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Zusammenfassung Ein 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 W�anden und Hindernissen
zu vermeiden.

1 Einf�uhrung

Der Entwurf der linguistischen Variablen und der Regelbasis eines Fuzzy-Systems
erfordert Expertenwissen. Dieses Wissen erh�alt 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
nat�urlichen 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 Modi�kation der Zugeh�origkeitsfunktionen 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. Zus�atz-
lich zu den bekannten Operationen Selektion, Crossover und Mutation, wird der
GA um einen Neuordnungsoperator erweitert, der daf�ur sorgt, da� nach dem
Crossover wieder eine "sinnvolle" Regelbasis entsteht. In Kapitel 4 wird die Me-
thode zum Entwurf eines Fuzzy-Reglers f�ur ein autonomes Fahrzeug verwendet.

2 Aufbau des hierarchischen Fuzzy-Reglers

Die Anzahl der Regeln eines Fuzzy-Systems w�achst �uberproportional mit der
Anzahl der linguistischen Variablen und der zugeh�origen linguistischen Terme.



F�ur eine vollst�andige Regelbasis mit linguistischen Eingangsvariablen fXiji =
1; : : : ; ng mit Termen fAijjj = 1; : : : ; qig und linguistischen Ausgangsvariablen
fYiji = 1; : : : ; lg mit Termen fBij jj = 1; : : : ; pig ben�otigt man N Regeln mit

N =
nY

i=1

qi : (1)

Die Regeln haben die Form:

if X1 = A1 and : : :and Xn = An then Y1 = B1 and : : :and Yl = Bl

mit Ai 2 fAijg; Bi 2 fBijg.

Die gro�e Anzahl von Regeln erschwert den Entwurf einer Regelbasis, da vom
Experten f�ur jede der N verschiedenen Pr�amissen eine Kombination der linguisti-
schen Ausgangsvariablen angegeben werden mu�. Auf einen Teil der Regelbasis
kann verzichtet werden, wenn gew�ahrleistet ist, da� bestimmte Kombinationen
von Eingangsgr�o�en im dynamischen System nicht auftreten. Ein solcher Beweis
erfordert ein analytisches Modell des zu regelnden Systems.
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Abbildung1. Aufbau des hierarchischen Fuzzy-Reglers

Ein hierarchischer Aufbau der Regelbasis erlaubt es, die Anzahl der Regeln zu
reduzieren. Dazu f�uhrt 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.

Zun�achst werden die n linguistischen EingangsvariablenXi in disjunkte Mengen
fQmjm = 1; : : : ; rgmit jeweils sk Eingangsvariablen unterteilt. Jeder Menge Qm

wird eine vollst�andige Regelbasis Im mit Regeln Rm der Form



if X1 = A1 and : : :and Xsm = Asm then Hm = Cm

zugeordnet. Die Hm im Konklusionsteil der Regeln Rm sind die versteckten

Fuzzy-Variablen, zu denen kein scharfer Wert einer reellen Gr�o�e existiert. Die

Cm 2 fCmjjj = 1; : : : ; pmg entsprechen den Termen bei herk�ommlichenAusgangs-

Fuzzy-Variablen. Ihren Zugeh�origkeitswert �(Cmj) erh�alt man durch Inferenz der

Regelbasis Im. Der Zugeh�origkeitswert �(Bij) der Ausgangsvariablen Yi wird

durch Inferenz der Regelbasis I bestimmt, mit Regeln der Form

if H1 = C1 and : : :and Hr = Cr then Y1 = B1 and : : :and Yl = Bl .

Die so erhaltenen Fuzzy Mengen Bij werden durch Defuzzi�zierung in scharfe
Ausgangswerte yi abgebildet. Die Zuordnung verschiedener Pr�amissen zum glei-
chen versteckten Fuzzy-Term Cmj entspricht einer Fuzzy-ODER Verkn�upfung
dieser Pr�amissen. Allen Pr�amissen der Regelbasis Im, die den gleichen versteck-
ten Fuzzy-Term Cmj als Konklusion besitzen, wird in der nachfolgenden Regel-
basis I die gleiche Konklusion auf die Ausgangsvariablen Bi zugeordnet.
Seien Pm

i die Pr�amissen die zum gleichen versteckten Fuzzy-Term Hm geh�oren.
Die resultierende Gesamtregelbasis l�a�t sich darstellen mit Regeln der Form

if ( P 1

1
or P 1

2
or : : :) and ( P 2

1
or P 2

2
or : : :) and : : :

: : :and ( P r
1
or P r

2
or : : :) then Y1 = B1 and : : :and Yl = Bl .

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

N =
X

m

NIm +NI (2)

Dabei sind NIm , NI die Anzahl der Regeln der Basen Im, I, die man aus (1)
erh�alt, mit einer kleineren Anzahl von Eingangsvariablen n imVergleich zu einem
nichthierarchischen Fuzzy-Regler.

3 Genetische Algorithmen

Bei einemGAwerden die Parameter des Optimierungsraumes durch einen bin�aren
String fester L�ange Si codiert. Der GA arbeitet mit einer Population P =
fS1; S2; : : : ; SMg von Strings, welche sich durch die genetischen Operatoren Se-
lektion, Crossover und Mutation von einer Generation zur n�achsten weiterent-
wickelt. Die Fitnessfunktion bewertet die G�ute von Parameterkombinationen
im Optimierungsraum, welche durch Strings codiert werden. Die Selektion be-
wirkt, da� sich Strings mit hoher Fitness mit gr�o�erer Wahrscheinlichkeit in die
n�achste Generation fortp
anzen. Beim Crossover werden aus der Kombinati-
on zwei Eltern-Strings neue Nachkommen f�ur die n�achste Generation gebildet.



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

Zur Optimierung des oben beschriebenen hierarchischen Fuzzy-Reglers mit GA
mu� zun�achst eine geeignete Codierung gew�ahlt werden. Um die Vollst�andigkeit
des Fuzzy-Reglers zu gew�ahrleisten, mu� f�ur jede der m�oglichen Pr�amissen ei-
ne Konklusion festgelegt werden. Die Konklusionen der Regelbasen Im und I

werden dazu durch bin�are Strings codiert. Die Konklusion Hm = Cm der Regel
Rm kann einen von pm m�oglichen Terme Cmj annehmen. Ein gew�ahlter Term
Cmj wird als ganze Zahl j durch einen Teilstring TSm der L�ange ld(pm) co-
diert. Zus�atzlich kann jeder Regel ein Gewicht wm 2 [0; 1] zugeordnet werden,
welches den Bedeutungsgrad dieser Regel widerspiegelt. Die Gewichte werden
linear auf ganze Zahlen mit l Bit Genauigkeit abgebildet, welche an die bin�aren
Teilstrings TSm angeh�angt werden. Den Teilstring Sm f�ur eine Regelbasis Im
erh�alt man durch Aneinanderf�ugen der Teilstrings TSm. Analog erfolgt die Co-
dierung der Konklusionen Y1 = Bk

1
and : : :Ym = Bk

m in einem Teilstring
TS, wobei f�ur jede Ausgangsvariable Yi der Ausgangsterms Bij wiederum als
ganze Zahl j codiert wird. Die Teilstrings TS bilden zusammengesetzt den Teil-
string S f�ur die Codierung der Regelbasis I. Den gesamten String, der einen
Fuzzy-Regler codiert, erh�alt man durch Aneinanderf�ugen der Teilstrings aller
Regelbasen S1S2S3 : : :SrS.

0 0

I1

1 I

If X=A0 Then H=C0 If X=A1 Then H=C1

1

If H=C1 Then Y=B1If H=C0 Then Y=B0

1

If X=A0 Then Y=B0
If X=A1 Then Y=B1

I1

1 I

If X=A0 Then Y=B0
If X=A1 Then Y=B1

1 0 1 0

If X=A0 Then H=C1 If X=A1 Then H=C0 If H=C0 Then Y=B1 If H=C1 Then Y=B0

0

I1

1 I

If X=A0 Then H=C0 If X=A1 Then H=C1

1 01

If H=C0 Then Y=B1 If H=C1 Then Y=B0

If X=A0 Then Y=B1
If X=A1 Then Y=B0

Abbildung2. Vertauschung der versteckten Fuzzy-Terme beim Crossover

Der hierarchische Fuzzy-Regler ist invariant unter einer Permutation der Indizes
j der Terme Cmj der versteckten Fuzzy-Variablen Hm, wenn diese Permuta-
tion gleichzeitig im Konklusionsteil der Regeln Rm und im Pr�amissenteil der



Regeln R statt�ndet. Beim Crossover entsteht ein neuer Regler durch Kombina-
tion zweier Strings der Eltern A und B. Crossover bewirkt eine Aufspaltung der
Elternstrings. Ein Nachkomme kann die Regelbasen Im vom Elternteil A und
die Regelbasis I vom Elternteil B erben. Dabei ist nicht gew�ahrleistet, da� die
Indizes j der versteckten Fuzzy-Terme Cmj in den Regelbasen Im und I der bei-
den Eltern in der gleichen Reihenfolge verwendet werden. Dies f�uhrt zu falschen
Pr�amissen in der Regelbasis I, da diese nicht mehr mit den neuen Konklusionen
der Regelbasen Im �ubereinstimmen. Abb. 2 verdeutlicht diese Problematik.
Der einfachste nicht triviale hierarchische Fuzzy-Regler besitzt eine Eingangs-
variable X mit Termen A0; A1, eine versteckte Fuzzy-Variable H mit Termen
C0; C1 und eine Ausgangsvariable Y mit Termen B0; B1. Jede der Regeln l�a�t
sich durch ein einzelnes Bit codieren, da der Konklusionsteil einen von zwei
m�oglich Termen enthalten kann. Beide Eltern [0101]; [1010] entsprechen trotz
unterschiedlicher Codierung dem einfachen nichthierarchischem Fuzzy-Regler:

if X = A0 then Y = B0 , if X = A1 then Y = B1

Nach dem Crossover entsteht der Nachkomme [0110] mit den Regeln

if X = A0 then Y = B1 , if X = A1 then Y = B0

welcher ein gegenteiliges Regelverhalten aufweist. Um dieses unerw�unschte Ver-
halten beim Crossover zu vermeiden, mu� eine Zuordnung der Terme beider El-
tern erfolgen, indem die Terme Cmj 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 f�ur die versteckten Fuzzy-Terme �ahnelt
dem Anordnen der Regeln zweier Eltern, wie es Cooper [8] vorgeschlagen hat.
Dabei werden die Regeln zweier Strings so angeordnet, da� die Schwerpunkte
der Eingangsterme so weit wie m�oglich �ubereinstimmen.
Der Neuordnungsoperator ben�otigt f�ur jede Regelbasis Im eine Abbildung Fm,
die jeder Pr�amisse Pm einen Wert Fm(Pm) zuordnet. F�ur jeden Term Cmj bildet
man den Mittelwert von Fm �uber alle Pr�amissen Pm, die Cmj als Konklusion
besitzen.

Fmj =< Fm(Pm) >Pm)Cmj
(3)

Die neue Reihenfolge der Terme Cmj ergibt sich aus den reellen Werten Fmj. Die
Indizes j der Terme Cmj werden so sortiert, da� Fm1 � Fm2 < : : : < Fmpm gilt.
Dieser Neuordnungsoperator wird auf alle Strings der Population angewandt.
Dies gew�ahrleistet eine einheitliche Interpretation der Fuzzy-VariablenHm durch
die Regelbasis I. Durch Wahl der Abbildung Fm erhalten die versteckten Fuzzy-
Variablen Hm eine Bedeutung.
F�ur die Selektion mu� eine Fitnessfunktion gew�ahlt werden, welche die G�ute
des Fuzzy-Reglers im Hinblick auf das gew�unschte Verhalten des dynamischen
Systems beschreibt [5]. Falls ein Referenzdatensatz mit geeigneten Steuerungs-
anweisungen f�ur verschiedene Zust�ande des Systems existiert, so kann dieser zur



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

4 Autonomes Fahrzeug

F�ur ein autonomes Fahrzeug wurde mit der oben vorgestellten Methode ein
Fuzzy-Regler entworfen. Das Fahrzeug soll innerhalb geschlossener R�aume zu-
vor festgelegte Zielpunkte selbst�andig ansteuern. Im Weg be�ndliche Hinder-
nisse, wie W�ande oder Gegenst�ande sollen erkannt und umfahren werden. Drei
Ultraschallsensoren erm�oglichen eine ber�uhrungslose Abstandsmessung zu Hin-
dernissen. Die Steuerung des Fahrzeugs erfolgt �uber zwei unabh�angige Schritt-
motoren. Die aktuelle Position und Orientierung des Fahrzeugs erh�alt man durch
Mitz�ahlen der Schritte beider Antriebsr�ader.
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Abbildung3. Aufbau des Fuzzy-Reglers f�ur das Fahrzeug

Der Fuzzy-Regler besitzt als Eingangsgr�o�en die von den Ultraschallsensoren
erhaltenen Abst�ande zu Hindernissen links und rechts Xdleft, Xdright. Jede der
Eingangsvariablen Xdleft, Xdr ight enth�alt drei trapezf�ormige Fuzzy-Terme nah,

mittel, weit, welche die Eingangswerte von 0 : : :3m �uberdecken. Durch Ver-
gleich des zwischen zwei Messungen zur�uckgelegten Weges des Fahrzeuges mit
der �Anderung der Abst�ande berechnet man die Winkel Xaleft, Xaright zu Hin-
dernissen. Die Eingangsgr�o�en Xaleft, Xar ight besitzen die Fuzzy-Terme 
ach

und steil, die angeben, ob sich ein Hindernis eher in Fahrtrichtung oder paral-
lel zur Fahrtrichtung be�ndet. Die beiden Terme 
ach und steil �uberdecken die
Eingangswerte von 0� : : :90�.
Weitere Eingangsgr�o�en sind der Abstand zum Zielpunkt Xdistance und die re-
lative Orientierung Xorient der Fahrzeugachse zum Ziel. Die Eingangsvariable
Xdistance besitzt die beiden Fuzzy-Terme nah und weit. Xorient beinhaltet die
f�unf Fuzzy-Terme sehr links, links, voraus, rechts und sehr rechts.



Ausgangsgr�o�e ist der Steuerwinkel Ysteering, der in die Schrittgeschwindigkeiten
v1 und v2 der beiden Motoren umgerechnet wird. Diese setzt sich aus f�unf Fuzzy-
Termen stark links, links, geradeaus, rechts und stark rechts zusammen.

Als Inferenzmethode wird Min-Max-Inferenz verwendet. Zum Berechnen der
scharfen Ausgangsgr�o�e der Variablen Ysteering wird Center-of-Gravity zur De-
fuzzi�zierung benutzt. Als Verkn�upfungsoperator der Pr�amissen einschlie�lich
der Gewichte wird der Minimumsoperator verwendet.

Die vier Fuzzy-VariablenXdleft , Xdright , Xaleft und Xaright werden in der Regel-
basis I1 zusammengefa�t. Die beiden verbleibenden Fuzzy-Variablen Xdistance

und Xorient bilden den Eingang der Regelbasis I2. Die Inferenz auf die Aus-
gangsvariable Ysteuer erfolgt in der Regelbasis I, die als Eing�ange die versteck-
ten Fuzzy-Variablen H1 und H2 erh�alt. Der Aufbau des Reglers ist in Abb.
3 zu sehen. Die Aufgabe der versteckten Fuzzy-Variablen H1 liegt in der Er-
kennung von Hindernissen durch Auswertung der Abstandsmessungen der drei
Ultraschallsensoren. H2 repr�asentiert Informationen �uber die Lage des Zielpunk-
tes. Dies entspricht dem Ansatz von Ruspini [7], der durch kontextabh�angiges
�Uberblenden der beiden Einzelziele Kollisionsvermeidung und Zielansteuerung
zu einer Gesamtstrategie gelangt. Die versteckte Fuzzy-Variable H1 enth�alt vier,
H2 enth�alt f�unf Terme. Die Gesamtanzahl der Regeln betr�agt 66 im Vergleich
zu einem nichthierarchischem Regler, der 360 Regeln ben�otigt.

Die Abbildung F1 ergibt sich aus der Di�erenz der Indizes der Fuzzy-Terme
Adleft 2 f nah, mittel, weit g und Aaleft 2 f 
ach, steil g zu denen der Fuzzy-
Variablen Adright, Aaright . Die Pr�amisse P

if Xdleft = Aj1 and Xdright = Aj2 and Xaleft = Aj3 and Xaright = Aj4

bekommt den Wert F (P ) = (j1 � j2) + (j3 � j4) zugewiesen. Die Terme C1j der
versteckten Fuzzy-Variablen H1 geben an, ob sich ein Hindernis links, vor oder
rechts vom Fahrzeug be�ndet.

Die Abbildung F2 verwendetnur den Fuzzy-Term Aorient 2 fsehr links, links,

voraus, rechts, sehr rechtsg. Die Pr�amisse P

if Xorient = Aj1 and Xdistance = Aj2

bekommt den Wert F (P ) = j1 zugewiesen. Die versteckten Fuzzy-Terme C2j

geben an, ob sich das Ziel links, vor oder rechts vom Fahrzeug be�ndet.

Zur Beurteilung der Qualit�at 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, da� der GA statt der eigentlichen Steuerungsaufgabe
die Geometrie der R�aume und Hindernisse erlernte. Dies f�uhrte dazu, da� der
Regler zwar die Aufgabe f�ur die vorgegebenen Testumgebungen l�oste, jedoch in
nicht zuvor pr�asentierten Umgebungen scheiterte. Um dies zu vermeiden, wur-
den Start- und Zielpunkte, sowie die Lage und Gr�o�e der Hindernisse in jeder
Generation ge�andert.



Ein Regler erhielt dann eine hohe Fitness, wenn es dem Fahrzeug gelang ohne
Kollision mit einem der Hindernisse, den Zielpunkt m�oglichst genau und auf
kurzem Wege zu erreichen. Die Fitnessfunktion in unserer Optmierungsaufgabe
beschreibt die Qualit�at des gesamten Fuzzy-Reglers. Diese Fitnessfunktion kann
erst nach Erreichen des Zielpunktes, oder nach einer Kollision ermittelt werden.
Die Beurteilung der G�ute einzelner Regeln ist nicht m�oglich, da nicht bekannt ist,
welche der zur�uckliegenden Steuerungsanweisungen f�ur den Erfolg oder Mi�er-
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 geh�oren.
Von einer maximal erreichbaren Fitness Fmax wurden Strafen f�ur eine Kollisi-
on Pcol, f�ur den Abstand zum Zielpunkt Ptarget und den zur�uckgelegten Weg
Pdistance abgezogen. Jeder Regler wurde in zw�olf Umgebungen getestet. Die
Gesamt�tness F ergab sich aus der Summe der Fitnessfunktion der einzelnen
R�aume:

F =
X

R�aume

Fmax � Pcol � Ptarget � Pdistance (4)

Abgesehen vom Neuordnungsoperator wurde ein Standard GA mt Crossover,
Mutation und skalierter Fitnessfunktion f�ur die Selektion benutzt. Bei einer Po-
pulationsgr�o�e von 50 Strings fand der GA nach 200 Generationen einen Fuzzy-
Regler, welcher die Steuerungsaufgabe bew�altigt.

Abbildung4. Beispiel f�ur 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 ben�otigt im Vergleich zu einem
nichthierarchischem Regler eine geringere Anzahl von Regeln. Versteckte Fuzzy-
Variablen fa�en mehrere Pr�amissen 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 eingef�uhrt,
der gew�ahrleistet, da� 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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