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Zusammenfassung FEin Verfahren zur Konstruktion von hierarchischen
Fuzzy-Reglern mit Genetischen Algorithmen wird vorgestellt. Am Bei-
spiel der Steuerung eines autonomen Fahrzeugs wird eine Anwendung der
Methode demonstriert. Das Fahrzeug hat die Aufgabe ein vorgegebenes
Ziel zu erreichen und dabei eine Kollision mit Wanden und Hindernissen
zu vermeiden.

1 Einfiihrung

Der Entwurf der linguistischen Variablen und der Regelbasis eines Fuzzy-Systems
erfordert Expertenwissen. Dieses Wissen erhdlt man durch Befragung oder Be-
obachtung eines menschlichen Bedieners des zu regelnden dynamischen Systems.
Neben Adaptiven Fuzzy-Systemen und Neuro Fuzzy-Systemen [1] wurden Ge-
netische Algorithmen (GA) zur automatischen Generierung von Fuzzy-Reglern
vorgeschlagen. GA sind Optimierungsverfahren, die mit Operatoren, die aus der
natiirlichen Evolution stammen arbeiten [2]. Zur Optimierung von Fuzzy-Reglern
konnten GA erfolgreich eingesetzt werden [3]. Ein Ansatz zur Verbesserung ei-
nes existierenden Reglers ist die Modifikation der Zugehérigkeitsfunktionen der
Fuzzy Mengen [4]. Eine andere Methode optimiert die Regelbasis [5] mit Hilfe
eines GA. Im folgenden wird ein Verfahren zur Konstruktion von hierarchischen
Fuzzy-Reglern mit einem GA vorgestellt. Der Aufbau des hierarchischen Fuzzy-
Reglers mit versteckten Fuzzy-Variablen wird im Kapitel 2 vorgestellt. Kapitel 3
beschreibt den GA der zur Optimierung der Regelbasis benutzt wird. Zusétz-
lich zu den bekannten Operationen Selektion, Crossover und Mutation, wird der
GA um einen Neuordnungsoperator erweitert, der dafiir sorgt, daf§ nach dem
Crossover wieder eine "sinnvolle” Regelbasis entsteht. In Kapitel 4 wird die Me-
thode zum Entwurf eines Fuzzy-Reglers fiir ein autonomes Fahrzeug verwendet.

2 Aufbau des hierarchischen Fuzzy-Reglers

Die Anzahl der Regeln eines Fuzzy-Systems wichst iiberproportional mit der
Anzahl der linguistischen Variablen und der zugehorigen linguistischen Terme.



Fiir eine vollstindige Regelbasis mit linguistischen Eingangsvariablen {X;|i =
1,...,n} mit Termen {A4;;]j = 1,..., ¢;} und linguistischen Ausgangsvariablen
{Y;li =1,...,1} mit Termen {B;;|j = 1,...,p;} bendtigt man N Regeln mit

N=]]w - (1)
i=1
Die Regeln haben die Form:

if Xi = A4, and ...and X,, = 4, then Y, = By and ...and Y| = B

mit A4; € {AZ']'},BZ' S {BZ']'}.

Die grofle Anzahl von Regeln erschwert den Entwurf einer Regelbasis, da vom
Experten fiir jede der N verschiedenen Pramissen eine Kombination der linguisti-
schen Ausgangsvariablen angegeben werden muf}. Auf einen Teil der Regelbasis
kann verzichtet werden, wenn gewé&hrleistet ist, dafl bestimmte Kombinationen
von Eingangsgrofien im dynamischen System nicht auftreten. Ein solcher Beweis
erfordert ein analytisches Modell des zu regelnden Systems.
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Abbildungl. Aufbau des hierarchischen Fuzzy-Reglers

Ein hierarchischer Aufbau der Regelbasis erlaubt es, die Anzahl der Regeln zu
reduzieren. Dazu fithrt man in Analogie zu den versteckten Neuronen in Neuro-
nalen Netzwerken versteckte Fuzzy-Variablen ein. Der Aufbau des hierarchischen
Fuzzy-Reglers ist in Abb. 1 dargestellt.

Zunichst werden die n linguistischen Eingangsvariablen X; in disjunkte Mengen
{Qm|m =1,... 7} mit jeweils s; Eingangsvariablen unterteilt. Jeder Menge Q,,
wird eine vollstindige Regelbasis I™ mit Regeln R™ der Form



if X1 = A; and ...and X, = A,,, then H, = (),

zugeordnet. Die H, im Konklusionsteil der Regeln R™ sind die versteckten
Fuzzy-Variablen, zu denen kein scharfer Wert einer reellen Grofle existiert. Die
Crm € {Cnjli=1,...,pm} entsprechen den Termen bei herkémmlichen Ausgangs-
Fuzzy-Variablen. Ihren Zugehdrigkeitswert p(Ciy; ) erhilt man durch Inferenz der
Regelbasis I”. Der Zugehorigkeitswert u(Bj;) der Ausgangsvariablen Y; wird
durch Inferenz der Regelbasis I bestimmt, mit Regeln der Form

if Hi =Cyand ...and H, = C, then Yy = By and ...and Y; = B,

Die so erhaltenen Fuzzy Mengen B;; werden durch Defuzzifizierung in scharfe
Ausgangswerte y; abgebildet. Die Zuordnung verschiedener Pramissen zum glei-
chen versteckten Fuzzy-Term C),; entspricht einer Fuzzy-ODER Verkniipfung
dieser Pramissen. Allen Pramissen der Regelbasis I, die den gleichen versteck-
ten Fuzzy-Term Ci,; als Konklusion besitzen, wird in der nachfolgenden Regel-
basis I die gleiche Konklusion auf die Ausgangsvariablen B; zugeordnet.

Seien P die Pramissen die zum gleichen versteckten Fuzzy-Term H,, gehdren.
Die resultierende Gesamtregelbasis 148t sich darstellen mit Regeln der Form

if (Pl or Pfor...)and ( Pl or Pior...)and ...
...and ( P{ or P or...) then Yy = By and ...and Y; = B; .

Durch die Zuordnung verschiedener Pramissen zum gleichen versteckten Fuzzy-
Term wird die Anzahl der Regeln N deutlich reduziert.

N=> Np, +Ng (2)

Dabei sind Ny, Ny die Anzahl der Regeln der Basen I, I, die man aus (1)
erhilt, mit einer kleineren Anzahl von Eingangsvariablen n im Vergleich zu einem
nichthierarchischen Fuzzy-Regler.

3 Genetische Algorithmen

Bei einem GA werden die Parameter des Optimierungsraumes durch einen binéren
String fester Lange S; codiert. Der GA arbeitet mit einer Population P =
{51,52,...,5m} von Strings, welche sich durch die genetischen Operatoren Se-
lektion, Crossover und Mutation von einer Generation zur nichsten weiterent-
wickelt. Die Fitnessfunktion bewertet die Giite von Parameterkombinationen
im Optimierungsraum, welche durch Strings codiert werden. Die Selektion be-
wirkt, daB sich Strings mit hoher Fitness mit gréflerer Wahrscheinlichkeit in die
néchste Generation fortpflanzen. Beim Crossover werden aus der Kombinati-
on zwel Eltern-Strings neue Nachkommen fiir die néchste Generation gebildet.



Die Mutation modifizierteinzelne Bits eines Strings und vermeidet dadurch die
vorzeitige Konvergenz des GA in lokalen Minima.

Zur Optimierung des oben beschriebenen hierarchischen Fuzzy-Reglers mit GA
mufl zunéchst eine geeignete Codierung gewihlt werden. Um die Vollstandigkeit
des Fuzzy-Reglers zu gewihrleisten, muf fiir jede der moglichen Pramissen ei-
ne Konklusion festgelegt werden. Die Konklusionen der Regelbasen I, und [
werden dazu durch bindre Strings codiert. Die Konklusion H,,, = (), der Regel
Ry, kann einen von p,, moglichen Terme C),; annehmen. Ein gew&hlter Term
Cr; wird als ganze Zahl j durch einen Teilstring TS, der Lange (d(p,,) co-
diert. Zusétzlich kann jeder Regel ein Gewicht w,, € [0, 1] zugeordnet werden,
welches den Bedeutungsgrad dieser Regel widerspiegelt. Die Gewichte werden
linear auf ganze Zahlen mit [ Bit Genauigkeit abgebildet, welche an die binéren
Teilstrings TS, angehdngt werden. Den Teilstring Sy, fiir eine Regelbasis I,
erhdlt man durch Aneinanderfiigen der Teilstrings 7'S,,. Analog erfolgt die Co-
dierung der Konklusionen Y; = BY and ...Y,, = B% in einem Teilstring
TS, wobei fiir jede Ausgangsvariable Y; der Ausgangsterms B;; wiederum als
ganze Zahl j codiert wird. Die Teilstrings T'S bilden zusammengesetzt den Teil-
string S fiir die Codierung der Regelbasis I. Den gesamten String, der einen
Fuzzy-Regler codiert, erhédlt man durch Aneinanderfiigen der Teilstrings aller

Regelbasen 5715553 ...5,5.
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Abbildung2. Vertauschung der versteckten Fuzzy-Terme beim Crossover
Der hierarchische Fuzzy-Regler ist invariant unter einer Permutation der Indizes

J der Terme C,; der versteckten Fuzzy-Variablen H,,, wenn diese Permuta-
tion gleichzeitig im Konklusionsteil der Regeln R, und im Pramissenteil der



Regeln R stattfindet. Beim Crossover entsteht ein neuer Regler durch Kombina-
tion zweler Strings der Eltern A und B. Crossover bewirkt eine Aufspaltung der
Elternstrings. Ein Nachkomme kann die Regelbasen I vom Elternteil A und
die Regelbasis I vom Elternteil B erben. Dabei ist nicht gewéhrleistet, dafl die
Indizes j der versteckten Fuzzy-Terme Ciy,; in den Regelbasen I und I der bei-
den Eltern in der gleichen Reihenfolge verwendet werden. Dies fithrt zu falschen
Pramissen in der Regelbasis I, da diese nicht mehr mit den neuen Konklusionen
der Regelbasen I iibereinstimmen. Abb.2 verdeutlicht diese Problematik.
Der einfachste nicht triviale hierarchische Fuzzy-Regler besitzt eine Eingangs-
variable X mit Termen Ay, A1, eine versteckte Fuzzy-Variable H mit Termen
Cy,C1 und eine Ausgangsvariable Y mit Termen By, B;. Jede der Regeln 148t
sich durch ein einzelnes Bit codieren, da der Konklusionsteil einen von zwei
moglich Termen enthalten kann. Beide Eltern [0101],[1010] entsprechen trotz
unterschiedlicher Codierung dem einfachen nichthierarchischem Fuzzy-Regler:

ifXIAO thenY:Bo, ifXIAl thenY:B1

Nach dem Crossover entsteht der Nachkomme [0110] mit den Regeln
ifXIAO thenY:B1 9 ifXIAl thenY:Bo

welcher ein gegenteiliges Regelverhalten aufweist. Um dieses unerwiinschte Ver-
halten beim Crossover zu vermeiden, muf eine Zuordnung der Terme beider El-
tern erfolgen, indem die Terme C),; in einer bestimmten festgelegten Reihenfolge
angeordnet werden. Zu diesem Zweck benutzt unser GA einen Neuordnungsope-
rator, damit beim Crossover der Elternstrings wieder "sinnvolle” Regelbasen
entstehen. Dieser Neuordnungsoperator fiir die versteckten Fuzzy-Terme dhnelt
dem Anordnen der Regeln zweier Eltern, wie es Cooper [8] vorgeschlagen hat.
Dabei werden die Regeln zweier Strings so angeordnet, dafl die Schwerpunkte
der Fingangsterme so weit wie moglich tibereinstimmen.

Der Neuordnungsoperator benotigt fiir jede Regelbasis I'™ eine Abbildung Fl,,
die jeder Pramisse P, einen Wert F, (P, ) zuordnet. Fiir jeden Term Ciy,; bildet
man den Mittelwert von F), iiber alle Pramissen F,,, die Cy,; als Konklusion
besitzen.

ij =< Fm(Pm) >Pm:>ij (3)

Die neue Reihenfolge der Terme Cy,; ergibt sich aus den reellen Werten Fi,;. Die
Indizes j der Terme C),; werden so sortiert, dal Fiyy < Frpo < .00 < Fiypp,, gilt.
Dieser Neuordnungsoperator wird auf alle Strings der Population angewandt.
Dies gewihrleistet eine einheitliche Interpretation der Fuzzy-Variablen H,, durch
die Regelbasis I. Durch Wahl der Abbildung F),, erhalten die versteckten Fuzzy-
Variablen H,, eine Bedeutung.

Fiir die Selektion muf eine Fitnessfunktion gew&hlt werden, welche die Giite
des Fuzzy-Reglers im Hinblick auf das gewiinschte Verhalten des dynamischen
Systems beschreibt [5]. Falls ein Referenzdatensatz mit geeigneten Steuerungs-
anweisungen fiir verschiedene Zustinde des Systems existiert, so kann dieser zur



Optimierung des Reglers verwendet werden. Als Fitnessfunktion dient in die-
sem Fall die Abweichung der Ausgangsgrofien des Fuzzy-Reglers zu denen des
Referenzdatensatzes [4].

4 Autonomes Fahrzeug

Fiir ein autonomes Fahrzeug wurde mit der oben vorgestellten Methode ein
Fuzzy-Regler entworfen. Das Fahrzeug soll innerhalb geschlossener Raume zu-
vor festgelegte Zielpunkte selbstindig ansteuern. Im Weg befindliche Hinder-
nisse, wie Winde oder Gegenstidnde sollen erkannt und umfahren werden. Drei
Ultraschallsensoren ermdglichen eine beriihrungslose Abstandsmessung zu Hin-
dernissen. Die Steuerung des Fahrzeugs erfolgt iiber zwei unabhéngige Schritt-
motoren. Die aktuelle Position und Orientierung des Fahrzeugs erhélt man durch
Mitzdhlen der Schritte beider Antriebsrédder.
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Abbildung3. Aufbau des Fuzzy-Reglers fiir das Fahrzeug

Der Fuzzy-Regler besitzt als Eingangsgrofen die von den Ultraschallsensoren
erhaltenen Abstdnde zu Hindernissen links und rechts Xg,cp¢, Xa,ign:. Jede der
Fingangsvariablen Xg,.7s, Xda,s4n¢ enthélt drei trapezférmige Fuzzy-Terme nah,
mitlel, weil, welche die Eingangswerte von 0 ...3m iiberdecken. Durch Ver-
gleich des zwischen zwei Messungen zuriickgelegten Weges des Fahrzeuges mit
der Anderung der Abstidnde berechnet man die Winkel X, .f:, Xa,igne zu Hin-
dernissen. Die Eingangsgrofien X, cps, Xa,igne besitzen die Fuzzy-Terme flach
und ste:l, die angeben, ob sich ein Hindernis eher in Fahrtrichtung oder paral-
lel zur Fahrtrichtung befindet. Die beiden Terme flach und steul iiberdecken die
Eingangswerte von 0°...90°.

Weitere Eingangsgrofien sind der Abstand zum Zielpunkt Xgs¢4nce und die re-
lative Orientierung X,pien: der Fahrzeugachse zum Ziel. Die Eingangsvariable
Xiistance besitzt die beiden Fuzzy-Terme nah und weit. X,pient beinhaltet die
finf Fuzzy-Terme sehr links, links, voraus, rechts und sehr rechts.



Ausgangsgrofe ist der Steuerwinkel Ysieering, der in die Schrittgeschwindigkeiten
v und vo der beiden Motoren umgerechnet wird. Diese setzt sich aus fiinf Fuzzy-
Termen stark links, links, geradeaus, rechis und stark rechts zusammen.

Als Inferenzmethode wird Min-Max-Inferenz verwendet. Zum Berechnen der
scharfen Ausgangsgréfie der Variablen Yi¢cering wird Center-of-Gravity zur De-
fuzzifizierung benutzt. Als Verkniipfungsoperator der Pramissen einschlieflich
der Gewichte wird der Minimumsoperator verwendet.

Die vier Fuzzy-Variablen Xq,, ,,, X4,,,.,» Xaj., und X4, ,,, werden in der Regel-
basis I' zusammengefafit. Die beiden verbleibenden Fuzzy-Variablen X gitance
und X,,;en: bilden den Eingang der Regelbasis I2. Die Inferenz auf die Aus-
gangsvariable Yiieqer erfolgt in der Regelbasis I, die als Eingénge die versteck-
ten Fuzzy-Variablen H; und Hs erhélt. Der Aufbau des Reglers ist in Abb.
3 zu sehen. Die Aufgabe der versteckten Fuzzy-Variablen H; liegt in der Er-
kennung von Hindernissen durch Auswertung der Abstandsmessungen der drei
Ultraschallsensoren. Hy reprisentiert Informationen iiber die Lage des Zielpunk-
tes. Dies entspricht dem Ansatz von Ruspini [7], der durch kontextabhingiges
Uberblenden der beiden Einzelziele Kollisionsvermeidung und Zielansteuerung
zu einer Gesamtstrategie gelangt. Die versteckte Fuzzy-Variable Hq enthélt vier,
Hy enthilt finf Terme. Die Gesamtanzahl der Regeln betrdgt 66 im Vergleich
zu einem nichthierarchischem Regler, der 360 Regeln bendtigt.

Die Abbildung Fy ergibt sich aus der Differenz der Indizes der Fuzzy-Terme
Adgrpy € { nah, mattel, weit } und A, ,, € { flach, steil } zu denen der Fuzzy-
Variablen Ay A Die Pramisse P

right) “Yaright-

if Xdleft =4, and Xdright = Aj, and Xaleft = Aj, and Xaright = A,
bekommt den Wert F'(P) = (j1 — j2) + (jz — ja) zugewiesen. Die Terme C4; der
versteckten Fuzzy-Variablen H; geben an, ob sich ein Hindernis links, vor oder
rechts vom Fahrzeug befindet.

Die Abbildung F» verwendetnur den Fuzzy-Term A,piene € {sehr links, links,

voraus, rechls, sehr rechls}. Die Pramisse P
if Xorient = Ajl and Xdistance = A]g

bekommt den Wert F(P) = j; zugewiesen. Die versteckten Fuzzy-Terme Cy;
geben an, ob sich das Ziel links, vor oder rechts vom Fahrzeug befindet.

Zur Beurteilung der Qualitit eines Reglers wurde das Fahrzeug in einer Simu-
lation in verschiedenen Umgebungen getestet. Die Umgebungen unterschieden
sich durch die Art und Anzahl der Hindernisse, sowie durch die Lage des Ziel-
punktes. Es zeigte sich, dal der GA statt der eigentlichen Steuerungsaufgabe
die Geometrie der RAume und Hindernisse erlernte. Dies fithrte dazu, daf§ der
Regler zwar die Aufgabe fiir die vorgegebenen Testumgebungen 16ste, jedoch in
nicht zuvor présentierten Umgebungen scheiterte. Um dies zu vermeiden, wur-
den Start- und Zielpunkte, sowie die Lage und Gréfle der Hindernisse in jeder
Generation gedndert.



Ein Regler erhielt dann eine hohe Fitness, wenn es dem Fahrzeug gelang ohne
Kollision mit einem der Hindernisse, den Zielpunkt moglichst genau und auf
kurzem Wege zu erreichen. Die Fitnessfunktion in unserer Optmierungsaufgabe
beschreibt die Qualitit des gesamten Fuzzy-Reglers. Diese Fitnessfunktion kann
erst nach Erreichen des Zielpunktes, oder nach einer Kollision ermittelt werden.
Die Beurteilung der Giite einzelner Regeln ist nicht moglich, da nicht bekannt ist,
welche der zuriickliegenden Steuerungsanweisungen fiir den Erfolg oder Mifler-
folg verantwortlich waren. Diese als zeitliches ” Credit Assignment Problem” be-
kannte Schwierigkeit taucht immer dann auf, wenn mehrere Entscheidungen zu
aufeinanderfolgenden Zeitpunkten zu einer Gesamtstrategie gehdren.

Von einer maximal erreichbaren Fitness F,,,, wurden Strafen fiir eine Kollisi-
on Py, fiir den Abstand zum Zielpunkt Pigrger und den zuriickgelegten Weg
Piistance abgezogen. Jeder Regler wurde in zwolf Umgebungen getestet. Die
Gesamtfitness Fergab sich aus der Summe der Fitnessfunktion der einzelnen
Raume:

F= Z Fmax - Pcol - Ptarget - Pdistance (4)

Raume

Abgesehen vom Neuordnungsoperator wurde ein Standard GA mt Crossover,
Mutation und skalierter Fitnessfunktion fiir die Selektion benutzt. Bei einer Po-
pulationsgrofe von 50 Strings fand der GA nach 200 Generationen einen Fuzzy-
Regler, welcher die Steuerungsaufgabe bewiltigt.

Abbildung4. Beispiel fiir zwei simulierte Fahrten des autonomen Fahrzeugs

Abb. 4 zeigt zwei simulierte Fahrten des autonomen Fahrzeugs. Die anzusteu-
ernden Zielpunkte sind mit einem Kreuz markiert.



5 Zusammenfassung

Ein Fuzzy-Regler mit hierarchischem Aufbau benétigt im Vergleich zu einem
nichthierarchischem Regler eine geringere Anzahl von Regeln. Versteckte Fuzzy-
Variablen faflen mehrere Pramissen zu einer Gruppe zusammen, wodurch die
Regelbasis in kleinere Teile unterteilt werden kann. In dieser Arbeit wurde ein
Entwurfsverfahren zum Erstellen hierarchischer Fuzzy-Regler mit Hilfe Gene-
tischer Algorithmen vorgestellt. Es wurde ein Neuordnungsoperator eingefiihrt,
der gewihrleistet, dafl die versteckten Fuzzy-Terme von allen Strings der Popula-
tion in der gleichen Weise interpretiert werden. Die Anwendbarkeit der Methode
wurde am Beispiel der Steuerung eines autonomen Fahrzeugs demonstriert.
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