7 Neuro-Fuzzy in der ProzeBautomatisierung
T. Martinetz, J. Hollatz

Fuzzy-Logik besitzt gegentber der klassischen Logik die Fahigkeit, unscharfe
Information zu verarbeiten, und liefert somit fiir viele Bereiche, die mit numeri-
schen GréBen arbeiten, neue Losungsansétze. Grof3e Bedeutung kommt in jiing-
ster Zeit den Untersuchungen zu, Fuzzy-Regelbasen durch Lernverfahren, wie
mit neuronalen Netzen, zu generieren, um so unbekannte oder unvollstindige
Zusammenhénge erfassen zu kdnnen. Der folgende Beitrag fiihrt in die Idee von
Neuro-Fuzzy ein, zeigt die Aquivalenz von Fuzzy-Systemen und neuronalen Net-
zen mit radialen Basisfunktionen, und demonstriert das Konzept an einem Bei-
spiel aus der ProzeBautomatisierung in der Walzwerktechnik.

7.1 Einleitung

Neuronale Netze und Fuzzy-Logik haben sich in den letzten Jahren auf den Ge-
bieten der Informationsverarbeitung, Regelung und Steuerung als Schlisseltech-
nologien fest etablieren kénnen. Beide Ansatze sind fahig, hochdimensionale,
nichtlineare Zusammenhange nach menschlichem Vorbild zu modellieren. So
arbeiten kinstliche neuronale Netze mit sehr vielen zusammenspielenden Ein-
heiten, die jeweils einfache Prozesse ausfiihren kénnen. Durch die entstehende
Gesamtdynamik der verbundenen Komponenten und die Fahigkeit, zu lernen,
kdnnen komplexe Klassifikations- und Regressionsaufgaben gelést werden. Diese
subsymbolische Informationsverarbeitung ist der Biologie und Physiologie natir-
licher Neurcnennetze nachempfunden. Fuzzy-Logik dagegen resultiert aus dem
Versuch, ein formales Modell menschlicher Logik aufzustellen. Durch die in den
Regeln verwendeten unscharfen Begriffe kénnen Lésungen fir neue Situationen
hergeleitet werden. Auch Abstraktionen und das damit verbundene Denken in
Analogien ist erst durch die Flexibilitat einer derartigen Logik méglich.

Neben neuronalen Netzen und Fuzzy-Logik hat sich seit geraumer Zeit auch Neuro-
Fuzzy zu einem eigenstandigen Gebiet entwickelt [1]. Dabei liegt die Idee dieser
Kombination in der wechselseitigen Uberfiihrung von neuronalen Netzen in Fuz-
zy-Systeme und umgekehrt, um die Vorteile beider Methoden gemeinsam nut-
zen zu kénnen. So ist es einem Neuro-Fuzzy-System mdglich, durch ein in der
Zielfunktion festgelegtes Kriterium und einen Adaptionsalgorithmus die Parame-
ter anzupassen und zu lernen. Zusétzlich zu diesen neuronalen Eigenschaften
kann danach das in dem System modellierte Wissen in regelbasierter Form ex-
trahiert werden. Somit ergibt sich die Mdglichkeit, neu generierte bzw. optimierte
Fuzzy-Regelsétze zu erhalten.
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In dieser Arbeit wird ein Neuro-Fuzzy-Konzept vorgestelit und dessen Realisie-
rung an einem Beispiel aus der ProzeBautomatisierung demonstrient. Dabei wird
die Aquivalenz zwischen einem neuronalen Netz mit radialen Basisfunktionen
und einem Fuzzy-System nach Takagi und Sugeno [2] gezeigt, wie auch die Fra-
ge nach optimalen Fuzzy-Regelbasen erdrtert. Im letzten Teil werden Ergebnisse
von einer Anwendung im Bereich der Walzwerksteuerung prasentiert.

7.2 Neuro-Fuzzy mit radialen Basisfunktionen

Um die Lernfahigkeit neuronaler Netze und die Transparenz von Fuzzy-Syste-
men zu nutzen, liegt es nahe, ein Konzept zu erarbeiten, das die Kombination
beider Ansétze erlaubt. Es ist weiterhin wiinschenswert, die beiden Methoden
nicht nur nebeneinander kombinieren zu kénnen, sondern gleichzeitig deren wech-
selseitige Transformation zu ermdglichen, ohne daB sie ihre eigenen elementa-
ren Eigenschaften verlieren. Im Sinne dieser Forderungen ist folgendes Neuro-
Fuzzy-Modell entstanden [3, 4].

Wir betrachten ein neuronales Netz y = NN (x), das ein Ergebnis y € % flr eine
gegebene Eingabe x e ®n errechnet. Zuséatzlich gehen wir davon aus, daB ein
Experte Informationen in Form eines Regelsatzes (ber die gleiche Abbildung
bereitstellt. Die Pramisse einer Regel spezifiziert die Bedingungen an x, unter
denen die Folgerung eintritt. Der Bereich des Eingaberaums, in dem die Bedin-
gung zutrifft, wird formal durch eine Basisfunktion b;(x) beschrieben. Anstatt nur
bindre Zustande fir die Basisfunktionen zuzulassen (1: Pramisse trifft zu, 0: Pra-
misse trifft nicht zu), verwenden wir kontinuierliche positive Werte, welche die
Sicherheit oder Gewichtung der Regel bei gegebener Eingabe beschreiben.

Wir nehmen an, daf die Folgerung einer Regel in Form eines mathematischen
Ausdrucks beschrieben werden kann, so wie: Folgerung; die Ausgabe ist gleich
w; (x), wobei w;(x) eine Funktion der Eingabe ist. Dabei kann der Ausdruck w;(x)
eine Konstante, ein Polynom oder ein anderes neuronales Netz sein.

Wenn die Bedingungen mehrerer Regeln bei gegebenen Eingabewerten zutref-
fend sind, definieren wir die auszugebende SchiuBfolgerung aller Regeln als den
gewichteten Durchschnitt der Ausgaben der Regeln mit erfiiliten Bedingungen.
Dabei ist der Gewichtungsfaktor bei gegebener Eingabe proportional der Basis-
funktionsaktivitit, und wir erhalten als Netzausgabe

¥ wi(x) bi(x) (1)
T bi(x)

Dies ist ein sehr allgemeines Konzept, da man véllig frei ist, die Form der Ba-

sisfunktionen b;(x) und die Folgerungen w; (x) zu spezifizieren. Kénnen die Ba-

sisfunktionen mit einer multivariaten GauBfunktion approximiert werden, und sind

die w; Konstanten, so erhalt man ein Netzwerk mit normalisierten Basisfunktio-

nen, das schon von Moddy und Darken [5] verwendet wurde.

y=NN(x) =
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7.2.1 Netzwerke aus radialen Basisfunktionen

Ein Netzwerk aus radialen Basisfunktionen (RBF-Netz) ist ein zweischichtiges
Netzwerk, dessen Ausgabeknoten eine Linearkombination von Basisfunktionen
berechnet. Diese Basisfunktionen sind in den Knoten der versteckten Schicht
reprasentiert und produzieren eine lokale Antwort auf die EingangsgréBen. Typi-
scherweise gibt ein solcher Knoten nur dann eine signifikant von Null verschiede-
ne Antwort, wenn die Eingabe in einen kleinen lokalen Bereich des Eingaberau-
mes fallt. Aus diesem Grund wird diese neuronale Struktur auch als Netz mit
lokalen rezeptiven Feldemn (localized receptive field network) bezeichnet. Die ein-
zeln verénderbaren und gegenseitig (iberlappenden rezeptiven Felder sind Struk-
turen, wie man sie in Regionen des zerebralen und des visuellen Kortex findet.
Obwohl es viele Méglichkeiten der Wahl von Basisfunktionen gibt, ist die am héu-
figsten verwendete Basis eine multivariate GauBBsche Funktion der Form

i
h(x]:xpexp[—-Z—lT(mr—c,-j)” i=1,...,N, (2)
=l 205_1
wobei b{x) die Ausgabe des i-ten Knotens in der versteckten Schicht ist, x; ein
positiver, reeller Gewichtungswert der Basisfunktion, x = (x,...,x;) das L-dimen-
sionale Eingabemuster und ¢; die Gewichte des iten Knotens in der versteckten
Schicht, welche mit ¢;= (cy,...,c;) das Zentrum der i-ten GauBschen Basisfunkti-
on spezifizieren. gy ist die Weite der i-ten Basisfunktion entlang der j-ten Ein-
gangsdimension, und N ist die Anzahl der Knoten in der versteckten Schicht. Je
néher die Eingabe am Zentrum der GauBschen Funktion liegt, umso groBer ist
die Ausgabe des Knotens. Der Name radiale Basisfunktion resultiert daher, daB
die GauBsche Glockenkurve, falls o= o; gilt, radial symmetrisch ist. So generiert
ein Knoten identische Ausgaben fir alle Eingaben, die in einer bestimmten radia-
len Entfernung vom Zentrum c; liegen.

7.2.2 Aquivalenz von RBF-Netzen und Fuzzy-Inferenzsystemen
Die funktionelle Gleichheit zwischen RBF-Netzen und Fuzzy-Inferenz-Systemen
von Takagi und Sugeno [2] kann gezeigt werden, wenn foldende Punkte zutreffen:

1. Die Anzahl der Basisfunktionen (rezeptiven Felder, versteckten Knoten) ist
gleich der Anzahl der Fuzzy-wenn-dann-Regeln.

2. Die Ausgabe jeder Fuzzy- wenn-dann-Regel kann entweder eine Konstante
im einfachen Fall, oder aber auch eine Funktion abhéngig vom Eingangsvek-
tor sein.

3. Die Zugehérigkeitsfunktionen jeder einzelnen Regel werden als GauBsche
Funktionen gewahit. )

4. Der T-Norm-Operator, der benutzt wird um die Giltigkeit jeder einzelnen Re-
gel zu berechnen, ist die Multiplikation.
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5. Sowohl das RBF-Netz als auch das Fuzzy-Inferenz-System benutzen unter
den genannten Voraussetzungen die gleiche Methode (gewichtete Summe
oder gewichtetes Mittel) zur Berechnung der Gesamtausgabe.

Wie oben beschrieben kénnen mit diesen Netzen Fuzzy-Regelsysteme darge-
stellt werden. Die Transformationsmethode kann an folgendem Beispiel demon-
striert werden. Wenn die linguistischen Variablen durch das Zentrum ihrer Zuge-
hérigkeitsfunktion reprasentiert sind, kénnte eine Regel z.B. fogendermafen aus-
sehen:

Wenn [(z; = A) und (x4 = B)] oder (z3 = C) dann y=d x z°.
Dabei sind A,B und C linguistische Variablen, die Fuzzy-Mengen reprasentieren,

und deren GauBsche Zugehorigkeitsfunktionen die Mittelwerte a,b und ¢ haben.
Diese Fuzzy-Regel wird im Netz codiert mit

+ (24 — b)?
a?

1(za ~<=)’]

2
Bedingungi :  bi{x) = exp —%{Ii %) ] + e:rp[—z -

Folgerung;:  wi(x) =d x =°.

Durch die Gleichartigkeit der Zielsetzung beider Darstellungsformen kann Regel-
extraktion in neuronale Netze und Lernen in Fuzzy-Systeme eingebracht werden.
Um die Aussagekraft der gelernten und extrahierten Fuzzy-Regeln zu optimieren,
sind noch folgende Uberlegungen zu machen:

In der Regel lauft der AdaptionsprozeB eines neuronalen Netzes in einem drei-
stufigen ProzeB ab. Ein Netz wird mit Hilfe der Trainingsdaten adaptiert. Anschlie-
Bend wird der Fehler auf einer Kreuzvalidierungsmenge berechnet, der eine Ab-
schétzung des Generalisierungsfehlers darstellt. Darauf folgt eine Modifikation
der Komplexitat des Netzes. Diese drei Schritte werden wiederholt ausgefiihrt,
mit dem Ziel, den Kreuzvalidierungstehler zu minimieren. Nach dem Training kén-
nen Regeln wieder aus dem Netz extrahiert werden, wobei dafiir zu sorgen ist,
dafl der gewonnene Regelsatz so kompakt und aussagekréftig wie maglich ist.
Der Wert der extrahierten Regeln ist sonst doch in seiner Aussagekraft sehr be-
schréankt. Man méchte eine maglichst kleine Anzahl von Regeln haben, die das
gelernte Wissen ausreichend beschreiben. Zusatzlich soll das Netz fir jede Re-
gel die kleinste Anzahl von Konjunktionen finden, d.h. jede Regel (Basisfunktion)
soll von méglichst wenigen Eingangskomponenten abhangig sein. Um dies zu er-
reichen, wird folgendes Vorgehen fir GauBsche Basisfunktionen vorgeschlagen:

1. Eliminiere Basisfunktionen. Berechne mit 7, = b{c) Z; b{c,) das relative Ge-
wicht jeder Basisfunktion an der Stelle ihres Zentrums. Diese GréBe stellt ein
WichtigkeitsmaB der Basisfunktion fiir das Netz dar. Eliminiere den Knoten i
mit dem kleinsten Wert des WichtigkeitsmaBes 1,

2. Eliminiere Konjunktionen. Setzte den groBten g;-Wert auf unendlich. Dadurch
wird im Endeffekt die Eingabe jin der Basisfunktion i geléscht.
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Eliminiere schrittweise Basisfunktionen und Konjunktionen bis der Fehler {iber
einen Schwellwert steigt. Nach jedem Eliminationsschritt wird das Netz wieder
trainiert.

Die einfache Konzeption dieses Neuro-Fuzzy-Ansatzes erméglicht den Einsatz
in einer groBen Problempalette. Im nachsten Abschnitt wird der Einsatz an einem
Beispiel aus der ProzeBautomatisierung beschrieben.

7.3 Bestimmung von Walzkriften mit Neuro-Fuzzy

Im folgenden méchten wir an einer Problemstellung aus dem Bereich der Pro-
zeBautomatisierung in der Walzwerktechnik, der Walzkraftberechnung an einer
WarmbreitbandstraBe, die Anwendung der oben beschriebenen Neuro-Fuzzy
Methode demaonstrieren. Das zentrale Problem beim Warmwalzen von Stahlban-
dern ist die Berechnung der Walzkraft zur Erzielung der gewiinschten Banddik-
kenabnahme an dem betrachteten Walzgeriist. Die erforderliche Walzkraft hangt
dabei von einer Reihe von EinfluBgréBen ab. Die wichtigsten sind in Bild 7.1
aufgefiihrt. Neben der gewiinschten relativen Banddickenabnahme & hangt die
bendtigte Walzkraft von der Dicke d des Bandes beim Eintritt in das Walzgeriist,
seiner Breite b sowie seiner Temperatur T, welche maBgeblich die Plastizitat des
Materials bestimmt, ab. Zuséatzlich zur Temperatur muB als EinfluBgriBe auf die
Plastizitdt des Bandes aber auch noch dessen chemische Zusammensetzung
berlcksichtigt werden, wobei sich bei Auswertung der MeBdaten von der Walz-
straBe insbesondere die Konzentration von Vanadium V als signifikant heraus-

(1-e)d

Bild 7.1: Die an einem Walzgeriist einer WarmbreitbandstraBe einzustellende
Walzkraft F wird wesentlich von den folgenden fiinf EinfluBfaktoren
bestimmt: Eintrittsdicke d, Vanadiumkonzentration V, Bandtemperatur
T, Bandbreite b sowie relative Banddickenreduktion &
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stelite. Die Aufgabenstellung lautet nun, auf der Basis der hier aufgefiihrten flnf
wichtigsten Einflufaktoren V, b, 7, d und £ einen Fuzzy-Regelsatz aufzustellen,
mithilfe dessen es maéglich ist, die erforderliche Walzkraft zur Erzielung der ge-
wiinschten Banddickenabnahme abzuleiten.

Zur Erstellung des Fuzzy-Regelsatzes mit der oben beschriebenen Neuro-Fuzzy
Methode miissen wir ein RBF-Netzwerk spezifizieren, welches wir anschlieBend
mit MeBdaten von der WalzstraBe trainieren. Mit zehn GauBférmigen Basisfunk-
tionen wahlen wir eine anfangliche NetzwerkgréBe, welche mehr Regeln beschrei-
ben kann als bei der betrachteten Problemstellung zu erwarten ist. Die Folgerun-
gen w;(x) wahlen wir als Konstanten w;. Die Mef3daten von der WalzstraBe beste-
hen aus (x,F) Datenpaaren, mit x als fiinfdimensionalem Eingangsvektor, wel-
cher die oben spezifizierten fiinf EinfluBgréBen als Komponenten enthélt, und F
als der bei dem gemessenen Band tatsachlich erforderlich gewesenen Walzkraft.
Insgesamt stehen uns Datenpaare von 10000 Bandern zur Verfiigung.

Das Training des RBF-Netzwerkes, das Adaptieren seiner Parameter w;, X; ¢, gy,
geschieht iber Gradientenabstieg auf einer Fehlerfunktion E. Die Fehlerfunktion
E ist die Summe der quadratischen Fehler der Netzwerkausgabe NN (x) Gber die
10000 Trainingsdaten (x,,F,), n = 1,...,10000 und ist gegeben durch

10000
E= Y (Fa— NN(xa))*. @)

Die Ableitung von E nach dem entsprechenden Netzwerkparameter, zum Bei-
spiel w, liefert die Adaptionsgleichung fir diesen Netzwerkparameter, tir w; die
Gleichung

d NN (x,)
Bw;

Setzt man fiir NN (x,,) Gleichung (1) und (2) ein, so erhalt man die explizite mathe-
matische Form der entsprechenden Lernregel. Der Lernparameter n bestimmt
die Schrittweite des Gradientenabstiegs.

10000
Awi=nY (Fa— NN(xa) (4)
n=1

Nach der Trainingsphase, nachdem durch Gradientenabstieg das Minimum auf
der Fehlerfunktion E gefunden wurde, ergeben sich fir die Parameter des RBF-
Netzes die inTabelle 7.1 aufgelisteten Werte. Insgesamt erhalten wir zehn Fuzzy-
Regeln, entsprechend der Anzahl der beim RBF-Netz eingessetzten Basisfunktio-
nen. Die Mehrzahl der Regeln ist jedoch von geringer Relevanz, wie sich aus den
Werten fir 7;ersehen laBt. Sehen wir nur diejenigen Regeln (Basisfunktionen) als
relevant an, deren 1; mindestens noch 20 % vom héchsten -Wert annehmen, so
reduziert sich die Zah! der zu berlicksichtigenden Regeln auf vier. Ubrig bleiben
Regel 1,2,3 und Regel 7. Durch die Reduktion der Anzahl der Regeln wird deren
Aussagekraft betrichtlich erh&ht, jedoch muB berlicksichtigt werden, daf3 dadurch
die Ausgabegenauigkeit des Systems etwas sinken kann.
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Bh |Bf|Bfs| Bi Bfs Bfs |Bft |Bfs Bfs Bfw

kF a4 | 207 45 1.2 24 1.0 | 15129 26 36
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0.1 1.5 |03 | 04 0.5 04 |00 | D2 02 00

: A [I:l 07T 03 00 l]:Q 0:1 01 1.2
00 |00 |18 |02 05 06 |00 |00 00 06
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P
=
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=
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01]01|-01}-01 -01 -00]-01|-01 00 52
07|09 |09)|-14 -09 04 |06 ([-05 17 -14
1.1 §-L7|-03|-02 07 12 |-13 |01 06 -06
04 (01| 14|06 12 -02]|-05|-07 02 50
01)20)-12| 08 -11 02 |12/|04 -02 -27

L - S = _

w;[MN] | -28.9 | 147 | -6.8 | 582 -36.3 879 [126| 39 98 412

Tabelle 7.1: Die Werte der Netzwerkparameter nach dem Training. Jede Spalte
enthalt die Parameter einer Basisfunition (B fi). Nur die eingerahm-
ten Spalten haben ausreichend hohe -Werte und beschreiben da-
mit relevante Basisfunktionen. Die zun&chst zehn Basisfunktionen
(Regeln) reduzieren sich somit auf vier

Als néchsten Schritt wollen wir die EingangsgréBen und damit die Konjunktionen
der verbleibenden vier Regeln reduzieren. Dies geschieht durch Auswertung der
Parameter o Ist der o;zWert einer EingangsgréBe x; groB (1/a; klein), so bedeu-
tet dies, daf bei einer Anderung der EingangsgrdBe x; der Ausgabewert der be-
trachteten i-ten Basistunktion (Regel) und damit der Ausgabewert des gesamten
RBF-Netzes sich nur wenig dndert. Dann jedoch ist der Ausgabewert der be-
trachteten Basisfunktion praktisch unabhéngig vom Wert dieser Eingangsgro-
Be, und diese braucht somit bei der entsprechenden Regel nicht beriicksichtigt
werden. Auch hier gelten wieder die von uns festgelegten 20 % vom héchsten
1/oyWert als Minimum, um als relevant anerkannt zu werden.

Nach Reduktion der Eingangsgrofen anhand der o-Werte gehen nun in die Pra-
misse von Regel 1 die Breite b, die Bandtemperatur T und die relative Dickenab-
nahme ¢ ein, in die PrAmisse von Regel 2 die GroBen V, b und &, in die Pramisse
von Regsl 3 nur die GrdBe d, und in die Pramisse der vierten relevanten Regel,
Regel 7, die GréBen b, T und e. Die SchluBfolgerung bei Gitigkeit der Pramisse
einer Regel ist dann eine Korrektur der Walzkraft um einen bestimmten Betrag,
bei Gultigkeit der Pramisse von Regel i um den Betrag w;

Damit ist die Reduktion der Regeln und der EingangsgréBen abgeschlossen, und
um die Fuzzy-Regeln aufstellen zu kénnen, missen wir lediglich noch die Werte
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fur die Zentren c; der Basisfunktionen in linguistische Variable transformieren,
welche die entsprechenden Fuzzy-Mengen und deren Zugehérigkeitsfunktionen
reprasentieren. Wie oben bereits erléutert, geben die Zentren c;an, in welchem
Eingangsraumbereich die entsprechende Regel Giiltigkeit besitzt, womit die ¢;
jeweils eine Zugehdrigkeitsfunktion definieren. Um die Werte fir die ¢ in linguisti-
sche Variablen transformieren zu kdnnen, haben wir jede EingangsgréBe x; j =
1,....5 derart skaliert, daB3 ihr mittlerer Wert X, gemittelt iber die Trainingsdaten,
bei Null zu liegen kommt und die X;— o7 und X;+ a-Werte bei -1 bzw. +1, mit g;als
die Varianz der j-ten EingangsgréBe (nicht zu verwechseln mit den Breiten oy der
radialen Basistunktionen). Mit der Skalierung der EingangsgréBen x;werden auch
entsprechend die c; Werte skaliert. In Tabelle 7.1 sind die bereits skalierten ¢
Werte aufgelistet.

Entscheiden wir uns fir niedrig, mittel und hoch als die méglichen Werte der
linguistischen Variablen, so ordnen wir einer Zugehdrigkeitsfunktion die linguisti-
sche Variable niedrig zu, falls ¢;< -0.5, mittel falls -0.5 < Ci < 0.5 und hoch falls
c;>0.5.

i

Damit ergeben sich fir das Problem der Bestimmung der Walzkraft folgende Fuz-
zy-Regeln:

1. Wenn b niedrig, T hoch und & mittel, dann reduziere die Walzkraft um -28.9
MMN.

2. Wenn V mittel, b hoch und & hoch, dann erhéhe die Walzkraft um 14.7 MN.
Wenn d hoch, dann reduziere die Walzkraft um -6.8 MN.
Wenn b hoch, T niedrig und & hoch, dann erhdhe die Walzkraft um 12.6 MN.

Dieser aus den Meldaten abgeleitete Fuzzy-Regelsatz beschreibt ein Fuzzy-
System nach Takagi und Sugeno [2] mit nicht fuzzyfizierter Ausgabe. Anzumer-
ken ist, daB die Fuzzy-Mengen und ihre Zugehdrigkeitsfunktionen bei den obigen
Regeln, festgelegt durch die ¢;, im Gegensatz zu konventionellen Fuzzy-Regel-
sétzen nicht nur fiir jede EingangsgréBe x; sondern zusatzlich noch fir jede Re-
gel iverschieden sein kinnen. Strenggenommen miiBten die Zugehdrigkeitsfunk-
tionen niedrig, mitte/ und hoch daher den Index i tragen.

Die vier Regeln lassen sich jetzt interpretieren. Betrachten wir zunéchst Regel 1:
Diese besagt, daf3 schmale Stahlbander mit hoher Temperatur eine verminderte
Walzkraft erfordern. Dies macht Sinn, denn schmale Bander weisen eine gerin-
gere Kontaktflache mit der Walze auf als breite Bander, und Bander hoher Tem-
peratur sind auBerdem ,weicher* als Bander mit niedriger Temperatur. Auch Re-
gel 2 146t sich interpretieren. Sie besagt unter anderem, daf bei breiten Bandemn,
bei denen auBerdem eine groBe Dickenreduktion vorgenommen werden sell, die
Walzkraft stark erhéht werden muB. Breite Bander haben eine groBe Kontaktfla-
che, und bei groBen Dickenabnahmen miissen natirlich entsprechend hohe
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Walzkrafte angewandt werden. Besonders interessant ist, daf3 sich eine Regel
wie Nr.3 aus den MeBdaten ergibt. Diese besagt, daf3 bei Bandern mit einer gro-
Ben Eintrittsdicke die Walzkraft leicht reduziert werden muB. Dieses Verhalten
der Walzkraft wird tatséchlich an der WalzstraBe beobachtet und resultiert daher,
dafi Bander mit einer groBen Eintrittsdicke bis dato erst eine geringe Stauchung
erfahren haben und daher deren Materialgefiige noch groBen ,Spielraum® fir
Banddickenreduktionen bietet. Im Vergleich zu bereits stark gestauchten Ban-
dern mit einer entsprechend kleinen Eintrittsdicke wird daher, bei gleicher relati-
ver Banddickenreduktion, eine geringere Walzkraft bendtigt. Regel 4 ist im we-
sentlichen reziprok zu Regel 1. Bander mit groBer Breite und daher groRer Kon-
taktflache, niedriger Temperatur und daher geringer Plastizitat sowie hoher relati-
ver Banddickenreduktion erfordern erwartungsgeman hohe Walzkrafte.

Vergleicht man den mittleren Walzkraftfehler des Neuro-Fuzzy Verfahrens mit dem
mittleren Walzkraftfehler bei konventioneller Vorgehensweise, so zeigt sich, daB
bereits mit den obigen vier Regein eine Genauigkeit erreicht wird, die annahernd
im Bereich des bisherigen Verfahrens liegt. Das kenventionelle Verfahren, basie-
rend auf einer Reihe physikalischer Modelle, dessen Parameter permanent ad-
aptiert werden, ist allerdings erheblich aufwendiger und weniger durchschaubar.

7.4 Zusammenfassung

Wir haben gezeigt, da3 mit einem Neuronalen Netz vom Typ eines sogenannten
RBF-Netzes Fuzzy-Inferenzsysteme nach Takagi und Sugeno [2] dargestellt wer-
den kdnnen. Dies ermébglicht es, die wesentliche Eigenschaft Neuronaler Netze,
Zusammenhange adaptiv modellieren zu konnen, auszunutzen, um neue Fuzzy-
Regelsatze basierend auf Me3daten abzuleiten oder bereits existierende Regel-
sétze anhand dieser Mef3daten zu optimieren. Wichtig sind dabei Mechanismen
zum Eliminieren Uberflissiger Regeln sowie Uberflissiger EingangsgrdéBen. Ein
geeignetes Verfahren wurde vorgestellt und erlautert.

An einer zentralen Problemstellung aus dem Bereich der ProzeBautomatisierung
von WalzstraBen, der Bestimmung der Walzkrafte, wurde die Vorgehensweise
bei Anwendung des hier prasentierten Neuro-Fuzzy Konzeptes demonstriert. Es
zeigt sich, daB bereits vier Regeln ausreichen, um annahernd die Walzkraftge-
nauigkeit des wesentlich aufwendigeren konventionellen Verfahrens zu erreichen.
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