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Fuzzy Systeme automatisch entwerfen *

Hartmut Surmann

Die Verwendung von regelbasierten Fuzzy-Systemen hat in
den vergangenen Jahren im Bereich der Automatisierungs-
technik interessante Erfolge verzeichnet. In vielen Haus-
haltsgeriten (Staubsauger, Waschmaschine, usw.), der Kon-
sumerelektronik (Fotoapparat, Cam- u. Videorecorder, Ak-
kuladegeriite, usw.), der Medizintechnik und vielen mehr
iibernehmen Komponenten, die auf Fuzzy-Regeln beruhen,
die Steuerung und Regelung von Prozessen [1]. Diese Syste-
me bieten aufgrund der Moglichkeit, unprézise Informatio-
nen mittels unscharfer Mengen und Regeln zu beschreiben,
eine Methode zur Beschreibung komplexer, unvollstindig
modellierbarer Systeme mit grofler Parameterstreuung. Die
Regeln beschreiben dabei den Zusammenhang zwischen Ur-
sache und Wirkung in Form von ,, Wenn-Dann-Regeln“. Ver-
bunden mit einer Entwicklungsumgebung ergeben sie eine
Entwurfsmethode zur Modellierung unpréziser, nichtlinea-
rer Systeme.

Gerade in technischen Disziplinen ist es eine sehr natiirli-
che Vorgehensweise des Menschen, von ihm beobachtete
Prozesse in Form von sprachlichen Regeln zu erkldren und
zu beschreiben (s.u.). Sie stellt den Versuch dar, komplexe
Vorgiinge durch Abstraktion von weniger relevanten Aspek-
ten und unnétigem Ballast an Details zu modellieren und
in iiberschaubaren Kategorien Schlu3folgerungen zu treffen.
Schon 1965 erkannte der Systemtheoretiker L.A. Zadeh, dafl
mit steigender Systemkomplexitéit die Féhigkeit des Men-
schen sinkt, prazise und signifikante Aussagen iiber das Ver-
halten des Systems zu machen. Er definierte deshalb die
Theorie der unscharfen Mengen! [2], um unprizise Anga-
ben zu quantifizieren. Unscharfe Mengen bilden die Verbin-
dung zwischen der numerischen Auswertung im Rechensy-
stem und der linguistischen Ausdrucksweise des Menschen.
Als dann 1974 Mamdani, aufbauend auf den unscharfen
Mengen, eine regelbasierte Methode? [3] vorstellte, um mit
Hilfe von einfachen Regeln eine Labor-Dampfmaschine zu
steuern, war das die Geburtsstunde der sogenannten ,,un-
scharfen regelbasierten Systeme3“ oder auch ,regelbasierten
Fuzzy-Systeme (RFS)“.

Neben ihrer Komplexitit sind viele Anwendungen dadurch
gekennzeichnet, dal Verhaltensweisen unbekannt, und da-
mit nicht quantifizierbar sind oder daf} sie einen sehr subjek-
tiven Charakter besitzen, d.h. Komplexe Systeme kénnen in
einem Fuzzy-System durch die gleichzeitige Auswertung al-
ler mefibaren Informationen und einer entsprechenden Plau-
sibilitatspriifung regelbasiert modelliert werden, wihrend ei-
ne subjektive Charakterisierung durch die Gewichtung der
einzelnen Aussagen erfolgt.

*Dieser Artikel ist ein Auszug aus [7]

Lengl. fuzzy set theory

2im Original fuzzy algorithm

3Tm Engl. werden unterschiedliche Bezeichnungen, wie fuzzy con-
troller, fuzzy logic controller oder fuzzy rule-based system verwendet.

Aufgrund ihrer regelbasierten Struktur werden Fuzzy-
Systeme oft im Bereich der Expertensysteme eingeordnet,
obwohl sie weder eine Tiefen- oder Breitensuchstrategie
fiir die Regeln noch eine dort iibliche Trennung von Axio-
men und Ableitungsregeln verwenden. Neben diesem Mif}-
verstdndnis gibt es noch eine Reihe weiterer, die zum Teil
durch das Wort ,,fuzzy“ enstanden sind:

e Regelbasierte Fuzzy-Systeme sind keine ungenauen
bzw. nicht deterministischen Verfahren. Thre Grundla-
gen sind beispielsweise in [4] mathematisch exakt dar-
gestellt.

Eine Fuzzy-Menge ist keine Wahrscheinlichkeitsdichte.
Wahrscheinlichkeitsverteilungen werden durch eine af-
fine Abbildung die Fliche beispielsweise eines Histo-
gramms auf die maximale Wahrscheinlichkeit 1 nor-
miert, also [~ h(z)dz 1. Fiir die Betrachtung
als Zugehorigkeitsfunktionen wird dagegen die Hohe
hmax = sup, h(z) auf 1 normiert. Trotz einer gewissen
formalen Ahnlichkeit ergeben sich dadurch erhebliche
semantische Unterschiede [5, Seite 137].

Sie verwenden in regelungstechnischen Anwendungen
diskrete Ein- und Ausgabewerte.

Regelbasierte Fuzzy-Systeme erzielen formal gesehen
keine Ergebnisse, die nicht auch mit anderen Verfah-
ren erreicht werden konnen. Dies ist eigentlich keine
groBe Uberraschung, da jede prinzipiell berechenbare
Funktion bereits durch eine Turing- Maschine berech-
net werden kann. Das eigentliche Problem ist allerdings,
wie beschreibt man eine Funktion moglichst schnell und
gut nachvollziehbar.

Ein Ziel bei der Realisierung von Anwendungen ist es des-
halb, mit einfachen Mitteln und Werkzeugen moglichst kom-
plexe Systeme nicht allein unter wissenschaftlichen, sondern
auch unter marktwirtschaftlichen Randbedingungen zu ent-
werfen.

Dr.-Ing. Hartmut Surmann hat in Dort-
mund Informatik und Elektrotechnik stu-
diert und dort im Fachbereich Elektro-
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Bild 1: Algorithmus eines RFS mit zwei Eingangs- sowie einer Ausgangsgréfie und drei Regeln fiir ein Akkuladegerét

1 Der Algorithmus

Der Algorithmus eines RFS basiert auf einer Verallgemeine-
rung des Modus Ponens [6]:

Prémisse: A is true
Implikation: If A then B
Konklusion: B is true

Fuzzy-Mengen ersetzen dabei die bindren Primissen A und
B. Fuzzy-Mengen sind charakterisierbar {iber Funktionen
i » U — [0,1] iiber einem Universum U mit z — p;(z),
i {(z,pi(z))|z € U,pi(z)}, den sog. Zugehorigkeits-
funktionen. In den Anwendungen erhalten die Zugehorig-
keitsfunktionen einen sprachlichen Bezeichner (meist Ad-
jektive oder Adverbien), wodurch sich eine gewisse Nihe
zur menschlichen Ausdrucksweise ergibt. Zadeh [2] hat fir
Fuzzy-Mengen drei wichtige Operationen eingefiihrt:

Intersection C = A N B,
pc (x) = min(pa(z), s (x))
Union C = A U B,
pe(z) = max(pa(z), pp(z))
Komplement A,
pa(@) =1— pa(z)

Diese fundamentalen Operatoren bilden iiber der Menge
[0,1] eine sog. Fuzzy-Algebra.

Das Beispiel in Bild 1 zeigt den Basisalgorithmus fiir die
folgenden drei Fuzzy-Regeln eines Akkuladegerétes [7]:

R1: IF dU is high and T is normal THEN 1 is four
R2: IF dU is small and T is normal THEN I is two
R3: IF dU is medium and T is normal THEN 1 is four
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Die Regeln haben n = 2 Eingéinge (Spannungableitung und
Temperatur) und m = 1 Ausgang (Strom). Die Eingangssi-
gnale werden in den Teilpramissen gleichzeitig ausgewertet.
a?V = 0.0 bedeutet, dal diese Regel keinen Beitrag zur Aus-
gangsgroBe liefert. afV = 0.2 und af = 0.55 in Regel 2 er-
geben einen Wahrheitswert von wy = min(afV,af) = 0.2).
Die Konklusion einer Regel ergibt sich aus:

I = {min(w;, I;(z)) |z € I}, firi=1...3 (1)
und wird mit den jeweils anderen aktivierten (w; > 0) Re-
geln vereinigt:

=, firi=1...3% (2)
In den meisten Anwendungen wird aus diesen Fuzzy-Mengen
dann wieder ein binirer Ausgangswert beispielsweise durch
die Schwerpunktsmethode ermittelt:

[z xI'(x)dz

COG: = J I'(z)dz

3)

1.1 Was leistet dieser Algorithmus

Formaler ausgedriickt bildet das 6-Tupel (uas,R,T, I,T —
CO,DE) eine Familie von Fuzzy-Systemen mit den Zu-
gehorigkeitsfunktionen p, der Fuzzy-Regelbasis R, einem
Konjunktionsoperator T, der die T — Norm ° Eigenschaft
erfiillt, einer Implikation I mit der Eigenschaft I(a,0) = 0if
a # 0 (z.B. R-Implikation oder T-Norm), einer T-Co-Norm
T-CO und einer Defuzzifizierungsmethode DE (z.B. Schwer-
punkt oder Maximum). Derartige Systeme beschreiben ei-
ne partielle, n-dimensionale, nicht-lineare und dynamikfreie

4compositional rule of inference [3]

5Eine kommutative und assoziative, zweistellige Abbildung T :
[0,1] x [0,1] — [0,1], mit Va,b,¢c,d € A : 1. T(0,0) = 0, T(a,1) =
T(1,a) = a und 2. T(a,b) < T(c,d) wenn a < ¢ und b < d.



Funktion f : U C IR™ — IR™. Dabei entstehen komplexe-
re Funktionen m > 1 durch das karthesische Produkt von
Funktionen f : U — IR.

Satz 1 Sei f : U C IR"™ — IR eine kontinuierliche, re-
elle Funktion auf einer kompakten Menge U. Falls I ei-

ne T-Norm ist, so existiert fiir alle ¢ > 0 ein RFS =
(ttap,R,T,I,T — CO,DE), so daf

sup{| f(Z) — RFS(Z)| |VZfeU}<e.

Beweis siehe [8].

Damit sind derartige Fuzzy-Systeme universelle Funktions-
approximatoren.

2 Automatischer Entwurf

Von den 6 moglichen Freiheitsgraden sind die Zugehorig-
keitsfunktionen und die Fuzzy-Regeln wesentlich fiir den au-
tomatischen Entwurf. Aufgabe eines automatischen Systems
ist nun:

e ein RFS komplett zu entwerfen, d.h. Daten in Form von
Faustregeln zusammenzufassen oder

e ein bestehendes System anzupassen oder zu erweitern,
d.h. die Justierung von Parametern (z.B. Zugehorig-
keitsfunktionen) bis hin zu Spezialisierung allgemeine-
ren Wissens an konkrete Umgebungsbedingungen. Da-
bei kann zusdtzlich Hintergrundwissen in Form von
Fuzzy-Regeln eingebracht werden.

Dazu sei RD die Menge der Referenzvektoren 7; € IR",
i = 1...p =| RD |, die als Gesamtheit das gewiinsch-
te Verhalten des Systems charakterisieren. Entsprechende
Vektoren erhilt man beispielsweise aus den Sensorwerten
bei der Beobachtung eines Experten. Auflerdem wird im
Referenzdatensatz durch die Referenzvektoren die Anzahl
der Eingangs- und der Ausgangsgroflen vorgegeben. Falls
die Vektoren in Klassen unterteilt sind, ist damit auch die
Anzahl der Klassen angegeben. Der Datensatz sollte nicht
nur positive, sondern auch negative Beispiele enthalten.

Insgesamt 1d6t sich das Entwurfsproblem somit als ein Op-
timierungsproblem ansehen. Bei der Auswahl eines Ent-
wurfsverfahrens beispielsweise mittels statistischer Verfah-
ren, neuronaler Netze oder simulated annealing / geneti-
scher Algorithmen ist dabei nur die Komplexitéit des zu
entwerfenden Problems entscheidend. Kleinere Systeme las-
sen sich am schnellsten mit gradienten Abstiegsverfahren
16sen. Komplexere Fuzzy-Systeme benétigen dagegen Stra-
tegien, die auch lokale Minima wieder verlassen koénnen,
denn insgesamt gehort das Entwurfsproblem zur Klasse der
NP-vollstandigen Probleme.

Um nun eine RFS zu entwerfen muf zuerst ein initial System
generiert werden. Dafiir wird eine Strukturanalyse der Da-
ten, beispielsweise mittels statistischer Berechnungen oder
mittels eines Selbstorganisationsvorgangs, durchgefiihrt [7].
Dadurch erhélt man einen Schitzer fiir die Zugehorigkeits-
funktionen. Die Zugehorigkeitsfunktionen teilen dabei die
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Achsen des n-dimensionalen Raumes in kleinere Abschnit-
te auf, dhnlich der Vorstellung von kleinen Wiirfeln in ei-
nem grofien Wiirfel. Die Uberlappung der Zugehorigkeits-
funktionen ermdoglichen in den Fuzzy-Regeln einen sanften
Ubergang von einem Teilwiirfel in den nichsten, wenn sich
eine Eingangsgrofie kontinuierlich veréndert. Zur Generie-
rung der Zugehorigkeitsfunktionen wird in erster Naherung
angenommen, dafl die Werte im Referenzdatensatz normal-
verteilt sind. Die Zugehorigkeitsfunktionen werden dann aus
einer N(0,1) Verteilung generiert indem die maixmale Hohe
auf 1 normiert und die Funktion bei 2.9 ¢ beschrinkt wird:

oV2m p(z;m,0?), )
0

,z <|2.90 |

4
, sonst (

oime = |
Dreieckformige Funktionen sind demnach eine Approxima-
tion dieser Zugehorigkeitsfunktionen durch jeweils 2 Gera-
den. Zur Generierung der Regelbasis wird eine Regel fiir
einen Referenzvektor generiert durch die konjunktive Ver-
kniipfung der Zugehorigkeitsfunktionen jeder Eingangsva-
riablen, in welchem der Referenzvektor liegt. Gleich Regeln
werden dabei aus der Regelbasis entfernt. Damit werden
die linguistischen Variablen extrahiert und die Regelbasis
vollstandig initialisiert.

Fiir grofere RFS mufl die Regelbasis dabei in ihrer Kom-
plexitit beschrinkt werden. Die dabei entstehende unvoll-
stindige Regelbasis iiberdeckt zwar den gesamten Referenz-
datensatz, nicht aber alle mdglichen Kombinationen von
Ein- und Ausgabewerten.

Im zweiten Schritt wird dann, ebenfalls auf der Basis der
Referenzdaten und einer zusétzlichen Bewertungsfunktion
@, das erzeugte RFS optimiert, und zwar mit Hilfe eines
genetischen Algorithmus. Dieser verbessert die Schétzer fiir
m und o der jeweiligen Zugehorigkeitsfunktion. Von beson-
derem Interesse ist hier die Bewertungsfunktion @. Fiir die
Anpassung des Ein- / Ausgangsverhaltens eignen sich i.A.
metrische Distanzen als grundlegende Bewertungsfunktion
g. Analysiert man die internen Zustinde eines automatisch
entworfenen Fuzzy-Systems, so zeigt sich, dafl analog zu
Entwiirfen mit neuronalen Netzen sehr viele Regeln einen
Beitrag zur Ausgangsgrofle beitragen. Dieses entspricht al-
lerdings nicht dem Entwurf und den Vorstellungen eines
menschlichen Experten, der die Fuzzy-Regeln mehr nach
einem lokalen Kriterium entwirft. Weiterhin verschlechtern
viele aktivierte Regeln nicht nur die Wartbarkeit und Ro-
bustheit, sondern auch das Laufzeitverhalten [9, 7]. Damit
konnen Beschrénkungen in der Hardware beziiglich der ma-
ximalen Anzahl von aktivierten Regeln, wie sie in ASICs
vorgegeben sind[10], nicht beriicksichtigt werden.

2.1 Unscharfemaf} fiir Fuzzy-Regeln

Wie schon angedeutet, ist eine wesentliche Idee bei der Be-
schreibung eines Funktionals durch ein RFS die Beriicksich-
tigung von Nachbarschaftsbeziehungen im Zustandsraum.
Die Beschreibung dieser Nachbarschaftsbeziehungen durch
lokale Fuzzy-Regeln sollte auch beim Entwurf durch auto-
matische Algorithmen beriicksichtigt werden, damit die Vor-
teile eines Fuzzy-Systems, wie die Robustheit, Verstehbar-
keit und Wartbarkeit, erhalten bleiben.



Eine Verbesserung des Entwurfs beziiglich dieser Eigen-
schaft kann durch die Spezifikation entsprechender Giite-
funktionen erreicht werden. Dazu wird die Unschdrfe oder
Entropie eines Fuzzy-Systems, also der Grad der Unordnung
eines Regelsatzes, im informationstechnischen Sinne nach
Shannon durch die mittlere Anzahl der aktivierten Regeln

definiert: » R
— Zi:l act,i (5)
b

mit R,c;; = Anzahl der aktivierten Regeln bei Eingabe des
i-ten Referenzvektors.

Ry

Ein RFS, in dem fiir einen Referenzvektor ¥; € IR"™, 4
1...p viele Regeln aktiviert werden, enthilt wenig Informa-
tion, d.h. das Fuzzy-System ist in einem sehr ungeordneten
Zustand und fiir einen Menschen relativ unverstindlich. Die
meiste Information enthilt in diesem Sinne ein bin&res Sy-
stem, in dem jeweils immer genau eine einzige Regel aktiv
ist. Mehrere Regeln werden durch die Uberlappung der Zu-
gehorigkeitsfunktionen aktiviert. Ein RFS mit hoher Entro-
pie enthilt damit Zugehorigkeitsfunktionen, die sich stark
iiberlappen. Um nun die Entropie eines Fuzzy-Systems und
damit den Grad der Uberlappung der Zugehdrigkeitsfunk-
tionen zu reduzieren, wird eine maximale Anzahl von akti-
vierten Regeln R,,,, € IN (maximale Entropie) vorgegeben
und die Giitefunktion @ modifiziert durch:

q

3 fur 0 < Rmaz < Ract

Q=] (REL-Va(mi-ven
- q .
7( Riaz oo , fiir 0 < Riae
(6)
mit a,b € IR.

Existieren Hardwarebeschrinkungen, so ,,bestraft“ der lokal
wirkende Faktor a > 0 ein Fuzzy-System, welches zu vie-
le Regeln fiir einen einzelnen Eingabevektor aktiviert. Der
Faktor b > 0 hingegen wirkt globaler und bestraft ein Sy-
stem, das im Mittel mehr Regeln aktiviert, also ungeordne-
ter ist als ein anderes. Da aus einem Entropiemaf} ein Ener-
giemafl und umgekehrt aus einem Energiemaf ein Entropie-
maf hergeleitet werden kann [4], ist auch eine Interpretation
als Energie moglich.

Bild 2 zeigt ein Beispiel, wie sich die Entropiereduktion beim
automatischen Entwurf auf die Anzahl der aktivierten Re-
geln auswirkt. Gleichzeitig werden auch zu viel erzeugte Zu-
gehorigkeitsfunktionen und damit Fuzzy-Regeln eliminiert

[7]-

3 Ausblick

Derzeit wird eine Erweiterung eines RFS fiir ein hochkom-
plexes System bestehend aus einem autonomen mobilen Ro-
boter (MORIA [11]) getestet. Die Steuerung eines solchen
Roboters umfafit derzeit tiber 300 Regeln mit 30 Eingéngen,
15 Ausgingen und ca. 15 internen Variablen.
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