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� Einleitung �

� Einleitung

Geeignete Modelle� die das statische und dynamische Verhalten von technischen� chemi	

schen� �okologischen� �okonomischen und anderen Prozessen hinreichend gut beschreiben�

sind bei Simulation� Systemanalyse und Reglersynthese nicht nur in der Regelungstech	

nik unverzichtbar� Zum Erhalt solcher Proze�modelle f�uhren zwei Vorgehensweisen� die

theoretische und die experimentelle Modellbildung� Bei der theoretischen Modellbildung

entsteht� ausgehend von den notwendigerweise bekannten Gesetzm�a�igkeiten� denen der

Proze� unterliegt� ein Modell� das neben dem Ein	�Ausgangsverhalten auch die innere

Struktur des zu modellierenden Prozesses abbildet� Solche Modelle werden h�au
g sehr

komplex und die Herausarbeitung der Gesetzm�a�igkeiten ist sehr schwierig und zeitauf	

wendig� Bei der experimentellen Modellbildung� der Identi
kation� wird aufgrund von

Me�daten ein mathematisches Modell berechnet� Hierf�ur m�ussen nicht alle Gesetzm�a�ig	

keiten bekannt sein� In der Praxis wird in vielen F�allen eine sich erg�anzende Anwen	

dung von theoretischer und experimenteller Proze�analyse durchgef�uhrt� So lassen sich

beispielsweise die Parameter zur Beschreibung von Reibungse�ekten nicht theoretisch

sondern nur experimentell bestimmen� Auch leitet man h�au
g die Modellstruktur des ge	

eigneten Modells aus bekanntem theoretischem und�oder heuristischem Wissen ab und

ermittelt daf�ur die optimalen Werte unsicherer oder unbekannter Proze�parameter mit	

tels Parametersch�atzverfahren �semiphysikalische Modellbildung �Ljung ����

�

Mit zunehmenden Anforderungen an die Modellgenauigkeit und wachsender Komplexit�at

der untersuchten Systeme werden in den letzten Jahren in starkem Ma�e nichtlineare Mo	

delle verwendet �Schwarz ����
�

Sogenannte konventionelle Modelle werden �ublicherweise mit Hilfe von Di�erential	 und

Di�erenzengleichungen dargestellt� Da es ein allgemeines� nichtlineares Modell nicht gibt�

mu� auf spezielle nichtlineare Modellstrukturen wie z� B� Wiener	 und Hammerstein	

Modelle� bilineare Systeme oder Polynommodelle zur�uckgegri�en werden� F�ur solche nicht	

linearen Modelle fanden in den letzten Jahren in zunehmendem Ma�e Parametersch�atz	

verfahren wie z� B� die Pr�adiktionsfehlerverfahren �Ljung ����� Ljung und S�oderstr�om

����
 auch f�ur reale Systeme Anwendung �z� B� Reuter ����
�

Eine andere Darstellungsart nichtlinearer Modelle ist die der Fuzzy	Systeme� die auf der

unscharfen Logik nach Zadeh �����
 basiert� Auch hier existieren mehrere Modelltypen

wie z� B� relationale �Pedrycz ����� K�upper ����
 und funktionale �Takagi und Sugeno

����� Sugeno und Tanaka ����
 Fuzzy	Modelle� Die funktionalen Fuzzy	Modelle beruhen

auf der mathematischen Beschreibung von linguistischen Wenn�Dann	Regeln� die als

Folgerung eine funktionale Beziehung besitzen� Somit resultiert aus jeder Regel ein schar	

fer Zahlenwert� der mit den Schlu�folgerungen der anderen Regeln zum Gesamtausgang

verkn�upft wird� Die relationalen Fuzzy	Modelle besitzen demgegen�uber als Schlu�folge	

rung unscharfe� im allgemeinen durch eine linguistische Gr�o�e dargestellte Werte�



� Einleitung �

Im vorliegenden Bericht werden die Betrachtungen auf eine bestimmte Klasse funktionaler

Fuzzy	Modelle beschr�ankt� Der vorgestellte Fuzzy	Identi
kationsalgorithmus kombiniert

Verfahren der Mustererkennung vorteilhaft mit Verfahren der konventionellen Parame	

tersch�atzung �Kroll ����a� ����b
� Das resultierende Verfahren zeichnet sich dadurch aus�

da� bei einer Systembeschreibung mit funktionalen Fuzzy	Modellen die Anzahl der Mo	

dellparameter gegen�uber der bei relationalen Fuzzy	Modellen erforderlichen viel kleiner

ist� Anders ausgedr�uckt k�onnen mit der funktionalen Schlu�folgerung auch komplexe Sy	

steme h�au
g einfacher und genauer abgebildet werden� Im Gegensatz zu den relationalen

besitzen die semilinguistischen funktionalen Fuzzy	Modelle eine abstraktere Darstellung�

Dies stellt jedoch keinen praktischen Nachteil dar� da die zur zufriedenstellenden Beschrei	

bung realer Systeme erforderlichen relationalen Fuzzy	Modelle so gro� sind� da� sie eben	

falls keine Transparenz mehr besitzen� Der resultierende Fuzzy	Identi
kationsalgorithmus

wurde in gleicher Form bereits erfolgreich auf industrielle Problemstellungen wie einen

Gasofenproze� �Lohmann ����� Kroll ����c� Totz ����
 und eine Roheisenentschwefe	

lungsanlage �Engmann ����
 angewendet�

Der vorliegende Bericht befa�t sich mit der experimentellen Modellbildung f�ur einen pneu	

matischen Translationsantrieb� Das aus einem vorher durchgef�uhrten theoretischen Mo	

dellbildungsschritt �Hebisch ����
 erhaltene physikalische Modell erbrachte noch keine

hohe Modellg�ute� da dort viele physikalische E�ekte �insbesondere die Reibungsanteile


bislang noch nicht genau genug abgebildet werden konnten�

In Abschnitt � wird der betrachtete pneumatische Linearantrieb kurz vorgestellt� Anschlie	

�end erfolgt in Abschnitt � eine kurze Beschreibung funktionaler Fuzzy	Modelle sowie die

Skizzierung eines Algorithmus f�ur ihre Identi
kation� In Abschnitt � werden dann die

Ergebnisse der Identi
kation vorgestellt� Den Resultaten der Fuzzy	Identi
kation in Ab	

schnitt ��� folgen die mit einem konventionellen Strukturselektionsalgorithmus erzielten

�Abschnitt ���
� Zusammenfassung und Ausblick in Abschnitt � schlie�en diesen Bericht

ab�



� Pneumatischer Translationsantrieb �

� Pneumatischer Translationsantrieb

Der bei dieser Untersuchung betrachtete pneumatische Linearantrieb �ein Bandzylinder

LA	�� von Mannesmann Rexroth �Goedecke ����

 zeichnet sich durch die Integration der

zum Betrieb ben�otigten Stell	 und Me�glieder im Geh�ause des Antriebes aus� So be
nden

sich im linken wie auch im rechten Kopf jeweils ein elektrisch bet�atigtes Druckservoventil

sowie ein Drucksensor� Der Schlitten nimmt den inkrementell arbeitenden Wegaufnehmer

auf� welcher einen in der Zylinderwand 
xierten Glasma�stab abtastet� Zudem kann durch

ein Schaltventil die ebenfalls im Schlitten montierte Stillstandsbremse bet�atigt werden�

Das Schema in Bild ��� stellt in vereinfachter Form die Anordnung der einzelnen Elemente

des Antriebes dar�

�

�

�

� � LA	��

� � Interface

� � PC

Bild ���� Schema des ger�atetechnischen Aufbaus

Der Antrieb wird �uber einen Druckluftspeicher� der die Aufgabe hat� Belastungsspitzen

auszugleichen� an ein Versorgungsnetz angeschlossen� Durch ein Druckregelventil soll da	

bei der Druck im Speicher auf konstant � bar �� � ���� Pa
 gehalten werden� Dennoch

sind w�ahrend des Betriebes geringf�ugige Schwankungen des Versorgungsdruckes m�oglich�



� Pneumatischer Translationsantrieb �

Betrachtet man die Arbeitsweise des Antriebes� so fallen im Systemverhalten eine Reihe

nichtlinearer statischer und dynamischer Anteile auf� Insbesondere gehen die Eigenschaf	

ten der Luft ein� Das bedeutet� da� die Kompressibilit�at des Druckmediums nicht mehr

vernachl�assigt werden darf� Sie macht sich in Form der Elastizit�at der Kolbeneinspannung

zwischen den beiden Lufts�aulen und bei der Durchstr�omung der engen Querschnitte in

den Ventilen bemerkbar� Im Vergleich zu hydraulischen Antrieben ist das Verh�altnis zwi	

schen Antriebs	 und zu �uberwindender Reibungskraft deutlich ung�unstiger� Auch wenn

der vorliegende Zylinder gemessen an anderen pneumatischen Antrieben vergleichswei	

se reibungsarm ist� besitzt insbesondere die Reibung gro�en Ein�u� auf die Dynamik der

Kolbenbewegung� Auff�allig ist hier zudem die Geschwindigkeitsabh�angigkeit der Reibung�

Die Reibkraft steigt vom Haftreibungswert ausgehend mit zunehmender Geschwindigkeit

monoton an�

Vor	 Hauptstufe
� � Spule
� � Prallplatte
� � D�use
� � Steuerschieber
� � R�uckstellfeder

P � Druckluftanschlu�
A � Arbeitsanschlu�
R � Entl�uftungsanschlu�

� � � � �
P A R

Bild ���� Schematischer Aufbau eines Druckservoventiles

Bei den Druckservoventilen �Bild ���
 handelt es sich um eine Bauart mit Vor	 und Haupt	

stufe� In der Vorstufe wird mittels eines D�use	Prallplatte	Systems der anliegende Steuer	

strom i in einen Druck umgewandelt� Dieser und der vom Arbeitsanschlu� zur�uckgef�uhr	

te Ausgangsdruck bewegen den Steuerschieber der Hauptstufe solange� bis am Ausgang

der geforderte Druck anliegt� �Uber die beiden Ventile ist bekannt� da� ihre statischen

i	p	Kennlinien um einen geringf�ugigen O�set gegeneinander verschoben sind� Die ein	

gesetzten Drucksensoren arbeiten weitgehend linear und weisen vernachl�assigbar kleine

Zeitkonstanten auf� Das Wegme�system hat eine Aufl�osung von �� �m� Die Abtastzeit

betr�agt Ta�mess � � ms� In einem Interface untergebrachte Spannung�Strom	 beziehungs	

weise Strom�Spannungwandler verbinden die Stell	 und Me�glieder mit einem Rechner�

der Algorithmen zur Steuerung und Regelung der Anlage abarbeitet�

Weitere Details� die die Antriebseinheit betre�en� sind in der Schulungsdokumentation

des Herstellers �Goedecke u� a� ����
 zu 
nden� Eine theoretische Modellbildung f�uhrt

Hebisch �����
 ausf�uhrlich durch� Ergebnisse einer Simulation �mit pr�adiktiver und re	

kursiver Modellauswertung
 des dabei ermittelten physikalischen Modells sind in Bild ���

zu sehen ebenso wie ein an der realen Anlage bei gleichen Eingangsgr�o�en gemessener

Positionsverlauf�
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Bild ���� Gemessene und mit dem physikalischen Modell nach Hebisch �����
 gesch�atzte

Position
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� Identi�kation funktionaler Fuzzy�Modelle

Neben den relationalen Fuzzy	Systemen �Pedrycz ����� K�upper ����
 stellen die funktio	

nalen �Takagi und Sugeno ����� Sugeno und Tanaka ����
 eine wichtige Fuzzy	System	

klasse dar� Sie lassen sich sowohl als Regler als auch als Modell einsetzen� Die in den

folgenden Unterabschnitten ��� und ��� angegebene mathematische Beschreibung gilt des	

halb f�ur beide F�alle� In Unterabschnitt ��� wird die Identi
kation von Fuzzy	Modellen der

vorgestellten Systemklasse erl�autert�

��� Beschreibung der Zugeh�origkeitsfunktionen

Im Hinblick auf die Identi
kation von Fuzzy	Modellen erweist sich die Verwendung mehr	

dimensionaler Fuzzy	Referenzmengen als g�unstig� Sie teilen den Merkmals	 bzw� Ein	

gangsgr�o�enraum in c unscharfe Bereiche auf �sog� Fuzzy	c	Partitionierung
�

Aus der Vielfalt m�oglicher Zugeh�origkeitsfunktionen soll hier eine Betrachtung solcher

Funktionen erfolgen� die sich jeweils �uber einen
�
Prototypen� bzw�

�
Referenzpunkt� vi�

�i � �� � � � � c
 gem�a�

�i�xk
 �

�������������
������������

�
cX

j��

�
jjxk � vijj

jjxk � vjjj

� �
���

���
�	

f�ur Ik � �

�keine Singularit�aten


� � i � �Ik

� � i � Ik

���
�	

f�ur Ik �� �

�Singularit�aten liegen vor


� ����


beschreiben lassen �Kroll ����a
� Dabei ist I� f�� � � � � cg die Menge aller Cluster� Ik �

fi � Ij kxk�vik � �g stellt die Menge aller Cluster dar� bez�uglich derer xk den Abstand

Null vom Referenzpunkt besitzt �sog� Singularit�at
� Damit enth�alt �Ik � InIk alle Cluster�

bez�uglich derer xk keine Singularit�at darstellt� Der Einfachheit halber wird von dem in

der Praxis zu erwartenden Fall ausgegangen� da� nicht zwei oder mehr Referenzpunkte

�ubereinanderliegen� Das hei�t� Ik stellt eine einelementige oder eine leere Menge dar�

Nur im Referenzpunkt vi liegt eine Zugeh�origkeit von �i�x
 � � vor� In den anderen

Referenzpunkten vj �j � f�� � � � � cgnfig
 gilt �i�vj
 � �� Den Verlauf au�erhalb der

Referenzpunkte stellt exemplarisch Bild ��� dar� Dort ist ���x
 f�ur die Referenzpunkte

v� �



��� �

�� �

�
� v� �



��� �

��� �

�
und v� �



�� �

�� �

�
����


bei Verwendung der euklidischen Abstandsnorm dargestellt� Durch den f�ur alle Partitionen

gleichen Unsch�arfeparameter � erfolgt die Festlegung der Unsch�arfe der Partitionierung�

Ein Wert von � � � f�uhrt zu einer harten Partitionierung� � �� bewirkt Punktcluster�
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	�
	���

�
���

�

	�

	���
�

���
�
�

���

���

���

���

�

x�x�

�

Bild ���� Zugeh�origkeiten ���xk
 f�ur xk � �x��x� T zum ersten Cluster f�ur � � �

Das hei�t� es gilt �i�x
jvi � �� �i�x
jvj ��vi � � und �i�x
jx��vf�f������ �c � �	c� Dabei stellt

� � �	c gerade den asymptotischen Endwert dar� der unabh�angig von der Parametrierung

f�ur jjxjj � � von jeder der c Zugeh�origkeitsfunktionen �i erreicht wird� Zu beachten ist�

da� die betrachteten Zugeh�origkeitsfunktionen mit nicht konvexen Fuzzy	Mengen korre	

spondieren� Dabei gilt

De�nition ��� �B�ohme ����
�

Eine �eindimensionale
 Fuzzy	Menge A auf einem Intervall G der reellen Achse hei�t

konvex� wenn f�ur alle x�� x� � G und 
 � �� � � die Beziehung

�A��� � 

x� ! 
x�
 	 min��A�x�
� �A�x�

 ����


gilt� �

Eine Verallgemeinerung auf mehrdimensionale Fuzzy	Mengen lautet�

De�nition ���

Eine m	dimensionale Fuzzy	Menge A auf einem Grundbereich G � D � 
 � � �
 Dm � R
m

hei�t konvex� wenn f�ur alle x��x� � G und 
 � �� � � die Beziehung

�A��� � 

x� ! 
x�
 	 min��A�x�
� �A�x�

 ����


gilt� �
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Abstandsnormen

Die Festlegung der Abstandsnorm k � k in Gl� ����
 besitzt wesentlichen Ein�u� auf die

Form der Partitionen� Beispielsweise kann eine Lp	Norm mit den Spezialf�allen euklidische

Norm �p � �
� City	Blocknorm �p � �
 oder dem Tschebysche�schen Abstand �bzw�

die Maximum	Norm� p � �
 verwendet werden� Daneben sind besonders Normen� die

statistische Eigenschaften der Me�daten bewerten� zu nennen �wie beispielsweise die Ma	

halonobisnorm
� Eine ausf�uhrliche De
nition kann �Kroll ����b� ����a� Totz ����
 ent	

nommen werden�

��� Beschreibung der Fuzzy�Regeln

Funktionale Fuzzy�Regeln mit mehrdimensionalen Fuzzy�Referenzmengen lassen sich als

Wenn �x�k
 Ist vi
 Dann yi�x�k

 � fi�x�k

 ����


schreiben �Kroll ����a
 mit

xj�k
 � scharfe Eingangsgr�o�e� j � �� � � � �m� xj � D xj �

x�k
 � Vektor der scharfen Eingangsgr�o�en mit x � �x�� � � � � xm T �

D x� 
 � � � 
 D xm �

vi � Partitions� oder Clusterschwerpunkt der i�ten Partition bzw� des

i�ten Clusters�

yi�x�k

 � scharfe Ausgangsgr�o�e der i�ten Regel und

fi�x�k

 � Konklusionsfunktion der m scharfen Eingangsgr�o�en�

Ein Fuzzy�System umfa�t c Regeln� Deren c scharfe Ausgangsgr�o�en werden mit den

Erf�ulltheitsgraden der Pr�amisse �Wenn	Teil
 gewichtet und zum resultierenden Mittel	

wert

y�x�k

 �

cP
i��

yi�x�k

�i�k


cP
i��

�i�k

����


zusammengefa�t� Der Erf�ulltheitsgrad �i der i�ten Regel wird zu

�i�k
 � �i�x�k

 ����


gew�ahlt� Eine Wahl

�i�k
 � g��i�x�k


 �� �i�x�k

� ����


bei der Identi
kation derartiger Fuzzy�Modelle� um z� B� eine Konzentration oder Kon�

trastverst�arkung �Zadeh ����
 zu erreichen� bringt keine wesentlichen Vorteile �Lohmann

����
�
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Dynamische Fuzzy�Systeme

Jede der c Konklusionen wird aus einem ARX�Modell �ARX�� autoregressive with exoge	

nous variable� d� h� autoregressives Modell mit extra Eingang
 f�ur das Kleinsignalverhalten

um den jeweiligen Entwicklungspunkt angesetzt� Die externen Eingangsgr�o�en u�k
 sind

direkte Me�gr�o�en oder eine analytische Funktion direkter Me�gr�o�en� Die Konklusions	

funktion soll den Gro�signalwert yi�k
 der Ausgangangsgr�o�e liefern� Damit l�a�t sich der

ARX�Ansatz f�ur jede Regel als

yi�k
� y��i � �
nX

j��

aji�y�k � j
� y��i
 !
mX
f��

bfi�u�k � f
� u��i
 ����


yi�k
 � y��i�� !
nX

j��

aji
� u��i
mX
j��

bfi �
nX

j��

ajiy�k � j
 !
mX
j��

bfiu�k � f
 �����a


� ci �
nX

j��

ajiy�k � j
 !
mX
f��

bfiu�k � f
 �����b


beschreiben� wobei der Parameter ci alle konstanten Anteile des i	ten Konklusionspoly	

noms zusammenfa�t� F�ur die Wahl der Entwicklungspunkte y��i und u��i existieren zwei

Alternativen �Kroll ����a
�

�� Die Entwicklungspunkte werden �uber die Prototypen festgelegt �Kroll ����a� Eng	

mann ����
 oder

�� die Entwicklungspunkte k�onnen beliebig plaziert werden �Kroll ����b� Lohmann

����� Totz ����
�

Im ersten Fall ist damit der konstante Term ci in Gl� �����b
 bei vorliegender Partitio	

nierung festgelegt� also kein freier Modellparameter� Im zweiten Fall ist der konstante

Term ci in Gl� �����b
 ein freier Modellparameter� Durch den zus�atzlichen Freiheitsgrad

pro Regel lassen sich deutlich h�ohere G�uten erzielen �Engmann ����
� Deshalb wird der

erste Fall nicht weiter betrachtet� Bei vorliegender Partitionierung� d� h�� wenn alle c

Zugeh�origkeitsfunktionen �i festgelegt sind� l�a�t sich Gl� �����b
 schreiben als

yi�k ! �
 � �ci 

T
i  



�

x�k


�
�����


mit


T
i � �a�i� � � � � ani� b�i� � � � � bmi �����


und

xT �k
 � �y�k � �
� � � � � y�k � n
� u�k � �
� � � � � u�k �m
 � �����
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��� Identi�kation der Fuzzy�Modelle

Zur Identi
kation der Zugeh�origkeitsfunktionen wird ein aus der Mustererkennung be	

kanntes Clusterverfahren� zur Identi
kation der Konklusionspolynome ein Least	Squares	

Verfahren �LS
 eingesetzt�

Identi�kation der Zugeh�origkeitsfunktionen

In Abschnitt ��� wurde ein Zugeh�origkeitsfunktionstyp betrachtet� der generisch aus der

Anwendung von Fuzzy	Clusterverfahren mit Zielfunktion folgt� Ein einfacher Algorithmus�

der mit wenig Iterationen zu guten Ergebnissen f�uhrt� ist der Fuzzy	c	Means	Algorithmus

�FCM� Bezdek ����
�

FCM�Algorithmus

�� Clusteranzahl c �� � c � N
� Abstandsnorm D� geeignete Matrixnorm k � k
T

f�ur die

Terminierungsbedingung� Unsch�arfeparameter � � ����
 und Anfangswert U ��� �

M fc vorgeben� Es sei l � ��

�� Clusterschwerpunkte vi berechnen�

v
�l�
i �

NP
k��

�
�
�l�
i �xk



�
xk

NP
k��

�
�
�l�
i �xk



� i � �� � � � � c �����


�� U �l� zu U �l	�� aktualisieren �

�a
 Pr�ufung� ob Singularit�aten �dik � �
 vorliegen� Sei I� f�� � � � � cg die Menge

aller Cluster und I�l�k � fi � Ij d�l�ik � kxk � v
�l�
i k � �g die Menge aller Cluster�

bzgl� derer xk den Abstand � vom Clusterschwerpunkt hat� �I
�l�
k � InI

�l�
k ist die

Menge aller Cluster� bzgl� derer xk keine Singularit�at darstellt�

�b
 Berechne die Zugeh�origkeit zu den neuen Clustern

�
�l	��
i �xk
 �

��������������
�������������

�
cX

j��

�
�d

�l�
ik

d
�l�
jk

�
A

�
���

����
��	

f�ur I
�l�
k � �

�keine

Singularit�aten


� � i � �I�l�k

a
�l�
ik � i � I

�l�
k

����
��	

f�ur I
�l�
k �� �

�Singularit�aten

liegen vor


�����


mit

a
�l�
ik �

X
i�I

�l�
k

a
�l�
ik �

X
i�I

�l�
k

�
�l�
i �xk
 � � � i � I

�l�
k �� � � �����
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W�ahle z� B� a�l�ik � �
��I

�l�
k 


� i� Damit ist U �l	�� �
h
�
�l	��
i �xk


i
�

�� Terminierungsbedingung pr�ufen�

Wenn kU �l	�� �U �l�k
T
� �T

Dann Stop �����


Sonst l � l ! �� zur�uck zu ��

�

F�ur eine automatische Initialisierung hat es sich allerdings als g�unstig erwiesen� anstel	

le von U ��� die v
���
i �uber gleichverteilte Zufallszahlen zu initialisieren �Kroll ����c� Totz

����
� U ist eine c 
 N 	Matrix� die f�ur alle N Daten jeweils die Zugeh�origkeiten zu c

Partitionen enth�alt� Weitere Algorithmen k�onnen beispielsweise �Bezdek ����
 oder auch

�Kroll ����a
 entnommen werden� In der Praxis reicht es wie in Abschnitt ��� erl�autert

im allgemeinen aus� a
�l�
ik � � zu w�ahlen�

Identi�kation der Konklusionsparameter

Nach der Identi
kation der Zugeh�origkeitsfunktionen kann f�ur jedes Datentupel x eine

Zugeh�origkeit �i�x
 �i � f�� � � � � cg
 zu jeder der c Partitionen berechnet werden� Mit

dieser Zugeh�origkeit �i�x
 erfolgt eine Gewichtung des Datentupels x bei der Identi
kati	

on der i	ten Konklusions	Funktion �uber das gewichtete rekursive Least	Squares	Verfahren

�GRLS
� Es gilt �Isermann ����


���k ! �
 � ���k
 ! ��k

h
y�k ! �
 � �T�k ! �
 ���k


i
�����


f�ur die �k ! �
	te Sch�atzung des Parametervektors � mit

��k
 �
Pw�k
 � �k ! �


�T �k ! �
 Pw�k
 � �k ! �
 !
�

w�k ! �


�����


und

Pw�k ! �
 �
h
I � ��k
 �T �k ! �


i
Pw�k
 � �����


Dabei gilt bei diesem Algorithmus f�ur den Me�vektor

� �k
 �



�

x�k


�
� �����


Zu beachten ist dabei� da� die Parametersch�atzung i� allg� biasbehaftet ist� Dies l�a�t sich

durch eine nachfolgende Modelloptimierung �uber �iterative
 Gradientenverfahren korri	

gieren �Kroll ����a� Engmann ����
�
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� Ergebnisse der Identi�kation

In diesem Abschnitt 
nden sich die Ergebnisse der Fuzzy	Identi
kation f�ur den pneuma	

tischen Linearantrieb �Abschnitt ���
� Au�erdem stehen in Abschnitt ��� die Resultate

der Parametersch�atzung mit einem konventionellen Strukturselektionsalgorithmus�

��� Ergebnisse der Fuzzy�Identi�kation

Testdaten

Die zur Identi
kation eines Fuzzy	Modells verwendeten Me�daten zeigt Bild ���� Dabei

bezeichnet i� den durch den U�I	Wandler gelieferten Ansteuerstrom f�ur Ventil � und y

die Kolbenposition�

Bild 	��� Eingangssignal i� und Ausgangssignal y

Die ���� Me�datens�atze wurden mit Ta�mess � � ms aufgezeichnet �Hebisch ����
� Zur

Reduzierung der Datenmenge wird nur jedes f�unfte Datentupel verwendet� was gleichbe	

deutend ist mit einer e�ektiven Abtastzeit von Ta � � ms� Hierdurch ist kein signi
kanter

Informationsverlust zu erwarten� Damit liegen ��� Testdatens�atze vor�

Wenn kein Wissen �uber die Signi
kanz einzelner Modelleing�ange vorliegt� hat sich eine

Gleichbewertung �uber eine Normierung ins Einheitsintervall ���� � bew�ahrt� Im vorlie	

genden Fall folgt

yn �
y � y

ymax

����


mit y � �� ���� und ymax � �� ���� sowie

i��n �
i� � i�
i��max

����
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mit i� � �� ���� und i��max � �� �����

Konklusionsfunktion

Die Konklusionsfunktionen sind Di�erenzengleichungen in den externen Eingangsgr�o�en

i� und i� sowie in der verz�ogert zur�uckgef�uhrten Ausgangsgr�o�e y� Da w�ahrend der Mes	

sungen i� konstant gehalten wurde �Hebisch ����
� liefert i� keine Information und kann

damit unber�ucksichtigt bleiben� Zur Vereinfachung werden die Daten nicht auf diskrete

Ersatztotzeiten hin untersucht� Damit besitzen die c Konklusionsfunktionen die Form

yi�k
 � ci �
nX

f��

af y�k � f
 !
mX
j��

bj i��k � j
 � ����


Festzulegen bleiben n und m� Zur Absch�atzung der Wirkung ihrer Wahl k�onnen von

den Abtastsystemen �Schwarz ����
 bekannte Zusammenh�ange betrachtet werden� Ein

kontinuierliches PT�	 bzw� PT�	System mit Halteglied nullter Ordnung l�a�t sich durch

eine Di�erenzengleichung

y�k
 � �a� y�k � �
 ! b� i��k � �
 ����


bzw�

y�k
 � �a� y�k � �
� a� y�k � �
 ! b� i��k � �
 ! b� i��k � �
 ����


beschreiben�

Bild 	��� Eingangssignal i� und Kammerdruck pA��
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Eine exemplarische Betrachtung der Zeitverl�aufe der bzgl� des betrachteten Black box	

Modells inneren Gr�o�e pA�� in Abh�angigkeit vom Steuerstrom i� �vergl� Bild ���
 deutet

auf einen dynamischen Zusammenhang h�oherer Ordnung als eins hin� Deshalb sind Kon	

klusionspolynome zumindest bis n � m � � zu pr�ufen� Da Gl� ����
 und ����
 Kleinsi	

gnalgr�o�en verwenden� Gl� ����
 dagegen Gro�signalgr�o�en� enth�alt letztere noch einen

konstanten Anteil� Identi
zierte Modelle mit n � �� m � � oder n � �� m � � zeig	

ten erwartungsgem�a� schlechteres Verhalten� Eine Betrachtung� ob sich mit Funktionen

h�oherer Ordnung eine bessere Modellg�ute erreichen l�a�t� kann Gegenstand weiterf�uhren	

der Untersuchungen sein�

Bei der Auswertung der Modelle wird zudem unterschieden zwischen einer rekursiven

Modellauswertung mit

�y�k
 � f�u�k
� � � � � u�k � n
� �y�k � �
� � � � � �y�k � n

 � ����


bei der die gesch�atzten� zeitlich zur�uckliegenden Ausg�ange �y�k � � 
 �� � f�� � � � � ng mit

der Modellordnung n
 verwendet werden� die aber naturgem�a� nicht so gut sein kann wie

eine pr�adiktive Auswertung mit

�y�k
 � f�u�k
� � � � � u�k � n
� y�k � �
� � � � � y�k � n

 � ����


bei der die gemessenen Werte zur Verf�ugung stehen �sog� Einschrittpr�adiktion
�

Ergebnisse

Die Anwendung der Mahalonobisnorm lieferte bessere Modellg�utewerte �mittlerer quadra	

tischer Fehler
 als die exemplarisch betrachteten Lp	Normen� Als Partitionsanzahl wurde

c � � vorgegeben� Dies erlaubt deutlich nichtlineares Verhalten des Modells� h�alt aber die

Anzahl der Modellparameter begrenzt� Tabelle ��� listet als G�utewerte der identi
zierten

Modelle die mittleren quadratischen Fehler

V �
�

N

NX
k��

e��k
 �
NX
k��

�y�k
� �y�k

� ����


auf�

Zwar liegt bez�uglich der interessanten rekursiven Auswertung der G�utewert des Fuzzy	

Modells f�ur c � � und n � m � � in der N�ahe des Wertes f�ur das Modell mit n � m � ��

Ein Vergleich der in den Bildern ��� und ��� dargestellten Pr�adiktionen der Modelle fa	

vorisiert aber deutlich das Modell mit n � m � �� Bei einer graphischen Darstellung der

mit pr�adiktiver Auswertung erhaltenen Ausgangssignale w�aren die Signalverl�aufe mit dem

Verlauf der Me�kurve deckungsgleich� Bild ��� zeigt die Pr�adiktionen� wenn ein Fuzzy	

Modell mit einer Partition �c � �� n � m � �
� also ein lineares Modell� identi
ziert wird�

Zum Vergleich sind die Simulationsergebnisse des physikalischen Modells nach Hebisch

�����
 mit eingezeichnet�
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Bild 	��� Fuzzy	Modell �rekursive Auswertung
 mit c � � und n � m � �� physikalisches

Modell und Me�werte �Messung und pr�adiktive Auswertung sind bei dieser

Darstellung deckungsgleich


Bild 	�	� Fuzzy	Modell �rekursive Auswertung
 mit c � � und n � m � �� physikalisches

Modell und Me�werte �Messung und pr�adiktive Auswertung sind bei dieser

Darstellung deckungsgleich
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Bild 	�
� Lineares Fuzzy	Modell �rekursive Auswertung� c � �� n � m � �
� physika	

lisches Modell und Me�werte �Messung und pr�adiktive Auswertung sind bei

dieser Darstellung deckungsgleich


Modelltyp Modellauswertung� V �m� 

n m � rekursiv pr�adiktiv

Fuzzy	Modell� c � � � � �� � �� ��� � ���� �� ��� � ���


lineares Fuzzy	Modell� c � � � � � �� ��� � ���� �� �� � ���


Fuzzy	Modell� c � � � � �� � �� ���� � ���� �� ��� � ����

lineares Fuzzy	Modell� c � � � � � �� ��� � ���� �� ��� � ����

Fuzzy	Modell� c � � � � �� ��� �� ���� � ���� �� ���� � ����

lineares Fuzzy	Modell� c � � � � � �� ���� � ���� �� ���� � ����

physikal� Modell � � � �� ���� � ���� �� ��� � ���


Tabelle 	��� Mittlerer quadratischer Fehler V der Modelle
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Identi�ziertes Fuzzy�Modell

Die c � � Regeln des identi
zierten Fuzzy	Modells mit n � m � � und � � �� ��� lauten�

R� � Wenn

�
�����
y�k � �


y�k � �


i��k � �


i��k � �


�
����� Ist

�
�����

�� ����

�� ����

�� ����

�� ����

�
�����

Dann y��k
 � �� ���� ! �� ���� y�k � �
� �� ���� y�k � �


!�� ���� i��k � �
� �� ���� i��k � �
 � ����a


R� � Wenn

�
�����
y�k � �


y�k � �


i��k � �


i��k � �


�
����� Ist

�
�����

�� ����

�� ����

�� ����

�� ����

�
�����

Dann y��k
 � ��� ���� ! ��� ���� y�k � �
 � ��� ���� y�k � �


��� ���� i��k � �
 ! �� ���� i��k � �
 � ����b


R� � Wenn

�
�����
y�k � �


y�k � �


i��k � �


i��k � �


�
����� Ist

�
�����

�� ����

�� ����

�� ����

�� ����

�
�����

Dann y��k
 � �� ���� � ��� ��� y�k � �
 ! ��� ���� y�k � �


!�� ���� i��k � �
 ! �� ���� i��k � �
 � ����c


R� � Wenn

�
�����
y�k � �


y�k � �


i��k � �


i��k � �


�
����� Ist

�
�����
��� ����

��� ����

��� ����

��� ����

�
�����

Dann y��k
 � �� ���� � �� ���� y�k � �
 ! �� ���� y�k � �


��� ���� i��k � �
 ! �� ���� i��k � �
 � ����d


Dabei wurde von den Startwerten

v
���
� �

�
�����

�� ����

�� ����

�� ����

��� ����

�
����� � v

���
� �

�
�����
��� ����

�� ����

�� ����

��� ����

�
����� �
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v
���
� �

�
�����
��� ����

�� ����

��� ����

�� ����

�
����� und v

���
� �

�
�����
��� ����

��� ����

��� ����

��� ����

�
����� �����


der vier Referenzpunkte �elementweise gleichverteilte Zufallszahlen
 ausgegangen� Als Ter	

minierungskriterium wird anders als in Gl� �����
 die Abweichung zwischen neuen und

alten Referenzpunkten gem�a�

���hv�l	��� � v�l�� � � � � �v�l	��c � v�l�c

i���
T

�
cX

i��

mX
j��

v
�l	��
ij � v

�l�
ij � �T � � �����


bewertet�

��� Ergebnisse der konventionellen Identi�kation

Die Anwendung von konventionellen Identi
kationsverfahren auch mit nichtlinearen Mo	

dellen erweist sich bei diesem Anwendungsbeispiel als gro�es Problem� da der pneumati	

sche Linearantrieb insbesondere einen starken Reibungsanteil �bis zu �� " der maximalen

Stellgr�o�e
 besitzt� Dieser Reibungsanteil kann mit stetig di�erenzierbaren� durch Polyno	

me darstellbaren� statischen Nichtlinearit�aten nicht hinreichend genau abgebildet werden

�Anwendung fanden iterative Pr�adiktionsfehlerverfahren nach Ljung �Ljung ����� Ljung

und S�oderstr�om ����
 f�ur einfache Wiener	 und Hammerstein	Modelle aus �Reuter ����

�

Etwas bessere� wenn auch keine zufriedenstellenden Ergebnisse lassen sich durch ein kon	

ventionelles Struktursuchverfahren �Kortmann ����� Reuter ����
 erhalten� dessen Vor	

gehensweise im folgenden kurz skizziert wird�

Der direkte Strukturselektionsalgorithmus von Kortmann �����
 sucht die bez�uglich des
�Ubertragungsverhaltens signi
kanten Parameter aus einem Kolmogorov	Gabor	Polynom	

modell

�y�k
 � y !
nX

i���

bi� u�k � i�
 !
nX

i���

nX
i��i�

bi��i� u�k � i�
 u�k � i�


! � � �!
nX

i���

� � �
nX

iq�iq��

bi������iq u�k � i�
 � � � u�k � iq


!
mX

i���

ai� y�k � i�
 !
mX

i���

mX
i��i�

ai��i� y�k � i�
 y�k � i�


! � � �!
mX

i���

� � �
mX

iq�iq��

ai������iq y�k � i�
 � � � y�k � iq


!
nX

i���

mX
i���

ci��i� u�k � i�
 y�k � i�




� Ergebnisse der Identi�kation ��

! � � �!
nX

i���

� � �
nX

iq���iq

mX
iq��

ci������iq���iq u�k � i�
 � � � u�k � iq��
 y�k � iq


! � � �!
nX

i���

mX
i���

� � �
mX

iq�iq��

ci��i������iq u�k � i�
 y�k � i�
 � � � y�k � iq
 �����


heraus und berechnet dazu mittels des nichtrekursiven Least	Squares	Verfahrens �Iser	

mann ����


�� �
h
�T �

i��
�T y �����


mit dem Me�vektor � � der die zueinander orthogonalisierten Signalanteile enth�alt� die

zugeh�origen Parameter� wobei Linearit�at in den Parametern f�ur diese Modellbeschreibung

gegeben ist �e�k
 � Modellfehler
�

y�k
 � �T �k
 � ! e�k
 � �y�k
 ! e�k
 � �����


Dies geschieht in sieben Schritten�

Im �� Schritt erfolgt die Vorgabe der maximalen Modellgr�o�e �Parameter n� m� q in Gl�

�����

� Anschlie�end werden alle m�oglichen Signalanteile des Modells zueinander ortho	

gonalisiert und es wird ein Ein�u�wert jedes Signalanteils auf das Ein	�Ausgangsverhalten

ermittelt �Schritt �
� Anhand dieser Ein�u�werte erfolgt in Schritt � die Auswahl eines

optimalen Signalanteils bzw� Parameters und seine �Ubernahme in ein vorl�au
ges Modell�

Das so stufenweise aufgebaute vorl�au
ge Modell wird nun bez�uglich der Modellg�ute un	

tersucht� Verschiedene statistische Kriterien ermitteln die G�ute des vorl�au
gen Modells

�Schritt �
� In Schritt � werden die Fragen gekl�art� ob das vorl�au
ge Modell �uberhaupt

statistisch signi
kante Parameter enth�alt �wichtig f�ur den ersten Durchlauf durch den Al	

gorithmus
 und ob gegen�uber dem vorherigen Durchlauf eine Verbesserung erzielt wurde�

Sind beide Antworten positiv� wird die Signi
kanz aller Parameter im vorl�au
gen Modell

bestimmt �Schritt �
� In Schritt � folgt dann die Entscheidung� ob der in diesem Durch	

lauf im �� Schritt ausgew�ahlte Parameter im Modell enthalten bleibt� einen oder mehrere

andere Parameter ersetzt oder keine signi
kante Verbesserung erbringt und deshalb selber

wieder daraus zu entfernen ist� Der Algorithmus wird beendet� wenn keine Modellverbes	

serung mehr eintritt�

Die f�ur die Identi
kation verwendeten Steuerstr�ome zeigt Bild ��� mit einer Abtastzeit

Ta � � ms� Da bei dieser Messung der Steuerstrom i� f�ur das eine Ventil konstant ist�

wird f�ur ein Eingr�o�enmodell das Eingangssignal u�k
 � i��k
 � i��k
 verwendet� Somit

ergibt sich bei m � n � q � � das Modell

y�k
 � �� ���� y�k � �
� �� ���� y�k � �
 ! �� ���� y�k � �


��� ���� y�k � �
 ! �� ���� u�k � �
 � �� ���� u�k
 u�k � �


!�� ���� u�k � �
 y�k � �
� �� ���� u�k � �
 ! y� �����




� Ergebnisse der Identi�kation ��

mit der Startposition y� � �� ����� Dabei wurden �bis auf y�
 die Signalanteile des Mo	

dells in der Reihenfolge ihrer Aufz�ahlung in Gl� �����
 vom Strukturselektionsalgorithmus

entsprechend ihrer Signi
kanz ausgew�ahlt� Bild ��� zeigt die gesch�atzten Modellausg�ange

y�k
 f�ur pr�adiktive und rekursive Modellauswertung�

Bild 	��� Steuerstr�ome i� und i� sowie verwendetes Modelleingangssignal u

Bild 	��� Gemessene und mit dem Modell �����
 gesch�atzte Position �Messung und

pr�adiktive Auswertung sind bei dieser Darstellung deckungsgleich




� Ergebnisse der Identi�kation ��

Bei pr�adiktiver Auswertung �y�k
 � f�u� y
� bei der auf alle vorherigen Me�werte zur�uck	

gegri�en wird� ergab sich ein mittlerer quadratischer Fehler von V � �� ���� � ���� m��

Damit liegt bei diesem Signalverlauf die Modellg�ute f�ur pr�adiktive Auswertung noch �uber

der des Fuzzy	Modells�

Dem gegen�ubergestellt sei die Vorhersage

�y�k
 � y�k � �
 �����


mit Wiederverwendung des letzten bekannten Me�wertes� f�ur die man V � ���� �� � ����

m� erh�alt�

Dieses Modell �����
 versagt jedoch bei rekursiver Auswertung �y�k
 � f�u� �y
� bei der die

alten Sch�atzwerte zur Berechnung des aktuellen Ausgangswertes verwendet werden� Es

ergab sich beim pneumatischen Linearantrieb ein starkes Driftverhalten zwischen Me�	

wert und Sch�atzwert �V � �� ��� � ���� m�
� Die Ursache hierf�ur liegt darin begr�undet�

da� das beim direkten Strukturselektionsalgorithmus verwendete Least	Squares	Verfahren

bei falscher Modellstruktur einen Parameterbias �systematische Parameterabweichungen


verursacht � und das umso mehr� je st�arker sich Modell	 und Proze�struktur voneinander

unterscheiden� Eine genauere Erkl�arung dieses Ph�anomens 
ndet sich z� B� in �Reuter

����
�
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� Zusammenfassung und Ausblick

Zusammenfassung

Im vorliegenden Bericht wurde die Identi
kation eines pneumatischen Translationsantrie	

bes mit Hilfe eines funktionalen Fuzzy	Modells beschrieben� Diese wurde erforderlich� da

eine rein theoretische Modellbildung mit einem physikalischen Modell als Ergebnis wegen

der ungenauen Kenntnis vorhandener Nichtlinearit�aten �insbesondere der Reibungsantei	

le
 keine zufriedenstellende Beschreibung des Systemverhaltens erm�oglichte�

Die identi
zierten Fuzzy	Modelle geben das Systemverhalten statisch wie auch dynamisch

deutlich besser wieder als das physikalische Modell� Insbesondere mit dem nichtlinearen

Fuzzy	Modell gelingt eine im Vergleich zum physikalischen Modell hervorragende Appro	

ximation des gemessenen Verlaufs� Dabei ist anzumerken� da� das Fuzzy	Modell noch

nicht optimal parametrisiert ist� Die Partitions	 bzw� Regelanzahl c� die Abstandsnorm

sowie die Konklusionsfunktionsstruktur k�onnen noch optimiert werden� Auch kann eine

Ber�ucksichtigung diskreter Ersatztotzeiten ggf� noch zu Verbesserungen f�uhren�

Bei der konventionellen Identi
kation zeigte sich das Problem einer unbekannten Pro	

ze�struktur und damit einer schlecht gew�ahlten Modellstruktur� Deshalb war auch bei	

spielsweise mit Wiener	 und Hammerstein	Modellen kein zufriedenstellendes Ergebnis zu

erzielen� Bessere Resultate lie�en sich dagegen mit einem konventionellen Strukturselek	

tionsalgorithmus 
nden� So wies das hiermit gesch�atzte Eingr�o�enmodell f�ur den ver	

wendeten Me�datensatz f�ur die Einschrittpr�adiktion eine bessere Modellg�ute auf als das

Fuzzy	Modell� versagte aber bei der rekursiven Auswertung� Die Einschrittpr�adiktion oder

pr�adiktive Modellauswertung wird z� B� bei adaptiven Regelungen verwendet� die rekur	

sive Auswertung ist beispielsweise bei der Proze�simulation bzw� der Vorhersage �uber

l�angere Zeitr�aume erforderlich�

Ausblick

Bei der Fuzzy	Modellbildung besteht ein wesentlicher Aspekt in der Wahl der Struktur

der Konklusionsfunktionen� Zwar 
nden sich in der Literatur �Takagi und Sugeno �����

Sugeno und Kang ����� Sugeno und Yasukawa ����
 Ans�atze �uber Suchbaumverfahren�

Diese sind aber auf Fuzzy	Modelle mit eindimensionalen Zugeh�origkeitsfunktionen zuge	

schnitten� Die Erfahrung zeigt� da� eine �Ubertragung auf mehrdimensionale Zugeh�orig	

keitsfunktionen problematisch ist� weil beispielsweise die Referenzpunkte durch das Clu	

sterverfahren dimensions�ubergreifend und nicht explizit eindimensional optimal plaziert

werden� Zur Nutzung der Erfahrungen aus der konventionellen Identi
kation soll deshalb

eine Fuzzi
zierung von Modellstrukturen untersucht werden� die mit Hilfe des hier bereits

vorgestellten Strukturselektionsalgorithmus identi
ziert werden�



� Zusammenfassung und Ausblick ��

Nachdem so die Struktur festgelegt wurde� werden die Parameter des Modells mit dem

zuvor beschriebenen Fuzzy	Algorithmus identi
ziert� Erste Untersuchungen zeigen� da� so

zwar h�ohere G�utewerte erreicht werden k�onnen� die Modelle allerdings deutlich komple	

xer werden� Weitere Untersuchungen befassen sich mit alternativen� mehrdimensionalen

Zugeh�origkeitsfunktionen�

In diesem Bericht erfolgte die Modellbeurteilung mit den gleichen Testdaten wie die Identi	


kation� Im Rahmen weiterer Untersuchungen sollten die Modell dar�uberhinaus mit nicht

zur Identi
kation verwendeten Me�daten validiert werden �sog� Kreuzvalidierung �Ljung

����

�

Auch der alternative Weg der Identi
kation eines konventionellen Modelles kann durchaus

weiterverfolgt werden� Dabei ist auf das im Rahmen der theoretischen Modellbildung ge	

sammelte Wissen zur�uckzugreifen� Aus dem physikalischen l�a�t sich zun�achst ein weniger

komplex strukturiertes Modell ableiten� Dessen Parameter k�onnen wiederum mit geeignet

auszuw�ahlenden Identi
kationsverfahren gesch�atzt werden� Dabei ist zu beachten� da� der

Anteil der Reibung an der Systemdynamik eventuell gesondert zu ber�ucksichtigen ist�
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