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Erfolgreiche Anwendungen von Fuzzy Logik
und Fuzzy Control (Teil 1)

Successful Applications of Fuzzy Logic and Fuzzy Control (Part 1)

Bernd-Markus Pfeiffer, Jens Jakel, Andreas Kroll, Christian Kuhn, Helge-Bjérn Kuntze, Ulrich Lehmann,
Timo Slawinski und Volker Tews

Eine groBe Zahl von industriell erfolgreichen Fuzzy-Control-Anwendungen wird analysiert und
nach ihrer Fuzzy-Grundfunktionalitét klassifiziert. Zu jeder Klasse werden Hinweise gegeben,
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.

Schlagworter: Fuzzy Logik, Fuzzy Control, Industrielle Anwendungen
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1 Einfithrung Nur die ersten drei Klassen sind der Regelung im enge-
) ren Sinn zuzuordnen, wahrend sich viele andere Fuzzy-
Dieser Ubersichtsbeitrag soll die Erfahrungen bei der An- Anwendungen eher auf der tiberlagerten Ebene der Prozess-
wendung von Fuzzy-Logik in der Prozessflihrung, Rege- fiihrung finden.
lung und Steuerung kondensieren, die in 11 Jahren Arbei
des GMA-Fachausschusses 5.22 gesammelt worden sin
Die Sammlung ist nach Grundaufgaben der eingesetzte
Fuzzy-Module gegliedert:

gn jedem Abschnitt werden zunéchst einige Literaturstellen
angefuhrt, die sich aufgrund ihrer anschaulichen Darstel-
r]ung als einfuhrende Lekture zu dieser Themengruppe eig-
nen. Diese Literaturstellen ersetzen jedoch keine grundle-

+ Direkte Fuzzy-Regelung und Steuerung (Kirzel DFC), 9enden Lehrblcher zu Fuzzy Control. Hier sei beispielhaft

« Fuzzy-Logik zur Parameter-Steuerung oder Adaption @uf [1] und [2] verwiesen.

(ADAP), Anschliel3end werden ausgewdhlte industrielle Applikatio-
o Préadiktivregler mit Fuzzy-Prozessmodellen (FPC), nen anhand von Steckbriefen vorgestellt. Diese umfassen
« Diagnose (DIAG) Problemstellung, Lésungsmethode, Realisierungsform so-

wie Aufwand und Ergebnis (erzielter Nutzen). Die Wahl

) ] T fiel auf solche Anwendungen, die von Mitgliedern des

« datenbasierte Modellierung/ldentifikation (IDEN), Ausschusses bearbeitet wurden oder ihnen aus eigener An-

* Fuzzy-basierte Prozessfuhrung und Optimierung (SUP), schauung bekannt sind. Auch bei den zuétzlich angefiihrten

» Experten- bzw. Entscheidungsunterstiitzungs-SystemeBeispielen trifft dies tberwiegend zu. Hiermit ist keine
(DSS, ,,decision support systems"). Bewertung beabsichtigt, es sollte lediglich sicher gestellt

Dieses Gliederungsschema ist nicht ganz Uberlappungsfrei‘,"’erden’ dass es sich bei den in den Steckbriefen enthalten

enthalt aber alle wichtigen Schlagworte, nach denen An_Angaben um Informationen aus erster Hand handelt.
wender suchen. Eine dazu orthogonale Gliederung nachAufgrund der Platzbegrenzung kénnen nicht alle Steck-
Anwendungsklassen wéare genauso moglich gewesen. briefe hier wiedergegeben werden. Sie finden sich jedoch

« Klassifikation/Mustererkennung (KLAS),
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teilweise in der Langfassung dieses Beitrags fur den GMA- wie z.B. eine Fuzzy-StdrgroRenaufschaltung auf einen PI-
Workshop Fuzzy Control 2001, der im Internet zu finden Regler oder Kaskadenschaltungen mit einem Mehrgréf3en-
ist unter [3], oder komplett auf den neu eingerichteten Fuzzy-Fiihrungsregler und konventionellen Folgereglern.
Internet-Seiten des Fachausschusses [4].

Umfangreiche Zusammenstellungen industrieller Anwen-| —
dungen der Fuzzy-Logik sind auch in den folgenden FFUZZV'RegIer 7| Prozess T
Buchern zu finden: Anwendungen des Fuzzy-Tools der

Fa. Inform [5], industrielle Anwendungen insbesondere aus

Japan [6], Hard- und Software-Anwendungen [7]. :Bl:r!t;;l:(g;ig)zip-Schema zur Klasse ,direkte Fuzzy-Regelung und Steue-

Fuzzy-Systeme missen heute (meist) nicht mehr ,,zu Ful3*

(z.B. in C) programmiert werden, sondern werden Uber- s oinem Fuzzy-Regler kénnen beliebige nichtlineare, sta-

wiegend mit Hilfe von speziellen Fuzzy-Tools realisiert. ycope kennfelder definiert werden. Dynamisches Verhalten
Einen Uberblick derzeit verfugbarer Werkzeuge im Um- ,oq qyrch Beschaltung mit externen Dynamikgliedern

feld von Prozessleitsystemen findet man z.B. in [8]. Fuzzy (z.B. Differenzierer, Integrierer) erzielt werden. Der Ein-

TPOIS smd_ nicht nur far Prozessle_ltsysteme, sondern auchg,; \op Fuzzy-Reglern anstelle konventioneller Regler ist
fir zahlreiche speicherprogrammierbare Steuerungen uncljann (und eigentlich nur dann) attraktiv, wenn nichtlinea-

Microcontroller am Markt verfugbar. res Prozessverhalten vorliegt, fir das kein exaktes ma-
In den fo|genden Abschnitten werden die oben genanntenthematiSCheS Modell bekannt ist, wahrend Erfahrungswis-

Methodenklassen der Reihe nach vorgestellt und diskutiert.sen menschlicher Bediener verfiigbar ist, oder ein Fuzzy-
Modell identifiziert werden kann.

2 Direkte F R I d St Als einfuhrende Literatur eignet sich z. B.: Imitation eines
Irékte Fuzzy-kegelung un euerung, linearen PI-Reglers, als Basis fur weitere Manipulatio-

aucI] in Kombination mit klassischen nen [9], Reglerbaukasten aus konventionellen und Fuzzy-
Ansatzen (DFC) Komponenten [10].

Zu dieser Klasse gehéren die wenigen Anwendungen, beiEin Beispiel fir eine in der Praxis erfolgreiche Applikation
denen konventionelle Regler durch Fuzzy-Regler ersetztwird hier anhand eines kurzen Steckbriefs zusammenge-
werden (siehe Bild 1), aber auch kombinierte Strukturen, fasst.
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Bild 2: Fuzzy-MehrgréBen-Regelung
in Miillheizkraftwerken.
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2.1 Direkte Fuzzy-MehrgroBen-Regelung in bei [12-14]. In [15] wird der Ersatz eines Drei-Punkt-

Miillheizkraftwerken Reglers durch einen Fuzzy-Regler in einer Mdllverbren-
nungsanlage beschrieben.

2.1.1 Prozessbeschreibung, Problemstellung AufRerdem findet sich in Abschnitt 8 noch eine &hnliche

Vorgestellt wird in [11] die Feuerleistungsregelung im Kes- ';2‘:{?;3:119’ die als ,,supervisory control” (SUP) klassifi-

sel 3 des Mullheizkraftwerks Mannheim-Nord (Bild 2). Die

Abfélle werden auf einem zweibahnigen, leicht geneig- Als weitere Literaturstellen zu industriellen Anwendungen
ten Vorschubrost verbrannt, der in 4 Zonen eingeteilt ist: der direkten Fuzzy-Regelung finden sich z. B.:

1. Trocknung/Zindung, 2. Hauptverbrennung, 3. und 4.

Ausbrennen/Ausglithen. Der Vorschubrost wird iiber einen® Fuzzy-Pl-Regler fir eine nichtlineare Totzeitstrecke
Wanderrost mit Mull beschickt. Trotz umfangreicher Ver-  (Phosphatelimination in Klaranlagen) [16, Kap. 3],

suche zur Optimierung der konventionellen Regelung iste Fuzzy-MehrgroRenregler mit StorgréRenaufschaltung
es nicht gelungen, die Schwankungen der Dampfmenge (Wasserchlorung und -aufbereitung in Schwimmba-
(£10t/h innerhalb einer Stunde) zu reduzieren, die zu ent- dern) [16, Kap. 6],

sprechenden Emissionsspitzen fiihrten. « Fuzzy-Kaskadenregelung einer nichtlinearen Strecke
(pH-Wert-Regelung an einer Neutralisationsanlage) [17].

2.1.2 Lésungsmethode, Realisierungsform

Die L6sung besteht in einem Fuzzy-Regler mit 5 Eingangs- 3 Fuzzy-Logik zur Parameter-Steuerung
groRen (Sauerstoffgehalt und Temperatur im Rauchgas, der Adapti Real

Regeldifferenz des Dampfstroms, bisherige Primarluftver- oder apton von heglern,

teilung in den Zonen 1 und 2), 3 StellgroRen (Aufgabe- Beobachtern oder Modellen (ADAP)

drehzahl des Wanderrostes d. h. Brennstoffzufuhr, Primé\r-Diese Art von Strukturen (siehe Bild 3) erfreut sich be-

luftverteilung in den Zonen 1 und 2) und 3 Regelbasen mit 5qhqers groRer Beliebtheit in unterschiedlichsten Anwen-
insgesamt ca. 1000 Regeln. Der Fuzzy-Regler wurde andungsfeIdern: Wenn man die Fuzzy-Anwendungen im en-

der Basis von Expertenwissen mit dem Tool FuzzyTech deryeren Umfeld der Regelungstechnik (closed loop control)
Firma Inform entworfen und auf einer Klockner-Mdller- betrachtet, so ist dies wahrscheinlich der am haufigs-

SPS implementiert. Nach intensiven Vorarbeiten auf der o verwendete Ansatz. Zu dieser Klasse gehoren neben
Basis historischer Messdaten wurde die Feinabstimmungder Grundform des ,,Fuzzy Gain-Scheduling® als einer

des Reglers an der laufenden Anlage vorgenommen. gesteuerten (vorab festgelegten, , feedforward“) Adaption

auch Verfahren zur automatischen Optimierung oder Selbst-
2.1.3 Aufwand und Ergebnis (erzielter Nutzen) einstellung von Reglerparametern mit Hilfe von Fuzzy-
. . Logik. Mdogliche Griinde fir den Einsatz von Fuzzy-

Entwurf und Realisierung des Fuzzy-Reglers wurden im | oqiy sind weiche Ubergange zwischen verschiedenen Pa-

Rahmen einer Diplomarbeit durchgeftihrt. Nach 95 Mona- 3 metersatzen oder die Imitation menschlicher Adaptions-
ten stérungsfreien Betriebs lasst sich anhand der MeSSk“rStrategien.

ven eine gleichmaRigere Dampfproduktion bei gleichzeitig
verbessertem Gas-und Feststoffausbrand nachweisen. Di&rste Ansétze zur Selbsteinstellung entsprechend der Stra-
CO-Schadstoffkonzentration im Abgas und die Schwan- tegie menschlicher Bediener finden sich z. B. in [18].

kungsbreite des NEAusstoRes sind deutlich reduziert. . ) . .
9 - Diese wurden an verschiedenen Stellen weiterentwickelt,

Die gleichmaRigere Fahrweise fuhrt auch zu einer gerin- : .
g ¢ g z.B. als Fuzzy-Adaption von PI-Reglern im geschlossenen

geren Kesselverschmutzung und vermindert die bei sol-R lkreis 1201, oder als F Adantion fir inteari q
chen Anlagen sehr stark ausgepragten Korrosionsprobleme egelkreis [20], oder als Fuzzy-Adaption fur integrierende

Der elektrische Eigenverbrauch der Anlage konnte um Strecken [21].
fast 10% reduziert und damit der Wirkungsgrad gesteigertper Grundansatz wurde auch von anderen Forschern an
werden. Laboraufbauten industrieller Komponenten erprobt, z.B.

Anmerkung zur Klassifikation dieses Beispiels: Es wird
hier von direkter Fuzzy-Regelung geredet, weil direkt
messbare Grolien verwendet werden, um direkt in den Prot
zess einzugreifen. Eine Zuordnung dieses Beispiels zuf Fuzzy-Adaption
Klasse ,,supervisory control* (SUP) ware mdglich mit der

Begriindung, dass es sich um eine nachtréglich zur Basis

automatisierung ergéanzte, ,,ibergeordnete” Funktionalitdf — Regler Prozess
handelt.

Ahnliche Erfolge bei Miillverbrennungsanlagen sind auch
an anderen Stellen in der Literatur dokumentiert, z.B. Bild 3: Prinzip-Schema zur Klasse ,Fuzzy-Parameter-Adaption“(ADAP).
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in der hydraulischen [22] und pneumatischen [23] An- mit einem Storpegel, der oft um GrdéRenordnungen ho-
triebstechnik, wovon eine kommerzielle Anwendung der- her liegt als das Nutzsignal. Die Gro3e des Messsignals
zeit nicht bekannt ist. Allerdings wird das Verfahren von schwankt sehr stark durch die Unwucht des aktuellen Prif-
der Fa. Honeywell Inc., USA als Ausgangspunkt fiir das in- lings, Resonanzen des Wuchtkdrpers und dufRere Stérungen.
ternationale Patent PCT/US98/24380 ,,Verfahren zum Vor-Ein Analodfilter in der Messkette wirkt dabei als Anti-
hersagen der Uberschwingung in einem SteuerungssystemAliasing-und Stérungsfilter. Damit der A/D-Wandler immer
zitiert. maoglichst gut ausgesteuert wird, missen die Parameter
dieses Analodfilters laufend an das Messsignal angepasst

Viele weitere Einsatzfélle zur fuzzy-basierten Parameterad-
werden.

aption sind in der Literatur dokumentiert.

Aufgabenstellung ist daher die Entwicklung einer Parame-
» Fuzzy-Regelung von Robotern [24], terumschaltung, die Verstarkungen und Eckfrequenzen so
» Fuzzy-Regelung eines Glasziehprozesses [26], einstellt, dass der A/D-Wandler méglichst optimal ausge-

« Fuzzy-Parameteradaption eines PID-GieRspiegel-Reglersteuert wird und die Auswirkungen von Storungen gering
in Abhé&ngigkeit von Regelabweichung und Arbeits- gehalten werden.
punkt [28].
 Lineare Direktantriebe [29],
« Multikriterielle Fuzzy-Optimierung von Reglerparame- Da die Umschaltkriterien groB3tenteils unscharf und die
tern [30]. Umschaltstrategien heuristisch bestimmt sind, wurde eine
Fuzzy-L6sung entwickelt. Eingangsgrof3en sind neben dem
Zu einigen BeiSpiE|en far erf0|greiChe industrielle Einsétze Unwuchtsigna| auch Informationen Uber eventuelle Uber-
sind beim GMA-Fachausschuss kurze Steckbriefe Verfug-steuerungen einzelner Komponenten der Messkette (Vg|

3.1.2 Losungsmethode, Realisierungsform

bar: Bild 4). Als AusgangsgréRen werden Schaltbefehle an den

Messpfad ausgegeben, aus einer Anzahl diskreter vorge-
* Fuzzy-adaptive GieRspiegelregelung [31;32], gebener Eckfrequenzen und Verstarkungen bestimmte Pa-
* StorgroRenausblendung bei Dosierwaagen [33]. rametersatze einzustellen, sowie Befehle an die Steuer-

logik wie Messung starten, Messung beenden, Messung
unterbrechen (um stark gestérte Messsignalteile auszublen-
den). Dynamische Verdnderungen des Messsignals wer-
den durch eine Fuzzy-Zustandsbeschreibung mit Integra-
toren und Zahlern erfasst, deren Inhalte bestimmte Zu-
stdnde der Umschaltlogik darstellen und aus denen Fuzzy-
ZustandsgrofRen wi&oérungsgrad oder effektive Messzeit
abgeleitet werden. Das Regelwerk beschreibt unterschied-
3.1.1 Prozessbeschreibung, Problemstellung liche Umschaltstrategien fur verschiedene Storungsszena-

Bei der Unwuchtmessung [34] wird das Ausgangssignal rien wie z.B. fur kurze Stérimpulse, periodische Schwan-
eines Kraftsensors mit einem aus der Umdrehung deskungen oder Umschaltung kurz vor Ende der regularen
Wuchtkorpers abgeleiteten Referenzsignal korreliert und Messzeit.

daraus ein komplexer Ubertragungsfaktor bestimmt, ausDie Empfindlichkeitsregelung wurde in Matlab / Simulink

dem GrofRRe und Winkellage der Unwucht berechnet wer-mit der Fuzzy Toolbox entwickelt, Zugehdrigkeitsfunk-

den. Das Kraftsignal ist durch mechanische Stdérungentionen und Regeln wurden in der Simulation optimiert.

von auflen wie z.B. Anregungen von Resonanzen desDie Realisierung auf der Zielhardware erfolgte mit ei-

Wuchtkoérpers, der Auswuchtmaschine oder des Fundamenner frilher bereits selbst entwickelten Fuzzy-Klassenbibli-
tes durch Gabelstapler, Hallenkran etc. sehr stark gestérbthek.

A\

Ein weiterer Steckbrief sei hier exemplarisch wiedergege-
ben:

3.1 Empfindlichkeitsregelung bei einem
Unwuchtmessgerat

Analog- Analog- ADC Digital- Unwuchtsignal
Filte\rg\_ Verstarker [ ] Filter
MeRsignal Ubersteuerungs-| Ubersteuerungs-
uberwachung uberwachun

Drehzahl Fuzzy Parameter-
_ 3
umschaltung

Bild 4: Empfindlichkeitsregelung bei ei-
nem Unwuchtmessgerat mit Fuzzy-Para-
meteradaption des Analogfilters.
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3.1.3 Aufwand und Ergebnis (erzielter Nutzen) Installationen sowie eine geringe Anzahl kommerzieller

Eine positive Erfahrung ist, dass die Formulierung von Produkte.

Szenarien und die Entwicklung des Regelwerkes zu sys-Beispielhaft sei im Folgenden eine Anwendung darge-
tematischem Arbeiten zwingt, statt die Umschaltstrategienstellt, bei der mit einem Fuzzy-Pradiktivregler die hochste
durch Probieren zu entwickeln, wie es bei @hnlichen An- Regelgite aller verglichenen Regelungsverfahren erzielt
wendungen vorher oft der Fall war. Als Hauptvorteil ge- wurde.

genuber einer konventionellen Realisierung wird die um-

gangssprachliche Formulierung genannt: das Regelwerk ist

selbsterklarend im Sinne einer Dokumentation, die War- 4.1 Pradiktivregelung mit Fuzzy-Prozessmodell

tung und Weiterentwicklung erleichtert und die Vermitt- fiir einen hydraulischen Antrieb
lung der Arbeitsweise an die Kunden / Bediener stark
vereinfacht. 4.1.1 Prozessbeschreibung, Problemstellung
Die Verfahrgeschwindigkeit eines elektrohydraulischen Li-
4 Pradiktivregler mit nearantriebs [38] (siehe Bild 6) war so zu regeln, dass der
Fuzzy-Prozessmode"en (FPC) geschlossene Kreis eine gute Regelgite aufweist. Die Her-

ausforderung liegt im dynamisch nichtlinearen Verhalten
Ein vollstandiges Projekt zur Entwicklung eines Pradik- des offenen Kreises: Der Antrieb weist eine vom Eingangs-
tivreglers mit Fuzzy-Prozessmodell (siehe Bild 5) umfasst signal abhangige Dampfung auf.
mehrere Teilschritte, die verschiedenen Anwendungsklas-
sen zuzuordnen sind: bei der Modellierung ist eine Kom-
bination von prozessspezifischem Vorwissen und datenba
sierten ldentifikationsverfahren (siehe Klasse IDEN, Ab- Die industrielle Regelung solcher Antriebe erfolgt Gberwie-
schnitt 7) gefordert. Nach der Inbetriebnahme kann dergend durch PID-Regler, Prazisionsregelungen bericksich-
Pradiktivregler zum direkten Eingriff auf den Prozess (siehe tigen zusatzlich KompensationsmafRnahmen bezlglich sta-
Klasse DFC, Abschnitt 2) oder im Sinne von ,,Supervisory tischer Nichtlinearitdten. Hier wurde ein nichtlinearer mo-
Control* (siehe Klasse SUP, Abschnitt 8) als Flhrungsreg- dellpradiktiver Regler mit Fuzzy-Modell implementiert. Als
ler fir mehrere konventionelle Folgeregler dienen. Daher Fuzzy-Modell wurde eine Weiterentwicklung des Sugeno-
wurde fur die Pradiktivregler eine eigene Anwendungs- Fuzzy-Modells (rekurrendes Fuzzy-Netzwerkmodell, d.h.
klasse definiert. mit Rickfihrung von Ausgangen auf den Eingang) zusam-
men mit einem neuen Identifikationsverfahren verwendet.
Zum Vergleich wurden ein Fuzzy-Zustandsregler und ein
PID-Regler betrachtet.
o Pradiktive Regelung fur einen Bioprozess (Fermen-

tor) [35]

o Préadiktive Regelung fir eine Klimaanlage [36]

4.1.2 Losungsmethode, Realisierungsform

Neben einfihrender Literatur zum Thema gibt es auch Be-
richte von erfolgreichen Laboranwendungen:

4.1.3 Aufwand und Ergebnis (erzielter Nutzen)

o ) . Entwurf und Realisierung des Fuzzy-Reglers wurden im
« Pradiktivregelung mit adaptivem Fuzzy-Prozessmodell Rahmen einer Diplomarbeit durchgefiihrt. Der Fuzzy-MPC
fir einen Warmetauscher [37] Ubertrifit die Regelgiite der konkurrierenden Konzepte
deutlich (siehe Bild 7): Kleine Anregelzeiten lassen sich
gleichzeitig mit geringem Uberschwingen realisieren. Auch
k'der Entwurfsaufwand ist niedrig. Die Einschrankungen lie-
gen im hohen Rechenaufwand, der eine sehr leistungsfahige

Der industrielle Einsatz von Préadiktivreglern (MPC) mit
linearen Prozessmodellen ist heute Stand der Techni
Es gibt mehrere Jahrzehnte an Erfahrung und zahlrei-
che kommerzielle Produkte. Der Einsatz von nichtlinea-
ren Pradiktivreglern mit nichtlinearen Prozessmodellen
(Fuzzy-, Neuro- oder physikalische Prozessmodelle) ist
in der Praxis noch nicht so etabliert, aber es gibt einige

Gleichgangzylinder
[ |

I I masse

[ =L Position
Ventilan-
Regler/ Prozess e Servoventil
imi Differentiation
Optimierung & Filterung
versorgung
Fuzzy-Modell Ist-Geschwindigkeit
Soll-Geschwindigkeit | FUZZy-Regler |«
Bild 5: Prinzip-Schema zur Klasse ,Fuzzy-Pradiktivregler” (FPC) in Bild 6: Pradiktivregelung mit Fuzzy-Prozessmodell fiir einen hydrauli-
IMC-Struktur. schen Antrieb: schematische Darstellung.
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Hardware erfordert und fur eine industrielle Umsetzung Als Ergebnis von Fuzzifizierung und Regel-Aktivierung lie-
noch durch Modifikationen reduziert werden muss. gen Aktivierungsgrade fir die verschiedenen Regelkonklu-
sionen vor, die als ,,Wahrscheinlichkeiten* (Méglichkeiten)
fur die zugrunde liegenden Fehler interpretiert und direkt
an den Benutzer ausgegeben werden.

5 Diagnose (DIAG)

Wenn in einem technischen System ein Fehler auftritt, Als einfihrende Literatur zur residuenbasierten Fehlerer-
bewirkt er aufgrund exakter physikalischer Kausalitaten be- kennung und Diagnose eignet sich auch [40]. Berichte
stimmte Symptome, die beobachtet werden kénnen. Dievon erfolgreichen praktischen Anwendungen der Fehler-
Aufgabe der Fehlerdiagnose ist jedoch gemaR Bild 8 eindiagnose mit (teilweise selbstlernenden) Fuzzy-Ansatzen
logisches SchlieRen in umgekehrter Richtung: von den be-finden sich z. B. bei [41].

obachteten S)_/mptomen zurUck:':luf die zugrunde liegenden-; gie folgenden Anwendungen liegen beim GMA-
Fehler. _Da d_lese Z_usarr_lmenhange oft nur unscharf k_’e'Fachausschuss Steckbriefe vor:

kannt sind, bietet sich hier der Einsatz von Fuzzy-Logik

besonders an. Ahnliche methodische Anforderungen wie® Zustandsanalyse von Pendelmiihlen [43]

die technische Fehlerdiagnose stellt auch die medizinische Fehlerklassifikation bei Verbrennungsmotoren [44]

Diagnose. Exemplarisch sei ein weiterer Steckbrief hier wiedergege-

Theoretisch lasst sich die Fehlerdiagnose naturlich als Klas-ben:

sifikationsaufgabe (siehe Klasse KLASS, Abschnitt 6) be-

schreiben, namlich als Klassifikation von Fehlern anhand . . .
von Fehlersymptomen. Aufgrund der grofRen praktischens'1 Analyse von Betriebszustanden bei
Bedeutung wird sie dennoch als eigene Klasse gefiihrt. Turbogeneratoren

Fuzzy-Systeme zur Diagnose unterscheiden sich in einem

Punkt grundsatzlich von Fuzzy-Reglern: sie brauchen im5 1.1 Prozessheschreibung, Problemstellung
Allgemeinen keine Defuzzifizierung, wie beispielsweise in
einer Arbeit zur modellbasierte Residuenerzeugung und
Auswertung mit Fuzzy-Logik [39] begriindet.

Zur Uberwachung von Turbogeneratoren in Kraftwer-
ken [45] (Bild 9) werden die Schwingungen an mehreren
Stellen gemessen und bei Uberschreitung von Grenzwer-
EingangsgréBen des Fuzzy-Moduls sind beobachtete Sympten ein Alarm ausgelést. Gleichzeitig werden die beein-
tome oder aus Messwerten berechnete Residuen. Diglyssbaren Betriebsparameter und weitere EinflussgroRen

Grundform der Regeln lautet: aufgezeichnet. Um die Anlage optimal fahren zu kénnen,

,,Wenn <Symptom i> beobachtet, dann liegt <Fehler j> ist die Kenntnis der Ursachen der Schwingungsiiberhéhun-

vor.“ gen, also beispielsweise des analytischen Zusammenhangs
zwischen Betriebsparametern und Schwingungsamplituden,
nutzlich.

Fuzzy-Diagnose . ..
T e 5.1.2 Losungsmethode, Realisierungsform

Die gemessenen Daten sind stark instationar und hangen

R Uber den wechselnden Energiebedarf jeweils von der Jah-

Prozess reszeit, dem Wochentag und der Tageszeit ab. Kernstiick

des Verfahrens ist daher eine Unterteilung der Daten in sta-

Bild 8: Prinzip-Schema zur Klasse ,Diagnose” (DIAG). tionare Segmente, die durch ein Fuzzy C-Means Clustering
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realisiert wird. Fir die interessierenden Segmente werdenAls einfihrende Literatur zur Merkmalgenerierung und

polynomiale Modelle angesetzt. Uber eine Vorwartsselek- Klassifikation eignet sich z. B. [46].

tion werden diejenigen Polynomterme ausgewahlt, die fir geigpiele fir erfolgreiche Klassifikations-Anwendungen

die gesuchte Abbildung relevant sind. Schon uber die ¢ 4en sich z.B. in [47-50].

so automatisch ausgewahlten Terme kann ein Zusammen- ] o ) )

hang zwischen den Betriebsparametern und den jeweiligerFX€mplarisch sei hier zunachst eine auch vom metho-
SchwingungsgroRen angegeben werden. Eine Identifikadischen Ansatz her interessante Applikation zusammen-
tion der zugehorigen Koeffizienten — d. h. der eigentlichen 9€fasst. Die neue Methodik ergibt sich hierbei — wie

Modellparameter — ist daher gar nicht in jedem Falle in vielen anderen Fallen — durch eine ,,Fuzzyfizierung"
notwendig. von klassischen Konzepten (hier z.B. eines Zustandsau-

tomaten), die bisher nur mit scharfen GrolR3en bearbeitet
Fur das beschriebene Verfahren wurde ein entsprechendegyurden.

Tool mit grafischer Unterstuitzung entwickelt.

. . Fuzzy-Klassifikator 4’
5.1.3 Aufwand und Ergebnis (erzielter Nutzen) F’ d

Das Tool wird in Kraftwerken benutzt um auf3ergewthn-
liche Schwingungen zu analysieren und gegebenenfalls
durch entsprechende Fahrweise des Turbogenerators zu
minimieren.

Prozess

Bild 10: Prinzip-Schema zur Klasse ,Fuzzy-Klassifikation / Musterer-
kennung” (KLASS).

6 Klassifikation, Mustererkennung
(KLASS)

Konventionelle Klassifikationsverfahren werden dazu ver-
wendet, einzelne konkrete Muster (Vektoren, Signale) in
eine von mehreren vorgegebenen ,,Schubladen (Klas-
sen) einzusortieren. Bei einer Fuzzy-Klassifikation wer-
den dagegen die harten Grenzen zwischen den SchublaSo genannte Kleber, d.h. Schwachstellen in der Strang-
den aufgeweicht und ein Muster kann beispielsweise zuschale, die nach Verlassen der Kokille durchbrechen und
80% (im Sinne einer Fuzzy-Zugehorigkeitsfunktion) der zu schweren Schaden fihren kdnnen, sollen anhand von
einen und zu 20% der anderen Klasse zugeordnet werbestimmten Mustern im Temperaturverlauf an der Ko-
den. Unterschiedlichste Aufgabenstellungen der Automati-kille frihzeitig erkannt werden [51]. Durch eine Reduk-
sierungstechnik kdnnen als Klassifikationsaufgabe formu-tion der Giel3-Geschwindigkeit kdnnen dann die Schwach-
liert und entsprechend dem Prinzip-Schema in Bild 10 ge- stellen wieder ausgeheilt werden. Im Gegensatz zu ei-
I6st werden: z.B. die Erkennung von Ablauf-Phasen einer ner offline-Mustererkennung, mit der komplette, historische
Batch-Anlage. Vor der eigentlichen Klassifikation ist gene- Zeitverlaufe ausgewertet und klassifiziert werden kdnnen
rell die Spezifikation und Extraktion geeigneter Merkmale (blockweise Datenverarbeitung), ist hier eine sequentielle
erforderlich. (online-) Mustererkennung gefordert.

6.1 Mustererkennung mit Fuzzy-Mealy-
Automaten an einer StranggieB-Anlage

6.1.1 Prozessbeschreibung, Problemstellung
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6.2 Generierung eines Fuzzy-Klassifikators zur
Qualitatskontrolle in der Automobilindustrie

6.1.2 Losungsmethode, Realisierungsform

Diese kann mit Zustandsautomaten und so genannten syn-
taktischen Verfahren durchgefiihrt werden. Fir die Erken-
nung von Mustern in kontinuierlichen Signalen eignen sich

. . 6.
Fuzzy-Automaten besonders gut, bei denen die Messwerte
in linguistische Werte transformiert werden. Im Gegensatz Gegenstand der in Bild 12 dargestellten Anwendung [52]
zu klassischen Automaten sind bei den Fuzzy-Automatenist die akustische Prufung von Automatikgetrieben. Die
die Ubergange zwischen den Zustanden unscharf. Der Au-Aufgabe bestand darin, einen Fuzzy-Klassifikator zu ent-
tomat kann sich also z.B. zu 20% im Zustand 1 und zu wickeln, der den Prufentscheid des Experten, der die Ge-
80% im Zustand 2 befinden. Mit jedem weiteren im Sig- triebe vor Ort nach Gehor bewertet, unterstitzt und letzt-
nalverlauf detektierten Merkmal (vgl. Bild 11) bewegt sich endlich automatisiert. Mit 149 potenziell auszuwertenden
der Automat zu einem Zustand héherer Erkennungswahr-akustischen Prozessmerkmalen handelt es sich um ein sehr
scheinlichkeit, bis schlieRlich das komplette Muster erkannt komplexes Problem.
wird.

2.1 Prozessbeschreibung, Problemstellung

Die Algorithmen wurden auf der prozessnahen Kompo- 6.2.2 Lésungsmethode’ Realisierungsform
nente von Prozessleitsystemen (z. B. Teleperm M) realisiert.

Ein wissensbasierter Ansatz ist daher zeitaufwandig und
setzt gute Prozesskenntnisse voraus. Dennoch konnte auf
(Wamung)
-

diesem Wege von Hand ein Fuzzy-Klassifikator entwor-
fen werden (im Rahmen einer Doktorarbeit [53]), der mit
etwa 200 Regeln mehr als 95% der untersuchten Getriebe
richtig klassifiziert. Richtig bedeutet dabei, dass die Klassi-
fizierung mit dem Urteil des menschlichen Prozessexperten
Ubereinstimmt.

230°C

200°c

Alternativ wurde ein Fuzzy-Klassifikator mit dem Fuzzy-

ROSA-Verfahren auf der Basis von 1060 Datensétzen
(1000 ,,fehlerfreie” und 60 ,,defekte” Getriebe) generiert
(Zeitaufwand ein Monat). Um in dem hochdimensionalen

10s

20s 30s 40s

Bild 11: Sequentielle Mustererkennung mit Fuzzy-Mealy-Automaten
an einer StranggieB-Anlage: Temperaturverlauf mit Schwachstellen-
Muster und Fuzzy-Merkmalen.

Suchraum (die maximale Kombinationstiefe von linguisti-
schen Ausdriicken in der Pramisse wurde mit zehn festge-
legt) relevante Regeln zu finden, wurde die fuzzy-adaptierte

evolutionare Suche verwendet.

6.1.3 Aufwand und Ergebnis (erzielter Nutzen) 6.2.3 Aufwand und Ergebnis (erzielter Nutzen)

Die Anzahl der ausgelésten Fehlalarme konnte gegen-in etwa 20 Stunden evolutionarer Suche war es méglich,
tber dem bisherigen, konventionellen Uberwachungssys-einen Regelsatz mit mehreren tausend Regeln zu gene-
tem auf ein Viertel reduziert werden. Fehlalarme, d.h. rieren, der eine Klassifizierungsrate von 100% aufweist.

uberflissige Reduktionen der GieBgeschwindigkeit beein-pyrch eine spezielle Regelreduktion konnte der Regelsatz
trachtigen Produktionsleistung und Qualitat, aber auch die

Akzeptanz des Bedienpersonals fiir das Uberwachungs-
system. Jeder vermiedene Durchbruch erspart einen vierf
bis achtstindigen Anlagenstillstand mit Kosten von bis
zu einer halben Million Mark. Bei einer halbjahrigen
Erprobung konnte der einzige in dieser Zeit stattfin-
dende Durchbruch vorhergesagt werden, den das konven
tionelle System nicht erkannte. Der Einsatz erfolgte in
Stahl-StranggiefRanlagen in Duisburg, Kapstadt und Hazirg

Prozessexperte

Klassifikation
ergebnis

S=
Expertenwissen n
akustische Signale Fuzzy-Klassifikator

(Indien). 1 %E —

7 % E __ || WENN-
Inzwischen wird das Verfahren unter der Bezeichnung "\'\;,HROSADE?, g‘::::: "
BOPS (BreakOut Prediction System) von Siemens I&S ) %_‘E —

standardmanig fur alle StranggufRanlagen angeboten. wissensbasiert

= Klassifizierungsrate: 95 %
datenbasiert (ROSA) = Klassifizierungsrate: 92 %

Im folgenden Beispiel wird ein Klassifikator automa-
tisch aus Lerndaten generlert, sod.ass man.dle Anwendun%“du: Wissens- und datenbasierte Generierung eines Fuzzy-Klassifi-
ebenso der datenbasierten Modellierung (siehe IDEN, Ab-ators zur Qualitatskontrolle von Automatik-Getrieben in der Automo-
schnitt 7) zuordnen kénnte. bilindustrie.
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maschine steuerung
e ‘ l
r Auswahl Auswertung
Speicher unglesténe

Referenzsignal ' Bearbeitung

Kraftmessung

GUrQEV: Eﬁ‘d”fgge Bild 13: StoérgroBenausblendung bei

einer Radauswuchtmaschine.

auf 170 Regeln reduziert werden, ohne das Klassifizie- aktuellen Werte an die Auswertung weitergegeben wer-
rungsergebnis zu verschlechtern. Zur Uberpriifung, ob auchden, ob der ganze Umlauf ausgeblendet wird oder ob
Getriebe, die nicht in den Lerndaten enthalten sind, richtig einzelne als gest6rt erkannte Messwerte durch alte un-
klassifiziert werden, wurden nur 90% der verfliigbaren Da- gestérte Werte aus dem Speicher ersetzt werden. Dazu
tenséatze zur Regelgenerierung verwendet. Die Klassifizie-wird in jedem Abtastschritt der aktuelle Messwert mit
rungsrate auf den verbleibenden Validierungs-Datensétzerdem korrespondierenden Wert gleicher Winkellage aus
betragt 92% (95% fur ,,fehlerfreie” Getriebe, 70% fur ,,de- dem letzten Umlauf verglichen. Stimmen die Werte im
fekte" Getriebe). Fuzzy-Sinne Uberein, wird der aktuelle Messwert als sto-
rungsfrei beurteilt. Bei groRen Abweichungen wird der
Messwert als gestort bewertet und gesperrt. Bei mittle-

6.3 StorgroBenausblendung bei einer ren Storungen wird ein GiitemaR aus der Vorgeschichte
Radauswuchtmaschine mit beriicksichtigt. Im stérungsfreien Fall iiberschreibt

. der aktuelle Messwert den gespeicherten aus dem letzten
6.3.1 Prozessbeschreibung, Problemstellung Umlaufu W gespel . ?

Bei der Unwuchtmessung [54] wird das Ausgangssignal _. N :
eines Kraftsensors mit gin[em] aus der Umd%ehﬂnggdesD'e Ausblendesteuerung zahlt die Messwerte und been-
Wuchtkérpers abgeleiteten Referenzsignal korreliert. Nach\(js: :egbgigzir;zgﬁlssjﬁrg:%%tgSMegioslv%r;LZh’inwi?vcaeg]f
dem Verfahren der orthogonalen Korrelation wird ein kom- "~ 9€g . 9 o .
plexer Ubertragungsfaktor bestimmt, aus dem Gro@e undrelcht worden ist. Kann diese Anzahl nicht innerhalb einer
Winkellage der Unwucht berechnet werden. Stérungen wie\,\//?;g:\?:rbz?]enalzse;feﬁgfr?]g?togm:;xif:n’ wird der ganze
Bearbeitungsmaschinen in der Nahe, vorbeifahrende Trans- gang 9 '
portgerate, Stof3e gegen die Maschine u.&. kdnnen da®ie Lésung wurde mit einem Fuzzy-Entwicklungstool ent-
Ergebnis der Unwuchtmessung sehr stark verfélschen. Imwickelt und simuliert und im Zielprozessor durch ein C-
Allgemeinen wird eine lange Messzeit gewahlt in der Hoff- Programm naherungsweise realisiert.

nung, dass sich solche Stérungen dann weitgehend heraus-

mitteln. Bei schwach gestorten Systemen wird dabei die
Messzeit unnotig verlangert.

blendung zu entwickeln, die dafiir sorgt, dass nur weitge- Maschine musste viel seltener als friher die ganze Messung
hend stérungsfreie Kraftsignale verarbeitet werden, und dieWiederholt werden, und die notwendigen Messzeiten waren
gleichzeitig die Messzeit minimiert. im Schnitt wesentlich kurzer.

6.3.3 Aufwand und Ergebnis (erzielter Nutzen)

(wird fortgesetzt)
6.3.2 Losungsmethode, Realisierungsform

Die gestorte Messgrofie Kraft wird in eine Auswahl- und
Speichereinheit gegeben, die jeweils die Werte fir einenLiteratur

vollen Umlauf des Wuchtkdrpers speichert. Die Abtas- [1] Kahlert, J., Frank, H.. Fuzzy-Logik und Fuzzy-Control.

tung erfolgt winkelsynchron. Die Auswahl- und Speicher- Vieweg, Braunschweig, 1993.
einheit liefert nur ungestorte Werte an die nachfolgende (2] kiendl, H.: Fuzzy Control methodenorientiert. Oldenbourg,
Auswertung, in der auf konventionelle Weise GréRe und Miinchen, 1997.

Winkellage der Unwucht bestimmt werden. Eine Fuzzy- [3] http:/bibliothek.fzk.de/zb/berichte/FZKAG660.pdf
Ausblendesteuerung (Bild 13) entscheidet jeweils, ob die [4] http://www.iai.fzk.de/medtech/biosignal/gma’tutorial
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