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Anwendung zeitdiskreter rekurrenter

Fuzzy-Systeme zur

Fehlerdiagnose

Fault Diagnosis employing Recurrent Fuzzy Systems

Andreas Schwung, Andreas Ortseifen, Jirgen Adamy, Technische Universitat Darmstadt

Zusammenfassung Dieser Beitrag beschreibt die Anwen-
dung zeitdiskreter rekurrenter Fuzzy-Systeme (DRFS) zur
Fehlerdetektion und Fehlerisolation. Zum einen wird gezeigt,
wie auf Basis datengestlitzt entworfener DRFS geeignete
Residuen gebildet werden kénnen. Zum anderen wird ein
Ansatz zur Mehrfehlerisolation mit DRFS prasentiert. Dieser
Ansatz basiert auf der Erweiterung klassischer statischer
Fuzzy-Systeme zu DRFS. Die Anwendungsmoglichkeiten des
Ansatzes werden anhand des Dreitank-Benchmarksystems

illustriert.  »»»  Summary This paper presents the ap-
plication of discrete-time recurrent fuzzy systems (DRFS) for
fault detection and isolation. On the one hand it is shown,
how DRFS can be used for residual generation. On the other
hand, an approach for isolation of multiple faults using DRFS
is presented. This approach is based on an extension of static
fuzzy systems for fault isolation to DRFS. The applicability
of the approach is illustrated by a three tank benchmark
system.
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1 Einleitung

Mit zunehmenden Anforderungen an die Effizienz, Pro-
duktqualitit und Sicherheit von industriellen Prozessen
wird eine zuverlissige Uberwachung und Fehlerdiagnose
immer wichtiger. Diagnoseverfahren werden dazu ver-
mehrt eingesetzt, um frithzeitig Fehler zu erkennen und
dadurch grolere Schiden und unnétige Kosten zu ver-
meiden.

Die Fehlerdiagnose liuft gewéhnlich in drei Schritten
ab: Fehlerdetektion, Fehlerisolation und Fehleriden-
tifikation. Die Detektion dient der Erkennung von
Abweichungen bestimmter ProzessgréfSen vom normalen
Betriebszustand. Die nachfolgende Fehlerisolation stellt
dann fest, welcher Fehlerfall eingetreten ist. Optional
kann mithilfe der Fehleridentifikation die Grof3e oder das
Ausmafl der aufgetretenen Fehler bestimmt werden.

Die Fehlerdetektion kann signalgestiitzt, beispielsweise
durch Grenzwertiiberwachung oder Signalanalyse, erfol-
gen. Zunehmend werden auch modellbasierte Ansitze
verwendet, bei denen die Generierung von Residuen,
die die Abweichung der Prozessgrofien von ihrem No-
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minalwert anzeigen, im Vordergrund steht. Es lassen
sich beobachterbasierte Verfahren [7], Verfahren zur
Parameterschitzung [12] und Verfahren auf Basis von
Paritatsgleichungen [9] unterscheiden. Insbesondere bei
Prozessen, deren analytische Modellierung schwierig ist,
kommen auch Verfahren aus der kiinstlichen Intelligenz,
zum Beispiel neuronale Netze, als Modellbildungswerk-
zeuge zum Einsatz [8;21].

Zur Fehlerisolation konnen verschiedene Arten von
Klassifikatoren eingesetzt werden [17]. Eine weitere Mog-
lichkeit sind Inferenzmethoden, die zumeist auf der
Auswertung von Fehlersymptomtabellen basieren [10].
Hierbei werden vielfach statische Fuzzy-Systeme verwen-
det. Eine Ubersicht iiber Verfahren zur Fehlerdetektion
und -isolation (FDI) findet sich in [4] und [13].

Der vorliegende Beitrag stellt einen neuen Ansatz zur
FDI vor, der auf der Verwendung von zeitdiskreten re-
kurrenten Fuzzy-Systemen (DRFS) basiert. DRES wurden
unabhingig voneinander in [1] und [11] aus unterschied-
lichen Motiven heraus entwickelt. In [1] lag der Fokus
auf der Verbindung DRFS zu Automaten, wihrend [11]
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die Verbindung DRFS zu rekurrenten neuronalen Net-
zen untersuchte. Auf Basis dieser Arbeiten wurden DRFS
in [2;15] formalisiert und systemtheoretisch untersucht.
Typische Anwendungsgebiete fiir DRFS sind die Mus-
tererkennung, zu der DRFS auch industriell eingesetzt
werden [1;16], sowie die Verkehrssimulation [6].

Im Folgenden soll beleuchtet werden, in welcher Weise
sich DREFS zur FDI eignen und wo ihre Vorteile liegen.
Hierbei wird sowohl die modellbasierte Generierung ge-
eigneter Residuen mithilfe lernfihiger DRFS betrachtet als
auch die Fehlerisolation mittels DRFS niher vorgestellt.
Letztere eignet sich insbesondere zur Isolation mehrerer
kurz nacheinander auftretender Fehler.

Der Beitrag gliedert sich folgendermafien: Abschnitt 2
stellt zunédchst die Systembeschreibung zeitdiskreter re-
kurrenter Fuzzy-Systeme vor. In Abschnitt 3 wird zum
einen die modellbasierte Generierung geeigneter Re-
siduen vorgestellt, zum anderen wird ausgehend von
statischen Fuzzy-Systemen ein Ansatz zur Mehrfehler-
isolation mit DRFS entwickelt. Abschnitt 4 illustriert die
Methodik anhand des Dreitank-Benchmarksystems.

2 Zeitdiskrete rekurrente Fuzzy-Systeme
Dieser Abschnitt soll in die Systemdarstellung DRFS
einfiihren. Weiterfilhrende Beschreibungen finden sich
n [2;14]. Bild 1 zeigt die Struktur zeitdiskreter rekur-
renter Fuzzy-Systeme. Die Funktionen f(x(k), u(k)) und
g(x(k),u(k)) sind jeweils vollstindige Fuzzy-Systeme, die
aus Fuzzifizierung, Inferenz und Defuzzifizierung beste-
hen. Entsprechend enthalten die Eingangsvektoren u(k)
und x(k) sowie die Ausgangsvektoren x(k + 1) bzw. y(k)
crispe Werte. Die Ausgangsfunktion g spielt in den wei-
teren Betrachtungen keine Rolle und wird deshalb nicht
niher betrachtet.

Die durch die Funktion f(x(k), u(k)) gegebene zeitdis-
krete Dynamik wird bei DRFS linguistisch durch Regeln
der Form

Wenn  x; (k) :L;:l und ...
und uy (k)

:Lgl1 und ...
dann  x;(k+1)=

und x,(k) = L]’;”

und u,,(k) = ng , (1)

Lyl und ... und x,(k+1) =Ly
beschrieben. Hierbei sind L;Z Lz}f und L die lin-
guistischen Werte der linguistischen Zustinde x;(k) im
Zeitschritt k, der linguistischen Einginge u,(k) und der
linguistischen Zustinde x;(k+ 1) im folgenden Zeit-
schritt k + 1.

Fir ein System mit zwei Zustinden, die jeweils die
linguistischen Werte L} = ,niedrig®, L5 =, mittel“ und

u(k)

Fxu(ty) P X<’f>Lg(x(k>,u(k>> Y(®),

L ]

Bild 1 Blockschaltbild eines zeitdiskreten rekurrenten Fuzzy-Systems.

L3 = ,hoch* besitzen, und einem Eingang mit den lin-
guistischen Werten L} = ,negativ und L} =, positiv lasst
sich beispielsweise die folgende Regel

Wenn x;(k) = ,,hoch® und x,(k) = ,,mittel”
und  u(k) = ,negativ®, (2)
dann  x(k + 1) = ,niedrig® und x,(k + 1) =, mittel

angeben. Durch die Angabe weiterer Regeln obiger Form
entsteht schlieSlich eine vollstindige Regelbasis.

Fasst man obige linguistische Werte jeweils in gemein-
samen linguistischen Vektoren LJ?‘, L}l‘ und LY zusammen,
so ergibt sich die folgende dquivalente Kurzform der Re-
geln (1)

Wenn x(k) = L]?‘ und u(k) = Ly

(3)
dann  x(k+1) =LY

in Form einer linguistischen Differenzengleichung mit x €
R", u e R™,

Um aus dieser linguistischen Differenzengleichung
einen mathematischen Ausdruck zu gewinnen, wird
jedem linguistischen Wert L]’f’ jeder Zustandsvaria-
blen xj(k) auf dem Intervall X; eine Zugehorigkeits-
funktion 4.7’(x;) zugeordnet. Ebenso werden Zugeho-
rigkeitsfunktionen /ng(up) fiir die Eingangsgrofien u,(k)
eingefiihrt. Die Abszisse des Maximalwerts der Zugeho-
rigkeitsfunktion s bzw. sq wird dabei als Kernposition
bezeichnet. Als Zugehorlgkeltsfunktlonen der Zustinde
im Zeitschritt x;(k + 1) werden Singletons S verwendet,
die auch als Ausgangskernpositionen bezeichnet werden.
Ahnlich wie die linguistischen Werte lassen sich auch die
Kernpositionen in Vektorform s]", sq und s}, zusammen-
stellen.

Die Zugehorigkeitstfunktionen sollen auflerdem die
folgenden Bedingungen erfiillen:

1. Beschrinkung: u;i (x;) € [0,1] fur alle x; € X;,

. /,L;f' (x;) monoton steigend V x; < 5]’5’

2. Konvexitit: . )
/Lj,’(x,-) monoton fallend V x; > 5-,’

3. Partltlomerung Z M i(x;) =1 fur alle x; € X; und
14 (s’f‘) =1 und uf‘( l) =0 fiir j; # I,

4. Stetigkeit: ;L]-f" (x;) ist stetig in X;.

Verwendet man nun Dreieck- und Rampenfunktionen
als Zugehorigkeitsfunktionen, dann ldsst sich das DRFS
vollstindig durch die Lage der Kernpositionen beschrei-
ben (Bild 2a oben).

Als Operatoren fur die Aggregation und Implikation
wird das algebraische Produkt, fiir die Akkumulation die
einfache Summe verwendet. Die Defuzzifizierung erfolgt
mit der Center-of-Singletons-Methode. Mit den Bedin-
gungen 1.—4. und gemif3 [2] ergibt sich schliefSlich die
mathematische Beschreibung der Dynamik zu

x(k+1) =Y Sia l_[u, (xi(K)) HuZﬁ(up(k» (4)

j»q i=1
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Bild2 (a) Zugehorigkeitsfunktionen mit entsprechenden Kernpositio-
nen ijl (oben) sowie Ausgangskernpositionen 5’5}1 fiir ein DRFS ohne
(mitte) und mit (unten) Rickkopplungskorrespondenz. (b) Zustands-
graph fiir eine Regelbasis mit einer Zustands- und Eingangsgrofle. Die
welligen Knoten symbolisieren die unscharfen Zustinde [2].

Die Ausgangskernpositionen s;; konnen zunichst be-

liebige Werte aus dem Intervall X; annehmen (vgl

Bild 2a mittlere Abbildung). Dies hat bei der Model-

lierung zeitdiskreter dynamischer Systeme durch DRFS

Vorteile, da mehr Parameter und damit mehr Freiheits-

grade zur Verfiigung stehen. So definierte DRFS werden

in Abschnitt 3.2 zur modellbasierten Residuengenerie-
rung eingesetzt.

Bei der Anwendung DRFS zur Fehlerisolation wird
dagegen die folgende zusitzliche Bedingung an die De-
finition der Zugehdorigkeitsfunktionen der Zustinde im
Zeitschritt k + 1 gestellt:

5. Riickkopplungskorrespondenz: Sei S; die Menge, die
alle Kernpositionen s-’f des Zustands x;(k) enthilt.
Dann gilt fiir die Ausgangszugehorigkeitsfunktionen:
sy € Si fur alle w;=1,...,¢(i) und i=1,...,n, wobei
£(i) die Zahl an Kernpositionen des Zustands x; be-
zeichnet.

Anschaulich bedeutet dies, dass die Lage der Aus-

gangskernpositionen s des Zustands x;(k + 1) mit den

Kernpositionen der Eingangszugehorigkeitsfunktion sf"

des Zustands x;(k) identisch ist (vgl. Bild 2a unten).

Mit der Riickkopplungskorrespondenz ist das DRES
nun folgendermaflen interpretierbar [2]: Operiert das
DREFS ausschlieSlich auf den Kernpositionen, so kann
es als linguistischer Zustandsautomat aufgefasst wer-
den. Entsprechend kann fiir die Operation auf den
Kernpositionsvektoren auch ein Zustandsgraph ange-
geben werden, der das Verhalten des DRFS an den
Kernpositionen qualitativ beschreibt. Bild 2b zeigt dies
fiir eine einfache Regelbasis. Die Kernpositionen der Zu-
stinde bilden die Zustinde des Graphen. Die Regelbasis
definiert dann, welche Transitionen bei welcher Kombi-
nation von Kernpositionen der Einginge moglich sind.
Zu beachten ist, dass im Gegensatz zu Zustandsauto-
maten [18] DRFS auch beliebige Werte zwischen den

Kernpositionen annehmen kénnen, wenn das DRFS nicht
auf Kernpositionen operiert. Es ergibt sich insgesamt ein
zeitdiskretes, aber im Gegensatz zu Zustandsautomaten
nicht wertediskretes System.

3 Fehlerdiagnose mit rekurrenten
Fuzzy-Systemen

Dieser Abschnitt soll ndher beleuchten, wie die im vorigen
Abschnitt vorgestellten zeitdiskreten rekurrenten Fuzzy-
Systeme zur Fehlerdiagnose eingesetzt werden konnen.
Im ersten Schritt wird die Eignung DRFS zur Fehlerde-
tektion betrachtet und gezeigt, wie passende Residuen aus
trainierten DRFS gewonnen werden kénnen. Im zweiten
Schritt wird dann die Verwendung DREFS zur Fehler-
isolation gezeigt. Dieser Ansatz stellt eine Erweiterung
statischer Fuzzy-Systeme zur Fehlerisolation dar und
eignet sich insbesondere zur Isolation mehrerer nach-
einander auftretender Fehler.

3.1 Modellbildung

Von zentraler Bedeutung fiir die modellgestiitzte Feh-
lerdetektion ist die Generierung geeigneter Residuen, die
den Status des Prozesses beschreiben und somit Ab-
weichungen vom fehlerfreien Systemzustand anzeigen.
Hierzu benotigt man ein genaues Modell des Systems, das
mithilfe einer physikalischen Modellbildung bestimmt
werden kann. Allerdings hat man es des Ofteren auch
mit Prozessen zu tun, bei denen eine physikalische Mo-
dellbildung nicht oder kaum moglich ist. Dann werden
datengestiitzte Verfahren wie neuronale Netze zur Mo-
dellbildung verwendet. Zu dieser Klasse von Verfahren
gehoren auch DRES, bei denen die datengestiitzte Modell-
bildung durch qualitatives Prozesswissen erginzt werden
kann.

Zur Modellbildung mit DRFS koénnen dhnlich wie bei
neuronalen Netzen Lernalgorithmen eingesetzt werden.
Ein solcher Ansatz wurde in [3] fiir zeitkontinuierli-
che rekurrente Fuzzy-Systeme vorgestellt und wird im
Folgenden auf DREFS tibertragen. Ausgangspunkt des Ver-
fahrens sind N Messdatensitze

[ k), x"(k),x"(k+1)], v=1,..,N, (5)

mit denen das DRFS an das zu modellierende System
angepasst werden kann. Diese Anpassung kann durch
eine Optimierung der Kernpositionen erfolgen, wobei die
Summe der quadratischen Fehler zwischen gemessenem
und durch das DRFS geschitzten Zustandswert

N

=Y (#(k+ 1) = (k+ 1)’ (6)

y=1

minimiert wird. Bei der Optimierung kann zwi-
schen den beiden Parametergruppen Ausgangskernpo-
sitionen 57 und Kernpositionen der Eingangszuge-
horigkeitsfunktionen s’ und ssﬁ unterschieden werden.
Die Optimierung der Ausgangskernpositionen mittels
des Giitekriteriums (6) stellt ein Least-Square Problem



dar. Um dies zu zeigen, wird die i-te Komponente der
Gl. (4) wie folgt umgestellt:

xi(k +1) ZSWqu HMJI Xl H/Lqp Up)
_Z G (W S50 =& "xuw-0;, (7)

wobei im letzten Schritt die Summe tber alle Regeln
durch das Vektorprodukt dargestellt wurde. Der Vek-
tor @; enthilt dabei alle Ausgangskernpositionen s;i. des
Zustands x;, wihrend im Vektor E(x,u) die Primissen
aller Regeln zusammengefasst sind. Setzt man nun (7) in
(6) ein, so ergibt sich mit der Matrix ¥ und den gemes-
senen Vektoren z;

27(%W, a) £

V= : s zi=| (8)

ET()’*((N),{I(N)) I(N)

das quadratische Optimierungsproblem
Ji(0;) = (zi - ‘I"oi)T (zi-

Dessen Losung in der i-ten Komponente lautet

V- 0;) — min. 9)

0= [V W] W'y (10)

Es ergeben sich insgesamt also i = 1, ..., n konvexe Opti-
mierungsprobleme fiir die Ausgangskernpositionen.

Die Optimierung der Kernpositionen der Eingangs-
zugehorigkeitsfunktionen s, sy ist dagegen erheblich
schwieriger, da die Eingangskernpositionen s;;’ gemifd

l

XS x] X]
W, wenn Sjr1 <.Xf[ <5jl 5
i T S
x| _ x|

W, (X1) = S =X (11)
m, wenn <X[<S]+1,
Jitl T
0, sonst

nichtlinear in die Zugehorigkeitsfunktion eingehen. Ver-
wendet man wiederum Giitekriterium (6) und setzt
Gl. (7) ein, so ergibt sich ein nichtkonvexes Op-
timierungsproblem, zu dessen Losung in [3] ein
Gradientenverfahren vorgeschlagen wird.

Die Optimierung beider Parametergruppen erfolgt
nun iterativ, d.h., es wird immer abwechselnd ein Ite-
rationsschritt des Gradientenverfahrens und eine Least-
Square Optimierung durchgefiihrt, bis die Anderung der
Parameter eine vorgegebene Grenze unterschreitet. Das
datengestiitzt optimierte DRFS kann damit ein techni-
sches System sehr genau modellieren.

3.2 Residuengenerierung
Es stellt sich nun die Frage, wie auf Basis eines solchen
Modells geeignete Residuen gebildet werden konnen,

mit denen sich Fehler detektieren lassen. Da DRFS
nichtlineare Zustandsraummodelle des Systems darstel-
len, bieten sich als Residuen r insbesondere die Differenz
zwischen gemessenen x und durch das DRFS geschitzten
Systemzustinden %

r=x-% (12)

an. Entsprechend gehen wir im Folgenden davon aus,
dass die Zustinde des Systems gemessen werden konnen.
Eine Erweiterung dahingehend, dass ausschliellich Aus-
gangsgroflen zur Residuengenerierung verwendet werden
ist allerdings auch moglich. In diesem Fall muss neben
der Dynamikfunktion f(x, u) auch die Ausgangsfunktion
g(x, u) datenbasiert optimiert werden.

Die einfachste Moglichkeit, Residuen zu generieren,
ist nun, das DRES dem realen Prozess parallel zu schal-
ten. Tritt dann ein Fehler im Prozess auf, stimmen die
Zustinde x; des fehlerhaften Prozesses nicht mehr mit
den Zustinden %; des DREFS {iberein und r; weicht von
null ab. Allerdings fithrt dieser einfache Ansatz dazu,
dass sich beim Auftreten eines Fehlers im Allgemeinen
alle Residuen r; verdndern. Wiinschenswert fiir eine gute
Fehlerisolation ist dagegen, dass ein Residuum nur auf
einige wenige Fehler reagiert, also nur auf wenige Fehler
sensitiv ist. Dies erleichtert dann die Fehlerisolation.

Deshalb wird eine verinderte Anordnung von DRFS
zur Fehlerdetektion verwendet, die Bild 3 zeigt. Im Ge-
gensatz zur bekannten Struktur DRFS (Bild 1) wird in
dieser Anordnung nur noch eine Zustandsgrofle £; zu-
rickgefiihrt. Fur die anderen Zustinde x werden die
Messgrofien als zusitzliche Eingdnge verwendet. Diese
Anordnung hat den Vorteil, dass das so gebildete Re-
siduum nur noch sensitiv auf Fehler ist, die direkt auf
die riickgefithrte Zustandsgrofle wirken. Dagegen ist das
Residuum durch die zusitzlich gemessenen restlichen Zu-
standsgroflen im Gegensatz zur reinen Parallelschaltung
nicht sensitiv gegeniiber Fehlern, die andere Zustands-
groflen beeinflussen.

Ein so aufgebautes DRFS wird nun fiir jede Zu-
standsgrofle eingesetzt, wobei als Residuen wiederum die
Differenzen der gemessenen und geschitzten Zustinde
verwendet werden. Diese Residuen werden im Symptom-
generator mit den Residuen im fehlerfreien Fall ry =0
verglichen. Optional kann diese Grofle auch noch um-
gerechnet werden, beispielsweise durch eine Normierung
auf den Eingangswert, um die Abhingigkeit vom Anre-
gungssignal zu verringern. Als Ausgang ergibt sich der

u(k)
%’ f(xl’xz’}%’”) xS(k+1): Iz} x3(k;)

Bild 3 Beispielhafte Verschaltung eines zeitdiskreten rekurrenten Fuzzy-
Systems mit drei Zustdnden und einem Eingang zur Fehlerdetektion.
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Bild4 Struktur der Fehlerdetektion mit zeitdiskreten rekurrenten Fuzzy-
Systemen fiir ein System mit drei Zustinden und einem Eingang.

Fehlersymptomvektor als Funktion @ der Residuen r
und ry

p=®(r,1r)) =P(r-rp). (13)

Die resultierende Struktur zur Fehlerdetektion ist in
Bild 4 gezeigt. Wichtig zu bemerken ist, dass immer
dasselbe DRFS verwendet wird. Entsprechend muss nur
ein Modell des Prozesses datengestiitzt gebildet werden.
Die DRFS unterscheiden sich lediglich in der Verschal-
tung, d. h. in der Zustandsgrofle, die zuriickgefiihrt wird.
Auf Basis dieser Struktur werden nun modellgestiitzt
Residuen und daraus Symptome generiert. Wie diese
Symptome zur Fehlerisolation eingesetzt werden konnen,
wird im néchsten Abschnitt erldutert.

3.3 Mehrfehlerisolation

Viele Verfahren zur FDI konzentrieren sich auf die Diag-
nose von einzeln auftretenden Fehlern. Dies setzt voraus,
dass nach Auftreten eines Fehlers dieser schnellstmoglich
behoben wird, da die Fehlerdiagnose ansonsten keine ver-
lasslichen Ergebnisse liefert. Eine schnelle Reparatur ist
aber oftmals nicht moglich oder auch nicht erforderlich,
insbesondere wenn die Fehler keinen kritischen Prozess-
zustand hervorrufen. In solchen Fillen kénnen also bis
zur Wartung mehrere Fehler auftreten, die detektiert und
isoliert werden sollen [5; 19]. Hierzu wird ein Ansatz mit
DREFS entwickelt.

Zur Herleitung der Methodik wird im ersten Schritt
ein statisches Fuzzy-System (SFS) zur Fehlerisolation vor-
gestellt. Dieses SFS stof3t allerdings, wie sich zeigen wird,
im Mehrfehlerfall an seine Grenzen. Deshalb wird im
zweiten Schritt eine Erweiterung auf DRFS vorgestellt,
mit dem dann auch mehrere nacheinander auftretende
Fehler parallel isoliert werden konnen.

Fehlerisolation mit statischen Fuzzy-Systemen

Der Einsatz statischer Fuzzy-Systeme zur Fehlerisolation
ist ein bekannter und vielfach verwendeter Ansatz [13].
Die Auslegung des Fuzzy-Systems geschieht hierbei auf
Basis einer Fehlersymptomtabelle, wie in Tabelle 1 zu se-
hen. Diese Tabelle zeigt die Symptome beim Auftreten
eines bzw. mehrerer Fehler. Die Symptome kénnen hier-
bei positiv, null oder negativ werden. Auf Basis dieser
Tabelle kann dann durch Regeln der Form

Wenn p; = L' und...und p, = L7,
q1 m qm (14)
dann

1= L% und...und ¢ = Ly

auf den Fehler geschlossen werden. Hierbei ist L{ der
linguistische Wert der Abweichung des Symptoms p,
vom Nominalwert und Lf der Zugehorigkeitswert, dass
der Fehlerfall ¢, eingetreten ist. Im Regelfall wer-
den fiir die Symptome jeweils drei linguistische Werte
Lfr = ,negativ®, Lgr = null¢, L Y= »positiv verwendet.
Die beiden linguistischen Werte L{" =, kein Fehler und
Lf: = ,Fehler® beschreiben die Fehlerzugehorigkeit.

Die Moglichkeit, Fehler zu isolieren, hingt von den
gewidhlten Symptomen ab. Dies soll am Beispiel der
Fehlersymptomtabelle 1 verdeutlicht werden. Offensicht-
lich sind die Einzelfehler vollstindig isolierbar, da eine
eindeutige Zuordnung von Symptomen zu Fehlerfillen
moglich ist. Betrachtet man allerdings zusdtzlich auch die
Doppelfehler (¢;, ¢;), im Weiteren als ¢;; bezeichnet, so ist
keine eindeutige Zuordnung mehr moglich. Die Fehler-
fille @,, @32, 023 sowie @3, a1, P12 weisen jeweils dieselben
Symptome auf und sind somit nicht unterscheidbar.

Es zeigt sich also, dass das SFS insbesondere im Mehr-
fehlerfall die Fehler nicht mehr eindeutig isolieren kann.
Unter der Voraussetzung, dass die Fehler nacheinander
auftreten, kann allerdings mithilfe einer Erweiterung SFS
auf DRFS die Zahl der isolierbaren Fehler deutlich erhoht
werden, wie im Weiteren demonstriert wird.

Fehlerisolation mit zeitdiskreten rekurrenten
Fuzzy-Systemen

Der vorherige Abschnitt hat gezeigt, dass die Mehrfehler-
isolation mit SFS selbst bei Symptomtabellen, die eine
Isolation aller Einzelfehler erlauben, meist nicht moglich
ist. Bezieht man dagegen Informationen tiber die dyna-
mische Entwicklung der Symptome mit ein, so kann die

Tabelle 1 Fehlersymptomtabelle mit drei Symptomen p, fiir drei Feh-
lerfille @; und die zugehorigen Doppelfehler ;. Hierbei bezeichnet i
den ersten, j den zweiten aufgetretenen Fehler sowie ¢y den fehlerfreien
Zustand. Die Symptome konnen positiv (+), negativ (—) oder null (0)
werden.

%P0 @1 P2 ®3 P12>¢021 Q13931 23,032
01 0 0 + + +
02 0 - 0 - - - 0
03 0 - 0 0 0 - 0




Mehrfehlerisolation deutlich verbessert werden. Dies wird
durch die Erweiterung SFS zu DRFS ermdoglicht.

Hierbei werden die Fehlerfille ¢, nicht mehr als
Ausgdnge eines SFS, sondern als Zustinde des DRFS
aufgefasst. Durch die Ruckfuhrung dieser Zustdnde, also
der Fehlerzugehorigkeiten, werden dann die neuen Feh-
lerzugehorigkeiten auf Basis der Residuen und der alten
Fehlerzugehorigkeiten bestimmt. Es ergeben sich nun Re-
geln der Form

Wenn ¢, (k) = Lj‘f] und ... und ¢(k) = L;fl
und p1(k) = Lgll und ... und p,(k) = Lg;: , (15)
dann  ¢i(k+1)=L§ und...und (pl(k-i-l):Lﬁ’l.

Das zugrundeliegende Fuzzy-System ist dabei ein DREFS,
bei dem die Riickkopplungskorrespondenz nach Ab-
schnitt 2 erfiillt ist.

Betrachtet man wieder die Fehlersymptomtabelle 1,
so ergibt sich nun eine deutlich verbesserte Isolation
der Mehrfehlerfille. Hierzu betrachte man beispielhaft
den Mehrfehlerfall ¢;,, der mithilfe des SFS nicht vom
Einzelfehler ¢; unterschieden werden kann. Ist bereits
Fehler ¢, aufgetreten und korrekt isoliert worden, so wird
diese Information riickgefiihrt. Bei einer Anderung der
Symptome auf ,,+— 0“ und der zusitzlichen Information,
dass der Fehler ¢, bereits erkannt wurde, kann dann auf
den Doppelfehler ¢, geschlossen werden. Der Einzelfeh-
ler @3 ist so ausgeschlossen. Ahnliches geschieht, wenn
zuerst Fehler ¢, auftritt. Ein Sonderfall sind die Doppel-
fehler ¢,3 bzw. @3,. Offensichtlich hingt die Isolierbarkeit
von der Reihenfolge ab, in der die Fehler auftreten. Tritt
zuerst @3 mit den Symptomen ,+—0“ auf, ist die Iso-
lation des Doppelfehlers @3, durch die Anderung der
Symptome auf ,+ 00“ moglich. Tritt dagegen zuerst ¢,
mit den Symptomen ,,+ 00 auf, so kann der Doppelfehler
@23 mit den gleichen Symptomen ,,+ 00“ nicht erkannt
werden, da sich die Symptome nicht veridndert haben.
Insgesamt kann die Zahl der isolierbaren Fehler durch
die Erweiterung auf DRFS deutlich erhéht werden.

Ein Nachteil bei der Verwendung DRES ist die im
Vergleich zu SES deutlich hohere Zahl an Regeln, die
eingestellt werden miussen. Da die DRFS zur Fehlerisola-
tion die Riickkopplungskorrespondenz aufweisen, besteht
allerdings aufgrund der Nihe zu Zustandsautomaten die
Moglichkeit, sich zur Auslegung der Fehlerisolation an
einem solchen Zustandsautomaten zu orientieren. Sieht
man die Fehler als Zustandsgrofien des DRES an, kann
man deren Kernpositionen als Zustinde eines Automaten
auffassen. Die Regelbasis definiert dann, ob und welcher
Zustandsiibergang bei bestimmten Symptomen eintritt.
Einen Ausschnitt des sich aus Tabelle 1 ergebenden Gra-
phen zeigt Bild 5. Mithilfe des Graphen, der sich aus dem
qualitativen Wissen iiber die Fehlerauswirkungen aufstel-
len lisst, kann die Regelbasis einfach hergeleitet werden.

Wie die letzten Betrachtungen schon nahelegen, ver-
halten sich das DRFS und ein entsprechend ausgelegter
Zustandsautomat dhnlich [2]. Wiirden bindre Zuge-

Bild 5 Darstellungder Fehlersymptomtabelle als linguistischer Zustands-
automat. Der Doppelfehler ¢,3 ist nicht isolierbar.

horigkeitsfunktionen verwendet, wiren beide Systeme
dquivalent. Das DRFS hat allerdings dann Vorteile, wenn
die Symptome aufgrund von nicht modellierter Dynamik
oder Rauschen von ihren nominellen Werten abweichen.
Um dies zu illustrieren wird wieder die Symptomtabelle 1
betrachtet. Wir gehen davon aus, dass das Symptom p,
bei Auftreten von Fehler g5 aufgrund von Modellierungs-
ungenauigkeiten nicht so stark negativ wird wie erwartet.
Die harte Grenze von ,null“ nach ,negativ¢ wird da-
durch beim Zustandsautomaten nicht iiberschritten, das
DRES befindet sich im Interpolationsbereich zwischen
den Kernpositionen ,negativ und ,,null“. Der Zustands-
automat wird aufgrund der Symptome ,+ 00“ auf den
falschen Fehlerfall ¢, schlieffen. Das DRFS dagegen wird
aufgrund der unscharfen Grenzen auch Fehler ¢; mit ei-
ner bestimmten Fehlerzugehorigkeit anzeigen. Tritt nun
zusitzlich Fehler ¢, auf, so kann der Zustandsautomat
diesen nicht anzeigen, da nach der Erkennung von ¢, der
Doppelfehler 3 nicht erreicht werden kann (vgl. Bild 5).
Da das DRFS den Zugehorigkeitswert zum Fehler ¢s
zuriickfiihrt, isoliert das DRFS den Doppelfehler ¢3; da-
gegen korrekt. Das DRES ist so deutlich weniger anfillig
gegentiber Storungen und Modellungenauigkeiten als der
Zustandsautomat. Auch die Auslegung der Zugehorig-
keiten ist dementsprechend einfacher. Obiges Verhalten
wird anhand des Anwendungsbeispiels im folgenden Ab-
schnitt nochmals betrachtet.

4 Anwendungsbeispiel: Dreitank-System

Der vorgestellte Ansatz zur FDI soll im Folgenden anhand
des Dreitank-Benchmarksystems [20] erldutert werden,
das in Bild 6 illustriert ist. Die Modellbildung des Systems
erfolgt iiber die Bilanzgleichungen fiir die drei Tanks.
Verwendet man die Fiillstinde h; als Zustandsgrofien x;,
ergibt sich das Zustandsraummodell

Arx = Qg — Qu2,
Arky = Q2 — Qo3 (16)
Arxs = Qa3 — Qup,
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Vv,

¢ Qy
Bild6 Schematische Darstellung des Dreitank-Systems einschlieflich
der Ventile zur Veranschaulichung der Fehlereinfliisse. Der Volumen-
stom Qy; fliefit im Falle eines Lecks der Grofe Aj; aus dem Tank i ab.

Eine Verstopfung des Ausmafles v,,,, beeinflusst die zwischen den Tanks
flieBenden Volumenstrome Q.

Vi

_»
b4 Qup

AL R > A -
lel Q12 2¢le Q23

Ay

mit den Volumenstromen

Quv = CuvAry, - sign(x, — Xy )v/28 - 1%, — X0 (17)

zwischen Tank p und Tank v bzw. dem Volumenstrom
im Abfluss

Qab = CabARry\/ 28 X3 . (18)

Hierbei sind ¢,, =1 und ¢z = 0,8 Durchflussparame-
ter sowie A = 0,0157 m? bzw. Ag,,, =5 x 10~ m* Tank-
bzw. Rohrquerschnitte.

Zur Validierung der vorgestellten Methoden zur
FDI werden die in Bild 6 gezeigten Fehlerfille unter-
sucht. Hierbei handelt es sich zum einen um Leckagen
(@1, ..., @3) in den drei Tanks, die als zusitzliche Abfliisse

Qi = capAi{t)\/28 - Xi (19)

mit den zeitvarianten Leckquerschnitten Aj € [0,Ag) in
den Bilanzgleichungen (16) modelliert werden. Zum an-
deren werden Verstopfungen in den Verbindungsrohren
zwischen Tank 1 und Tank 2 (¢4) bzw. Tank 2 und Tank 3
(¢s) sowie im Abfluss (¢g) durch variierende Quer-
schnittsflichen

AR, (1) = AR(1 = vy () mit vy, (1) € [0,1) (20)

beriicksichtigt.

Der erste Schritt zur FDI besteht in der Modellierung
des Dreitank-Systems durch ein DRFS. Zur Generierung
von Trainings- und Validierungsdaten wird das Modell
mit einer Abtastzeit von T =5s diskretisiert und mit
amplitudenmodulierten Pseudo-Rausch-Binir-Signalen
angeregt. Mithilfe der so gewonnenen Datensitze wird
nun ein DRFS aufgebaut, das das Dreitank-System sehr
genau nachbilden kann. Die Residuen werden dann
auf Basis dieses Modells und der Struktur aus Bild 4
bestimmt. Die Fehlersymptome p; werden schlieSlich ge-
maf3

i —To,

pi= , u>0, (21)
u

mit den Residuen ry; im fehlerfreien Zustand gebildet.
Durch die Normierung auf die Eingangsgrof3e u reagieren

die Symptome weniger empfindlich auf Schwankungen

der Eingangsgrole. Als Ergebnis ergibt sich die Fehler-

symptomtabelle 2, die alle Einzelfehler und Doppelfehler
beinhaltet. Die mit Fragezeichen gekennzeichneten Ein-
trige der Tabelle zeigen an, dass das Residuum bei

Doppelfehlern abhingig von den jeweiligen Fehlergrofien

sowohl positiv als auch negativ werden kann.

Betrachtet man nur die Einzelfehler, so zeigt sich, dass
die Residuen aufgrund der FDI-Struktur nur sensitiv
auf Fehler sind, die direkt auf den jeweiligen Zustand
wirken. Entsprechend konnen alle Einzelfehler durch
ein SFS isoliert werden. Weiterhin kénnen aufgrund
der Symptomverteilung auch einige Doppelfehler durch
ein SFS isoliert werden. Problematisch ist dagegen bei-
spielsweise der Doppelfehlerfall ¢,4. Dieser hat dieselbe
Symptomcharakteristik wie der Einzelfehler ¢4, sodass
das SFS diesen Fall nicht isolieren kann. Verwendet man
dagegen ein DREFS, so ist der Doppelfehler eindeutig
isolierbar, wenn der Fehler ¢, zuvor erkannt wurde.
Tabelle 3 stellt die Isolierbarkeit der Einzel- und Dop-
pelfehler fur das SFS und DRFS zusammen.

Hierbei lassen sich verschiedene Klassen unterschei-
den:

e Weifl hinterlegt: Diese Fehler sind sowohl mit dem
SES als auch mit dem DRES isolierbar.

e Hellgrau hinterlegt: Diese Fehler sind nicht mit dem
SES, aber mit dem DRES isolierbar.

e Dunkelgrau hinterlegt: Diese Fehler sind mit dem
SES nicht isolierbar. Die Isolierbarkeit mit dem DREFS
hingt von den Fehlergrof3en ab. Ist die Auswirkung des
zweiten auftretenden Fehlers auf das Residuum deut-
lich kleiner als die des ersten, so ist der Doppelfehler
nicht isolierbar. Der erste Fehler verdeckt den zweiten.
Ist die Auswirkung des zweiten Fehlers hinreichend
grof3, ist der Doppelfehler dagegen isolierbar.

e Schwarz hinterlegt: Diese Fehler sind weder mit dem
SES noch mit dem DRES isolierbar.

Insgesamt lassen sich 6 Einzelfehler sowie weitere 16 Dop-

pelfehler mithilfe der Residuenstruktur nach Bild 4 bereits

mit einem SES isolieren. Durch die Verwendung eines

Tabelle 2 Fehlersymptomtabelle fiir das Dreitank-System. Als Fehlerfille
werden die Leckagen in den Tanks (¢1,...,¢3) und die Verstopfungen
(@45 ..., 06) sowie alle Doppelfehler ¢;; betrachtet. Die Doppelfehler g;
haben die gleichen Symptome wie ¢; und sind deshalb nicht explizit
aufgefiihrt. ¢y bezeichnet den fehlerfreien Zustand.

Y Y1 Y2 @3 P4 Y5 Y QP12 P13 P4 P15

o o - o0 0 + 0 0 - - ? -
02 o 0 - 0 - + 0 - 0 -
03 o 0 0 - 0 - + 0 - o0 -

P16 P23 P24 P25 P26 P34 P35 P36 P45 Pae P56

£1 - 0 + 0 0 + 0 0 + + 0
02 0 - - ? - - + 0 ?
03 + - 0 - + - - ¢ - + ¢




Tabelle 3 Ubersicht iiber die Isolierbarkeit der Fehlerfille. 22 der 36 Feh-
lerfille konnen durch ein SFS isoliert werden (weif8 hinterlegt). Durch
das DRFS konnen vier weitere vollstindig (hellgrau) und sechs teilweise
(grau) isoliert werden. Schwarz hinterlegte Fehlerfille konnen nicht
isoliert werden.

2. Fehler

P1 P2 P3 P4 @5 Y6
1. Fehler
P1 P1 P12 P13
P2 P21 P2 ¥23
@3 P31 ¥32 ®3
P4 P43
@5 P51
Pe Pe1 P62

DRES lassen sich vier weitere Fille vollstindig sowie sechs
Fille abhingig von der Fehlergrofie isolieren.

Abschliefiend sollen zwei Beispielszenarien zur FDI ge-
zeigt werden. Im ersten Szenario soll das DRFS mit einem
SES verglichen werden. Hierzu wird das Drei-Tank-
System mit dem Eingangssignal aus Bild 7 beaufschlagt.
Im zunichst fehlerfreien Betrieb tritt zum Zeitpunkt
t =50 min Fehler ¢,, d.h. eine Leckage in Tank 2 auf.
Nach Beseitigung dieses Fehlers tritt bei + = 150 min wie-
der eine Leckage in Tank 2 auf. Zusitzlich verstopft bei
t = 170 min das Rohr zwischen Tank 1 und 2 (Fehler ¢,).
Beide Fehler werden bei t =200 min behoben. Dieser
Vorgang wird zweimal mit zunehmenden Groflen der
Verstopfung wiederholt. Die Bilder 8 und 9 zeigen die Er-
gebnisse der FDI mit SES und DRES. Sowohl das SES als
auch das DRFS konnen den Einzelfehler ¢, korrekt isolie-
ren. Wie anhand der Fehlersymptomtabelle zu erwarten,
kann das SFS den Doppelfehlerfall ¢,4 allerdings nicht
isolieren. Vielmehr wird félschlicherweise der Doppelfeh-
ler ¢34 angezeigt. Das DRFS kann dagegen unabhingig
von den Fehlergroflen die jeweiligen Fehlerfille richtig
isolieren.

Im zweiten Szenario wird das DRFS mit einem
Zustandsautomaten verglichen. Letzterer wurde so aus-
gelegt, dass die harten Zustandstiberginge auf dem
Mittelwert der zwei zugehorigen Kernpositionen des
DRES liegen. Im Szenario tritt zum Zeitpunkt ¢ = 20 min
Fehler @5 mit einer Verstopfung von 5% zwischen Tank 2
und 3 auf. Aufgrund der sehr kleinen Fehlergrofle wird
das Symptom p, weniger stark positiv als angenommen.

0.8
= 0.6
0.41
0 50 100 150 200 . 250 300 350 400
t 1n min

Bild 7 Anregungssignal fiir den Dreitank-Prozess.

o 1r e g P T P 1
S ' i b Vo P
< i ' Vo P N
EIX N A SRR SRR O B I
é\i 1 ! ] : ] : ] :
A s A v N s N
0 50 100 150 200 250 300 350 400
t in min
& 1yf---isolierter Fehler QT [ rT
o —— aufgetretener Fehler | : . ! H !
%O.S* E ! E ' i M
3 G L L L L l L
0 50 100 150 200 250 300 350 400
tin min
i =
M ' i ' 1
LI 1 1 1 1
n ] 1 ] 1 ]
S.0.5- o PR b
1 1 1 1 1 1
1 ] 1 ] 1 1
v . P
0 ; ; Loy Loty L
0 50 100 150 200 250 300 350 400
tin min

Bild 8 Ergebnisse der Fehlerisolation mit SFS. Dargestellt sind die Kom-
ponenten des isolierten Fehlervektors @ (strichliert) und die tatsichlich
auftretenden Fehler ¢ (durchgezogen). Der Fehler ¢3 wird filschlicher-
weise erkannt.
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Bild9 Ergebnisse der Fehlerisolation mit DRFS. Dargestellt sind die
Komponenten des isolierten Fehlervektors ¢ (strichliert) und die tat-
sichlich auftretenden Fehler ¢ (durchgezogen). Alle Fehlerfille werden
korrekt isoliert.

Zum Zeitpunkt t = 80 min verstopft dann zusitzlich der
Abfluss (Fehler ¢g). Die Bilder 10 und 11 zeigen die
Ergebnisse fiir den Zustandsautomaten und das DRES.
Aufgrund der auftretenden Symptome erkennt der Zu-
standsautomat filschlicherweise Fehler ¢; wihrend das
DREFS beide moglichen Fehler ¢3; und ¢s mit den Feh-
lerzugehorigkeiten 0,55 bzw. 0,45 erkennt. Tritt nun der
zweite Fehler auf, wird der Doppelfehler ¢s vom DREFS
mit Wahrscheinlichkeit 1 richtig isoliert. Der Zustands-
automat wechselt dagegen zunichst in den fehlerfreien
Zustand und isoliert dann lediglich den Fehler ¢s. Der
Fehler ¢s wird gar nicht erkannt. Dies veranschaulicht die
groflere Robustheit DRFS im Vergleich zu Zustandsauto-
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Bild 10 Ergebnisse der Fehlerisolation mit einem Zustandsautomat.
Zunichst wird falschlicherweise @3 erkannt. Beim zusitzlichen Auftreten
von Fehler ¢ wird zunichst kein Fehler und dann Fehler ¢ erkannt.
Der Fehler ¢s wird dagegen gar nicht erkannt.
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Bild 11 Ergebnisse der Fehlerisolation mit DRFS. Zunéchst werden die

Fehler @3 und ¢s mit den Fehlerzugehorigkeiten 0,55 bzw. 0,45 erkannt.

Bei Auftreten von Fehler ¢s wird der Doppelfehler ¢s¢ korrekt isoliert.

OO

maten bei Modellungenauigkeiten wie der beschriebenen
geringeren Fehlergrofe.

5 Zusammenfassung

Dieser Beitrag zeigt die Anwendung zeitdiskreter rekur-
renter Fuzzy-Systeme zur Fehlerdetektion und -isolation.
Im Bereich der Detektion wurde eine Moglichkeit
vorgestellt, wie man auf Basis trainierter nichtlinearer Zu-
standsraummodelle sensitive Residuen generieren kann.
Durch die Verwendung DREFS zur Modellierung des
Prozesses kann iiber die reine datengestiitzte Modell-
bildung hinaus Expertenwissen in Form von Regeln in
den Modellbildungsprozess eingebracht werden. AufSer-
dem wurde ausgehend von statischen Fuzzy-Systemen zur

Fehlerisolation eine Erweiterung auf DREFS vorgestellt, die
insbesondere beim Auftreten mehrerer aufeinander fol-
gender Fehler eine genauere Fehlerisolation ermdglicht.
Die Anwendung am Dreitank-System illustriert dies.

Fir den Einsatz DRFES zur Fehlerdetektion stehen leis-
tungsfihige Lernverfahren zur Verfiigung. Im Gegensatz
dazu erfolgt die Auslegung DRFS zur Mehrfehlerisolation,
insbesondere die Einstellung der Regeln, bislang noch
heuristisch mittels Erfahrungswissen. Aufgrund der rela-
tiv groflen Regelbasis kann dies zeitaufwendig sein. Als
Erweiterung des bisherigen Ansatz bietet es sich deshalb
an, das DRFS auf Basis zur Verfiigung stehender repri-
sentativer Datensitze der Fehlerfille zu trainieren und so
den Entwurfsprozess zu automatisieren.
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