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Herr Prof.Dr.-Ing. Karl Goser, demich die Anregungzu diesemThemaverdanke,hatdie Arbeit
durchseinstetesInteresseundmit vielenwertvollen Diskussionenbegleitet.Er hatstetsfür sehr
guteArbeitsbedingungengesorgt unddamitdie Voraussetzunggeschaffen,unterdenendieArbeit
gedeihenkonnte.Dafür sei ihm andieserStelleherzlichgedankt.

Herrn Prof. Dr.-Ing. ManfredGlesnerdanke ich für seineanregendenund förderndenHinweise
sowie für die bereitwilligeÜbernahmedesKoreferates.
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3.1 KomponentenrechnergesẗutzterFuzzy-Entwicklungsumgebungen . . . . . . . . . 29

5.1 VergleichderLadeger̈ate . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

6.1 EigenschaftenderselbstorganisierendenKarte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83

7.1 EigenschaftengenetischerAlgorithmen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94

8.1 Optimierungsergebnissefür dieProzeßsimulation. . . . . . . . . . . . . . . . . . 113

8.2 Vergleichmit ErgebnissenausderLiteratur . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 117





1

1 Einleitung

Information und Energie sind die Triebfedernder technischenEntwicklungseit Beginn der In-
dustrialisierung.Die BeherrschungderEnergie führteim 19. Jahrhundertzur erstenindustriellen
Revolution,damenschlicheArbeitskraftdurchmaschinelleersetztwerdenkonnte.Seitdemkome-
tenhaftenAufstieg derelektronischenRechensystemein denletzten30 Jahrenscheintesdar̈uber
hinausmöglich,menschlichesWissenaufMaschinenzu übertragen.

Die Idee,
”
menschlicheIntelligenz“ aufMaschinenabzubilden,ist — ausderSichtderIngenieur-

wissenschaften— schonrelativ alt. Johnvon Neumannbeispielsweisebescḧaftigte sich in den
50erJahrendiesesJahrhundertsin seinemunvollendetenWerk

”
Die RechenmaschineunddasGe-

hirn“ damit,eineBeziehungzwischenmathematischenMaschinenundder
”
menschlichen“ Intel-

ligenzherzustellen.Bereitsim Jahre1768wurdevonWolfgangvonKempelenein
”
automatischer

Schachspieler“ vorgestellt,derselbstguteSpielerschlug.Erstviel sp̈aterstelltesichheraus,daß
derApparateineFälschungwarundvon einemausgezeichnetenSchachspielerbedientwurde.

Geradein technischenDisziplinen ist eine sehrnaẗurliche VorgehensweisedesMenschen,von
ihm beobachteteProzessein Form von sprachlichenRegeln zu erklärenundzu beschreiben.Sie
stellt denVersuchdar, komplexe VorgängedurchAbstraktionvon wenigerrelevantenAspekten
und unnötigemBallastan Detailszu modellierenund in überschaubarenKategorienSchlußfol-
gerungenzu treffen. Schon1965 erkannteder Systemtheoretiker L.A. Zadeh,daßmit steigen-
derSystemkomplexitätdie Fähigkeit desMenschensinkt,präziseundsignifikanteAussagen̈uber
dasVerhaltendesSystemszu machen.Er definiertedeshalbdie TheoriederunscharfenMengen1

[Zad65],umunpr̈aziseAngabenzuquantifizieren.UnscharfeMengenbildendieVerbindungzwi-
schendernumerischenAuswertungim RechensystemundderlinguistischenAusdrucksweisedes
Menschen.Als dann1974Mamdani,aufbauendauf denunscharfenMengen,eineregelbasierten
Methode2 [Mam74] vorstellte,ummit Hilfe voneinfachenRegelneineLabor-Dampfmaschinezu
steuern,war dasdie Geburtsstundeder sogenannten

”
unscharfenregelbasiertenSysteme3“ oder

auchregelbasiertenFuzzy-Systeme(RFS).

UnscharferegelbasierteSystemegewinnenderzeitzunehmendin verschiedenenAnwendungs-und
WissenschaftsgebietenanBedeutung.SiebietenaufgrundderMöglichkeit, unpr̈aziseInformatio-
nenmittelsunscharferMengenundRegelnzubeschreiben,eineMethodezur Beschreibungkom-
plexer, unvollständigmodellierbarerSystememit großerParameterstreuung.Die Regelnbeschrei-
bendabeidenZusammenhangzwischenUrsacheundWirkungin Formvon

”
Wenn-Dann-Regeln“ .

Verbundenmit einerEntwicklungsumgebungergebensieeineEntwurfsmethodezurModellierung
unpr̈aziser, nichtlinearerSysteme.

Währenddie erstenAnwendungenim Bereichder dynamischen,nichtlinearenRegelungzu fin-
denwaren,werdenheuteregelbasierteFuzzy-Systemein allenAnwendungsbereicheneingesetzt,
in denenErfahrungenund Faustformelnin Form von linguistischenRegeln vorliegen.Derartige
Anwendungsgebieteliegen beispielsweisein den BereichenQualiẗatskontrolle, Analyse, Inter-
pretation,Prognose,Klassifikation,Diagnose,Überwachung,Konfiguration,Planung,sowie in

1engl.fuzzysettheory
2im Original fuzzyalgorithm
3Im Engl.werdenunterschiedlicheBezeichnungen,wie fuzzycontroller, fuzzylogic controller oderfuzzyrule based

systemverwendet.



2 EINLEITUNG

Reparatur- undLehrsystemen.NebenihrerKomplexitätsindvieleAnwendungendadurchgekenn-
zeichnet,daßVerhaltensweisenunbekannt,unddamitnichtquantifizierbarsindoderdaßsieeinen
sehrsubjektiven Charakterbesitzen.Komplexe Systemekönnenin einemFuzzy-Systemdurch
die gleichzeitigeAuswertungaller meßbarenInformationenund einerentsprechendenPlausibi-
lit ätspr̈ufungregelbasiertmodelliertwerden,währendeinesubjektiveCharakterisierungdurchdie
GewichtungdereinzelnenAussagenerfolgt.

Der Spielraum,dergrunds̈atzlichbeimEntwurf undbei derRealisierungvon RFSzur Verfügung
steht,wird ausderSicht desAnwendersdurchMachbarkeitsaspektegekennzeichnet.Die Mach-
barkeit wird in unseremWirtschaftssystemin ersterLinie durch ökonomischeGesichtspunkte,
aufbauendauf denzur VerfügungstehendentechnologischenMöglichkeiten,bestimmt.Ein Ziel
beimEntwurfvonRFSist esdeshalb,mit einfachenMitteln undWerkzeugenmöglichstkomplexe
Systemenicht allein unterwissenschaftlichen,sondernauchuntermarktwirtschaftlichenRandbe-
dingungenzuentwerfen.Konkretheißtdas,daßderBegriff

”
besseresRFS“ weitergefaßtwird und

sichnichtnuraufdasE/A-Verhaltenbezieht,sondernauchanderein derPraxisrelevanteKriterien,
wie die Entwicklungs-undWartungszeitsowie dendafür notwendigenAufwandanRessourcen,
insbesonderedenHardwareressourcen,beinhaltet.

Aufgrundihrer regelbasiertenStrukturwerdenFuzzy-Systemeoft in denBereichderExpertensy-
stemeeingeordnet,obwohl siewedereineTiefen-oderBreitensuchstrategie für die Regelnnoch
eine dort übliche Trennungvon Axiomen und Ableitungsregeln verwenden.Insbesonderewer-
dendurchdieVerwendungdesBegriffs

”
Wissensverarbeitung“ anstatt

”
Informationsverarbeitung“

falscheAssoziationenundHoffnungengeweckt,dennWissenundInformationsindvonderBedeu-
tungherunterschiedlich.Die Informationist lediglich dasMediumfür dasWissen.Damit besteht
auchfür Fuzzy-Systemedie Gefahr, von denMenschenalsein Beitragzur

”
TheoriedesGeistes“

mißverstandenzuwerden:

”
Die KünstlicheIntelligenz,verstandenals eineIngenieurwissenschaft, stehtin einer

Kontinuität zumProgrammvon Leibnizund Descartes.... Soweitdie Künstliche In-
telligenzsich als einenBeitrag verstehtzur TheoriedesGeistes,vollziehtsie einen
unübersehbarenBruch mit demRationalismus... [Kr ä93, Seite35].

Die im Bereichder ExpertensystemëuberstrapaziertenBegriffe
”
Wissen“ unddas

”
Ableiten von

Wissen“ sollten für Fuzzy-Systemedeshalbvermiedenwerdenund stehennicht im Zusammen-
hangmit demmenschlichenPlanen,AssoziierenundkreativenHandeln.

Der VerarbeitungsalgorithmuseinesRFSwird hier im SinneeinerHandlungsvorschriftbasierend
auf freienParameternverstanden.Dassogenannte

”
Wissen“ stecktin denwesentlichenfreienPa-

rametern,denFuzzy-RegelnunddenZugeḧorigkeitsfunktionender linguistischenVariablen.Auf
dieserEbenestellt sich ein RFSals einekontinuierliche,reelleFunktion f : U � IRn � IRm auf
einerkompaktenMengeU dar und der Entwurf einesRFSals eineentsprechendeFunktionsap-
proximation.Analogzu denExpertensystemenist dazuaucheineStrukturierungundFormalisie-
rungnotwendig.In dieserArbeit werdenRFSdeshalbim SinneeinerTechnologiebehandeltund
ein ingenieurgem̈aßesVorgehenbeim Entwurf gewählt. DasVorgehenbeim Entwurf ist gekenn-
zeichnetdurch:� die mathematischeDurchdringungder Funktionsweisevon RFS und dasAufzeigenvon

MaßsẗabenundBeurteilungsverfahren,� die Existenzvon rationaldefiniertenundrückgekoppeltenProzessenzumEntwurf undzur
HerstellungvonRFS,� eineArbeit, die gleichermaßenaufTheorieundErfahrungenbasiert,sowie� dasErstellenvonKosten-/Nutzenvergleichen.
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Für denEntwurf fehlenentsprechendeNormenund Standards,waszum Teil denwissenschaft-
lichenCharakterdieserArbeit begründet.Der Forschungs-undEntwicklungsaufwandzu diesem
Themaist allerdingsin denletztenfünf Jahrenenormangestiegen,so daßdamit zu rechnenist,
daßsichauchentsprechendeStandardsherausbilden.AufgrunddesenormenAufwandesin rela-
tiv kurzerZeit stellt sich der Standder Technikauf diesemGebietin der Literatur entsprechend
heterogendar.

1.1 Zielsetzung,Aufbau und Abgrenzungder Arbeit

Die vorliegendeArbeit leisteteinenwesentlichenBeitragzumrechnergesẗutzten,systematischen
Entwurf von unscharfenregelbasiertenSystemen.Dazu ist die Arbeit in siebenKapitel (2 - 8)
unterteilt.

Für denEntwurf verschiedenartigerregelbasierterFuzzy-Systeme(RFS)undderensystematische
Untersuchungbishin zurintegrationsgerechtenRealisierungist eineeinheitlicheNomenklaturnot-
wendig.Aus diesemGrundbestehtdie ersteAufgabeder vorliegendenArbeit darin,einesolche
Nomenklaturzu definieren(Kapitel 2) undeineUmgebungzu schaffen (Kapitel 3), mit derheu-
ristische,menschlicheRegelnin Form vonunscharfenMengenundunscharfenRegelnabgebildet
werdenkönnen.Nebender Definition ist dabeidie Überpr̈ufung desFuzzy-Systemsein zweiter
wesentlicherTeil einesstrukturiertenEntwurfsprozesses.

Die Abbildung der abstraktenBeschreibung einesRFS auf die entsprechendenmikroelektroni-
schenKomponentenist, bedingt durch unterschiedlicheHardwareeigenschaften,Teil des Ent-
wurfsprozessesund wird in Kapitel 4 behandelt.Hat mandabeimit Hilfe der Entwicklungsum-
gebung für einebestimmteAnwendungundHardwaredasgeeigneteRFSgefunden,dannist der
FreiheitsgradderModellierungnichtmehrnotwendig,undestretenFaktorenwie Ausführungszeit,
Speicher- oderaberChipflächenbedarfin denVordergrund.

Anschließendwerdenin Kapitel 5 zwei Anwendungenvorgestellt,die erstmals mit Hilfe ei-
nesunscharfenregelbasiertenSystemsrealisiertwurden.Die Anwendungensind zum einenein
Schnelladeverfahrenfür Nickel-Cadmium-AkkumulatorenaufderBasiseinesRFSundzumande-
reneinelektrochemischesGlänzger̈at,dasaufderBasiseinesunscharfenSystemsCobalt-Chrom-
Prothesengerüsteelektrochemischpoliert.VonderForschungsseiteist dabeivonbesonderemInter-
esse,ausgehendvon derTheorieeineAnwendungzu realisieren,die sichmit denwirklichenPro-
blemenderPraxisauseinandersetzt.DabeisollenkeinePrototypenfür einenmeisteingeschr̈ank-
tenProblembereichentstehen,die lediglichzumAusprobiereneinestechnischenLösungsansatzes
dienenundeigentlichnichtweitergenutztwerdenkönnen.

NebendemAkquirierenvon regelbasiertenVerhaltensbeschreibungeneinesSystemsunddenda-
mit verbundenenProblemensind automatischeEntwurfssystemegefragt,die ein regelbasiertes
unscharfesSystemaufderGrundlagevonReferenzdatenundgewissenStrukturvorgaben(Design-
parameter)generieren.Die dritte AufgabedieserArbeit ist es deshalb,eine automatischeEnt-
wurfskomponentezu entwickeln (Kapitel 6). Obwohl sich dieseArbeit haupts̈achlich mit RFS
bescḧaftigt, werdenzur automatischenGenerierungvon RFSAnleihenausdenGebietenderneu-
ronalenNetzeund genetischenAlgorithmengemacht.DasFuzzy-Systemwird automatischmit
Hilfe derselbstorganisierendenKartenachT. Kohonen[Koh84, Kapitel 5] generiert,dadieseins-
besonderefür die Strukturanalyseund dasAuffindenvon mehrdimensionalenHäufungspunkten
geeignetist. Der exponentiellmit der Zahl der EingängewachsendeRaumzwischendiskreten
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Eingangs-undAusgangswertenmußdabeigegebenenfalls in seinerKomplexität durchdasstruk-
turerkennendeVerfahrenbeschr̈anktwerden.

Auf derGrundlagedesakquiriertenoderautomatischerzeugtenregelbasiertenSystemsgilt eswei-
terhin,die ÜbertragungsfunktiondesunscharfenSystemsdurchVariationbestimmterParameter
substantiellmit Hilfe einesOptimierungsalgorithmus’bez̈uglich einerexternvorgegebenenGüte-
funktion zu verbessern.EineweitereAufgabedieserArbeit ist esdeshalb,einenOptimierungsal-
gorithmuszuentwickeln,derdasEin-/AusgangsverhaltendesRFSverbessert(Kapitel7).Für NP-
vollständigeProblemedieserArt bietengenetischeAlgorithmeneinenOptimierungsansatz.Sie
versuchendurchbloßeNebeneinanderstellungvon kurzen,weniggeordneten,hochleistungsf̈ahi-
genSchematadasSystemverhaltenbez̈uglich derGütefunktionzu optimieren.Überdurchschnitt-
liche SchemataergebensichdabeinacheinerexponentiellansteigendenAnzahlvon Versuchenin
denjeweils nachfolgendenGenerationen.Deshalbwird eineverteilteImplementierungdesOpti-
mierungsverfahrensvorgestellt,welchedie paralleleStrukturdesgenetischenAlgorithmus’ und
die RechenleistungheutigerRechnernetzekombiniert,um RFSmöglichstschnellzu optimieren.
In Abhängigkeit vonHardware-und/oderanwendungsspezifischenAnforderungenwird weiterhin
für die Entfernungvon redundantenRegelnundZugeḧorigkeitsfunktionenein Unscḧarfemaßfür
Fuzzy-Regelbasenentwickelt undmit in dieGütefunktiondesgenetischenAlgorithmus’integriert.

Abschließendwerdenin Kapitel 8 die ErgebnissedeszweistufigenautomatischenEntwurfssys-
temsanhanddesIrisdatensatzes(Klassifikation)vonAndersonunddesGasdatensatzes(Prozeßsi-
mualtion)vonBox undJenkinsmit ErgebnissenausderLiteraturverglichen.

Andere,im Zusammenhangmit Fuzzy-Systemenebenfalls interessanteFragenund Themenstel-
lungenwerdenhier nicht behandelt.DieseArbeit bescḧaftigt sich nicht mit der Verifikation von
RFSinnerhalbgeschlossenerRegelsysteme,insbesonderederStabilität solcherSysteme[KR93].
WeiterhinwerdenwederverschiedeneUnsicherheits-oderWahrscheinlichkeitstheoriennochein
VergleichzwischenverschiedenenUnsicherheitstheorienbehandeltoderangestellt.Dieeigentliche
unscharfeLogik4 oderVerallgemeinerungenderklassischenLogik werdenebensowenigbehandelt
wie unscharfeEntscheidungssysteme.VerschiedeneInterpretationenderFuzzy-Operatoren

”
und“

und
”
oder“ , außerdiedurchdieMaximum-bzw. Minimumoperationsindfür dieseArbeit ebenfalls

nicht vonBedeutung.

4engl.fuzzylogic
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2 Grundlagen

Die Fähigkeit desMenschen,präziseundsignifikanteAussagen̈uberdasVerhalteneinesSystems
zu machen,nimmt mit der Komplexität desselbenab. Dieseuns allen bekannteTatsacheführt
seitderEinführungderzweiwertigenModellierungmittelsautomatischerRechensystemezu im-
merlängerenEntwurfszeiten.DerSystemtheoretikerLotfi A. Zadeherkanntediesschonsehrfrüh
und führtedeshalbbereits1965die unscharfeMengentheorieein [Zad65]. Zadehben̈otigte zur
AnalyseundModellierungspeziellerSystemedieMöglichkeit, einen

”
weichen“ , kontinuierlichen

Übergangzwischendervollen Zugeḧorigkeit (µ
�
x��� 1) undkeinerZugeḧorigkeit (µ

�
x��� 0� zu

formulieren[Zad73].

2.1 UnscharfeMenge

UnterdemBegriff Mengeverstehtmandie ZusammenfassunggewisserObjektezu einemneuen,
einheitlichenGanzen[KL79, Fra91], wobeidieObjekteselbstalsElementederMengebezeichnet
werden.Zweiwertigbetrachtetkannein ObjekteinerMengenur zugeḧorenodernicht. Endliche
MengenkönnendabeidurchAufzählungihrerElementebeschriebenwerden.UnendlicheMengen
werdenmeistdurcheinesogenanntezweiwertigecharakteristischeFunktionµ

�
x� oderauchZu-

geḧorigkeits-bzw. Mitgliedschaftsfunktionbeschrieben.Die Fragenachder Zugeḧorigkeit eines
Elementesx auseinemDefinitionsbereichU zueinerMengeA ist somiteineja/nein-Entscheidung.

Im Gegensatzzur zweiwertigenMengekann ein Elementeiner unscharfenoder Fuzzy-Menge
auchnur teilweisezu dieserMengegeḧoren(Bild 2.1). Zur EinführungeinereinheitlichenNo-
menklaturfür dieseArbeit werdenim folgendenverschiedeneBegriffe ausder Literatur zusam-
mengefaßt.Eineausf̈uhrlichereundumfassendeEinführungfindetsichin verschiedenenBüchern
[KL79, BG90,Zim90, Bot93].

Definition 1 (unscharfeMenge). SeiU eine
”
Universum1“ , danndefiniertdie Abbildung

µA : U � 	 0 
 1� eineunscharfeMenge,diemit A bezeichnetwird. Die AbbildungµA wird auchals
verallgemeinertecharakteristischeoderZugeḧorigkeitsfunktion2 bezeichnet.

Die klassischeMengeist alsoein Grenzfall der unscharfenMenge,in der nur die Randbereiche
(µ
�
x��� 0 undµ

�
x�
� 1) vorkommen.

Bezeichnung1 (unscharfeMenge). EineendlicheunscharfeMenge
A ��� � a1 
 µ � a1 ����
 � a2 
 µ � a2 ����
�������� wird auchdurchdieAufzählungihrerElementein geschweiften
Klammernbeschrieben.

Mengenwerdenfür gewöhnlich wieder zu Obermengenzusammengefaßt, wobei die Mengen
selbstElementederObermengesind.Die ÜbertragungaufunscharfeMengenführtzurunscharfen
Potenzmenge.

1engl.universeof discourse
2engl.membershipfunction
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Bild 2.1: a) BeispieleinerunscharfenMenge,b) GaußfunktionundderenPara-
meterbei derVerwendungalsunscharfeMenge,m ) 5, a ) 0 * 8, undσ ) 0 * 87

Bezeichnung2 (unscharfePotenzmenge).DieMengeallerunscharfenMengenAaufeinemUni-
versumU heißtunscharfePotenzmengevonU undwird mit P  U ! bezeichnet.

Für denVergleichundfür dieCharakterisierungvonunscharfenMengensindverschiedeneKenn-
größenundBezeichnungenvon Interesse.EinedieserKenngr̈oßenist derTrägereinerunscharfen
MengeA.

Definition 2 (Tr äger). Sie A + P  U ! , dannheißtTR A! : ,.- a + U / µA  a!10 0 2 der Trägerder
unscharfenMengeA.

Der Trägerentḧalt alsoalle ElementedesDefinitionsbereichs,derenZugeḧorigkeitswertzur un-
scharfenMengeungleichNull ist. NebendemTrägerist die HöheeineweitereKenngr̈oße,wobei
unscharfeMengen,derenHöhegleich Eins ist, als normalisierteunscharfeMengenbezeichnet
werden.

Definition 3 (Höhe). SeiA + P  U ! , dannheißthgt  A!3, sup - µA  a!1/ a + U 2 dieHöhevonA.

Die HöhekennzeichnetdasjenigeElementa0 ausA mit demgrößtenZugeḧorigkeitswertµA  a0 ! .
Da in denhier untersuchtenAnwendungendie unscharfenMengeneinenendlichenTrägerbesit-
zen,entsprichtdort die HöhedemmaximalenZugeḧorigkeitswert.Im weiterenwerdennur nor-
malisierteunscharfeMengenbetrachtet.Für unscharfeMengenmit einemendlichenTrägerist die
KardinaliẗateineweitereKenngr̈oße.

Definition 4 (Kardinalit ät). SeiA + P  U ! mit einemendlichenTrägerB. Dannheißt/ A / : , ∑
a 4 B

µA  a! dieKardinaliẗat vonA.

Für den Vergleich zweier unscharferMengenist häufig dasVerḧaltnis zum Grundbereichvon
Interesse,alsodie relativeKardinalität (bezogenaufeinenendlichenGrundbereich)/ A /65�,7/ A /�8 N, wobei N die ElementanzahldesGrundbereichsU ist. Zwei weitereinteressante
unscharfeMengensinddie leereunddie universelleunscharfeMenge(/0, E).
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Definition 5 (leere und universelleunscharfeMenge). Eine unscharfeMengeA heißt leer : 9:
a ; U : µA < a=?> 0, unduniversell: 9 :

a ; U : µA < a=?> 1.

Die nachfolgendeDefinitioneinerAlgebraentḧalt diewichtigstenmathematischenEigenschaften,
um mit unscharfenWertenrechnenzukönnen.

Definition 6 (unscharfeAlgebra). SeiA eineunscharfeMenge,@BADC : A2 E AzweistelligeFunk-
tionen und ¯ : A E A eine einstelligeFunktion, dannheißt FHG > < A AI@JADCKA Ā eLMA eNO= eine un-
scharfeAlgebra: 9 die folgendenAxiomeerfüllt sind:

1. Idempotenz.
:
a ; A : a @ a > a A a C a > a

2. Kommutativität.
:
a A b ; A : a @ b > b @ a A a C b > b C a

3. Assoziativität.
:
a A b A c ; A : a @ < b @ c=P> < a @ b=Q@ c A a R < b R c=?> < a R b=SR c

4. Absorption.
:
a A b ; A : a @ < a C b=?> a A a C < a @ b=?> a

5. Distributivität.
:
a A b A c ; A : < a @ b=
C c > < a C b=Q@ < b C c=�A < a C b=T@ c > < a @ c=�C < b @ c=

6. Komplement.
:
a ; A : U ā ; A

7. Identiẗat.
:
a ; A : a @ eL7> a A a C eN > a

8. Existenz.U a A b ; A : a V> b

9. DeMorgan.
:
a A b ; A : a @ b > ā C b̄ A a C b > ā @ b̄.

In dieserArbeit stehtdiedurch F > <�W 0 A 1XYAI@BAZC[A Ā 0 A 1= bzw. F\> <�W 0 A 1X]A andA orA Ā 0 A 1= definierte
Algebraim Vordergrund,dieim folgendenalsunscharfeSchaltalgebrabezeichnetwird. Die Funk-
tionen @JA[C bzw.

”
and“ ,

”
or“ und¯werdendabeidurchdie OperationenMaximum(Max), Mini-

mum (Min) und Komplement(ā > 1 ^ a A : a ; W 0 A 1X ) interpretiert.Im Gegensatzzur boolschen
Algebragilt für die unscharfeAlgebrai.allg. a C ā V> eN unda @ ā V> eL . Auch die boolscheAlge-
braist einGrenzfall derunscharfenAlgebra.

Nebender lokalenZugeḧorigkeit µA < a= einesElementesa ; U zu der MengeA ist ebenfalls die
globaleUnscḧarfederMengeA für denVergleichverschiedenerunscharferMengenvon Bedeu-
tung [BG90]. Dazuwird jedeunscharfeMengeA auf einemetrischeSkalaabgebildet.Eineder-
artigeAbbildungEP : P < U = E W 0 A 1X zurMessungdersogenanntenEntropieoderUnscḧarfeeiner
unscharfenMengeA solltefür einbeliebigesa ; A folgendeEigenschaftenerfüllen [KL79]:

1. EP < A=?> 0 A wennµA < a=?> 0 oderµA < a=P> 1 _
2. EP < A= ist maximal,wennµA < a=?> 0 _ 5.

3. EP < A1 =�` EP < A2 = falls für beliebigea1 A a2 ; U gilt: a) µA1 < a1 =�` µA2 < a2 =�` 1
2 oder

b) 1
2 ` µA2 < a2 =�` µA1 < a1 = ist.

Die dritte Eigenschaftstellt sicher, daßdie Entropieeiner
”
scḧarferen“ MengeA1 kleiner oder

gleich ist als die einer
”
unscḧarferen“ MengeA2. Zur Definition der Abbildung EP kann bei-

spielsweisedie ShannonscheEntropiefunktionH < A=
>a^ K ∑N
i b 1 µ < ai = ln < µ < ai =�= für eineendliche

unscharfeMengeA verwendetwerden[KL79, Wen93], wobeiEP < A=?> H < A=Q@ H < Ā= ist.
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Definition 7 (Unscḧarfemaß). Sei A c P d U e eineendlicheunscharfeMengeund Sd xe eineAb-
bildungS: f 0 g 1hji f 0 g 1h mit Sd xe?kld�m xln d xe�enmod 1 m xe ln d 1 m xe (Bild 2.2), dannheißt

EP d Ae?k K
N

∑
i p 1

Sd µA d ai e�e
EntropieoderUnscḧarfemaßfür die unscharfeMengeA. Für K k 1q N unddemLogarithmuszur
Basis2 heißtEP d Ae normalisierteEntropie.

r
rtsvu
rts w
rts x
rts y
z

r rtsvu rts w r�s x rts y z

Sd µ d xe�e

µ d xe
Bild 2.2: VerlaufderShannonschenEntropiefunktion

NebendiesersichamVorbild derzweiwertigenMengeorientierendenEntropiedefinitionwerden
in derLiteraturnochweitereUnscḧarfe-undEnergiemaßevorgestellt3, dieallerdingsfür dieseAr-
beitnichtrelevantsind.Bei derBetrachtungvonRegels̈atzenist dasUnscḧarfemaßfür eineMenge
von Regeln wichtig (Abschnitt7.4.2).Interessantist, daßdurchdie obigenDefinitionenbei vor-
gegebenenEntropiemaßein EnergiemaßundumgekehrtauseinemEnergiemaßein Entropiemaß
abgeleitetwerdenkann[BG90].

Lemma 1 Sei A c P d U e eine unscharfeMengeund EP d Ae ein Entropiemaßfür die unscharfe
MengeA, dannist mit B1{ 2 k}|Td x g µ1{ 2 d xe�e�~�� x c U : µ1{ 2 d xeMk 1q 2 � die Abbildung EN d AeMk
EP d A � B1{ 2 e ein Energiemaß.Falls EN d Ae ein Energiemaßist, dannist EP d Ae�k EN d A � Āe ein
Entropiemaß.

Für denBeweiswird aufBandemerundGottwald [BG90] verwiesen.

2.2 UnscharfeMengenoperationen

In der TheorieunscharferMengenwerdenalle Mengenoperationen̈uber die definierendenZu-
geḧorigkeitsfunktionenbeschrieben,wobeidieOperationenVereinigungundDurchschnittalsAb-
bildungenvon f : f 0 g 1h���f 0 g 1h�i f 0 g 1h unddasKomplementalsAbbildungvon f : f 0 g 1h�i f 0 g 1h
in derfolgendenForm 1965vonZadehvorgeschlagenwurden[Zad65].

3EineÜbersichtfindetsichin [BG90]
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Definition 8 (Vereinigung,Durchschnitt, Komplement). SeienA � B � P � U � zweiunscharfeMen-
genmit denZugeḧorigkeitsfunktionenµA � a� undµB � a� , dannergebendieVereinigungC � A � B,
derDurchschnittD � A � B unddasKomplementĀ wiederunscharfeMengenundsinddefiniert
durch:

�
a � U : µC � a�?� max� µA � a��� µB � a���

µD � a�?� min � µA � a��� µB � a�����
µ

Ā
� 1 � µA.

Vereinigungund Durchschnittwerdenauchabk̈urzendmit µC � µA � µB bzw. µD � µA � µB
bezeichnet.

�

µ � x�

�

� �
10

��� �O�
x

µB � x� �
µA � x�Q� µB � x��
µA � x��

�

µD � x�

�

� �
10

��� �O�
x

µA � x� � µB � x��
µA � x�T� µB � x��

Bild 2.3: VereinigungundDurchschnittzweierunscharferMengen

Bild 2.3 zeigt ein Beispiel für die MengenoperationenVereinigungund Durchschnitt,die eine
echteVerallgemeinerungder entsprechendenOperationenfür

”
gewöhnliche“ Mengensind. Für

die Modellierungmit unscharfenMengenunddenMengenoperationensindeinigeEigenschaften
derOperatorenvonbesonderemInteresse.

Lemma 2 Die in Definition8vorgestelltenVereinigungs-undDurchschnittsoperationensindidem-
potent,kommutativ, assoziativ unddistributiv. EsgeltendieDe Morgan’schenGesetze.

Beweis
Der Beweisfolgt ausAnwendungderpunktweisenDefinition [KL79].

Im GegensatzzuzweiwertigenMengengilt für eineunscharfeMengeA � P � U � i.allg.
A � Ā �� /0undA � Ā �� E. EinigeEigenschaftenvonOperatorensindin densogenanntenT(riangular)-
NormenundT-CO-Normenzusammengefaßt.

Definition 9 (T-Norm). SeiT einekommutativeundassoziative,zweistelligeAbbildungT : � 0 � 1� �� 0 � 1��� � 0 � 1� , dannheißtT T-Nom: �
�
a � b � c � d � A : 1. T � 0 � 0�?� 0 � T � a � 1�3� T � 1 � a�?� a und

2. T � a � b��� T � c � d � wenna � c undb � d �
DerMinimumoperatorMin isteinBeispielfür dieT-Norm,wobeidieEinhaltungvonKommutativ-
und Assoziativgesetzbesonderswichtig ist, damit Eingängevertauschtbzw. rekursiv verkn̈upft
werdenkönnen.
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Definition 10 (T-CO-Norm). Sei T   einekommutative und assoziative, zweistelligeAbbildung
T   : ¡ 0 ¢ 1£Q¤¥¡ 0 ¢ 1£§¦ ¡ 0 ¢ 1£ , dannheißtT   T-CO-Norm: ¨
©
a ¢ b ¢ c ¢ d ª A : 1. T  �« 1 ¢ 1¬3­ 1, T  �« a ¢ 0¬?­ T  �« 0 ¢ a¬?­ a und

2. T   « a ¢ b¬�® T   « c ¢ d ¬ wenna ® c undb ® d ¯
Die AuswertungmehrererArgumentein derT bzw. T ° CO ° Norm ergibt sichdurchrekursives
Einsetzen,sodaßvonnunanauchdie BezeichnungT « a ¢ b ¢�¯�¯�¯±¢ n¬ verwendetwird.

²
²�³ ´
µ

µ « x¬¶�· µ « y¬
²

²t³v´
µ

µ « x¬¸ · µ « y¬

Bild 2.4: a) Minimum- undb) Maximumoperator

Der MaximumoperatorMax ist ein Beispielfür die T-CO-Norm.NebendenMinimum- undMa-
ximumoperatoren(Bild 2.4) werdenin der Literatur [Zad73, Yag80,Zim90] eine ganzeReihe
von weiterenOperatorenvorgeschlagen,darunterauchsolche,die die T-Norm bzw. T-CO-Norm-
Eigenschaftnicht erüllen. Minimum und Maximum bilden die kleinsteunterebzw. die größte
obereSchranke für Operatoren,die die T- bzw. T-CO-Norm-Eigenschafterfüllen.Nebendendem
IngenieurvertrautenmathematischenEigenschaftenKommutativitätundAssoziativität lassensich
die beidenOperatorenauchin derMikroelektroniksehreinfachumsetzen[SUG92,GS93a](Ab-
schnitt4.2).Für denEntwurfvonunscharfenSystemenspielendeshalbandereOperatorenalsMin
undMax eineuntergeordneteRolle undwerdenim folgendenauchnicht weiterber̈ucksichtigt.

Zur Definition von unscharfenregelbasiertenSystemmußzun̈achstderBegriff der linguistischen
Variable[Zad84]eingef̈uhrt werden.Daraufaufbauendwird die Pr̈amisseeinerunscharfenRegel
überdemBegriff derunscharfenFormeldefiniert.FormelnsinddabeiZeichenreihen̈ubereinem
endlichenAlphabet.

Definition 11 (linguistischeVariable, Literal). SeiX ­H¹ x1 ¢�¯�¯�¯�¢ xn º eineendliche
Mengevon Variablen,dannheißtβ : X ¦ P « U ¬ BelegungderVariablen.Ist derBezeichnerA ª
P « U ¬ einerunscharfenMengeElementeinernaẗurlichenSprache,so heißtdie durchβ belegte
Variablexi linguistischeVariableoderauchLiteral undwird mit xA

i bezeichnet.

Hier wird einerVariableneineFuzzy-Menge,d.h.eineZugeḧorigkeitsfunktionzugewiesen.Eine
linguistischeVariableist alsoeineVariable,derenmöglicheWertekeineZahlenoderVerteilungen,
wie beispielsweisebei derZufallsvariable,sind,sondernunscharfeMengen,die wiederumeinen
umgangssprachlichenBezeichnerhaben(sieheBild 2.5). Üblicherweiseexistiert aucheine ge-
wisse

”
schwache“ OrdnungsrelationzwischendenZugeḧorigkeitsfunktioneneinerlinguistischen
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»
»t¼v½
»t¼ ¾
»t¼ ¿
»t¼ À
Á

» ½ Ât¼ÃÁ�À ¾ ¿ À Á�»

µI Ä xÅ

StromI in Ampere

sehrklein klein mittel groß sehrgroßÆ Æ Æ Æ Æ

Bild 2.5: LinguistischeVariableStrom

Variablen,die sich in der Wahl der Bezeichnerausdr̈uckt (sehrklein Ç klein Ç mittel Ç großÇ sehrgroß,Bild 2.5).Für dreieckigeodergaußf̈ormigeZugeḧorigkeitsfunktionenist eineOrd-
nungsrelationdurchdie OrdnungderMittelwerteoderSchwerpunktein derMengeIRgegeben.

LinguistischeVariablenwerdenauchals 5-Tupel übereinerMengevon Termendefiniert,wobei
ausTermenmittelseinerGrammatikneueTermegebildetwerdenkönnen[Web92].DiesenTermen
wird danneineFuzzy-Mengezugeordnet.Hier wird derlinguistischenVariablendirekteineFuzzy-
Mengezugeordnet,die lediglich einenBezeichnerausdemnormalenSprachschatzhat4. Dabei
wird im folgendenauf die Ableitung neuerTermeund derenInterpretationverzichtet,da dies
nicht ben̈otigt wird.

Für dasRechnenin Formelnmit linguistischenVariablenmußnoch definiertwerden,wie eine
solcheVariablebeiderEingabeeinesWertesodereinerMengeausgewertetwerdensoll.

Definition 12 (Wahrheitswert einer linguistischenVariablen). SeienA È B É P Ä U Å undx É X eine
durchA Ê β Ä xÅ belegtelinguistischeVariable,dannheißtt Ä xA Ë BÅ : Ê sup Ì A Í B Î derWahrheits-
wert derlinguistischenVariablenbeiEingabevonB.

SindA undB endlicheunscharfeMengen,sogilt t Ä xA Ë BÅ3Ê maxÌ A Í B Î . In realenAnwendungen
ist B ein diskreterWert (Impuls)mit µB Ä bÅ
Ê 1 undµB Ä xÅ�Ê 0 Ï x ÐÊ b É U . In diesemFall ergibt
sich t Ä xA Ë BÅ
Ê µA Ä bÅ . Falls die BelegungderVariablenklar ist, sowird im folgendenimmerdie
Bezeichnungy Ê µ Ä xÅ verwendet.Der Wahrheitswertder linguistischenVariableStromfür die
Zugeḧorigkeitsfunktionklein in Bild 2.5 bei EingabedesWertes3.18betr̈agt beispielsweise0.8
(t Ä Stromklein Ë 3 Ñ 18Å?Ê µklein Ä 3 Ñ 18Å3Ê 0 Ñ 8Å . DiesesogenannteFuzzifizierungist einerseitseineBe-
wertungderEingangsgr̈oße,alsoeineAbbildungauf einenWahrheitswert,abergleichzeitigauch
eine Skalierung der i.allg. unterschiedlichen Defini-
tionsbereicheder Eingangsgr̈oßenauf einengleichenWertebereich([0,1]), um dieseGrößenin
Formelnmiteinanderverkn̈upfenzukönnen.DerWahrheitswerteinerlinguistischenVariablenent-
sprichtdanneineratomarenFormel.

4sieheAnmerkungzudemBegriff
”
Wissen“ in derEinleitung
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Definition 13 (unscharfeFormel). Es sei t Ò sÓMÔoÕ 0 Ö 1× der WahrheitswerteinerFormel s, T eine
T-NormundT Ø eineT-CO-Norm.Dannwird eineunscharfeFormelmit denabstraktenOperatoren

”
and“ und

”
or“ interpretiertdurch:

1. t Ò sÓ3Ù t Ò aÓ , fallsaeinelinguistischeVariableist.

2. t Ò sÓ3Ù 1 Ú t Ò r Ó , falls r Ù s̄.

3. t Ò sÓ3Ù T Ò t Ò s1 Ó�Ö t Ò s2 Ó , falls s ÙaÒ s1 ands2 Ó .
4. t Ò sÓ3Ù T Ø Ò t Ò s1 Ó�Ö t Ò s2 Ó�Ó , falls s ÙaÒ s1 oder s2 Ó .
5. t Ò sÓÛÙ t Ò t Ò s1 Ó and Ü�Ü�Ü andt Ò sn Ó�Ó�Ó�Ö fallseseineBelegungs Ù s1 Ö�Ü�Ü�Ü±Ö sn gibt, für die t Ò si Ó eine

gültigeFormelist.

6. t Ò sÓ�Ù t Ò t Ò s1 Ó or Ü�Ü�Ü or t Ò sn Ó�Ó�Ó�Ö falls eseineBelegungs Ù s1 Ö�Ü�Ü�Ü�Ö sn gibt, für die t Ò si Ó eine
gültigeFormelist.

Die letztenbeidenPunktesorgendafür, daßFormelnrekursiv ausgewertetwerdenkönnen.Wenn
derZusammenhangklar ist, sowird t Ò sÓ auchdirektdurchsausgedr̈uckt.

Unter denFormelngibt eseinige,die besondersausgezeichnetwerden,und zwar diejenigen,in
denendie linguistischenVariablennur mittelsdesMinimumoperatorsverkn̈upft werden.

Definition 14 (linguistischer Produktterm). SeiT eineT-Norm,n Ô IN0 und
x1 Ö�Ü�Ü�Ü�Ö xn Ô X linguistischeVariablen.Dannheißtλ Ù T Ò xA

1 Ö xB
2 Ö�Ü�Ü�Ü�Ö xM

n Ó linguistischerProduktterm
derLängen : Ý

1. Þ β1 Ö�Ü�Ü�Ü±Ö βn mit βi : X ß P Ò U Ó undA Ù β1 Ò x1 Ó�Ö B Ù β2 Ò x2 Ó�Ö�Ü�Ü�Ü±Ö M Ù βn Ò xn Ó�Ö
1 à i à n Ü

2. á i1 Ö i2 mit 1 à i1 Ö i2 à n : i1 âÙ i2 ã xi1 âÙ xi2

λ heißtMinterm : Ý λ ist ProdukttermderLängen.

Produkttermesind eineTeilmengeder unscharfenFormelnund eineeinfacheresyntaktischeBe-
zeichnungfür die Pr̈amissender unscharfenRegel. Die ersteBedingungder Definition stellt da-
bei sicher, daßjedevorkommendelinguistischeVariablemit einerunscharfenMengebelegt ist,
währenddiezweiteBedingungsicherstellt,daßinnerhalbeinesProdukttermsjedeVariablehöchstens
einmalvorkommt.Der Minimumoperatorwird dabeigesondertausgezeichnet.

Bezeichnung3 T Ò xA
1 Ö xB

2 Ö�Ü�Ü�Ü�Ö xM
n Ó wird auchals

”
x1 is A and x2 is B Ö and Ü�Ü�Ü and xn is M“ ge-

schrieben.

Beispiel:Sein=4,dannist xA
1xB

2xD
4 ein linguistischerProduktterm,aberxA

1xB
1xC

3 nicht,dax1 doppelt
vorkommt.xA

1xB
2xC

3xD
4 ist ein Minterm,dajedeVariablegenaueinmalvorkommt.



2.3. Fuzzy-Regeln 13

2.3 Fuzzy-Regeln

Zur rechnergesẗutztenVerarbeitungdesBegriffs der Fuzzy-Regel fehlt nochdie Wahl einer In-
ferenzstrategie unddie Definition der Implikation. In derLiteraturwerdenunterschiedlicheInfe-
renzstrategien vorgeschlagen[Zim90]. In dieserArbeit interessiertnur der generalisierteModus
Ponens.

Definition 15 (unscharfeRegel,Implikation). SeiT eineT-Norm,A ä Aåæä B ä Båtç P è U é undx ä y ç X
linguistischeVariablen,wobeix mit A undy mit B belegt ist. Esseiweiterhin
λ ê t è xA ë Aå éìçìí 0 ä 1î derWahrheitswertvonxA bei derEingabevonAå , dannheißt

IF x is A THEN y is B

unscharfeRegelunddieFolgerung

IF x is A THEN y is B

x is Aå
y is Bå

unscharfeImplikation I mit Bå êðï T è t è xA ë Aå é�ä µB è yé�é ë�ñ y ç U ò .
Die unscharfeImplikation bewerteteineunscharfeAusgangsmengemit demWahrheitswertder
unscharfenFormel.Somit ist dersyntaktischeRahmenfür die Darstellungvon menschlichenEr-
fahrungsregeln in Wenn-Dann-Form überdasEin- undAusgangsverhalteneinesSystemsmittels
Fuzzy-Regeln definiert.Für die Definition der Implikation wird eineT-Norm verwendet,da dies
für denuniversellenCharakterdesunscharfenregelbasiertenSystemsben̈otigt wird.

Zwei besondereBeispielefür Implikationensind die Minimum (Max-Min) unddie Produkt-Im-
plikation (Max-Prod):

ó Bå min : êôï yå ë yå ê min è λ ä µB è yé�é�ä ñ y ç B ò heißtMinimum-Implikationund

ó BåÃõ : êðï yå ë yå ê λ ö µB è yé�ä ñ y ç B ò heißtProdukt-Implikation.

Bild 2.6zeigtdieWirkungsweisenderMinimum- undderProdukt-ImplikationaufdieZugeḧorig-
keitsfunktionenderAusgangsvariablen.Die Regelnbesitzenim folgendennichtnureinelinguisti-
scheVariableamEingangx, sondernmehrerelinguistischeVariablenx1 isA1 ä x2 isA2 äø÷�÷�÷�ä xn is An

und eine linguistischeVariabley am Ausgang(MISO5) und beschreibensomit eine Funktion
f : U ù IRn ú IR. Systememit mehrerenAusg̈angenkönnenimmer in entsprechendeSysteme
mit nur einemAusgangzerlegt werden.EineRegel hatdanndie Form:

IF x1 is A1 andx2 is A2 and ÷�÷�÷ andxn is An THEN y is B (2.1)

Die AusgangsmengeBå ergibt sichentsprechendDefinition15 durch

Bå êðï T è λ ä µB è yé�é ë�ñ y ç U ò�÷
5engl.multi-input-single-output
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Bild 2.6: BeispielderMinimum- undderProdukt-Implikationbei λ � 0 
 6
Die verschiedenenTeilausgangsmengenB�i der linguistischenAusgangsvariableeinesunscharfen
Systemsmit k Regeln(i � 1 ��������� k) werdenentsprechendeinerT-CO-NormT � verkn̈upft6:

B� ��� T � � B�1 � y����������� B�k � y������� y � U ��� (2.2)

Entsprichtdie T-CO-Norm der Maximumoperation,dannbestehtdie gesamteAusgangsmenge
B� , entsprechendder Definition 8, geradeausder Vereinigungder TeilausgangsmengenB�i , d.h.
B��� � k

i ! 1B�i .
Stellgr̈oßenin realenSystemenben̈otigenallerdingsdiskreteAusgangswerte.Zur Definition des
gesamtenregelbasiertenSystemsgeḧort deshalbnocheinesogenannteDefuzzifizierungsmethode,
um auseinerunscharfenMengeeinendiskretenAusgangswertzu ermitteln.Allgemein ist eine
DefuzzifizierungeineAbbildung DE von einerunscharfenMengeauf einenWert ihresTrägers.
AnalogzudermöglichenVielfalt von ImplikationsstrategienundderFuzzy-Operatorenexistieren
sehrviele unterschiedlicheVerfahren.Runklerbeschreibtin [RG93a]einigeAnforderungenund
Eigenschaftender Abbildung DE. Die drei am häufigstenverwendetenVerfahrenwerdenin der
folgendenDefinitionzusammengefaßt.

Definition 16 (Defuzzifizierung). SeiA � P
�
U � , dannheißtdieAbbildung

DE : P
�
U �#" tr

�
A� Defuzzifizierungsmethode,wenngilt:

1. [WDK90]7 yarea � DE
�
A�#�%$ µA & x' x dx$ µA & x' dx oder

2. [Mam74]8 ymax � DE
�
A�#� x0, mit µA

�
x�)( µA

�
x0 �#� x � U oder

3. [Mam74]9 ymmax � DE
�
A�#� ∑

x * Wx+
W
+ mit W �,� x � µA

�
x� ist Maximum� .

6engl.compositionalrule of inference
7engl.centerof gravity (COG)
8engl.max-criteria
9engl.meanof maximum
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Im Hinblick aufdie Berechnungsgeschwindigkeit einesRFSfür einenEingabevektor -x, insbeson-
derehinsichtlichdesBerechnungsaufwandesfür die T-CO-Norm-unddie Defuzzifizierungsope-
rationen,wird versucht,möglichstvieleRechenoperationenvor dereigentlichenAbarbeitungaus-
zuführen.Die Fuzzy-MengenamAusgangwerdendaherparametrisiertundnur die Kenngr̈oßen
derFuzzy-MengenwerdenwährendderLaufzeitverarbeitet.Die in derPraxisamhäufigstenver-
wendetenParametersind der FlächenschwerpunktMi und die Fläche10 Fi einer Fuzzy-Menge
[Inf90]. Der Ausgangswerty ergibt sichhierbeidurch:

y . k
∑

i / 1λiMi

k
∑

i / 1λiFi

mit λi . T 0 A1 0 x1 1�2�3�3�3�2 An 0 xn 1�1�2
Fi . 4

x 5 U µ 0 x1 dx und

Mi . 4
x 5 U xµ 0 x1 dx 3

(2.3)

Dadurchwerdendie Implikationsstrategie ( 6 ), die T-CO-Norm(∑) undDefuzzifizierung(COG)
zusammengefaßt. Diese Defuzzifizierungsmethodewird im folgendenals FIDE-Methodeoder
auchmit Moment/Fl̈achebezeichnet.

Damit sindalle Begriffe eingef̈uhrt,umdaszentraleSystemdieserArbeit, einunscharfesregelba-
siertesSystem11 zudefinieren.

Definition 17 (RegelbasiertesFuzzy-System).Ein regelbasiertesFuzzy-System
RFS .70 LV 2 R2 T 2 I 2 T 8 2 DE 1 ist ein6-Tupelmit:

1. einerMengeLV vonn linguistischenEingangs-undeinerAusgangsvariablen,

2. einerMengeR vonk unscharfenRegelnderFormausGleichung(2.1),

3. einerT-Norm T, mit derdie Teilprämissen(Produktterme)derRegelnausgewertetwerden,

4. einerImplikationsstrategie I ,

5. einerT-CO-NormT 8 , mit derdie AusgangsmengenderRegelnverkn̈upft werden,und

6. einemDefuzzifizierungsverfahrenDE.

RFSwerdenauchals7-Tupeldargestellt,wobeiEingangs-undAusgangsvariablengetrenntwer-
den.Die Elementedes6-TupelsstellengenaudieFreiheitsgradebeimEntwurfdesFuzzy-Systems
dar. DiewesentlichenFreiheitsgeradesinddabeidielinguistischenVariablenundderenZugeḧorig-
keitsfunktionensowie die Fuzzy-Regeln.

Die Form derZugeḧorigkeitsfunktionenist häufiggaußf̈ormig (sieheBild 2.1).Gaußf̈ormigeZu-
geḧorigkeitsfunktionenwerdendurchdiedreiParameterm (Mittelpunkt),a (Höhe)undσ (Breite)
beschrieben.Für normalisierteZugeḧorigkeitsfunktionen(a . 1) müssenvom Anwenderbzw. ei-
nemautomatischenEntwurfsverfahrennur die BreiteundderMittelpunkt bestimmtwerden.Die
FunktionsweiseeinesRFSist in Bild 2.7graphischdargestellt.

Zwei sehrhäufig verwendeteregelbasierteFuzzy-Systemesind die von Mamdani[Mam74] und
von Sugeno[Sug85] sowie ein weiteresalsModifikation desMamdani-Algorithmus’:

10Wird nurderSchwerpunktverwendet,sosprichtmanvon derSingleton-Methode.
11engl.fuzzyrule basedsystem
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Bild 2.7: FunktionsbeispieleinesRFSMam mit zwei Eingangs-sowie einerAus-
gangsgr̈oßeunddreiRegeln

1. DerMamdani-AlgorithmusisteinFuzzy-SystemRFSMam 9;: LV < R< MIN < MIN < MAX < COG= ,
wobeidieZugeḧorigkeitsfunktionenderlinguistischenVariablensymmetrischunddreieckig
sindunddieRegelndie StrukturausGleichung(2.1)besitzen.

2. Der Sugeno-Algorithmusist ein Fuzzy-SystemRFSSug 9>: LV < R< MIN < PROD < ∑ < δ = , wobei
die RegelndieForm:Ri : I f Error 9 Ai andRate 9 Bi THEN y 9 p : ni < mi = besitzen.
Die Fuzzy-MengenAi undBi sindbeliebige,kontinuierlicheFunktionen.pi : ni < mi = ist eine
in e (Error) undr (Rate) lineareFunktionundδ 9 ∑N

i ? 1λi pi : ni < mi = mit
λi 9 MIN : Ai : e=�< Bi : r =�= bezeichnetdendiskretenAusgabewert.

3. DerFEE-Algorithmus(fastevaluation)isteinFuzzy-SystemRFSFEE 9;: LV < R< MIN <�@A< ∑ < COG= ,
wobei die Zugeḧorigkeitsfunktionender linguistischenVariablenbeliebigekontinuierliche
Funktionensind.Die Fuzzy-Regeln besitzendie StrukturausGleichung(2.1) und werden
nachderobendefiniertenFIDE-Methode(Gleichung(2.3))ausgewertet.

Der ersteundderdritteAlgorithmusbesitzenfür die vorliegendeArbeit großeBedeutung.
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2.4 Das regelbasierteFuzzy-Systemals universeller Approxi-
mator

Nach der Definition einesRFS stellensich die interessantenFragen
”
Wo läßt sich diesesVer-

fahrenvorteilhafteinsetzen?̈und
”
Wo liegendie Leistungsgrenzenvon RFS?“ . Zur Beantwortung

dieserFragenwerdenvon möglichenAnwendernunterschiedlicheForderungenan RFSgestellt,
wie beispielsweisedie Bildung von verschiedenenAnwendungsklassen,um die Anwendbarkeit
einesRFSfür ein gegebenesProblemeinscḧatzenzu können[Hel93]. Heuteexistierenbereitsei-
nige Anwendungen,bei denenmittels RFSein Problemgelöst werdenkonnte,und diesin ganz
unterschiedlichenAnwendungsgebieten12. Dabeihat essich gezeigt,daßRFS in einembreiten
Anwendungsspektrumsehrleistungsf̈ahigeinsetzbarsind.Esbleibt abernochoffen, die Fragen:

”
Wie universell ist dasVerfahren?“ und“ WaskönnenRFSleisten?“ mathemathischfundiert zu

behandeln.Im folgendenwerdendieseFragenaustheoretischerSichtbeantwortet.

Dazusei f :U B IRn C IReinekontinuierliche,reelleFunktionaufeinerkompaktenMengeU B Rn.
Läßt sich f nun durch ein RFS approximieren,d.h. ist sup DFE f G xH#I RFSG xHJE E x K U LNM ε
für ein beliebigesε O 0? Sind RFS universelleApproximatoren?ErsteAnsätzezur Beantwor-
tungdieserFragekamenvon Wang[Wan92]undBuckley [Buc94, Buc93].Wangverwendetdas
Stone-Weierstrass-Theorem,um für Fuzzy-Systememit Produkt-Implikationund Schwerpunkt-
Defuzzifizierungbei gaußf̈ormigenZugeḧorigkeitsfunktionenzuzeigen,daßRFSuniverselleAp-
proximatorensind.Buckley zeigtdiesfür denAlgorithmusvon Sugeno.Castrostellt in [Cas93]
einensehrgenerellenAnsatzfür denBeweisvor.

Die prinzipielle Ideedabeiist, daßmanauseinerzu bestimmenden,endlichenAnzahl von Teil-
mengen,die den gesamtenDefinitionsbereichabdecken, Zugeḧorigkeitsfunktionenund Regeln
bestimmt,in denendie Abweichunggeringerist alseinevorgegebeneAbweichungε.

Satz1 Sei f : U B IRn C IR einekontinuierliche,reelleFunktionauf einerkompaktenMengeU .
Falls I eineT-Norm ist, soexistiert für alleε O 0 einRFS P7G LV Q RQ T Q I Q T RSQ DE H , sodaß

sup DFE f GUTxHVI RFSGWTxH�EXE�YZTx K U LAM ε.

Lemma 3 UnterdenBedingungenvonSatz1 existiertein RFS P[G LV Q RQ T Q I Q T R Q DE H mit

B\]G yH^E y I RFSGWTxH�E_M B\]G yH ε Q7Y y K IR.

Beweis(Lemma 3)

Sei Ta K U beliebig. Da f kontinuierlich in Ta ist, existiert für alle i P 1 `�`�` n (n = Anzahl der
Eingänge)einδ ia

a O 0, sodaßE xi I ai E_O δ ia
a b E f GUTxHVI f G�TaH�E_M ε c 2.

Für jedesTa K U wird nuneineMengeO aa definiertmit:

Oaa P,DdTx EeE xi I ai E_f δ ia
a i P 1 `�`�` n L .

DannistU eineechteTeilmengevonO aa, d.h.U Bhg O aa, da Ta K O aa für jedesTa K U . Weiterhinwird
mit µ G a Q bH : IR C IR einekonvexe Zugeḧorigkeitsfunktiondefiniert,die auf demIntervall i a Q bj
bestimmtwird durch:

µ G a Q bHSG xH#P k Klj 0 Q 1jmQ für a f x f b

0 Q sonst

12Ein umfangreicher̈Uberblickfindetsichbeispielsweisein [NZZ93, Gos92, Rus92, Rus93].
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unddort für mindestensein x npo a q br denWert1 annimmt.

Für jedeRegel j ( j s 1 t�t�t k, k = AnzahlderRegeln)wird nundie unscharfeMengeAi j derlingu-
istischenVariableni (i s 1 t�t�t n) definiertdurch:

Ai j u xvws µ u a j
i x δ iy

a j q a j
i z δ iy

a j v u xv und

B j u yv{s µ u f u�|a j v x ε } 2 q f u�|a j v z ε } 2v u yv�q
wobeidie linguistischenVariablendurchdie T-NormT verkn̈upft werden.

Falls nunderWert B~ u yvws 0 ist, soist dasLemmatrivialerweiseerfüllt. Für B~ u yv)� 0 ergibt sich
die AusgangsmengeB~ ausder Vereinigungder einzelnenTeilausgangsmengenB~ j , d.h. B~ u yv�s
T � u B~1 u yv�q�t�t�t�q B~k u yv�v nachGleichung(2.2), und es existiert damit mindestenseine Regel j0 n�
1 t�t�t k � , für welchedie in derKonklusiondurchdie T-CO-NormbegrenzteAusgangsmengemit

B~ j0 �s /0 ist. Damit gilt:

1. Aus B~ j0 �s /0 folgt einerseits,daßdie Pr̈amisseaktiviert wurde,alsoλ j0 �s 0, undweiterhin,

daßalleTeilprämissenaktiviertwurden,alsoAi j0 �s 0 für i s 1 t�t�t n, daλ j0
s T u A1 j0 u x0

1 v�q�t�t�t�q Anj0 u x0
n v

ist.

2. Aus B~ j0 �s /0 folgt andererseits,daßdie Ausgangsmengeder Regel j0 B j0 �s /0 ist, denn

B~ j0 u yv�s I u λ j0
q B j0 u yv�v (Definition15),und,fallsB j0

s /0wäre,dannwäreB~ j0 u yvVs I u A j0 uW|x0 v�q yv�s
0 (daI die T-NormEigenschafterfüllt).

Aus 2 folgt � f u�|a j0 v x y �_� ε } 2, da die Fuzzy-Mengenentsprechendgewählt wurden,und aus
1 folgt � x0

1 x a j0
i
�_� δ iy

a j0
für i s 1 t�t�t n und � f uW|x0 v x f u�|a j0 v��_� ε } 2, ebenfalls wegenderWahl der

Fuzzy-Mengen.Insgesamtgilt nun � f uW|x j0 v x y ����� f uU|x0 v x f u�|a j0 v)� z � f u�|a j0 v x y �_� ε } 2 z ε } 2 s ε.
Mit Hilfe desLemmasläßtsichnunderSatzeinfachzeigen. ����� ������� � ���� � �

Lemma3

Beweis(Satz1)

Da der AusgangswerteinesRFS durch die Defuzzifizierungberechnetwird, also RFSuW|x0 v�s
DE u B~�v , geḧort RFSuW|x0 v zumDefinitionsbereichvonB~ .
Darausfolgt, daßB~ u RFSuW|x0 v�v�� 0 ist undausB~ u yv�� y x RFSu xv^��� B~ u yv ε folgt dieBehauptung,
daß � f uU|x0 v x RFSuU|x0 v��_� ε. ��F�� ��F���� � �� � � �

Satz1

DieseprinzipielleEigenschafteinesRFSist theoretischinteressant,aberleiderläßtsicheinderar-
tigesSystemnicht ohneweiteresentwerfen.Die ersteSchwierigkeit bestehtdarin,die endlichen
TeilmengenO y

a1 q O ya2 q�t�t�t�q O yak zu finden.Insbesondereist dabeidie kleinsteÜberdeckungvon U
von besonderemInteresse.Die zweiteSchwierigkeit bestehtin der Wahl einessinnvollen ε. Ist
derWert zuklein gewählt,soentstehenzuvieleZugeḧorigkeitsfunktionenundRegeln,sodaßdas
Systemunübersichtlichist. Geradedie sehrpositive EigenschafteinesRFS,daßÜbergängevon
einemTeilraumzumnächstenausgedr̈ucktwerdenkönnen,wird in demBeweisnichtber̈ucksich-
tigt. Die dritte Schwierigkeit entstehtin derPraxis,dadie Meßdaten,die dasSystemverhaltenbe-
schreiben,häufigverrauschtodersogarfehlerbehaftetsind.In diesenFällenist esüberhauptnicht
sinnvoll, die Approximationgenaudurchzuf̈uhren,vielmehrsind hier generellereEigenschaften
gefragt.Dieskannbeispielsweisedadurchgeschehen,daßmehrerëahnlicheZugeḧorigkeitsfunk-
tionenzusammengefaßtwerden,wodurchnaẗurlich auchdie Anzahl der Regeln reduziertwird.
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DerartigeProblemstellungenwerdenin denfolgendenKapiteln,insbesonderebeimautomatischen
Entwurf auf derBasisvon Referenzdatenbehandelt.Zuvor sinddie wesentlichenVor- undNach-
teile einesRFSin Tabelle2.1einmalgegen̈ubergestellt.

Tabelle2.1: Vor- undNachteileregelbasierterFuzzy-Systeme

Vorteile RFS NachteileRFS

RegelbasierteEntwicklungsmethodezur Behand-
lung unvollständig modellierbarer Systeme mit
großerParameterstreuung

Schlechtverifizierbar(z.B. in Bezugauf Stabi-
lit ät)

UniversellerApproximator Nicht adaptiv oderlernfähig

EinfacheUmsetzungverbalbeschriebenerUrsache-
Wirkungs-RegelndurchFuzzy-Regeln

Entwurfsmethodikfehlt

KannungenaueMeßwerteverarbeiten Schwierigzuoptimieren(Redesign-Zyklus)

Sehrschnellentwickel- undrealisierbar

Zeigt in den Anwendungenrobustesund stabiles
Verhalten

PreiswerteHardware(Sensorik)möglich

Strukturierte,symbolischeRepr̈asentationim Ver-
gleichzu neuronalenNetzen

EinfacheWartungundWeiterentwicklungdurchdie
strukturierteRepr̈asentation.MöglichesFehlverhal-
ten bleibt erklärbarund - eventuelldurcheinenge-
zieltenmanuellenEingriff - behebbar.
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3 Strukturierter Entwurf

”
SoftComputingis concernedwith modesof computingin which precisionis traded

for tractability, robustnessandeaseof implementation“ [Zad92].

DerEinsatzschwerpunktfür RFSliegt in derRealisierungvon regelbasiertenErfahrungs-undBe-
wertungsstrategien [RJFT92].Die Beschreibung desZustandsraumeserfolgt durch Aufstellung
vonHypothesenin FormvonFuzzy-RegelnüberdenlinguistischenVariablenundderensprachlich
bezeichnetenZugeḧorigkeitsfunktionenmit Hilfe einesEntwicklungs-oderEntwurfswerkzeugs.
WesentlichbeimEntwurf ist die Berücksichtigungvon Nachbarschaftsbeziehungenim Zustands-
raum,die durchlokale, benachbarteFuzzy-Regeln ausgedr̈uckt werdenund derenWirkrichtung
gleich sind.Mittlerweile gibt eseineReihevon größerenund kleinerenEntwicklungs-und Ent-
wurfswerkzeugen,diedenAnwenderbeiderErstellungvon RFSuntersẗutzen1 unddamitdie von
ZadehangesprocheneeinfacheundschnelleImplementierungermöglichen.Um dasdurcheinRFS
zubeschreibendeFunktionalzuerhalten,gibt esprinzipiell zweiunterschiedlicheMöglichkeiten:� Ein Expertewird befragt,wie seinelinguistischenVariablen,derenZugeḧorigkeitsfunktio-

nenunddie entsprechendenFuzzy-Regelnaussehen.� Auf derGrundlageeinesReferenzdatensatzeswird mittelseinesAnlayse-oderExtraktions-
verfahrensein KonzeptdesSystemverhaltenserstelltund in Zugeḧorigkeitsfunktionenund
Fuzzy-Regelnabgebildet.

Damit ist eigentlichdie Definition desRFS abgeschlossen.Der Prozeßder Spezifikationeiner
durcheinRFSdargestelltenFunktion,dieauchalsWissensakquistionbezeichnetwird [Web92],ist
aberhäufigeiniterativerProzeß,sodaßin derPraxiswederderersteEntwurfdurchdenEntwickler
nochderersteautomatischeEntwurf zu vollständigbefriedigendenErgebnissenführen.Dieshat
sehrvielfältigeGründe:� Analogzur Wissensakquisitionfür ExpertensystemekannderExperteseinVerhaltennicht

immerin FormvonRegelnexplizit spezifizieren.� Eigenschaften,Verhaltenund RandbedingungendesSystemskönnenbeschriebenwerden,
abernichtdieRegeln,die einbestimmtesVerhaltenbewirken.� RealeReferenzdatensätzesindverrauscht.� RealeReferenzdatensätzeenthaltenFehler.� DasProblemist durchdenReferenzdatensatzin der Regel unterspezifiziert,d.h. esstehen
nichtgen̈ugendBeispielezur Verfügung.

In denFällen,in denendie Akquisition von unpr̈azisen,regelbasiertenVerhaltensbeschreibungen
durcheinenSystementwicklerein Problemdarstellt,ist esdeshalbsinnvoll, die Entwurfswerk-
zeugezuerweitertenundzwarumeineKomponentefür denautomatischenEntwurfunddieOpti-
mierungvon RFS.

1EineÜbersichtüberkommerzielleEntwurfsumgebungenfindetsichin [Ang93] und[Fel93].



22 STRUKTURIERTER ENTWURF� Auf derGrundlageeinesReferenz-oderLerndatensatzesundeinigerStrukturvorgabenwird
ein RFSautomatischentworfen.� Auf derGrundlageeinesvorgegebenenRFS,einesReferenzdatensatzesundeinerOptimie-
rungsfunktionwird dasSystemverhaltenverbessert.

Mit derartigerweitertenEntwurfswerkzeugenkönnenRegeln direkt spezifiziertoder ausMeß-
wertenabgeleitetwerden.Sinnvoll ist aucheinewechselseitigeVerwendungbeiderMöglichkei-
ten, wobei die Skalierungder Zugeḧorigkeitsfunktionendannautomatischerfolgenkann,denn
die Optimierung2 desRFS durch den Anwenderkann durchausein sehrzeitaufwendigerPro-
zeßsein.Durchdie DefinitioneinerOptimierungsfunktionkönnendabeiglobaleZielvorgabenfür
dasSystemverhaltenvorgegebenwerden.Im folgendenwerdendie beidenKomponentenfür den
strukturiertenEntwurf unddie Entwurfs̈uberpr̈ufungsowie die VorgehensweisebeimEntwurf be-
schrieben.DabeistehendieprinzipiellenVerfahrenim Vordergrundundnichtdieebenfalls für den
Anwenderwichtigengrafischen,interaktiven Schnittstellen,wie sie in kommerziellenEntwurf-
sumgebungenimmerbenutzerfreundlicherzur Verfügunggestelltwerden.In denbeidenKapiteln
6 und7 werdendanndieKomponentenzurautomatischenGenerierungundOptimierungvonRFS
beschrieben.

3.1 Vorgehensweisebeim Entwurf einesregelbasiertenFuzzy-
Systemsdurch denAnwender

Für denEntwurf einesRFSben̈otigt der ExperteeineReihevon Funktionen,die von der Defi-
nition der linguistischenVariablen,denZugeḧorigkeitsfunktionenundRegeln überverschiedene
Test-und Simulationsm̈oglichkeitenbis hin zur Ausgabevon Quellcodereichen.Letztererkann
dannin andereSoftwaresystemeeingebundenoderin Maschinencodeeineshandels̈ublichenMi-
kroprozessorstransformiertwerden.

Am BeispielderhierentwickeltenEntwurfsumgebungsieht
der Entwurf folgendermaßenaus.Zuerstmüssenfür den
EntwurfeinesneuenRFSdieEingangs-unddieAusgangs-
variablenauf der GrundlageeinerSystemanalysedefiniert
werden.DiesebeschreibennebendenMeßgr̈oßenundden
Meßbereichenauch Zielkriterien und Systemgr̈oßen wie
beispielsweiseZeitkonstanten.Anschließendkönnen die
Zugeḧorigkeitsfunktionen(Zfkt.) für die Variablenundzu-
letzt dieRegelndefiniertwerden. Bild 3.1: DasEntwurfsmen̈u

Die logischeAbarbeitungsreihenfolgebeimNeuentwurfeinesRFSerfolgt hierbeiwie in Bild 3.1
dargestelltvonobennachunten.FallsMinimum- undMaximumoperatorenfür dieRegeldefinition
nicht ausreichen,sokönnenweitereOperatoren,beispielsweisëubereinemathematischeFormel,
definiertwerden.DesweiterenkönnenauchunterschiedlicheImplikationsstrategienverwendetund
miteinanderverglichenwerden.Die EntwicklungeinesRFSumfaßtgrunds̈atzlichdieseSchritte,
wobeii. allg. ein iterativesVorgehennotwendigist, damitdiewährenddesEntwicklungsvorgangs
neuerworbenenErkenntnissedemSystemhinzugef̈ugtwerdenkönnen.

2häufigauchalsfinetuningbezeichnet
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Die Breite,Lage(Position)undFormderZugeḧorigkeitsfunktionensindnebendenFuzzy-Regeln
weiterewesentlicheFreiheitsgradebei der Modellierung.Die FestlegungdieserParameter, ins-
besonderederBreiteundderLage,ergibt sichausderKenntnisüberlokaleSystemeigenschaften,
wie beispielsweiseNichtlineariẗaten.Hier empfiehltessich,dassogenanntefinetuningdurcheinen
Rechnervornehmenzu lassen.

Für RFS, bei denendie Pr̈amissenmittels desMinimumoperatorsverkn̈upft werden,entschei-
det die Form einerkonvexen Zugeḧorigkeitsfunktionüberdie Empfindlichkeit desSystemsge-
gen̈uberkleinenÄnderungenderEingangswerte,insbesondereim Bereichvon � x1 � x2 � mit µ � x�� 
1 ¡ x ¢£� x1 � x2 � , alsoim BereichdermaximalenZugeḧorigkeit.RFSmit trapezf̈ormigenZugeḧorig-
keitsfunktionensindhierunempfindlichgegen̈uberderartigenVer̈anderungenderEingangsgr̈oßen
und führenzu gleichbleibendenAusgangswerten,densogenanntenPlateausim n-dimensionalen
Raum,währendSystememit gaußf̈ormigenZugeḧorigkeitsfunktionenim Bereichdermaximalen
Zugeḧorigkeit gegen̈uberVer̈anderungender Eingangsgr̈oßeempfindlichersind und zu weichen
Überg̈angenführen.Systememit dreieckigenZugeḧorigkeitsfunktionensinddagegenim Bereich
ihres maximalenZugeḧorigkeitswertesgegen̈uber kleinen Änderungender Eingangsgr̈oßesehr
empfindlich.

Die Abweichungvom maximalenZugeḧorigkeitswertkannin regelungstechnischenAnwendun-
genalsAnhaltspunktfür dieGenerierungeinesStelleingriffesinterpretiertwerden[Ang93]. Damit
ergibt sicheineweitreichendeAuswirkungderFormvonZugeḧorigkeitsfunktionenaufdasRege-
lungsverhalten,insbesondereauf die GütederRegelungunddasSchwingungsverhalten.Wie die
Optimierungin Kapitel 7 zeigenwird, ist die Form der Zugeḧorigkeitsfunktionenfür dasprinzi-
pielle Verhaltenrelativ unkritisch,weshalbsich ein RFSnicht nur direkt, sondernauchautoma-
tischschnellentwickeln läßt(sieheAbschnitt8.2 Tabelle8.1).Ein Grundfür die Problemebeim
fine tuning einesRFSliegt nebender Festlegungvon Lageund Breite der Zugeḧorigkeitsfunk-
tionendarin,daßviele Anwenderdie Form der Zugeḧorigkeitsfunktionennicht ber̈ucksichtigen.
Sokannesbeispielsweisevorkommen,daßeineB-Spline-Approximationderdurchein RFSdefi-
niertenFunktionbesserist alsdasRFSmit dreieckigenZugeḧorigkeitsfunktionen,danicht-stetige
Übergängedurchdie B-Spline-Approximationvermiedenwerden[RG93b].

BeimEntwurfeinesRFSmit vielenEingangsgr̈oßenkanndieAnzahlderRegelndurchausaufein
nicht mehr überschaubaresMaß anwachsen.Deshalbist es in jedemFall angebracht,von vorn-
hereineineStrukturierungderRegelbasisvorzunehmen.DabeiwerdenzusammengeḧorigeInfor-
mationengeb̈undeltunddie Regelbasisin kleine,wartbareEinheitenaufgeteilt.Bild 3.2zeigtdie
verschiedenenFreiheitsgradebeiderDefinitioneinesRFS.

Erfahrungenmit realisiertenSystementwicklungen[SF92] zeigen,daßderersteEntwurfeinesRFS
gewöhnlichzuvieleZugeḧorigkeitsfunktionenunddamitFuzzy-Regelnentḧalt. In anschließenden
IterationsphasendesEntwurfswerdenZugeḧorigkeitsfunktionendaherzusammengefaßtund die
AnzahlderRegelnreduziert,undzwar ohnewesentlicheVerschlechterungderÜbertragungscha-
rakteristika.Fuzzy-Systememit wenigerRegeln sind nicht nur einfacherzu verstehen,sondern
auchin ihrem Übertragungsverhaltenrobustergegen̈uber Parameterschwankungen.Die Anzahl
der Fuzzy-Regeln und der Zugeḧorigkeitsfunktionenist alsokein Kriterium für die Qualiẗat der
Approximation.Die VorgehensweisezumEntwurf von

”
guten“ RFSwährenddernachfolgenden

Optimierungsphasenist ähnlichderbeiminimalendigitalenSchaltungen[Szw88] undwird durch
folgendeDefinitioneinerKostenfunktionfestgelegt.

Definition 18 (Kostenfunktion). Ein RFSmit k Fuzzy-Regeln, n linguistischenVariablen,k ¤ n
Teilprämissenundm ¥ m1 ¦h§�§�§�¦ mn Zugeḧorigkeitsfunktionenist preiswerteralseinesmit:
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Bild 3.2: VerschiedeneFreiheitsgerade,aber auch Einschr̈ankungenbei der
ImplementierungeinesRFS. Die für den Entwurf interessantenMöglichkeiten
sind schraffiert (dunkel+hell) dargestellt.Dabeientsprechendie hell schraffierten
Flächendenfür eineschnelleImplementierungauf der Basisvon C-Codebeson-
dersinteressantenMöglichkeiten.

1. k ¨ 1 Fuzzy-Regeln,k © n Teilprämissenundm Zugeḧorigkeitsfunktionenoder

2. k Fuzzy-Regeln, ª k © n« +1 TeilprämissenundmZugeḧorigkeitsfunktionenoder

3. k Fuzzy-Regeln,k © n Teilprämissenundm ¨ 1 Zugeḧorigkeitsfunktionen

In diesemSinnesinddieMintermeausKapitel2 eher
”
teuer“ , dadieseTerme(Teilprämissen)im-

merdieLängen haben,alsoalleTeilprämissenverwenden.DabeikanndieAnzahlderTeilprämis-
sensehrgroßwerden.

Definition 19 (minimale regelbasierteFuzzy-Systeme).Seiε ¬ 0beliebig.EinRFSX mit sup ­F®
f ªWx̄«V° X ªUx̄«�®±®�²#x̄ ³ U ´Aµ ε ist minimal : ¶
Esgibt keinpreiswerteresRFSY, mit sup ­F® f ªWx̄«V° Y ªWx̄«�®X®�²Zx̄ ³ U ´Aµ ε

Nun ist alsounserZiel, für einegegebenekontinuierliche,reelleFunktion f auf einerkompakten
MengeU · Rn möglichstalle minimalenRFSzu finden.Ein Problembei der Reduktioneines
RFSunterBerücksichtigungderKostenfunktionist allerdings,daßdiedreiMöglichkeitenderRe-
duktion nicht gleichwertigsind. Deshalbsollte zuerstversuchtwerden,die Anzahl der Regeln
zu reduzieren(1) unddanachdie Anzahlder Teilprämissen(2). DieserVorgang(1̧ 2) wird so-
langeiteriert, bis ein minimalesRFSgefundenist. Nicht verwendeteZugeḧorigkeitsfunktionen
werdendabeiselbstversẗandlichentfernt(3).AustheoretischerSichtmüßtemananalogzurSchalt-
werktheorie,zurMinimierungImplikantendefinieren,umdaraufaufbauendmittelseinesKonsen-
susweiterarbeitenzu können.Ziel dieserArbeit ist esallerdings,denrechnergesẗutzten,systema-
tischenEntwurf aufzuzeigenundnicht die VerallgemeinerungderSchaltwerktheorie.Kandelund
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Lee [KL79] gebeneinenEindruckvon der mathematischenKomplexität desMinimierungspro-
blems.

Nicht nur für denrein syntaktischenVergleichverschiedenerRFS,sondernauchfür dasVersẗand-
nisderRegelbasiseinesFuzzy-Systemsist eineEntwurfs̈uberpr̈ufungnotwendig,dieim folgenden
Abschnittbeschriebenwird.

3.2 Entwurfsvalidierung

Nachder Definition desRFSerfolgt ein ausf̈uhrlicherEntwurfstest.Hierbei kannbeispielsweise
überpr̈uft werden,ob zwei RFSdieselbeFunktionapproximieren.Dazuwird dasVerhalteneiner
AusgangsvariablenalsKennfeldübereinerbzw. überzwei linguistischenEingangsvariablendar-
gestellt(Bild 3.3). SokönnenAbweichungenderbeidenKennfelder, aberauchDefinitionsl̈ucken
optischerkanntundbeurteiltwerden.

-20
00

80

0.002

6

T (C  )

dU
I

E/A-Verhalten eines regelbasierten Fuzzy-Systems

(A)
(V/s)

¹
Bild 3.3: DreidimensionaleDarstellungdes E/A-VerhaltenseinesRFS mit 2
Eingängenund1 Ausgang

EineandereMöglichkeit derEntwurfs̈uberpr̈ufungbietetderschrittweiseTestderinternenZusẗan-
de3. Hier könneneinzelneEingangswertëuberpr̈uft undderenWirkung auf die internenZusẗande
desRFSgrafischdargestelltwerden(Bild 3.4). BesitztderAnwenderein Simulationsmodelloder
verschiedeneMeßdaten,sokönnenmittelsdesModellsoderderDatendasEin- undAusgangsver-
haltendesRFSüberpr̈uft undkorrigiert bzw. angepaßtwerden.

3engl.singlestepdebugging
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Bild 3.4: TestenderZusẗandeeinesRFSmittelseinzelnerEingabewerte

Eine besondersinteressanteKomponenteeinesEntwurfssystemsist der Testauf Vollständigkeit
und Widerspr̈uchlichkeit der Regelbasissowie die Bestimmungder Unscḧarfe (Entropie)einer
AusgangsmengeBº . Vollständigkeit bedeutethier, daßfür jedenEingabevektor »x ¼ U ½ IRn min-
destenseineFuzzy-Regel aktiviert (λ ¾ 0 ¿ BºÁÀÂ /0) undsomiteinAusgangswertberechnetwird.
Die Widerspr̈uchlichkeit einesRFS wird daranerkannt,daßfür einenEingabevektor mehr als
zwei Regelnaktiviert werdenunddie resultierendenAusgangsmengenBº1 undBº2 sichnicht über-
lappen,d.h. Bº1 Ã Bº2 Ä /0. Die EntropieeinerFuzzy-MengebeschreibtnachKapitel 2 denGrad
derUnscḧarfe.Ist derTrägerderAusgangsmengeBº sehrgroß,d.h.erentḧalt sehrviele Elemente
( Å Bº Å_¾ m), wodurchdieZugeḧorigkeitsfunktionµBÆ]Ç xÈ vonBº sehrbreit ist, odersinddieWertex
derZugeḧorigkeitsfunktionµBÆ]Ç xÈ für allex ausTRÇ Bº È : µ Ç xÈ Ä 0 É 5, soentḧalt erwenigInforma-
tion. Da ausderAusgangsmengeBº wiederein diskreterWert berechnetwird (Defuzzifizierung),
sindunabḧangigvom Wert µ Ç xÈ^¾ 0 großeTrägermengennicht erwünscht.Insgesamtist esalso
dasZiel dieserUntersuchung,derartigeZusammenḧangezu erkennenunddenSystementwickler
auf entsprechendeSituationenaufmerksamzumachen4.

DasProblemdesTestensvon RFSist im Prinzip äquivalentdemProblemdesTestensvon inte-
griertenSchaltungen,geḧort alsozurKlassederNP-vollständigenProbleme.Um dasTestproblem
von RFSdennocheinigermaßenzu bewältigen,wird eineVorgehensweisegewählt, die u.a.auch
beimTestenintegrierterSchaltungenAnwendungfindet:Ê Um eine möglichst hoheFehler̈uberdeckungsratezu erhalten,kann der Anwenderdie zu

überpr̈ufendenEin- undAusgangswertevorgeben.Ê Auf derGrundlagederSyntaxundeinigerDesignregeln(Semantik)für RFSwerdenvonder
EntwicklungssoftwareautomatischeTestmustergeneriert.

4analogdemdesignrule check beimEntwurf hochintegrierterSchaltungen.
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Der ersteund der dritte Punkt sind jeweils einfachzu realisieren,interessanterdagegen ist der
zweite Punkt.Die prinzipielle Idee bei der automatischenWahl der Testmusterfür RFS ist es,
Punkteim Eingaberaumzu finden,die für dasEin-/Ausgangsverhaltencharakteristischsind.Aus
derForderung,daßFuzzy-RegelnjeweilseinengewissenTeilraumausdemn-dimensionalenRaum
beschreiben,folgt dieÜberlegung,diejenigenPunkteeinerZugeḧorigkeitsfunktionzuverwenden,
die sie besonderscharakterisieren.SolchePunktesind zum einendie Randwertex1 und xm des
Trägers,sodaßfür die Zugeḧorigkeitsfunktiongilt:

µ Ì xÍwÎ ÏÐÐÑ ÐÐÒ
0 Ó x Ô x1Õ%Ö 0 Ó 1Ö Ó x1 × x × xm

0 Ó x Ø xm

(3.1)

Zum anderensind es die Schnittpunktemit benachbartenZugeḧorigkeitsfunktionensowie die
Punktemit maximalerZugeḧorigkeit (µ Ì xÍwÎ 1). Auf dieseArt undWeiseerḧalt maneineMenge
TEi von interessantenWertenfür jedelinguistischeVariablexi Ó i Î 1 Ù�Ù�Ù n.

Die MengederTestmusterTE Ú IRn für einRFSwird durchPermutationallerWerteeinerlinguis-
tischenVariablenmit allenanderenlinguistischenVariablengebildet.Für n Eingängemit jeweils
k ÎÜÛ TEi Û interessantenPunktenpro Variableentstehenkn Testmuster, so daßein vollständiger
automatischerTestnur bis zu einergewissenKomplexität (bezogenauf die AnzahlderEingänge)
sinnvoll ist. KomplexereRFSkönnennur nochstichprobenhaftdurchzufällige AuswahlderTest-
musterausTE überpr̈uft werden,wodurchdie Fehler̈uberdeckungsratenaẗurlich sinkt.

1. µ Ì ymax1 Í)Ø yhigh, µ Ì ymin Í�Ô ylow undµ Ì ymax2 Í)Ø yhigh und

2. µ Ì yÍ ist montonfallendfür y ÕÞÝ ymax1 Ó ymin
Ö und

3. µ Ì yÍ ist montonsteigendfür y ÕpÝ ymin Ó ymax2
Ö .

0 3 6 I

0.2

µ ( y   )3µ ( y   )1

µ ( y   )2

yhigh

ylow

Bild 3.5: Beispiel einer AusgangsmengeBß zweier kontraproduktiver Fuzzy-
Regeln
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Währendsich die Vollständigkeit einesRFS einfach durch Überpr̈ufung der aktiviertenRegeln
(λ à 0) feststellenläßt,ist dasAuffindenkontraproduktiverRegelnetwasaufwendiger. Dazuwer-
denzwei Kennwerteylow á yhigh âäã 0 á ymaxå mit ylow æ yhigh (Bild 3.5) gewählt. Regeln mit entge-
gengesetzterWirkrichtungsindnungegeben,wennsichdrei Werteymax1, ymin, ymax2 mit ymax1 æ
ymin æ ymax2 findenlassen,für diegilt:

Im Gegensatzzum Erkennenkontraproduktiver Regeln ist die Berechnungder Unscḧarfe wie-
der einfacher. Zur BeurteilungdesInformationsgehaltsbez̈uglich einesdiskretenWerteswerden
wieder der kleinsteund der größteWertedesTrägersy1 und y2 (Gleichung(3.1)) gesuchtund
ins VerḧaltniszumDefinitionsbereich( ã ymin á ymaxå ) derAusgangsvariablengesetzt.Übersteigtder
Wert p ç xm è x1

ymaxè ymin âéã 0 á 1å einengewissenvorgegebenenWert, sowird eineFehlermeldungange-
zeigt.

Damit sinddie wesentlichenKomponentenfür denstrukturiertenEntwurf einesRFSdurcheinen
Expertenbeschrieben.Tabelle3.1 faßtnocheinmaldie wichtigstenKomponenteneinerEntwurfs-
umgebungzusammen.

Die Abbildung der abstraktenBeschreibung einesRFSauf die entsprechendeSpracheder Ziel-
hardwarekannallerdingsnicht vom eigentlichenEntwurfsprozeßabgekoppeltwerden,dennver-
schiedeneBeschr̈ankungenderHardwareverursachenRückkopplungenauf denEntwurfsprozeß.
Im fogendenKapitel werdendeshalb,in Abhängigkeit von der Komplexität desFuzzy-Systems,
verschiedeneMöglichkeitenderRealisierungaufgezeigt.
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Tabelle3.1: KomponentenrechnergesẗutzterFuzzy-Entwicklungsumgebungen

Komponentenfür den
strukturierten

Entwurf durch den
Systementwickler

Komponentenzur
Entwurfs überpr üfung

Definition der linguistischenVariablenfür die
Ein- undAusg̈ange

Zwei- und dreidimensionaleDarstellungder
Übertragungsfunktion

Definition der Zugeḧorigkeitsfunktionender
linguistischenVariablengrafisch oder durch
eineFormel

Entwurfstestauf Vollständigkeit der Regel-
basis, Kontraproduktivität von Regeln und
UnscḧarfederAusgangsfunktion

DefinitionderFuzzy-Regeln SimulationmittelsMeßdaten

Eingabe verschiedener benutzerdefinierter
Fuzzy-Operatoren

SimulationmittelsderRegelstreckeodereines
Simulationsmodells

DefinitioneinerImplikationsstrategie Schrittweise Überpr̈ufung der internen Zu-
sẗande

Code-Compiler zur Generierungvon (bei-
spielsweise)C- oderAssemblercode

Komponentenzur automatischen
Generierung

Strukturerkennende-,Analyse-bzw. Extraktionsverfahren

Optimierungsalgorithmus
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4 Realisierungenhin zur Mikr oelektronik

Ausgehendvon derabstraktenBeschreibungderÜbertragungsfunktiondurchFuzzy-Regelnwer-
dennaẗurlich Compilerben̈otigt, die dieseBeschreibung in einemaschinenn̈ahereSprache,wie
beispielsweiseC-oderAssemblercodeoderspeziellenCodefürASICs[STUG92,SUG93,URSG92,
UG93, KSG93], transformieren.Hierbei kannoftmalsauf die FreiheitsgradeeinesRFSbei der
ModellierungzugunstenderGeschwindigkeit verzichtetwerden[Reu93]. Um nunein großesAn-
wendungsfeldabzudecken,solltederCompilereffizient implementiertsein:ê Die ausdemMaschinencodeerzeugtenProgrammesolltenschnellsein.SchnelleAlgorith-

menlieferneinenhohenDatendurchsatzundkönnenuniverselleingesetztwerden.ê Die ausdemMaschinencodeerzeugtenProgrammesolltenmöglichstklein sein.Jegeringer
derSpeicherplatzbedarfdeserzeugtenProgrammsist, um soeinfacherläßtdiesessichauch
in preiswerterHardwareundAnwendungenintegrieren.

BeideForderungenwidersprechensichnaẗurlich, denndie Ergebnissehäufigdurchgef̈uhrterBe-
rechnungenwerdengewöhnlichin speicheraufwendigenTabellenabgelegt, umRechenzeitzuspa-
ren. Trotzdemlassensich Anwendungsgruppenbilden, so daßesmöglich ist abzuscḧatzen,in-
wieweit Standard-Hardwareverwendetwerdenkannbzw. wannspezielleFuzzy-ASICs(analog/
digital) ben̈otigt werden.Dies gilt insbesondereunterdemGesichtspunktder dabeianfallenden
Kosten.

4.1 Code-Compiler

DasAusgangsverhalteneinesRFShängtnur von denaktuell anliegendenEingangswertenab,da
im Algorithmus keine Zustandsspeicheroder Verz̈ogerungsglieder, also Elementemit

”
Erinne-

rung“ enthaltensind,undstellt damitein nichtlineares,dynamikfreiesKennfelddar. Zu derersten
AnwendungsgruppegeḧorendeshalbdiesogenanntenreinenSpeicheranwendungen1 [Hei92, Seite
122].

4.1.1 Speicherabbildungen

Im digitalenFall bildet dabeidasbeispielsweisevon einemA/D-WandlerkonvertierteEingangs-
signal die AdressedesSpeichers.Die erforderlicheSpeicherkapazität SK bei einer Auflösung
von l bzw. k Bit am Ein- bzw. AusgangeinesRFSmit n Eingängenund m Ausg̈angenbetr̈agt
SK ë 2nlmk Bit, d.h. der Speicherplatzbedarfwächstexponentiellmit der Anzahl der Eingänge
undderAuflösung.Mit entsprechendschnellenWandlernundSpeichernlassensichauf dieseArt
undWeiseBerechnungszeitenvon wenigerals100nsfür SystemekleinerKomplexität erreichen,
und zwar unabḧangigvon der Anzahl der Regeln, der Form der Zugeḧorigkeitsfunktionen,der
OperatorenundderImplikationsstrategie.

1engl.memorycontroller
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Der Speicheraufwandläßtsicherheblichreduzieren,wenndurchein Optimierungsverfahren,bei-
spielsweisemit einemgenetischenAlgorithmus(Kapitel7.2),Stützstellenfür die Zugeḧorigkeits-
funktionenberechnetwerden.Die Funktionswertezwischenden einzelnenStützstellenkönnen
dann beispielsweiselinear oder auch durch B-Splines[RG93b] interpoliert werden.Die Aus-
führungsgeschwindigkeit fällt dannin der Größenordnung10ì 6s, da nicht nur ein Speicherzu-
griff, sondernweitereRechenoperationendurchgef̈uhrt werdenmüssen.2 Sie ist aberimmernoch
deutlich höher als bei direktenRealisierungen,d.h. Realisierungen,die immer den kompletten
Regelsatzauswerten.GleichzeitigkönnenSystememit einer geringf̈ugig höherenKomplexität
entworfenwerden,dadurchdie Optimierungbei gleichemEin-/AusgangsverhaltenSpeicherplatz
eingespartwird.

EntsprechendoptimierteSpeicherabbildungen3 erlaubenebenfalls eineanalogeImplementierung
[Grä93, KHS93, KS93], wobei Systemebis zu einer Komplexität von 3 Eingängenund Aus-
führungsgeschwindigkeitenvon 1 - 10µs realisiertwerdenkönnen.Ein analogerASIC für eine
Funktionmit zweiEingängenundeinemAusgangundjeweils7 StützstellenproEingangben̈otigt
etwa eineChipflächevon 3mm2 [Grä93]. AnalogeLösungensind insbesondereim Bereichder
Konsumelektronikinteressant,beispielsweisezurRegelungvonUniversalmotoren,wiesiein Staub-
saugern,Bohrmaschienenusw. vorkommen.DortwerdengroßeStückzahlen( í 1.000.000)ben̈otigt,
wobeidieentsprechendeLeistungselektronikgleichmit aufdemChiprealisiertwird [KS93].Des-
weiterenwerdenkeineA/D-Wandlerben̈otigt [KSG93].

Für komplexereSystemebietet sich eine optimierte,digitale ImplementierungdesRFS mittels
einesStandard-Mikroprozessorsan [SHHî 92]. Für heutigeStandard-Mikroprozessorenmit ver-
schiedenenDatenwortbreitenlassensicheinigegenerelleKennzeichenfeststellen:

1. Addition, Multiplikation und Division mit ganzenZahlensind bis zu einemFaktor 100
schnellerals entsprechendeOperationenmit Fließkommazahlen,falls dieseOperationen
überhauptvorhandensind(zus̈atzlicheHardware).

2. Minimum- bzw. Maximumoperationensindmeistensnicht vorhanden,lassensichabermit
drei Assembler-Befehlen(Load,Sub,JumponCondition)in wenigenTaktzyklenausf̈uhren
[WC93].

3. Spr̈ungeüberkurzeDistanzenkönnenrelativ schnelldurchgef̈uhrtwerden.

Die effizienteUmsetzungderabstraktenBeschreibungeinesRFSerfolgt unterBerücksichtigung
dernachfolgendenvier Prinzipienundzwar abḧangigvon derAuflösungdesEingangssignals.In
Bild 3.2sinddie dafür notwendigenEntwurfsm̈oglichkeitenhell schraffiert dargestellt:

1. Die Rechenoperationenwerdenmit ganzenZahlendurchgef̈uhrt.

2. DieZugeḧorigkeitsfunktionenwerdenim Speichersoabgelegt,daßdiePr̈amissenderFuzzy-
Regelnbesondersschnellausgewertetwerdenkönnen.

3. Da RFS universelleApproximatorensind, wird der Verarbeitungsalgorithmusverwendet,
derentsprechendschnellausgef̈uhrtwerdenkann(Kapitel 2, Gleichung(2.3)).

4. Die Ausnutzungvon Datenabḧangigkeiten,insbesonderedie EigenschaftendesMinimum-
operatorsMin ï x ð 0ñwò 0, verringertdie Anzahlder tats̈achlichauszuwertendenRegelndra-
stisch.

232-Bit Mikroprozessormit einerTaktratevon 33 MHz
3engl.lookuptable
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4.1.2 Rechenoperationenmit ganzen Zahlen und Speicherungder Zuge-
hörigkeitsfunktionen

Die Eingangssignalein konkretenAnwendungenvon RFSliegenin einemIntervall [emin ó emax].
Ein Eingangssignalwird durchdie A/D-Wandlerauf r Bit gewandelt.Somit liegendie Eingangs-
werte bereitsin Form von naẗurlichen Zahlenim Intervall ô 0 ó 2r õ vor und könnenentsprechend
weiterverarbeitetwerden.

Die Zugeḧorigkeitsfunktionenwerdenauf logischerEbenehäufigdurcheinemathematischeFor-
mel definiertoderdurchStützstellenfestgelegt. Die Berechnungder Formel oderdie Sucheder
entsprechendenGeradensẗucke beanspruchtaberviel mehrRechenzeitalsein Tabellenzugriff. Ist
auf der Zielhardwaregen̈ugendSpeichervorhanden,sowerdenalle WerteeinerZugeḧorigkeits-
funktionenberechnetund in einer Tabelleabgelegt. Die BerechnungdesZugeḧorigkeitswertes
ist somit unabḧangig vom Verlauf der Zugeḧorigkeitsfunktionen,wodurchAusgangswertevon
Sensorenmit logarithmischenbzw. exponentiellenAusgangskennliniennicht unbedingtvorver-
arbeitetwerdenmüssen.Der ÜbergangzwischendemAblegenals Stützstellenoderin einerTa-
belle liegt bei einerAuflösungvon ca.8 Bit, wobeiderSpeicherplatzbedarfexponentiellmit der
Auflösungwächst(s.o.).Bei einer Auflösungvon 8 Bit ben̈otigen 4 Zugeḧorigkeitsfunktionen
1kByteö 4 ÷ 256ByteSpeicher.

In vielen AnwendungenwerdenDreiecke, Trapezeodergaußf̈ormigeZugeḧorigkeitsfunktionen
verwendet,diesichdurchbiszu6 Geradengutbeschreibenlassen.DerAufwandfür dieSucheder
aktuellenGeradenliegt dannbei maximalsechsSuchoperationen,wobeiesgünstigist, die letzte
verwendeteGeradezu speichern,daneueFunktionswertemeistnur um ein ∆e von deraktuellen
abweichen.Liegt derFunktionswertnichtmehrim BereichderGeraden,sowird dienächstehöher-
bzw. darunterliegendeGeradeuntersucht.DerAufwandzurBerechnungdesZugeḧorigkeitswertes
wird beschriebendurcheineMultiplikation undeineAddition (y ö xa ø b).

Der Speicherplatzbedarfbei VerwendungeinerTabellekannnochmalsgesenktwerden,wennnur
direkt benachbarteZugeḧorigkeitsfunktionensich überlappen[ELM92]. In diesemFall reichen
zweiSpeicherbl̈ockeaus,umalleZugeḧorigkeitsfunktioneneinerlinguistischenVariablenzuspei-
chern,wennjeweilsdie i Zugeḧorigkeitsfunktionen(i ö 1 ù�ù�ù AnzahlderZugeḧorigkeitsfunktionen
einerVariablen)im erstenBlock unddie (i ø 1) im zweitenBlock gespeichertwerden.Mit dem
jeweiligenZugeḧorigkeitswertwird gleichzeitigdieNummerderZugeḧorigkeitsfunktionausgele-
sen(Bild 4.1).

Speziellbei digitalenRealisierungenmußfür RFSbeachtetwerden,daßdie Flanken der Zuge-
hörigkeitsfunktionendurchdie A/D-Wandlungzu Treppenfunktionenwerden.Obwohl die Stu-
fen auf derAbszissebitweiseaufgel̈ostwerdenkönnen,ergebensichauf derOrdinateerhebliche
Bitsprünge,wodurchein gewisserInformationsverlustentsteht.EineZugeḧorigkeitsfunktion,die
mit 8 Bit aufgel̈ost ist und 1ú 8 desDefinitionsbereichesabdeckt,hat eineSteigungvon 16 und
eineeffektive Genauigkeit von 4 Bit. DasgleicheProblemtritt naẗurlich aucham Ausgangauf.
Hinzu kommt hier noch,daßje nachImplikations-,Konjunktions-,und Defuzzifizierungsstrate-
gienichtdergesamteDefinitionsbereichderlinguistischenVariablenverwendetwerdenkann.Für
dasRFSMam ölû LV ó Ró MIN ó MIN ó MAX, COGü nachMamdaniergebensichderkleinsteundder
größteWert ausderDefinition derZugeḧorigkeitsfunktionen.Der kleinsteodergrößtetats̈achlich
annehmbareAusgangswertentsprichtdem Schwerpunktder kleinstenbzw. größtenZugeḧorig-
keitsfunktion(Randzugeḧorigkeitsfunktionen)entsprechendderschwachenOrdnungauf denZu-
geḧorigkeitsfunktionen(Kapitel 2). Ein möglichstgroßerBereichkannverwendetwerden,wenn
dieseRandzugeḧorigkeitsfunktionenmöglichstschmalsind (bei symmetrischenZugeḧorigkeits-
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Bild 4.1: KomprimierteSpeicherungbenachbarterZugeḧorigkeitsfunktionen:
a) Ausgangspunktist eine linguistischeVariablemit vier Zugeḧorigkeitsfunktio-
nen,
b) SpeicherungderZugeḧorigkeitsfunktionen in jeweils einemBlock und
c) komprimierteSpeicherungder Zugeḧorigkeitsfunktionen in zwei Blöcken mit
ihrer jeweiligenNummer.

funktionen),d.h.derTrägerderAusgangsmengeBentḧaltwenigElemente,oderwennderSchwer-
punktnahedemkleinstenbzw. größtenWert desTrägersliegt. Da RFSuniverselleApproximato-
rensind,könnenallerdingsauchandereStrategienverwendetwerden,insbesonderediegewichtete
SummationderFlächenschwerpunktejederZugeḧorigkeitsfunktion(Gleichung(2.3)).

4.1.3 Ausnutzungvon Datenabḧangigkeiten

EinewesentlicheIdeebeiderBeschreibungeinesFunktionalsdurchein RFSist dieBerücksichti-
gungvonNachbarschaftsbeziehungenim Zustandsraum.Die BeschreibungdieserNachbarschafts-
beziehungendurchlokaleFuzzy-Regeln,derenWirkrichtunggleichist, bildetauchdieGrundlage
für schnelleRealisierungenauf Standard-Prozessoren,insbesonderewenn die Konjunktion der
TeilprämissendurchdenMinimumoperatorinterpretiertwird (Min ý x þ 0ÿ�� 0 þ � x � U ). Zur Be-
rechnungder Ausgangsgr̈oßesollenmöglichstnur die Regeln ausgewertetwerden,die zu einer
Eingabe

”
passen“ . In Bild 4.2 ist die IdeederoptimiertenRegelauswertunganeinemBeispielre-

gelsatzdargestellt.Die Programmausführungszeitkanndabeiwesentlichverkürzt werden,wenn
folgendePrinzipienber̈ucksichtigtwerden[SHH� 92]:

� Wird bei der Berechnungder TeilprämisseneineTeilprämissenicht aktiviert (λi � 0), so
kanndiegesamteRegelkeinenBeitragzurAusgangsgr̈oßeliefern.DienachfolgendenTeilprämis-
senbrauchennicht weiter berechnetzu werdenund die nächsteRegel kann ausgewertet
werden.

� Befindet sich der Eingangsvektor in einem anderenTeilbereichdes Zustandsraumes,so
müssenalle weiterenRegeln diesesTeilbereichsebenfalls nicht ausgewertet zu werden.
DieseSituation ist danngegeben,wenn die nachfolgendenRegeln ebenfalls die gleiche
Teilprämisse(λi � 0) enthalten.
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� Wennin einerRegel eineodermehrereTeilprämissenausgewertetwurden,unddie nächste
Regel mit der gleichenTeilprämisseoderdengleichenTeilprämissenbeginnt, kannderen
Ergebnisfür dienächsteRegel übernommenwerden.Die Verarbeitungbeginntdannmit der
erstenin dervorherigenRegel nicht vorhandenenTeilprämisse.

1. Regel:    IF  A is klein   AND ...
= 0

2. Regel:    IF  A is klein   AND ...

3. Regel:    IF  A is klein   AND ...

4. Regel:    IF  A is mittel  AND   B is klein  AND   C is klein ...

 <=  Wiederverwendung  =>

5. Regel:    IF  A is mittel  AND   B is klein  AND   C is mittel
= 0

6. Regel:    IF  A is mittel  AND   B is klein  AND   C is mittel

7. Regel:    IF  C is mittel...

8. Regel:    IF  A is groß   AND   B is klein...
 Wiederver-

          wendung

9. Regel:    IF  A is groß   AND   B is mittel...

Bild 4.2: OptimierteAuswertungderRegeln

Die VerkürzungderAusführungszeitist naẗurlich abḧangigvonderGrößederRegelbasis.Die An-
zahlderOperationensoll einmalbeispielhaftfür ein RFSmit 49 Regelnbei zwei Eingangs-und
einerAusgangsvariablenund jeweils 7 dreieckigenZugeḧorigkeitsfunktionenpro Variableunter-
suchtwerden.Die Zugeḧorigkeitsfunktionen̈uberlappensichjeweilsum50%.OhneOptimierung
werdenalle Teilprämissenuntersucht,also 49 * 2 Operationendurchgef̈uhrt. Mit Optimierung
werdenbei jedemAuswertungsvorgangnur5 + 7 + 7 = 19Regelnüberhauptuntersuchtunddabei
5 + 2 + 6 + 2 + 6 = 21 Teilprämissenberechnet(Wiederverwendung!),so daßnur knapp21%
der Pr̈amissenausgewertetwerdenmüssen.Durch Vorsortierungder Regelbasiskönnenmittels
Intervallhalbierungstechniken(liegt derWert in derlinkenoderrechtenIntervallhälfte?)nochmals
Auswertungsschritteeingespartwerden,insbesonderebei sehrgroßenRegelbasen.Dannkönnen
auchdie Zugeḧorigkeitsfunktionenkomprimierter, beispielweisedurchStützstellenfestgelegt, im
Speicherabgelegt werden.Am BeispieldesinversenPendelsist dasZeitverhaltenverschiedener
Hardwareplattformen(Fuzzy-Prozessoren,8- und32-Bit Standard-Prozessoren)in [SHH� 92] be-
schrieben.

4.2 Mikr oelektronischeUmsetzungder Fuzzy-Operatoren

Für die ImplementierungeineskomplexerenFuzzy-Systemsist, unabḧangig von der Realisie-
rungauf einemChip oderdurchein Programm,die Verfügbarkeit kompakterGrundzellenfür die
Minimum- und die Maximumoperationwichtig. InsbesondereMikroprozessorl̈osungenkönnten
durchdieErweiterungdesProzessorsumentsprechendeOperatorendeutlichschnellerwerden,da
die Fuzzy-Operatorenin heutigenProzessorendurchmehrereAssemblerbefehleemuliertwerden
müssen.Ein andererGesichtspunkt,deraufbauendaufdenFuzzy-OperatorendieEntwicklungvon
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weiterenFuzzy-ASICsmotiviert, ist die ErhöhungdesSystemintegrationsgrades.Dieserspielt,
insbesonderebei derHerstellungvon

”
intelligenten“ Sensoren[HAG93] in derMikrosystemtech-

nik oderMikromechanik,einebesondereRolle. Nachfolgendwerdeneinigemikroelektronische
Realisierungsm̈oglichkeitenderFuzzy-OperatorenamBeispieldesMinimumgattersdiskutiert.

4.2.1 Minimumbildung von zwei Binärzahlen

EineMinimumbildungkannprinzipiell auf indirektemoderdirektemWegeerfolgen.Die indirekte
LösungvergleichtübereineLogikschaltungdieBinärzahlenundliefert dieStatusinformationA �
B 	 A 
 B oderA � B. Die direkteLösungdagegenberechnetmit Hilfe einerLogikschaltungdirekt
dasMinimum derbeidenZahlen.

EinerechteinfacheundplatzsparendeindirekteLösungzur ErmittlungderkleinerenZahl ist die
VerwendungeinesKomparators.NachdemVergleichwird dabeidie ausgewählteZahl übereine
SteuerleitungselektiertundüberTransmission-GatesaufdenAusganggeschaltet(Bild 4.3). Dabei
kanndie ArbeitsweisedesKomparatorsseriell oderparallelausgelegt werden.Der seriell arbei-
tendeKomparatorverarbeitetnacheinanderdie Bits gleicherWertigkeit, wobeidie Informationen
ausder vorhergehendenStufe mit verwendetwerden.Der parallel arbeitendeKomparatorver-
gleichtsimultandieBits gleicherWertigkeit undwertetdiedarausresultierendeInformationin der
nächstenStufeparallelweiteraus.

Bild 4.3: Minimumgattermit KomparatorundSchaltern

Für dieRealisierungderKomparatorenwerdenin derLiteraturverschiedeneVariantenvorgestellt,
die auf kurzeVerz̈ogerungszeitenundgeringenRealisierungsaufwandhin optimiert sind[WE88,
Gos89,TS90,Gos93].

4.2.2 Minimumbildung von mehr als zweiBinärzahlen

Für komplexereFuzzy-SystemewerdenMinimum- undauchMaximumgattermit mehrals zwei
Eingängenben̈otigt. ÜblicherweisewerdendazudieMinimum- oderdieMaximumgattermit zwei
Eingängen,wie in Bild 4.4 dargestellt,zu einerBaumstrukturkaskadiert[WDK90]. Dabeisteigt
entsprechendder Anzahl der Eingängedie Verz̈ogerungszeitlogarithmischund die Anzahl der
ben̈otigtenMinimumgatterexponentiellan.

4.2.3 Dir ekt arbeitendesMinimumgatter

Nebender indirektenMinimumbildungkanndieseauchdirekt erfolgen.Die Ideebei der direk-
tenMinimumbildungbestehtdarin,mit Hilfe einerLogikschaltungkonstruktiv dasMinimum der
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Bild 4.4: KaskadierungderMinimumgatterbei mehralszweiEingängen

beidenZahlenzubilden.Dabeikönnenauchhier dieSchaltungenwiederserielloderparallelaus-
gelegt werden.Die paralleleBerechnungist allerdingsnur für kleineWortbreitengeeignet,dadie
AnzahlderGatterexponentiellwächst.

Werdendie einzelnenBits derzu vergleichendenZahlennicht gleichzeitig,sondernnacheinander
ausgewertet,sobietetdie direkteAuswertungderBinärzahleneineinteressanteMöglichkeit, die
obenaufgef̈uhrtenNachteilederMinimum- undMaximumgattermit mehralszweiEingängenzu
mindern.Bild 4.5zeigtdieSchaltungeinesdirektenMinimumgatters.

Dabeientsprichtdie in Bild 4.5angegebeneSchaltungfolgenderlogischerFunktion:

m3 � a3 
 b3 
 c3 
 d3
m2 ��� a2 � Xa3��
�� b2 � Xb3��
�� c2 � Xc3��
�� d2 � Xd3�

mit : Xa3 ��� a3 
 m3� ;Xb3 ��� b3 
 m3� ;
Xc3 ��� c3 
 m3� ;Xd3 ��� d3 
 m3� ;

m1 ��� a1 � Xa2��
�� b1 � Xb2��
�� c1 � Xc2��
�� d1 � Xd2�
mit : Xa2 � Xa3 ��� a2 
 m2� ;Xb2 � Xb3 ��� b2 
 m2� ;

Xc2 � Xc3 ��� c2 
 m2� ;Xd2 � Xd3 ��� d2 
 m2� ;
m0 ��� a0 � Xa1��
�� b0 � Xb1��
�� c0 � Xc1��
�� d0 � Xd1�

mit : Xa1 � Xa2 ��� a1 
 m1� ;Xb1 � Xb2 ��� b1 
 m1� ;
Xc1 � Xc2 ��� c1 
 m1� ;Xd1 � Xd2 ��� d1 
 m1� ;

Bei der BestimmungdesBits mi � i � 0 ����� 2, wird auf die zuvor ermitteltenZwischenergebnisse
x j � i � 1� � j �! a � b � c � d " , zurückgegriffen, so daßkeineaufwendigeÜbertragslogikben̈otigt wird
undderChipflächenbedarfgeringbleibt.

EineErweiterungderSchaltungaufbeliebigvieleEingängeundaufeinebeliebiggroßeWortbreite
ist problemlosmöglich.Für Schaltungenmit mehrals fünf Eingängenwerdendazuentwederdie
CMOS-AND-GatterkaskadiertoderdurchNMOS-NAND-Gattermit nachgeschaltetemInverter
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Bild 4.5: Direkt arbeitendesMinimumgatter mit vier Eingängen und einer
Auflösungvon vier Bit

ersetzt,sodaßdieAnzahlderEingängeauf übereinhunderterḧohtwerdenkann.Dadurchentf̈allt
die ungünstigeKaskadierungdesgesamtenMinimumgatters.

Der Platzbedarfsteigtdabeieinerseitsin etwa linearmit derAnzahlderEingängeundanderseits
linear mit der Wortbreiteder zu vergleichendenZahlenan [Ung91]. Die Verz̈ogerungszeitsteigt
ebenfalls linearmit derWortbreitean,ist aberquasiunabḧangigvonderAnzahlderEingänge.Bei
der Realisierungin CMOS-Technikkönnenbeispielsweisedie zwei OR-Gatter, derenAusg̈ange
aufeinAND-Gattergehen,nochzueinemsogenanntenCompoundGatezusammengefaßtwerden
[TS90],wodurchsicheinenochmalsverbesserteVerz̈ogerungszeitergibt.

DerChipflächenbedarfist im VergleichzuanderenimplementiertenKonzeptensehrgering[Eic92,
WDK90]. Insbesonderebeigrößeren,massiv parallelenFuzzy-Systemen,wie mansiein derEcht-
zeitverarbeitungben̈otigt, hat dieseArchitektur deutlicheVorteile in Bezugauf Datendurchsatz
undChipfläche.Ein weitererVorteil ergibt sich,wennMinimum- undMaximumgatterhinterein-
andergeschaltetwerden,wie dies in Fuzzy-Systemenoft der Fall ist. Im Gegensatzzu anderen
Minimumgatternverdoppeltsich die gesamteVerz̈ogerungszeitnicht um denFaktor 2, sondern
nimmt nur um ca. 20% (für 8 Bit) zu. Da die einzelnenBits desMinimums nicht gleichzeitig
berechnetwerden(Bild 4.5), könnendie bereitsberechnetenZif fern im darauffolgendenGatter
verwendetwerden,bevor die vollständigeZahlermitteltwurde.

DiesesSchaltungskonzeptwurdeam BeispieleinesMinimumgattersmit 3 Eingängenund einer
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Auflösungvon4 Bit simuliert[Ung91]undalsintegrierteSchaltungaufderlehrstuhleigenenTech-
nologieliniegefertigt.Bild 4.6zeigtdasChipfotodes4-Bit-Minimumgattersmit 3 Eingängen.

Bild 4.6: Chipfotoeines4 Bit-Minimumgattersmit 3 Eingängen

DieentwickelteSchaltungwurdebereitsin mehrerenFuzzy-Systemenrealisiert[SUG92,STUG92,
UQG92,URSG92,SUG93] undauchvon anderenSchaltungsentwicklern̈ubernommen[KJK92].
Im nachfolgendenKapitelwerdennunzwei tats̈achlichrealisierteAnwendungenbeschrieben,und
danachwird auf die Möglichkeit der automatischenGenerierungvon Zugeḧorigkeitsfunktionen
und Fuzzy-Regeln auf der GrundlageeinesTrainingsdatensatzes(Referenzdaten)mittels eines
Lernverfahrenseingegangen.
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5 Anwendungsbeispieledesstrukturierten
Entwurfs

Im folgendenwerdenzweineueAnwendungenvorgestellt,dieaufderGrundlageeinesunscharfen
regelbasiertenSystemsrealisiertsind.Die neuenAnwendungensindzumeineneinSchnelladever-
fahrenfür Nickel-Cadmium-Akkumulatorenundzumanderenein elektrochemischesGlänzger̈at,
dasaufderBasisvonFuzzy-RegelnCobalt-Chrom-Prothesengerüsteautomatischglänzt.

5.1 Schnelladeverfahrenfür Nickel-Cadmium-Akkumu latoren

Nickel-Cadmium-Akkumulatoren(NiCd-Akkus) stellenheute,dankihrer elektrochemischenEi-
genschaftenund demhohenFertigungsstandard,ein Speichersystemfür elektrischeEnergie dar,
dasunerreichteVorteile für netzunabḧangigeGer̈atemit großemLeistungsbedarf,beispielsweise
Elektrowerkzeuge,bietet.DerhohepraktischeNutzendiesesBatteriesystemswurdein denletzten
Jahreneinerseitsdurchdie Weiterentwicklungder Akkumulatorenselbstund andererseitsdurch
eineenormeVerbesserungderLadetechnikhin zukürzerenLadezeitenerzielt.Mit derdafür erfor-
derlichenErhöhungdesLadestromssinddieAnforderungenandieÜberwachungdesLadeprozes-
seserheblichgestiegen.Die Vielfalt derRandbedingungenbeimLadenundeindarausresultieren-
des,uneinheitlichesVerhaltenderAkkumulatorensinddabeieinebesondereHerausforderungan
einLadeger̈at [SF92,Sur92,FOWS93].DabeisollendieAkkusmöglichstuniversellundschonend
geladenwerden,umeinelangeLebensdauerzuerreichen.

Für dasunvollständigmodellierbareSystemderelektrochemischenSekund̈ar-Batterienmit großer
ParameterstreuungkonntekeinegeeigneteGütefunktiondefiniertwerden,dadie dafür notwendi-
genstatistischenLangzeittestszu aufwendigsind.Um, wie bereitsin der Einleitungangedeutet,
mit möglichstgeringemAufwandund einfachenWerkzeugenmöglichstviel zu erreichen,wird
im folgendenein Entwurf auf derGrundlagevon Expertenerfahrungdargestellt.Zunächsterfolgt
hierzudie grundlegendeBeschreibungderAkkumulatorenundderLadeverfahren.Anschließend
wird danndasFuzzy-Systembeschrieben.

5.1.1 NiCd-Akkumulator en

Allen Sekund̈arbatterienist gemeinsam,daßsie durchreversiblechemischeProzesseelektrische
Ladungwiederholtaufnehmenund abgebenkönnen.Die dabei in der NiCd-Zelle ablaufenden
Vorgängekönnenvereinfachtfolgendermaßenbeschriebenwerden[HBP74,Ret85,Var88, San90,
Cro90,Pan92].

Die positive Elektrodeträgt als aktivesMaterial NickelhydroxydNI # OH $ 2, dasdurch den La-
deprozeßzu Nickeloxihydroxydoxidiert. Die negative ElektrodebestehtausCadmiumhydroxyd
Cd # OH $ 2, welchesbeimLadenzumetallischemCadmiumreduziertwird. DeralkalischeElektro-
lyt, KalilaugeKOH, nimmtnichtaktiv andenLade-/Entladereaktionenteil, sonderndientlediglich
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zur Ionenleitung.Die aktivenElektrodensubstanzen̈andernbei derRedoxreaktionihrenOxidati-
onszustanddurchAustauschvon Hydroxyl-Ionen.Die ReaktionanderpositivenNickelelektrode
kannbeschriebenwerdendurch:

2 NiOOH % 2 H2O % 2e& Entladen'(
Laden

2 Ni ) OH * 2 % 2 OH & ) U % + 0 , 49V *-, (5.1)

Die ReaktionandernegativenCadmiumelektrodewird beschriebendurch:

Cd % 2 OH & Entladen'(
Laden

Cd ) OH * 2 % 2 e ) U . + 0 , 809V *-, (5.2)

Als Summenformelläßtsichzusammenfassen:

Cd % 2 H2O % 2 NiOOH

Entladen'(
Laden

2 Ni ) OH * 2 % Cd ) OH * 2 ) U + 1 , 299V *-, (5.3)

DieseLade-/Entladereaktionenkönnennahezubeliebigoft ablaufenundführenzu einersehrho-
henLebensdauerder NiCd-Zelle.Nebendiesergewollten Hauptreaktionlaufenauchungewollte
Nebenreaktionen,wie beispielsweiseOxidations-undKorrosionsvorgänge,ab. Die in letzterZeit
bekanntgewordenen,mathematischenModellefür Akkumulatoren[DW91b,DW91a]ber̈ucksich-
tigen dieseNebenreaktionennicht und sind deshalbnur eingeschr̈ankt für die Modellierungein-
setzbar.

Die Hauptreaktionbeim Ladenist in ihrer kalorischenBilanz leicht negativ, d.h. der Zelle wird
WärmeentnommenundeskommtzueinerthermischenKompensationderohmschenVerluste—
unterbestimmtenVoraussetzungenist sogareinAbkühlenderZellezubeobachten.Die Geschwin-
digkeit, mit der die Reaktionabl̈auft, hängtwesentlichvon der Konstruktionder Akkuzellenab.
Schnelladef̈ahigeHochstromzellen[San90, Var88,Pan92], wie siebei Elektrowerkzeugeneinge-
setztwerden,besitzenüblicherweiseSinterelektroden,die auseinemvernickeltenStahlgitterals
Trägermaterialbestehen.Konduktiv voneinandergetrenntwerdendiespiralförmigaufgewickelten
Elektrodenb̈ander(positiveundnegativeElektrodein Bild 5.1) durcheineZwischenlageauselek-
trolytgetr̈anktemKunststoffflies (Trennfolie,Separator).Umhüllt wird dieserAufbaudurcheinen
zylindrischen,gasdichtverschlossenenStahlbecher, der mit einemÜberdruckventil ausgestattet
ist. Aufbau und Anordungder Elektrodenführenzu einersehrgroßenaktiven Oberfl̈ache(Bild
5.1) und kurzenIonenmigrationswegen.Dies ermöglicht denfür dieseZellen typischenkleinen
Innenwiderstand,und eskönnensowohl beim Ladenals auchbeim EntladensehrgroßeStröme
fließen.

Problematischist jedochdasÜberladenderZellen.Der Überladestromkannnicht mehralsche-
mischeEnergie in derElektrodensubstanzgespeichertwerden,sondernführt nachderReaktions-
gleichung(5.4)zurFreisetzungmolekularenSauerstoffs anderpositivenElektrode:

Überladereaktion:4OH &/.10 O2 % 2 H2O % 4 e& (5.4)

DieseÜberladereaktionsetztbei hohenLadestr̈omenauchschonvor ErreichendesVollladezu-
standsein undspiegelt die baulichbedingte,begrenzteStromaufnahmefähigkeit derZellenwider.
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Bild 5.1: AufbaueinerNiCd-Zelle

Die Möglichkeit,dennochgasdichteZellenzubauen,resultiertdaraus,daßeinesolcheGasbildung
auchumgekehrt ablaufenkann.Gelangtder Sauerstoff durchDiffusion zur negativenElektrode,
sokannerdortelektrochemischundbeientsprechendenZus̈atzenzurCadmiumelektrodeauchka-
talytischreduziertwerden.Die Sauerstoffrekombinationsreaktionist exotherm,d.h.die durchden
Überladestromzugef̈uhrteelektrischeEnergie wird vollständigin Wärmeumgesetzt.Gleichzeitig
führt dasFreisetzenvon Sauerstoff zu einemDruckanstieg in dergasdichtenZelle. Im schlimm-
stenFall kannesbei einemgroßenÜberladestromzu einemhohenDruckanstieg unddamitzum
ÖffnendesÜberdruckventilskommen.DasdabeiaustretendeElektrolyt führt zum

”
Austrocknen“

derZelle,die somitanKapaziẗat verliert. Im normalenBetriebreduziertsichdie Lebensdauerder
Zelle dadurch,daßderoxydierteSauerstoff die SeparatorfolieirreversibelunterCarbonatbildung
zersetzt.Die exothermeSauerstoffrekombinationbeschleunigtdabeizus̈atzlich nochdie Separa-
torzersetzung.All diesePunkteverdeutlichendieNotwendigkeit, dieStromaufnahmefähigkeit ab-
zuscḧatzenunddenLadestromderAufnahmef̈ahigkeit anzupassen,umeinÜberladenmit großem
Stromzuverlässigzuvermeiden.

Die Akkumulatorenfür Elektrowerkzeugebestehenauseiner Reihenschaltungvon vier bis zu
20 gasdichten,zylindrischenNiCd-Einzelzellen(4.8 V - 24 V) in einemgemeinsamenGeḧause
(Bild 5.2). AusGründenderLiefersicherheitwerdenZellenverschiedenerHerstellerin dasGeḧause
einesAkkuseinbezogen.DieshatzurKonsequenz,daßherstellungsbedingteUnterschiedeim Ver-
haltender Akkus auftreten.Trotz gleicherchemischerGrundzusammensetzungzeigensich bei-
spielsweisekonstruktiv bedingteUnterschiedebeimInnenwiderstandderZellen.AuchdieErwärmung
derZellenwährenddesLadensist nichtbeiallenZellengleich.Sofindetmanauchbei identischen
RandbedingungenunterschiedlicheVerhaltensweisen.
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Bild 5.2: NiCd-ZellenundderenGeḧause

Die Zellentemperaturkannübereinenim Geḧauseintegrierten,temperaturabḧangigenWiderstand
gemessenwerden.Die AussagekraftderMeßgr̈oßeTemperaturist jedochaufgrundvon Toleran-
zendesSensorsund seineruneinheitlichenMontageweisebei verschiedenenHerstellerneinge-
schr̈ankt.Insbesonderedie unterschiedlichethermischeAnkopplungdesSensorsandie Zellener-
schwerteineeinheitlicheAuswertungderzeitlichenTemperatur̈anderungdT 2 dt. In derheutigen
Serienproduktionist esleider nicht möglich, durcheinenDrucksensordendurchdenSauerstoff
hervorgerufenenDruckanstieg in derZelle zumessen,um damitdasfehlendeGleichgewicht zwi-
schenStromaufnahmefähigkeit und Stromzufuhranzuzeigen.So stehenals Eingangsgr̈oßenfür
die weitereVerarbeitunglediglich die direkt meßbarenGrößenderKlemmenspannungU undder
TemperaturT sowie derenabgeleiteteGrößendU 2 dt unddT 2 dt zurVerfügung.

5.1.2 KonventionelleSchnelladeverfahren als Basisfür die Fuzzy-Regeln

Bei einemLadevorgangmit einerVolladezeitvonuntereinerStundesprichtmanvoneinerSchnel-
ladung.Die schnellstenderzeitigenLadeger̈atefür NiCd-Akkus ben̈otigenbereitsheuteweniger
alszehnMinutenfür eineVolladung.Für dieweitverbreitetenAkkumulatorenmit einerNennkapa-
zität von1400mAhsinddafür Ladestr̈omevonnahezu10A erforderlich.Ein Überladenmit derart
hohenStrömenführt innerhalbvonwenigenMinutenzur ZersẗorungderZellen.

Bild 5.3zeigtdencharakteristischenSpannungs-undTemperaturverlaufwährendeinerKonstant-
stromladungmit 6A bei Raumtemperatur. Die Spannungsteigt überweite PhasendesLadevor-
gangsnur leicht an.Beim ErreichendesVollzustandesist dannein sẗarkererAnstieg zu beobach-
ten,derauf einezunehmendePolarisationandenElektrodenoberfl̈achenzurückzuf̈uhrenist. Ihm
folgt ein AbfallenderSpannung,dessenUrsachendernegativeTemperaturkoeffizient derZellen-
spannungunddersinkendeInnenwiderstandsind.
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Bild 5.3: Spannungs-undTemperaturverlaufwährenddesLadens

UnterdenvielenmöglichenStrategienzumSchnelladenmit Konstantstromwerdennachfolgende
Abschaltkriterienbesondershäufigverwendet:

W Zeitabschaltung: Dies ist nur möglich, wenndemLadeger̈at die Zellenkapaziẗat und der
Anfangsladezustandbekanntsind. Beidesist in der Regel nicht der Fall, da einerseitsdie
AkkumulatorenwährendderLebensdaueranKapaziẗat verlierenundandererseitskeineZu-
standsanzeigebesitzen.ZudembedeuteteinvölligesEntladenvor derLadungim industriel-
len BereicheinenunerẅunschtenZeit- undEnergieverlust.

W NegativesdU: Hierbeiwird versucht,dasSpannungsmaximumzudetektieren,umanschlie-
ßendbeiÜberschreitungeinesbestimmtenSpannungsr̈uckgangs∆U abzuschalten(Bild 5.3).
Die AbschaltungnachdiesemKriterium erfolgt jedoch relativ sp̈at im Überladebereich,
wenndieTemperaturderZellenbereitserheblichangestiegenist. Bei erḧohterZellentempe-
ratur( X 40oC) ist dieSpannungscharakteristikstetsflacher, bisweilentritt keinausgepr̈agtes
Maximum auf. Bei niedrigenTemperaturen( Y 10oC) gibt esEffekte, die ein Spannungs-
maximumschonin früher Ladephaseauftretenlassenund damit zu verfrühtemAbschal-
tenführen.Bei langegelagertenAkkus kannbeispielsweisedasSpannungsmaximum

”
ver-

schmieren“ , weil dieeinzelnenZellenin ihremLadezustandetwasauseinandergelaufensind.
Sekund̈aresKristallwachstumder Elektrodenmassenmit Einfluß auf die aktive Oberfl̈ache
ist einevon mehrerenUrsachendafür (Memoryeffekt) [Var88].

W Grenzwert im Spannungsanstieg:Hierbeiwird untersucht,ob in deransteigendenFlanke
desSpannungsverlaufsgegenEndederVolladungeinSteigungsgrenzwertüberschrittenwird.
Problemetretensomitbei höherenoderniedrigenTemperaturenauf (s.o.).W ∆T: DerAkku wird solangegeladen,bisergegen̈uberderAnfangstemperatureineErhöhung
um einenbestimmtenBetrag(z.B. 15oC) erfahrenhat.DiesesKriterium ist nicht geeignet
für unmittelbarzuvor verwendeteundsomitbereitswarmeAkkus,diedurchdasLadennicht
nochweitererwärmtwerdendürfen.
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Z Grenzwert im Temperaturanstieg:EineerheblichansteigendeTemperaturunddamitein
hohesdT [ dt ist ein deutlichesIndiz für die Überladung.Problemebereitenunterschiedli-
cheMontageweisenderHerstellervonAkkumulatoren.Esgibt Akkus,beidenenderSensor
thermischbesseran die Minusklemmeangekoppelt ist als an die Zellen. Ein scheinbarer
Temperaturanstieg durchdie ohmscheErwärmungder Klemmeist die Folge. Der Grenz-
wert mußdar̈uberhinaushöherliegenalsdie naẗurlicheErwärmungkalterZellenin einem
warmenRaum.

Jedesderhier aufgef̈uhrtenAbschaltkriterienzeigt in derPraxisseineGrenzen.Die großeBand-
breiteanRandbedingungenbeimLadenundeineFülle von Störeinflüssenerlaubenesnicht, sich
auf einesder Kriterien zur Kontrolle einesSchnelladevorgangszu beschr̈anken. Auch die Ein-
schr̈ankungauf bestimmteTemperaturbereiche,innerhalbderereineSchnelladung̈uberhauptzu-
gelassenwird, erlaubtbishernicht immer sicherund rechtzeitigdasErkennendesVolladezeit-
punktes.Die zweiwertigelogische

”
oder“ -Verkn̈upfungunterschiedlicherAbschaltkriterienführt

ebenfalls zu keinembefriedigendenErgebnis,weil auchdamit nicht alle auftretendenFälle zu-
verlässigbehandeltwerden[FOWS93].Die Ursacheliegt darin,daßdieisolierteBetrachtungeiner
GrößekeineeindeutigeAussagëuberdenZustanddesAkkus zuläßt.EinegleichzeitigeAuswer-
tungundPlausibiliẗatspr̈ufungallermeßbarenInformationenunterentsprechenderGewichtungder
einzelnenAussagenist erfolgversprechender, um zu einersicherenEntscheidungzu kommenund
motiviert die AnwendungeinesFuzzy-Systems.

5.1.3 Entwurf desFuzzy-Systems

Wie bisherdargestellt,ist dieNiCd-Zelleeinextremnichtlineares,durchdieParameterschwankun-
genweitgehendunbestimmtesSystem,vondemnureingeschr̈ankteanalytischeModelleexistieren
[DW91b,DW91a].Einemim Ladenvon AkkumulatorenerfahrenenmenschlichenBedienerfällt
esrelativ leicht, denmomentanenZustandderAkkus anhanddesVerlaufsdermeßbarenGrößen
zu beurteilenunddenLadevorgangentsprechendzubeeinflussen.Da sichverschiedeneAkkus an
derSchnittstellezumLadeger̈atnichtunterscheiden,stellt sichfür dasLadeger̈at beimEinstecken
derAkkumulatorenderZustandfolgendermaßendar:

Z Der Herstellerder Zellen unddie sichdarausergebendenunterschiedlichenEigenschaften
derAkkumulatorensindunbekannt.Z Der Anfangsladezustandist beliebigund unbekannt.Auch wennein bereitsvollgeladener
Akkumulatoreingestecktwird, mußsicherabgeschaltetwerden.Z Die Vorgeschichteist unbekannt.Z Die Umgebungstemperaturist unbekannt.Z Esstehtnur eineeingeschr̈ankteSensorikzurVerfügung.Z Die Anzahlder Zellen im Akku ist zun̈achstunbekannt,kannaberausderKlemmenspan-
nungabgescḧatztwerden,wennauchnicht immereindeutig.Z Die TemperaturderAkkumulatorenkanngemessenwerden.Z Die Akkus sollenmöglichstschonendauf volle Kapaziẗat bei Ladezeitenvon etwa 15 Mi-
nutenaufgeladenwerden.
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Mit der im Kapitel 3 beschriebenenEntwurfsumgebung wurde,aufbauendauf den subjektiven
menschlichenErfahrungsregelnbeimLaden,die ersteRegelbasisentwickelt. Die in Bild 5.5 dar-
gestelltenFuzzy-Regeln zeigendie endg̈ultige Regelbasis.Sie enthaltenverschiedeneder oben
beschriebenenAbschaltkriterien.Für dieSkalierungdesDefinitionsbereichsderlinguistischenVa-
riablenundZugeḧorigkeitsfunktionenin Bild 5.4undBild 5.6wurdenunterverschiedenenRand-
bedingungeneine Vielzahl von Messungender Akkuspannungund -temperaturwährendeiner
Konstantstromladungaufgenommen.SchwierigkeitengabesdabeibeidenZugeḧorigkeitsfunktio-
nenfür diedifferentiellenGrößendT \ dt unddU \ dt. Die digital abgeleitetenWertesindabḧangig
vonderMeßfrequenz,derAnzahlderfür dieDif ferentiationverwendetenWerteunddemBerech-
nungsverfahren.

]
]K^7_5`
]I^ `
]K^ba=`
c

d _ ] _ e f g

µI

I h Ai

null klein mittel hoch

Bild 5.4: Die Zugeḧorigkeitsfunktionen der lin-
guistischenAusgangsvariabledesLadeverfahrens.

IF T is niedrigTHEN I is klein
IF T is hochAND dT is negativ THEN

I is mittel
IF T is hochAND dT is positiv THEN

I is null
IF U is hochTHEN I is null
IF T is normalAND dT is negativ AND

dU is positiv THEN I is hoch
IF T is normalAND dT is positiv AND

dU is positiv THEN I is klein
IF T is normalAND dU is positiv THEN

I is hoch
IF T is normalAND dU is negativ THEN

I is null

Bild 5.5: Die RegelbasisdesFuzzy-Systemszum
LadenderAkkumulatoren.

Für den erstenEntwurf wurde zun̈achsteine zu große,vollständigeRegelbasismit 16 Fuzzy-
Regelnund17Zugeḧorigkeitsfunktionenentworfen.Beim FunktionstestdesLadeger̈ateskonnten
die Akkus mit diesererstenRegelbasisauchin verschiedenenTemperaturbereichenvollgeladen
werden.Bei kalten, leerenAkkus kam es jedochzu einemverfrühtenAbschaltendesLadevor-
gangs.Im Hinblick auf die im folgendenangegebenenBeurteilungskriterienund Hardwarebe-
schr̈ankungenwurdedie ersteRegelbasisiterativ mittelsder in Kapitel 3 beschriebenenEntwick-
lungsumgebung weiterentwickelt. Wichtig ist dabei,daßfür die Handoptimierungder Regelba-
senaufzuvor aufgezeichneteMeßwertezurückgegriffenwird unddasEin-/Ausgangsverhaltender
neuenRegelbasisanhandder Meßwerteüberpr̈uft werdenkann.In [SF92] sind Entwurfsregeln
angegeben,die den Anwenderbei der strukturiertenEntwicklung untersẗutzensollen.Die Ent-
wicklung der Regelbasisund der linguistischenVariablenben̈otigte ungef̈ahr 1/3 der gesamten
Entwicklungszeit,während2/3derZeit für denAufbauderVersuchsumgebungben̈otigt wurde.

5.1.4 Implementierung in Hardware

Das Ladeger̈at bestehtauseinemprimärgetaktetenSchaltnetzteil,dasals Stromquellemit frei
wählbaremStrombis maximal6A betriebenwird [FH93] (Bild 5.7). Für die SteuerungdesLade-
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Bild 5.6: Die Zugeḧorigkeitsfunktionen der vier linguistischenEingangsvaria-
blendesLadeverfahrens.

ger̈atswird im Serienproduktein Mikroprozessor1 eingesetzt,andessenStellewährenddesEnt-
wurfsprozessesein PCmit A/D-Karte eingesetztwurde[Leh91]. Für die erstenVersuchewurden
die Ein- undAusg̈angemit jeweils 11 Bit A/D- undD/A-Wandlernaufgel̈ost.Nachdererfolgrei-
chenEntwicklungdererstenRegelbasiswurdendie Eingängedannnur nochmit 8 Bit aufgel̈ost,
da der im Endger̈at eingesetzteMikroprozessornur mit einem8 Bit A/D-Wandlerund digitalen
Ausg̈angenzur stufenweisenStromsollwertvorgabeausgestattetist. Damit wurdedie Auflösung
der Temperaturauf 0 y 5o C undderSpannungauf 20 mV begrenztsowie eineGlättungderMeß-
werteerforderlich.

DieGeschwindigkeitsanforderungenandieSteuerung,dienebendemregelbasiertenFuzzy-System
nochdie Meßwertaufnahmeund -aufbereitungsowie eineHauptsteuerungumfaßt,sind sehrge-
ring.Die Meßroutinewird einmalproSekundeaufgerufenunddiegesamteSteuerungben̈otigt nur
etwa10ms, sodaßkeinezeitlichenProblemeauftreten[FOWS93].Die Hauptsteuerungumfaßtdie
Überpr̈ufungderBatterieauf KurzschlußoderUnterbrechung,Meßbarkeit desNTC-Widerstands
undVorliegeneinerfür dieSchnelladungzulässigenTemperatursowie dieAusgabedesStromsoll-
wertes.SieübernimmtauchdieSteuerungderLadungserhaltung.

Daim Mikroprozessornurwenigerals2 KByte SpeicherzurVerfügungstehen,mußderAlgorith-
musspeicherplatzoptimiertimplementiertwerden(Abschnitt4.1).DeshalbwerdendieZugeḧorig-
keitsfunktionen̈uberStützstellendefiniert,sodaßnurdieseStützstellenim Speicherabgelegt wer-
denmüssen.Die ZwischenwerteergebensichdanndurchlineareInterpolation.

1ST6von derFirmaThomson
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Bild 5.7: Serienmodelldes
”
fuzzy“ gesteuertenAkkuladeger̈ats

5.1.5 EigenschaftendesFuzzy-Ladeverfahrens

VergleichendeBeurteilungeneinesLadeger̈ateserforderngenaudefinierteTestbedingungen.Zur
Definition derTestumgebungmußauchderEntladevorgangexakt vorgegebenwerden.Definierte
Testssind allerdingsnur mit Einschr̈ankungenmöglich, da daselektrochemischeVerhaltendes
Akkus keineexakt reproduzierbareGrößeist. Die für gesicherteAussagennotwendigenstatisti-
schenAuswertungensindin einerangemessenenZeit nicht durchf̈uhrbar. NebendenTestbeding-
ungenmüssenweiterhinobjektiv auswertbareKriterien definiertwerden,die einegrunds̈atzliche
Bewertungüberhauptermöglichen[Fli91].

BeimHerstellerwurdenvergleichendeUntersuchungendesneuenLadeger̈atesmit demVorgänger-
modell– beigleicherStarttemperaturundvollständigerEntleerung– aneinem9 z 6V-Akkumulator
durchgef̈uhrt. DasVorgängermodellschaltetebei einemmaximalenLadestromvon 6A mit dem
Kriterium

”
negatives∆U“ ab. Die Entladungmit konstant12A wurdebis zu einerEntladeschluß-

spannungvon 0 z 7V pro Zelledurchgef̈uhrt.Die Ergebnissesindin Tabelle5.1dargestellt.

Es zeigt sich, daßdie mittlere Temperaturerḧohungbeim Ladenmit dem neuenGer̈at deutlich
geringergewordenundderLadewirkungsgradgestiegenist. Die Ladezeitist durchdieverbesserte
ErkennungdesVolladezustandsbei normalerUmgebungstemperaturgeringer. Der Füllgrad der
Akkus (Nennkapaziẗat: 1.2Ah) ist in beidenFällengleichhoch.

Bei denin derEntwicklungsphasedurchgef̈uhrtenTestszeigtesichweiterhineinegroßeRobust-
heit gegen̈uberStöreinflüssen,so daßeineFehlabschaltungnahezuausgeschlossenist. Darüber
hinauskonntederAnfangstemperaturbereichvon 10 { 45o C auf 0 { 60o C erweitertwerden.Zy-
klustestslassenaufeinedeutlicheSteigerungderAkkumulatorlebensdauerschließen,soweit diese
durchdasLadenbeeinflußtwird.
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Tabelle 5.1: Vergleich des Vorgängermodellsmit dem neuenLadeger̈at mit Fuzzy-
Steuerung.Entladungmit konstant12A undeinerEntladeschlußspannung von 0 | 7 V pro
Zelle.

Vorgänger-Modell Fuzzy-Modell

Ladezeit(s) 990 960

Temperaturerḧohung(oC) 16.5 9.1

zugef̈uhrteLadung(Ah) 1.63 1.47

entnommeneLadung(Ah) 1.34 1.34

Ladungswirkungsgrad(Ah/Ah) 0.82 0.91

zugef̈uhrteEnergie (Wh) 19.67 17.53

entnommeneEnergie (Wh) 11.61 11.84

Energiewirkungsgrad(Wh/Wh) 0.59 0.68

5.1.6 Bemerkung zum Fuzzy-Ladeverfahren

In diesemAbschnittwurdedie EntwicklungeinesSchnelladeverfahrensfür NiCd-Akkumulato-
ren auf der BasiseinesregelbasiertenFuzzy-Systemsdargestellt.Nebendemwissenschaftlichen
Nachweisder Anwendbarkeit einesFuzzy-Systemszur Ladekontrolle war die Entwicklung ei-
nerRegelbasisgefordert,die industriellenAnforderungengen̈ugt.Der Erfolg derSystementwick-
lung ist u.a.durcheinePatentanmeldungseitensdesIndustriepartnersdokumentiert[FH93]. Da-
mit konnteeinesderersten,in derBundesrepublikDeutschlandentwickeltenundmit Hilfe eines
Fuzzy-SystemsverbessertenMassenproduktvorgestelltwerden.

Im Gegensatzzu den meistenLadeger̈aten beschr̈ankt sich das neueLadeverfahrennicht nur
darauf,einenvorgegebenenLadestrombeim ErkennendesVollzustandsabzuschalten,sondern
währendder gesamtenLadezeitden Ladestromdem Zustandund der Stromaufnahmefähigkeit
desAkkus anzupassen.Dies ist möglich, weil durchdasRFSeinegleichzeitigeAuswertungal-
ler meßbarenInformationenundeinePlausibiliẗatspr̈ufungunterentsprechenderGewichtungder
einzelnenAussagendurchFuzzy-Regelnerfolgt,um zu einersicherenEntscheidungzu kommen.
DasLadeger̈at ist durchdie Kombinationvon Abschaltkriterienuniversellin einemgroßenTem-
peraturbereicheinsetzbar, auchunterextremenTemperaturen,in denenherk̈ommlicheLadever-
fahrennichtmehrladen.Die AkkumulatorensindsomitauchbeistarkerBeanspruchungschneller
wiedereinsatzbereit.Darüberhinauswerdendie Akkus bei beliebigemAnfangsladezustandund
unbekannterVorgeschichtesehrschonend,bei gleichzeitigverbesserterLadeeffizienz, geladen.
Die geforderteRobustheitgegen̈uberderVariationderAkkumulatoreigenschaftenundgegen̈uber
kurzzeitigenStörungenkonnteebensowie eineToleranzgegen̈uberdereingeschr̈anktenSensorik
erreichtwerden.InsbesonderesinddiesdiegeringeAuflösungbeiderSpannungsmessungunddie
uneinheitlicheTemperatursensorankopplung.

DadieRegelndesFuzzy-SystemsdenmenschlichenErfahrungsregelnähnlichsind,ist dasSystem
schnellerzu entwerfenunderheblichwartungsfreundlicherals ein in einemProgrammkodierter
Ladealgorithmus.Es kommt damit weiterenEntwicklungenauf demGebietder Akkumulatoren
entgegen.
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5.2 Elektr ochemischesPolierenvon
Cobalt-Chrom-Dental-Prothesenger üsten

Die elektrochemischeBearbeitungvon Werksẗucken bzw. dasanodischeAbtragenmit äußerer
Stromquelle(Bad-Elysieren)geḧorenzum Gebietder

”
elektrischabtragendenFertigungsverfah-

ren“ und werdenin unterschiedlichenAnwendungsbereichenschonseit langemerfolgreichein-
gesetzt.Ein speziellesAnwendungsgebietist daselektrochemischePolierenvon Cobalt-Chrom-
Dentalgußlegierungen[Lin91] (Prothesen,ProthesengerüsteBild 5.8). DerartigeDentalprothesen
werdenben̈otigt,umaltersbedingtebzw. durchKariesverursachte,größereZahnl̈uckenzuüberbr̈ucken.
Die ProthesengerüstebestehenauseinerbesondershartenCobalt-Chrom-Legierung,undmüssen
nachdemformgenauenGießengereinigtundpoliert werden.Allerdingskönnensieaufgrundih-
rer Form undHärtenur unzureichenddurcheinemechanischeOberfl̈achenbehandlungbearbeitet
werden.ElektrochemischesPolieren(Glänzen)bietetin diesemFall einegeeigneteMöglichkeit,
die Oberfl̈achederProthesengerüstezu behandeln.Die wesentlichenGrundz̈ugesindin derVDI-
Richtlinie3401,Blatt 2, [VR72] beschrieben.

Bild 5.8: Cobalt-Chrom-Prothese

DerderzeitigeStandderTechnikerfordertbeimelektrochemischenPolierenvonProthesengerüsten
vom Bedienerfür jedeProthesenform,-größeund-anzahlindividuelleEinstellparameter, die von
Umgebungsbedingungen,wie beispielsweisederTemperaturunddemElektrolytzustand,abḧangig
sind. Die Vielfalt der Randbedingungenund die nichtlineareAbhängigkeit der Parameterbeim
Polierensind die Ursachedafür, daßbisherwederein mathematischesModell, noch ein auto-
matischesVerfahrenzum Glänzender Prothesenbekanntist. Immer wiederkommt eszu einem
uneinheitlichenGlänzergebnis,nicht nur unterverschiedenen,sondernauchbei einemeinzelnen
Anwender.

Im folgendenwird der Entwurf einesautomatischenGlänzverfahrensauf der Basisvon Fuzzy-
Regeln dargestellt.Grundlageder Regeln bildet dasausder Literatur bekannte[VR72, VMG91,
Bur91] unddurcheigeneVersucheerweiterteFachwissen.

5.2.1 Elektr ochemischesPolieren

BeimelektrochemischenPolierenerzwingteineäußereStromquelleeinenLadungs-bzw. Stoffaus-
tauschzwischendemProthesengerüst(Anode)unddenTitanblechen(Kathode)übereineniedrig
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konzentrierteSchwefels̈aure(Elektrolyt) alsWirkmedium(Bild 5.9). Die dabeiablaufendenelek-
trochemischenVorgängewerdenim folgendenvereinfachtdargestellt.

AnodeKathode

- +

29%
62.5%

6.5%
0.85%
0.7%
0,2%
0.19%
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Bild 5.9: SchematischerAufbaudesGlänzger̈ates

DurchAnlegeneinerelektrischenSpannungerfolgt ein LadungsaustauschzwischenKathodeund
Anode,wobeidasWerksẗuck oxidiert.Zus̈atzlichentstehtmolekularerSauerstoff anderpositiven
Elektrode.Die Sauerstoffrekombinationist exotherm,d.h.ein Teil derdurchdenStromzugef̈uhr-
ten Energie wird in Wärmeumgesetzt,so daßsich dasElektrolyt währenddesGlänzvorgangs
erwärmt.Der oxydierteAnteil derAtomegehtals Ionenin die Elektrolytlösungundbildet dabei
einerseitslöslicheundanderseitsunlöslichechemischeVerbindungen(Bild 5.9).Die unlöslichen
chemischenVerbindungensindalsdunkleAblagerungim Elektrolytzuerkennen.An derKathode
wird im wesentlichenWasserstoff reduziert.Bild 5.10 zeigt daselektrischeErsatzschaltbilddes
Ger̈ates.

Die elektrolytischeZelle entḧalt nebender StromquelleG und derenkomplexem Innenwider-
standZi auchnochZuleitungs-undÜbergangswiderständeZL einschließlichderStromzuf̈uhrung
der Elektrodenzu denElektrodenwirkfl̈achen.Zi ber̈ucksichtigtinduktive und kapazitive Kom-
ponentender Stromquelle.Der ScheinwiderstandZw der Zelle setztsich ausdenPolarisations-
widersẗandender Kathode(Titanbleche)ZPK und der AnodeZPA (Prothesengerüste)sowie dem
ohmschenElektrolytwiderstandder Zelle Rel zusammen.Rel ist eineFunktion der spezifischen
Leitfähigkeit derElektrolytlösungκ , desmittlerenAbstandess derElektrodenundderGrößeder
Elektrodenwirkfl̈achenvonAnode(A) undKathode(K) [VR72].

Rel � 1
κ

s
A � K � (5.5)
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Bild 5.10: ElektrischesErsatzschaltbilddes Glänzger̈ates mit äußererStrom-
quelle

Die spezifischeLeitfähigkeit κ ist abḧangigvonderZusammensetzungderElektrolytlösungsowie
ihrer KonzentrationundBadtemperaturTa. Insbesonderëandertsichdie Leitfähigkeit κ während
desPolierensanderunmittelbarandie ElektrodengrenzendenElektrolytschicht.

DerElektrolyt ist in BezugaufseineWirksamkeit vorwiegendabḧangigvondemspezifischenGe-
wicht γ, demMetallgehaltGm, derElektrolytkonzentration,demWassergehalt,derBadtemperatur,
der Viskosität undder spezifischenLeitfähigkeit κ . Die LebensdauerLd, währendder Elektrolyt
seineWirksamkeit verliert, und der momentaneZustandEz desElektrolytenwerdenbestimmt
durchdie AnzahlderaufgenommenenAmpèrestunden.

5.2.2 Einflußgrößenbeim elektrochemischenPolieren

DiewesentlichenEinflußgr̈oßenbeimelektrochemischenPolierenundderenprinzipielleAbhängig-
keitenvoneinandersindamBeispielvon Stahlblechenin experimentellenStudien,densogenann-
ten

”
Hull-Cell-Studies“ [VMG91] untersuchtworden.Die dabeierkanntenZusammenḧangelassen

sichauchaufCobalt-Chrom-Legierungen̈ubertragen.DanachergebensichfolgendeAbhängigkei-
ten,die umeigeneErfahrungenergänztwurden:� DasGlänzergebnisverbessertsichexponentiellmit derZeit t.� Eine relative Bewegung zwischenProtheseund Elektrolyt beim Abtragenverbessertdas

Glänzergebnis.Die Werksẗuckbewegungbewirkt nebendemAblösenderentstehendenGas-
blasenvonderWerksẗuckoberfl̈acheauchdieAbführungderWärmevonderAnodeundden
ElektrolytaustauschanderProthesenoberfl̈ache.� DasGlänzergebnisist nichtlinearabḧangigvon der TemperaturdesElektrolyten.Jehöher
die Temperaturist, um so höher ist die spezifischeLeitfähigkeit κ , und um so kleiner ist
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derelektrischeWiderstandRel. Temperaturen̈uber55oC führenallerdingszueinererḧohten
KondensationdesElektrolytenundkönnenzu VerbrennungendesBedienersbei Berührung
derWanneführen.Siemüssen,umGesundheitsschädenzuvermeiden,ausgeschlossenwer-
den.Aus praktischenGesichtspunktenergibt sich somit eineArbeitstemperaturvon 48oC,�

4oC [Pol93].� Weiterhinwichtig für dasGlänzergebnisist die StromdichteS, die sichausdemangelegten
Stromund der Größeder Prothesenoberfl̈acheergibt. Zu hoheStromdichten

”
verbrennen“

die SpitzenderProthesenundlösenoftmalsgrößereMetallmolek̈ule ab. Die StromdichteS
ist der je FlächeneinheitwirksameStrom iw, wobei sich unterschiedlicheStromdichtenan
derAnodeundKathodeeinstellen.� Mit zunehmenderLebensdauerdesElektrolyten(Ld gemessenin Ampèrestunden)verschlech-
tert sich dasGlänzergebnis.Die im ElektrolytengelöstenMetallmolek̈ule ver̈anderndie
Leitfähigkeit und damit den ohmschenWiderstandRel desElektrolyten.Dies hat einer-
seitseineVerschiebungdesStromdichte-Optimumszur Folgeundverlängertanderseitsdie
Glänzzeit,um eine gutesGlänzergebniszu erzielen.Die Verschiebung desStromdichte-
Optimumsin Abhängigkeit vom ZustanddesElektrolytenliegt dabeiim RahmenderMo-
dellierungsunsicherheitenundmußnicht ber̈ucksichtigtwerden.Darüberhinausverschiebt
sichdadurchauchdasTemperaturoptimumhin zuhöherenTemperaturen.

Da in einemneuenElektrolyt relativ wenig Ionengelöst sind, mußbei denerstenGlänz-
vorgängendieGlänzzeitebenfallserḧohtwerden.DermaximaleStoffumsatzanderPhasen-
grenzeWerkstoff/Elektrolyt wird aberbereitsnachwenigenGlänzvorgängenerreicht.� DasGlänzergebnisist nichtlinearabḧangigvonderAnzahlderim BadbefindlichenProthe-
sen,d.h.dasStromdichte-OptimumeinergroßenProtheseist nichtgleichdemStromdichte-
OptimumihrerbeidenHälften.Diesliegt einerseitsandemver̈andertenAbstandsderElek-
troden(Gleichung(5.5)),dersichausderräumlichunterschiedlichenPlazierungderProthe-
senim Elektrolytergibt undanderseitsanderver̈andertenspezifischenLeitfähigkeit κ .

BasierendaufdenvielfältigenRandbedingungenexistierenGlänzger̈ate2, beidemAnwendereine
Heizungund Kühlungzur Regelungder Temperatur, einenMotor zur Bewegungder Prothesen-
ger̈usteundeineStromregelungzur manuellenEinstellungdesStromszur Verfügunghaben.Ziel
ist es,ein solchesGlänzger̈at mit Hilfe eineRFSsoweit zuautomatisieren,daßderAnwendernur
nochdieProtheseneinzuḧangenbraucht,ohneirgendwelcheEinstellungenvornehmenzumüssen.
DasRFSsoll dabeieinegleichbleibendhoheGütedesGlänzergebnissesgewährleistenundzwar
unabḧangigvonderGrößeundAnzahlderProthesenunddemZustanddesElektrolyten.

5.2.3 Entwurf desFuzzy-Systems

Wie bisherdargestellt,ist dieelektrolytischeZellewährenddesGlänzvorgangesein extremnicht-
lineares,durchdie ParameterschwankungenweitgehendunbestimmtesSystem,von demkein ge-
schlossenesanalytischesModell existiert.Auch einemmenschlichen,erfahrenenBedienerfällt es
nicht einfach,ein Prothesengerüst immeroptimalzu glänzen.Dies liegt zumeinendaran,daßer
dieGrößederProthese(n)unddamiteineGrundgl̈anzzeitnurgrobbestimmenkann.Zumanderen
kenntermeistnichtdenZustanddesElektrolyten,sodaßerdieGrundgl̈anzzeitnichtentsprechend
verlängernkann.

2z.B.Dentalux2 vonderFirmaKruppMedizintechnikGmbH,Essen
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Bild 5.11: Ein- undAusgangsgr̈oßenfür dasRFSdesGlänzger̈ates

Mit der im Kapitel 3 beschriebenenEntwurfsumgebung wurde,aufbauendauf densubjektiven,
menschlichenErfahrungsregelnbeimGlänzen,die Regelbasisentwickelt. Die in Bild 5.12darge-
stellten16 Fuzzy-Regelnreichenaus,umdenGlänzvorgangzuautomatisieren.

Die Fuzzy-Regeln1-3schaltendieSpannungfür denMotor unddieStromquellenurein,wennsich
die Temperaturim Arbeitsbereichbefindet.Mittels einerHeizungs-undKühlungseinrichtungim
Glänzger̈at sorgendie Fuzzy-Regeln4-6 dafür, daßdie Temperaturimmer in denArbeitsbereich
hineingebrachtund dort gehaltenwird. Die Fuzzy-Regeln 7-12 legendannin Abhängigkeit von
derGrößeundAnzahlderProthesengerüstedie Grundgl̈anzzeitunddie Steuerspannungzur Ein-
stellungderStromquelleunddamitderStromdichtefest.Die Gesamtgl̈anzeitwird in Abhängig-
keit vom Elektrolytzustandjeweils erḧoht (Regeln13-16).Der Ablauf einesGlänzvorgangsist in
Bild 5.13dargestellt.

Die Zugeḧorigkeitsfunktionender vier linguistischenEingangsvariablenund der sechslinguisti-
schenAusgangsvariablensind in Bild 5.14und Bild 5.15dargestellt.Die Skalierungder Defini-
tionsbereicheder VariablenundZugeḧorigkeitsfunktionenerfolgteaufgrundvon durchgef̈uhrten
Messungen.

Von besonderemInteresseist die Definition derzwei linguistischenVariablenAnzahlundFläche
derProthesen.Zur BestimmungderaktuellenEingangswertewird im ArbeitsbereichandieStrom-
quelleeinedefinierteSteuerspannungangelegt. JenachGrößeder Prothese(Wirkflächeder An-
ode) stellt sich dabei nach Gleichung(5.5) ein unterschiedlicherelektrischerWiderstandund
damit Strom ein. Da weiterhin im WiderstandRel die spezifischeLeitfähigkeit κ eingehtund
dieseabḧangigist vom ZustanddesElektrolytenEz mußauchdieserber̈ucksichtigtwerden.Um
unnötigeRechenoperationenzu vermeiden,wird die FlächeeinerProthesebei maximalerSteuer-
spannungdirektdurchdenfließendenStromin Ampèrebestimmt.

DurchdenEinsatzvon zwei ProthesenverringertsichzumeinendermittlereAbstands zwischen
AnodeundKathode,undzumanderenerḧoht sichdie spezifischeLeitfähigkeit κ , sodaßsichein
kleinerWiderstandunddamithöhererStromeinstellt.Der darausresultierendëUbergangssprung
wird zur DetektionderAnzahlderProthesenverwendet.Bei einerWannenabmessungvon 25 cmÍ 10 cm Í 10 cm erreichendie größtenProthesengerüsteeinenmaximalenStromvon ungef̈ahr
6A für eineProtheseund10A für zwei Prothesen,wobeiderWert bei einerProtheseentsprechend
demZustanddesElektrolytenumbiszu0 Î 5A variiert.

ZurBewertungdesGlänzergebnisseswurdenin den
”
Hull-Cell-Studies“ [VMG91] präziseReflexions-

undGewichtsverlustmessungendurchgef̈uhrt.Dahierfür ben̈otigteMeßger̈atenichtzurVerfügung
standen,wurdezurBeurteilungderProthesenaufReferenzmusterzurückgegriffen.Bild 5.16zeigt
drei verschiedeneProthesenunddieentsprechendenRaster-Elektronen-Mikroskop-Aufnahmen.
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1: IF Temperaturist klein THEN Spannungist aus
2: IF Temperaturist normal THEN Spannungist an
3: IF Temperaturist groß THEN Spannungist aus

4: IF Temperaturist zuklein THEN Heizungist anAND Kühlungist aus
5: IF Temperaturist mittel THEN Heizungist ausAND Kühlungist aus
6: IF Temperaturist zugroß THEN Heizungist ausAND Kühlungist an

7: IF Anzahlist eineAND Flächeist sehrklein THEN Glänzzeitist sehrklein AND
Steuerspgist sehrklein

8: IF Anzahlist eineAND Flächeist klein THEN Glänzzeitist klein AND
Steuerspgist klein

9: IF Anzahlist eineAND Flächeist mittel groß THEN Glänzzeitist großAND
Steuerspgist mittel groß

10: IF Anzahlist zweiAND Flächeist mittel großTHEN Glänzzeitist mittel AND
Steuerspgist mittel

11: IF Anzahlist zweiAND Flächeist groß THEN Glänzzeitist mittel großAND
Steuerspgist groß

12: IF Anzahlist zweiAND Flächeist sehrgroß THEN Glänzzeitist sehrgroßAND
Steuerspgist sehrgroß

13: IF Elektrolytzustandist neu THEN Glänzzeiterḧohungist sehrgroß
14: IF Elektrolytzustandist gut THEN Glänzzeiterḧohungist null
15: IF Elektrolytzustandist mittel THEN Glänzzeiterḧohungist mittel
16: IF Elektrolytzustandist schlechtTHEN Glänzzeiterḧohungist groß

Bild 5.12: Die RegelbasisdesFuzzy-Systemszum elektrochemischenPolieren
von Cobalt-Chrom-Prothesengerüsten

5.2.4 Eigenschaftendesfuzzy gesteuertenGlänzger̈ates

Da esbis heutenochkein automatischesVerfahrenzum Glänzenvon Cobalt-Chrom-Prothesen-
ger̈ustengibt, kanndieobenvorgestellteRegelbasisauchnichtmit anderenGlänzverfahrenvergli-
chenwerden.Um dennocheinenEindruckvom Ein- undAusgangsverhaltendesRFSzu bekom-
men,werdenim folgendeneinigedurchdie Fuzzy-RegelndefiniertenAbhängigkeitendargestellt.

In Bild 5.17 ist der Einfluß der Temperaturauf die Heizung,die Kühlungund die Spannungan-
gegeben.Die Relaiswerdeneingeschaltet,wennderAusgangswertDef uzzÏ xÐÒÑ 0 Ó 6 ist, undwie-
der ausgeschaltet,wennder AusgangswertDef uzzÏ xÐÕÔ 0 Ó 4 betr̈agt. Ein Relaiskanndabeinur
geschaltetwerden,wennes innerhalbder letztenfünf Sekundenwederein- noch ausgeschaltet
wurde.Ab einerTemperaturvon 45oC wird die Spannungeingeschaltetund der Glänzvorgang
beginnt.Steigtdie Temperaturdannüber46oC, sowird die Heizungabgeschaltet.Ab einerTem-
peraturvon49oC schaltetsichdieKühlungein.FallsesdurchdenGlänzvorgangzureinerweiteren
starkenTemperaturerḧohungkommt,dienichtdurchdie Kühlvorrichtungabgef̈uhrt werdenkann,
soschaltetsichabeinerTemperaturvon51oC dieSpannungwiederabundderGlänzvorgangwird
solangeunterbrochen,bisdie Temperaturwiederausreichendgefallenist.

Die Bilder 5.18und5.19zeigendie Grundgl̈anzzeitunddie SteuerspannungderStromquellefür
jeweilseineundzweiProthesenin Abhängigkeit vonderWirkfläche.Im Übergangsbereicherkennt
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Bild 5.13: AblaufdiagrammeinesGlänzvorgangs
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Bild 5.14: Die Zugeḧorigkeitsfunktionen der vier linguistischenEingangsvaria-
blendesGlänzger̈ates

man,daßsich die Grundgl̈anzzeiterheblichund die Steuerspannungein wenig verringert,wenn
anstatteinergroßenzwei kleinereProtheseneingeḧangtwerden.Die Reduzierungdesmittleren
Abstandess und der spezifischenLeitfähigkeit κ sind dafür verantwortlich. Die Grundgl̈anzzeit
wird in Abhängigkeit vom ZustanddesElektrolytenprozentualerḧoht,wie diesin Bild 5.20dar-
gestelltist. Da in einemneuenElektrolyt-Badrelativ wenigIonengelöstsind,mußbei denersten
Glänzvorgängendie Glänzzeiterḧoht werden.Der maximaleStoffumsatzan der Phasengrenze
Werkstoff/Elektrolyt wird aberbereitsnachwenigenGlänzvorgängenerreicht.Mit steigenderNut-
zungsdauerwird die Glänzzeitdannwiedererḧoht, wobeiab einerLebensdauervon 250â 000As
der AustauschdesElektrolytenvorgeschlagenwird. In Bild 5.21 ist der qualitative Verlauf der
GlänzzeiterḧohungnichtnurvomZustand,sondernauchnochin Abhängigkeit vonderGrößeder
Prothesedargestellt.

5.2.5 Implementierung der Fuzzy-Steuerungin Hardware

DasGlänzger̈at ist 27 cm hoch,30 cm breit, 31 cm langundbestehtauseinemprimärgetakteten
Schaltnetzteil,dasdurch einenMikrocontroller3 über eine Puls-Weiten-Modulation(PWM) als
Stromquellemit wählbaremStrombis maximal10A betriebenwird [Pas93].In Bild 5.22 ist das
BlockschaltbilddesGlänz-und desSteuerger̈atesabgebildet.DasAusgangssignalder Stromre-
gelungwird überdie Glänzelektrodendenim GlänzbadbefestigtenProthesengerüstenzugef̈uhrt.
Die Prothesensind überein Gesẗangemit einemMotor verbunden,so daßsie im Glänzbadbe-
wegt werdenkönnen.DerMotor ist überein Relaismit demMikrocontrollerverbundenundkann

3Intel 80535
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Bild 5.15: Die ZugeḧorigkeitsfunktionendersechslinguistischenAusgangsvari-
ablendesGlänzger̈ates

hierüberein- und ausgeschaltetwerden.Zur Strommessungdesim GlänzbadfließendenStroms
wird die Spannung̈uberdemMeßwiderstandgemessenunddemMikrocontrollerzugef̈uhrt.

Das Glänzger̈at entḧalt weiterhin eine Heiz- und eine Kühlungsvorrichtung,die ebenfalls über
Relaisvom Mikrocontrollergeschaltetwerden.Die KühlvorrichtungbestehtauseinemLeitungs-
system,dasan die externeWasserversorgung angeschlossenwird. Das Glänzbadist mit einem
Temperaturwiderstandversehen,dessenSpannungsabfall gemessenund im Mikrocontroller in
eine Temperaturumgerechnetwird. Die gesamteSteuerung,einschließlichdem RFS, ist in ei-
nemEPROM abgelegt. Am Mikrocontroller sind zus̈atzlich nochTasterangeschlossen,überdie
einfacheEingabendurchgef̈uhrt werdenkönnen.Über ein Display könneninterneZusẗandeund
Hinweiseausgegebenwerden.Um denZustanddesElektrolytenEz zu speichern,ist der Mikro-
controllerbatteriegepuffert, so daßauchnachAbschaltender Netzversorgungsspannungdie Ru-
hestromversorgunggewährleistetist. WährenddesEntwurfsprozessesdesRFSwurdegenauwie
beimAkkuladeger̈atwiederein PCmit einerA/D-Wandlerkarteeingesetzt[Hus93]
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Bild 5.16: Prothesengerüste(rechts)für eineunbehandelte(oben),einenichtaus-
reichendgeglänzte(Mitte) und eine gut geglänzteProthese(unten)und Raster-
Elektronen-Mikroskop-Aufnahmen(links) derOberfl̈achen
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Bild 5.18: Grundgl̈anzzeitin Abhängigkeit vonder
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Bild 5.19: Steuerspannungzur Einstellung der
Stromquellein Abhängigkeit vonderAnzahlundder
WirkflächederProthesengerüste

5.2.6 Bemerkungenzum Fuzzy-Glänzger̈at

In diesemAbschnittwurdedie EntwicklungeinesvollautomatischenGlänzverfahrensfür Cobalt-
Chrom-Prothesengerüsteauf derBasiseinesregelbasiertenFuzzy-Systemsdargestellt.Grundlage
für die Entwicklungder RegelbasiswarenphysikalischeGrundgleichungen,experimentelleStu-
dienausderLiteraturundeigeneVersuche.Die ErgebnissederVoruntersuchungwurdenmit Hilfe
der Entwicklungsumgebungin ein RFSumgesetzt.Somit konnteerstmalsder Vorgangdeselek-
trochemischenPolierensvonCobalt-Chrom-Prothesengerüstenvollautomatisiertwerden[Sur94].

Durch SpeicherungdesElektrolytzustandesund die gleichzeitigeAuswertungvon Elektrolytzu-
stand,der GrößeundderAnzahl derProthesenist esmöglich, diesealsEingabewertein Fuzzy-
Regelngleichzeitigauf ihre Plausibiliẗat hin zu überpr̈ufenundunterentsprechenderGewichtung
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Bild 5.20: ProzentualeErhöhungder Grundgl̈anzzeitin Abhängigkeit vom Zu-
standdesElektrolyten

der einzelnenAussagenin denFuzzy-Regeln miteinanderzu kombinieren.Dabeisind insbeson-
deredie Oberfl̈achengr̈oßederProthese(WirkflächederAnode)undderZustanddesElektrolyten
nichtexaktzubestimmenundmit Unsicherheitenbehaftet.Warenbeimurspr̈unglichenGlänzvor-
gangnochfür jedeGrößeundForm einerProthesesowie für jedenElektrolytzustandindividuelle
EinstellparamterdurchdenAnwendererforderlich,sogeschiehtdieEinstellungjetztautomatisch.
WeiterhinkanndurchdieSpeicherungdesElektrolytzustandesderAustauschzeitpunkteinesdurch
Alterung verbrauchtenElektrolytengenaubestimmtwerden.In denerstendurchgef̈uhrtenTests
[Hus93,Pas93]zeigtesicheinegleichbleibende,sehrhoheGütedesGlänzergebnisses.

DadieRegelndesFuzzy-SystemsdenmenschlichenErfahrungsregelnähnlichsind,ist dasSystem
leicht modifizierbar. Somitkannnicht nur für andereLegierungen,sondernauchfür unterschied-
liche Elektrolytlösungennur durchVerschiebungder Zugeḧorigkeitsfunktionenebenfalls ein au-
tomatischesGlänzger̈at entwickelt werden.GrundlegendeVoraussetzungfür denEntwurf war die
bereitsvorgestellteEntwicklungsumgebung.
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Elektrolytzustand (As)
Fläche (A)

Glänzzeit-
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Bild 5.21: Qualitativer Verlaufder Glänzzeitin Abhängigkeit vom Zustanddes
ElektrolytenundderGrößederProthesengerüste
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Bild 5.22: BlockschaltbilddesautomatischenGlänzger̈ates
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6 AutomatischerEntwurf

”
Themore competentdomainexpertsbecome, the lessable they are to describethe

knowledge they useto solveproblems!“ [Wat86].

Regeln in einemRFSberuhenauf einerKonzeptualisierungder realenAußenwelt,ausgedr̈uckt
durch Hypothesen̈uberdasVerhaltender Außenwelt.Ein automatischerEntwurf nutzt im Ge-
gensatzzur Expertenbefragungals Basiszur Entwicklung desKonzepteseinenReferenz-bzw.
Trainingsdatensatz,der dasgewünschteSystemverhaltenbeschreibt.Um ausDatens̈atzenauto-
matischKonzeptezu extrahierenund in ein RFSzu transformieren,werdenstrukturentdeckende
Verfahreneingesetzt,derenprimäresZiel esist, Zusammenḧangein Form von UrsacheundWir-
kung zwischenden Ein- und den Ausgangswertenzu erkennen.Nach einemkurzenÜberblick
überin derLiteraturverwendeteVerfahrenzur automatischenGenerierungvon RFSwird auf die
verschiedenenInterpretationenvon Zugeḧorigkeitsfunktioneneingegangen,um daraufaufbauend
mittelseinerselbstorganisierendenKarteeinRFSautomatischzuentwerfen.

Da eine ganzeReihevon strukturentdeckendenVerfahrenexistieren,gibt es folglich verschie-
deneAnsätze,automatisch,meist iterativ, Fuzzy-Regeln und Fuzzy-MengenauseinemDaten-
satzzu extrahieren.DasersteselbstlernendeFuzzy-Systemwurdebereits1978von Procyk und
Mamdani[PM79] vorgestellt.Die meistenautomatischenEntwurfssystemeverwendenCluster-
Analyse-Verfahren,Clustertechnikenoderstatistischebzw. wahrscheinlichkeitsbasierteVerfahren,
um Regels̈atzezu generieren[HP83,Ped84, KK92]. Eine andereMöglichkeit bestehtdarin,auf
künstlicheneuronaleNetzezurückzugreifen,wie beispielsweise[LL91, Epp90b, Epp90a, Glo90,
Gos91,Kos91, HG92, NK93, HG93] undviele andere1.

Bei derKombinationvon einemkünstlichenneuronalenNetzmit einemRFSzu einemhybriden
Systemgibt esprinzipiell zweiMöglichkeiten.ZumeinenkanndashybrideSystemeinneuronales
Netz sein,dessenAufbau an ein RFSangelehntist, zum Beispielbei Eppler [Epp90a, Epp90b]
und Glorennec[Glo91, Glo92]. Wie bei neuronalenNetzenist nachdemLernendie sogenannte

”
Wissensrepr̈asentation“ subsymbolisch,dasErgebnisist alsonicht strukturiert.DerVorteil dieser

Konstruktionist, daßHypothesenin Form unscharferRegeln zum Aufbau desNetzesgenutzt
werdenkönnen.Im Gegensatzzu neuronalenNetzenwerdenallerdingsdie Fuzzy-Regeln über
denlinguistischenVariablensymbolischausgedr̈uckt.

Andererseitskönnendie unscharfenMengenund Regeln deshybridenSystemsdurch entspre-
chendeingesetzteLernalgorithmenneuronalerNetzeadaptiertwerden,zumBeispielbei Lin und
Lee [LL91]. Die zugrundeliegendeStrukturrepr̈asentiertein RFS,wennesauchausneuronalen
Elementenbesteht.In diesemFall erḧalt man einesogenanntesymbolischeWissensrepr̈asenta-
tion, obgleichdie tats̈achlicheInterpretationkaummöglich ist, daaufgrundderSummationaller
Eingangssignalefastalle RegelneinenmehroderwenigergroßenBeitragzur Ausgangsgr̈oßelie-
fern.DabeiwirkeneinzelneRegelninhibitorisch,d.h.sieuntersẗutzendie Hypothese,undandere
exhibitorisch,d.h.sieverwerfendie Hypothese.

In RFSdagegenwerdendie BeziehungenzwischendenEin- und den Ausg̈angendurch lokale
Fuzzy-Regelnbeschrieben,derenWirkrichtunggleich ist (Kapitel 3). Ein derartigesKonzeptvon

1Ein umfangreicher̈Uberblickfindetsichin [NZZ93, Gos92, Rus92, Rus93].
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UntersẗutzungundVerwerfungläßtsichauchdirektin RFSbeiErhaltungderLokalitätseigenschaft
implementierenundführtzuHyperinferenzundHyperdefuzzifizierung[Kie93b,Kie93a].DaRFS
universelleApproximatorensind, ist derentstehendeImplementierungsmehraufwandnicht zwin-
gendnotwendig.Allerdings kanner dennochgerechtfertigtsein,wenndie Systembeschreibung
deutlicheinfacherundversẗandlicherwird.

Ein weitererNachteilderhybridenneuronalenAnsätzeist die starrfestgelegteNetzwerkstruktur,
weshalbein Netz von ausreichenderGrößeund Flexibilit ät mit denMitteln der Mikroelektronik
nicht realisiertwerdenkann.Esist wegendergroßenAnzahlvonElementenje Schichtundwegen
deshohenVernetzungsgradesnicht integrationsgerecht.

Da derEntwurfsprozeßeinesRFSsehrkomplex ist, bietetessichan,denEntwurf in zwei Schrit-
ten durchzuf̈uhren.Lin undLeebeispielsweisesetzenauf ihr künstlichesneuronalesNetzzuerst
einenunüberwachtenunddanneinenüberwachtenLernvorgangan.Bei demin dieserArbeit be-
schriebenenautomatischenEntwurfsverfahrenwird folgendermaßenvorgegangen:

Im erstenSchrittwird für kleinereRFSeineStrukturanalysederDaten,beispielsweisemittelssta-
tistischerBerechnungenodermittelseinesSelbstorganisationsvorgangs,vorgenommen,undzwar
abḧangigvom Problemund von den Informationenüberdie Ausgangsdaten.Damit werdendie
linguistischenVariablenextrahiert und die Regelbasisvollständig initialisiert. Für größereRFS
mußdie Regelbasisin ihrer Komplexität beschr̈ankt werden.Dazuwird eineGrundstrukturder
linguistischenVariablenangenommenunddie RegelndurchStrukturanalysederDatenextrahiert.
Die dabeientstehendeunvollständigeRegelbasis̈uberdecktzwardengesamtenReferenzdatensatz,
nicht aberalle möglichenKombinationenvon Ein- undAusgabewerten.

Im zweitenSchrittwird dann,ebenfallsaufderBasisderReferenzdatenundeinerzus̈atzlichenBe-
wertungsfunktion,daserzeugteRFSoptimiert,undzwarmit Hilfe einesgenetischenAlgorithmus’.
Zunächstwerdenjedochim folgendenverschiedeneInterpretationenderFuzzy-Mengenundderen
rechentechnischeUmsetzungaufgezeigt[GHK l 93, Kan92],um eineBasisfür die automatische
Generierungzuschaffen.

6.1 Inter pretation von Zugehörigkeitsfunktionen

NebenderErmittlungvon Fuzzy-MengenaufgrundeinerExpertenbefragungkönnenZugeḧorig-
keitsfunktionenauchausgemessenenDatenkonstruiertwerden.Fuzzy-MengenwerdenüberZu-
geḧorigkeitsfunktionendefiniert(Kapitel 2), analogzu denZufallsgr̈oßen,die durchihre Vertei-
lungenbeschriebenwerden.WerdenFuzzy-MengenausZufallsgr̈oßenabgeleitet,dannkönnendie
Zugeḧorigkeitsfunktionenausden Verteilungsdichtefunktionenberechnetwerden.Dabei ändert
sichaberdie BedeutungderVerteilungsfunktion,wasin dennächstenAbschnittendiskutiertwer-
densoll. Zuerstwird eineVariantezur InterpretationvonFuzzy-Mengenvorgestellt.

6.1.1 Möglichkeitsverteilungen

Der ersteAnsatzzur Definition einerMöglichkeitstheorie2, die auf Fuzzy-Mengenbasiert,wurde
1978von L. A. Zadeh[Zad78]vorgestellt.DanachkannunterbestimmtenVoraussetzungeneine
Fuzzy-Mengeals Möglichkeitsverteilunginterpretiertwerden,mit ihrer Zugeḧorigkeitsfunktion

2engl.theoryof possibility
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alsVerteilungsfunktion.EineFuzzy-Mengeist aufdiegleicheWeisemit einerMöglichkeitsvertei-
lungverkn̈upft wie eineZufallsgr̈oßemit einerWahrscheinlichkeitsverteilung.

Zur BegründungdieserTheorieführt Zadehaus,daßdie meistenInformationenüberEreignisse
unpr̈aziseundungenausind.Er führtweiteraus,daßin diesemFall einMöglichkeitsmaßzurInter-
pretationderBedeutungeinersolchenInformationgeeignetist, im GegensatzzumInformations-
gehalt,dermit Wahrscheinlichkeitengemessenwird (siehezumBeispiel[Gos93]).Darausfolgt,
daßsichMöglichkeit undWahrscheinlichkeit alsEntscheidungsgrundlagebeiderAuswertungvon
Ereignissenwesentlichunterscheiden.Zur Bewertungim RahmenderWahrscheinlichkeitstheorie
mußderZusammenhangmit allenmöglichenEreignissenbekanntsein,im RahmenderMöglich-
keitstheoriejedochnureineRelationderbetrachtetenEreignisse[Fel91].

Die Bedeutungder Möglichkeitstheorieresultiert aus der Tatsache,daß Entscheidungenbeim
MenscheneheraufMöglichkeitsbetrachtungenberuhenalsaufWahrscheinlichkeitsbetrachtungen
[Zad78]:

”
The importanceof the theoryof possibilitystemsfrom the fact that — contrary to

whathasbecomea widelyacceptedassumption— much of theinformationon which
humandecisionsare basedis possibilisticratherthanprobabilistic in nature. In par-
ticular, theintrinsic fuzzinessof natural languages— which is a logical consequence
of thenecessityto expressinformationin a summarizedform—is, in themain,possi-
bilistic in origin.“

Im Zitat kommtauchderZusammenhangvon MöglichkeitenundFuzzy-MengenzumAusdruck
undzwar, daßverbaleUnscḧarfeaufMöglichkeitenberuht.

ZwischenderMöglichkeit undderWahrscheinlichkeit einesEreignissesexistiert eineBeziehung,
die Möglichkeits-Wahrscheinlichkeits-Konsistenzprinzip3 genanntwird. ZadehbeschreibtdenZu-
sammenhangfolgendermaßen[Zad78]:

”
. . . it is anapproximateformalizationof theheuristicobservationthata lesseningof

thepossibilityof aneventtendsto lessenits probability— but not viceversa.“

DuboisundPrade[DP80,Seite137] formulierendasKonsistenzprinzipwenigervorsichtig,aber
konkreterund mathematischhandhabbarer:

”
Die Möglichkeit einesEreignissesist größeroder

gleichseinerWahrscheinlichkeit.“ Die AutorenbeschreibenauchgenaudenUnterschiedundden
ZusammenhangvonFuzzy-MengenundMöglichkeiten:

”
A fuzzysetA can be viewedas a fuzzyvaluethat we assignto a variable. Viewed

as a possibility restrictionA is the fuzzysetof nonfuzzyvaluesthat can possiblybe
assignedto v.“

Also könnennicht alle Fuzzy-MengenalsMöglichkeiteninterpretiertwerden.Möglichkeitenbe-
schreibendieVerteilungderWerteeinerrealenGröße,undzwaraufähnlicheWeisewie diesWahr-
scheinlichkeitsverteilungentun.Esgibt dagegenauchFuzzy-Mengen,die nicht überVerteilungen
definiertwerden,zumBeispieldie Mengenja undnein.

NachZadeh[Zad78] liefert dasKonsistenzprinzipeineBasisfür die Berechnungder Möglich-
keitsverteilungausderWahrscheinlichkeitsverteilungeinerZufallsgr̈oße.Die nächstenbeidenAb-
schnittestellendarausabgeleiteteVorgehensweisenvor.

3engl.possibility/probability consistencyprinciple
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Bild 6.1: Beispielfür ein inhomogenesHistogramm,ausdemwegendesKonsi-
stenzprinzipskeineZugeḧorigkeitsfunktion konstruiertwerdenkann(nachDubois
undPrade[DP80])

6.1.2 Zugehörigkeitsfunktionen ausHistogrammen

Die Konstruktionvon ZugeḧorigkeitsfunktionenausHistogrammenwird von D. Duboisund H.
Prade[DP80, Seite258] diskutiert.Dabeiwird unterschiedenzwischender Interpretationeines
Histogrammsals Wahrscheinlichkeits- und als Möglichkeitsverteilung.Für die Betrachtungals
Wahrscheinlichkeitsverteilungwird durcheineaffine Abbildungdie FlächedesHistogrammsauf
die maximaleWahrscheinlichkeit 1 normiert,also x ∞y ∞ h v xw dx z 1. Für die BetrachtungalsMög-
lichkeitsverteilungwird dagegendie Höhehmax z supxh v xw auf1 normiert.

Die BetrachtungalsMöglichkeitsverteilungist allerdingsnicht immererlaubt,dennsiegehtdavon
aus,daßman von präzisenglobalenInformationenüber eine Mengevon Ereignisseninduktiv
auf unpr̈aziselokale Informationenüber jedesEreignisschließenkann.Dafür muß die Menge
von Ereignissenin gewissemSinnehomogensein.Aus demMöglichkeits-Wahrscheinlichkeits-
Konsistenzprinzipwird dafür folgendeBedingungabgeleitet[DP80]:

Sei h eineFunktionh : IR { IR| , die ein geglättetesHistogrammrepr̈asentiert.Für jedeVereini-
gungD unzusammenḧangenderIntervallesolltendieassoziiertenMöglichkeitenundWahrschein-
lichkeitenΠ v D w undP v D w die Relation

Π v D w}z sup
x ~ D

h v xw
suph

�
P v D w}z x

D
h v xw dx

∞xy ∞
h v xw dx

(6.1)

erfüllen.

DieseRelationwird beispielsweiseerfüllt vonHistogrammfunktionenin Formvonsymmetrischen
Dreiecken,von Exponentialverteilungenundvon Gleichverteilungen.Dagegenerfüllt die sehrin-
homogeneHistogrammfunktionin Bild 6.1 dieseBeziehungnicht. BetrachtetmandasIntervall



6.1. Interpretationvon Zugeḧorigkeitsfunktionen 69

D ��� 12 � 7
2 � , danngilt Π � D �#� 1

6 undP � D �}� 3
12 � 1

4. Esfolgt daraus,daßΠ � D � bei diesemHisto-
grammnichtalsMöglichkeitswertaufgefaßtwerdenkann.

Die Möglichkeitsverteilungwird durch eine Möglichkeitsdichtefunktionπ beschrieben,die ge-
nauwie eineZugeḧorigkeitsfunktiondefiniert ist. π � x� erḧalt manausder normalisiertenHisto-
grammfunktion.Wird eineFuzzy-MengeauseinerHistogrammfunktionabgeleitet,erḧalt mandie
Zugeḧorigkeitsfunktionausπ � x� , also

µ � x��� π � x�#� h � x�
suph � (6.2)

6.1.3 Zugehörigkeitsfunktionen ausWahrscheinlichkeitsdichten

CivanlarundTrussell[CT86]definiereneineaufStatistikbasierendeFuzzy-MengealseineMenge,
derenZugeḧorigkeitsfunktionabgeleitetist ausderWahrscheinlichkeitsdichtederWerteeinerwe-
sentlichenEigenschafteinerGröße.Die Autorenbezeichnendie zu einergegebenenWahrschein-
lichkeitsdichtefunktionp � x� optimalgewählteZugeḧorigkeitsfunktionµ � x� als

µ � x��� �
λ p � x� für λ p � x�A� 1

1 für λ p � x�A� 1
(6.3)

Der Parameterλ ist abḧangigvon einemVertrauenswertc, der ein Maßdafür ist, wie genaudie
realeVerteilungderangenommenenWahrscheinlichkeitsdichtefunktionp � x� entspricht:c ist defi-
niert alsErwartungswertvon µ � x� für alle x, die entsprechendp � x� verteilt sind.Der Wert von c
solltealsomöglichstnahebei 1 liegen.Dafür erḧalt mandannrechtgroßeWertefür λ , aberauch
rechtbreiteZugeḧorigkeitsfunktionen.λ undc sinddurchdie Gleichung

λ �
λ p � x�>� 1

p2 � ξ � dξ ���
λ p � x�>� 1

p � ξ � dξ � c � 0

verkn̈upft.

DurchdieFaktorisierungmit λ wird erreicht,daß,im GegensatzzuderGleichung(6.2),ausjeder
VerteilungsdichtefunktioneineZugeḧorigkeitsfunktionberechnetwerdenkann.AusderFormulie-
rungdesMöglichkeits-Wahrscheinlichkeits-KonsistenzprinzipsdurchdieGleichung(6.1)folgt für
denZusammenhangvonZugeḧorigkeitsfunktionenundWahrscheinlichkeitsdichtendieForderung

max
x � D

µ � x�M� maxµ � x�����
D

p � x� dx (6.4)

für jedereelleMengeD. Darausfolgt nach[CT86], daßeseineuntereSchranke für denVertrau-
enswertc unddamitauchfür λ gibt, wenndasKonsistenzprinziperfüllt seinsoll.

Nun wird der naheliegensteAnsatzverfolgt, nämlichdie WahrscheinlichkeitsdichtederNormal-
verteilungzu normalisieren,alsoµ � x��� λ p � x� mit supµ � 1 (sieheGleichung(6.3)). Diesent-
spricht einemFaktor λ � σ � 2π , ausdem durch entsprechendeRechnungein Vertrauenswert
c � 1�

2
folgt.

Aus derNormalverteilungwird alsofolgendeZugeḧorigkeitsfunktionabgeleitet:

µ � x;m� σ2 � : � σ � 2π ϕ � x;m� σ2 � (6.5)
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Die Funktion ϕ wird auchGaußfunktiongenannt.Analog der Normalverteilungwird in dieser
Arbeit einestandardisierteZugeḧorigkeitsfunktionµ � x� definiert

µ � x� : ��� 2πϕ � x�#� e  1
2x2 ¡

(6.6)

wie sieu.a.in Bild 6.2dargestelltist. Aus dieserFunktionkönnendannalle Zugeḧorigkeitsfunk-
tionendurchKoordinatentransformationabgeleitetwerden:

µ � x;m
¡
σ2 �¢� µ £ x ¤ m

σ ¥ (6.7)

Also werdendie Zugeḧorigkeitsfunktionengenauwie die Wahrscheinlichkeitsdichtendurchdie
KennwerteErwartungswertm und Varianzσ2 beschrieben,was bereitsdurch Gleichung(6.5)
ausgedr̈uckt wird.

Randzugeḧorigkeitsfunktionen

Die Fuzzy-Mengeneiner Eingangsvariablenxi mit dem jeweils kleinstenbzw. größtenErwar-
tungswertmmin j bzw. mmaxj werdenim folgendenals Randzugeḧorigkeitsfunktionenbezeichnet.
DieseZugeḧorigkeitsfunktionenwerdenauseiner

”
halben“ normalisiertenGaußfunktionkonstru-

iert, undzwarso,daßdie
”
linke“ Randzugeḧorigkeitsfunktionmit Erwartungswertmmin j monoton

fallendunddie
”
rechte“ Randzugeḧorigkeitsfunktionmit Erwartungswertmmaxj monotonsteigend

ist, also

µlinks � x�#�§¦ 1
¡
x ¨ 0

e  1
2x2 ¡

x © 0

Die anderenormalisierteRandzugeḧorigkeitsfunktionµrechtswird entsprechenddefiniert.

Damit wird erreicht,daßbeliebig kleine Werte der Eingangsvariablender jeweils
”
linken“ und

beliebiggroßeWerteder jeweils
”
rechten“ Fuzzy-Mengezugeordnetwerden.Dies ist notwendig,

dadieVariablenaufderBasisderWertebereichedesReferenzdatensatzeskonstruiertwerden,diese
abernicht demtats̈achlichenWertebereichder Eingangsgr̈oßenentsprechenmüssen.Durch die
Form derRandzugeḧorigkeitsfunktionenwerdendie WertebereichederFuzzy-Eingangsvariablen
auf ganzIRausgedehnt.

DieseArt derRandzugeḧorigkeitsfunktionenhatauchVorteilebeiderHardwarerealisierungeines
RFS.Bei der Integrationkannnur ein begrenzterDefinitionsbereichfür jedeEingangsgr̈oßezur
Verfügunggestelltwerden(Abschnitt 4.1). Bei so definiertenZugeḧorigkeitsfunktionenwerden
dannWerte,die außerhalbdesDefinitionsbereichesliegen,denFuzzy-MengenamRandzugeord-
net.

Wie schonin Abschnitt4.1angedeutetwurde,könnenZugeḧorigkeitsfunktionen̈uberStützstellen
angen̈ahertwerden.Im nächstenAbschnittwird dasfür gaußf̈ormigeZugeḧorigkeitsfunktionen
dargestellt.

Approximation nichtlinearer Zugehörigkeitsfunktionen

Bei der technischenRealisierungin speziellerHardware, insbesonderein der Mikroelektronik,
solltendie ZugeḧorigkeitsfunktioneinesRFSgeeignetkodiert werden,damit dasSystemeiner-
seitsflexibel bleibt, derBerechnungsaufwandsichaberandererseitsin vertretbarenGrenzenhält.
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Bild 6.2: LineareApproximationder normalisiertenGaußfunktiondurchsechs
Geradensẗucke.

Deshalbwerdendie ZugeḧorigkeitsfunktionendesRFSmittels einer freien Anzahl Stützstellen
definiert,zwischendenenderGraphlinearverläuft.

Der nichtlineareGraphdernormalisiertenGaußfunktionläßtsich in dervorgegebenenBeschrei-
bungalsonur mittelseinerApproximationmit Geradensẗuckenrealisieren.Damit einerseitsnicht
zuvieleStützstellendefiniertwerdenundandererseitsdieAbweichungvondernichtlinearenFunk-
tion nicht zugroßwird, wird mit sechsGeradensẗuckenapproximiert:

µ Ê xË�Ì
ÍÎÎÎÎÎÎÎÎÎÎÎÎÎÎÎÏ ÎÎÎÎÎÎÎÎÎÎÎÎÎÎÎÐ

0 Ñ x ÒÔÓ 2 Ñ 9002

0 Ñ 1427x Õ 0 Ñ 4139 ÑÖÓ 2 Ñ 9002 × x ÒÔÓ 1 Ñ 8346

0 Ñ 5470x Õ 1 Ñ 1551 ÑÖÓ 1 Ñ 8346 × x ÒÔÓ 0 Ñ 4050

0 Ñ 1640x Õ 1 ÑÖÓ 0 Ñ 4050 × x Ò 0Ó 0 Ñ 1640x Õ 1 Ñ 0 × x Ò 0 Ñ 4050Ó 0 Ñ 5470x Õ 1 Ñ 1551 Ñ 0 Ñ 4050 × x Ò 1 Ñ 8346Ó 0 Ñ 1427x Õ 0 Ñ 4139 Ñ 1 Ñ 8346 × x Ò 2 Ñ 9002

0 Ñ x Ø 2 Ñ 9002

(6.8)

DieseWertefolgenauseinemOptimierungsprogrammzurbestm̈oglichenApproximationderFunk-
tion µ Ê xË}Ì eÉ 1

2x2
im Intervall ÙÄÓ 3 Ñ 3Ú . Bild 6.2zeigtanschaulich,wie exaktdieApproximationist.

Der Wert desFehlerintegralsbetr̈agt0 Ñ 066.Ein Vergleichmit derFlächeunterdemGraphender
Gaußfunktionzeigt die Güte desErgebnisses:Die FlächeunterdemGraphenbetr̈agt Û 2π, der
relativeFehlerin Bezugauf dieFläche2,6%.

Auf gleichemWegeerḧalt manaucheineApproximationvon µ Ê xË durchzweiGeradensẗucke,die
beiderWahleinerdreieckigenZugeḧorigkeitsfunktioneingesetztwird. Die dreieckigeZugeḧorig-
keitsfunktionist ausvielenArbeitenüberRFSbekannt.SiehatdenVorteil, daßzurBeschreibung
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lediglich drei Stützstellenben̈otigt werden,wasdie Arbeitsgeschwindigkeit desRFSsehrerḧoht.

µ Ü xÝ�Þ ßààààá ààààâ
0 ã x äæå 2 ã 54

0 ã 3937x ç 1 ãÖå 2 ã 54 è x ä 0å 0 ã 3937x ç 1 ã 0 è x ä 2 ã 54

0 ã x é 2 ã 54

(6.9)

Das Fehlerintegral besitzt in diesemFall den Wert 0,155und der relative Fehlerbetr̈agt 6,2%.
Die Form desGraphenweicht in großemMaßevon der normalisiertenGaußfunktionab,beson-
dersin derUmgebungdesMaximums.Die Beispielewerdenzeigen,daßdie Ergebnissemit der
Dreiecksfunktionhäufigschlechtersindalsdie mit dergenauerenApproximation.

Im folgendenwerdendeshalbzweiFormenderFuzzy-Mengenunterschieden,undzwardreieckige
undgaußf̈ormigeFuzzy-Mengen.BeideVariantenwerdenüberApproximationderGaußfunktion
definiert.Sie unterscheidensich nur in der Anzahl der Stützstellen:gaußf̈ormigeFuzzy-Mengen
werdenmit derZugeḧorigkeitsfunktionnachGleichung(6.8)definiertunddreieckigemit derZu-
geḧorigkeitsfunktionnachGleichung(6.9).

RandzugeḧorigkeitsfunktionenwerdendurchentsprechendwenigerGeradensẗucke approximiert.
Beispielsweisegilt für die linkeRandzugeḧorigkeitsfunktionµlinks beieinerdreieckigenApproxi-
mationfür die FunktionausGleichung(6.9):

µlinks Ü xÝ}Þ ßààá ààâ
1 ã x ä 0å 0 ã 3937x ç 1 ã 0 è x ä 2 ã 54

0 ã x é 2 ã 54

DieseZugeḧorigkeitsfunktionwird alsodurchzweiStützstellendefiniert.

6.2 Konstruktion von Zugehörigkeitsfunktionen

EinewesentlicheAufgabe,diesichbeimautomatischenEntwurfeinesRFSstellt,ist dasAuffinden
derZugeḧorigkeitsfunktionenfür jedelinguistischeVariable.DeshalbmußderDatensatz,ausdem
dasSystemkonstruiertwerdensoll, zun̈achstauf seineStrukturhin untersuchtwerden.

Für denautomatischenEntwurf sinddie InformationenüberdasVerhalteneinesSystemsin Form
einesReferenzdatensatzesvorgegeben.Der Referenzdatensatzbestehtaus p Vektoren êr i ë IRn,
i Þ 1 ìMìCì p, die alsGesamtheitdasgewünschteVerhaltendesSystemscharakterisieren.Außerdem
wird im Referenzdatensatzdurchdie Referenzvektorendie Anzahl der Eingangs-und der Aus-
gangsgr̈oßenvorgegeben.Falls die Vektorenin Klassenunterteiltsind,ist damitauchdie Anzahl
derKlassenangegeben.

Die Anzahl der Ausgangsgr̈oßenin denReferenzdatenbestimmtimplizit auchdie Aufgabedes
Systems.Wenndie Komponentenr i j ausschließlichEingangsgr̈oßenrepr̈asentieren,alson Þ nein,

dannwird angenommen,daßdie Eingangsvektoren Ü r1 ãMìMìMì�ã rnein
Ý Ti klassifiziert,also in Gruppen

größterÄhnlichkeit unterteiltwerdensollen.DieseAufgabewird im folgendenalsKlassifikation
bezeichnet.

Wennin denReferenzvektorenÜ r1 ãMìCìMìCã rnein
ã rnein í 1 ãMìMìMì�ã rnausÝ Ti auchAusgangsgr̈oßenenthaltensind,

dannwird ein RFSerzeugt,welchesdenZusammenhangvon Ein- undAusgangsgr̈oßenin Form
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von linguistischenRegeln beschreibtund möglichstgut nachbildet.DieseAufgabewird hier als
Prozeßsimulationbezeichnet.

6.2.1 StatistischeAnalyse

Die statistischeAnalyseist im Bereichder Klassifizierungsproblemebesondersanschaulichund
wird zun̈achstnäherbetrachtet.Dazuwird vorausgesetzt,daßdie Vektorenim Referenzdatensatz
in q Klassen(Mustergruppen)unterteilt sind. Außerdemwird angenommen,daßdie pk Vekto-
ren îrk

i , i ï 1 ðMðMð pk mit ∑k pk ï p, einerKlassek, 1 ñ k ñ q, eineräumlicheHäufungbilden.Es
wird nicht verlangt,daßdie VektorenderKlassenpaarweisedisjunktsind,die Häufungendürfen
sich also überschneiden.Wenndie VektoreneinerKlassekeineHäufungbilden, dannmußder
Referenzdatensatzzun̈achsttransformiertwerden.Insofernläßtsich dashier betrachteteSystem
zurKlassifizierungalsletzteKomponenteeinesallgemeinenKlassifikationsmodellsverstehen,das
auseinemUmformer, einemMerkmalextrahiererund einemKlassifikator4 besteht[DH73, Seite
4]. Die TransformationdesReferenzdatensatzesin einegeeigneteForm ist AufgabedesMerk-
malextrahierers.Dies kannein Filter odersogareineselbstorganisierendeKarte [UHP91,SF92]
sein.

Die Einschr̈ankungauf sogearteteReferenzdatenist notwendig,daim weiterendie Existenzvon
Mustervektoren îmk ò IRn, 1 ñ k ñ q angenommenwird. Damit sindVektorengemeint,welchedie
LagederKlassenim RaumderReferenzvektorenrepr̈asentieren,alsoim Idealfall in derMitte der
HäufungderVektoreneinerKlasseliegen.

Bei der Streuungder Vektoren îrk
i , i ï 1 ðMðCð pk, einerKlassek um denMustervektor îmk sei nun

eineeinzelneKomponenterk
i j betrachtet.Die StreuungdieserKomponentekannin ersterNähe-

rung als normalverteilt angenommenwerden.Ergebnisseder deskriptiven Statistik zeigen,daß
viele realeMeßwerte,alsZufallsgr̈oßenbetrachtet,normalverteiltsindbzw. in ersterNäherungals
normalverteilt angesehenwerdenkönnen.Die einzelnenKomponentenderVektoreneinerKlasse
werdenalsohieralsZufallsgr̈oßeninterpretiert.Die derEingangsvariablenx j undderKlassek zu-

geordnetenKomponentenwerterk
i j , i ï 1 ðMðCð pk, desReferenzdatensatzessinddannRealisierungen

dieserZufallsgr̈oße.Aus diesenRealisierungenlassensichdie KennwertederNormalverteilung,
Erwartungswertmkj undVarianzσ2

kj , berechnen.DerMustervektor îmk bestehtdannausdenKom-
ponentenmkj , j ï 1 ðMðCð n ó n ï nein ô .
Nunsoll zu jederEingangsgr̈oßer j , 1 ñ j ñ nein, eineVariablex j definiertwerden,indemzujeder
Klasseim RaumU j dieserVariableneineFuzzy-Mengefestgelegt wird. Die zur Klassek undder
Variablenx j geḧorendeFuzzy-Mengewird mit A jk bezeichnet.Die Zugeḧorigkeitsfunktionmit

Erwartungswertmkj undVarianzσ2
kj definiertsomitdiezurKlassek undzurEingangsvariablenx j

geḧorendeFuzzy-MengeA jk.

Aus dieserZuweisungfolgt, daßdie Fuzzy-Mengendeshier beschriebenenSystemsalsMöglich-
keitsverteilungenbetrachtetwerdenkönnen.Ebensoist dieInterpretationalsFuzzy-Punkteundals
Fuzzy-Referenzmengen5 [Ped84, HK92] möglich.

4engl.transducer, featureextractorandclassifier
5engl.referential fuzzysets
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Auswahl der Eingangsvariablen

InsbesonderebeimKlassifikatorist dieAuswertungvonbestimmtenEingangsvariablenunterUm-
sẗandennichtsinnvoll. Bei derAuswahlderEingangsvariablenwird dieVerteilungallerWerter i j ,
i õ 1 öMöMö p, derEingangsgr̈oßer j , 1 ÷ j ÷ nein, im gesamtenReferenzdatensatzbetrachtet,alsonicht

nur die rk
i j einereinzelnenKlassek. Wenndie Verteilungnur einenHäufungspunkterkennenläßt,

dannkanndieseKomponentekeineInformationzurKlassifizierungbeitragen.EineEingangsvaria-
blehatauchdannkeinenInformationsgehalt,wennzwarverschiedeneHäufungspunkteerkennbar
sind,dieseabersodicht liegen,daßsichdie einzelnenHistogrammeuntrennbar̈uberschneiden.

WelcheEingangsvariablensp̈aterdurchdie ermittelndenRegelnausgewertetwerden,wird durch
dasfolgendeEntscheidungsverfahrenbestimmt:Wenn der AbsolutwertdesExzeß øη ø der Ver-
teilung der Werter i j einerEingangsgr̈oßer j einegewählteGrenzeunterschreitet,dannwird die
Eingangsvariablex j nicht ausgewertet,alsoim Regelsatznicht ber̈ucksichtigt.Dabeiwird davon
ausgegangen,daß,wenndieVerteilungderWertenureinenHäufungspunkterkennenläßt,dieVer-
teilungsdichtedereinerNormalverteilungähnlichist unddeshalbderAbsolutwertdesExzeßklein
ist.BeispielederBerechnungdesExzeßfür verschiedeneVerteilungensindin [Kan92] aufgef̈uhrt.
Aus denBeispielenfolgt, daß øη ømin õ 1 ein sinnvoller Wert für denminimalenabsolutenExzeß
ist.

Die AuswahlderEingangsvariablenist notwendig,dadieBerücksichtigungeinerKomponente,die
keineInformationbeinhaltet,bei derAuswertungdurchdenRegelsatzfalscheSchlußfolgerungen
hervorrufenkann.

6.2.2 Strukturanalyse durch Selbstorganisationder Merkmale

DurchdieUnterteilungdesReferenzdatensatzesin Gruppenwird explizit einebestimmteStruktur
der Vektorenvorgegeben.Danebenist eineimplizite Strukturvorhanden,da vorausgesetztwird,
daßdieVektorenräumlicheHäufungenaufweisen.Dadurchist esmöglich,dieVektorenin (räum-
liche) Klasseneinzuordnen,und zwar unüberwacht,d.h. ohneexplizite Vorgabeder Klassenim
Referenzdatensatz.Diesist vor allemfür die Prozeßsimulationnotwendig.

Wennalsodie Referenzdatennicht in q Klassenunterteiltunddamitdie Mustervektoren ùmk ú k õ
1 öMöMö q, nicht explizit überdie Erwartungswertemkj berechnetwerdenkönnen,so müssenHäu-

fungspunkteùm̃k alsScḧatzungenfür die Mustervektorenausderimpliziten Strukturermitteltwer-
den.Im folgendenwird beschrieben,wie dieseHäufungspunktemit Hilfe einesSelbstorganisa-
tionsvorgangsermitteltwerdenkönnen.Aus denKomponentenm̃kj der Häufungspunktewerden
dannauchdieBreitenσ̃kj derZugeḧorigkeitsfunktionenbestimmt.Wie obenbeschrieben,werden
mit diesenWertendieFuzzy-MengenA jk überdieZugeḧorigkeitsfunktionen

µ û x;m̃ú σ̃2 ü õ σ̃ ý 2π ϕ û x;m̃ú σ̃2 ü (6.10)

definiert.

Lin undLee[LL91] habenvorgeschlagen,für diesenSelbstorganisationsvorgangdenAlgorithmus
für dasAnlernenderselbstorganisierendenKartenachT. Kohonen[Koh81, Koh84] zunutzen.Im
Gegensatzzu diesemVorschlagwerdenin dieserArbeit nicht einzelneKomponentenadaptiert,
sonderndie Häufungspunkteals Ganzes.Die HäufungspunkteentsprechendenElementen(Ge-
wichtsvektoren) der selbstorganisierendenKarte am EndedesLernvorgangs.Die Dimensionder
GewichtsvektorenentsprichtdenenderReferenzvektoren.
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ZunächstmüssenStrukturvorgabenfür dieselbstorganisierendeKartegemachtwerden.Die wich-
tigsteVorgabeist dieungef̈ahreAnzahlq derStrukturenjedesEingangs.Sieentsprichtim RFSder
AnzahlderZugeḧorigkeitsfunktioneneinerlinguistischenVariablen.Der Lernvorgangwird dann
mit einereindimensionalenselbstorganisierendenKartemit q Gewichtsvektorendurchgef̈uhrt.Die
Kartengr̈oßeist alsoklein im VergleichzusonstüblichenAnwendungenderselbstorganisierenden
Karte [Try92]). Dashat insbesonderedenVorteil, daßdieseKarte relativ einfachals integrierte
Schaltungrealisiertwerdenkann.

Die Selbstorganisationverfolgt dasZiel, die Gewichtsvektoren þw denLernvektoren(Referenzda-
ten) þr anzupassen.Zu Anfangsind die Gewichtsvektorenzufällig initialisiert. Bei jedemAdap-
tionsschrittt, t ÿ 1 ����� tmax, wird zuerstein Lernvektor þr � t � ausder Mengealler Lernvektoren
zufällig ausgewählt unddannmit denSchritten

”
SuchedesÄhnlichsten“ 6 [Koh84] Gewichtsvek-

torsc mit:
dc ÿ min � di � di ÿ ��� þr � t ��� þwi

�
t � �	��
 i ÿ 1 ����� q � (6.11)

und
”
Auf denneustenStandbringen“ 7þwi

�
t 
 1�#ÿ þwi

�
t ��
 α

�
t 
 c 
 i ��� þr � t ��� þwi

�
t ��� 
 für i ÿ 1 ����� q (6.12)

fortgesetzt.Darin ist α
�
t 
 c 
 i � einemit derZeit undderEntfernungvom Adaptionszentrumc ab-

nehmendeAdaptionssẗarke. Als Metrik wird hier die quadrierteeuklidischeAbstandsnormver-
wendet.Die Auswahl derLernvektorenerfolgt

”
zufällig, aberfair“ [Möl92, SF92],d.h.die Lern-

vektorenwerdenzufällig permutiertund alle Vektorenin einemLernschrittin dieserzufälligen
Reihenfolgeangelernt.Die Eingangsvektorenþr müsseneventuellin Abhängigkeit dergewählten
Metrik vorhernormiertwerden,damitsiekeineunerẅunschteGewichtungdurchunterschiedliche
Definitionsbereicheerfahren.

Die Aufgabe,Häufungspunkteþm̃ alsNäherungenfür die Mustervektoren þm zu finden,entspricht
derapproximativenVektorquantisierungderReferenzdaten.NachH. Ritter et al. [RMS91] ist die
selbstorganisierendeKarte für dieseAufgabegut geeignet.Der Grund dafür liegt in der Tatsa-
chebegründet,daßdie ArbeitsweisederselbstorganisierendenKartedurcheinenMarkov-Prozeß
beschriebenwerdenkann[Ult89]. EndlicheMarkov-KettenbesitzeneineeindeutigeWahrschein-
lichkeitsverteilung,der hier durchAbgreifender Häufungspunkteunterstelltwird, daßsie einer
Normalverteilungentspricht.

Am EndedesLernvorgangskönnendamitdie Komponentenwkj derGewichtsvektorenalsNähe-
rungswertefür dieErwartungswertemkj angenommenwerden.DieKomponenteñmkj , j ÿ 1 ����� nein,
desHäufungspunkteseinerKlassek, 1 � k � q, erḧalt manalsoeinfachüberdie Beziehung

m̃kj ÿ wkj � (6.13)

Demnachrepr̈asentiertjedeVektorkomponentewkj alsMittelpunktderZugeḧorigkeitsfunktiondie
Fuzzy-MengeA jk derVariablenx j .

Zuletzt müssendie Weiten σ̃kj der Zugeḧorigkeitsfunktionenermittelt werden.Dies geschieht
durchAuswertungder Absẗandeder Komponentenm̃kj der Häufungspunkte.In ersterNäherung

kanndieWeitederZugeḧorigkeitsfunktionenmittelsdesgeringstenAbstandszudenNachbarwerten8

(nah)von m̃kj bestimmtwerden[LL91]:

σ̃kj ÿ � m̃kj � m̃nahj �
s 
 (6.14)

6engl.similarity matching
7engl.updating
8engl.first-nearest-neighbourheuristic
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Bild 6.3: DarstellungderAusgangsvariablenfür denKlassifikator. Die Formder
Zugeḧorigkeitsfunktionen kannwillk ürlich gewählt werden,solangefür alle Aus-
gangsvariablendiegleichenFuzzy-Mengendefiniertwerden.

wobeisein(frei wählbares)Maßfür diemaximaleÜberlappungderZugeḧorigkeitsfunktionenist.
Im Gegensatzzu denKomponentender Häufungspunkte,die rechtgenaueScḧatzwerteder Er-
wartungswerteangeben(s.o.),sinddie sobestimmtenWeitenderZugeḧorigkeitsfunktionenkeine
Näherungswertefür die Varianzenund bietennoch Möglichkeiten der Optimierung.Dies wird
sp̈ateranhandeinesBeispielsgezeigtwerden.

Als weitereMöglichkeitenzur Ermittlung der Zugeḧorigkeitsfunktionenwerdenin der Literatur
unscharfeKlassifizierungsalgorithmen9 [Ped84,SY91] und statistischeMethoden(Auswertung
derKorrelation)[Ton80] vorgeschlagen.DerstatistischeAnsatzist abernurschwererweiterbarauf
multivariableSysteme[XL87]. Die Fuzzy-Klassifizierungsalgorithmenben̈otigenaußerordentlich
viel Speicherplatzundsindsehrrechenintensiv, denndie Rechenzeitsteigtmit derdrittenPotenz
derAnzahlderVektorenim Musterdatensatz[Kir92]. Bei derhierbetrachtetenkleinen,eindimen-
sionalenKartewächstdie Rechenzeitdagegennur linearmit derAnzahlderLernvektoren,wenn
die Lernparameternichtgëandertwerden.

Ausgangsvariablen für denKlassifikator

Bei derProzeßsimulationkönnendie ZugeḧorigkeitsfunktionenderAusgangsvariablendurchden
Selbstorganisationsprozeßberechnetwerden,dajederMustervektorauchdieAusgangswerteentḧalt
(s.u.). Im Gegensatzdazuwerdenfür den Klassifikatordie Zugeḧorigkeitsfunktionender Aus-
gangsvariablenvorgegeben.Nachfolgendwerdendie Fuzzy-MengendieserAusgangsvariablen
definiertundihre Bedeutungerklärt.

Zu jederKlassewird dazugenaueineAusgangsvariabledefiniert.Die Anzahlnaus derVariablen
ist danngleichderAnzahlq derKlassen.EineAusgangsvariablestehtfür dieAussage,obeinEin-
gangsvektorzueinerbestimmtenKlassegeḧort odernicht.DeshalbwerdendieAusgangsvariablen

9engl.fuzzyclusteringtechniques



6.2. Konstruktionvon Zugeḧorigkeitsfunktionen 77

durchzwei Fuzzy-Mengenja undneindefiniert,die im Bild 6.3dargestelltsind.Da die Form der
Zugeḧorigkeitsfunktionengleich ist undderMittelpunkt von neinsichbei 0 unddervon ja bei 1
befindet,wird erreicht,daßderAusgangswertimmerim Intervall % 0 & 1' liegt.

Die FormderZugeḧorigkeitsfunktionenist beliebigundkannsogewähltwerden,daßderRechen-
aufwandzurErmittlungderAusgangswerteminimalwird. In diesemSinnewäreesauchdenkbar,
die AusgangsvariablenmittelsdiskreterWerte(singletons)zudefinieren,also

µnein ( y)+* δ ( y) & µ ja ( y),* δ ( y - 1)
mit

δ ( x).* /
1 für x * 0

0 sonst

Die BewertungderAusgangsvariablenmittelsdiskreterWerteerfolgt analogderim Bild 6.3defi-
niertenFuzzy-Mengen,danur dieRelationderMengeneineRolle spielt.

Die RegelbasisdesKlassifikatorswird so gestaltet,daßin der Pr̈amissedurch die konjunktive
Verkn̈upfungder minimaleZugeḧorigkeitswertder KomponenteneinesEingangsvektorszu den
Fuzzy- Mengeneiner Klasseermittelt wird. Dies entsprichtdem maximalenMöglichkeitswert
dafür, daßderEingangsvektorderKlassezugeordnetwerdenkann.EntsprechenddiesesMöglich-
keitswerteswird die für dieseKlassedefinierteAusgangsvariablemit ja und alle anderenAus-
gangsvariablenmit neinbewertet.

NachAbarbeitungaller Regeln hängtder Ausgangswertvon der Relationder Fuzzy-Mengenja
und nein der Ausgangsvariablenab. Durch die Definition dieserFuzzy-Mengenbewegt sich der
Ausgangswertim Intervall % 0 & 1' . Er ist 0, wenndie Ausgangsvariablenur mit nein bewertet ist.
Wenn beideFuzzy-Mengengleich stark angesprochensind, besitzter den Wert 0 & 5, und wenn
die Ausgangsvariablenur mit ja bewertet ist, betr̈agt er 1. Der Ausgangswertder Variablenyk
entsprichtalsoeinemWahrheitswertfür die Zugeḧorigkeit desEingangsvektorszuderKlassek.

Bei einerAuswertungwird sich immerdiejenigeRegel bzw. Ausgangsvariabledurchsetzten,de-
ren Pr̈amisseam höchstenbewertetwird. Da die anderenAusgangsvariablenentsprechendstark
mit nein bewertetwerden,kannhöchstenseineAusgangsvariablesẗarker mit ja als mit nein be-
wertetwerden.DeshalbkannhöchstensdieseAusgangsgr̈oßeeinenWahrheitswertgrößerals0,5
erhalten.Die Klassenzugeḧorigkeit desEingangsvektorswird alsodadurchbestimmt,daßsichdie
Fuzzy-MengederEingangsvariablenmit der, komponentenweisebetrachtet,größtenMöglichkeit
einerKlassenzugeḧorigkeit durchsetzt.

Ausgangsvariablen für die Prozeßsimulation

Wie bereitsangedeutet,könnenbei derProzeßsimulationdie Eingangsvariablennicht durcheine
statistischeAnalysegewonnenwerden,denneineUnterteilungderReferenzdatenin Klassenmacht
dabeikeinenSinn. Es mußauchnicht vorausgesetztwerden,daßdie ReferenzdatenHäufungen
aufweisen.Sind die Datenbeispielsweisegleichverteilt, dannwerdenauchdie Häufungspunkte
entsprechendgleichverteiltsein.Außerin diesenVoraussetzungenunterscheidetsichderSelbstor-
ganisationsvorgangnochin derDimensionderGewichtsvektorenundderHäufungspunkte.Dader
Referenzdatensatzbei der ProzeßsimulationauchAusgangswerteentḧalt, werdendie Ausgangs-
variablenin diesemFall ebenfallsdurchSelbstorganisationgewonnen.Die VektorenderReferenz-
daten ( r1 &�010�01& rnein

& rnein 2 1 &�0�0�03& yraus) Ti setzensich ausEin- und Ausgangsgr̈oßenzusammen,also
werdendie Gewichtsvektorenunddie Häufungspunkteentsprechenddimensioniert.
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DieFuzzy-MengenderAusgangsvariableny j , 1 4 j 4 naus, werdenausdenKomponenteñmk 5 nein 6 j 7 ,
1 4 k 4 q, derHäufungspunkteberechnetundmit B jk bezeichnet.Die Anzahlq derFuzzy-Mengen
ist bei allen Variablenidentischund ist gleich der Anzahl der Gewichtsvektorender Karte. Die
Ausgangsgr̈oßenselbstbrauchennichtweiterinterpretiertzuwerden,dennsiehabendieselbeBe-
deutungwie die im ReferenzdatensatzvorgegebenenAusgangsgr̈oßen.

6.2.3 GleichmäßigeVerteilung über demDefinitionsbereich

Die Verkn̈upfungvon unscharfenMengenin einerFuzzy-Regel beschreibtdasVerhaltendesRFS
in einemTeilraum.Durch einegleichm̈aßigeVerteilungder Zugeḧorigkeitsfunktionenüberdem
Definitionsbereicheiner linguistischenVariablenwird der Teilraum U 8 IRn in noch kleinere
Teilräumeunterteilt,ähnlichderVorstellungvonkleinerenWürfelnin einemgroßenWürfel (Bild 6.4).
DerReferenzdatensatzbeschreibtnuneinzelnePunktebzw. Punktwolkenin diesemn-dimensionalem
Raum.Der Selbstorganisationsprozeßbewirkt, daßdie Teilräumegenauim Zentrumihrer Punkt-
wolke (m̃kj 9 wkj ) liegen,wobeidie GrößederTeilräumenur grobgescḧatztwird.

Bei der gleichm̈aßigenVerteilung der Zugeḧorigkeits-
funktionen wird nicht nur die Größe, sondernauch
dasZentrumeinesTeilraumsentsprechendder Anzahl
der vorzugebendenZugeḧorigkeitsfunktionengrob ein-
gestellt.Alle Teilräumebesitzendemnachdie gleichen
Abmessungen.Interessantwird dieseEinteilung,wenn
in einemdarauffolgendenOptimierungsschrittdie Lage
und dasZentrumweiter verbessertwerden.Für die lin-
guistischeVariablex j mit q j Zugeḧorigkeitsfunktionen
und demDefinitionsbereich: ej ;min < ej ;max= ergebensich

dieFuzzy-MengenA jk 9 µk > x < mkj < σ2
j ? , k 9 1 @�@�@ q j , mit: Bild 6.4: Raumaufteilung

mkj 9 ej ;min A ej ;max B ej ;min

q j B 1 > k B 1? und σ2
j 9 ej ;max B ej ;min

2 @ 9 > q j B 1? < (6.15)

wobeidieersteunddie letzteZugeḧorigkeitsfunktion(µ1 undµq j
) Randzugeḧorigkeitsfunktionen

sind(Abschnitt6.1.3).DerFaktor2.9wird durchdieApproximationderZugeḧorigkeitsfunktionen
(Gleichung(6.8))bestimmt.Die Zugeḧorigkeitsfunktionensindsogewählt,daßsiedie jeweiligen
Nachbar-Funktionenumjeweils50%überlappen.

Nachdemdie linguistischenVariablenmit Fuzzy-Mengenbelegt sind, könnennun die Fuzzy-
Regeln überdiesenMengendefiniertwerden.Auf die verschiedenenMöglichkeitenbei derFest-
legungderFuzzy-Regelbasiswird im nächstenAbschnitteingegangen.

6.3 Konstruktion der Regelbasis

Die RegelndesFuzzy-SystemsbringendeneigentlichenZusammenhangzwischendenEingangs-
variablenund denAusgangsvariablenzum Ausdruck.Nach denbisherbeschriebenenSchritten
zumautomatischenEntwurfdesSystemssinderstdieFuzzy-Variablendefiniert,nunsoll dazudie
Regelbasis ermittelt werden. Dies geschieht zun̈achst für das Klassifika-
tionsproblemundanschließendfür dieProzeßsimulation.
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6.3.1 Die Regelbasisfür denKlassifikator

Für denKlassifikatorwerdendie Regeln folgendermaßenfestgelegt: Für jedeKlassewird eine
Regel definiert.Dieseverkn̈upft diezuderKlasseermitteltenFuzzy-Mengenin derForm

if x1 is A1k and x2 is A2k and . . .and xnein
is Aneink

then y1 is nein and . . .and yk C 1 is nein and yk is ja and
yk D 1 is nein and . . .and ynaus is nein.

Die Regel beschreibtalsodie Klassenzugeḧorigkeit zu der Klassek, denndie Pr̈amisseder Re-
gel verkn̈upft konjunktiv die zu dieserKlassegeḧorendenFuzzy-MengenA jk, j E 1 F�F�F nein. Die
KonklusionbewertetdieAusgangsvariableyk mit ja undalleanderenAusgangsvariablenmit nein.

6.3.2 Die vollständigeRegelbasisfür die Prozeßsimulation

Der Regelsatzfür die Prozeßsimulationwird dagegenanderserzeugt.In jederPr̈amissewerden
alle Eingangsvariablenkonjunktiv verkn̈upft und die Fuzzy-Mengender Eingangsvariablenda-
bei vollständigpermutiert.Da jededer nein Eingangsvariablendurchq Fuzzy-Mengendefiniert
ist, erḧalt man genauqnein Regeln. Der Sinn der Permutationder Fuzzy-Mengenist folgender:
Durch die Fuzzy-Mengenwird der WertebereichU j einerEingangsvariablenx j , 1 G j G nein in
q Fuzzy-Bereicheunterteilt, wobei die Fuzzy-MengenA jk, k E 1 F�F�F q, die einzelnenBereiche
repr̈asentieren.Durch die konjunktive Verkn̈upfungder Fuzzy-MengenwerdeneinzelneGebiete
mit Fuzzy-Grenzenim RaumderEingangsvariablenUein E U1 H F�F�F H Unein

beschrieben,die auch
wiederals Fuzzy-Punktebezeichnetwerdenkönnen.Die Permutationsorgt dafür, daßzu jedem
möglichenGebiet(Bild 6.4) eineRegel definiertwird. Damit wird immermindestenseineRegel
aktiviert, wenndie GebietezusammendengesamtenRaumUein überdecken.Durch denSelbst-
organisationsprozeßliegt dabeiderHäufungspunkteinerPunktwolke im ZentrumdesTeilraums.
DerWahrheitswerteinerFuzzy-Regel ist demnacheinMaßfür denAbstandeinesPunkteszudem
durchdie Regel definiertenZentrum.MehrereaktivierteFuzzy-Regelncharakterisierensomitdie
LageeinesEingangswertesin Bezugaufdie Häufungswerteim Raum.

Bei der Prozeßsimulationkanneswichtig sein,daßkein undefinierterZustandeintritt, also für
jedenmöglichenWert der EingangsvektoreneineRegel definiert ist. Damit jederEingangswert
einerFuzzy-Mengezugeordnetwerdenkann,müssendie Fuzzy-Mengenaller Eingangsvariablen
zwei Bedingungenerfüllen: Die ZugeḧorigkeitsfunktioneneinerEingangsvariablenmüssensich
überschneiden,undesmüssenRandzugeḧorigkeitsfunktionendefiniertwerden.

EineRegel derProzeßsimulationsiehtfolgendermaßenaus:

if x1 is AI1 and x2 is AI2 and . . .and xnein
is AInein

then y1 is BI1 and . . .and ynaus is BInaus
.

Die Fuzzy-MengenAI j werdendabeimittelsderPermutationdesIndex k ausdenFuzzy-Mengen
A jk gebildet.Die Fuzzy-MengenBI j müssendagegennochbestimmtwerden.

Die Fuzzy-MengenBI j der KonklusioneinerRegel werdenebenfalls ausdenGewichtsvektoren

derselbstorganisierendenKarteberechnet.Zuerstwird dazueinEingangsvektor Jw̃ mit derDimen-
sionn E nein K nauskonstruiert.Für die Komponenteñw j , 1 G j G nein, desVektorswerdendann
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die Mittelpunktem̃L j derFuzzy-MengenAL j ausderPr̈amisseeinerRegel eingesetzt.Die Kompo-
nentenw̃l , mit neinM 1 N l N naus, die denAusgangsvektor repr̈asentieren,bleibenunbesetzt.Mit
Hilfe derOperation

”
SuchedesähnlichstenVektors“ wird nunzudiesemEingangsvektordasähn-

lichsteElementderselbstorganisierendenKartegesucht,also Om̃beste P IRn. Dabeiwerdenwährend
desSuchvorgangsdie KomponentendesAusgangsvektorsignoriert. NachAbschnitt 6.2.2wer-
denausdenKomponentenderHäufungspunktedie Fuzzy-Mengendefiniert.Der gefundenëahn-
lichsteHäufungspunktOm̃besteentḧalt durchdenLernvorganggültige Ausgangskomponenten,mit
denendanndie KonklusionderRegel gebildetwird. Die Wertembestej , j Q nein R 1 S�S�S n, derAus-
gangskomponentenrepr̈asentierenalsodie Fuzzy-MengenB jbeste, die nun als ZustandswerteBL j
derAusgangsvariableny j in derKonklusioneingesetztwerden.

FolgendesBeispielsoll denVorgangveranschaulichen:Für die Fuzzy-MengenderPr̈amissegelte
AL j Q A j1, j Q 1 S1S�S nein. Darausfolgt für denVektor Ow̃, daßw̃ j Q m̃1 j ist. DasähnlichsteElement

diesesVektorsist naẗurlich derHäufungspunktOm̃1. AusdenAusgangskomponenteñm1 j , j Q nein R
1 S�S�S n, desHäufungspunkteserḧalt mandie Fuzzy-AusgangsmengenBL j Q B j1.

WenndasRFSnur zwei Eingangsvariablenbesitzt,läßtsich die Abhängigkeit einerAusgangs-
variablenvon denEingangsvariablendurcheinematrixförmigeAnordnungabbilden.Man spricht
dannvoneinerRegelmatrix. SindmehrereAusgangsvariablendefiniert,dannmüssenentsprechend
viele Regelmatrizendargestelltwerdenundzwar für jedeAusgangsvariableeine.

6.3.3 Die unvollständigeRegelbasisfür die Prozeßsimulation

DadieAnzahlderRegelnk einervollständigenRegelbasisexponentiellmit derAnzahlderEingänge
nein wächst(k Q qnein), ist esfür großenein nichtmehrmöglich,alleFuzzy-RegelndurchPermuta-
tion derFuzzy-Mengenzu generieren.Ziel derautomatischenGenerierungeinesRFSist esdann,
einenRegelsatzzu erzeugen,der zu jedemim ReferenzdatensatzvorkommendenVektor einen
Ausgangswertberechnet.Gleichzeitigsollennaẗurlich ähnlicheEingangsvektorenebenfalls verar-
beitetwerden,d.h.ausdemReferenzdatensatzmußdasSystemverhaltenalseingenerellesKonzept
extrahiertwerden.DasRFSdefiniertsomitnur einepartielleFunktionaufU T IRn.

Für denFall, daßkein aktuellerAusgabewert berechnetwerdenkann,d.h. alle Pr̈amisseneiner
Regelbasisnicht erfüllt sind, kannin Abhängigkeit von der jeweiligen Anwendungdie partielle
Funktionerweitertwerden.Für denKlassifikatorwird ein neuerAusgabewert definiert,der den
Zustand

”
nicht zu klassifizieren“ repr̈asentiertund ausgegebenwird, wennkeineRegel aktiviert

werdenkann.FürdieProzeßsimulationwird entwederderletzteWertverwendetoderentsprechend
der in der NäheliegendenAusgangswerteein neuerAusgangswertinterpoliert.Zur Berechnung
derin derUmgebungliegendenStützstellenkönnenim Eingangsraumdie zudenEingangswerten
nächstgelegenenMittelpunkteverwendetwerden.

Einfache Initialisierung der unvollständigenRegelbasis

OhneeinenVorverarbeitungsprozeßzur ErmittlungderHäufungspunkteundderBreitenderZu-
geḧorigkeitsfunktionenkanndieersteRegelbasisaufdienachfolgendbeschriebeneArt undWeise
initialisiert werden.Die Ideebasiertdarauf,dasApproximationsverhaltenauf der Grundlagedes
Referenzdatensatzeseinzustellenunddanndaraufaufbauendin einemOptimierungsschrittzuver-
bessern.Bei derOptimierungwerdendannentsprechendderKostenfunktion(Definition18) über-
spezifizierteAnteilederZugeḧorigkeitsfunktionenundRegelnwiederentfernt.
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1. Die Fuzzy-Mengenwerdengleichm̈aßigüberdemDefinitionsbereichderlinguistischenVa-
riablenverteilt (Abschnitt6.2.3).Damit sindalle Variablenbelegt.

2. Die MengederFuzzy-RegelnseizuBeginn leer:FR U /0.

3. DerminimaleErfüllungsgradε V+W 0 X 0 Y 5 Z einerFuzzy-Regel wird festgelegt.

4. Die MengederReferenzvektorenseiRV U\[^]r1 Y�Y�Y_]rp ` .
5. Wählezufällig einenEingabevektor ]r i ausderMengederReferenzvektorenRV undprüfe,

ob in FR eineFuzzy-Regel existiert mit: λ U T a µA1
a r i1 b X�Y�Y�Y�X µA j

a r i j b�bdc ε, d.h. prüfe, ob

einePr̈amisseexistiert,die besseralsε erfüllt ist.

6. Fallsλ c ε existiert,soreduziertsichderReferenzdatensatzum ]r i, d.h.RV U RV ef[^]r i ` , und
für RV gU /0 wird bei Punkt5 fortgefahren.

7. Falls λ h ε, sowird für jedelinguistischeVariable j die Fuzzy-MengeA j mit dergrößten
Zugeḧorigkeit beiderEingabevon r i j ermittelt,d.h.gem̈aßGleichung(6.15)

µA j
a r i j b U maxa µ a r i j X m1 X σ2

j b X�Y�Y�Y3X µ a r i j X mq j
X σ2

j b , für j U 1 Y�Y�Y n.

8. Mit denFuzzy-MengenA j , j U 1 Y�Y�Y nein, wird nundiePr̈amisse,mit denFuzzy-MengenA j ,
j U nein i 1 Y�Y�Y naus, die KonklusioneinerneuenFuzzy-Regel f r gebildet.Diesewird zur
MengederFuzzy-Regelnhinzugef̈ugt, d.h.FR U FR jk[ f r ` . Anschließendwird derRefe-
renzdatensatzum ]r i reduziertundbeiPunkt5 fortgefahren.Aufgrundder50%igenÜberlap-
pungderZugeḧorigkeitsfunktionenexistiert jetzt für ]r i eineFuzzy-Regel mit λ c 0 Y 5.

AusgehendvondiesererstenRegelbasiskönnendannmittelseinesOptimierungsschrittesdieBrei-
tenundZentrenderZugeḧorigkeitsfunktioneneingestelltwerden.

Initialisierung der unvollständigenRegelbasisausder selbstorganisierendenKarte

DadiebisherbetrachteteselbstorganisierendeKartenureindimensionalist unddieRechenzeitnur
linearmit derAnzahlderLernvektorenwächst,könnendie Zugeḧorigkeitsfunktionenauchdurch
denSelbstorganisationsprozeßinitialisiert werden.Die AuswahlderRegelnerfolgtdannnachdem
gleichenPrinzipwie bei dereinfachenInitialisierung.

Die Initialisierungkannvonvornhereinverbessertwerden,wennzuerstdieGrenzenjedesGebietes
gefundenwerden.JedesGebietwird danndurcheineRegelbeschrieben.Die Zugeḧorigkeitsfunk-
tionenergebensichausdemWertebereichderGewichtsvektorenin einemTeilgebiet.Derkleinste
Wertwi j lmin unddergrößteWertwi j lmaxdefinierendenlinkenbzw. rechtenRandeinergaußf̈ormi-
genZugeḧorigkeitsfunktion,derenMittelpunkt im ZentrumdesIntervalls [wi j lmin X wi j lmax] liegt.
Zur ErmittlungderGebietsgrenzenwird derAbstandeinesVektorszu bis zu achtNachbarnent-
sprechendder gewähltenNorm10, berechnet[UHP91]. InnerhalbeinesGebietessind die Unter-
schiederelativ klein, im Grenzbereichentsprechendgrößer.

Ausgehendvon einemlokalenMinimum könnensodie Gebietsgrenzenin Abhängigkeit von der
Abweichungvon denNachbargebietenfestgelegt werden.Da der Übergangzwischenzwei Ge-
bietenein gewissesMaßan Unscḧarfe (Bild 6.5) entḧalt, werdendiesenicht hart gegeneinander

10Meistenswird die euklidischeNorm verwendet.
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Eine wesentliche
Anwendung der selbstorganisierenden
Karte liegt in der Abbildung hohern-
dimensionalerEingangsvektorenin den
2-dimensionalenRaum.Auf dieseArt
undWeisekönnenZusammenḧangeim
n-dimensionalenRaumgrafischdarge-
stellt werden. Bild 6.5 zeigt dies am
BeispielderDefekterkennungauf Mas-
ken und integrierten Schaltungen.Zur
VerdeutlichungsindeinigeKlassenum-
rahmt dargestellt [SKRG91, SMG92,
Kiz91]. Pedrycz und Card[PC92] de-
finieren zur Auswertungder selbstor-
ganisierendenKarte gleichm̈aßig ver-
teilte Zugeḧorigkeitsfunktionenunder-
mitteln daraufaufbauenddanneineRe-
gel für jedes Gebiet über Minimum-
Maximumschnitte.
Somit müssenauchin diesemFall die
Weiten und Mittelpunkte der Zuge-
hörigkeitsfunktionenin einemnachfol-
gendenOptimierungsprozeßverbessert
werden.

Bild 6.5: SelbstorganisierendeKarte als zwei-dimen-
sionaleAbbildungamBeispielderBilddatenvonDefek-
tenaufMaskenundintegriertenSchaltungen

abgegrenzt,sondernkönnensicheinwenigüberlappen.DadurchergebensichdannauchÜberlap-
pungenderZugeḧorigkeitsfunktionen.InsgesamterḧaltmaneinenRegelsatz,dersowohlbez̈uglich
derZugeḧorigkeitsfunktionen(LageundWeite)alsauchderRegelngut eingestelltist. Trotzdem
kannein nachfolgenderOptimierungsprozeßauchdieseRegelbasisnochverbessern(Kapitel 7).
Tabelle6.1 faßtdie wesentlichenEigenschaftenderselbstorganisierendenKartezusammen.

Komplexitätsreduktion mittels Korr elationsanalyse

Die bisherautomatischinitialisiertenRegelbasenverwendenin jederRegelalle linguistischenVa-
riablen(linguistischeMinterme,vgl. Kapitel2). Die AnzahlderRegelnwächstdabeiexponentiell
mit der Anzahl der Zugeḧorigkeitsfunktionenje linguistischerVariable.Insbesonderebei hoch-
dimensionalenProblemenmußdeshalbversuchtwerden,die Komplexität (Anzahl der Ein- und
Ausg̈angejederRegel) einerRegelbasiszu reduzieren,damit die Regelbasisin kleine, wartbare
EinheitenaufgeteiltundzusammengeḧorigeInformationgeb̈undeltwerdenkann.

Analog zu den konjunktiven oder disjunktiven Normalformenzur Beschreibung von digitalen
Schaltfunktionenentḧalt dieRegelbasiseinegewisseRedundanzin Bezugaufdie Kostenfunktion
ausKapitel 3. Schaltwerke in integriertenSchaltungenwerdenmit Hilfe verschiedenerMetho-
den,beispielsweisedesiterierten Konsensusoder überKarnaugh-Veitch-Diagrammeminimiert.
Die Idee dabei ist, einenkürzerenTerm zu finden,der zwei längereTermeüberdeckt,d.h. die
gleicheSchaltfunktionrealisiert.Übertragenauf denautomatischenEntwurf von Regelbasenbe-
deutetdies,daßeineRegel mit l m 1 Teilprämissengefundenwerdenmuß,die zwei Regelnmit l
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Tabelle6.1: Vor- undNachteilederselbstorganisierenden Karte

Vorteile Nachteile

lernfähig,adaptiv rechenzeitintensiveLernphase

implizit parallel instabil

fehlertolerant unstrukturiertes(verteiltes)Wis-
sen

generalisiertWissen hoherVernetzungsgrad

verdeutlichtverdecktestruk-
turelleEigenschaften

Nachlernen nur eingeschr̈ankt
möglich,Wissenwird vergessen

Bewertungsmaßbzw. Güte des
Lernergebnissesfehlt

Lernergebnisnichteindeutig

Lernvorgangundurchschaubar

Teilprämissen̈uberdeckt.Insbesonderebei partiell definiertenRFSwird soein größererTeil des
Definitionsraumsabgedeckt.

EineMöglichkeit,umdenEinflußderEingangsgr̈oßenuntereinanderundaufdieAusgangsgr̈oßen
zuermitteln,bestehtin derBerechnungderKorrelationskoeffizienten[BS81, Seite692]derKom-
ponenten(Spaltenvektoren)nr j , j o 1 p�p�p p (AnzahlderReferenzvektoren),desReferenzdatensatzes
untereinander:

korr ik orq 1s p
n t n t p
∑

i t k t j u 1
r jkr j i v�w m̃km̃ix
σ̃2

k σ̃2
i y{z w 1 | 1} (6.16)

Die Korrelationsmatrixkorr ist bez̈uglich der Hauptdiagonalen(=n1) einesymmetrischeMatrix.
Ein hoherpositiverodernegativerWertbedeuteteinepositivebzw. negativeKorrelation.Ein Wert
nahebeiNull läßtausdenReferenzdatenkeineKorrelationerkennen.In derNachrichtentechnikist
beispielsweiseeinzeitversetztesSignalmit demurspr̈unglichenSignalsehrhochkorreliert,wobei
anstattderSummennaẗurlich Integraleberechnetwerden.

Aus derKorrelationsmatrixlassensichnundie Überdeckungenablesen.Besitzenzwei Eingangs-
komponenteni1 undk1 einenhohenKorrelationskoeffizientennahe1 oder-1,soist einevonbeiden
redundantundkannweggelassenwerden.Ist derKorrelationskoeffizient zwischeneinerEin- und
einerAusgangsvariablenungef̈ahr0, sobrauchtdieseEingangsvariableebenfalls nicht verwendet
zu werden.Die Korrelationerlaubtalsoeine

”
VerdichtungdesFuzzy-Systems“ auf Variablene-

bene.

Falls eineEingangsgr̈oßeeineAusgangsgr̈oßenur in einembegrenztenTeilintervall bestimmt,so
kannfür jedeFuzzy-Regel ausdemReferenzdatensatzdie MengederReferenzvektorenbestimmt
werden,diedieseRegelaktivieren(λ ~ 0).Nur für dieseTeilmengederRegelnwird danndieKor-
relationsanalysedurchgef̈uhrtunddieRegelentsprechendderKoeffizientenmodifiziert.Auf diese
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Art und WeiseentstehenkleinereRegelbasen,die dasSystemverhalteneinfacherund genereller
beschreiben.

HochdimensionaleVektorenbei derCharakterisierungvon Prozessen,beispielsweiseeinesTech-
nologieprozesses[Brö91], enthaltennicht immer gültige Werte in jeder Vektorkomponente,da
dieseWertein einigenFällen nicht meßbarsind bzw. esunsinnigwäre,diesezu messen.Trotz-
dem beinhaltendieseVektorenwichtige Informationen.Deshalbsollten sie verarbeitetwerden.
Die Verarbeitungwird dabeivon der Idempotenzeigenschaft(x � x � x) der Fuzzy-Operatoren
abgeleitet.

Definition 20 (don’t care). Sei
”
?“ dersogenanntedon’t care Wert, dannist derZugeḧorigkeits-

wert von ? zu einerMengeA unbestimmt,d.h. µA � ?��� ?, und die unscharfeFormel bzw. der
Fuzzy-Operatorwird im Falle einerT-Norm erweitertdurchT � s1 and ?�f� T � ? and s1 �f� t � s1 �
undfür dieT-CO-NormdurchT � � s1 or ?�.� T � � ?or s1 �+� t � s1 � .
Somit ist esauchmöglich, VektoreneinesReferenzdatensatzeszu verarbeiten,in demnicht alle
Komponentenspezifiziertsind.

6.4 Bemerkungzum automatischenEntwurf

In denFällen, in denendie strukturierteAkquisition von unpr̈azisen,regelbasiertenVerhaltens-
beschreibungenein Problemdarstellt,bietetder automatischeEntwurf eineMöglichkeit, ausge-
hendvoneinemReferenzdatensatzundeinigerStrukturvorgabeneinRFSzugenerieren.Derneue,
praxisbezogeneGesichtspunktdieserUntersuchunglag in derBeschr̈ankungderRegelanzahl,die
theoretischexponentiellmit derAnzahlderEingängewachsenkann.DieerzeugteRegelbasisdeckt
nicht mehralle prinzipiell möglichen,sondernnur nochdie im Referenzdatensatzspezifizierten
Kombinationenvon diskretenEin- undAusgangsvektorenabundbeschr̈ankt sodie Komplexität
desSystems.

Besonderszu beachtenist, daßdie Korrelationzwischenzwei Variablennicht automatischauch
einenkausalenZusammenhangbeinhaltet.Bekanntlichist in Deutschlanddie Anzahl der Weiß-
störchekorreliert mit der menschlichenGeburtenrate;allerdingsbestehtzwischenbeidemkein
kausalerZusammenhang.Alle automatischenEntwurfsverfahren,diemittelseinesReferenzdaten-
satzesversuchen,Beziehungen,HäufungspunkteoderKorrelationenzwischendenEingangs-und
denAusgangsgr̈oßenzu entdecken,scheiternandemobigenProblem,dasiekeinekausalenoder
logischenZusammenḧangeaufgrunddesihnenfehlendensemantischenHorizontserkennen.

DeshalbsindautomatischeEntwurfsverfahrenlediglich ein BestandteileinerEntwurfsumgebung
und es ist wichtig, die entstehendeRegelbasisdurch einen menschlichenExpertenbeurteilen
lassen.Dazumüssendie Regelbasisund die Zugeḧorigkeitsfunktionender linguistischenVaria-
blen eine dem menschlichenVersẗandnisentsprechendeGestaltbesitzen.Dies ist insbesondere
bei Entwürfenmit mehrschichtigenneuronalenNetzenproblematisch,daalle Eingangssignaleei-
nesNeuronsgewichtetundaufsummiertwerden,wohingegenderRegelsatzeinesRFSauslokal
wirkendenFuzzy-Regelnbesteht.MehrschichtigeneuronaleNetzesinddeshalbhöchstenseinge-
schr̈anktfür denEntwurf vonRFSeinsetzbar.

Ein besonderesProblemdesautomatischenEntwurfssind die Residualgr̈oßen,alsounbekannte
bzw. nicht meß-odererfaßbareGrößen,die abersekund̈areAuswirkungenauf andere,erfaßbare
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Größenhaben.Siekönnenzu kontraproduktivenRegelnführenundverschlechterndasautomati-
scheEntwurfsergebniserheblich.Hier werdenzus̈atzlicheInformationen,beispielsweisein Form
einerglobalenBewertungsfunktion,ben̈otigt. DerartigeBewertungsfunktionenkönnenin dasim
nächstenKapitel vorgestellteOptimierungsverfahrenfür RFSeingebrachtwerden.Im Kapitel 8
werdendanndie ErgebnissedesautomatischenundoptimiertenEntwurfsanhandvon Beispielen
dargestellt.
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7 Optimierung

Die von einemExpertenoder basierendauf einemReferenzdatensatzautomatischgenerierten
Fuzzy-Systemekönnenin einemOptimierungsschrittbez̈uglich einervorgegebenenKostenfunk-
tion (Definition 18) durchausnochweiterverbessertwerden.Wie bereitsin Kapitel 3 angedeutet,
liegt ein Grunddarin,daßderProzeßderWissensakquisitionhäufigein iterativer Prozeßist, wo-
bei in jedemSchritt weitereunscharfeMengenoderRegeln gewonnenwerden.Außerdemkann
diegenaueEinstellung1 derZugeḧorigkeitsfunktioneneinemOptimierungsalgorithmus̈uberlassen
werden.Ein weitererGrundfür einenzweistufigenEntwurf ergibt sichdadurch,daßwährendder
automatischenInitialisierungdieHäufungspunkteund/oderdieWeitenderZugeḧorigkeitsfunktio-
nennurrelativ grobeingestelltwerden(Kapitel6).Besondersinteressantist dieVerwendungeiner
Optimierungs-bzw. Kostenfunktion.Sieermöglicht es,minimaleSystemezu generierenundglo-
baleEigenschaften̈uberdasSystemverhaltenvorzugeben.DerartigeglobaleEigenschaftenkönnen
nicht ausdemReferenzdatensatzentnommenwerden.Weiterhinkönnenbei derRealisierungauf
einergewähltenHardwareplattformEinschr̈ankungenmit ber̈ucksichtigtwerden.Darüberhinaus
ist esauchmöglich, die Überschwingweite,die AusregelzeitoderdasOszillationsverhaltenüber
einemSignalverlauf als globaleSystemeigenschaftenzu spezifizieren.Voraussetzungsind aller-
dingsguteTestm̈oglichkeitenander Regelstrecke oderein Modell davon, beispielsweiseauf der
BasiseinesRFS,welcheseinebeschr̈ankte,nichtlineareFunktionbeschreibt.Weiterhinkönnen
auchDesignkriterienwie Versẗandlichkeit, Einfachheitoder Robustheit ber̈ucksichtigtwerden.
AusdiesenGründenentḧalt eineEntwurfsumgebungfür RFSeineOptimierungskomponente(Ka-
pitel 3). In diesemKapitel wird nunein Verfahrenzur OptimierungeinesFuzzy-Systemsauf der
GrundlageeinesReferenzdatensatzesundeinerOptimierungsfunktionvorgestellt.

SehrvieleAnsätzezurOptimierungoderAdaptioneinesFuzzy-Systemsversuchen,dieVerbesse-
rungdesSystemverhaltens̈uberdie Definition derRegelnzu erreichen.Dabeigibt eszwei unter-
schiedlicheMöglichkeiten,die sichin derArt desEinflussesauf dieRegelbasisunterscheiden.

Beispielsweisewird für einenFuzzy-Regler eine zweite Regelmatrix konstruiert,derenRegeln
denZustandderRegelstrecke bewerten.Bei einemvon demSollverhaltenabweichendenZustand
ermitteltdie zus̈atzlicheRegelmatrix,wie einevorherausgewerteteRegel verbessertwerdenmuß
[Sha88, AAB91].

AndererseitskannjederRegelaucheinGewichtzugeordnetwerden,welchesdenEinflußderRegel
bei der Überlagerungder Fuzzy-Mengender Ausgangsvariablenbeeinflußt(siehezum Beispiel
[Ped84]). EineVerbesserungkannbeispielsweiseausderBewertungdesÜbertragungsverhaltens
desSystemsim VergleichzuReferenzwertenerfolgen[XL87].

Dagegenwerdenerst in letzterZeit Verfahrenzur Variationder Fuzzy-Mengenzur Optimierung
desFuzzy-Systemsvorgeschlagen.Grunds̈atzlichkönnenalleFreiheitsgeradeeinesRFS,angefan-
genvon denFuzzy-MengenundRegelnbis hin zu denFuzzy-OperatorenoderdemInferenzver-
fahren,optimiertwerden.Die Parametersindallerdingsstarkuntereinanderkorreliert,wobeidas
Probleminsgesamtnur unnötig verkompliziertwird. Die linguistischenVariablenbietennachder
InitialisierungderFuzzy-RegelndenwesentlichenFreiheitsgradzurBeeinflussungdesVerhaltens
einesFuzzy-Systems.Aber auchdiesesvereinfachteOptimierungsproblemgeḧort immer noch

1engl.finetuning
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zu derKlassederNP-vollständigenoderNP-hartenProbleme,wie beispielsweisedasTravelling-
Salesman-oderdasPlazierungs-undVerdrahtungsproblembeimVLSI-Entwurf, d.h.abeinerge-
wissenKomplexitätsindderartigeProblemenichtmehrin einerfür unsendlichenZeit vollständig
berechenbar.

Als geeigneteOptimierungsverfahrenwerdenin derLiteraturneuronaleNetze,wie dieBoltzmann-
Maschine[Kre90], gradientenAbstiegsverfahren[NIH91, GS93b,Zhe93] odergenetischeAlgo-
rithmen[Gol89] vorgeschlagen.Die AnwendungeinesgenetischenAlgorithmus’ zu Optimierung
von RFSwurdezuerstvon Karr et al. [KFM89, Kar91] vorgeschlagen.Im folgendensoll dieser
Algorithmusbeschriebenwerden.

7.1 Evolutionsprinzip

Wie künstlicheneuronaleNetzeberuhenauchgenetischeAlgorithmenauf einemder Natur ab-
geschautenKonzept.GenetischeAlgorithmenwurdenentwickelt ausder Evolutionstheorie, die
1859von CharlesDarwin begründetwurde.Darwin stellteals ersterdie Theseauf, daßsich die
verschiedenenLebensformenderErdedurch

”
naẗurlicheZuchtwahl“ entwickelt haben.In [Dar76]

wird bereitsbeschrieben,wie dieEvolutionarbeitet:Im
”
KampfumsDasein“ ist eineLebensform

einerimmerwechselndenUmweltausgesetzt,andiesiesichanpassenmuß.Dabeivermehrensich
vor allemdiejenigenFormenderSpezies,die sichderUmwelt ambestenanpassen.NeueFormen
entstehendurchzufälligeVer̈anderungenvonEigenschaften(Mutationen) unddurchMischenvon
Eigenschaftenbei derVererbung(Kreuzung). Es ist interessantzu bemerken,daßdie Vielfalt der
FormendurchZufallsprozesseentstehtunddie EntwicklungderVielfalt nicht durchdie Umwelt
gesteuertwird. Nur dadurch,daßsichbesserangepaßteFormeneherdurchsetzen,hatdie Umwelt
einenEinflußauf denVorgangderEntwicklungderLebensform.TrotzdemreichtdieserEinfluß,
um dieEntwicklungderLebensformaufeinederUmwelt gutangepaßteArt hinzulenken.

Bei der Evolution der Lebewesenhandeltessich demnachum ein Optimierungsverfahren,das,
wennmanausgewählteBeispielebetrachtet,sehreffektiv ist. Esbietetsichan,diesesVerfahrenin
einenAlgorithmusumzusetzen,umesfür technischeundmathematischeProblemenutzbarzuma-
chen.Mit denMethoden,mit denenin derNaturneueLebewesenentstehen,sindauchschondie
wesentlichenOperationendesgenetischenAlgorithmus’beschrieben.Dieseleitensichnämlichdi-
rekt ausdiesenVerfahrenab,treffenaberbestimmteVereinfachungenzur technischenundmathe-
matischenRealisierung.Zum einenwird nur eineeinzelneLebensformbetrachtet,die optimiert
werdensoll, alsobeispielsweiseeinebestimmtetechnischeAnordnung,undnichtmehrerekonkur-
rierendeLebensformen.Dadurchwird einUmwelteinflußreduziert,nämlichderKonkurrenzdruck.
Dieserwird nur nochdurchdie anderenFormender Art erzeugt.Zum anderenwerdendie übri-
genUmwelteinfl̈usseauf eineAnforderungreduziert,nämlichauf die zu optimierendeFunktion.
Die Vielfalt derFormenentstehtdurchVariationder freienParameter, die eineGattungaufweist.
Außerdembleibt beidemAlgorithmusdie AnzahlderFormeneinerLebensformkonstant.

EineweitereEigenschaftdernaẗurlichenEvolution ist schließlichbesonderswichtig für die Um-
setzungin einenAlgorithmus. Die Mechanismender Evolution, also Mutation und Kreuzung,
arbeitenmit einerKodierungder EigenarteneinerRealisationsform,demGenotyp. Dadurchist
esüberhauptnur möglich, dieseOperationenin einemallgemeinenAlgorithmuszu formulieren.
Wird die Realisationsformselbstbetrachtet,dannsprichtmanvon demPhenotyp. Die Umwelt-
einflüssewirken nur auf denPhenotyp,die Operatorenzur Ver̈anderungdesPhenotypsnur auf
dessenGenotyp.Die biologischeRealisierungdesGenotypsmittelsChromosomenwird beispiels-
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weisein [GS91]dargestellt.Im folgendenwird nunerläutert,wie die MethodenderEvolution in
einemgenetischenAlgorithmusrealisiertwerden.

7.2 GenetischeAlgorithmen

DerhierbeschriebenegenetischeAlgorithmusbasiertaufdem1975vonJ.H. Hollandvorgeschla-
genen

”
Reproduktionsplan“ 2. Eswird einevon D. E. Goldberg [Gol89] vorgestellte,vereinfachte

Form diesesVerfahrensverwendet.

Theoretischer Hinter grund: Das Hauptkonzeptder genetischenAlgorithmen ist ein Schema-
konzept.Ein Schemaist eineÄhnlichkeitsschablone,die eineTeilmengevon Zeichenketten3 mit
Ähnlichkeitenan bestimmtenPositionenin der Zeichenkettebeschreibt.DasallgemeinePrinzip
dergenetischenAlgorithmenist durchdiesogenannteBausteinhypothesegegeben:
Ein genetischerAlogrithmus versucht,durchdie bloßeNebeneinanderstellungvon kurzen,we-
nig geordneten,hochleistungsf̈ahigenSchemata,eine möglichst optimaleLösungzu erreichen
[Cve93].Als zentralesErgebniserḧalt mandasSchemata-Theorem:Kurze,weniggeordnete,̈uber-
durchschnittlicheSchemataergebeneineexponentiellansteigendeZahlvonVersuchenin nachfol-
gendenGenerationen[Mic92].

DasZiel desAlgorithmus’ ist die OptimierungeinesSystems.Die Populationbestehtausvielen,
möglichstverschiedenenRealisierungendesSystems,die miteinanderkonkurrieren.Einemögli-
cheRealisierung,einSchema, unterscheidetsichvondenanderen,möglichenSchematadurchdie
WertederzuoptimierendenParameterzj , j � 1 ����� npara.

Die verschiedenenSchemataderPopulationwerdendurchihre GenotypenmittelsZeichenketten
repr̈asentiert.Die Mengealler möglichenZeichenkettenwird bezeichnetmit P � A� . JedeZeichen-
oderBitketteA � P � A� wird gebildetausmzweiwertigenElementena ��� 0 � 1 � , alsoA � a1a2 ����� am.
Die Elementea werdenberechnetausdenParameternz derSchemata.

Die Parameterz müssenzun̈achstauf ein begrenztesIntervall abgebildetwerden.Dabeiwerden
verschiedenegenetischeAlgorithmen durch die Art der Abbildungenunterschieden.Einerseits
werdendiskreteund andererseitsFließkomma-Darstellungenverwendet,woduchdie Mutations-
und Kreuzungsoperatorenentsprechendunterschiedlichrealisiert sind. Aufgrund der Nähezur
HardwareunddenAnwendungenstehenin dieserArbeit diskreteRealisierungenim Vordergrund.
VerschiedenegenetischeAlgorithmenunterscheidensich im wesentlichenim Konvergenzverhal-
ten,wobeidie Unterschiedehöchstensalsgeringf̈ugig zu bewertensind.Für dieseArbeit ist nur
die prinzipielleOptimierungseigenschaftwichtig.

Die Auflösungfür dieDiskretisierungderParameterwertêzwird mit r Bit gewählt,wobeimeistens
r � 8 ist. AußerdemmüssendieParameteraufeingegebenesIntervall normiertwerden.Sindzjmin
die untereundzjmax die obereGrenzefür denParameterzj , j � 1 �1��� npara, dannwird ẑj berechnet
durch

ẑj ����� 2r � 1� zj
� zjmin

zjmax
� zjmin � � (7.1)

Die Klammern ����� bedeuten,daßẑj aufeineganzeZahlgerundetwird. Für Wertezj � zjmin gilt au-
ßerdemẑj � 0, für Wertezj � zjmax entsprechend̂zj � 2r � 1. Durchdie Verwendungderbinären

2engl.reproductiveplan
3engl.strings
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Kodierungwird der mögliche WertebereichjedesParametersauf ein festgelegtes Intervall be-
schr̈ankt,außerdemwird derParameterauf 2r Wertediskretisiert(Bild 7.1). DieseEinschr̈ankun-
genhabendar̈uberhinausgroßeVorteilebei der ImplementierungdesAlgorithmus’, dadie Ope-
ratorendamiteinfachumzusetzensindundaußerdemRechenzeitundSpeicherplatzgespartwird.

Bit 0Bit 7 Bit 0Bit 7

1 0 0 0 0 01 1 1 1 0 01 1 1 1

Parameter 1 Parameter nParameter 2

Bild 7.1: KodierungeinesGensbei einerAuflösungvon r � 8 Bit

Die Zeichenkettewird nundurchAneinanderreihenderdiskretenParameterwertêz gebildet,also
a1 ���1� ar durch ẑ1, ar � 1 ����� a2r durch ẑ2, usw. Darausfolgt für die Längeder Zeichenkette m �
r � npara. Da also jede Zeichenkette eindeutigein Schemarepr̈asentiert,wird die ausM Sche-
matabestehendePopulationbeschriebendurch die Mengeder zugeḧorigen ZeichenkettenB ��
A1   A2   ���1�   AM ¡ . Die ZahlM wird im folgendenauchalsPopulationsgr̈oßebezeichnet.

Von demPhenotypeinesSchemaswird für denAlgorithmusnur ein reellerWert für dessenGüte
ben̈otigt. Also wird eineAbbildungq : P ¢ A£+¤ IR� definiert,die jederZeichenkettedenGütewert
seinesPhenotypszuordnet.Die Funktionq wird im folgendenalsGütefunktion,Selektions-oder
Fitnessfunktionbezeichnet.Im Fall desFuzzy-SystemsbedeutetdieBerechnungderGüte,daßaus
denin derZeichenketteA kodiertenParameternein unscharfesSystemerzeugtwird, dessenGüte
q ¢ A£ dannder Zeichenkettezugewiesenwird. Für die Gütefunktionwird nur vorausgesetzt,daß
q ¢ A£ um sogrößerist, je höherdie GütedesPhenotypsvon A ist.

Bei demEvolutionsprozeßwird aufdie ElementederPopulationein Druckausgëubt,derdieEnt-
wicklung von Schematamit hoherGüte vorantreibt.DieserDruck wird erzeugtdurchdie Kon-
kurrenzderSchematamit ihrer Umgebung,alsomit denanderenElementenderPopulation.Die
MengeU ¢ A£ bezeichnedie möglichenUmgebungeneinesSchemas.Dannwird die Sẗarke4 des
Schemasdefiniert durchdie Abbildung f : IR� � U ¢ A£¥¤ IR� (nach[GS91]). Die Sẗarke eines
SchemasAi, 1 ¦ i ¦ M wird berechnet,indemdie GütedesSchemasrelativiert wird auf die Güte
deranderenSchemata,also

fi � q ¢ Ai £
∑M

j § 1q ¢ A j £ � (7.2)

Die Bewertungsfunktionspielt die Rolle der Umwelt, die Lösungskandidatenin bezugauf ihre

”
Sẗarke“ bewertet.Die bevorzugteEntwicklungguterSchematawird erreicht,indemdie Wahr-

scheinlichkeit, mit der dasSchemaAi selektiertwird, der Sẗarke fi entspricht.Das Ziel eines
Durchlaufsist esalso,Schematamit maximalerSẗarke zu produzieren.Da der Erwartungswert
der Häufigkeit der Vermehrungvon Ai der Güte von Ai bezogenauf denMittelwert der Güte al-
ler Populationselementeentspricht,wird (Gleichung(7.2))alsproportionaleAuswahlbezeichnet.
Um guteOptimierungsergebnissezuerhalten,kannesmanchmalwichtig sein,einentsprechendes
FeinrasterderGütefunktionenvorzugeben,sodaßdieGütefunktiongeeignetskaliertodernormiert
werdenmuß.Im Abschnitt7.4.2werdenGütefunktionenfür dieOptimierungvonRFSvorgestellt.
Formalwird dergenetischeAlgorithmusdefiniertdurch:

4engl.fitness
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Definition 21 (GenetischerAlgorithmus). Sei B0 ¨ª© A1 «�¬�¬1¬1« AM ­¯® P ° B± eineAnfangspopula-
tion ausder Mengeder möglichenPopulationenP(B), Ai ¨²© 0 « 1 ­ r , M die Größeder Popula-
tion, Ω : P ° B±´³ IRµ die Selektions-oderFitnessfunktion,Γ : P ° B±´³ P ° B± die Kreuzungsfunk-
tion, Φ : P ° B±+³ P ° B± die Mutationsfunktion,Θ : P ° B±+³ P ° B± die Rekombinationsfunktionund
t : IN µ ³ © 0 « 1 ­ eineTerminierungsfunktion,dannheißtdas7-TupelGA=(B0 « M « Ω « Γ « Φ « Θ « t) ge-
netischerAlgorithmus.

Wie in Bild 7.2dargestellt,mußzuBeginndesEvolutionsverfahrensdiePopulationermitteltwer-
den.Die Ausgangspopulationwird meistenszufällig ausgewählt, kannaberauchheuristischaus-
gewählt werden.Dies sollte sorgfältig geschehen,da genetischeAlgorithmen schnellzu einem
lokalen Optimum konvergierenkönnen,insbesonderewenn die AusgangspopulationSchemata
entḧalt, die demRestderPopulationstarküberlegensind.

In dieserArbeit wird die AnfangspopulationB0 teils heuristisch,teils zufällig folgendermaßen
berechnet:Die Parameter̂z11 « ẑ12 «�¬1¬�¬1« ẑ1npara

dererstenZeichenketteA1 sinddie bereitsbekannten
ParametereinesRFS,dasbeispielsweisedurcheinenExpertenoderautomatischgeneriertwurde
undnunverbessertwerdensoll. Die Parameterwertêzi j deranderenSchemataAi , i ¨ 2 ¬�¬�¬ M wer-
denzufällig ausderjeweiligenvorherigenẑ¶ i · 1̧ j ermittelt.

GenetischerAlgorithmus
begin (1)

t ¨ 1
initialisiereB ° t ±
bewerteB ° t ±
solange(Terminierungsbedingungnicht er f ül l t) mache
begin (2)

t ¨ t ¹ 1
selektiereB ° t ± ausB ° t º 1±
kreuzeB ° t ±
mutiereB ° t ±
bewerteB ° t ±

end (2)
end (1)

Bild 7.2: GrundstrukturgenetischerAlgorithmen

Es gilt ẑi j ¨ ẑi · 1 j ¹ l i j , wobei l i j , 2 » i » M, 1 » j » npara, zufällig und gleich wahrscheinlich
ausderMenge © º 1 « 0 « 1 ­ ausgewähltwird. FührtdieAddition von l i j zueinerBereichs̈uberschrei-
tung,dannwird ẑi j ¨ ẑi · 1 j gesetzt.Die Initialisierungwird abgeschlossendurchBerechnungder
GütewerteundderSẗarkenderinitialisiertenSchemata.

Die eigentlichkontinuierlichablaufendeEvolution wird beimgenetischenAlgorithmusin Evolu-
tionsschrittet, 1 » t » T, unterteilt,wobei der TerminierungszeitpunktT vorgegebenoderbei-
spielsweiseaufderGrundlagederÄnderungderFitnessfunktiongewähltwerdenkann.

Bei jedemEvolutionsschrittt wird eineneueGenerationB ° t ± berechnet.Bei derBerechnungder
neuenGenerationwird folgendermaßenverfahren(Bild 7.2):
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1. AusderPopulationBt werdenzweiZeichenkettenAi1
undAi2

selektiert,undzwarentsprech-
end der SelektionsfunktionΩ ¼ Ai ½ : ¾ q ¼ Ai ½ , i ¾ 1 ¿�¿1¿ M. Sẗarkere Schemataerhalteneine
größereReproduktions-bzw. RekombinationswahrscheinlichkeitΘ ¼ Ai ½ : ¾ f ¼ Ai ½ , i ¾ 1 ¿�¿�¿ M,
wodurchihre Zeichenkettenentsprechendhäufigerselektiertwerden.Dabeikannim gene-
tischenAlgorithmuseineStrategie des

”
ÜberlebendesBesten“ 5 eingesetztwerden,d.h.die

ZeichenkettedesbestenSchemaswird immer in die nächsteGenerationkopiertunddamit
der Erhalt diesesSchemasgarantiert.Der NachteildieserStrategie ist, daßsich der Algo-
rithmuswiederschnellin ein lokalesMinimum bewegenkann,da die Strukturaucheinen
Druck aufdie anderenStrukturenaus̈ubt.

2. Auf diebeidenZeichenkettenwirkt jeweilsdieMutationsfunktionΦ. MutationderZeichen-
ketteA heißt,daßjedeseinzelneai , i ¾ 1 ¿�¿�¿ m, mit einerWahrscheinlichkeit pMU ver̈andert
wird. Die MutationderStelleai wird alsoberechnet,indemai exklusiv-odermit 1 verkn̈upft
wird. Fließkomma-ImplementierungenverwendeneineandereMutationsfunktion.Entspre-
chendeinerdefiniertenVerteilungsfunktionwird einezufälligerWert(Offset)zumentsprech-
endenParameterhinzuaddiert,d.h. sie arbeitetnicht mehr auf der Bitebene.Ist die Mu-
tationsfunktionabḧangigvon demjeweiligenEvolutionsschrittodervon der Änderungder
Selektionsfunktion,alsoΦ ¾ f ¼ t À ∆Ω ½ , dannsprichtmanauchvoneinerdynamischenMuta-
tionsratepMU . EineErhöhungderMutationswahrscheinlichkeit ist insbesonderedannsinn-
voll, wenndiePopulationsichin einemlokalenMaximumbefindet.

3. Nachder Mutation werdendie beidenZeichenkettenentprechendder Kreuzungsfunktion
Γ mit einerWahrscheinlichkeit pKR gekreuzt.Dazuwerdenzufällig ein Kreuzungspunktx,
1 Á x Â m, gewählt undzweineueZeichenkettenAÃi1 undAÃi2 erzeugtdurch

AÃi1 ¾ ai1
1 ai1

2 ¿�¿�¿ ai1
x ai2

x Ä 1 ai2
x Ä 2 ¿�¿1¿ ai2

m und

AÃi2 ¾ ai2
1 ai2

2 ¿�¿�¿ ai1
x ai1

x Ä 1 ai1
x Ä 2 ¿�¿1¿ ai1

m¿
Wenn keine Kreuzungstattfindet,wird AÃi1 ¾ Ai1

und AÃi2 ¾ Ai2
gesetzt.Bei der Analyse

menschlicherChromosomenhatsichgezeigt,daßdergrößteTeil derChromosomenkeine
sinnvolle Informationentḧalt.DiesesogenanntenIntronsbewirkeneineReduktionderMuta-
tionswahrscheinlichkeit undbedeutenfür dieKreuzungeineerḧohteKreuzungswahrschein-
lichkeit andenParametergrenzen.WährendeineKreuzunginnerhalbeinesbinär kodierten
Parametersdiesenerheblichver̈andertundhäufignegativ durchdie Selektionsfunktionbe-
wertetwird, so werdeninnerhalbeinesIntronslediglich die sinnvollen Parameterneuver-
mischt.Dadurchergibt sich eineerheblichschnellereKonvergenz.Um nicht zus̈atzlichen
Speicherplatzfür die Intronszuverwenden,erhaltendieÜbergängeeinesParameterŝzj zum
nächsten̂zj Å 1 (Sollbruchstellen)einehöhereKreuzungswahrscheinlichkeit pKR.

4. Die ErgebnisseAÃ undBÃ werdenin die nächsteGenerationaufgenommen.

Die Schritte1 bis 4 werdenwiederholt,bis die PopulationdernächstenGenerationaufgef̈ullt ist.
Dannwird ausjederZeichenkettedaszugeḧorigeRFSerzeugtundmittelsdesReferenzdatensatzes
dessenGütewert ermittelt, worauswiederumdie Sẗarken berechnetwerden.Ausgehendvon der
neuenPopulationkannder nächsteEvolutionsschrittdurchgef̈uhrt werden(Bild 7.2). Basierend
auf dieserallgemeinenGrundstrukturexistierenviele VariantendergenetischenAlgorithmen,die
alle dasZiel verfolgen,dasLaufzeitverhaltenunddie Konvergenzeigenschaftenzuverbessern.

5engl.fittestsurvive
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Parameter desAlgorithmus’

Nebender Gütefunktionsind die Größeder PopulationM, die Mutations-und die Kreuzungs-
wahrscheinlichkeit die wesentlichenParameterdesgenetischenAlgorithmus’. Im allgemeinenist
esschwierig,die richtige Kombinationvon Parameternzu finden,weshalbsich einigeUntersu-
chungendieserFragewidmen. In denerstenArbeiten von DeJong[Jon75] ausdem Jahr1975
empfiehltdiesereinePopulationsgr̈oßeM Æ 50 Ç 100undKreuzungs-undMutationswahrschein-
lichkeitenvon pKR È 0 É 6 und pMU È 0 É 001.Insgesamtschwankendie Wertein derLiteraturvon
M È 5 É�É�É 500, pKR È 0 É 6 É�É�É 0 É 95 und pMU È 0 É 001 É�É�É 0 É 01, wobei sogareineempirischeFormel
angegebenwird [Cve93]. Allgemeinkannmansagen,daßdie Wahl problemspezifischvorzuneh-
menist.

7.3 EigenschaftendesgenetischenAlgorithmus’

Da genetischeAlgorithmennur wenigeAnforderungenandenSuchraumstellen,sindsiebeson-
dersrobust und werdenin die Gruppeder (bez̈uglich der Anforderungen)schwachenMethoden
eingeordnet.Sie sortiereninteressanteBereicheeinesRaumssehrschnellausunddurchdie von
mehrerenPunktenausgehendeSuchewird die Möglichkeit verringert,daßderAlgorithmusin ei-
nemlokalenOptimumlangeverweilt.DesweiterenkanndurchdieMutationein lokalesOptimum
auchwiederverlassenwerden.LückenundUnstetigkeitenim SuchraumstellenkeinProblemdar,
dadieneuenPunkteausdenaltenPunktendurchzufallsbasierteRegelnermitteltwerden,undnicht
durchausderGütefunktionabgeleiteten,zus̈atzlichenInformationen,beispielsweiseGradienten.
GenetischeAlgorithmen besitzenaberkeine Konvergenzgarantie.Das verringert ihre Anwend-
barkeit nicht. Im GegenteilopfernkonvergentereVerfahrenGlobalität undFlexibilit ät ihrer Kon-
vergenzundsindhäufigauf einekleineKlassevon Problemenbegrenzt.GenetischeAlgorithmen
könneninsbesonderebeiNP-vollständigenProblemen,wo gradientenAbstiegsverfahrenversagen,
verwendetwerden.Für einfacheOptimierungsaufgabenmit sehrwenigenParameternundeinem
differenzierbarenSuchraumsindandereVerfahrenbessergeeignet.Insgesamtweisengenetische
Algorithmenim VergleichzuanderenOptimierungsverfahrenvier wesentlicheEigenschaftenauf,
die sievondiesenunterscheidet[Gol89, Seite7]. GenetischeAlgorithmenÊ arbeitenmit einerKodierungdesParametersatzes,nichtmit denParameternselber;Ê suchendie Lösungim Parameterraumausgehendvon einerVielzahlvon Punkten,nicht von

einemPunktaus;Ê arbeitennur mit Werteneiner Gütefunktion,die einenParametersatzbewertet,nicht mit
zus̈atzlichemWissen;Ê nutzenzufallsbasierteRegelnzurSuche,nichtdeterministischeRegeln.

Besondersinteressantfür die OptimierungerscheinenhybrideAnsätze.Dabeiwerdengenetische
Algorithmenverwendet,um interessanteTeiledesSuchraumszufinden.Daraufaufbauendversu-
chendannlokal konvergentereVerfahrenweiterzuoptimieren.

Wegenihrer RobustheitsindgenetischeAlgorithmenfür verschiedeneOptimierungsaufgabengut
geeignet.Sie sind einfachauf die Aufgabeübertragbar, da nebender Kodierungder Parameter
lediglich die DefinitionderGütefunktionproblemabḧangigist.
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Die OptimierungeinesRFSgeḧort zu der Klasseder nicht regulärenProblemeund stellt große
Anforderungenan dasOptimierungsverfahren,da esviele freie Parameterbesitztund der Para-
meterraumunstetigund lückenbehaftetist. Deshalbist der genetischeAlgorithmusein geeigne-
tesOptimierungsverfahren.Tabelle7.1stellt die wesentlichenVor- undNachteiledesgenetischen
Algorithmus’ gegen̈uber. Im folgendenwird beschrieben,wie ein genetischerAlgorithmus zur
VerbesserungdesSystemverhaltenseinesFuzzy-Systemseingesetztwerdenkann.

Tabelle7.1: Vor- undNachteilegenetischerAlgorithmen

Vorteile GA NachteileGA

Arbeitetmit einerKodierungdesProblems Lösungstarkabḧangigvom Bewertungsmaß
undvon derKodierung

Transformationist mit gewichtetemZufall ver-
bunden

integrationsgerechteHardwarel̈osungensind
sehrkomplex

parallel,robustundadaptiv rechenintensiv

Basisist eineMengevon möglichenLösungen findetnichtunbedingtdie optimaleLösung

Ben̈otigt nur ein beliebigesBewertungsmaß schlechteKonvergenzeigenschaft

Zwischenl̈osungjederzeitbenutzbar

7.4 GenetischerAlgorithmus für regelbasierteFuzzy-Systeme

RegelbasierteFuzzy-Systemesind universelleApproximatorenund könnendurch das6-Tupel
RFS Ë²Ì LV Í RÍ T Í I Í T ÎÏÍ DE Ð , bestehendauseinerMengeLV von n Ñ 1 linguistischenVariablen,
einerMengeR von k Fuzzy-Regeln, einerT-Norm T, mit der die Teilprämissenverkn̈upft wer-
den,einerImplikationsstrategie I , einerT-CO-NormT Î , mit derdie AusgangsmengenderRegeln
verkn̈upft werdenundeinemDefuzzifizierungsverfahrenDE beschriebenwerden(Abschnitt2.4).
Prinzipiell müßtendaheralle freien Parameterin Schematakodiert werden,womit sich ein sehr
komplexer Optimierungsprozeßmit mehrfach korreliertenParameternergebenwürde.Der Ent-
wurf durcheinenExpertensowie derUniversaliẗatsbeweis(Satz1) zeigenallerdingsauch,daßdie
endlicheTeilfamilie

OÒ
a1 Í O Ò

a2 Í�Ó1Ó�Ó3Í OÒ
ak mit U Ô OÒ

a1 Õ O Ò
a2 Ó�Ó�Ó OÒ

ak Í
alsodieZugeḧorigkeitsfunktionenderlinguistischenVariablenunddiedar̈uberdefiniertenk Fuzzy-
Regelndie wesentlichenfreienParametereinesRFSsind.

SeitKarr etal. [KFM89] erstmalsdieMöglichkeit aufgezeigthaben,mittelseinesgenetischenAl-
gorithmus’ein RFSzu optimieren,sind verschiedeneImplementierungenvorgeschlagenworden
[San92, SKG93,CDH93, KB93]. Eine Möglichkeit der Optimierungvon Regeln stellenLeung
et al. [LLSY92a, LLSY92b], eineandereHerreraet al. [HML93c, HML93b] vor. Ihr Vorgehen
unterscheidetsichzu demvon D. E. Goldberg [Gol89] beschriebenenAlgorithmusin einemwe-
sentlichenPunkt:In einerZeichenketteist nichtmehrdiegesamteRegelbasiskodiert,sondernnur
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eineeinzelneRegel.Die Zeichenketteist dabeisoaufgebaut,daßfür jedelinguistischeEingangs-
variablejeweilseinetrapezf̈ormigeZugeḧorigkeitsfunktionmit vier Parameternkodiertist, d.h.es
müssenproRegel4 Ö n × 1Ø Parameterkodiertwerden[HML93c]. Darausergebensichgravierende
Abweichungenzu dem urspr̈unglichengenetischenAlgorithmus: Zunächstmuß die Population
unterteiltwerdenin Gruppenvon Zeichenketten(Regeln),die jeweils für die Identifizierungeiner
Klassezusẗandigsind,wodurchdieserelativ großwerden.DarausergebensichneueVerfahrenzur
ManipulationderPopulation,diediesenAlgorithmussehrspeziellmachen,weshalbdieRobustheit
desurspr̈unglichenAlgorithmusverlorengeht.Herreraet al. gehendeshalbzueinerreellwertigen
Implementierung̈uber[HML93a].

Dasvon C. L. Karr et al. [KFM89] vorgeschlageneVerfahrenhält sichdagegenstrikt andenoben
beschriebenengenetischenAlgorithmus.Eswerdennur die Fuzzy-Mengenadaptiert.Die Regeln
werdenvorherdurcheineExpertenbefragungbestimmt,ebensodie Initialisierungderdreieckigen
Fuzzy-Mengen[KFM89].

7.4.1 Einbindung in dasEntwurfsverfahren

Bei demhier vorgeschlagenenEntwurfsverfahrenwerdendie Regeln und die Initialisierungder
Fuzzy-MengendurcheinenSelbstorganisationsvorganggeneriert.Um jetzt dengenetischenAl-
gorithmusinnerhalbdiesesEntwurfsverfahrenszu verwenden,mußvor allemdie Kodierungder
ParameterderFuzzy-Mengenfestgelegt werden.Bild 7.3zeigtin einerGrafikdasZusammenspiel
derEntwurfskomponentenim Überblick.

Als freie ParameterdesSystemswerdenhier zuerstdie ParameterderFuzzy-Mengenbehandelt.
DadieFuzzy-MengenA jk, j Ù 1 Ú�Ú�Ú n, k Ù 1 Ú�Ú�Ú q, hierdurchdieParameterErwartungswertmkj und
Standardabweichungσkj einerGaußfunktionbeschriebenwerden,werdendieseParameterpaare
hintereinander, quasialsAufzählungin einerZeichenkettekodiert,entsprechendeinerAbbildung
einerMatrix aufeineneindimensionalenSpeicher. Esgilt also

z1 Ù m1 Û 1 Ü z2 Ù m2 Û 1 Ü Ú1Ú�Ú zq Ù mq Û 1 Ü zqÝ 1 Ù m1 Û 2 Ü zqÝ 2 Ù m2 Û 2 Ü Ú�Ú�Ú znq Ù mq Û n;

zqnÝ 1 Ù σ1 Û 1 Ü zqnÝ 2 Ù σ2 Û 1 Ü Ú�Ú�Ú z2qn Ù σq Û n;
(7.3)

Die Anzahlnpara der Parameterbetr̈agtalsonpara Ù 2qn, unddie Längem derZeichenketten(in
Bits) m Ù 2r Ý 1qn. JederweitereParameterwird alsneuesTeilgenandie Zeichenketteangeḧangt.
Die Mutations-und Kreuzungsoperationenbeziehensich jeweils auf ein Teilgen.Als Wertebe-
reichderParameterderFuzzy-MengeA jk wird derWertebereichder jeweiligenGrößex j im Re-
ferenzdatensatzgewählt.Bei Ausgangsgr̈oßenwird dasIntervall zus̈atzlichum25%zujederSeite
erweitert.

Die zweite, hier verwendeteMöglichkeit bestehtin der freien Zuordnungder Zugeḧorigkeits-
funktionender Ausgangsvariableneiner Regel. Die Zugeḧorigkeitsfunktionender Ausgangsva-
riablenwerdenüberihre laufendeNummerkodiert,wobeiderWert ausderZeichenkettemodulo
derAnzahlderZugeḧorigkeitsfunktionenausgelesenwird. Der genetischeAlogrithmuskannda-
mit beispielsweisedenSelbstorganisationsvorgangübernehmenunddie Regelbasisentsprechend
demReferenzdatensatzanordnen,wenndie Fuzzy-Mengen,wie in Abschnitt6.2.3beschrieben,
gleichm̈aßigüberdemDefinitionsbereichverteilt werdenundeinevollständigeRegelbasisvorin-
stalliertwird.

Die dritte Möglichkeit erlaubtdie KodierungeinesKompensationsoperators[Zim90]. Derartige
Operatorenversuchen,die Interpretationder Konjunktionund der Disjunktionder menschlichen
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Klassifikations-
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Fuzzy-Controller als Modell
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Entropiebewertung
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Mod. Hook-Jeeves
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statistische
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sationsschritt

Optimieren der
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Bewertungs-
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Optimierung des
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Automatisierter Entwurf unscharfer Systeme

Optimiertes Fuzzy-System

Realisierung abhängig vom Zielsystem
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Ablauf

wird genutzt von

Bild 7.3: DiagrammdeszweistufigenautomatischenEntwurfsystemsfür regel-
basierteFuzzy-Systeme

Modellierunganzupassen.Für den linearenKompensationsoperatorKOβ Þ βi ß jminà x á yâ�ãäà 1 å
βi ß j â maxà x á yâ , wird derWert βi ß j æèç 0 á 1é für jedenOperatori Þ 1 ê�ê1ê n å 1 jederRegel ( j Þ 1 ê�ê1ê k)
diskretisiertund in einerZeichenkettekodiert.Bei der Verwendnungaller Parameterergibt sich
folgenderAufbauderZeichenkette:

Mittelwertem der
Fuzzy-Menge

Standardabweichung
σ derFuzzy-Menge

Fuzzy-Menge der
Ausgangsvariablen

β eines kompensatori-
schenOperators

Zur AnwendungdesgenetischenAlgorithmus’ mußaußerdemeineproblem-oderanwendungs-
spezifischeGütefunktiondefiniertwerden,die dasEin/AusgangsverhaltendesFuzzy-Systemsbe-
urteilt. Der allgemeineTeil einerGütefunktion,dersichauf die prinzipiellenEigenschafteneines
RFS,beziehungsweisedessenEntwurf, bezieht,wird im nächstenAbschnittvorgestellt.Der an-
wendungsspezifischeTeil einerGütefunktionwird dannim nächstenKapitel vorgestellt,bei der
UntersuchungdesVerfahrensanhandvonBeispielen.
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7.4.2 Gütefunktion für die Unscḧarfe oder Entr opie einesFuzzy-Systems

Wie schonangedeutet,ist einewesentlicheIdeebei derBeschreibungeinesFunktionalsdurchein
RFSdie Berücksichtigungvon Nachbarschaftsbeziehungenim Zustandsraum.Die Beschreibung
dieserNachbarschaftsbeziehungendurch lokale Fuzzy-Regeln sollte auchbeim Entwurf durch
genetischeAlgorithmenber̈ucksichtigtwerden,damit die Vorteile einesFuzzy-Systems,wie die
Robustheit,Verstehbarkeit und Wartbarkeit, erhaltenbleiben(Tabelle2.1). Analysiert man die
internenZusẗandeeinesautomatischentworfenenFuzzy-Systems,so zeigt sich, daßanalogzu
Entwürfenmit neuronalenNetzensehrviele RegelneinenBeitragzur Ausgangsgr̈oßebeitragen.
Diesesentsprichtallerdingsnicht demEntwurf unddenVorstellungeneinesmenschlichenExper-
ten,derdie Fuzzy-RegelnmehrnacheinemlokalenKriterium entwirft. Weiterhinverschlechtern
vieleaktivierteRegelnnichtnurdieWartbarkeit undRobustheit,sondernauchdasLaufzeitverhal-
ten (Abschnitt4.1.3).Damit könnenBeschr̈ankungenin der Hardwarebez̈uglich der maximalen
Anzahl von aktiviertenRegeln, wie sie in ASICs vorgegebensind, nicht ber̈ucksichtigtwerden
[SUG93,URSG92, UG93].

Eine VerbesserungdesEntwurfsbez̈uglich der allgemeinenEigenschaftenkanndurchdie Spe-
zifikation entsprechenderGütefunktionerreichtwerden.Dazuwird die Unschärfe oderEntropie
einesFuzzy-Systems,alsoderGradderUnordnungeinesRegelsatzes,im informationstechnischen
SinnenachShannon(sieheauchAbschnitt2.1) durchdie mittlereAnzahlderaktiviertenRegeln
definiert:

Rφ ë ∑Nref
i ì 1

Ract í i
Nref

(7.4)

mit Ract í i ë AnzahlderaktiviertenRegelnbei Eingabedesi-tenReferenzvektors.

Ein RFS,in demfür einenReferenzvektor îr i ï IRn, i ë 1 ð�ð�ð p, vieleRegelnaktiviertwerden,entḧalt
wenig Information,d.h.dasFuzzy-Systemist in einemsehrungeordnetenZustandundfür einen
Menschenrelativ unversẗandlich.Die meisteInformationentḧalt in diesemSinneein binäresSy-
stem,in demjeweils immergenaueineeinzigeRegel aktiv ist. MehrereRegelnwerdendurchdie
Überlappungder Zugeḧorigkeitsfunktionenaktiviert. Ein RFSmit hoherEntropieentḧalt damit
Zugeḧorigkeitsfunktionen,diesichstarküberlappen(Bild 7.5). Um nundieEntropieeinesFuzzy-
SystemsunddamitdenGradder ÜberlappungderZugeḧorigkeitsfunktionenzu reduzieren,wird
einemaximaleAnzahlvon aktiviertenRegelnRmax ï IN (maximaleEntropie)vorgegebenunddie
GütefunktionQ modifiziertdurch:

Q ë ñòòó òòô
qõ Ract

Rmax ö 1÷ aø õ Rφ
Rmax ö 1÷ bø 1 ù für 0 ú Rmax ú Ract

qõ Rφ
Rmax ö 1÷ bø 1 ù für 0 ú Rmax

(7.5)

mit a ù b ï IR.

ExistierenHardwarebeschr̈ankungen,so
”
bestraft“ der lokal wirkendeFaktor a û 0 ein Fuzzy-

System,welcheszu viele Regeln für eineneinzelnenEingabevektor aktiviert. Der Faktor b û 0
hingegenwirkt globalerundbestraftein System,dasim Mittel mehrRegelnaktiviert, alsounge-
ordneterist alsein anderes.Da auseinemEntropiemaßeinEnergiemaßundumgekehrtauseinem
Energiemaßein Entropiemaßhergeleitetwerdenkann(Abschnitt2.1,[BG90]) ist aucheineInter-
pretationalsEnergie möglich.
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Bild 7.4 und Bild 7.5 zeigen,wie sich die
Entropiereduktionbeim automatischenEnt-
wurf auf die Anzahl der aktivierten Re-
geln und auf die Eingangsvariable X1 der
Gasdaten (Abschnitt 8.2) auswirkt. Das
Ein/Ausgangsverhalten der beiden Fuzzy-
Systemeist nahezuidentisch, obwohl im
rechtenBild die Zugeḧorigkeitsfunktionen
wesentlichbessergeordnetsind und durch
dieEntropiereduktionsogareineZugeḧorig-
keitsfunktion eliminiert wurde. Die Entro-
pie im linken Bild ist ungef̈ahr um den
Faktor drei höher als im rechtenBild, wo-
durchdort die Ausführungsgeschwindigkeit
um denFaktor drei besserist, da dasLauf-
zeitverhaltenbeiderOptimierung(Abschnitt
4.1.3) linear von der Anzahl der aktivierten
Regelnabḧangt[Hee93].
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Bild 7.4: Aktivierte Regeln zweier optimierter
Fuzzy-Systememit undohneEntropiereduktion
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Bild 7.5: Die EingangsvariableX1 � Xt � 4 vor und nachder Entropiereduktion
(a � b � 0 � 5 � Rmax � 10)

7.4.3 Abschätzung der Rechenzeit

Die RechenzeitdesgenetischenAlgorithmus’ kannwie folgt abgescḧatzt werden:Währendei-
nesEvolutionsschritteswird zun̈achstdie neueGenerationvon Zeichenkettenerzeugt.Die dafür
ben̈otigte Rechenzeitwächstetwa linear mit der Populationsgr̈oßeM. Sei tGA die Zeit, die zur
BerechnungeinerneuenZeichenketteben̈otigt wird, so gilt für die Berechnungszeiteinerneuen
GenerationtG � MtGA.

Um jedeseinzelneGen(entsprichteinemRFS)Ai , i � 1 �	�	� M, auszuwerten,müssenalle p Refe-
renzvektorenuntersuchtwerden.Wennk die Anzahl der Regeln einesRFSist, danngilt für die
AnzahlderauszuwertendenFuzzy-Regeln:

NGen � k 
 p Regelauswertungenpro Gen

Nstep � NGen 
 M Regelauswertungenpro Evolutionsschritt

Nopt � Nstep 
 T GesamtanzahlderauzuwertendenRegeln

EinenEindruckdesBerechnungsaufwandesfür die OptimierungeineRFSzeigtdasBeispielder
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Gasdaten(Abschnitt8.2).Für M � 200� T � 500� k � 25� und p � 292ergebensich
Nopt � 292 
 25 
 200 
 500 � 730� 000� 000Regelauswertungen.Bei einerAuswertungsgeschwin-
digkeit vonca.3 � 000� 000RegelnproSekundedauerteinOptimierungsvorgangetwavier Minuten.

Sei tD die Zeit, die zur ErzeugungdesSystemsauseiner Zeichenkette (also der Dekodierung)
ben̈otigt wird, undtA dieZeit zurAuswertungeinesEingangsvektorsmit demSystem.Dannfolgt
für die Berechnungszeitzur BewertungeinerZeichenkettetD

�
nreftA, wennnref die Anzahl der

Referenzvektorenist. Für M Zeichenkettenwird demnachauchdie M-facheZeit ben̈otigt.

Mit T alsAnzahlderEvolutionsschrittefolgt schließlichfür die gesamteDurchlaufzeitdesgene-
tischenAlgorithmus’:

tges � O � tGA
�

tD
�

nreftA � �
Der EinflußderAnzahlnparaderkodiertenParameterist nur ungenauabzuscḧatzen.In die Zeiten
tGA und tD geht er etwa linear ein, der Zusammenhangmit tA ist komplexer. Bei der hier ver-
wendetenKodierungist dieAnzahlderParameterproportionalzuderAnzahlderZugeḧorigkeits-
funktionendesFuzzy-Systems.Zur Adaptionwird dasin Abschnitt4.1.3beschriebeneVerfahren
zurAuswertungderRegelnverwendet,beidemdieAuswertungdurchdieSprungoptimierungbe-
schleunigtist. Außerdemwird nur die besondersschnelleAuswertungsmethodeMoment/Fl̈ache
verwendet.Die schnelleAuswertungderRegelnist hierbesonderswichtig, dadieAuswertungfür
jedenReferenzvektorunddiegesamtePopulationin jedemZeitschrittberechnetwerdenmuß.Un-
ter diesenVoraussetzungenwächstdie Zeit tA zur BerechnungeinesAusgangswertesetwa linear
mit derAnzahlderZugeḧorigkeitsfunktionenbzw. mit npara.

Die gesamteRechenzeittges bei einemDurchlaufdesgenetischenAlgorithmus’ ist alsovon der
OrdnungO � MTnpara� , wobei M die Populationsgr̈oße,T die Anzahl der Evolutionsschritteund
nparadieAnzahlderkodiertenParameterist. DieserZusammenhangkonnteauchexperimentellan
HandderBeispieleüberpr̈uft werden,die im nächstenKapitel vorgestelltwerden.

Durchdie von vielenPunktenausgehendeSuchebietetsicheineVerteilungdesAlgorithmus’ an,
dadiesehrzeitaufwendigeBerechnungderGüteeinzelnerPunktevoneinanderunabḧangigist.Zur
VerbesserungderLaufzeiteigenschaftenwird derAlgorithmusdeshalbaufeinemlokalenNetzmit
verschiedenenSun-Rechnernverteilt implementiert.

7.5 Verteilte Implementierung desgenetischenAlgorithmus’

Der RechenzeitbedarfdesgenetischenOptimierungsverfahrenswächstmit derGrößederPopula-
tion, derAnzahlderdurchzuf̈uhrendenBerechnungsschritteundderKomplexität desunscharfen
Systems.Gehtmanvon einerauf einemRechnerbegrenztzur VerfügungstehendenLeistungs-
fähigkeit aus,sobeschr̈anktdiese,bezogenaufein endlichesZeitintervall, die Komplexitätderzu
entwerfendenSysteme.DasZiel einesverteiltenOptimierungsverfahrensist es,durchkoordinierte
KooperationverteilterKomponentendieOptimierunggemeinsamzuerfüllen,umdamitinsgesamt
die KomplexitätdeszuentwerfendenSystemszuerḧohen.

Um die KoordinationdereinzelnenKomponentenzu ermöglichen,bedarfeseinergeeignetenIn-
frastruktur, welchedie Verteilunguntersẗutzt. Nebenmassiv parallelenSystemenmit Tausenden
von Prozessorenund ihrer aufwendigenHochleistungskommunikationexistierenvernetzteAr-
beitsplatzrechner6, wie sie in Bild 7.6 dargestelltsind.100vernetzteRechnermit einerLeistung
von jeweils 100 MFlops liefern - nominal - die stolzeSuperrechnerleistungvon 10 GFlops.Im

6engl.multi-workstations
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folgendenwird gezeigt,wie die verteilteRechenleistungzur Optimierungvon unscharfenSyste-
mengenutztwerdenkann,wennsievon denEinzelbenutzernnicht ben̈otigt wird, beispielsweise
nachts,aberauchwährenddesTagesbetriebs.

Rechner 1 Rechner 2 Rechner n

Netzwerkverbindung

...

Bild 7.6: LosegekoppelteArbeitplatzrechner

Der Ansatz für die Verteilung liegt hierbei in den strukturellenEigenschaftendesgenetischen
Verfahrensund der vernetztenArbeitsplatzrechner. Diese sind in der Regel durch ein lokales
Standardnetz7 (z.B.Ethernet)verbunden,dessenKommunikationsleistunggegen̈uberderRechen-
leistungder Rechner(Workstations)weit zurückbleibt.DasVerḧaltnis Kommunikationsleistung
/ Rechenleistungist bei vernetztenArbeitsplatzrechnernin der Regel um etwa den Faktor 100
ungünstigeralsbei enggekoppelten(

”
echten“ ) Parallelrechnern.

Der genetischeAlgorithmusgeḧort zu derKlasseder trivial-parallelenAnwendungen,wobeibei
ihm die rechenintensive Bewertungder Genedurch jeweils ein unscharfesSystemvoneinander
unabḧangigdurchgef̈uhrt werdenkann,wie diesin Bild 7.7 dargestelltist [Hee93].Somit bietet
der genetischeAlgorithmus ein einfachesVerteilungskriteriumfür die Lastverteilung,da außer
bei der Verteilungder Geneund der Zusammenfassungihrer BewertungkeineKommunikation
erforderlichist.

NebenderdeutlichenVerkürzungderDurchlaufzeiten(Bild 7.8) könnenauchressourcenintensive
Probleme,beispielsweiseSpeicherplatz,bewältigt werden,wobeiabḧangigvon dermomentanen
ArbeitslastsituationdieRechnerkapazitätquasioptimalgenutztwird (dynamischeLastverteilung).
Die Aufteilung der Populationerfolgt dabeinachjedemEvolutionsschritt,sodaßdie Lastvertei-
lung auf die einzelnenRechnerschnellansich änderndeBelastungssituationendesNetzesange-
paßtwird. Die VerkürzungderRechenzeitgehtdabeisoweit, daßbei doppelterProzessorleistung
die Rechenzeitum mehralsdenFaktorzwei verringertwird8. Der Grundliegt darin,daßauf je-
demeinzelnenRechnernur eineTeilpopulationbearbeitetwird und somit die Verwendungvon
Rechnerressourcen(virtuelle Speicherverwaltung,Cache)günstigbeeinflußtwird. Bild 7.8 zeigt
dieLaufzeitdesverteiltengenetischenAlgorithmus’ in Abhängigkeit vonderRechnerleistungam
BeispielderGasdaten(sieheAbschnitt8.2) für ein unbelastetesRechnernetz(Nachtbetrieb).Der
Effekt dessuperlinearenSpeed-Upkonntemehrfachbeobachtetwerden.Die Grenze,abdererauf-
tritt, ist allerdingsstarkabḧangigvondenjeweilsverwendetenRechnernundderKomplexitätdes
Problemsund kannnicht ohneweiteresvorherbestimmtwerden.Relativiert werdendie Vorteile
durcheinenhöherenImplementierungsaufwandfür dengenetischenAlgorithmus,wobei insbe-
sondereauf Fehlertoleranzgeachtetwerdenmuß,da der Ausfall einesRechnersnicht zu einem
komplettenAusfall führendarf [Hee93].Die EigenschaftendesverteiltengenetischenAlgorith-
mus’ für RFSlassensichwie folgt zusammenfassen:� VerkürzungderBerechnungsdauer,

7engl.local areanetwork
8engl.superlinearspeedup



7.5. VerteilteImplementierungdesgenetischenAlgorithmus’ 101
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Bild 7.7: DerverteiltegenetischeAlgorithmus� dynamischeVerteilungdesBerechnungsaufwandes,� optimaleAusnutzungvorhandenerRechnerkapazitäten,� BewältigungressourcenintensiverProblemeund� Fehlertoleranz,

wobeidiesauchfür andereProblemstellungen,beispielsweisederverteiltenBerechnungderselbst-
organisierendenKarte[Möl92], gilt.

EineandereMöglichkeit derParallelisierungwäredieUnterteilungderPopulation[BHS92]. Dann
könntenin gewissenAbsẗandendurchMigration guteSchematazwischendenTeilpopulationen
ausgetauschtwerden.DiesesModell hättedenVorteil, daßdasProblemder verfrühtenKonver-
genz9 besservermiedenwird. VerfrühteKonvergenzbedeutet,daßeineeinzelneGenrepr̈asenta-
tion einenGroßteilderPopulationeinnimmt,wodurcheingroßerTeil derVariabilitätdesSystems
verlorengeht.Als FolgederverfrühtenKonvergenzerḧalt mannur eineschwacheLösung,dader
Algorithmuspraktischin einemlokalenMinimum desSuchraumessteckenbleibt.Der Implemen-
tierungsaufwanddiesesModellsist allerdingsnochhöher.

9engl.prematureconvergence
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genetischenAlgorithmus’ für RFSamBeispielderGasdaten[BJ70]
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8 Anwendungsbeispieledesautomatischen
Entwurfs

”
Der Wille ist unendlich unddieAusf̈uhrungbeschränkt;dasVerlangenist grenzenlos

unddieTat ein Sklaveder Beschränkung.“ (CESARO 1905).

In der Literatur werdenzum Vergleich verschiedenerautomatischentworfenerFuzzy-Systeme
häufig die gleichenBeispielegenutzt,um die Eigenschaftender eigenenArbeit einordnenzu
können.Zwei der am häufigstengenutztenBeispielesind hierbei die IrisdatennachAnderson
[And35] und die GasdatennachBox & Jenkins[BJ70]. AnhanddieserBeispielewerdenin den
nachfolgendenAbschnittendie ErgebnissedesautomatischenEntwurfsverglichen.

Die in der Literatur verwendetenBeispielelassensich prinzipiell in drei verschiedeneGruppen
einteilen,wobeiin dieserArbeit nur die erstenbeidenPunkteinteressantsind:� KlassifikationvonDatens̈atzen(Irisdaten),� ModellbildungoderProzeßdatensimulation(Gasdaten),� RegelungeinesProzessesmittelseinerRegelstreckeodereinesModellsderRegelstrecke.

8.1 Klassifizierung von Irisdaten

AndersonsIrisdaten[And35] (zitiert nach[Bez74]) bestehenaus150vierdimensionalenVektoren,
welchejeweilsdieLängeundWeitevomKelch-undBlütenblatteinerIrisblüte � KL � KW� BL � BW �
in Zentimeternangeben.DerDatensatzentḧalt jeweils50MeßwertederSubspeziesIris setosa, Iris
versicolor und Iris virginica. Im folgendenwird bei der Benennungauf denNamender Spezies
verzichtet,danur Subspeziesunterschiedenwerden.Die Datensindentnommenaus[Fis36] und
sinddort eindeutigunterteilt.

Seit ihrer Veröffentlichung1935sinddie IrisdatenhäufigzumTestvon Klassifizierungsverfahren
herangezogenworden(siehe[Bez74] für eine Übersicht).DasBild 8.1 zeigt die Verteilungder
MeßwertederBlütenblattdimensionen,die zur UnterscheidungderVektoreneinerSubspeziesam
bestengeeignetsind.Esist zuerkennen,daßeineGruppedeutlichräumlichabgetrenntist,während
sichdie beidenanderenGruppenüberschneiden.Auch bei gutenKlassifizierungsverfahrentreten
demnachFehlerauf [Bez74]:Die dreiVektorenderSubspeziesversicolor, dieetwasnäherbeider
Subspeziesvirginica liegen,werdenfälschlicherweisedieserGruppezugeordnet.Im Diagramm
ist nichtzuerkennen,mit welcherHäufigkeit dieeinzelnenMeßwerteauftraten.Auf denPunktim
Diagramm,dersowohl von versicolor alsauchvon virginica belegt wird, fallensogardrei Vekto-
ren,nämlichzweivonvirginica. Also wird dieserPunkteherderSubspeziesvirginicazugeordnet.
Essolltealsobei derKlassifizierungmindestensein Fehlerauftreten.

Bezogenauf die erstenbeidenKomponenten,die Kelchblattmaße,̈uberschneidensichalle Grup-
pensehrstark,so daßdieseKomponentenzur Auswertungder Klassenzugeḧorigkeit nur einge-
schr̈anktgeeignetsind.
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Bild 8.1: AndersonsIrisdaten:Verteilung von LängeBL und Weite BW des
Blütenblattesfür drei Subspeziesvon Iris.

8.1.1 Ergebnisseder Klassifizierung

Zur BewertungdesKlassifikatorswird dieAnzahlderFehlergez̈ahlt,diebeimKlassifiziereneines
Datensatzesauftreten.Als Fehlerwird bezeichnet,wennein VektorkeinerKlasse,oderwennein
VektorderKlassei derKlassej -. i zugeordnetwird. Bei diesemBeispielwird dieBewertungim-
mer mit allenVektorender Irisdatenvorgenommen.Aus denAusgangswertendesKlassifikators
kannnebender absolutenKlassenzugeḧorigkeit außerdemabgelesenwerden,zu wieviel Prozent
ein Eingangsvektor einerbestimmtenKlassezugeordnetwerdenkann.Dies ist ein wesentlicher
Vorteil einesauf einemFuzzy-SystemberuhendenKlassifikatorsgegen̈uberanderenKlassifikato-
ren.

Die FormulierungderRegelneinesKlassifikatorsist in Abschnitt6.3.1beschrieben.Die Grund-
struktureinesRegelsatzesfür dieKlassifizierungderIrisdatenhatfolgendesAussehen:

if x1 is A11 and x2 is A21 and x3 is A31 and x4 is A41
then y1 is ja and y2 is neinand y3 is nein

if x1 is A12 and x2 is A22 and x3 is A32 and x4 is A42
then y1 is neinand y2 is ja and y3 is nein

if x1 is A13 and x2 is A23 and x3 is A33 and x4 is A43
then y1 is neinand y2 is neinand y3 is ja.

Wird bei der Erzeugungder Fuzzy-Mengender absoluteExzeßber̈ucksichtigtund dadurcheine
Eingangsvariablenicht verwendet,oderwird durchdie AuswertungderEntropieeineZugeḧorig-
keitsfunktioneliminiert,soreduzierensichdieRegelnumdie entsprechendenTerme.
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StatistischeInitialisierung der Fuzzy-Mengen

DadieReferenzvektorenim Datensatzin dreiGruppeneingeteiltsind,könnenfür jedeGruppedie
MittelwerteundStandardabweichungendurchstatistischeAuswertungenberechnetundsomitdie
zwölf Fuzzy-Mengenfür Ai j bestimmtwerden.Wird dasderartgenerierteRFSals Klassifikator
eingesetzt,so werdenfür denIrisdatensatz38 Vektorenfalschklassifiziert.Wurdendagegennur
die letztenbeidenEingangsvariablenausgewertet,d.h.die erstenbeidenlinguistischenVariablen
(x1 undx2) nichtber̈ucksichtigt,sokonntenbisauf fünf VektorenalleVektorendesIrisdatensatzes
richtig klassifiziertwerden.Dasmachtdeutlich,wie wichtig die Auswahl derEingangsvariablen
durchdenExzeß /η /min ist. DasErgebnisist dabeiunabḧangigvon demImplikationsverfahren
(Max-Min, Max-PrododerMoment/Fl̈ache).Es ändertsich auchnicht bei der Verwendungvon
dreieckigenZugeḧorigkeitsfunktionen[Kan92].DasErgebnisist ebenfallsnahezuunabḧangigvon
derGrößedesReferenzdatensatzes.Referenzdatensätzemit zufällig gewählten40%,60%und80%
derIrisdatenerzeugenwiederdieselbenfünf Fehler[Kan92].

Bei der zufälligen Auswahl der ReferenzdatenausdenIrisdatenspielt naẗurlich eineRolle, wie
sich der Datensatzzusammensetzt,also welcheVektorenselektiertwerden.Wird die Auswahl
mit gleichverteiltenZufallszahlenvorgenommen,dannsind die ausgewähltenVektorenin etwa
genausoverteiltwie die VektorenderIrisdaten.

Initialisierung der Fuzzy-Mengendurch einenSelbstorganisationsprozeß

Bei derErmittlungderunscharfenMengendurchdieselbstorganisierendeKartewerdendieAdap-
tionsparameterfolgendermaßengewählt: Als Norm wird derquadrierteeuklidischeAbstandver-
wendet.Die Adaptionssẗarke α verringertsichexponentiellmit derZeit t von demAnfangswert
αt 0 1 1 0 2 9 aufdenEndwert(αtmax 1 0 2 01.DerRadius,in welchembenachbarteVektorendesVek-
tors 3wc ebenfallsadaptiertwerdensollen,betr̈agtzuAnfangk 4 1, amEnde0, undnimmtebenfalls
exponentiellab. Die AnzahlderLernschrittebetr̈agthier200maldieAnzahlderLernvektoren.Für
die InitialisierungderFuzzy-MengendurcheinenSelbstorganisationsprozeßmußderReferenzda-
tensatznicht in Gruppenunterteiltsein,d.h.dieVoraussetzungensindgeringer. Bei demmit Hilfe
derselbstorganisierendenKartegeneriertenRFSwerdenin Abhängigkeit von verschiedenenIm-
plikationsverfahrenundgaußf̈ormigenoderdreickigenZugeḧorigkeitsfunktionenzwischenzwölf
und14 Vektorenfalschklassifiziert,wobeidie erstenbeidenlinguistischenVariablen(x1 undx2)
nicht ber̈ucksichtigtwurden.

Wie schonin Abschnitt6.2.2angedeutetwurde,kanndie Arbeitsweisederselbstorganisierenden
KartedurcheinenMarkov-Prozeßbeschriebenwerden.EndlicheMarkov-Kettenbesitzeneineein-
deutigeWahrscheinlichkeitsverteilung,sodaßdie GewichtsvektorenguteNäherungswertefür die
Erwartungswertesind.Die höhereFehleranzahlergibt sichdadurch,daßdieWeitenderZugeḧorig-
keitsfunktionennur schlechteNäherungender Standardabweichungensind, wobei als Überlap-
pungswerts 1 2 gewähltwurde[Kan92].

AllerdingshabendieberechnetenWeitenσ̃ einenVorteil beidemRFS,dasalleEingangsvariablen
verwendet.DurchdasfestgelegteMaßderÜberschneidungzweierunscharferMengenerḧalt man
für dieVariablenx1 undx2 unscharfeMengen,diesichnichtmehrsostarküberschneiden.Dadurch
wurdein diesemFall die AuswertungdererstenbeidenKomponentenbesser. Stattder38 Fehler,
die derobenbeschriebeneKlassifikatorin diesemFall gemachthatte,tratenbeimselbstorganisie-
rendenKlassifikator28 Fehlerauf.
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Optimierung der Fuzzy-Mengenfür die Klassifikation

Die OptimierungderRegelbasiszur KlassifikationderIrisdatenben̈otigt eineGütefunktionq. Da
in dieserGütefunktiondie Anzahl der richtig bzw. falschklassifiziertenVektoreneingeht,muß
auchhier der Datensatzin Klassenunterteilt sein.Da der Ausgangswertim Intervall 5 0 6 2r 7 18
liegt, bietetsichhier derHammingabstandzwischendemWert undderIdeallösung0 bzw. 2r 7 1
an.Die Güteqi für deni-ten Vektorwird berechnetdurch:

qi 9;: 2r 7 1 7 y ja <>= naus

∑
j ? 1 @ y j A? y ja

y j 6 6 wenndieKlassifikationrichtig ist

qi 9;:	: 2r 7 1 7 y ja <B= naus

∑
j ? 1 @ y j A? y ja

y j < 2 6 6 wenndieKlassifikationfalschist
(8.1)

mit naus C IN: AnzahlderKlassen;y ja 6 y j C 5 0 6 2r 7 18 : WertderAusgangsvariablen;qi C 5 0 6 naus: 2r 7
1< 8 .
Die Gesamtg̈uteergibt sichdurchdieAddition überalle p Referenzvektorendurch:

q 9 n : 2r 7 1<
p
∑

i ? 1
qi

(8.2)

Anhandder Definition der Güte läßt sich deutlich machen,welcheAnforderungan eine Güte-
funktion gestelltwird. Die Güteq einergutenLösungim Vergleichzu einerschlechterenLösung
darfwederüber- nochunterbewertetwerden.Ist dieGütezustarkgewählt,dannkanneineeinzelne
bessereLösungsehrschnelldieganzePopulationbesetzen,undderFall derverfrühtenKonvergenz
tritt ein. Ist die Güte zu schwach, dann ist die Reproduk-
tionsrateeiner gutenLösungzu gering,und die Entwicklung der Populationwird nicht richtig
gesteuert.

Für T 9 500BewertungsschritteundeinePopulationsgr̈oßevon ebenfalls M 9 500ergebensich
beiderAuswertungderEingangsvariablenx3 undx4 zwischenzweiunddreiFehlern.Die Verwen-
dungallerEingangsvariablenverschlechtertdasErgebnisauf fünf Fehler.

DieseErgebnisseerreichtmanbei derVerwendungdesvollen DatensatzesalsReferenzdatensatz.
Mit demkleinerenReferenzdatensatz,der aus40%je Klassezufällig ausgewählterVektorenbe-
steht,erḧalt manfünf Fehlerbei derKlassifikationdesvollen Datensatzes.Mit 60%derVektoren
erḧalt manwiederfünf Fehler, undmit 80%derVektorenbereitsnurnochdrei Fehler.

EineVerbesserungwird durchdie VerwendungderEntropiein derGütefunktionerreicht.In die-
semFall wird bei AuswertungallerKomponentenimmerein einzigerFehlererreicht,unabḧangig
von derArt derZugeḧorigkeitsfunktionenunddesImplikationsverfahrens.WährenddesAblaufs
desgenetischenAlgorithmus’ tretensogarzeitweisekeinefalschklassifiziertenVektorenauf. Da
aberauchdieRobustheitderKlassifikationin dieGütefunktioneingeht,wird diegrößteFitneßbei
einerFehlklassifikationerreicht.

Bild 8.2zeigtdieZugeḧorigkeitsfunktionenderlinguistischenVariablen.Vondenzwölf möglichen
Termenwerdenfünf durchdieEinbeziehungderEntropieeliminiert.Die resultierendeRegelbasis
ist im GegensatzzurSelbstorganisationundOptimierungohneEntropiereduktionunabḧangigvon
dengewähltenStartwerten.Bild 8.3 gibt einenEindruckvon denKlassengrenzenfür die Länge
undWeitedesBlütenblattes(x3 undx4).
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Bild 8.2: Zugeḧorigkeitsfunktionen dervier linguistischenVariablenzur Klassi-
fizierungderIrisdaten

8.1.2 Bewertungund Vergleich

Die im erstenSchrittdesEntwurfsverfahrensentwickeltenKlassifikatorenwiesenfünfFehler(Ent-
wicklung durchBerechnungderVerteilung)bzw. 13 Fehler(alsErgebnisderSelbstorganisation)
auf.EbendieseKlassifikatorenmit gaußf̈ormigenunscharfenMengenundderAuswertungmit der
MethodeMoment/Fl̈achekonntendurchAdaption,wie obenbeschrieben,verbessertwerdenauf
im bestenFall eineneinzelnenFehler.

DiesesErgebniskannnunmit denin [Bez74] zitiertenErgebnissenverglichenwerden.Die besten
dort aufgef̈uhrtenErgebnisseerreichendrei Fehler, dasvon J. C. Bezdek[Bez74] vorgestellte
unscharfeKlassifizierungsverfahrenminimal neunFehler. Im Vergleichzu diesenErgebnissenist
deradaptierteKlassifikatoreinedeutlicheVerbesserungvor allemdann,wennmanber̈ucksichtigt,
daßdiesesErgebnismit nurdreisehreinfachzuverstehendenFuzzy-Regelnerreichtwird. Zweibis
drei Fehlerwerdenerreicht,wenndie Komplexität desFuzzy-Systemszus̈atzlichdurchStreichen
dererstenbeidenlinguistischenVariablenreduziertwird.
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Bild 8.3: Klassengrenzenfür dieLängeundWeitedesBlütenblatteszurKlassifi-
zierungderIrisdaten

8.2 Simulation einesVerbrennungsprozesses

Im folgendensoll einRFSalsSimulationsmodellfür einenchemischenProzeßentworfenwerden.
Dazuwird ein in derLiteraturhäufigverwendetesBeispielgewählt, zu dembereitsverschiedene
Fuzzy-Systemevorgestelltwurden[Ton80, Ped84,XL87, SY91].Die OriginaldatendesProzesses
sind in [BJ70,Seite532] aufgef̈uhrt. Sie wurdenaufgenommenvon einemVerbrennungsprozeß
mit Methangas.In die Verbrennungskammerwurdemit konstanterGasflußrateein Methan/Luft-
Gemischeingeleitet.Die Eingangsgr̈oßex D t E desProzessesist derkodierteMethananteilzumZeit-
punkt t und wurdeerzeugtdurchzufällige lineareVariation.Als Ausgangsgr̈oßey D t E wurdedie
KonzentrationdesKohlendioxidsim AbgaszumZeitpunktt gemessen.Von diesenGrößenwur-
den296diskreteMeßwerteD xt F yt E in zeitlichemAbstandvon neunSekundenaufgezeichnet.Die
AufgabederProzeßsimulationbestehtdarin,ausdenWertenderEingangsgr̈oßenxt G τ1 F xt G τ1 G 1 FIH	HJH
undyt G τ2 F yt G τ2 G 1 FJH	H	H einenScḧatzwertŷt für denAusgangswertyt zumZeitpunktt zuermitteln.

DaszuentwickelndeFuzzy-Systemdientalsonichtnur derModellierung,sondernauchderAna-
lyse desProzesses.RFS werdenu.a. auchzur PrognosesogenannterchaotischerSysteme,wie
beispielsweisedesAktienindexes,eingesetzt,unabḧangigdavon,obeinePrediktionin diesemBe-
reichsinnvoll ist odernicht. Im vorliegendenBeispielwird die Zahl nein derEingangsgr̈oßenauf
nein K 2 beschr̈ankt, um den Umfang desSystemsklein zu halten.Als optimaleWerte für die
Verz̈ogerungenderEingangsgr̈oßenxt G i undyt G j werdenüblicherweisei K 4 und j K 1 angegeben
(siehebeispielsweise[XL87]). DieseWertewurdenauchin allenobenzitiertenFuzzy-Systemen
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Bild 8.4: DarstellungderEingangswertedesDatensatzeszumVerbrennungspro-
zeß.EinanderfolgendeEingangsvektorensind durchLinien verbunden,dadurch
wird ein

”
Pfad“ durchdenRaumderEingangsgr̈oßenbeschrieben.

eingesetzt.Die WertederbeidenEingangsgr̈oßenxt X 4 undyt X 1 sind in Bild 8.4 dargestellt.Man
erkenntdarin,welchenWertebereichdie Eingangsvektorendurchlaufen.

Als Referenzdatenstehenmaximal292Vektoren [ xt X 4 \ yt X 1 \ yt ] zur Verfügung.DieserDatensatz
wird im folgendenGesamtdatensatzgenannt.Die Bewertungder Prozeßnachbildungwird durch
BerechnungdermittlerenquadratischenAbweichungdersimuliertenWerteŷt vondengemessenen
Wertenyt vorgenommen:

J ^ 1
N

N

∑
k _ 1

[ yk ` ŷk ] 2 a (8.3)

Zur Bewertungwird immerderGesamtdatensatzherangezogen.Esgilt alsoN ^ 292.

8.2.1 Selbstorganisationder Variablen für die Prozeßsimulation

Zunächstwurdendurchdie Selbstorganisationdie Eingangsvariablenxt X 4 undyt X 1 unddanndie
Ausgangsvariableyt mit jeweils q ^ 5 Zugeḧorigkeitsfunktionenund einemÜberlappungsgrad
von s ^ 2 ermittelt. Da die Werteder Eingangsgr̈oßen,und damit auchder Ausgangsgr̈oße,im
Referenzdatensatzin einembestimmtenBereichetwa gleichverteilt sind (vergl. Bild 8.4) sind in
diesemBereichdie Häufungspunkteebenfalls gleichm̈aßigverteilt. Deshalbsind die unscharfen
Mengenungef̈ahräquidistant.

Aus denadaptiertenHäufungspunktenwurdenachdemin Abschnitt6.3.2beschriebenenVerfah-
rendie Regelbasiskonstruiert.Sie repr̈asentiertqnein ^ 52 ^ 25 Regelnund ist in Bild 8.5 darge-
stellt. Entsprechendder Werteder Mittelpunktemkj der Zugeḧorigkeitsfunktionensind denun-
scharfenMengenA jk bzw. B jk einer VariablenlinguistischeAttribute zugeteilt,nämlich klein,
weniger klein, mittel, weniger großundgroß. Somitwird derdurchdie Regelnausgedr̈uckteZu-
sammenhangderVariablenerstversẗandlich.DasElementrechtsobenin der linkenRegelmatrix
beispielsweiselautetalsRegel ausgeschrieben
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Bild 8.5: Darstellungder vollständigenRegelmatrixzur Prozeßsimulationvor (links)
und nach(rechts)der Optimierung.Die SymboleK, wK, M, wG, G stehenfür die ver-
schiedenenunscharfenMengenklein,weniger klein,mittel,weniger großundgroß.

if xt b 4 is klein and yt b 1 is groß then yt is mittel.

Da sich die unscharfenMengender Eingangsvariablenüberschneiden,und außerdemdie un-
scharfenMengenK und G als Randzugeḧorigkeitsfunktionendefiniert sind, ist die Regelbasis
vollständigspezifiziert.Bei der Berechnungder Güte der Approximationwird die Vollständig-
keitseigenschaftdesSystemsnichtunbedingtben̈otigt, daderzurAuswertungherangezogeneGe-
samtdatensatznur die in Bild 8.4dargestelltenEingangsvektorenbesitzt.

DasErgebnisderNachbildungmit demobenbeschriebenenFuzzy-Systemist in Bild 8.6 darge-
stellt. Im DiagrammsinddergemesseneunddersimulierteAusgangswerẗuberderZeit aufgetra-
gen.Manerkennt,daßdieWertederSimulationdenendesProzessesmeistfolgen.Abweichungen
treteninsbesonderebei extremenÄnderungender Ausgangsgr̈oßeauf. Der mittlere quadratische
FehlerJ liegt in Abhängigkeit von der Form der Zugeḧorigkeitsfunktionen,vom Implikations-
verfahren,demÜberlappungsfaktorundauchvon verschiedenenzufälligenStartinitialisierungen
zwischenJ c 0 d 36 undJ c 0 d 89. Dabeiwurdenebenfalls verschiedengroßeReferenzdatensätze
ber̈ucksichtigt(40%,60%und80%desGesamtdatensatzes).Die mittlereAnzahl deraktivierten
RegelnbetrugRφ e 3unddiemaximaleAnzahlRmax c 4,d.h.daserzeugteSystemist gutgeordnet
undversẗandlich.

Dabeiist eserstaunlich,daßSimulationenmit kleineren,zufällig gewähltenDatens̈atzenundAus-
wertungenmit dem GesamtdatensatzdurchausbessereErgebnisseliefern als Simulationenmit
demGesamtdatensatz.DieszeigtdieAbhängigkeit desErgebnissesvom Referenzdatensatz.

Die großeStreuungderErgebnisseläßtZweifel anderRobustheitdesEntwurfsmittelsSelbstor-
ganisationaufkommen.Bei einemVergleich der erzeugtenRFSwurdefestgestellt,daßsich die
Regelmatrizenin wenigenElementenunterschieden.Die Variationder Ergebnisseentstehtalso
vor allemdadurch,daßbei einigenwenigenRegelndie Konklusionvariierte.Dies ist offensicht-
lich ein SchwachpunktdesbeschriebenenVerfahrenszum ErzeugeneinesFuzzy-Systemsdurch
Strukturanalysemit einerselbstorganisierendenKarte.
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ŷt

Bild 8.6: Die von der ProzeßnachbildungermitteltenAusgangswertêyt im Vergleich
zu dengemessenenAusgangswertenyt . Die mittlere quadratischeAbweichungbetr̈agt
J � 0 � 542.

8.2.2 UnvollständigeRegelbasisfür die Prozeßsimulation

Wenndie Regelbasisnicht unbedingtvollständigdefiniertseinmuß,so kanndasFuzzy-System
alternativ gem̈aßAbschnitt6.3.3initialisiert werden.Dazuwerdenwiederq � 5 Zugeḧorigkeits-
funktionengleichm̈aßigüberdemDefinitionsbereicheinerlinguistischenVariablenverteiltunddie
Regelnmit einemminimalenErfüllungsgradε ��p 0 � 1 o bestimmt.Bild 8.7zeigtfür ε � 0 � 1diedabei
entstehendeRegelbasis,in der13 Regelnzwar dengesamtenReferenzdatensatz,nicht jedochalle
möglichenKombinationenabdecken.In Abhängigkeit vondenzufällig ausgewähltenVektorendes
ReferenzdatensatzesstreutauchhierdiemittlerequadratischeAbweichungzwischen0 � 63und1 � 2,
bei ebenfalls Rφ � 3 durchschnittlichaktiviertenRegeln und Rmax � 4. Die Optimierungsergeb-
nissewerdenzeigen,daßauchdieseRegelbasisdie gleicheGütewie die vollständigeRegelbasis
erreicht.KleinereWertedesminimalenErfüllungsgradesε erzeugenebenfalls 13Regeln.

Optimierung der Fuzzy-Mengenfür die Prozeßsimulation

Die Optimierungder Prozeßnachbildunghat dasZiel, dasÜbertragungsverhaltendesRFSnoch
besseran die Referenzdatenanzupassen.Die AnwendungdesgenetischenAlgorithmus’ auf die
Prozeßsimulationben̈otigt ebenfalls eineentsprechendeGütefunktion.Die Güte q wird definiert
als

q ��� ymax � ymin � 2
Jref

� �
1

Nref

Nref

∑
k � 1 � yk � ŷk

ymax � ymin   2 ¡£¢ 1 � (8.4)

Der mittlerequadratischeFehlerJref wird nur bezogenauf die Referenzvektorenundskaliertauf
denim ReferenzdatensatzvorkommendenWertebereich,dazurAuswertungwährendderAdaption
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Bild 8.7: DarstellungderunvollständigenRegelmatrixzur Prozeßsimulationvor
(rechts)undnach(links) derOptimierung.Die SymboleK, wK, M, wG, G stehen
für dieverschiedenenunscharfenMengenklein,weniger klein,mittel,weniger groß
undgroß.

nur die Referenzvektorenverwendetwerden.J bezeichnetnachGleichung(8.3) den mittleren
quadratischenFehlerbezogenaufdie AuswertungdesGesamtdatensatzes.

Bild 8.8zeigtdasErgebnisnachderOptimierungdesRFS.Zur Initialisierungwurdedievollständig
initialisierte Regelbasisund als Referenzdatensatzder gesamteDatensatzverwendet.In diesem
Fall müssendrei Variablenmit je fünf unscharfenMengenkodiert werden.Also betr̈agtdie An-
zahl der Parameternpara ¥ 30 (Gleichung(7.3)). Die mittlere quadratischeAbweichungbetr̈agt
J ¥ 0 ¦ 138.Die mittlerenquadratischenFehlerJ beiderErgebnissemachendeutlich,daßdasEr-
gebnisdesoptimiertenSystemsdeutlichbesserist alsdasdesgeneriertenSystems.Tabelle8.1faßt
für die vollständigeRegelbasisverschiedeneOptimierungsergebnissezusammen.
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Bild 8.8: Die von deradaptiertenProzeßnachbildungermitteltenAusgangswertêyt im Vergleichzu den
gemessenenAusgangswertenyt . Bei VerwendungderEntropiemit a Æ b Æ 0 Ç 5 betr̈agtdie mittlerequadra-
tischeAbweichungJ Æ 0 Ç 138.
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Tabelle8.1: ErgebnissederOptimierungin Abhängigkeit vonderFormderunscharfen
Mengen,von unterschiedlichenImplikationsverfahrenundderEntropie.Größederopti-
miertenRegelbasis(Spalte5) 1: 5 È 5, 2: 5 È 4 oder4 È 5, 3: 4 È 3, 4: 5 È 3. Rvorgegeben

max :
vorgegebenermaximalerWert in derGütefunktionen.Rerreicht

max : tats̈achlicherreichterma-
ximalerWertnachderOptimierung.

Form Implikation a/b Rvorgegeben
max J Rφ Rerreicht

max

Gauss Moment/Fl̈ache 0.0/0.0 - 0 É 161 ÊJÊ	Ê 0 É 182 9 Ê	Ê	Ê 17 20 Ê	Ê	Ê 251

Gauss Moment/Fl̈ache 0.5/0.5 10 0 É 177 ÊJÊ	Ê 0 É 216 4 Ê	Ê	Ê 5 6 Ê	Ê	Ê 92 Ë 3
Dreieck Moment/Fl̈ache 0.0/0.0 - 0 É 161 ÊJÊ	Ê 0 É 188 9 Ê	Ê	Ê 11 15 Ê	Ê	Ê 161

Dreieck Moment/Fl̈ache 0.5/0.5 10 0 É 172 ÊJÊ	Ê 0 É 235 5 Ê	Ê	Ê 7 6 Ê	Ê	Ê 121 Ë 2
Gauss Max-Min 0.0/0.0 - 0 É 208 ÊJÊ	Ê 0 É 237 12 Ê	Ê	Ê 19 20 Ê	Ê	Ê 251

Gauss Max-Min 0.5/0.5 10 0 É 242 ÊJÊ	Ê 0 É 343 4 Ê	Ê	Ê 10 8 Ê	Ê	Ê 161

Dreieck Max-Min 0.0/0.0 - 0 É 215 ÊJÊ	Ê 0 É 257 8 Ê	Ê	Ê 13 20 Ê	Ê	Ê 251

Dreieck Max-Min 0.5/0.5 10 0 É 193 ÊJÊ	Ê 0 É 299 4 Ê	Ê	Ê 7 9 Ê	Ê	Ê 121

Gauss Moment/Fl̈ache 0.5/0.5 10 0 É 138 10 154

Dasin Bild 8.8dargestellteOptimierungsergebniswurdenachT Ì 1000Evolutionsschrittenvon
einerPopulationmit M Ì 1000Schemataerreicht.
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Bild 8.9: Die Eingangsvariablenx1 Í xt Î 4 undx2 Í yt Î 1 desoptimiertenFuzzy-
Systemszur Prozeßsimulation

Die unscharfenMengen,diedurchdieOptimierungerzeugtwurden,sindin Bild 8.9undBild 8.10
wiedergegeben.An derEingangsvariablenxt Ï 4 fällt besondersauf,daßdurchdieVerwendungder
EntropieeineunscharfeMengewegfällt. Wie schonbei denoptimiertenVariablendesKlassifi-
katorsüberschneidensichauchhier die unscharfenMengendurchdie EinbeziehungderEntropie
nichtsostarkwie ohneBerücksichtigungderEntropie.Im UnterschiedzudenVariablendesKlas-
sifikatorsweisendie VariablenderProzeßsimulationkeineLückenauf.Daskommtdaher, daßdie
Referenzwerterechtgleichförmig aufdemDefinitionsbereichderVariablenverteilt sind.
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Bild 8.10: Die Ausgangsvariabley Ð yt desoptimiertenFuzzy-Systemszur Pro-
zeßsimulation.

Bei derSuchenacheinemmöglichstgutenOptimierungsergebniswurdenVersuchemit verschie-
denenWertenfür die EvolutionsparameterM undT durchgef̈uhrt. Überraschenderweisewird das
Ergebnisnicht unbedingtbesser, wenndie Populationvergrößertunddie AnzahlderEvolutions-
schritteerḧoht wird. DasErgebnisscheintmehrzufällig zu streuen,alsdaßeineBeziehungzwi-
schendenParameternunddemErgebnisdeutlichwird. Nur für

”
kleine“ WertevonM undT kann

gesagtwerden,daßdasErgebnisdurcheinerelative Erhöhungvon M und T verbessertwerden
kann.Bild 8.11 zeigt ein Beispiel, in dem die kleinerePopulationin einemlokalen Maximum
stecken bleibt. Die Auswirkungder Populationsgr̈oßeauf die EntwicklungdesbestenSchemas
sieht bedeutendaus.Liest man die entsprechendenErgebnisseausder Tabellemit J Ñ 0 Ò 181
(T Ñ 1000und M Ñ 1000) und J Ñ 0 Ò 182 (T Ñ 1000und M Ñ 500), dannist der Unterschied
allerdingsnur gering.Der Grund liegt darin, daßauchdie Entropieder Regelbasismitbewertet
wird.
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Bild 8.11: Auswirkung der Populationsgr̈oße auf die Entwicklung der besten
Schemata.Die kleinerePopulationendetfrüherin einemlokalenMaximum.
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Zus̈atzlichwurdenVersuchemit unterschiedlichgroßenReferenzdatensätzendurchgef̈uhrt.Auch
hier spieltedie Auswahl desReferenzdatensatzeseineRolle.Allerdingsverringertsichdie Streu-
ungderErgebnissederProzeßsimulationim VergleichzudenErgebnissenderSelbstorganisation.
Also wird durchdieOptimierungdiebeiderInitialisierungauftretendegroßeStreuungderErgeb-
nisseverringert.

Die Versuchemit der unvollständigenRegelbasis(Bild 8.7) liefern bez̈uglich der mittlerenqua-
dratischenAbweichungJ etwasbessereErgebnissealsdie mit dervollständigenRegelbasis,was
auchnicht anderszu erwartenwar. Auch hier liegt derbesteVersuchbei J ù 0 ú 14,allerdingsmit
nur achtFuzzy-Regeln.Im DurchschnittwurdenWerteum J û 0 ú 155 ú	úJú 0 ú 175erreicht,wobeial-
lerdingsdurchdie BerücksichtigungderEntropiedesRegelsatzesdie AnzahlderFuzzy-Mengen
von 15 auf zehnbis zwölf reduziertwerdenkonnte.Dadurchreduziertesich ebenfalls die An-
zahl der Fuzzy-Regeln auf sechsbis acht (Bild 8.7, rechts).Ähnlich wie bei der vollständigen
Regelbasis(Tabelle8.1) sind die Ergebnissefür dreieckigeZugeḧorigkeitsfunktionenein wenig
schlechter. Der Grund dafür liegt in dem nicht differenzierbaren̈Ubergangspunktund der rela-
tiv hohenSteigungim Bereichder maximalenZugeḧorigkeit im Vergleich zu dengaußf̈ormigen
Zugeḧorigkeitsfunktionen.

Nun soll nocheinmalanschaulichdargestelltwerden,welchenEinfluß die Optimierungder Zu-
geḧorigkeitsfunktionenauf dasÜbertragungsverhaltendesSystemshat. Bild 8.12 stellt die Ab-
hängigkeit derAusgangsgr̈oßeŷt von denEingangsgr̈oßenxt ü 4 undyt ü 1 für dasinitialisierteund
dasoptimierteunscharfeSystemdreidimensionaldar. Bei deminitialisiertenSystemsinddeutlich
regelmäßigeStufenin derFlächezu erkennen.Dieseentstehendurchdie gleichm̈aßigeÜberlap-
pungs derunscharfenMengeneinerlinguistischenVariablen.Durchdie Optimierungerḧalt man
keineRegelmäßigkeit derFlächemehr, dasichdie Zugeḧorigkeitsfunktionenverschiebenunddie
WeitensehrunterschiedlicheWerteannehmen(Bild 8.9undBild 8.10).An denbeidenDiagram-
menist ebenfallsdasausgesprochennichtlineareÜbertragungsverhaltendesRFSablesbar.
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Bild 8.12: VergleichdesÜbertragungsverhaltensdeserzeugtenProzeßsimulators
vor (oben)undnach(unten)derOptimierungderVariablen
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8.2.3 Bewertungund Vergleich

NochdeutlicheralsbeimKlassifikatorwird derErfolg desEntwurfssystemsanhanddesBeispiels
der Prozeßsimulation.Die Tabelle8.2 zeigt, daßder Wert desFehlersJ sehrdeutlichunterden
aufgef̈uhrtenErgebnissenvonanderenFuzzy-Systemenliegt.SelbstwennnichtdasbesteResultat
derSimulationenbetrachtetwird, ist dasErgebnisnochdeutlichbesser(sieheTabelle8.1).

Tabelle 8.2: Vergleich mit Ergebnissenausder Literatur, die dasgleicheModell be-
arbeiten.In der Spalte

”
Regelmatrix“ ist jeweils die Anzahl der unscharfenMengenje

Eingangsvariableangegeben.

Modell Regelmatrix Bemerkung FehlerJ

Box & Jenkins[BJ70] — Lineare Zeitreihenanalysemit 6
Parametern

0,196

unter EinbeziehungeinesRausch-
modells(Rückkopplung)

0,058

Tong[Ton80] 7 � 6 zusammengefaßt19 Regeln 0,469

Pedrycz[Ped84] 5 � 5 auf20 Regelnreduziert 0,776

7 � 7 0,478

9 � 9 0,32

Xu & Lu [XL87] 5 � 5 initialisiert 0,4555

5 � 5 adaptiert 0,328

Sugeno& Yasukawa 5 � 5 auf6 Regelnreduziert 0,355

[SY91]

hier 5 � 5 initialisiert 0,542-0.88

5 � 5 optimiertφ 
 0,18

3 � 5 optimiertbestes 0,138

BeimVergleichderErgebnissemußbeachtetwerden,daßzurModellbildungzumTeil unterschied-
lich großeDatens̈atzeherangezogenwurden.Sowerdenhier und in [SY91] ein halberDatensatz
zur Modellbildungbenutzt,in allenanderenQuellenjedochdergesamteDatensatz.Dashier vor-
gestellteEntwurfsverfahrenerreichtfür 50%zufällig ausgewählterReferenzvektoreneinenFehler
von J 
 0 � 16 ����� 0 � 2 [Kan92, Hee93].

Um dieQualiẗateinesentworfenenRFShinsichtlichderVersẗandlichkeit,RobustheitundEinfach-
heit zu vergleichen,mußvor allem die Entropieals der Gradder Unscḧarfe der Regelbasismit
ber̈ucksichtigtwerden.Die EinführungderEntropiefür RegelbasenreduziertdieKomplexitätdes
RFSbez̈uglich der Kostenfunktion(Definition 18) erheblich.Die entstehendenRegelbasensind
dadurcheinfacherzu verstehenund in ihrem Verhaltenrobuster. In der NähedesOptimumsder
mittlerenquadratischenAbweichungJ existiereneineganzeReihevon graduellunterschiedlich
komplexenFuzzy-Systemen.

Stehenfür denEntwurf einesRFSfastausschließlichheuristischeErfahrungenin Form von ex-
plizit formuliertenRegelnundkaumMeßwertezur Verfügung,oderkanndie Gütefunktionnicht
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spezifiziertwerden,dannmußdasFuzzy-System,wie schonin Kapitel 3 angedeutet,mit Hilfe
einesExpertenentwickelt werden.
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9 Zusammenfassung

UnscharferegelbasierteSystemebietenaufgrundderMöglichkeit, unpr̈aziseAngabenmittelsun-
scharferMengenundRegelnzu beschreiben,eineMethodezur Beschreibungkomplexer, unvoll-
sẗandigmodellierbarerSystememit großerParameterstreuung.Die Regelnbeschreibendabeiden
ZusammenhangzwischenUrsacheund Wirkung in Form von

”
Wenn-Dann-Regeln“ . Verbunden

mit einerEntwicklungsumgebungergebensieeineEntwurfsmethodezurModellierungunpr̈aziser,
nichtlinearerSysteme.Aus mathematischerSichtstellensieeinekontinuierliche,reelleFunktion
f : U � IRn � IRm auf einer kompaktenMengeU � Rn dar. Der EntwurfsprozeßeinesFuzzy-
Systemsentsprichtsomit einerFunktionsapproximation.Ihre volle Leistungsf̈ahigkeit erreichen
regelbasierteFuzzy-Systeme(RFS)erstdann,wennzu ihrer ModellierunggeeigneteMethoden
undangepaßteWerkzeugezurVerfügungstehen.Dersystematische,rechnergesẗutzteEntwurfwar
deshalbzentralesThemadieserArbeit.

Im Mittelpunkt standeneine in fast allen AnwendungenverwendeteUntermengeder RFS,die
bez̈uglichderVerkn̈upfungsoperatorenundInferenzstrategiedieT-Normbzw. T-CO-NormEigen-
schafterfüllen.Für dieseRFSwurdeeineeinheitlicheBeschreibungsformangegeben,mit dersich
viele der bekanntenRFSspezifizierenund strukturell vergleichenlassen.Der neueund für den
SystementwicklerwichtigeAspektdieserBeschreibungsformist, daßfür dieseRFSnachgewiesen
werdenkonnte,daßsieuniverselleApproximatorensind.

Aufbauendauf derBeschreibungsformwurdeeineUmgebungentwickelt, mit derRFSvom Sys-
tementwicklerstrukturiert realisiertwerdenkönnen.Dabei wurdenneueMöglichkeiten aufge-
zeigt, wie RFS hinsichtlich der Vollständigkeit der Regelbasis,Kontraproduktivität von Regeln
undUnscḧarfederAusgangsfunktiongepr̈uft werdenkönnen.Die dabeiim RahmendieserArbeit
entwickeltenWerkzeugehabendieEntwicklungderFuzzy-Technologiein Deutschlandwesentlich
mit beeinflußtundfandendar̈uberhinausauchauf internationalerEbenegroßeAnerkennung.

Wesentlichfür dieRealisierungvonRFSist,daßausgehendvonderabstraktenBeschreibungsform
erstmaligein effizienterCompilerentwickelt wurde,der insbesondereSystemehöhererKomple-
xität optimalaufheutigeRechnerarchitekturenabbildet.

Auf derGrundlagedertheoretischenErgebnisseundmit Hilfe derimplementiertenEntwicklungs-
umgebung für denstrukturiertenEntwurf wurdenweiterhin,in dieserForm erstmalig,zwei neue
AnwendungsbeispielefürRFSrealisiert.DasSchnelladeger̈atfür Nickel-Cadmium-Akkumulatoren
aufderBasiseinesRFSist,durchdieKombinationvonunterschiedlichenLadekriterien,universell
in einemgroßenTemperaturbereicheinsetzbar. DiesauchunterextremenTemperaturen,in denen
herk̈ommlicheLadeverfahrennicht mehrladen.Darüberhinauswerdendie Akkus bei beliebigem
Anfangsladezustandund unbekannterVorgeschichtesehrschonend,bei gleichzeitigverbesserter
Ladeeffizienzgeladen.Die geforderteRobustheitgegen̈uberderVariationderAkkumulatoreigen-
schaftenund gegen̈uberkurzzeitigenStörungenkonnteebensowie eineToleranzgegen̈uberder
eingeschr̈anktenSensorikerreichtwerden.Dies Konzeptkonntein der Industriezu einemMas-
senproduktweiterentwickelt werden.

DaselektrochemischeGlänzger̈at poliert auf derBasiseinesunscharfenSystemsCobalt-Chrom-
Prothesengerüsteautomatisch.Durch die Definition von Fuzzy-Regeln und linguistischenVaria-
blenkonnteerstmalsderVorgangdeselektrochemischenPolierensvonCobalt-Chrom-Prothesengerüsten
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vollautomatisiertwerden.DurchSpeicherungdesElektrolytzustandesunddie gleichzeitigeAus-
wertungvon Elektrolytzustand,derGrößeundAnzahlderProthesenist esmöglich,alle Zustand-
sparameterdurchdie Fuzzy-Regelngleichzeitigauf ihre Plausibiliẗat hin zu überpr̈ufenundunter
entsprechenderGewichtungdereinzelnenAussagenin denFuzzy-Regelnmiteinanderzu kombi-
nieren.DabeisindinsbesonderedieOberfl̈achengr̈oßederProtheseundderZustanddesElektroly-
tennichtexaktzubestimmenundmit einigenUnsicherheitenbehaftet.Warenbeimurspr̈unglichen
Glänzvorgangnochfür jedeGrößeund Form der Prothesesowie für jedenElektrolytzustandin-
dividuelle EinstellparamterdurchdenAnwendererforderlich,so geschiehtdie Einstellungjetzt
automatisch.Dabeizeigtesich einegleichbleibende,sehrhoheGüte desGlänzergebnisses,und
zwar unabḧangigvondenRandbedingungen.

Insbesonderedie Akquisition von unpr̈azisen,regelbasiertenVerhaltensbeschreibungendurchden
Systementwicklerstellt in einigenFällenein Problemdar. AusdiesemGrundwurdeaufderBasis
einerselbstorganisierendenKarte ein automatischesEntwurfssystementwickelt, dasein regelba-
siertesunscharfesSystemaufderGrundlagevonReferenzdatenundeinigenStrukturvorgabenge-
neriert.DerneueGesichtspunktdieserUntersuchunglagin derBeschr̈ankungderRegelanzahl,die
exponentiellmit derAnzahlderEingängewächst.Die erzeugteRegelbasis̈uberdecktnicht mehr
alleprinzipiell möglichen,sonderennurnochdieim ReferenzdatensatzspezifiziertenKombinatio-
nenvondiskretenEin- undAusgangsvektorenabundbeschr̈anktsodieKomplexitätdesSystems.
Für hochdimensionaleEingangsvektorenerlaubtdie Auswertungder KorrelationzwischenEin-
undAusgabekomponenteneinezus̈atzliche

”
VerdichtungdesFuzzy-Systems“ aufVariablenebene.

Die zweiteStufeeinesin diesergeschlossenenForm erstmaligvorgestelltenautomatischenEnt-
wurfssystemsentḧalt eineOptimierungskomponentebasierendauf einemgenetischenAlgorith-
mus,um die ZugeḧorigkeitsfunktionenentsprechenddenVorgabendesReferenzdatensatzesund
einerzudefinierendenGütefunktioneinzustellen.Dasin dieserArbeit neueingef̈uhrteUnscḧarfe-
maßfür Regelbasenentferntbei seinerVerwendungin der GütefunktionredundanteZugeḧorig-
keitsfunktionenundRegeln.Die soentworfenenRegelbasensinduniversellerundin ihremVerhal-
tenfür denMenscheneinfacherzuverstehen.WeiterhinerlaubtdiesesUnscḧarfemaßdie Berück-
sichtigungvon Hardware-und/oderanwendungsspezifischenAnforderungenschonwährenddes
Entwurfs.Die hier gewählteverteilte ImplementierungdesOptimierungsverfahrens,welchedie
paralleleStruktur desgenetischenAlgorithmus’ und die RechenleistungheutigerRechnernetze
kombiniert,erlaubtdabeiauchdie Optimierungvon komplexerenProblemen.Statt desgeneti-
schenAlgorithmus’nachGoldberg könnteaucheinsogenannter

”
mikro-genetischer“ Algorithmus

(µGA) [Kri89] verwendetwerden,der interessantemikroelektronischeRealisierungsm̈oglichkei-
tenbietet.

Auf derGrundlagevonAngabenausderLiteraturwurdendieErgebnissedeszweistufigenautoma-
tischenEntwurfssystemsanhanddesIrisdatensatzes(Klassifikation)vonAndersonunddesGasda-
tensatzes(Prozeßsimualtion)vonBox undJenkinsverglichen.Im VergleichzudenLiteraturergeb-
nissenist deroptimierteKlassifikatoreinedeutlicheVerbesserung,vor allenDingenunterderBe-
rücksichtigung,daßdasErgebnismit nur drei sehreinfachzuverstehendenFuzzy-Regelnerreicht
wird. NochdeutlicheralsbeimKlassifikatorwird derErfolg desEntwurfssystemsamBeispielder
Prozeßsimulation.Dashier im Mittel währendverschiedenerSimulationsl̈aufeerzielteErgebnisist
um denFaktorzwei gegen̈uberdembestenErgebnisausderLiteraturbesser, dasbesteErgebniss
sogarumdenFaktordrei.

Die ErgebnissedieserArbeit zeigeneinerseits,daßRFSeineregelbasierte,universelleModellie-
rungsmethodefür komplexe,unpr̈aziseundunsichereSystemesind,undanderseits,daßauchdas
entwickelteEntwurfsverfahrennicht nur ein hilfreiches,sondernabsolutnotwendigesInstrument
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in einerVielzahlvonAnwendungsgebietenist, in denenunscharferegelbasierteSystemezumEin-
satzkommen.
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UniversiẗatDortmund,1993.

[Hei92] ChristianHeite.RobusterMOS-Schaltungsentwurf:MethodenzuranalogenRealisie-
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[Kar91] ChuckKarr. Geneticalgorithmsfor fuzzycontrollers.AI Expert, 6:26–33,1991.

[KB93] K. KroppandU.G. Baitinger. Optimizationof FuzzyLogic ControllerInferenceRu-
lesUsinga GeneticAlgorithm. In FirstEuropeanCongresson FuzzyandIntelligent
Technologies,EUFIT’93, pages1090– 1096,Aachen,7. - 10.09.1993.

[KFM89] C. L. Karr, L. M. Freeman,and D. L. Meredith. Improved fuzzy processcontrol
of spacecraftautonomousrendezvous using a geneticalgorithm. SPIE Intelligent
Control andAdaptiveSystems, 1196:274–288,1989.

[KHS93] ThorstenKettner, ChristianHeite,andKlausSchumacher. AnalogCMOS-Realization
of FuzzyLogic MembershipFunctions.IEEEJournalof SolidStateCircuits, 28,Nr.
7:857– 861,1993.

[Kie93a] HarroKiendl. FuzzyControl.Automatisierungstechnikat, Heft 11:A33– A36, 1993.

[Kie93b] HarroKiendl. HyperinferenzundHyperdefuzzifizierung.3.DortmunderFuzzy-Tage,
8. - 9.6.1993.

[Kir92] Martin Kirschke. Integration neuronalerAlgorithmenin Fuzzy-Regelsystemen. Di-
plomarbeitam Lehrstuhlfür Bauelementeder Elektrotechnik,Fakulẗat für Elektro-
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1990.

[Kri89] K. Krishnakumar. Micro-Genetic-Algorithmsfor stationaryandnon-stationaryfunc-
tion optimazation.SPIE, 1196,IntelligentControlandAdaptiveSystems:288– 297,
1989.

[KS93] ThorstenKettnerandKlausSchumacher. IntegrierteranalogerFuzzy-Controllerzur
RegelungeinesUniversalmotors.VDE/ITG- Diskussionssitzung:Mikroelektronikder
Fuzzy-Systeme, Dortmund, 2. - 3.11.1993.

[KSG93] ThorstenKettner, Klaus Schumacher, andKarl Goser. Realizationof a Monolithic
Analog Fuzzy Logic Controller. In Proceedingsof the 19th EuropeanSolid-State
CircuitsConferenceESSCIRC,Kopenhagen/Denmark, pages66– 69,1993.

[Leh91] MichaelLehmann.EntwicklungeinesintelligentenLadegerätesauf der Basiseines
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