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Zusammenfassung — Unscharfe (Fuzzy)
Takagi-Sugeno Modelle sind bei der
modellbasierten Regelung und Fehler-
diagnose weit verbreitet. Sie verbin-
den die Eigenschaften einer hohen
Genauigkeit und einer relativ einfa-
chen Interpretierbarkeit. Die Allge-
meinheit der Takagi-Sugeno Model-
le macht ihre datengestiitzte Identifi-
kation jedoch sehr rechenaufwendig.
Wir wenden deshalb RPROP (Resili-
ent Propagation) an, ein leistungsfi-
higes Verfahren zur nichtlinearen Op-
timierung, das urspriinglich zum Ler-
nen Neuronaler Netze entwickelt wur-
de. Damit erreichen wir eine schnel-
le und robuste Parameteroptmierung
und sind nun in der Lage, auch oh-
ne Einschrinkungen (zum Beispiel bei
der Wahl der Modellstruktur) Identifi-
kationsprobleme hoher Dimension mit
groflen Datenmengen anzugehen.

1 Einleitung

Takagi-Sugeno Modelle (TS-Modelle, auch
TSK-Modelle, nach Takagi, Sugeno und
Kang) [14, 10, 11, 12, 13] erfreuen sich ho-
her Beliebtheit, was die hohe Anzahl an

Veroffentlichungen und Anwendungen zeigt.
Das liegt einerseits an deren Eigenschaft, als
nichtlinearer Approximator jede kontinuier-
liche Abbildung beliebig genau anndhern zu
kénnen [15, 16|, und andererseits, als stiick-
weise lineares Modell relativ einfach inter-

pretierbar zu bleiben.

Ein Problem ist jedoch, daff die Allge-
meinheit der TS-Modelle die datengestiitzte
Identifikation sehr rechenaufwendig macht.
Ein Unscharfes Modell besteht aus meh-
reren Regeln, wobei sich jede Regel aus
einem Pramissen- und einem Konsequenz-
teil zusammensetzt. Die Pramisse enthélt
die Eingangsvariablen und definiert iiber
eine Konjuktion von Unscharfen Klau-
seln den Giiltigkeitsbereich der Regel im
Ein-/Ausgaberaum. Die Konsequenz ent-

hélt ein lineares Regressionsmodell.

Die Identifikationsaufgabe 148t sich in meh-
rere Teile aufspalten: Strukturidentifikation,
das heifft Bestimmung der Anzahl Regeln
und der Eingangsvariablen in den Pramis-
sen, und Parameteroptimierung der Pramis-
sen- und Konsequenzparameter. Diese drei
Aufgaben kdénnen getrennt gelost werden.
Fixiert man die Struktur und die Pramis-
senparameter, so ergibt sich fiir die Konse-

quenzparameter ein lineares Optimierungs-



problem, das mit Kleinste Quadrate Me-
thoden, wie beispielsweise Singular Value
Decomposition (SVD) [4, 6], gelost werden
kann. Die Optimierung der Primissenpara-
meter bleibt in jedem Fall ein nichtlineares
Optimierungsproblem. Die Strukturbestim-
mung schlieflich beinhaltet, falls sie ohne
Einschrankung gelost wird, eine kombinato-

rische Suche.

Um diese Komplexitit zu bewéltigen, ver-
einfachen die meisten TS-Identifikationsal-
gorithmen die Modellstruktur und wenden
teilweise Heuristiken fiir die Bestimmung
der Pramissenparameter an: In [7] werden
die Prédmissenparameter nicht direkt opti-
miert, sondern zusammen mit der Struktu-
ridentifikation durch eine heuristische Suche
(LOLIMOT) oder durch ein Clustering des
Ein-/Ausgaberaums (Product Space Cluste-
ring) bestimmt. Beim ANFIS-Verfahren |2,
3] wird die Modellstruktur statisch vorge-
geben (dquidistante Aufteilung der Einga-
berdume) und die Modellparameter mit-
tels Backpropagation und Kleinste Quadra-
te Optimierung bestimmt. Der NFIN Algo-
rithmus fiihrt in einem ersten Schritt ein
Clustering des FEingaberaums durch und
optimiert die Regelparameter anschliefend

mittels Backpropagation [5].

Seit der ersten Veroffentlichung iiber
TS-Modelle im Jahr 1985 gab es grofe
Fortschritte bei den mnichtlinearen Opti-
mierungsverfahren. Die Idee des in diesem
Beitrag vorgestellten Ansatzes besteht in
der Anwendung einer dieser neuen, lei-
stungsfihigen Algorithmen auf das Problem
der mnichtlinearen  Parameteroptimierung
bei TS-Modellen. Hierfiir fiel die Wahl auf

RPROP |9, 1, 17|. Die Leistungsfihigkeit
von RPROP ist mit der Effizienz von
Methoden zweiter Ordnung vergleichbar.
Auferdem ist das Verfahren robust, d.h.
es liefert mit seiner Standardeinstellung

durchweg gute Ergebnisse.

2 Identifikation von Taka-
gi-Sugeno Modellen

TS-Modelle eignen sich zur Identifikation
von statischen oder dynamischen MISO
(multiple input single output) Systemen.
Das Modell bildet einen /N-dimensionalen
Eingabevektor @ € U x --- x Uy C RY auf
einen Ausgabewert §y € Y C IR ab.

Das Unscharfe Modell trennt den Eingabe-
raum in Bereiche, die durch die Unschar-
fen Mengen abgegrenzt werden. Jede Regel
deckt einen Bereich ab. Das Modell enthilt
d = 1,....D Unscharfe Mengen mit sig-

moidférmiger Zugehorigkeitsfunktion

1

Fa(w) = 1 ooty

(1)
Die Indexmenge J; C {1,...,R} enthalte
die die Indizes aller Regeln, welche Fy in ih-
rer Pramisse enthalten.

Das Unscharfe Modell besteht aus r =
1,..., R Regeln der Form

if u;,, is Fi,and...andu,, , is F;, , then

(2)

frZCOT:i-clr-u1+...+ch-u]\L.

opt;;)nal

Die Indexmenge I, C {1,...,D} enthalte
die Indizes aller Mengen, die in der r. Regel
auftauchen.



Die Ausgabe des Modells ist damit
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wobei der Index [d] € {1, ...

welcher Dimension Fy wirkt.

, N} angibt, in

2.1 Strukturidentifikation

Um Probleme hoher Dimension, d.h., mit
vielen Eingangsvariablen 16sen zu konnen,
ist ein ,bottom up“-Ansatz notwendig, in
dem mit einem linearen Modell (Modell
mit einer Regel) begonnen wird und dann
schrittweise durch Hinzufiigen weiterer Re-
geln und Aufnahme weiterer Variablen in
die Pramissen ein méchtigeres Modell ge-
bildet wird. Fiir diese Strukturidentifikati-
on wird eine heuristische Suche eingesetzt.
Dabei werden in jeder Epoche eine Reihe
von Modellen gebildet, deren Parameter op-
timiert werden und das beste dieser Model-
le den Ausgangspunkt fiir die néchste Epo-
che bestimmt. Fiir Einzelheiten der Heuri-

stik sei der Leser auf [11, 3, 6] verwiesen.

2.2 Parameteridentifikation

Grundlage der Parameteroptimierung ist
die Minimierung des quadratischen Fehlers

der M Trainingsvektoren (@, Ym),

1M
2=y L e

Hierzu setzen wir das Gradientenabstiegs-
verfahren RPROP [9, 1, 17| ein. Die dazu
notwendigen partiellen Ableitungen des Feh-

lers nach den Parametern ergeben sich fiir
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2.3 Komplexitat

Aus Gleichung (3) ist die Komplexitit ei-
nes Durchlaufs ersichtlich: Bei einer Dimen-
sion des Eingaberaumes von N, M Werte-
vektoren (patterns) und einer Anzahl R von
Unscharfen Regeln des Modells betrigt der
Aufwand fiir einen einfachen Simulations-
oder Pradiktionsschritt (feedforward step)
aller Werte O(RNM).

Mit Hilfe von Vorberechnungen und Speiche-
rung von Zwischenergebnissen bei der Be-
rechnung der Parameteranpassung, z. B. der



R 2| 3] 4] 5| 6| 7|
Priidiktionsschritt || 280 | 440 | 650 | 780 | 960 | 1130 |
RPROP-Iteration | 870 | 1520 | 2490 | 3550 | 4530 | 5610 |

Tabelle 1: Rechenzeit fiir eine Iteration in us auf Sun Ultra 5.

fr und w, in den Gleichungen (7) und (8),
ergibt sich fiir eine RPROP-Iteration diesel-
be Komplexitét von O(RNM)! Bei einer An-
zahl von I notwendigen RPROP-Iterationen
erhdlt man somit als Aufwand fiir die Pa-
rameteroptimierung eines einzelnen Modells
O(RNMTI).
Tabelle 1 gibt gemessene Rechenzeiten
(fiir einen Pradiktionsdurchlauf sowie eine
RPROP-Iteration) fiir eine Beispielmodellie-
rung mit N = 10 und M = 148 fiir ver-
schiedene R wieder. Die gemessenen Zeiten
bestétigen die theoretischen Komplexitits-
betrachtungen.
Bei der Strukturidentifikation durch die
heuristische Suche nach Kang werden
R Nr—-1)= N@ Modelle gebildet
und evaluiert, so daf sich fiir den Modellie-
rungsalgorithmus ein Gesamtaufwand von
O(R3N?M]I) ergibt. Durch eine Beschriin-
kung der Suche auf jeweils die Regel mit
dem gréften Approximationsfehler erhélt
man in der Praxis geringfiigig schlechtere
Ergebnisse, nun jedoch mit dem geringeren
Aufwand von O(R?*N?*M1I).
Nach bisheriger Erfahrung ist die Anzahl
benétigter RPROP-Iterationen unabhingig
von der Anzahl der Parameter und Trai-
ningsdaten. Auch blieb dabei die Anzahl R
an notwendigen Regeln unter 10 und die An-
zahl I der RPROP-Iterationen a8t sich auf
zum Beispiel 500 begrenzen (Mittelwert ist
ca. 100), so dal der Rechenaufwand im we-

sentlichen quadratisch von der Eingangsdi-
mension und linear von der Anzahl der Mef3-

werte abhingt.

3 Anwendungsbeispiel:
Ein Turbolader

Als Anwendungsbeispiel wéhlten wir das
Beispiel eines Turboladers aus |8, 7]. Dieser
dynamische Prozefl hat die zwei Einginge
my (Einspritzrate) und n, (Motordrehzahl)
und einen Ausgang py (Ladedruck des Tur-
boladers). Die Abtastrate betrigt 5 Hz.

Die Identifikation des Prozesses wurde
durch die Verwendung des folgenden Re-
gressionsvektors erreicht (NOE-Modell):

t—2 at—1 ~t—2
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Die Simulation des identifizierten Modells
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p(mi, my ™, my”
der Trainigsdaten ist in Abbildung 1 ge-
geben. Abbildung 2 zeigt die Simulation
einer Stadtfahrt. Fiir ein Modell mit 5
Regeln betrigt der RMS Ausgebefehler
fiir die Trainingsdaten 0,025 und fiir die
Stadtfahrt 0,038. Das Modell mit 9 Regeln
erzielte RMS-Werte von 0,023 und 0,030.
Die Genauigkeit ist damit vergleichbar mit
den Ergebnissen in [7]. Durch eine weitere
NOE-Modells

konnte der Fehler fiir die Trainingsdaten bis

Parameteroptimierung des

auf 0,013 gesenkt werden. Gleichzeitig stieg
der Fehler aber bei den Validierungsdaten
an, d. h. es trat ein Overlearning-Effekt ein.
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Abbildung 1: Simulation des Turboladers (Lerndaten), R = 5.
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Abbildung 2: Simulation des Turboladers (Stadtfahrt), R = 5.
4  Schluf} wird, bendtigt man eine schnelle und effi-
ziente Parameteroptimierung. In dieser Ar-
Die Identifikation von Problemen hoher beit wird dies durch die Anwendung von

Dimension ist hier durch einen ,bottom
up“-Ansatz gelost, der mit einem einfa-
chen Modell beginnt und dann schrittwei-
se dessen Méchtigkeit erhoht (Heuristik von
Kang). Diese heuristische Suche macht die
Optimierung einer grofen Zahl von Model-
len notwendig. Damit die Suche praktikabel

RPROP erreicht.

Die Komplexitidt einer RPROP-Iteration
ist gleich der eines Modelldurchlaufs zur
Priadiktion, das heifit, der Rechenaufwand
der Parameteroptimierung wichst auch bei
grofen Problemen nicht iiberproportional

all.
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