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In der Regelungstechnik	 aber auch in allen anderen technischen Bereichen	 wird die Si�

mulation technischer Systeme regelm�a�ig und mit gro�em Nutzen eingesetzt� Dabei wer�

den meist lineare oder nichtlineare Di�erentialgleichungen verwendet	 die vorher durch

eine Modellbildung des Systems gefunden wurden� Dieses Vorgehen setzt jedoch relativ

umfangreiche A
priori
Informationen �uber die zu modellierenden Anlagen voraus� Insbe�

sondere m�ussen geeignete Linearisierungen f�ur Arbeitspunkte gefunden werden oder aber

zumindest die Struktur und Art der Nichtlinearit�aten �z� B� statisch	 dynamisch	 Begren�

zung	 bilineares System� bekannt sein� In der Praxis werden h�au�g nur lineare Modelle

eingesetzt	 erst in j�ungster Zeit gibt es auch Ans�atze zur Nutzung nichtlinearer System�

modelle �Schwarz ��	 Reuter ���a	 Yin ���	 Jelali ����� Ein weiteres Kennzeichen

vieler Simulationsmodelle ist deren hohe Komplexit�at�

Einen neuen Ansatz zur Modellierung technischer Systeme stellt Tong ����	 ���� mit der

Fuzzy
Modellbildung vor� Dabei wird der Zusammenhang zwischen Ein� und Ausgangs�

gr�o�en mit Hilfe der Fuzzy
Logik beschrieben� Das Verfahren wurde inzwischen stark

weiterentwickelt �Pedrycz ���	 ���a	 ���b	 ���	 ��	 van der Rhee und van der

Nauta Lemke ���	 ���	 Sugeno u� a� ���	 ���	 ��	 ���	 Takagi und Sugeno ���	

���	 Xu ���	 Xu und Lu ����	 wobei zwischen Fuzzy
Relationalmodellen und Fuzzy


Funktionalmodellen unterschieden wird� Es wurden bereits gute Ergebnisse erzielt�

Der besondere Vorteil von Fuzzy
Modellen liegt darin	 da� sie einen beliebigen	 also auch

einen nichtlinearen Zusammenhang zwischen Ein� und Ausg�angen beschreiben k�onnen�

Fuzzy
Systeme sind universelle Approximatoren �Wang ���	 ���	 Kosko ����� Aus

diesem Grund mu� bei einer Fuzzy
Modellbildung nur relativ wenig Vorwissen �uber das

zu beschreibende System vorliegen� Au�erdem kann der Aufbau eines Fuzzy
Modells unter

Umst�anden einfacher als der eines konventionellen Systems sein	 da die Abbildung nichtli�

nearer E�ekte keine besonderen Strukturen erfordert� Insbesondere der letzte Punkt macht

Fuzzy
Modelle dann attraktiv	 wenn komplexe Systeme durch relativ einfache Modelle

beschrieben werden sollen� Es sind in Zukunft Echtzeitsimulationen mit Fuzzy
Modellen

denkbar	 deren Einsatzgebiet von modellbasierten Reglern bis zu Hardware
in
the
loop


Anwendungen reicht� F�ur diese Anwendungen mu� jedoch eine hohe Modellg�ute erreicht

werden� Insbesondere ist es notwendig	 eine Pr�adiktion �uber mehrere Abtastschritte oder

eine rekursive Auswertung der Modelle zu verwirklichen� In den meisten bisher ver�o�ent�

lichten Arbeiten �nden sich lediglich Einschrittpr�adiktionen�

In diesem Bericht wird ein neuer Algorithmus zur Fuzzy
Modellbildung vorgestellt	 der

mit Hilfe eines stochastischen Gradientenverfahrens die Parameter des Relationalmodells

optimiert� Die Leistungsf�ahigkeit des Verfahrens demonstriert die Anwendung auf ein

reales hydraulisches System	 wobei insbesondere Wert auf die rekursive Auswertung des

resultierenden Fuzzy
Modells gelegt wird�

Der n�achste Abschnitt erl�autert die Struktur des verwendeten Fuzzy
Relationalmodells

und dessen Auswertung� Au�erdemwerden einige spezielle Eigenschaften des verwendeten



� Einleitung �

Modells n�aher betrachtet� Daran schlie�t sich in Abschnitt � die Erl�auterung des Identi��

kationsverfahrens an	 das auf der sogenannten stochastischen Approximation beruht� Das

untersuchte hydraulische System wird	 ebenso wie die verwendeten Trainings� und Test�

signale in Abschnitt � beschrieben� Die Ergebnisse der Fuzzy
Modellbildung sind Inhalt

von Abschnitt �� Sechs verschiedene L�osungsans�atze und die dazugeh�origen Ergebnisse

werden ausf�uhrlich vorgestellt und diskutiert� Eine Zusammenfassung und ein Ausblick

schlie�en den Bericht�
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��� Fuzzy�Relationalmodell

Die in diesem Bericht betrachteten Modelle sind relationale Fuzzy
Systeme	 wie sie von

Pedrycz ����a� eingef�uhrt wurden� Im Gegensatz zu funktionalen Fuzzy
Systemen besit�

zen die verwendeten linguistischen Regeln sowohl im Bedingungsteil als auch im Schlu��

folgerungsteil linguistische Aussagen� Bei ausschlie�licher Betrachtung von Systemen mit

mehreren Eing�angen und nur einem Ausgang �MISO
Systeme�	 was ohne Beschr�ankung

der Allgemeinheit m�oglich ist	 nimmt eine einzelne Regel dann die Form

WENN �Eingang  ist klein� und �Eingang � ist mittel� und � � �

DANN �Ausgang ist gro�� j g ����

an� Dabei bezeichnet g � � den M�oglichkeitsgrad der Regel und kann als Gewichtung

interpretiert werden�

Eine pr�azisere De�nition als die gerade genannte	 rein linguistische Beschreibung erlaubt

die folgende Form�

Ein Fuzzy
System habe a Fuzzy
Mengen �X i�xi�� i � � �� � � � � a als Eing�ange� Die Grund�

bereiche der Eing�ange seien D i mit

�X i�xi� � D i � ��� � � �����

Au�erdem seien auf jedem Grundbereich ci sogenannte Referenzfuzzy
Mengen X i
pi

de��

niert mit i � � �� � � � � a und pi � � �� � � � � ci� Der einzige Ausgang �Y des Fuzzy
Systems

habe den Grundbereich W	 auf dem b Referenzfuzzy
Mengen Yj mit j � � �� � � � � b de��

niert sind� Dann besitzt das Fuzzy
System

d �
aY

i��

ci �����

Regels�atze der Form

WENN � �X� ist X�
p��l�

� und � �X� ist X�
p��l�

� und � � �und � �Xa ist Xa
pa�l��

DANN ��Yjl ist Yj� j gjl j � � �� � � � � b � l � � �� � � � � d � �����

Dabei besteht jeder Regelsatz aus b einzelnen Regeln	 die den gleichen Voraussetzungsteil

haben	 sich aber in der Referenzfuzzy
Menge Yj f�ur die Folgerung und imM�oglichkeitsgrad

�oder Gewicht� gjl unterscheiden� Einige �Uberlegungen erfordern es	 die Gewichte gjl in

einem Tensor anzuordnen	 der
�
Gewichtstensor genannt werden soll� In der Literatur

�Pedrycz ���a	 ���b	 Xu und Lu ���	 Postlethwaite ��� ist es jedoch �ublich	 ihn als

Relationalmatrix zu bezeichnen�

��

R � fr�p�� p�� � � � � pa� j�jr�p�� p�� � � � � pa� j� � gjl�p��p������pa� �

pi � � �� � � � � ci� j � � �� � � � � bg �����
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Diese Bezeichnung wird deshalb auch in diesem Bericht verwendet und nur an den ent�

sprechenden Stellen auf eventuell notwendige Unterscheidungen hingewiesen�

Es folgt eine Erkl�arung der Auswertung des Fuzzy
Systems� Nach der Fuzzi�zierung der

scharfen Eingangsgr�o�en werden bei der hier verwendeten regelbasierten Inferenz zun�achst

die Partialpr�amissen ausgewertet� Dabei wird die von Pedrycz ����� de�nierte M�oglich�

keit des Eingangs �X i�xi� in bezug auf die Referenzmenge X i
pi�l�

�xi�

�� �X ijX i
pi�l�

� � sup
x�Di

�min� �X i�xi��X
i
pi�l�

�xi��� �����

verwendet� Der Operator darf nicht mit dem Produkt �vgl� Gl� ���� verwechselt werden�

Statt des Minimums kann auch jede andere t
Norm verwendet werden� Das Ergebnis sind

die Erf�ulltheitsgrade der Partialpr�amissen	 also scharfe Werte	 die hier mit

�li � �� �X ijX i
pi�l�

� �����

bezeichnet werden sollen� Die Zusammenfassung der �li zum Erf�ulltheitsgrad �l der

Pr�amisse des Regelsatzes l erfolgt durch die Konjunktion	 die den Fuzzy
UND
Operator

in Gl� ����� modelliert�

�l �
a�

i��

�li � �����

Nach der Pr�amissenauswertung wird der Erf�ulltheitsgrad einer Regel dadurch bestimmt	

da� der Erf�ulltheitsgrad der Partialpr�amisse wiederum konjunktiv mit dem entsprechen�

den Regelgewicht verkn�upft wird�

�jl � �l � gjl � �����

Der unscharfe Ausgang einer Regel ����� ergibt sich dann abschlie�end aus der wiederum

konjunktiven Verkn�upfung des Erf�ulltheitsgrades �jl der Regel und der Referenzmenge

f�ur den Ausgang�

�Yjl�y� � �jl � Yj�y� � �����

Die Bestimmung des Ausgangs einer Fuzzy
Regel nach der Pr�amissenauswertung wird

Aktivierung genannt �Bertram u�a� ����� Die d � b Regeln eines Fuzzy
Systems sind im

allgemeinen mit einem linguistischen
�
oder verkn�upft� Nach Lee ����� gibt es hierf�ur

mehrere fuzzy
logische Realisierungsm�oglichkeiten� In diesem Bericht wird der Fuzzy


ODER
Operator	 also eine disjunktive Verkn�upfung	 gew�ahlt� Dieser Aggregation genann�

te Vorgang kann noch in eine vertikale Aggregation f�ur jede Referenzfuzzy
Menge des

Ausgangs

�Yj �
d�

l��

�Yjl ����
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und eine horizontale Aggregation �uber den Grundbereich des Ausgangs

�Y �
b�

j��

�Yj �����

unterteilt werden�

Die bisher dargestellte und in den n�achsten Abschnitten ausschlie�lich verwendete regel�

basierte Inferenz unterscheidet sich von der sogenannten kompositionsbasierten Inferenz

�Bertram ��	 Driankow u�a� ����� Letztere verwendet bei diskreten Grundbereichen

f�ur die Ein� und Ausg�ange eine sogenannte Relationalmatrix R �zu unterscheiden von

dem oben erw�ahnten Gewichtstensor �R�	 in der alle Informationen der Regelbasis	 also

�uber Fuzzy
Mengen f�ur Ein� und Ausg�ange �analog zu den Referenzfuzzy
Mengen�	 de�

ren Verkn�upfungen sowie verwendete Fuzzy
Operatoren	 enthalten sind �Zadeh ���	 Lee

���	 Bertram ��	 Driankov u�a� ����� Die Auswertung erfolgt �uber den Kompositi�

onsoperator � �

�Y � �X� � �X� � � � � � �Xa �R � �����

Jedoch kann man die regelbasierte Inferenz unter bestimmten Voraussetzungen auf eine

zu Gl� ����� analoge Schreibweise bringen� Dazu werden zun�achst die M�oglichkeiten der

Eing�ange �X i in Bezug auf die Referenzfuzzy
Mengen �Gl� ���� in Vektoren angeordnet�

��

X
i

�
h
�� �X ijX i

�� � � ��� �X ijX i
ci
�
iT

� �
��

x
i

��
��

x
i

�� � � � �
��

x
i

ci
�T �����

JederM�oglichkeitsvektor enth�alt also in umsortierter Form die Erf�ulltheitsgrade der Parti�

alpr�amissen �li �Gl� ����� Er kann als Fuzzy
Menge auf dem Grundbereich f� �� �� � � � � cig

interpretiert werden� Damit ist auch das kartesische Produkt der Fuzzy
Logik f�ur die

M�oglichkeitsvektoren de�niert�

��

T �
��

X
�

�
��

X
�

� � � ��
��

X
a

�����

mit ���
T

�p�� p�� � � � � pa� � ���
X

��p�� � ���
X

��p�� � � � � � ���
X

a�pa� �

�
��

x
�

p�
�
��

x
�

p�
� � � ��

��

x
a

pa
�

Anschaulich bedeutet dies die Bildung aller m�oglichen Verkn�upfungen zwischen den Par�

tialpr�amissen� Das Ergebnis ist also ein Tensor
��

T der Ordnung a	 in dem sich die Erf�ullt�

heitsgrade der Pr�amissen �l �vgl� Gl� ���� wieder�nden�

Die Komposition ist wie folgt de�niert �Erweiterung von B�ohme �����

De�nition ���

Auf den Grundbereichen D �� D � � � � � � D n mit den Elementen x�� x�� � � � � xi seien die Fuzzy


Relationen

R� � R��D �� D � � � � � � D l� 	 D � � D � � � � �� D l

R� � R��D k � � � � � D n � 	 D k � � � �� D n �  
 k 
 l 
 n
�����
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erkl�art� Dann ist die Komposition von R� und R� die Relation

R��R� � R��R��D �� � � � � D k�� � D l�� � � � � � D n � 	 D ��� � ��D k���D l���� � ��D n ������

deren Komponenten durch die Zugeh�origkeitsfunktion

�R��R�
�

�
xk�����xl

��R�
�x�� x� � � � � xl� � �R�

�xk� � � � � xl�� �����

bestimmt sind� Der Disjunktionsoperator ist dabei kommutativ und assoziativ� �

Die regelbasierte Komposition kann nun als

��

Y� �
��

X
�

�
��

X
�

� � � ��
��

X
a

��
��

R �����

geschrieben werden	 wobei �R der Gewichtstensor aus Gl� ����� mit der Ordnung

a !  ist� Das Ergebnis ist ein Vektor
��

Y mit b Elementen	 der die Erf�ulltheitsgrade f�ur

die Referenzfuzzy
Menge des Ausgangs enth�alt� Die Ausgangsfuzzy
Menge ergibt sich

demnach zu

�Y �
b�

j��

�
��

y j �Yj�y�� � ������

ImVergleich zu Gln� �����	 ���� und ����� f�allt auf	 da� die vertikale Aggregation durch

die Disjunktion bereits im Rahmen der Komposition abgearbeitet wird� Die Gleichheit der

Ergebnisse aus Gl� �����	

�Y �
b�

j��

�
d�

l��

��jl � Yj�y��

�
� �����

und Gl� ������ ist gew�ahrleistet	 wenn die verwendete Konjunktion distributiv �uber der

Disjunktion ist	 d� h� wenn

�A �B� � �A � C� � A � �B � C� ������

gilt� Das ist f�ur viele der verwendeten Disjunktionen und Konjunktionen der Fall	 z� B�

max 
 min	 max 
 prod	 sum 
 prod� Selbstverst�andlich kann auf die Distributivit�at

verzichtet werden	 wenn die eingangs beschriebene Abarbeitung der Regeln entsprechend

ge�andert w�urde�

Statt der Gl� ����� �ndet man in der Literatur h�au�g eine zu Gl� ����� analoge Form�

��

Y�
��

X
�

�
��

X
�

� � � � �
��

X
a

�
��

R � ������

F�ur eine einfache Betrachtung werden zun�achst beide Gleichungen in Form ihrer Zu�

geh�origkeitsgrade geschrieben� Aus Gl� ����� ergibt sich

���

Y
�

�
p��p�����pa

�
x�p� � x�p� � � � � � xapa � ���

R
�p�� p�� � � � � pa�

�
� ������
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und aus Gl� ������

���

Y
�
�
x�

�
x�p� �

�
x�

�
x�p� � � � � �

�
xa

�
xapa � ���

R
�p�� p�� � � � � pa�

�
� � �

��
� ������

Die beiden Ausdr�ucke sind wiederum identisch	 wenn die verwendete Konjunktion distri�

butiv �uber der Disjunktion ist �Gl� ������ Also l�a�t sich unter dieser schwachen Bedingung

die regelbasierte Inferenz als

��

Y�
��

X� �
��

X
�

�
��

X
	

� � � ��
��

X
a

�
��

R ������

darstellen� Dabei ist	 wenn zus�atzlich die Kommutativit�at des Disjunktionsoperators vor�

ausgesetzt wird	 die Reihenfolge der Vektoren
��

X
i

beliebig�

Bisher wurde lediglich die allgemeine Modellstruktur bez�uglich der Regelbasis	 also des

�
Fuzzy
Teils eines Fuzzy
Systems beschrieben� Im Bereich der Fuzzy
Control wird je�

doch normalerweise mit scharfen �� nicht
fuzzy� Ein� und Ausgangsgr�o�en gerechnet�

Die sich daraus ergebende Struktur f�ur das Gesamtsystem ist in Bild �� dargestellt�

Die Fuzzi�zierung wandelt eine scharfe Eingangsgr�o�e in eine Fuzzy
Menge� �Ublich sind

Bild ���� Relationaler Fuzzy
Regler

zwei Arten der Fuzzi�zierung �Lee ����� Bei der Fuzzi�zierung mit Fuzzy
Einermengen

�Singletons� wird aus dem scharfen Eingangswert x� eine Fuzzy
Einermenge �Singleton�

mit dem Tr�ager x�� Bei der zweiten Methode wird dem scharfen Eingangswert eine andere	

etwa dreieckf�ormige	 Fuzzy
Menge zugeordnet� Dies erscheint insbesondere bei verrausch�

ten Me�werten sinnvoll�

In vielen anwendungsbezogenen Ver�o�entlichungen wird die Fuzzi�zierung weiter gefa�t�

Dabei geht man von �uber dem De�nitionsbereich des Eingangs de�nierten Referenzfuzzy


Mengen aus und fa�t die Schritte
�
Fuzzi�zierung mit Fuzzy
Einermengen �Singletons� 

und
�
Bestimmung des M�oglichkeitsvektors �vgl� Gl� ���� zusammen� Dieses Vorgehen

soll erweiterte Fuzzi�zierung genannt werden�

Um das Ergebnis der Inferenz	 die Fuzzy
Menge �Y 	 in einen scharfen Wert �y zur�uckzuver�

wandeln	 erfolgt die sogenannte Defuzzi�zierung� Hier gibt es eine Vielzahl von Methoden	

von denen nur zwei kurz dargestellt werden� Bei der erweiterten Schwerpunktmethodewird
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der Schwerpunkt der Fl�ache unter der Zugeh�origkeitsfunktion ��Y �y� von
�Y als Ausgangs�

wert bestimmt�

�y �

R
W

��Y �y� y dy

R
W

��Y �y� dy
� ������

Um auch die Grenzen des Wertebereichs W von y erreichen zu k�onnen	 werden die in

den Bereichsgrenzen liegenden Zugeh�origkeitsfunktionen der Referenzfuzzy
Mengen Yk
symmetrisch erweitert �sog� erweiterte Schwerpunktmethode��

Die H�ohenmethode �Driankov u� a� ���� verzichtet auf die horizontale Aggregation

�Gl� ����� Stattdessen werden die y
Koordinaten yjmax
der Maximalwerte der aus der

vertikalen Aggregation stammenden Fuzzy
Mengen �Yj �vgl� Gl� ��� mit ihren Maximal�

werten �jmax
gewichtet gemittelt�

�y �

bP
j��

yjmax
�jmax

bP
j��

�jmax

� ������

Bisher wurden alle Gleichungen f�ur allgemeine Operatoren der Fuzzy
Logik �Bertram

��	 Lee ���� beschrieben� F�ur die in diesemBericht betrachteten Fuzzy
Systeme �nden

jedoch im weiteren ausschlie�lich die folgenden Operatoren Verwendung�

� Fuzzi�zierung �uber Fuzzy�Einermengen �Singletons��

� Konjunktion bei der Pr�amissenauswertung �Gl� ����� Produkt�

� Konjunktion bei der Verkn�upfung von Pr�amisse und Regelgewicht �Gl� ����� Pro�

dukt�

� Konjunktion bei der Verkn�upfung von Erf�ulltheitsgrad und Referenzfuzzy
Menge

�Gl� ����� Produkt�

� Disjunktion bei der vertikalen Aggregation� Summe�

� Disjunktion bei der horizontalen Aggregation� Summe�

� Defuzzi�zierung� Erweiterte Schwerpunktmethode�

Es ist �ublich	 alle oben angef�uhrten Konjunktionen bzw� Disjunktionen gleich zu w�ahlen

und zumKompositionsoperator zusammenzufassen� In diesem Bericht wird also die
�
sum


prod
Komposition �Mizumoto ���	 Larsen ���� verwendet� F�ur diese Komposition

�und gleichgro�e Fl�achen unter den Referenzfuzzy
Mengen des Ausgangs� entsprechen

sich au�erdem die beiden oben angef�uhrten Defuzzi�zierungsmethoden�
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Alle Ein� und Ausgangsgr�o�en sind auf das Intervall ��� � normiert� Als Referenzfuzzy


Mengen werden Mengen mit gleichverteilten	 gleichschenkligen Dreiecken als Zugeh�orig�

keitsfunktionen verwendet	 die ein sogenanntes Fuzzy�Informationssystem �Meyer
Gra�

mann und J�ungst ���� bilden� Ihre Anzahl pro Eingang ist variabel� F�ur den Ausgang

werden nur zwei Mengen verwendet �Bild ����� Bertram	 K�upper und Schwarz ����� zei�

Bild ���� Referenzfuzzy
Mengen f�ur den Ausgang

gen	 da� mit diesen Mengen bei der sum
prod
Komposition beliebige andere Mengen oh�

ne Einschr�ankung ersetzt werden k�onnen� Die gew�ahlten Operatoren und Fuzzy
Mengen

f�uhren zu einem geschlossenen Ausdruck f�ur den Ausgang �y des Fuzzy
Modells�

�y �

dP
l��

�l ��g�l ! g�l�

dP
l��

�l �g�l ! g�l�
� ������

Die Herleitung �ndet sich in �K�upper ���b��

In diesem Bericht �ndet	 wie auch in den meisten anwendungsbezogenen Ver�o�entlichun�

gen	 ausschlie�lich die regelbasierte Inferenz Anwendung� Mit diesen Einschr�ankungen

kann deshalb die Notation im folgenden etwas vereinfacht werden� Der Tensor der M�oglich�

keitsgrade der Regeln wird nur als R bezeichnet �statt
��

R�	 die Vektoren der M�oglich�

keitsgrade als X i bzw� Y �statt
��

X
i

und
��

Y �� So wird die Lesbarkeit der Formeln deutlich

verbessert	 ohne da� auf Exaktheit in der Darstellung verzichtet werden mu��

��� Dynamische Modelle

Fuzzy
Systeme k�onnen als statische	 nichtlineare Kennfelder interpretiert werden� Sie

stellen eine Abbildung der Eingangsgr�o�en auf die Ausgangsgr�o�en dar� Erst durch die

R�uckf�uhrung des Ausgangs entsteht ein dynamisches System� Da Fuzzy
Systeme in den

allermeisten F�allen auf Digitalrechnern abgearbeitet werden	 beschr�ankt sich dieser Be�

richt auf zeitdiskrete Betrachtungen von Fuzzy
Modellen� In diesemFall sind die Eing�ange

des Fuzzy
Modells zum einen die Eingangsgr�o�en des zu modellierenden Prozesses und

zum anderen dessen abgetastete und zeitverz�ogerte Ausgangsgr�o�en �Bild ����� Damit

erh�alt das Fuzzy
System Informationen �uber die Dynamik des Prozesses und kann diese

abbilden� Es ist selbstverst�andlich auch m�oglich	 zeitliche Ableitungen als Modelleing�ange
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Bild ���� Fuzzy
Modell	 Einschrittpr�adiktion

zu verwenden� Davon soll hier allerdings kein Gebrauch gemacht werden� Der Fehler e�k�

zwischen dem abgetasteten Proze�ausgang y�k� und dem des Fuzzy
Modells �y�k� wird	

wie im n�achsten Abschnitt beschrieben	 als Lernsignal f�ur das Fuzzy
Modell benutzt�

Werden die Totzeitglieder wie in Bild ��� aus dem Proze�ausgang gespeist	 soll von ei�

ner Einschrittpr�adiktion gesprochen werden� Es ist in diesem Fall zur Modellauswertung

immer n�otig	 auf den realen Proze� " wenn auch um einen Abtastschritt zeitverz�ogert

" zugreifen zu k�onnen� Erst durch den Ersatz des Proze�ausganges durch den Model�

lausgang als Eingang f�ur die Totzeitglieder ist ein
�
Stand
alone
Betrieb des Fuzzy


Modells m�oglich �Bild ����� Es liegt dann ein Fuzzy
System vor	 das durch eine externe

R�uckf�uhrung dynamisiert ist� Eine solche Auswertung des Fuzzy
Modells soll rekursiv ge�

nannt werden� Sie erlaubt erst die Verwendung des Modells f�ur Systemsimulationen	 den

Einsatz als Mehrschrittpr�adiktor und Simulationen mit Hardware
in
the
loop	 r�aumlich

und zeitlich unabh�angig vom modellierten Proze��



� Modellstruktur 

Bild ���� Fuzzy
Modell	 rekursive Auswertung
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� Identi�kationsalgorithmus

Sowohl die klassische wie auch die Fuzzy
Modellbildung besteht aus drei grunds�atzlichen

Schritten �Unbehauen ���	 Sugeno und Yasukawa ����� Zun�achst mu� die Modellstruk�

tur gefunden und festgelegt werden� Darauf folgt die Bestimmung der Modellparameter	

die sogenannte Parameteridenti�kation� Die Veri�kation des gefundenen Modells mit Test�

daten	 die sich von den zur Parameteridenti�kation verwendeten Trainings� oder Identi��

kationsdaten unterscheiden sollten	 schlie�t die Modellbildung ab�

Ein Punkt bei der Strukturidenti�kation f�ur Fuzzy
Modelle besteht in der Auswahl ge�

eigneter Operatoren� Daf�ur gibt es noch keine anerkannten oder allgemein g�ultigen Re�

geln� Jedoch haben sich die in Abschnitt � gew�ahlten Operatoren sowohl bez�uglich ihrer

Implementierbarkeit als auch bez�uglich ihrer Leistungsf�ahigkeit in fr�uheren Versuchen

bew�ahrt �Bertram u�a� ���	 Bertram und Schwarz ���	 K�upper ���a	b�� Deshalb wur�

de auf notwendigerweise heuristische Versuche zu ihrer optimalen Bestimmung verzich�

tet� Ein weiterer wichtiger Aspekt bei der Strukturidenti�kation liegt in der Wahl der

Modellein� und �ausg�ange sowie der Wahl der Referenzfuzzy
Mengen� Eine hervorragen�

de �Ubersicht zu diesem Thema geben Sugeno und Yasukawa ������ Bei dem in diesem

Bericht untersuchten Modell ergeben sich Ein� und Ausg�ange sehr schnell� Die wenigen

notwendigen Versuche sind im Abschnitt � beschrieben� Als Zugeh�origkeitsfunktionen der

Referenzfuzzy
Mengen wurden gleichverteilte	 gleichschenklige Dreiecke mit einem �Uber�

schneidungsgrad von �� � gew�ahlt�

Bevor die Parameteridenti�kation diskutiert werden kann	 m�ussen selbstverst�andlich die

zu identi�zierenden Parameter ausgew�ahlt werden� Bei den relationalen Fuzzy
Systemen

bieten sich die Elemente der Relationalmatrix an� Dieser Ansatz wird hier verfolgt �K�upper

���a�� Eine Identi�kation der Schwerpunkte der Ausgangsfuzzy
Mengen erscheint schon

wegen der Begrenzung auf zwei Referenzmengen f�ur den Ausgang nicht sinnvoll� Wie

jedoch bereits angesprochen	 ist eine R�uckf�uhrung solcher Modelle auf das hier verwende�

te jederzeit m�oglich� Eine Anpassung der Fuzzy
Mengen der Eing�ange �Form	 Lage� ist

ebenfalls m�oglich �Sugeno und Yasukawa ����� Erste Untersuchungen im Zusammenhang

mit relationalen Fuzzy
Modellen �nden sich in Suprijadi ������

Die erste Identi�kation eines Gewichtstensors wird von Pedrycz ����a	b� beschrieben�

Sie basiert auf der Au#�osung der relationalen Fuzzy
Gleichung

Y � X �R ����

nach R� Dies geschieht f�ur jedes Me�tupel� die resultierenden Teilrelationalmatrizen wer�

den anschlie�end �uberlagert� Dieses Verfahren wurde von Bertram und Schwarz �����	

K�upper ����a	b� sowie Bertram	 K�upper und Schwarz ����� verbessert und angewen�

det� Jedoch liefert es keine sehr genauen Ergebnisse� Das ist insbesondere darauf zur�uck�

zuf�uhren	 da� das Verfahren nicht iterativ angewendet wird� Zwar liefern die Teilrelatio�

nalmatrizen f�ur ihre jeweiligen Me�tupel exakte Werte �Bertram	 K�upper und Schwarz
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����	 jedoch nimmt die Genauigkeit durch ihre �Uberlagerung rapide ab� Eine Optimie�

rung wie bei herk�ommlichen Identi�kationsmethoden �ndet nicht statt� Die erste Idee zur

numerischen Optimierung �ndet sich schon bei Pedrycz ������ Xu und Lu ����� stellen

ein selbstlernendes Modell vor	 das eine gewisse Optimierung durch wiederholtes Lernen

der Me�werte erlaubt �vgl� auch Postlethwaite ��	 Angenendt ����� Das Verfahren

beruht auf einem heuristischen Lernansatz und liefert bereits bessere Ergebnisse� Weitere

Verbesserungen lassen sich durch nichtlineare Optimierungsverfahren im o�
line
Betrieb

erreichen �K�upper ���a	b�� Der gro�e zeitliche Aufwand und die mangelnde Eignung zur

on
line
Anwendung dieser Verfahren legt die Entwicklung von on
line
f�ahigen lernenden

oder adaptiven Modellen nahe� Verschiedene Ans�atze �nden sich bei Liu �����	 Pfei�er

�����	 Wang �����	 Wang und Mendel �����	 Brown und Harris ����	 Moore und

Harris ����� und Glorennec �����

In diesem Bericht wird der Gewichtstensor der relationalen Fuzzy
Modelle ausgehend

von Gl� ������ mit dem Verfahren der stochastischen Approximation bestimmt	 das ��

von Robins und Monro �Ljung und S�oderstr�om ���� eingef�uhrt wurde� Die folgende

Beschreibung lehnt sich eng an die sehr gute Darstellung von Ljung und S�oderstr�om

����� an�

Gegeben sei eine FunktionQ�x�k����	 wobei� die Parameter der Funktion sind und x�k�

Zufallszahlen	 deren Verteilungsdichtefunktion unbekannt ist� Q�k� sei streng monoton

fallend� Ziel ist die L�osung der Gleichung

E �Q�x�k����� � f�x� � � � �����

wobei E der Erwartungswert von Q �uber x�k� ist� Die L�osung von ����� kann dann mit

��k ! � � ��k� ! ��k� Q �x�k����k � �� �����

rekursiv berechnet werden� Die Folge von Lernfaktormatrizen ��k� wird im folgenden zu

einem Skalar ��k� vereinfacht� Die Konvergenz des Verfahrens ist f�ur

��k�  ��
�X
k��

��k� ���
�X
k��

���k� 	� �����

nachgewiesen �Tsypkin ���� Genauere Konvergenzuntersuchungen	 insbesondere bei

schw�acheren Annahmen	 �nden sich bei Ljung ����� sowie Ljung und S�oderstr�om ������

Um eine Funktion f zu minimieren	 wird Q in Gl� ����� durch ihren negativen Gradienten

ersetzt�

Q�x�k���� � �

f�x�k����


�
� �����

Es ist zu beachten	 da� mit diesem Verfahren nur lokale Minima zu �nden sind�

Im Fall der Parameteridenti�kation ist der Ausgangspunkt der �Uberlegungen der Fehler

zwischen dem Ausgang des Fuzzy
Modells �y und dem gemessenen Ausgang y des zu

identi�zierenden Systems�

e�k� � �y�k�� �y�x�k����� � �����
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Dabei enth�alt der Vektor x�k� alle Eing�ange des Fuzzy
Modells zum Zeitpunkt k und der

Vektor � alle Elemente der Relationalmatrix� Optimierungsziel ist es	 die Varianz V des

Fehlers �uber den Parametervektor � zu minimieren�

min



V �e�x���� � min



�


�
E��y � �y���

�
� �����

Dabei ist E��� der Erwartungswert� Der Faktor �� wird zur Rechenerleichterung ein�

gef�uhrt� Gem�a� Gl� ����� und ����� ergibt sich

�




�



�
E��y � �y��� � E��





�



�
�y � �y��� � � � �����

bei der Erwartungswert und Di�erentiation vertauscht wurden�

Die rekursive Gleichung zur Bestimmung des optimalen Parametervektors � lautet

��k ! � � ��k� ! ��k�
�
� �

�

�
�
�y�k�� �y�k���

�
� ��k� ! ��k� ��y�k�� y�k�� ��y�k�

�
 �

�����

Dieser Algorithmus wird auch stochastisches Gradientenverfahren genannt und �ndet im

Bereich der Neuronalen Netze als Least
Mean
Squares
Verfahren �LMS� h�au�g Anwen�

dung �Ljung und S�oderstr�om �����

Zur Berechnung der partiellen Ableitungen in Gl� ����� wird �y gem�a� Gl� ������ getrennt

nach g�p und g�p	 p � �� �� � � � � d�	 di�erenziert�


�y


g�p
� �� �p

dP
l��

�l g�l�
dP

l��
�l �g�l ! g�l�

�� � �����


�y


g�p
� � �p

dP
l��

�l g�l�
dP

l��
�l �g�l ! g�l�

�� � ����

Mit diesen Gleichungen k�onnen die �Anderungen von ��k� nun berechnet werden� Der

rechnerische Aufwand bei der Implementierung ist relativ gering	 weil die einzelnen Sum�

men in Gln� ����� und ���� bereits f�ur die Auswertung von �y �Gl� ����� zu berechnen

sind� Schlie�lich mu� die Frage nach einer geeigneten Gewichtsfolge ��k� beantwortet wer�

den� Eigene Experimente ergaben	 da� ein geeignet gew�ahltes	 konstantes � in fast allen

F�allen die Konvergenz des Fehlers garantiert� Deshalb wurde zun�achst auf eine zeitvari�

ante Folge	 wie etwa ��k� � �
k
	 verzichtet�

Letzter	 aber nicht unwichtigster Aspekt der Modellbildung ist die Veri�kation des gefun�

denen Modells� An erster Stelle steht sicherlich der Vergleich zwischen den Trainingsdaten

y�k� und dem Ausgang des Modells �y�k�� Wird dabei eine ausreichende �Ubereinstimmung

erzielt	 m�ussen au�erdem andere Signale	 im folgenden Testsignale genannt	 auf das reale
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System und das Modell gegeben werden� Dies ist insbesondere bei Fuzzy
Modellen wich�

tig	 da hier wegen der teilweise sehr hohen Parameterzahl �sie steigt exponentiell mit

der Zahl der Eing�ange� die Gefahr der �Uberparametrisierung besteht� Das bedeutet	 da�

das Modell nicht die Modellstruktur	 sondern vielmehr das Eingangssignal modellieren

w�urde� Ein geeignetes Fehlerma� f�ur den Vergleich zwischen Soll
 und Ist
Verlauf stellt

der mittlere quadratische Fehler dar�

qm �


N

NX
k��

�y�k�� �y�k��� � �����

Es sei jedoch angemerkt	 da� die Fehler	 die den Fortschritt eines Lernvorgangs dokumen�

tieren	 nicht w�ahrend des Lernens bestimmt werden� Das hei�t	 da� zun�achst ein Lern�

schritt mit allen Trainingsdaten durchgef�uhrt und dann	 ohne Lernen	 also mit ��k� � �	

der Ausgang des Modells f�ur die Trainingsdaten berechnet und der Fehler bestimmt wird�
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� Untersuchtes System

��� Beschreibung

Das untersuchte hydraulische System ist Teil eines Pr�ufstandes	 der aus einigen hydrau�

lischen Komponenten einer aktiven hydropneumatischen Federung eines PKW besteht�

Es umfa�t die Drossel und die Speichereinheit �Bild ���� Als einziges technisches Da�

Bild ���� Aktive hydropneumatische Federung

tum ist der Vorspanndruck des Sticksto�s in dem Speicher bekannt� er betr�agt � bar�

Als Me�gr�o�en stehen der Druck p� im Speicher und der Systemdruck p� zur Verf�ugung�

Die Au#�osung der Aufnehmer betr�agt ���� bit bei einem Me�bereich von � � ��� bar�

Das ergibt eine Au#�osung von �� ���� bar

bit
� Durch St�orungen im Me�system schwankt der

Me�wert bei konstantem Druck um �  bit � ���  bar� Der Systemdruck liegt wie der

Speicherdruck zwischen �� bar und �� bar�

Auf eine genaue Modellierung des Systems wurde verzichtet	 da dieses Wissen nicht Vor�

aussetzung f�ur die Modellierung als Fuzzy
System ist� Das Zeitverhalten des Systems soll

anhand von Bild ��� betrachtet werden� Deutlich sind die unterschiedlichen Zeitkonstan�

ten des Systems f�ur Spr�unge bei niedrigem und bei hohem Druckniveau zu erkennen�

Au��allig ist auch	 da� bei einem Sprung auf ein h�oheres Druckniveau ein anderer Verlauf

als beim R�ucksprung auftritt� Schlie�lich sei noch auf die physikalisch leicht erkl�arbare

Tatsache hingewiesen	 da� sich nach einer gewissen Zeit Druckgleichheit zwischen Spei�

cher und System einstellt� Kleinere Abweichungen sind auf nicht ausgeglichene O�sets der

Druckaufnehmer zur�uckzuf�uhren�
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Bild ���� Verlauf von System� und Speicherdruck �Trainingssignal�

��� Testdaten

Es ist eine charakteristische Eigenschaft des verwendeten Fuzzy
Modells	 da� durch die

gew�ahlten dreieckigen Zugeh�origkeitsfunktionen die Regeln im Raum der Eingangsgr�o�en

nur lokal wirken� Liegen also w�ahrend der Identi�kation in einzelnen Unterr�aumen keine

Daten vor	 k�onnen dort sp�ater auch keine sinnvollen Ausg�ange generiert werden� Das ist

ein entscheidender Unterschied etwa zu linearen Modellen� Daher mu� das Trainingssignal

m�oglichst den gesamten Eingangsraum abdecken� Der f�ur die Identi�kation verwendete

Verlauf des Systemdrucks wurde bereits in Bild ��� dargestellt� Durch die kleinen	 mittle�

ren und gro�en Spr�unge auf allen Druckniveaus ist ein weiter Bereich des Eingangsraums

abgedeckt� Ein �ahnlicher Signalverlauf wird von Bertram	 K�upper und Schwarz �����

verwendet�

Zur Veri�kation der gefundenen Modelle standen verschiedene Testsignale zur Verf�ugung�

Das war zum einen ein Signal	 das dem Trainingssignal entsprach	 aber zu einem anderen

Zeitpunkt gemessen wurde �Signal �	 ferner drei sinusf�ormige Signale mit unterschied�

lichen Frequenzen �Signal � mit �� �� Hz	 Signal � mit � � Hz und Signal � mit � Hz��

Schlie�lich fand noch eine Folge von Spr�ungen Verwendung	 die im Trainingssignal nicht

enthalten waren �Signal � und Signal ��	 wobei das Signal � nur halb so gro�e Haltezeiten

wie Signal � besa�� Alle Signale sind im Anhang A dargestellt�

Die Abtastzeit betr�agt bei allen Signalen T � � ms� Diese waren zun�achst mit T � � ms

aufgezeichnet worden	 vor allem wegen der f�ur die Regelung des Gesamtsystems not�

wendigen kurzen Abtastzeiten� Jedoch zeigte eine Absch�atzung der optimalen Abtastzeit

anhand der Sprungantworten im Trainingssignal �Reuter ���b�	 da� die Verwendung

einer dreifach gr�o�eren Abtastzeit ohne signi�kanten Informationsverlust m�oglich ist�
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��� Festlegungen

Um die m�oglichen Variationen bei der Strukturfestlegung f�ur die verschiedenenModelle zu

begrenzen	 seien zun�achst Form und Anzahl der Referenzfuzzy
Mengen f�ur die Eing�ange

und die Normierungen festgelegt� F�ur jeden Eingang gibt es auf dem normierten Grund�

bereich ��� � je f�unf Fuzzy
Mengen mit dreieckigen Zugeh�origkeitsfunktionen �Bild ����

Um eine sichere Erfassung aller Dr�ucke zu gew�ahrleisten	 wird der Bereich von �� bar bis

Bild 	��� Zugeh�origkeitsfunktionen f�ur die Referenzfuzzy
Mengen des Eingangs

�� bar erfa�t� Die Normierung erfolgt mit

pn �


��bar
�p � ��bar� � ����

Werden Druckdi�erenzen erfa�t	 erfolgt die Normierung �uber

$pn �


��bar
$p � �����

Es sei besonders darauf hingewiesen	 da� bei der rekursiven Auswertung nicht direkt die

pr�adizierte Fuzzy
Menge �Y zur�uckgef�uhrt wird	 sondern diese zun�achst defuzzi�ziert und

dann wieder fuzzi�ziert wird� Das hat zum einen den Vorteil der leichteren Implemen�

tierung des rekursiven Modells	 zum anderen wird die Umsetzung von den zwei Fuzzy


Mengen des Ausgangs �dargestellt durch den Vektor
��

Y � in die f�unf Mengen des Eingangs

�
��

X� erleichtert� Ebenso vereinfacht sich die bei einigen der untersuchten Modellstruktu�

ren notwendige Summation der Signale� Schlie�lich wird eine immer st�arkere Fuzzi�zie�

rung zweier Signale	 die durch mehrfache R�uckf�uhrung bis zur Wertlosigkeit f�uhren kann	

vermieden� Alle Werte des Relationaltensors waren mit dem Wert �� � initialisiert	 der

Lernfaktor ��k� ist in allen F�allen konstant � � �� ���

��� Modell �

Bei einer ersten Betrachtung des Trainingssignals erscheint das Systemverhalten n�ahe�

rungsweise als das eines PT�
Systems mit einer vom Arbeitspunkt abh�angigen Verst�ar�

kung� Dementsprechend erscheint es sinnvoll	 die Eingangs� und Ausgangsvariablen analog
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zu denen eines zeitdiskreten PT�
Systems zu w�ahlen�

Als Eingangsvariablen werden p��k�� und p��k�� gew�ahlt	 als Ausgangsvariable p��k��

Die Blockschaltbilder f�ur eine Einschrittpr�adiktion und eine rekursive Auswertung sind

in Bild ��� dargestellt� Zun�achst soll �uberpr�uft werden	 ob die gew�ahlte zeitliche Di�e�

Bild 	��� Struktur von Modell 

renz von k �  zwischen den Eingangsvariablen und dem Ausgang wirklich die optimale

L�osung darstellt� Zu diesem Zweck wurde die Modellstruktur zu

�p��k� � f �p��k � ���� p��k � ���� �����

ge�andert� Die Berechnung des Fehlers nach �� Lernschritten	 jeweils mit allen Trai�

ningssignalen	 f�ur verschiedene diskrete �� und �� erlaubt dann die Wahl der geeigneten

Verz�ogerungen� Die Ergebnisse sind in Tabelle �� zusammengefa�t� Der geringste Feh�

ler ergibt sich f�ur �� � �� �  und best�atigt somit die Modellstruktur aus Bild ����

Mit dieser Struktur wurde w�ahrend des Lernens der in Bild ��� dargestellte Verlauf des

Tabelle 	��� Mittlerer quadratischer Fehler f�ur verschiedene Verz�ogerungen �� und ��
nach �� Lernschritten

��
 � � � �

 	���� �	������� �	������ �	������� �	�������

�� � 	������ �	������� �	������ �	���� �	������

� �	������ �	������ �	������� �	��� �	������

mittleren quadratischen Fehlers gefunden� Ein Lernschritt entspricht dabei dem Lernen

aller Daten des Trainingssignals� Zur besseren Ablesbarkeit wurde eine halblogarithmi�

sche Darstellung gew�ahlt� Nach �� Lernschritten verbessert sich das Fuzzy
Modell nur

noch unwesentlich	 so da� an dieser Stelle der Lernvorgang abgebrochen wurde� Mit der

dann vorliegenden Relationalmatrix sind alle weiteren in diesem Abschnitt vorgestellten
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Bild 	��� Verlauf des mittleren quadratischen Fehlers

Ergebnisse erzielt worden� Bild ��� zeigt den Verlauf des gemessenen Druckes p� und

den Ausgang �p� des Fuzzy
Modells bei Einschrittpr�adiktion� Abweichungen sind prak�

tisch nicht zu sehen� Erst der Graph der Di�erenz zwischen p� und �p� �Bild ���� l�a�t

Bild 	��� Speicherdruck p� und Einschrittpr�adiktion �p�

den Fehler erkennen� Dabei wird allerdings bereits der Ein#u� des Me�rauschens und des

Quantisierungsfehlers deutlich� Die rekursive Auswertung �Bild ���� ergibt dagegen bereits

sichtbare Abweichungen� Dennoch kann das Ergebnis als sehr gut gelten� die nichtlinearen

Charakteristiken sind hier klar wiedergegeben� Die Qualit�at des gefundenen Modells wird

allerdings noch deutlicher	 wenn man es mit den Testsignalen	 die eine andere Charakte�

ristik besitzen	 beaufschlagt und rekursiv ausgewertet�
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Bild 	�	� Di�erenz zwischen p� und der Einschrittpr�adiktion �p�	 Modell 

Bild 	��� Speicherdruck p� und rekursive Auswertung �p�	 Modell 

Das Ergebnis f�ur das Testsignal � ist als Beispiel in Bild ��� dargestellt� Auch hier wird

eine sehr gute �Ubereinstimmung zwischen Soll� und Istwert erreicht� Insbesondere wird

deutlich	 da� keine �Uberparametrisierung eintritt und auch solche Signale	 die nicht trai�

niert wurden	 gut modelliert werden�

Die Ergebnisse in Form des mittleren quadratischen Fehlers f�ur das Trainingssignal und

alle Testsignale sind in Tabelle ��� angegeben� Neben der Einschrittpr�adiktion und der re�

kursiven Auswertung ist auch der Fehler eines sogenannten Minimalmodells gegeben �Klu�

ge ����� Dabei ist der Ausgang �y�k� des Modells der Ausgangswert des realen Systems

vom vorherigen Tastschritt y�k��� Hier ist eine rekursive Auswertung selbstverst�andlich

nicht m�oglich� Die Plots f�ur einige der in Tabelle ��� aufgef�uhrten F�alle �nden sich im
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Bild 	��� Speicherdruck p� und rekursive Auswertung �p�	 Modell 	 Testsignal �

Anhang B� Abschlie�end sei auf einen weiteren interessanten Aspekt hingewiesen� Bekann�

terma�en kann ein Fuzzy
System als Kennfeld dargestellt werden� Bei zwei Eing�angen	

die das betrachtete Modell aufweist	 ist eine graphische Darstellung m�oglich �Bild �����

Wie erwartet	 stellt sich das Kennfeld in weiten Bereichen als nahezu linear dar� Erst

Tabelle 	��� Mittlerer quadratischer Fehler f�ur verschiedene Signale	 Modell 

qm�Einschritt� qm�rekursiv� qm�Minimalmodell�

Trainingssignal �	��� �	���� �	���

Testsignal  �	��� �	��� �	��

Testsignal � �	���� �	���� 	���

Testsignal � �	���� �	���� �	���

Testsignal � �	���� �	�� �	���

Testsignal � �	��� �	���� �	���

Testsignal � �	���� �	��� �	���

bei genauerer Untersuchung �ndet man auch in diesen Bereichen Nichtlinearit�aten� Die

starken Abweichungen an den Ecken erkl�aren sich daraus	 da� sich hier keine Werte des

Trainingssignals �nden	 also die Initialwerte f�ur die Relationalmatrix unver�andert blieben�

Zur Verdeutlichung sei das Bild ��� betrachtet	 auf dem neben den H�ohenlinien des Kenn�

feldes die Eingangsgr�o�en des Modells f�ur das Trainingssignal eingezeichnet sind� In den

genannten Bereichen gibt es keine Werte� Die zun�achst schwach scheinende Nichtlinea�

rit�at legt es nahe	 als konventionelles Vergleichssystem zu dem Fuzzy
Modell ein lineares

PT�
System zu betrachten� Dies geschieht im folgenden Abschnitt�
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Bild 	�
� Kennfeld des identi�zierten Fuzzy
Modells 

Bild 	�� Trainingsdaten im Eingangsraum �%� und H�ohenlinien des Ausgangs
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��� Modellierung als PT��System

Wird die untersuchte Strecke als PT�
System modelliert	 erh�alt man die folgende System�

gleichung

p��k� � &� p��k � � ! &� p��k � � � �����

Zur Bestimmung der Parameter wird ein einfaches Least
Squares
�LS�
Verfahren einge�

setzt �Isermann ����� Besteht das Trainingssignal aus �n! � Werten	 so errechnen sich

die im Sinne des Fehlerquadrates optimalen Parameter mit

�� � ��T ����� Y � �����

mit

Y �

	


�
p��k � n�

���

p��k�

�
� � � �

�
&�

&�

�
�����

und

� �

	


�
p��k � � n� p��k � � n�

���
���

p��k � � p��k � �

�
� � �����

Diese sind f�ur das verwendete Trainingssignal

�� �

�
�� ����

�� ����

�
� �����

Das PT�
System besitzt mit der Tastzeit T � � ms also die Verst�arkung

K �
&�

�&�
� �� ���� �����

und die Zeitkonstante

T� �
�T

ln&�
� �� ��T � �� ms � �����

Damit erweist sich auch die gew�ahlte Abtastzeit T � �� T� als g�unstig� Weiterhin erreicht

der Speicherdruck wegen der Verst�arkung	 die nahezu eins ist	 fast exakt den Systemdruck

�Abweichung 	 �� � '��

Die Einschrittpr�adiktion �Bild ���� zeigt gute Ergebnisse� Jedoch ergeben sich bereits bei

der rekursiven Auswertung �Bild ���	 wo echtes PT�
Verhalten zu erkennen ist	 relativ

gro�e Abweichungen	 die klar auf das nichtlineare Verhalten des technischen Systems

zur�uckzuf�uhren sind� Daf�ur treten	 wie bereits angesprochen	 auch hier keine bleibenden

Abweichungen bei konstantem Eingang zwischen System und Modell auf� Noch deutlicher

wird der Fehler aus der Linearisierung bei rekursiver Auswertung f�ur das Testsignal �

�Bild ����� Der Grund ist wiederum in der dynamischen Nichtlinearit�at zu suchen� Die

Ergebnisse f�ur alle Signale sind in Tabelle ��� zusammengefa�t� Das Fuzzy
Modell ist in

allen F�allen dem linearen Modell deutlich �uberlegen� Das wird weiterhin auch in den Plots

f�ur andere Testsignale deutlich	 die in Anhang C zu �nden sind�
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Tabelle 	��� Mittlerer quadratischer Fehler f�ur verschiedene Signale	 PT�
System

qm�Einschritt� qm�rekursiv�

Trainingssignal �	���� 	����

Testsignal  �	���� �	��

Testsignal � �	�� �	����

Testsignal � �	���� �	����

Testsignal � �	���� �	���

Testsignal � �	���� �	���

Testsignal � �	���� 	��

Bild 	���� Speicherdruck p� und Einschrittpr�adiktion �p�	 PT�
System

Bild 	���� Speicherdruck p� und rekursive Auswertung �p�	 PT�
System
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Bild 	���� Speicherdruck p� und Einschrittpr�adiktion �p�	 PT�
System	 Signal �

��� Modell � mit Vorbelegung

Wie im vorhergehenden Abschnitt gezeigt wurde	 reicht die G�ute eines PT�
Modells zur

Approximation des Drossel
Speicher
Systems nicht aus� Jedoch erscheint es sinnvoll	 die

Modellierung als PT�
System zur Vorinformation f�ur die nachfolgende Identi�kation der

Parameter zu nutzen� Dies kann auf zwei Arten geschehen�

	���� Vorbelegung durch Lernen

Die erste M�oglichkeit besteht darin	 sich zun�achst unter Verwendung des mit dem LS


Verfahren identi�zierten PT�
Modells ideale	 d� h� �uber dem Eingangsraum gleichverteilte	

Daten zu bescha�en und mit diesen das Fuzzy
Modell zu trainieren� Dadurch verh�alt sich

dieses zun�achst wie das PT�
System	 ist also bereits eine relativ gute N�aherung des realen

Systems� Die Trainingsdaten dienen dann der Feinabstimmung des Modells�

Bild ��� zeigt den Verlauf des quadratischen Fehlers w�ahrend des Lernens f�ur ein der�

artig vorbelegtes Fuzzy
Modell und den des Fuzzy
Modells � Das vorbelegte Modell

erreicht bereits nach weniger als �� Schritten einen Fehler	 der geringer ist als der des

anderen Modells nach �� Lernschritten� Dies dokumentiert den gro�en Vorteil der sinn�

vollen Vorbelegung� Eine Bewertung der Ergebnisse ist aber wiederum erst anhand der

Testsignale m�oglich� Die Tabelle ��� zeigt die Fehler f�ur die verschiedenen Signale bei Ein�

schrittpr�adiktion und rekursiver Auswertung� Die Werte wurden nach �� Lernschritten	

also dem ersten Minimum der Fehlers	 nach �� Lernschritten und nach �� Lernschrit�

ten bestimmt� Dabei fallen zwei unterschiedliche Trends auf� Die Fehler der Testsignale 	

� und � folgen in etwa dem des Trainingssignals� Nach demMinimumbei �� Lernschritten

steigen sie etwas an ��� Lernschritte�	 um langfristig wiederum einen kleinen Wert an�

zunehmen� Diese �Ahnlichkeit erscheint plausibel	 da es sich in allen F�allen um prinzipiell
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Bild 	���� Fehlerverl�aufe f�ur vorbelegtes und nicht vorbelegtes Fuzzy
Modell

Tabelle 	��� Mittlerer quadratischer Fehler f�ur verschiedene Signale	 Fuzzy
Modell mit

PT�
System vorbelegt

qm�Einschritt� qm�rekursiv�

Lernschritte �� �� �� �� �� ��

Trainingssignal �	��� �	���� �	��� �	�� �	��� �	����

Testsignal  �	��� �	��� �	��� �	���� �	��� �	����

Testsignal � �	��� �	���� �	���� 	��� 	��� 	���

Testsignal � �	���� �	���� �	���� �	��� 	���� 	����

Testsignal � �	���� �	���� �	���� �	���� �	��� �	���

Testsignal � �	���� �	���� �	���� �	���� �	���� �	����

Testsignal � �	���� �	��� �	���� �	���� 	���� �	����

�ahnliche Signale handelt	 n�amlich eine Folge von Spr�ungen� Dagegen nimmt der Fehler

bei den Signalen �	 � und � kontinuierlich ab� Zur Erinnerung� Hierbei handelt es sich um

sinusf�ormige Signale�

Neben dem Verlauf des mittleren quadratischen Fehlers w�ahrend des Lernens und der

Betrachtung der Testsignale ist die Entwicklung der identi�zierten Parameter ein dritter

Aspekt bei der Beurteilung des vorbelegten Fuzzy
Modells� Das Bild ��� zeigt den Verlauf

der Regelgewichte des vorbelegten Modells f�ur die ersten ��� Lernschritte� Es ist au��allig	

da� die Parameter sich langsam und stetig �andern� Dieser Verlauf l�a�t darauf schlie�en	

da� die gefundenen Startparameter bereits nahe bei einem lokalen Minimum liegen�

Es bleibt festzuhalten	 da� die Ergebnisse insgesamt sehr gut sind� Sie erreichen zwar

nicht ganz die Qualit�at des Modells 	 sind aber f�ur ein Simulationsmodell ausreichend�
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Bild 	���� Verlauf der Regelgewichte w�ahrend der Identi�kation mit Vorbelegung

Einige Signalverl�aufe von Modell und System nach �� Lernschritten sind im Anhang D

dargestellt�

	���� Analytische Vorbelegung

Die zweite M�oglichkeit zur Vorbelegung eines Fuzzy
Modells besteht darin	 die exakte

Relationalmatrix f�ur ein bestimmtes Ein��Ausgangsverhalten zu berechnen� Vorausset�

zung ist dabei	 da� zu diesem Problem eine L�osung existiert und auch gefunden werden

kann� F�ur den Fall eines Fuzzy
Systems mit zwei Eing�angen und einem Ausgang wird

im folgenden gezeigt	 wie ein beliebiger linearer Zusammenhang mit diesem dargestellt

werden kann�

Es werde ein lineares statisches System mit den zwei Eing�angen u� und u� und demm

Ausgang y betrachtet� Die Eing�ange sind auf das Intervall ��� � normiert� Der Ausgang

y ist so normiert	 da� er f�ur diese Eing�ange immer innerhalb des Intervalls ��� � liegt�

Das System wird durch die Gleichung

y � a� ! a� u� ! a�u� ����

beschrieben� Die Werte von a�	 a� und a� sind durch die erw�ahnte Begrenzung von y

ebenfalls beschr�ankt� Eine graphische Darstellung von Gl� ���� ist in Bild ��� gegeben�

Durch die genannte Normierung kann jedes Fuzzy
Modell auf dem gleichen Grundbereich

u� � u� � ��� � de�niert werden� F�ur die Eing�ange werden gleichverteilte	 symmetrische	

dreiecksf�ormige Fuzzy
Mengen gew�ahlt	 die ein sogenanntes Fuzzy
Informationssystem

bilden� Ihre Anzahl ci � i � � �	 ist beliebig� � Zur Veranschaulichung wird imFolgenden

c� � c� � � gew�ahlt� F�ur den Ausgang wird der gleiche Typ von Fuzzy
Mengen verwendet	

jedoch nur c	 � �� Damit hat das Modell c�c�c	 � �d Regeln� Es ergibt sich bei der
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Bild 	��	� Graphische Darstellung des linearen Systems

Verwendung des Summen� und des Produktoperators als Ausgang des Fuzzy
Modells

analog zu Gl� ������

y �

dP
l��

�l��g�l ! g�l�

dP
l��

�g�l ! g�l�
� �����

In Bild ��� ist der Eingangsraum und seine Unterteilung durch die Fuzzy
Mengen des

Eingangs dargestellt� Den Knotenpunkten der Maxima der Fuzzy
Mengen sind jeweils

Bild 	���� Unterteilung des Eingangsraumes

die zugeh�origen Gewichte r�i� j� k�	 also die Elemente der Relationalmatrix	 zugeord�

net� Zun�achst werden nur die Elemente r�i� j� �� betrachtet� Sie werden so gew�ahlt	 da�

r�� � �� � h� ist und die anderen eine Ebene mit den Steigungen s� und s� aufspan�

nen� Zur Verdeulichung ist dies im Bild ��� dargestellt� Die Elemente r�i� j� � werden so

gew�ahlt	 da� r��� �� �� � h� ist und die aufgespannte Ebene die Steigung �s� und �s�
hat� Das Ergebnis ist im Bild ��� dargestellt� Die Steigungen s� und s� sind mit
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Bild 	���� Graphische Darstellung der Regelgewichte r�i� j� ��

Bild 	��
� Graphische Darstellung der Regelgewichte r�i� j� �

s� � �
a�

a� ! a� � 
h� �

s� � �
a�

a� ! a� � 
h� � �����

gegeben� h� ist so zu w�ahlen	 da� die Gewichte eine geeignete Gr�o�e haben	 also z� B�

r�i� j� k� 
 � Die Werte in der Mitte der von r�i� j� � und r�i� j� �� aufgespannen Ebene

sind gleich� Sie ergeben sich zu

rm � h� ! s� ! s� � �����

Nun werden die Werte r�i� j� � um einen Wert � erniedrigt	 die r�i� j� �� und � erh�oht�

r�i� j� � � r�i� j� � � �

r�i� j� �� � r�i� j� � ! � �����
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Der Wert � ergibt sich zu

� � a�rm �����

Der Beweis der obigen Formel kann durch Nachrechnen gef�uhrt werden�

Beweis�

Der Grundbereich U��U� � ��� �� ��� � wird gem�a� Bild ��� durch i �  � � � �n�!�

Fuzzy
Mengen f�ur u� und j �  � � � �n� ! � Fuzzy
Mengen f�ur u� in �n� ! ��n� ! �

Bereiche unterteilt� Nun wird ein beliebiger Teilbereich �Bild ����� herausgegri�en und

Bild 	��� Unterteilung des Eingangsraums

n�aher betrachtet� Die Hilfskoordinaten v� und v� sind so festgelegt	 da� sie im betrachteten

Bild 	���� Teilbereich des Eingangsraums

Bereich von � bis  liegen�

v� � �u� ! �
n�
�
� i!  �
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v� � �u� ! �
n�
�
� j !  � �����

Nun kann man die Zugeh�origkeitsgrade von v� und v� zu den gezeigten Fuzzy
Mengen

angeben�

Ai�v�� � � v� � Ai���v�� � v� �

Bj�v�� �  � v� � Bj���v�� � v� � �����

Die Regelgewichte ergeben sich aus den vorher angegebenen �Uberlegungen zu

r�i� j� � � �� ! h� !
�s�
n�

�n� � i! � !
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Nach der Anpassung der Notation von Gl� ����� erh�alt man
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Durch Einsetzen der Gln� �����	 �����	 �����	 �����	 ����� und ����� in Gl� ������

erh�alt man nach Au#�osung und Vereinfachungen den Ausdruck

y � a� ! a�u� ! a�u� � �����

Dies ist genau Gl� ����	 womit der Beweis abgeschlossen ist� �

Eine Erweiterung auf Fuzzy
Systeme h�oherer Ordnung erscheint m�oglich	 wurde aber

noch nicht duchgef�uhrt�

Im Gegensatz zu der im vorhergehenden Abschnitt dargestellten Vorbelegung durch Ler�

nen liegt hier eine schnelle und exakte L�osung vor� Mit der so gefundenen Relationalma�

trix werden dann auch die gleichen guten Konvergenzeigenschaften erzielt	 so da� auf eine

Wiedergabe der Ergebnisse hier verzichtet wird� Dies gilt jedoch nur dann	 wenn beide

Relationalmatrizen gleich gro� sind� Das kann durch den Normierungsfaktor h� erreicht

werden	 mit dem sich die Ergebnisse aus Gl� ����� beliebig skalieren lassen� Wird aber

h� falsch gew�ahlt	 ergibt sich eine deutlich schlechtere oder �uberhaupt keine Konvergenz

der Ergebnisse� Als Beispiel wurde die Relationalmatrix	 die aus den Gln� ����� f�ur das

untersuchte System gewonnen wurde	 so skaliert	 da� ihre Elemente etwa halb so gro�

wie die der gelernten Matrix waren� Die Fehlerentwicklung f�ur die beiden Matrizen als

Anfangswerte bei anschlie�endem Lernen mit den Trainingsdaten zeigt Bild ���� Die Er�

kl�arung f�ur die unterschiedliche Fehlerentwicklung ergibt sich bei n�aherer Betrachtung der

Ausgangsgleichung f�ur das Fuzzy
Modell �Gl� ����� und des Lernalgorithmus �Gl� �����
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Bild 	���� Fehlerentwicklung bei unterschiedlicher Vorbelegung der Relationalmatrix

Zun�achst ist anhand von Gl� ������ noch einmal zu sehen	 da� eine Skalierung � aller

Elemente gjl der Relationalmatrix sich nicht auf das Ergebnis auswirkt�
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Dagegen ist die Gr�o�e der Ableitungen ����� und ���� umgekehrt proportional zu der

Skalierung ��
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Damit ist die �Anderung von �	 die sich aus Gl� ����� ablesen l�a�t	 ebenfalls proportional

zu ��� Wird also � z� B� mit dem Faktor � multipliziert	 ist seine �Anderung bei anson�

sten unver�anderten Bedingungen nur noch halb so gro�� Dieser E�ekt kann ausgeglichen

werden	 indem neben R auch der Lernfaktor � entsprechend skaliert wird�

R� � R� �� �� � ��� � ������

Es besteht jedoch weiterhin das Problem	 die Initialrelationalmatrix bzw� den Lernfaktor �

zu w�ahlen� Darauf wird in diesem Bericht nicht weiter eingegangen� Im Ausblick �nden

sich hierzu aber einige Hinweise�
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��� Modell �� Inkrementales Modell

Bei den bisher vorgestellten Modellen wurde immer der Speicherdruck zum n�achsten Ab�

tastzeitpunkt vorhergesagt� Ein anderer Ansatz besteht darin	 nur die �Anderung des Spei�

cherdrucks vorherzusagen� F�ur dieses Modell bestehen zwei M�oglichkeiten der Einschritt�

pr�adiktion und analog zwei zur rekursiven Auswertung� Diese sind jeweils in Bild ����

und ���� dargestellt� in diesem Bericht wird nur die Integration der Druck�anderung

Bild 	���� Integration der Druck�anderung

Bild 	���� Addition von Ausgangsdruck und Druck�anderung

untersucht �Bild ������ Besonders problematisch bei der Sch�atzung der Druck�anderung

zwischen zwei Abtastzeitpunkten sind die starken St�orungen der Messung� Dies wird bei

der Betrachtung von $p��k� aus dem Trainingssignal deutlich �Bild ������ In diesem Fall
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Bild 	���� $p��k� des Trainingssignals

wird auch die Normierung der Ausgangsgr�o�e mit

$p�n �
$p�
�

������

anders gew�ahlt� Der Verlauf des mittleren quadratischen Fehlers von $p��k� w�ahrend des

Identi�kationsvorganges ist in Bild ���� dargestellt� Nach anf�anglich guter Konvergenz

gibt es keine weitere Verbesserung	 was h�ochstwahrscheinlich auf die besagten St�orungen

zur�uckzuf�uhren ist� Aus diesem Grund wurde die Relationalmatrix nach �� Lernschritten

Bild 	��	� Verlauf des mittleren quadratischen Fehlers f�ur $p� ��� Schritte�

bestimmt und damit die Testsignale ausgewertet� Zun�achst sei jedoch das Identi�kationssi�

gnal bei Einschrittpr�adiktion und rekursiver Auswertung betrachtet �Bild ���� und ������
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Bild 	���� Einschrittpr�adiktion von $p��k�	 Darstellung von
P

$p��k�

Tabelle 	�	� Mittlerer quadratischer Fehler f�ur verschiedene Signale	 Modell �

qm�rekursiv�

Trainingssignal �	���

Testsignal  �	����

Testsignal � 	����

Testsignal � 	����

Testsignal � �	���

Testsignal � �	����

Testsignal � �	���

Bei der Einschrittpr�adiktion tritt der gro�e Fehler des Modells deutlich zu Tage� Durch

die Summation wird er weiter addiert und die eigentlich interessierende Gr�o�e p��k� drif�

tet weg� So ist wahrscheinlich eine Einschrittpr�adiktion mit Addition von Ausgangsdruck

und Druck�anderung �Bild ����� hier deutlich vorteilhafter� Sehr interessant ist aber das

Ergebnis bei R�uckf�uhrung der summierten Druckdi�erenzen� Das Modell stabilisiert sich

selbst und erreicht so eine hervorragende Genauigkeit� Dabei ist zu betonen	 da� hier zum

erstenmal das rekursive Modell besser ist als die Einschrittpr�adiktion� Die Betrachtung

des quadratischen Fehlers f�ur p��k� �die Einschrittpr�adiktion wurde wegen der gro�en

Abweichungen nicht ber�ucksichtigt� zeigt die gute Leistung des Modells auch im Ver�

gleich zum Modell  �Tabelle ����� Diese Ergebnisse bieten sicherlich Ansatzpunkte f�ur

Untersuchungen der Stabilit�at bei dynamischen Fuzzy
Systemen und der Wirkung von

R�uckf�uhrungen� Auff�allig ist in jedem Fall die Analogie zwischen der Einschrittpr�adiktion

und einem r�uckgekoppelten Integrator�
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Bild 	���� Rekursive Auswertung von $p��k�	 Darstellung von
P

$p��k�

��	 Modell �

Die hier untersuchte Modellstruktur sch�atzt ebenfalls eine Druckdi�erenz� in diesem Fall

jedoch die zuk�unftige Di�erenz zwischen Speicher� und Systemdruck� Die Modellstruk�

tur ist in Bild ���� dargestellt� Als Eing�ange werden wiederum p��k � � und p��k � �

Bild 	��
� Struktur von Modell �

verwendet� Durch den gr�o�eren Wertebereich der Di�erenz p��k� � p��k � � verbessert
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Tabelle 	��� Mittlerer quadratischer Fehler f�ur verschiedene Signale	 Modell �

qm�Einschritt� qm�rekursiv�

Trainingssignal �	�� �	����

Testsignal  �	���� �	���

Testsignal � �	��� �	����

Testsignal � �	���� 	����

Testsignal � �	���� �	���

Testsignal � �	���� �	����

Testsignal � �	���� �	����

sich im Vergleich zum Modell � das Verh�altnis von Nutz� zu St�orsignal� Gleichzeitig ist

zu erwarten	 da� der positive E�ekt der R�uckkopplung immer noch auftritt�

Die quadratischen Fehler f�ur die verschiedenen Signale und Auswertungsmethoden nach

wiederum �� Lernschritten sind in Tabelle ��� zusammengefa�t� Einige Signalverl�aufe

�nden sich im Anhang E� Es ist festzuhalten	 da� die Ergebnisse sich kaum von denen des

Modells  unterscheiden� Sie sind sogar teilweise schlechter� Das gilt auch f�ur die rekursive

Auswertung� Der erwartete positive E�ekt durch die R�uckf�uhrung des Modellausgangs "

und damit implizit des Modellfehlers " trat nicht auf�

��
 Modell �

Auf der Basis von Modell  wurde schlie�lich noch eine weitere Modellstruktur untersucht�

Bereits bei der Betrachtung der Eingangswerte f�ur das Fuzzy
Modell aus dem Trainings�

signal �Bild ���� wurde deutlich	 da� die meisten Werte auf der Diagonalen liegen	 p�
und p� also nur um einen relativ kleinen Wert di�erieren� Um eine bessere Abdeckung

des Eingangsraumes und damit eine bessere Nutzung der verwendeten Referenzfuzzy


Mengen zu erzielen	 wird nun neben dem Systemdruck p��k�� die Druckdi�erenz p��k�

� � p��k � � als Eingang verwendet� Wichtig ist dabei	 da� dem Fuzzy
Modell so �uber

p��k� weiterhin Informationen �uber den aktuellen Arbeitspunkt zur Verf�ugung stehen und

damit Nichtlinearit�aten weiterhin ber�ucksichtigt werden k�onnen� Die sich so ergebenden

Blockschaltbilder sind in Bild ���� dargestellt�

Die Konvergenz des mittleren quadratischen Fehlers bei diesem Modell verl�auft deutlich

langsamer als bei dem Modell � Auch scheint der zu erzielende minimale Fehler kleiner�

Deshalb wurde der Lernvorgang nach ��� Schritten abgebrochen� Der Fehlerverlauf ist

in Bild ���� zu sehen� In Tabelle ��� werden die Fehler f�ur das Trainingssignal und die

Testsignale angegeben� Die Ergebnisse sind deutlich schlechter als bei Modell � Auch �n�

det sich keine Verbesserung bei rekursiver Auswertung� Dieses Ergebnis ist �uberraschend	

da das Modell wegen der anders gew�ahlten Eingangs eine bessere Leistung erwarten lie��
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Eine Erkl�arung f�ur diese Resultate konnte nicht gefunden werden�

Bild 	��� Struktur von Modell �

Bild 	���� Verlauf des mittleren quadratischen Fehlers	 Modell �
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Tabelle 	��� Mittlerer quadratischer Fehler f�ur verschiedene Signale	 Modell �

qm�Einschritt� qm�rekursiv�

Trainingssignal �	���� �	���

Testsignal  �	��� �	����

Testsignal � �	���� �	����

Testsignal � �	�� 	����

Testsignal � �	���� �	���

Testsignal � �	��� �	���

Testsignal � �	���� �	���
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	 Zusammenfassung und Ausblick

In diesem Bericht wird die Fuzzy
Modellbildung eines technischen Systems	 bestehend

aus einem Hydrospeicher und einer Drossel	 beschrieben� Die f�unf betrachteten Modell�

strukturen unterscheiden sich durch die Wahl ihrer Ein� und Ausgangsgr�o�en� Die zu

identi�zierenden Parameter der verwendeten Fuzzy
Relationalmodelle sind die Gewich�

te der einzelnen Regeln �Pedrycz ����� Zu ihrer Bestimmung wurde das Verfahren der

stochastischen Approximation �Tsypkin ����	 auch stochastisches Gradientenverfahren

genannt �Ljung und S�oderstr�om ����	 verwendet� Dieses Verfahren arbeitet rekursiv	

�andert also die Modellparameter nach jedem Me�wert und ist damit on
line f�ahig� Das

Trainingssignal war eine Folge verschiedener Spr�unge	 die einen weiten Bereich des Ein�

gangsraumes abdecken� Nach der Identi�kation wurden die Ergebnisse mittels mehrerer

Testsignale veri�ziert�

Es konnte gezeigt werden	 da� die verwendeten Modellstrukturen grunds�atzlich das Sy�

stemverhalten gut beschreiben und die Parameter geeignet identi�ziert werden� Die Mo�

dellstruktur zeichnet sich mit nur zwei Eing�angen durch ihre Einfachheit aus� Die Mo�

dellg�ute ist sogar gut genug	 um von einer Einschrittpr�adiktion	 wie sie bei Bertram

und Schwarz ����� verwendet wird	 auf die rekursive Auswertung der Modellgleichungen

�uberzugehen� Damit ist es m�oglich	 das Modell ohne das parallel laufende reale System

auszuwerten� Dies ist der erste Schritt zum Einsatz von Fuzzy
Modellen in der Simu�

lation� Insbesondere Echtzeitsimulationen f�ur Anwendungen von Hardware
in
the
loop

erscheinen m�oglich� Dazu ist allerdings eine weitere Beschleunigung der Fuzzy
Simulation

notwendig� Diese soll in weiteren Arbeiten untersucht werden�

Als lineares Vergleichssystem wurde ein PT�
System mit dem LS
Verfahren identi�ziert�

Wie erwartet	 zeigte jedoch das Fuzzy
Modell eine deutlich bessere �Ubereinstimmung

mit dem realen System� Dennoch konnte das PT�
System dazu verwendet werden	 das

Fuzzy
Modell vorzubelegen	 um die Konvergenzgeschwindigkeit zu erh�ohen� Dazu wurde

ein Verfahren vorgestellt	 mit dem die Gewichte f�ur ein lineares Fuzzy
Modell mit zwei

Eing�angen bestimmt werden k�onnen�

Eine weitere M�oglichkeit zur Nutzung linearer Systeme ist in Bild �� dargestellt� Bei

diesem Hybrid
System wird zun�achst ein lineares Modell der Strecke als eine erste N�ahe�

rung bestimmt� Die dann noch verbleibenden relativ kleinen Abweichungen beschreibt

Bild ���� Hybrides Modell

ein Fuzzy
Modell� Zu dessen Bestimmung eignet sich das in diesem Bericht beschriebene
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Verfahren� Eine weitere Verbesserung der Modelle l�a�t sich durch die Verwendung von

zus�atzlichen Regeln erreichen� Sie k�onnten etwa physikalische Gesetzm�a�igkeiten oder

auch Expertenwissen enthalten	 z� B�
�
Der Systemdruck kann nicht �uber dem Versor�

gungsdruck liegen oder
�
Der Druck kann nicht negativ werden �

Auch das Konvergenzverhalten des benutzten stochastischen Gradientenverfahrens mu�

noch verbessert werden� Dabei ist die optimale Wahl des Lernfaktors � entscheidend� Ob�

wohl in diesemBericht � f�ur alle F�alle konstant war	 ist eine Optimierung f�ur jedes einzelne

Modell sicherlich ratsam� Dies wurde bereits in Abschnitt ����� deutlich	 wo die Abh�angig�

keit des Konvergenzverhaltens von der Startparametern bzw� dem Lernfaktor aufgezeigt

werden konnte� Denkbar ist sowohl eine a
priori Wahl des optimalen Lernfaktors	 etwa

anhand einiger Testl�aufe	 als auch eine Adaption	 d� h� einer kontinuierlichen Anpassung

des Lernfaktors� Letzteres kann entweder nach jedem einzelnen Me�wert oder nach einer

gewissen Zahl von Me�werten	 also etwa nach jedem Abarbeiten der Trainingsdaten erfol�

gen� Ein m�oglicher Algorithmus zur Anpassung des Lernfaktors ist in Bild ��� dargestellt�

Es werden die Konvergenzraten der letzten drei Lernfaktoren ermittelt� Daraus kann dann

etwa mittels einer quadratischen Funktion ein optimaler Lernfaktor ermittelt werden� Die�

se einfachen Rechnungen sind auch on
line m�oglich� Ein Test dieses Verfahrens steht noch

aus� Es mu� auch untersucht werden	 ob die bisher ausschlie�lich betrachtete Konvergenz

des mittleren quadratischen Fehlers ein geeignetes Ma� ist� Es sollte auch die �Anderung

der einzelnen Gewichte der Relationalmatrix betrachtet werden	 was wegen ihrer gro�en

Zahl allerdings Schwierigkeiten bereitet� In diesem Zusammenhang ist auch interessant	

Bild ���� Optimale Bestimmung des Lernfaktors

da� der verwendete Lernalgorithmus �Ahnlichkeiten zu den im Bereich der k�unstlichen

Neuronalen Netze verwendeten Algorithmen hat� Diese zeigt z�B� Suprijadi ����� auf� So

lassen sich in diesem Forschungsgebiet sicherlich viele Arbeiten zu Konvergenzverhalten

und �verbesserung �nden� Dies ist eine der Motivation	 die zur Zusammenf�uhrung beider

Gebiete zur Neuro
Fuzzy
Logik f�uhrten�
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Ein weiterer Vorteil der Neuronalen Netze liegt in deren massiv parallelen Struktur mit re�

lativ einfachen Rechenoperationen� Dadurch sind insbesondere auf dezidierten Hardware�

strukturen extrem hohe Verarbeitungsgeschwindigkeiten m�oglich	 die unter dem Aspekt

der Echtzeitanwendung von Fuzzy
Logik wichtig sind� Ein weiteres wichtiges Gebiet ist

die Frage nach der Stabilit�at der gefundenen Modelle� Wie bereits angesprochen	 wurden

die Fuzzy
Modelle durch die R�uckkopplung der Ausgangsgr�o�en zu dynamischen Syste�

men	 genauer zu zeitdiskreten	 nichtlinearen dynamischen Systemen� Es mu� in Zukunft

gekl�art werden	 ob und unter welchen Umst�anden ihre Stabilit�at gesichert ist� Gerade bei

Anwendungen von Hardware
in
the
loop kann diese Frage extrem kritisch sein�

Die Ergebnisse dieses Berichtes entstanden im Rahmen des Projektes
�
Echtzeitsimulation

mittels Fuzzy
Systemmodellen 	 das vom Ministerium f�ur Wissenschaft und Forschung

des Landes Nordrhein
Westfalen gef�ordert wurde�
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In diesemAnhang sind die Testsignale abgebildet	 die zur Veri�zierung der Fuzzy
Modelle
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In diesem Anhang werden die Ergebnisse gezeigt	 die f�ur die verschiedenen Testsignale
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System erzielt wurden�
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In diesem Anhang werden die Ergebnisse des Modells � f�ur die verschiedenen Signale und
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In diesem Anhang werden die Ergebnisse des inkrementalen Modells f�ur die verschiedenen

Testsignale bei rekursiver Auswertung gezeigt�
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