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Erfolgreiche Anwendungen von Fuzzy Logik
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Successful Applications of Fuzzy Logic and Fuzzy Control (Part 2)
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Volker Tews

Eine grof3e Zahl von industriell erfolgreichen Fuzzy-Control-Anwendungen wird analysiert
und nach ihrer Fuzzy-Grundfunktionalitat klassifiziert. Zu jeder Klasse werden Hinweise ge-
geben, welche Literaturstellen sich zur Einfiihrung in diesen Aspekt der Methodik eignen und
welche Quellen konkrete Anwendungen beschreiben. Ausgewahlte Applikationen aus jeder

Klasse werden steckbrieflich zusammengefasst.

A large number of industrially successful fuzzy control applications are analyzed and classi-
fied according to their basic fuzzy functionality. Hints are given to every class, which literature
is suited for an introduction into this aspect of the methodology and which sources describe
real world applications. Selected applications from every class are summarized in a common

form.
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7 Datenbasierte Modellierung/ldentifi-
kation mit Fuzzy-Modellen (IDEN, ein-
schlieBlich Soft-Sensorik und Neuro-
Fuzzy-Methoden)

Die Grundidee der Fuzzy-Logik besteht zwar darin, vorhan-
denes Expertenwissen auf sprachlicher Ebene zu erfassen,
und dann erst mit Hilfe von Zugehdrigkeitsfunktionen den
Ubergang von der linguistischen auf die numerische Ebene
zu vollziehen, aber dennoch stofit diese Art des Wissen-
serwerbs des Ofteren an ihre Grenzen. Nicht immer liegt
tatsdchlich menschliches Wissen iiber das zu beschreibende
Verhalten vor, oder dieses Wissen ist teilweise im Unterbe-
wusstsein verankert bzw. ldsst sich nicht geniigend genau
quantifizieren.

In solchen Fillen ist ein Wissenserwerb entsprechend dem
Grundansatz kiinstlicher neuronaler Netze hilfreich: in-
duktives Lernen aus Beispielen, d.h. aus (numerischen)
,,Trainings“-Daten. Dazu sind Algorithmen erforderlich, die
anhand der gegebenen Daten Fuzzy-Regeln und/oder Zuge-
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héorigkeitsfunktionen automatisch generieren, und zwar so,
dass die in den Daten erkennbaren Zusammenhinge mdg-
lichst genau wiedergegeben werden. In Analogie zur klas-
sischen Identifikation dynamischer Prozesse spricht man
auch von datenbasierter bzw. experimenteller Modellbil-
dung oder von Fuzzy-Identifikation (Bild 14).

Genau wie ein neuronales Netz kann ein Fuzzy-System
jedes beliebige, nichtlineare statische Kennfeld darstellen.
Dynamische Effekte miissen gegebenenfalls durch externe
Verzogerungsglieder beriicksichtigt werden.

Wihrend neuronale Netze reine Black-Box-Modelle dar-
stellen, besteht bei identifizierten Fuzzy-Systemen die

T Lernverfahren [—* Fuzzy-Modell

Prozess

Bild 14: Prinzip-Schema zur Klasse ,Modellbildung / Identifikation”
(IDEN).
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Moglichkeit, das Ergebnis auf linguistischer Ebene zu
interpretieren oder sogar zu modifizieren. Dies stellt je-
doch besondere Herausforderungen an die entsprechenden
Identifikationsalgorithmen, die neben der Parameteriden-
tifikation gegebenenfalls auch eine Strukturidentifikation
leisten miissen. Ziel ist es, einen gegebenen Zusammen-
hang mit einer moglichst geringen Anzahl moglichst gut
verstandlicher Regeln darzustellen, was je nach Grofe
des Problems (Zahl der Ein- und Ausgangsvariablen)
und Qualitdt des vorhandenen Datenmaterials (Anzahl der
Messdaten, Abdeckung des Eingangsraums, Stor-/Nutz-
Signalverhiltnis, Konsistenz) mehr oder weniger schwer
erreichbar ist.

Es existiert daher eine Vielzahl unterschiedlicher Me-
thoden, die aus ganz verschiedenen anderen Fachgebie-
ten heraus abgeleitet wurden: von klassischen Parameter-
Schitzverfahren (z.B. Methode der kleinsten Fehlerqua-
drate), iiber neuronale Trainingsalgorithmen bis hin zu
Baum-Suchverfahren aus der Informatik.

Prozessmodelle, und d. h. auch Fuzzy-Prozessmodelle, kon-
nen zu sehr vielen verschiedenen Zwecken genutzt werden,
z.B.

e zur Simulation z. B. im Rahmen der Anlagen-Planung,

¢ zur Prognose (Simulation in die Zukunft),

e zur Diagnose (Klasse DIAG, eventuell Simulation paral-
lel zum realen Prozess),

¢ zum Ersatz von Messungen (Soft-Sensorik),

e zur Entwicklung und Erprobung verschiedener Rege-
lungsverfahren,

¢ und sogar direkt in modellgestiitzten Regelungsverfahren
(z.B. Klasse FPC).

Je nach Art der Nutzung des automatisch generierten
Fuzzy-Systems lassen sich Anwendungen aus dieser Klasse
meist auch noch in eine der anderen Methoden-Klassen ein-
ordnen. Aufgrund der groBen praktischen Bedeutung und
der erforderlichen zusétzlichen Methoden und Software-
Werkzeugen erscheint es dennoch als sinnvoll, eine sepa-
rate Klasse ,,Fuzzy-Identifikation* zu definieren, sozusagen
als Basis-Technologie fiir verschiedene andere Methoden-
Klassen.

Zur datenbasierten Modellierung werden bevorzugt Sugeno-
Fuzzy-Modelle verwendet. Die Besonderheit der Sugeno-
gegeniibber den Mamdani-Fuzzy-Modellen liegt in der
scharfen Schlussfolgerung der Regeln. Sugeno-Modelle
zeichnen sich durch ihre hohe Prédiktionsgiite aus. Ihre
Struktur gestattet eine modifizierte Ubertragung von Me-
thoden aus der konventionellen Regelungstechnik.

Im Laufe der Identifikation miissen Zugehdrigkeitsfunktio-
nen (Anzahl und Parametrierung) und Schlussfolgerungen —
iiblicherweise vom ARX-Typ (Ansatz und Parametrierung)
— bestimmt werden. Die Zugehorigkeitsfunktionen kon-
nen beispielsweise direkt durch ein Fuzzy-Clusterverfahren,
z.B. Fuzzy-c-Means, ermittelt werden. Die Schlussfolge-
rungen konnen durch ein Verfahren der kleinsten Fehler-
quadrate berechnet werden. Das ermittelte Modell kann
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anschlieBend durch ein gradientenbasiertes Optimierungs-
verfahren optimiert werden. AbschlieBend wird bei der
Modellvalidierung (z. B. Kreuzvalidierung) die Qualitét des
ermittelten Modells gepriift. Ist das Modell nicht akzepta-
bel, wird die Identifikation unter gednderten Bedingungen
wiederholt (z. B. andere Ordnung des Schlussfolgerungspo-
lynoms).

Als einfithrende Literatur eignet sich z.B. das Lehr-
buch [55]. Kiirzere Einfithrungen zur Parameter-Identifika-
tion von Fuzzy-Modellen bietet [56], sowie zur (Struktur-)
Identifikation von Sugeno-Fuzzy-Modellen [57;58]. Eine
Ubersicht zur datenbasierte Fuzzy-Modellierung von Pro-
zessbedienern findet sich in [59].

Im Folgenden sind ausgewihlte Anwendungsbeispicele kurz
zusammengefasst.

7.1 Modellierung und Regelung einer
Roheisen-Entschwefelungsanlage

7.1.1 Prozessbeschreibung, Problemstellung

Bei der Herstellung von Stahl hoher Giiteklassen wird die
Entschwefelung des Roheisens der Behandlung im Konver-
ter vorgeschaltet [60;61]. Das so genannte Tauchlanzen-
verfahren hat sich bei der externen Roheisenentschwefe-
lung bewihrt. Bei dem von der Thyssen Stahl AG (heute
ThyssenKrupp Steel) entwickelten und von der Thyssen
Still Otto Anlagentechnik GmbH (heute ThyssenKrupp
EnCoke) implementierten Verfahren werden Magnesium
und Kalziumkarbid gleichzeitig nach einem metallurgisch
und kostenoptimierten Verlauf in das Roheisen eingebla-
sen. Beide Stoffe werden in getrennten Silos gelagert und
pneumatisch durch die gleiche Rohrleitung bis zur Lanze
gefordert.

Die Aufgabenstellung bestand in der Verbesserung der vor-
handenen Regelung der Entschwefelungsanlage (Bild 15).
Folgende Anforderungen sind von der Prozessfithrung zu
erflillen:

¢ Aufrechterhaltung eines stabilen Betriebszustandes bei
der Forderung der Entschwefelungsmittel, da sonst Ent-
mischungen, Lanzenverstopfungen und Auswiirfe von
fliissigem Roheisen auftreten kdnnen,

¢ Durchfiihrung der Entschwefelung in der zur Verfiigung
stechenden Zeitspanne unter Beriicksichtigung des ma-
ximal zuldssigen Turbulenzgrades und der Kosten der
Entschwefelungsmittel,

¢ Regelung der Entschwefelungsmittelstrome gemill dem
chargenweise vorgegebenen optimalen Sollverlauf.

7.1.2 Losungsmethode, Realisierungsform

Experimente in einem Stahlwerk sind wegen der damit ver-
bunden Kosten und Risiken fiir die laufende Produktion
kaum moglich. Ein dynamisches Modell der pneumati-
schen Forderstrecke wurde entwickelt, um eine Simulati-
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Bild 15: Modellierung einer Roheisen-Entschwefelungsanlage: Sche-
matische Darstellung und Beispiel einer ausgefiihrten Anlage.

onsumgebung fiir die Reglerentwicklung und -validierung
zu erhalten sowie um einen modellbasierten Regler mit ver-
bessertem Verhalten zu entwickeln.

Eine physikalische dynamische Modellierung des Forder-
prozesses ist wegen des begrenzten Wissens iiber die Pro-
zessdynamik und der starken Reibungseffekte schwierig
und aufwindig. Deshalb erfolgte eine empirische Model-
lierung. Die Entscheidung fiir die Anwendung von Fuzzy-
Modellen fiel, da sie eine Abbildung der schwierig zu
beschreibenden Nichtlinearititen im Modell versprach.

In einer Technikumsanlage konnte eine begrenzte Anzahl
von Experimenten durchgefiihrt werden, um Datensétze fiir
die Identifikation zu erhalten. Drei verschiedene Model-
lansdtze wurden verglichen: Mamdani, Fuzzy-Hammerstein
und Fuzzy-Netzwerk. Fiir jedes Modell bietet sich ein be-
stimmter Reglertyp an, der die Modellstruktur ausnutzt.
Das Fuzzy-Netzwerkmodell ist im Hinblick auf erzielte
Modellgiite, Ubertragbarkeit und Aufwand den anderen bei-
den deutlich iiberlegen. Angemerkt sei zudem, dass die
Modellierung meistens der mit Abstand aufwéndigste und
damit teuerste Teil eines modell-basierten Regelungsprojek-
tes ist.

7.1.3 Aufwand und Ergebnis (erzielter Nutzen)

Die Anwendung der Fuzzy-Netzwerkmodellierung auf den
pneumatische Forderprozess war Teil einer Diplomarbeit.
Die Durchfithrung der Identifikation ist eine Frage weniger
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Tage, wenn die Werkzeuge und Messdaten vorliegen: Die
Parameteridentifikation und die Modelloptimierung laufen
vollstindig automatisch ab, die Strukturidentifikation semi-
automatisch. Das Modell bildet das Prozessverhalten gut
ab.

Ein erster indirekter Nutzen ergab sich wéhrend der Mo-
dellierung dadurch, dass in verschiedenen Hinsichten ver-
wertbare neue Einsichten ins Streckenverhalten (insbe-
sondere beziiglich des Verhaltens von Stellantrieb, Fest-
stoffreguliereinheit und Staubgutbehilter) gewonnen wur-
den. Regler wurden entworfen und in der Simulation er-
folgreich getestet, aber nicht mehr in der Anlage implemen-
tiert.

7.2 Automatisierung eines Semi-Batch-Prozesses
durch Prozessbhediener-Modellierung

7.2.1 Prozessbeschreibung, Problemstellung

Bei dem zu automatisierenden Prozess [62] handelt es
sich um einen Semi-Batch-Reaktor, in dem Polyether aus
Ethylen und Propylen hergestellt wird (Bild 16). Das Reak-
tionsprodukt dieser stark exothermen Reaktion ist wesent-
lich von den Reaktionsparametern Temperatur und Druck
abhéngig. Die Dosierraten fiir Ethylenoxid und Propy-
lenoxid, die entscheidend den Ablauf der Reaktion und
damit den Reaktordruck und die Reaktortemperatur be-
stimmen, werden durch erfahrene Experten mit dem Hin-
tergrundwissen, um welches Produkt es sich handelt, von
Hand eingestellt. Die Schwierigkeit einer automatischen
Dosierraten-Einstellung besteht in der Vielzahl der Pro-
dukte sowie dem komplexen Polymerisationsprozess selbst.
Es ergibt sich eine groe Bandbreite von dynamischen Ei-
genschaften des Prozessverhaltens, welches insbesondere
bei Anfahrprozessen kritisch ist. Dariiber hinaus wurde
von Seiten der Industrie die Einhaltung folgender Rand-
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Bild 16: Automatisierung eines Semi-Batch-Prozesses durch Prozess-
bediener-Modellierung.
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bedingungen beim Reglerentwurf gefordert: Die laufende
Produktion darf nicht unterbrochen werden, die Grenzwerte
fir Temperatur und Druck miissen eingehalten werden
und der Dosierregler soll ohne Produktinformation aus-
kommen. Weiterhin besteht keine Moglichkeit, spezielle
Tests durchzufiihren oder einzelne Zusammenhénge separat
zu untersuchen.

7.2.2 Losungsmethode, Realisierungsform

Mit dem Ziel, die Dosierung zu automatisieren, wurde mit
dem Fuzzy-ROSA-Verfahren eine Modellierung der Pro-
zessbediener in folgenden Schritten vorgenommen: Fiir die
datenbasierte Regelgenerierung wurde die Einstellung der
Dosierraten verschiedener Prozessbediener beobachtet und
deren Vorgehensweise sowie die messbaren Prozessgrofen
protokolliert. So konnten die Daten fiir drei Anfahrprozesse
zu unterschiedlichen Produkten erhalten werden. Aufgrund
einer vorangestellten Clusteranalyse konnten sieben Ein-
flussgroBBen sowie ihre Zugehdrigkeitsfunktionen ermittelt
werden. Die durchschnittliche Anzahl der Zugehorigkeits-
funktionen der Eingangsgrofen betrigt etwas tber fiinf
und fiir die AusgangsgrofBen sind acht Zugehorigkeitsfunk-
tionen gewéhlt worden. Mit dem Fuzzy-ROSA-Verfahren
konnten in einer kompletten Durchmusterung des Suchrau-
mes fiir Regeln mit maximal zwei Pramissenausdriicken
ungefdhr 2100 relevante Fuzzy-Regeln gefunden werden.
Durch eine automatische Nachbearbeitung des Regelsatzes
konnte dieser auf 128 Regeln reduziert werden, mit denen
alle moglichen Eingangssituationen immer noch abgedeckt
werden.

Aufgrund der Nutzung des identifizierten Fuzzy-Systems
lieBe sich diese Anwendung auch als SUP (Abschnitt 8)
klassifizieren.

7.2.3 Aufwand und Ergebnis (erzielter Nutzen)

Die datenbasierte Regelgenerierung wurde im Rahmen
einer Diplomarbeit durchgefiihrt. Der so gewonnene Fuzzy-
Dosierregler konnte anschlieBend direkt an der Reaktor-
anlage getestet werden. Es zeigte sich, dass die spe-
zifizierte Reaktortemperatur des Produktplans sowie die
Grenzen des Reaktordrucks sehr gut eingehalten wer-
den konnten. Hervorzuheben ist hierbei, dass eine Do-
sierrate auch fiir ein neues, dem Lernverfahren ,,un-
bekanntes” Produkt erfolgreich eingestellt wurde. Auch
einem Dosierausfall, aufgrund eines technischen Feh-
lers in den Zuleitungen des Ethylenoxids konnte sofort
nach Beendigung der Stérung erfolgreich begegnet wer-
den. Das unterstreicht die Eigenschaft des Fuzzy-ROSA-
Verfahrens, nicht nur das Eingangs-/Ausgangsverhalten
nachzubilden, sondern vorzugsweise generalisierende Re-
geln zu generieren. Dariliber hinaus zeigt sich, dass das
Fuzzy-ROSA-Verfahren in der Lage ist, auch von wi-
derspriichlichen Daten, in diesem Fall von unterschied-
lichen Bedienern und verschiedenen Produktchargen, zu
lernen.
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7.3 Kurzfristige Lastprognose bei der
Energieversorgung

7.3.1 Prozessbeschreibung, Problemstellung

Eine moglichst genaue Prognose der in einem Versorgungs-
gebiet nachgefragten elektrischen Leistung (Last) ist fiir
die Wirtschaftlichkeit und Sicherheit der elektrischen Ver-
sorgung von wesentlicher Bedeutung. Dieses Prognosepro-
blem [63] zeichnet sich dadurch aus, dass viele potenzielle
EinflussgroBen beriicksichtigt werden konnen und die Da-
ten stark stochastisch gestort sind.

7.3.2 Losungsmethode, Realisierungsform

Die Auswahl der relevanten Einflussgroflen erfolgte sowohl
daten- als auch wissensbasiert. Ferner wird das Regellernen
kaskadiert vorgenommen. Dadurch wird der Suchraum ei-
nerseits weiter verkleinert und andererseits ist es mdglich,
zunichst globalere Einfliisse wie z. B. die Jahreszeit fiir die
Prognose zu verwenden und dann auf den um diese Ein-
fliisse bereinigten Daten lokalere Strukturen, wie z.B. in
Abhingigkeit von Tageszeit und Tagestyp, im Verbraucher-
verhalten zu erkennen.

7.3.3 Aufwand und Ergebnis (erzielter Nutzen)

Die datenbasierte Regelgenerierung wurde im Rahmen
einer Doktorarbeit durchgefiihrt. Die urspriinglichen, im
Fuzzy-ROSA-Verfahren implementierten Regeltest- und
Bewertungsverfahren (Relevanzindex, normierte Treffer-
quote) zeichnen sich dadurch aus, dass sie darauf abzielen
einen Ursache-Wirkungszusammenhang zu finden oder eine
hohe Treffergenauigkeit zu gewéhrleisten. Im Falle der
Lastprognose kdnnen aufgrund der schwachen Zusammen-
hinge und der starken stochastischen Stoérungen keine
geeigneten Regeln im Sinne dieser Regeltests gefunden
werden. Wird hingegen die schwichere Forderung eines
im Mittel korrekten Prognosewertes gestellt, so kann der
neuentwickelte mittelwertbasierte Regeltest erfolgreich ein-
gesetzt werden.

In Bild 17 wird das mit diesem Ansatz erzielte Ergebnis
mit dem Referenzsystem verglichen. Das Referenzsystem
(unten) basiert auf einer Basisprognose (Pg,s), die durch
eine temperaturabhingie Interpolation von archivierten Da-
tensétzen fiir alle Zeitpunkte eines jeden Wochentags un-
ter Beriicksichtigung von Schulferienzeiten ermittelt wird.
Die Basisprognose enthélt somit den prognostizierten Last-
verlauf eines vollstindigen Tages, der fiir die Kraftwerk-
seinsatzplanung unbedingt erforderlich ist. Darauf aufset-
zend erfolgt fiir die kurzfristige Lastprognose (Prer) eine
Adaption durch additive Uberlagerung des exponentiell ge-
mittelten Prognosefehlers der Vergangenheit. Das Fuzzy-
System kommt hingegen ohne Basisprognose aus und ist
ausschlieBlich fiir die kurzfristige Lastprognose konzipiert.
Es prognostiziert ausgehend von den beobachteten vergan-
genen Lastinderungen den Wert der zukiinftigen Lastén-
derung. Durch additive Uberlagerung der prognostizierten
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Lastinderung mit der aktuell gemessenen Last kann damit
der néchste absolute Lastwert ermittelt werden.

Werden die mit diesem Ansatz erzielten Ergebnisse mit de-
nen des Referenzsystems verglichen, so zeigt sich, dass der
mittlere absolute Fehler der Prognose von gut 46 MW auf
unter 40 MW reduziert werden konnte (vgl. Bild 17).

8 Fuzzy-basierte Prozessfithrung und
Optimierung (SUP)

In dieser Klasse sollen Anwendungen auf hoéheren, der
eigentlichen Basisautomatisierung iiberlagerten Ebenen zu-
sammengefasst werden, die oft in der Vorgabe von Soll-
werten fiir unterlagerte Basisregler miinden (vgl. Bild 18).
Das Stichwort ,,Optimierung™ bedeutet in diesem Zusam-
menhang oft keine Optimierung im streng mathematischen
Sinne, sondern die Verbesserung einer bereits vorhandenen
Automatisierung durch zusitzliche, tiberlagerte Funktionen.
Hierbei werden Aufgaben der Prozessfiihrung automati-
siert, die bisher dem Anlagenfahrer iberlassen wurden,
weshalb sich der Einsatz von Fuzzy-Logik hier beson-
ders anbietet. Auf dieser Ebene konnen auch Klassifi-
kationsverfahren (siche Klasse KLAS, Abschnitt 6) so-

—>

~ Fuzzy-Control T

B m

B Regler > Prozess >

Bild 18: Prinzip-Schema zur Klasse ,Fuzzy-Prozessfiihrung und Super-
visory Control” (SUP).

wie Mehrgrofen-Pradiktivregler (siehe Klasse FPC, Ab-
schnitt 4) zum Einsatz kommen.

Falls ein Fuzzy-Regler Sollwerte fiir unterlagerte PID-
Regler erzeugt, konnte man die gesamte Struktur auch
als Kaskadenregelung mit Fuzzy-Fiihrungsregler betrachten
und als DFC klassifizieren. Wir wollen eine solche Kaskade
jedoch nur dann als DFC bezeichnen, wenn der Fuzzy-
Regler einen konventionellen Fiihrungsregler ersetzt. Wenn
dagegen eine bisher manuell durchgefiihrte Sollwertvorgabe
durch einen Fuzzy-Regler automatisiert wird, handelt es
sich um Prozessfithrung (SUP).

Insgesamt sechs Beispiele fiir erfolgreiche Applikationen
sind steckbrieflich erfasst, von denen aus Platzgriinden nur
vier hier wiedergegeben werden. Zunéchst die Literaturhin-
weise auf die beiden anderen Anwendungen:

¢ Bei dem Fuzzy-System [64] zur Ausbrandoptimierung
in der thermischen Abfallbehandlung wird im Gegensatz
zum Beispiel Fuzzy-Regelung bei Miillverbrennungs-
anlagen aus Abschnitt 2.1 eine zusétzlich installierte
Bildverarbeitung als ,,Sensor fiir den Fuzzy-Regler be-
niitzt. Wenn man von diesem Aspekt absieht, konnte man
auch diesen Fall als ,,direkte Fuzzy-Regelung* (DFC) be-
zeichnen.

e Das zweite Beispiel ist ein typischer Vertreter der
Klasse Prozessfithrung: Bedarfsorientierte multikriterielle
Fuzzy-Optimierung von Raumklima-Regelkreisen [65;66].

Weitere Literaturstellen zu industriellen Anwendungen von
Fuzzy Supervisory Control:

¢ Fuzzy-Sollwertsteuerung fiir PI-Regler (Sauerstoffrege-
lung einer biologischen Abwasser-Reinigungsanlage) [67],

¢ Ersatz von Handbedienung durch eine {iberlagerte Struk-
tur mit PID-Regler, Fuzzy-Kompensationsglied, Fuzzy-
StorgroBenaufschaltung und ereignisdiskreter Ablaufsteue-
rung [68],
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« Ubergeordnete Fuzzy-Sollwertfiihrung (Optimierung einer
C2-Hydrieranlage)[16, Kap. 7],

¢ Fuzzy-Stratgie statt manueller Fahrweise durch Labo-
ranten (Temperaturregelung einer Batch-Destillationsko-
lonne) [16, Kap. §].

8.1 Optimierung der Kiihlwasseraufbereitung

8.1.1 Prozessbeschreibung, Problemstellung

Die Anlage aus [69] (Bild 19) besteht aus zwei Reakto-
ren, zwei Kéltemaschinen und einem Kiihlwasserspeicher.
Das Kiihlmittel wird in einem grof3en Behélter gespeichert,
so dass bei Kiihlmittelbedarf neben der direkten Kélteer-
zeugung auf den Speicherinhalt zuriickgegriffen werden
kann. Das Kiihlmitte] muss immer in ausreichendem Maf}
zur Verfiigung stehen, wobei jedoch die Art der erzeugten
Produkte sowie die Anzahl und GréB3e der in der Anlage ar-
beitenden Reaktoren verdnderlich sind. Unter Verwendung
von Fuzzy Control soll die Kiihlwassererzeugung in Ab-
hingigkeit vom aktuellen Werksstrombedarf und gegebenen
Stromtarifrahmen so gesteuert werden, dass Kéltemaschi-
nen eingeschaltet werden, wenn der Kiihlwasserbehilter
nur teilweise gefiillt ist bzw. sich produktionsbedingt leert,
wiahrend gerade glinstig Strom zu haben ist, oder auch
wenn ein bevorstehender Bedarf an Kiihlleistung abzusehen
1st.

8.1.2 Lésungsmethode, Realisierungsform

Bindre logische Steuerentscheidungen, die unter Beriick-
sichtigung einer Vielzahl kontinuierlicher Messwerte zu
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treffen sind, lassen sich mit Fuzzy-Logik realisieren, wenn
der defuzzifizierte Ausgang des Fuzzy-Systems mit Hilfe
von Grenzwertschaltern oder Hysteresegliedern ausgewer-
tet wird. Das Problem wird in kleinere Teil-Einheiten
zerlegt und dann mehrere Fuzzy-Systeme hintereinan-
der kaskadiert. Sie werden auf dem Prozessleitsystem
Teleperm M mit Hilfe des Fuzzy-Tools Sifloc TM von Sie-
mens implementiert.

8.1.3 Aufwand und Ergebnis (erzielter Nutzen)

Durch Einsatz der Fuzzy-Logik konnte nicht nur das Ope-
ratorteam von der bisherigen manuellen Prozessfiihrung
entlastet werden, es wurden auch gesteigerte Produktions-
raten und dariiber hinaus eine Verringerung der Energickos-
ten erreicht. Bereits die einmalige Vermeidung des Uber-
schreitens des zuldssigen Werksstrom-Grenzwerts bedeutet
eine Einsparung von 100000 DM. Es liegen keine wirt-
schaftlichen Zahlen iiber Implementierungsaufwand, Amor-
tisationszeit oder eine Mehrfachnutzung vor.

8.2 Regelung eines Trocknungsprozesses in der
Zuckerindustrie

8.2.1 Prozessbeschreibung, Problemstellung

Betrachtet wird die Regelung eines Trocknungsprozesses
in einem Werk der SUDZUCKER AG Mannheim/Ochsen-
furt [70; 71]. Entzuckerte Riibenschnitzel werden dabei zur
Konservierung in einem Trommeltrockner getrocknet. Eine
Basisautomatisierung mit der Regelung einiger Hilfsgrofen
war bereits vorhanden. Die eigentliche Zielgrof3e, der Trok-
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Bild 19: Optimierung der Kihl-
wasseraufbereitung fiir chemische
Reaktoren durch eine iberlagerte
Fuzzy-Logik mit Fiihrungs- und Fol-
geregler.
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kensubstanzgehalt der Trockenschnitzel, konnte jedoch vor-
her wegen einer groflen Totzeit von ca. 25 Minuten nicht
automatisch, sondern nur vom Bedienpersonal ,,von Hand*
geregelt werden. Mit dem Ziel, das Bedienpersonal zu ent-
lasten und den Prozess gleichméBiger zu fahren, wurde
eine auf Fuzzy Control basierende Automatisierung ent-
wickelt.

8.2.2 Losungsmethode, Realisierungsform

In der realisierten Losung werden insgesamt sieben
Prozessmesswerte verarbeitet, sieche Bild 20. Der Algo-
rithmus enthidlt eine Messwertaufbereitung, zwei hinter-
einander geschaltete Fuzzy Controller sowie eine Stor-
grofenaufschaltung. Die Ausgangsgrofle des Algorithmus
ist ein Sollwert fiir eine unterlagerte Temperaturregelung.

Um trotz der groen Totzeit im Prozess eine Regelung der
Zielgrofle zu ermdglichen, bildet der erste der beiden Fuzzy
Controller eine Vorhersage iiber die zeitliche Anderung
der ZielgroBe. Dies ist moglich, weil bestimmte Driicke
und Temperaturen innerhalb des Trommeltrockners schnel-

ler auf Anderungen am Trommeleingang reagieren als die
ZielgroBe. Diese Information iiber die zeitliche Anderung
der ZielgroBe nutzt der nachgeschaltete Fuzzy Controller,
um die ZielgroBe auf einen festen Sollwert zu regeln.

Diese Losung war bisher realisiert auf einer Speicher-
programmierbaren Steuerung SIMATIC S5 155 U. Im
Jahr 2002 wird die gesamte Automatisierung der An-
lage mit Hilfe des Prozessleitsystems ABB Freelance 2000
erneuert. Die Fuzzy-Automatisierung wird dabei iibertra-
gen auf einen mit Hilfe des Matlab/Simulink DDE-Clients
von Siemens an das Prozessleitsystem angekoppelten PC.
Die Programmierung erfolgt mit der Fuzzy-Toolbox von
Matlab.

8.2.3 Aufwand und Ergebnis (erzielter Nutzen)

Die erstellte Fuzzy-Automatisierung wurde im Rahmen
von Diplomarbeiten in Zusammenarbeit mit der Universitét
Kaiserslautern entwickelt. Sie lduft seit 1996 ohne jegliche
Anpassungen jeweils in der Zuckerrilbenkampagne im Dau-
erbetrieb von Mitte September bis Mitte/Ende Dezember

Zeitliche Anderung Eingangswerte

StorgroBenaufschaltung
Fuzzy Logic Sollwert far
Controller unterlagerten
Trendschétzer Regler
Fuzzy Logic
Controll

Regler

Prozesswerte

Bild 20: Regelung eines Trocknungsprozesses in der Zuckerindustrie: iberlagerte Fuzzy-Kaskadenstruktur ersetzt manuelle Bediener-Eingriffe.
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und hat sich somit als sehr robust und zuverléssig erwie-
sen. Es wurde eine deutliche Entlastung des Bedienper-
sonals sowie eine spiirbar gleichmiBigere Prozessfiihrung
erreicht. Die {iber viele Jahre in der Zuckerindustrie unter-
suchte Problemstellung der Schnitzel-Trocknungsregelung
wurde dadurch erfolgreich geldst. Weitere Installationen
sind geplant.

8.3 Fuzzy-basierte Prozessfiihrung eines
industriellen Batchprozesses

8.3.1 Prozessbeschreibung, Problemstellung

Es gibt zahlreiche komplexe Batch-Prozesse in der Stahl-
und Glasindustrie, deren Automatisierung nicht zuletzt da-
durch erschwert wird, dass sich in den einzelnen Prozess-
phasen nicht nur das statische und dynamische Systemver-
halten, sondern auch die Zielstellungen stark voneinander
unterscheiden. So erfordert das automatische Hochfahren
eines Glasziehprozesses bis auf den Arbeitspunkt [72;73]
eine vollig andere Steuerungs- bzw. Regelstrategie als die
Regelung in der stationdren Prozessphase, die Ausregelung
starker tempordrer Storungen oder das Herunterfahren des
Prozesses. Die Unterschiedlichkeit der einzelnen Prozess-
phasen kann u. a. daraus resultieren, dass zu Prozessbeginn
noch nicht alle Sensoren Signale liefern oder am Pro-
zessende durch verbrauchtes Rohmaterial eine wesentlich
verdnderte Prozessdynamik auftritt.

8.3.2 Lésungsmethode, Realisierungsform

Die grole Mehrzahl der in theoretischen Beitrdgen
vorgeschlagenen Fuzzy-Regelungskonzepte geht von ei-
ner weitgehend monolithischen Multi-Input-Multi-Output-
(MIMO-)Struktur des Reglers aus. Die FEinfilhrung ei-
nes einzelnen komplexen MIMO-Reglers mit Einebenen-
Struktur fiir alle Prozessphasen erweist sich in der in-
dustriellen Praxis als zu wenig transparent und zu un-
flexibel,gleichgiiltig, ob ein modell- oder fuzzy-basiertes
Konzept zugrunde liegt. Geeigneter sind hierarchisch orga-
nisierte Regelungskonzepte, deren Struktur bzw. Parameter
sich variabel auf charakteristische Prozesssituationen ein-
stellen.

Das am IITB entwickelte fuzzy-basierte hierarchische
Zweiebenen-Konzept zur Prozessphasenerkennung und
-regelung (Bild 21) geht davon aus, das komplexe Ge-
samtregelungsproblem in verschiedene phasenspezifische
Teilregelungsprobleme zu untergliedern. Die untere Struk-
turebene der Regelung wird durch modell- oder fuzzy-
basierte Teilregler reprisentiert, die jeweils fiir bestimmte
Prozessphasen entworfen und optimiert wurden. Aktiviert
und adaptiert werden diese phasenspezifischen Teilregler
durch einen Fuzzy-Mode-Selector in der oberen Ebene, der
Zweiebenen-Hierarchie. In welcher Situation bzw. Phase
sich der Prozess jeweils befindet, ermittelt ein fuzzy-
basiertes Diagnosesystem aus den online gemessenen Pro-
zessdatenverldufen.
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Bild 21: Schema der fuzzy-basierten Prozessphasenerkennung und
-regelung eines Batch-Prozesses.

Die fuzzy-basierte online-Prozessdiagnose verlauft in zwei
Schritten. In einer Signalvorverarbeitungsstufe werden zu-
néchst alle relevanten Merkmale der verfiigbaren Sensor-
signale extrahiert. Dies beinhaltet zunédchst eine unscharfe
Grenzwertiiberwachung und Trendanalyse der Messsignale
sowie der Sollwertverldufe. Nachfolgend wird zur Identifi-
kation phasentypischer Signalabschnitte ein online-fahiges
Mustererkennungsverfahren angewendet, das sich im Ge-
gensatz zu anderen sehr aufwéndigen Verfahren (z.B.
Fuzzy-Cluster Verfahren oder Neuronale Netze) durch
einen sehr geringen Rechenaufwand auszeichnet. Es geht
davon aus, die Signalverldufe in wenige charakteristische
Signalformen zu unterteilen und dadurch datenméBig zu
komprimieren.

Durch eine fuzzy-basierte Auswertung dieser kompri-
mierten Datenmerkmale unter Verwendung heuristischer
Wenn-Dann-Regeln gelingt eine online-Detektion und
-Klassifikation der jeweils aktuellen Prozessphasen bzw.
-zustdnde. In Abhéngigkeit davon aktiviert bzw. adaptiert
der Fuzzy-Mode-Selector eine phasen- bzw. zustandsspezi-
fische Steuerung bzw. Regelung in der unteren Ebene der
Regelungshierarchie. Dies kann z.B. eine Adaption von
Reglerparametern, eine ,,weiche* Umschaltung auf eine
andere Reglerstruktur oder die Aktivierung eines phasen-
spezifischen Sollwertverlaufes beinhalten.

8.3.3 Aufwand und Ergebnis (erzielter Nutzen)

Das am IITB entwickelte hierarchische Fuzzy-Leitkonzept
wurde erfolgreich auf einen industriellen Glasziehprozess
angewendet, zu dessen Regelung in der stationdren ers-
ten Prozessphase in der Vergangenheit bereits ein hybrides
fuzzy- und modellbasiertes Regelungskonzept entwickelt
und realisiert worden ist. Die Schwierigkeiten dieses kom-
plexen rheologischen Prozesses resultieren einerseits aus
der starken Kopplung der Prozessgréfen, groBen Messtot-
zeiten und extremen stochastischen Storungen. Andererseits
unterscheidet sich das Prozessverhalten in der stationéren
Phase von dem in der Anfahrphase, in der Schlussphase so-
wie in transienten Phasen starker materialbedingter Storun-
gen. Die Leistungsfihigkeit des in der industriellen Praxis
realisierten Fuzzy-Leitkonzeptes manifestiert sich in einer
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starken Reduktion des kostentrachtigen MalBausschusses
(d.h. der Anteil des Produkts, der wegen Verletzung der
Abmessungs-Toleranzen nicht in den Verkauf gelangen
darf), der in der Vergangenheit besonders in der Anfahr-
und Endphase des Batchprozesses auftrat. Dariiber hinaus
konnte die Form- und MaBqualitét der hochwertigen Glas-
ziehprodukte deutlich verbessert werden.

Anmerkung zur Klassifikation: diese Anwendung enthilt
eine Erkennung von Ablaufphasen eines Batchprozesses,
und lieBe sich daher auch unter dem Punkt Klassifikation
(KLAS) einordnen.

8.4 Regelung und Prozessiiberwachung von
Klaranlagen

8.4.1 Prozessbeschreibung, Problemstellung

In kommunalen Kliranlagen [74;75] miissen hdufig Ab-
wasser mit einer hohen Stickstofffracht behandelt werden.
Dieses kann das Prozesswasser der Schlammpressung oder
der Ablauf von Kompostieranlagen sein. Hierbei ergeben
sich Regelungsprobleme, die dhnlich auch in zahlreichen
anderen verfahrenstechnischen Anlagen auftreten:

¢ Auf Grund der stetig verdnderlichen Biomasseaktivitit
und der variablen Zeitkonstanten des Systems muss der
Regler kontinuierlich dem Prozess angepasst werden,
eine sehr komplexe Aufgabe.

¢ Die Speicher- und Reaktionsbecken erzeugen eine relativ
grofle Trégheit des Systems gegeniiber Belastungsidnde-
rungen. Der Zulauf sollte deshalb einige Zeit vor Auftritt
einer Belastungsspitze reduziert werden; solche Vorher-
sagen sind fiir einen Standard-Regler unmdéglich.

8.4.2 Losungsmethode, Realisierungsform

Uber ein selbst-lernendes Neuronales Netz werden Stickstoff-
Ablaufwerte vorhergesagt. Mit der Vorhersage wird iiber
einen Fuzzy-Regler die Dosierung geregelt (Bild 22). Dies

Neuronales Netz Fuzzy-Regler
g Vorhersage
Q@ @ [ aviautwerte
©
SteligroBe -
Dosierung
Messwerte:
R Prozesswasser-
behilter
Zulauf vom
Nachklirung Belebung Vorkliarbecken

Bild 22: Regelung und Prozessfiihrung von Klaranlagen.
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bietet den Vorteil, dass das extrem nichtlineare und sehr kom-
plexe Verhalten der Anlage automatisch mit Hilfe von vor-
handenen Messdaten iiber ein Rechnerprogramm erlernbar
ist. Der maximale Fehler der Vorhersage fiir eine Stunde liegt
bei gut trainiertem Netz unter 1 mg/1,97% der Vorhersagen
waren sogar besser als 0,75 mg/1, was im Bereich des Mess-
fehlers liegt.

Die Dosierung des hochbelasteten Abwassers erfolgt nun in
Abhingigkeit von dem in ein bis zwei Stunden zu erwarten-
den Ablaufwert. In die Fuzzy-Regelung geht weiterhin der
aktuelle Fiillungsgrad des Pufferbehélters ein: Bei vollem Be-
halter muss mit etwas groerem Risiko dosiert werden als bei
leerem Behalter.

8.4.3 Aufwand und Ergebnis (erzielter Nutzen)

Seit April 1998 ist das neue Sensor- und Regelungssystem mit
kurzen Unterbrechungen auf mehreren Anlagen des Agger-
verbandes (Gummersbach) im Einsatz.

Auf der Klaranlage Gummersbach mit 60 000 Einwohner-
werten konnte die Stickstoff-Konzentration im Ablauf um
etwa ein Drittel reduziert werden, obwohl die Abwasser-
menge und -fracht konstant blieben und der zu behandelnde
Klarschlamm im Betrachtungszeitraum um ca. 4% pro Jahr
zunahm.

Auf der Anlage ist mit dem Einsatz der hier beschriebenen
Regelung zunéchst nur ein Teil der geplanten Ausbauarbeiten
erforderlich gewesen und durchgefiihrt worden. Weiterhin ist
der Zeitpunkt fiir den sehr kostenintensiven Endausbau nun
erheblich flexibler planbar geworden.

Anmerkung zur Klassifikation: Der Steckbrief zeigt einen
Fuzzy-Regler, dessen Eingangsgrof3en von einem neuronalen
Netz geliefert werden. Die Anwendung wird als ,,Prozessfiih-
rung* klassifiziert, obwohl der Fuzzy-Regler iiber ein Ventil
direkt in den Prozess eingreift, da die bisherige manuelle Pro-
zessfithrung automatisiert wird.

9 Experten- bzw. Entscheidungsunter-
stiitzungs-Systeme (DSS, ,,decision
support systems”)

Das kennzeichnende Merkmal fiir Systeme dieser Klasse
ist, dass die Fuzzy-Logik nicht direkt in den Prozess ein-
greift, sondern nur ,,Vorschldge™ macht, die von Menschen
ausgewertet und gegebenenfalls umgesetzt werden (siche
Bild 23). Die Grundidee entspricht der klassischen Vor-
stellung eines Expertensystems: Ein Experte codiert sein
Erfahrungwissen in Form von Wenn-Dann-Regeln, die im
Fuzzy-System implementiert werden und damit auch an-
deren Anwendern zur Verfiigung stehen. Solche Systeme
finden sich beispielsweise bei nicht-technischen Anwen-
dungen im Finanzwesen oder in der Medizin. Im konkreten
Fall konnen solche Systeme auch eine Klassifikation (siche
Klasse KLASS) oder eine Diagnose (siche DIAG) unter-
stiitzen, bzw. datenbasiert generiert werden (siche IDEN),

519



at 11/2002

i Wissen

v

F’ Fuzzy-Expertensystem

Prozess

Bild 23: Prinzip-Schema zur Klasse ,Fuzzy-Expertensysteme” (DSS).

wie das Beispiel [76] zur Vorhersage der Versicherungs-
Vertragsdauer zeigt.

10 Zusammenfassung: Was bleibt?

Die Jahre der Fuzzy-Euphorie in Europa sind vorbei.
Manche iiberspannten Erwartungen mussten korrigiert wer-
den: Die Behauptung, dass die klassische Regelungstechnik
nach und nach vollstindig durch Fuzzy-Control abgeldst
werden wiirde, hat sich nicht bewahrheitet. Nachdem sich
,,der aufgewirbelte Staub gelegt hat“, sollte der Blick frei
sein fiir die wirklich sinnvollen Ansdtze zur Losung prakti-
scher Aufgabenstellungen der Automatisierungstechnik mit
Hilfe von Fuzzy-Logik.

Fir welche Arten von Aufgabenstellungen wird Fuzzy-
Logik auch in Zukunft das Mittel der Wahl bleiben?

Mit diesem Uberblick versucht der GMA-Fachausschuss
5.22 ,,Fuzzy Control* auf der Basis langjéhriger Erfahrun-
gen einige erfolgversprechende Ansétze aufzuzeigen.

In der Zusammenschau der ausgewerteten industriellen
Anwendungen lassen sich folgende allgemeine Aussagen
treffen:

¢ In jeder der acht Methodenklassen gibt es erfolgreiche
Anwendungen.

¢ Beziiglich Anwendungsklassen bzw. Branchen ist in der
vorliegenden Sammlung eine gewisse Haufung in den
Feldern Stahlwerke und Miillverbrennung zu beobach-
ten. Dabei handelt es sich um Anwendungen, bei denen
eine physikalisch-theoretische Modellbildung sich als be-
sonders schwierig erweist. Die GroBe der ,,Stichprobe*
lasst jedoch keine zuverldssigen, branchenbezogenen sta-
tistischen Aussagen zu. Weitere Branchen, in denen
Fuzzy-Logik erfolgreich zum Einsatz kommt, sind: Kon-
sumgiiter (z. B. Waschmaschinen, Video-Rekorder), Me-
dizintechnik, Transport und Verkehr (z. B. Kfz-Automa-
tikgetriebe) sowie betriebswirtschaftliche Anwendungen.

e Die bereits 1993 als Hypothese aufgestellten Krite-
rien [77] zur Auswahl von Anwendungen, bei denen der
Einsatz von Fuzzy-Control erfolgversprechend ist, haben
auch heute noch Bestand:

— Prozesse, bei denen die Nichtlinearititen des Verhal-
tens eine entscheidende Rolle spielen.
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— Prozesse, von denen keine vollstindigen mathemati-
schen Modelle bekannt sind, weil der Modellierungs-
aufwand zu hoch wire oder bestimmte Effekte theore-
tisch nicht genau genug verstanden sind.

— Automatisierungsaufgaben, bei denen es schwerpunkt-
mifBig darauf ankommt, das Erfahrungswissen von
menschlichen Bedienern (z. B. Anlagenfahrern) zu er-
fassen und zu nutzen.

— Beschreibung von (hochdimensionalen) Kennfeldern in
einer selbsterkldrenden und iibersichtlich modifizierba-
ren Form.

In Verallgemeinerung des vorletzten Kriteriums kom-
men Anwendungen in Frage, bei denen das menschliche
Erkennungs- und Entscheidungsvermodgen maschinell nach-
gebildet werden soll. Damit sind nicht nur (unscharfe)
logische Schlussfolgerungen gemeint, sondern z.B. auch
die Fahigkeit zur Erkennung von Mustern bzw. zur Klas-
sifikation von Beobachtungen. Hervorzuheben ist, dass bei
vielen Anwendungen in einer unscharfen Klassifikation zu-
satzliche nutzbare Information steckt: wenn beispielsweise
der Anwender statt der scharfen Klassifikationsaussage
,,Leil defekt™ eine Aussage ,,Teil zu 80%- oder ,,Teil nur
zu 20% defekt” bekommt, kann er dies bei einer angemes-
senen Reaktion beriicksichtigen.

Ganz allgemein bildet die Fuzzy-Logik (mit den Zugeho-
rigkeitsfunktionen) ein Bindeglied zwischen der abstrak-
ten Darstellung von Informationen auf sprachlicher Ebene
(Wenn-Dann-Regeln, linguistische Werte) und einer nume-
rischen Informationsdarstellung auf der Ebene von Zah-
len, Messwerten, Kennfeldern. Die sprachliche Darstellung
von Informationen ist ein spezifischer Vorteil von Fuzzy
Control-Losungen, indem das Expertenwissen, z.B. das
Erfahrungswissen von Bedienern, in verstindlicher, von
anderen leicht nachvollziehbarer und spéter leicht modifi-
zierbarer Form dokumentiert wird.

Es bleibt jedoch festzuhalten, dass Fuzzy Control trotz
aller Bemithungen um eine Standardisierung und Opera-
tionalisierung von Methoden und trotz eines reichhaltigen
Angebots an Software-Werkzeugen fiir Prozessleitsysteme
und speicherprogrammierbare Steuerungen ein ,,Advanced
Control“-Verfahren geblieben ist, d.h. Fuzzy Control ist
meist nicht ein (selbstverstdndlicher) Teil der Basisautoma-
tisierung, sondern

¢ wird eventuell zu einem spiteren Zeitpunkt im Lebenszy-
klus von Anlagen nachgeriistet, um Optimierungspoten-
ziale zu erschlielen,

¢ erginzt die Basisautomatisierung (z. B. PID-Regelungen),
aber ersetzt diese nicht,

e wird im Allgemeinen als applikationsspezifisches Kon-
zept entwickelt und realisiert, wobei neben der Be-
herrschung der regelungstechnischen Methoden das Ver-
stindnis des zu automatisierenden Prozesses eine grof3e
Rolle spielt und relativ hohe Engineering-Kosten einzu-
kalkulieren sind.

Von dieser Seite konnte Fuzzy-Control als ein typisches
Losungsgeschéft (im Gegensatz zum reinen Produktge-
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schéft) betrachtet werden, vergleichbar mit der Entwicklung
von anderen Advanced-Control-Ldsungen auf der Basis von
kiinstlichen neuronalen Netzen oder Pradiktivreglern. Aller-
dings gibt es in Deutschland inzwischen eine relativ breite
Basis von Ingenieuren, deren Kenntnisstand iliber Fuzzy
Control sie in die Lage versetzt, solche Losungen selbst-
standig, d.h. ohne Riickgriff auf explizite Fuzzy-Experten
zu entwickeln. Dagegen sind die ,,Beriihrungséngste™ bei
neuronalen Netzen oder Pradiktivreglern noch deutlich star-
ker ausgeprégt, so dass hier eher spezialisierte Dienstleister
zum Zuge kommen.

Einzelne ,,Fuzzy-Booms® in bestimmten Branchen entste-
hen immer wieder aufs Neue, wenn bei einer bestimmten
Klasse von Applikationen mit Hilfe von Fuzzy Control
grofle Fortschritte erzielt worden sind: Jiingstes Beispiel ist
die Regelung von Miillverbrennungsanlagen, bei denen der-
zeit kein Angebot fiir eine Automatisierung ohne Fuzzy
Control von den Anlagenbetreibern akzeptiert wird.
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