrachtet, denen die 5 Zustéande (Erkennungswahrscheinlichkeiten) 0.2, 0.4,
0.6, 0.8, 1 zugeordnet werden.

()

3. 1. Wert normal und konstant,
09} 2. Wert erhoht und steigend, |
3. Wert sehr hoch aber fast konstant
0.8l ("Maximum"),

' 4, Wert hoch und fallend,
070 5. Wert normal und konstant. |
0.6
0.5r
0.4
0.3r
0.2
0.1r

30

Bild 5: Glockenkurve mit 5 sukzessiven Merkmalen

Wird das erste Merkmal eines Musters erkannt, schaltet der Automat zum néchsten
Zustand weiter. Wenn daraufhin das nachste Merkmal erkannt wird, wechselt der
Automat zum néchsten Zustand und zeigt damit eine hohere Erkennungs-
wahrscheinlichkeit an. Erst wenn alle Merkmale in der spezifizierten Reihenfolge
erkannt worden sind, wird die maximale Erkennungswahrscheinlichkeit erreicht.

Mathematisch gesehen wird das Muster durch die ausgewahlten Merkmalspunkte nur
ungefdhr approximiert, auch weil die Parameter unscharf sind. Somit werden ale
ghnlichen Signalverlaufe als dieses Muster erkannt. Ahnlich heit hier, dass die
Signalform durch die Abfolge der gew&hlten Punkte mit den jeweiligen Steigungen
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fuzzy-approximierbar ist. Dabei kann sowohl die tatschliche Signalform als auch die
Signalamplitude vom vorgegebenen Muster abweichen. Die Definition der
Toleranzbereiche fur Form und Amplitude der zu erkennenden Signale erfolgt durch die
Festlegung der Zugehorigkeitsfunktionen fur die Eingangsvariablen Wert und Steigung.

6 Entscheidungslogik zur Optimierung einer
K Uhlwasser aufbereitung

Die Fuzzy-Logik wird nicht nur fir Regelungszwecke verwendet. Viel ofter wird sie auf
hoheren Hierarchieebenen eingesetzt, um unterlagerte Regelkreise zu steuern und
Prozessablaufe zu koordinieren. Auch binére logische Steuerentscheidungen, die unter
Beriicksichtigung einer Vielzahl kontinuierlicher Messwerte zu treffen sind, lassen sich
vorteilhaft mit Fuzzy-Logik reaisieren, wenn der defuzzifizierte Ausgang des Fuzzy-
Systems mit Hilfe von Grenzwertschaltern oder Hysteresegliedern ausgewertet wird.
Das Beispiel demonstriert dartiber hinaus, dass es bel der Verarbeitung von sehr vielen
Eingangsgrofien sinnvoll ist, das Problem in kleinere Tell-Einheiten zu zerlegen und
dann mehrere Fuzzy-Systeme hintereinander zu kaskadieren.

Kalternaschine 1
(S —
Kaltermaschine 2 \\ dm_bypass

J Teool, dm_Coollfach

drm_purnp B

p—

Reaktar 1

Kihlleistungsbedarf
Reool

Reaktor 2

- :

Bild 6 Anlagenschema zur Kiihlwasseraufbereitung

Als Beispie soll eine reae Kihlwasseraufbereitungsanlage fir zwel chemische
Reaktoren betrachtet werden [7.] . Durch Einsatz der Fuzzy-Logik konnte nicht nur das
Operatorteam von der bisherigen manuellen Prozessfiihrung entlastet werden, es wurden
auch gesteigerte Produktionsraten und dartber hinaus eine Verringerung der
Energiekosten erreicht.
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Die Anlage bestent aus zwei Reaktoren, zwei Kaétemaschinen und einem
Kuhlwasserspeicher wie in Bild 6 dargestellt. Bisher wurden die Kétemaschinen im
wesentlichen durch manuell eingegebene Kéteanforderungen so gesteuert, dass bei
einem laufenden Reaktor nur eine Kéltemaschine und bel zwel Reaktoren beide
Kéltemaschinen eingeschaltet wurden. Das Kihimittel muss immer in ausreichendem
Mal3 zur Verfigung stehen , wobei jedoch die Art der erzeugten Produkte sowie die
Anzahl und Groéle der in der Anlage arbeitenden Reaktoren veranderlich sind. Es wird
in einem entsprechend grof3en Behdlter gespeichert, so dass dann bei Kuhimittelbedarf
neben der direkten Kalteerzeugung auf den Speicherinhalt zurtickgegriffen werden
kann.

Bel der bisherigen Strategie der Ké@temaschinensteuerung wurden jedoch bel weitem
nicht alle Moéglichkeiten zum wirtschaftlichen Anlagenbetrieb genutzt. Insbesondere
blieb die Speicherféhigkeit des Kuhlwasserbehdlters unberlicksichtigt. Der in der
Niedrigproduktionsphasen oder wéhrend Produktionspausen extrem geringe
Gesamtstromverbrauch des Werkes bietet dabei grundsétzlich die Maoglichkeit,
Kéltemaschinen einzuschalten und den Kdidhlwasserbehditer bis zu sener
Kapazitétsgrenze zu laden. Dadurch lasst sich dann nicht nur Kihlwasservorrat fir
zukunftigen Bedarf erzeugen, sondern es wird auch der Stromtarifrahmen bei der
Steuerung der Kuhlwasseraufbereitung mit einbezogen. Andererseits erlaubt ein grof3er
Kuhlwasservorrat es auch, Kétemaschinen bel Werkstromspitzen trotz laufender
Produktion abzuschalten. Hierdurch lassen sich Energiekosten vermeiden, die durch
Verletzung von Stromtarifgrenzen entstehen konnen.

Unter Verwendung von Fuzzy Control soll die Kihlwassererzeugung so gesteuert
werden, dass Kaltemaschinen eingeschaltet werden, wenn der Kihlwasserbehélter z.B.
nur tellweise gefillt ist bzw. wenn er sich produktionsbedingt leert oder auch wenn ein
bevorstehender Bedarf an Kuihlleistung abzusehen ist. Dabel mussen die zur Verflgung
stehenden Kétemaschinen je nach Groéf3e des voraussichtlichen Kuhlleistungsbedarfs
und des Kuhlwasservorrats beeinflusst werden, dies aber unter zusétzlicher
Berticksichtigung des jeweiligen Werkstroms. Dabei sind die produktionstechnischen
Belange besonders zu beachten; eine Werkstromgrenze, bel der Stromverbraucher
abgeschaltet werden muissten, muss unter Umstanden ignoriert werden, wenn die
Produktion oder die Anlagensicherheit durch ungentigende Kihlung gefahrdet wére.
Wenn die Kdtemaschinen in einen Arbeitsbereich gelangen konnen, bei dem die
erforderliche Kuhlwassertemperatur nicht mehr gewahrleistet ist, soll dieses durch
Minderung des Durchflusses mit Hilfe des Bypasses vermieden werden.

Als Eingangsgrofien des Fuzzy-Systems werden die ProzessgrofRen Kuhlwasservorrat,
Kuhlenergiebedarf, Vorlauftemperatur und Werkstrom benutzt, auf deren Grundlage die
Entscheidung Uber Ein-/Ausschalten der einzelnen Katemaschinen und des Bypasses
getroffen werden kann. Werden etwa zur Fuzzifizierung und Defuzzifizierung der Ein-
/Ausgangsvariablen jewells 5 linguistische Werte verwendet, so benétigt man fir eine
komplette Beschreibung 5* =625 Regeln bei einer Realisierung mit einer einzigen
Regelbasis. In diesem Fall erweist es sich as sinnvoll, das Problem in separierbare
Teilprobleme aufzuspalten: In einer ersten Verarbeitungsstufe (Regelbasis) wird aus den
ersten drei EingangsgrofRen eine ZwischengrofRe berechnet, in diesem Fall ein auch
anschaulich  verstandlicher , Kuhlleistungssollwert”, bevor in ener zweiten,
nachgeschalteten Verarbeitungsstufe (Regelbasis) unter zusétzlicher Beachtung der
Wasservorlauftemperatur die eigentlichen StellgroRen fur das Ein-/Ausschalten der
Kétemaschinen und des Bypasses bestimmt werden. Durch die (partiell) hierarchische
Fuzzy-L ogik-Struktur reduziert sich die Anzahl der Regeln auf 5° +5% =150.
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Mit Fuzzy-Anwendungen wird oft die Hoffnung auf eine transparente, gut verstandliche
und nachvollziehbare Losung verbunden. Daher ist es wichtig, auf eine klare
Strukturierung des Problems und eine moglichst kompakte Darstellung der Regelbasis
zu achten. Hilfreich dazu sind auch verallgemeinernde Regeln, die bel mehr as nur
einer bestimmten Kombination von linguistischen Eingangswerten giltig sind.

7 Fehler diagnose aus Symptomen an einem Gleichstrommotor

Technische Systeme werden immer grofRer und komplexer. Gleichzeitig sind die
Anspriche an die Sicherheit, Zuverléssigkeit und Verflgbarkeit der technischen
Anlagen gestiegen. Daher wird auch die Prozessiiberwachung immer wichtiger, wobei
nicht nur Grenzwerte und Trends von Signalen Uberwacht, sondern zunehmend auch
modellbasierte mathematische Verfahren eingesetzt werden. Die jeweiligen Schwellen-
werte missen so gewdahlt werden, dass moglichst wenige Fehlalarme ausgel st werden.
Es ist somit stets ein Kompromiss zwischen hoher Fehlerempfindlichkeit und grof3er
Robustheit gegenliber Storungen (z.B. Rauschen) zu definieren. Solche Kompromisse
lassen sich mit Hilfe von Fuzzy-Logik leichter definieren, da keine harten ja/nein-
Entscheidungen getroffen werden mussen, sondern auch unscharfe Aussagen der Form
»Folgender Fehler ist mit hoher Wahrscheinlichkeit (Méglichkeit im Sinne der Fuzzy-
Logik) aufgetreten” nitzlich sind. Auch weil zur Diagnose, d.h. Klassifikation eines
Fehlers meist mehrere Symptome verwendet werden, deren Korrespondenzen oft nur
unscharf bekannt sind, bietet sich zu Fehlerdiagnose der Einsatz von Fuzzy-Logik
besonders an.

Burstenfehler
Arpist Ra ca. 90% My ist
entkoppelt vergrofdert verandert
5] ARA

Ubertritt
Schwelle

ausr, ca
90%

S

Bild 7 Fehler-Symptom-Baum fir den Birstenfehler an einem Gleichstrommotor

In diesem Beispiel wird anhand einer Simulation eines Gleichstrommotors und einiger
Fehler eine einfache Fuzzy-Fehlerdiagnose demonstriert. Dabel wird die Methode der
Paritdtsgleichungen zur Residuenerzeugung, d.h. zur modellbasierten Generierung von
Symptomen benutzt [8.], [9.] . Die Differenz zwischen gemessen und geschétzten
(,, beobachteten®) Signalen wird als Residuum (lat. residuum = Rest) bezeichnet. Im
fehlerfreien Fall sollten die Residuen sehr kleine Werte annehmen. Bel einem Fehler
muss man dagegen an einem oder mehreren Residuen Werte erkennen kénnen, die
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deutlich von Null abweichen. Zu Erkennung solcher Abweichungen wird fur jedes
Residuum ein Toleranzband festgelegt, dessen Uberschreitung einen Fehler signalisiert.

Zur Generierung solcher Residuen r; fir einen gegebenen Prozess muiissen Gleichungen
gefunden werden, die die MessgrofRen auf entsprechende Weise miteinander
verknipfen. Diese Gleichungen werden in Anlehnung an den Begriff Paritétshit,
welches in der Nachrichtentechnik as Prifsumme mehrere Bits eines Datenwortes
miteinander verknipft, als Paritétsgleichungen bezeichnet. Zur Aufstellung der
Paritdtsgleichungen ist ein dynamisches, physikalisches Prozessmodell erforderlich.
Zusétzlich kommen auch Parameterschétzverfahren fir einzelne Prozessparameter zum
Einsatz.

In diesem Beispiel wird ein System vorgestellt, welches drei Fehler eines Gleich-
strommotors mit Permanentmagneterregung erkennen kann: Burstenfehler, Ver-
anderung des Ankerwiderstandes Ran und Messfehler (Sensorfehler) bel der Anker-
spannung Ua.

Die logischen Zusammenhange zwischen beobachteten Symptomen und erkannten
Fehlern sind in einem sog. Fehler-Symptom-Baum Bild 7 dargestellt, der von unten
nach oben ausgewertet wird. Man beachte, dass die Richtung des logischen Schlief3ens
dabel der physikalischen Kausalitdt genau entgegengesetzt ist. Das physikalische
Model besagt: ,Wenn ein bestimmter Fehler auftritt, dann entstehen folgende
Symptome”. Bei der Fehlerdiagnose sollen dagegen Schliisse der Form ,,Wenn
bestimmte Symptome zu beobachten sind, dann liegt wahrscheinlich folgender Fehler
zugrunde® gezogen werden.
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