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Zum Entwurf von Regelsystemen mit unbekannter oder
mathematisch nur schwer modellierbarer Strecke eignen
sich neben adaptiven Verfahren vor allem lernende Konzep-
te. Zur Regelung solcher Prozesse mit a priori unbekannter
Totzeit wird ein prddiktiver Regler in den lernenden
Regelkreis integriert. Hierfur muf die unbekannte Prozef3-
totzeit ermittelt werden. Eine Gegenuberstellung einiger
Verfahren, die die Totzeit identifizieren, sowie ihre Anwen-
dung in einem simulierten Beispiel erortert der folgende
Aufsatz.

Beside adaptive methodes especially learning concepts are
suitable for the design of control systems with unknown or
hardly modelizable processes. A predictive controller is
integrated within the learning control loop 10 make the
control of processes with a priori unknown dead-time
possible. For this the dead-time has 1o be identified. The
paper gives a comparison of some methods identifying the
dead-time as well as a discussion of their application in
a simulated example.

1 Einfithrung

Der Mensch ist in der Lage, komplexe nichtlineare
Prozesse verschiedenster Art zufriedenstellend zu regeln.
Dabei hat er keine mathematischen Vorstellungen iiber
die ProzeBstruktur, sondern erlernt durch Anweisungen
oder Ausprobieren, situationsabhingig geeignete Aktio-
nen vorzunehmen. Bei Wiederauftreten gleicher oder
dhnlicher, friilher schon erfolgreich behandelter Situa-
tionen erinnert er sich an seine Handlungen und reagiert
auf der Basis dieser Erinnerungen.

Diese Fihigkeiten des Menschen k6nnen, insoweit sie die
direkte sensomotorische Koordination und nicht bewuf3-
te SchluBfolgerungen auf der linguistischen Ebene betref-
fen, durch lernende Regelkreise nachgebildet werden. Die
von Saridis 1977 in [1] beschriebenen statistisch/stocha-
stischen Ansdtze wurden von Ersi 1983 durch einen
einfachen deterministischen Ansatz ergidnzt [2]. Bild 1
zeigt den in [2] konzipierten Regelkreis LERNAS, wobei
die aktuelle ProzeBsituation ¢ zum Abtastzeitpunkt &
(entspricht der Zeit 1 = k T, mit der Abtastzeit ;) durch
die Einginge u und die Ausginge y des Prozesses und
—zur Charakterisierung der ProzeBdynamik — erginzend
durch weitere vergangene Werte dieser GroBen beschrie-
ben wird:

) = a7k — 1), ..., u" (k —n»]f)
k) = .
e () (n/f(k)=[yT(k),...,ywk—ny)JT 0

Wesentliche Elemente von LERNAS sind zwei Assozia-
tivspeicher (AMS) [3], in denen zur jeweils betrachteten
Situation einmal die ProzeBantwort y(k + 1) abgelegt
wird, was ein pridiktives ProzeBmodell ergibt, und zum
anderen eine {iber ein Giitekriterium als giinstig errechne-
te Stellaktion u (k), wodurch ein Regler realisiert wird. Da
beide Speicher uber zufillig auftretende Situationen
trainiert und im allgemeinen in davon abweichenden
Situationen betrachtet werden, sind sie so angelegt, daB3
fiir Zwischensituationen die Ausgangswerte automatisch
interpoliert werden: Insofern liefert das pradiktive Pro-
zeBmodell nur eine Approximation der ProzeBsituation,
weshalb dafir p(k + 1) statt y(k + 1) geschrieben wird.
Auch der vom Regler ausgegebene Stellwert ist nur eine
Approximation des ginstigen Stellwertes, d.h. u(k) —
@i, (k). Als rein tabellarische Ablagen kénnen die Spei-
cher beliebige nichtlineare Zusammenhénge im Rahmen
der Interpolationsunschérfe charakterisieren. Der lernen-
de Regelkreis ermittelt also fiir beliebige nichtlineare
Prozesse daran angepalBt optimierte nichtlineare Rege-
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Ubersichtsaufsatz

LERNEBENE ProzeBvorhersage y(k + 1)

grund der MeBsignale am ProzeB denkbar ist.

Optimierung der Regelstrategie (Iteration)

—
3

——

Mit dieser Frage befaBt sich der vorliegende
\ Aufsatz.

Zur Vereinfachung wird zunichst angenom-

geplante Stellgrofien

pradiktives

Giitekriterium
Uygr(K)

— Planung o

Prozefimodell
M * <

men, daB der Vergangenheitsumfang. der die
eigentliche Einschwingdynamik charakteri-
siert, bekannt sei und nur die Vergangenheit

o(k)

Fiih =t optimierte
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der vorgenommenen Stellaktionen fiir eine
separat erfaBbare Totzeit offen ist. Fir die
Charakterisierung der Leistungsfahigkeit der
Totzeitermittlung und lernenden Regelung bei

Regel-
grofe
_’il k)

Vorliegen einer Totzeit wurde der im Bild 2
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gezeigte einfache nichtlineare ProzeB benutzt,
der aus einem Totzeitglied, einer nichtlinearen
Kennlinie und einem linearen Glied mit

PT,-Verhalten zusammengesetzt ist. Ergan-

zend wurde im linearen Teil auch ein PDT,-

1
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b b

Ansatz betrachtet. Da sich aber dadurch keine

aktuelle Prozefisituation
o(k)

Kurzzeit-

gedachtnis

wesentlichen Verdnderungen bei den Ergebnis-
sen zeigten, wird hier darauf nicht ndher
eingegangen.

Regelung
REGELUNGSEBENE .

Bild 1. Struktur des lernenden Regelkreises LERNAS nach Ersii [2] ohne Vor-

kehrungen zur Regelung von totzeitbehafteten Prozessen.

lungen. Vertiefende Darstellungen zu den Speichern und
Regelkreisansdtzen findet man in [3] und [4], eine
ausfiihrliche Erlduterung tber die Gesamtheit der in
diesem Zusammenhang durchgefiihrten Untersuchungen
in [5].

Fiir die Konfigurierung des Regelkreises ist neben einer
auf Kenntnissen iiber die Dynamik der Regelstrecke
fuBenden Festlegung der Abtastzeit insbesondere der
Umfang der mit zu erfassenden Vergangenheit, also die
Festlegung der Parameter n, und n,in (1), von Bedeutung.

Von der adaptiven Regelung her weill man, daB z. B. beim
ProzeBmodell die so beschriebene Dynamik linearisiert
im allgemeinen hdochstens dritter Ordnung zu sein
braucht, wobei aber vielfach explizit eine Totzeit mit
beriicksichtigt werden muB. Dies bedeutet, daB man
zumeist bei y mit y(k), y(k — 1) und y(k — 2) auskommen
wird, wéhrend fiir «# die Werte u(k—d—1) und
u(k — d— 2) mit der Totzeit T, ~ dT, im Eingangsraum
des Speichers zu beriicksichtigen sind. Somit sind fiir den
Umfang der Historien n, und n, zwar heuristische Werte
angegeben, doch stellt sich bei unbekannter Totzeit
T, zusitzlich das Problem, die richtigen StellgroBen
u(k —d— 1) und u(k —d — 2) aus der Menge aller ver-
gangenen StellgroBen u(k —1), ..., u(k —d,,,, —2) mit
0<d<d,, zu finden. Beriicksichtigt man alle diese
moglichen Stellgr6Ben, erhdht sich der Eingangsraum des
Modellspeichers betrachtlich, so daB es an sich wiin-
schenswert erscheint, die Menge der zu beriicksichtigen-
den StellgroBen auf das notwendige Minimum zu be-
schrinken. Man kann dies durch die Nutzung von
ProzeBkenntnissen und Vorversuche mit verschieden um-
fangreichen Modellspeichern erreichen.

Man kann sich aber auch fragen, inwieweit nicht eine
automatische Selektion des Modellspeicherumfangs auf-
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interpolierender Assoziativspeicher (AMS)

Grundsitzlich verursachen mit groBeren Tot-
zeiten behaftete Prozesse regelungstechnische
Probleme, da die StellgroBe erst nach einer
Verzdgerung von d Abtastschritten (T, = dT,)
auf die RegelgroBe einwirkt. Dies fiihrt in den
meisten Fillen — so auch bei LERNAS bei einem Prozel
mit PT,-Verhalten und d=5 - zur Instabilitit der
Regelung (vgl. Bild 7a). Um dies grundsatzlich zu verbes-
sern, kann ein Smith-Pridiktor (vgl. z.B. {6]) benutzt
werden. Abschnitt 2 diskutiert entsprechend die Erweite-
rung des lernenden Regelkreises durch Vorhersage der
RegelgroBe um die Totzeit in die Zukunft. Zu der dafiir
notwendigen Identifikation der Totzeit werden drei An-
sdtze behandelt: Im Abschnitt 3.1 die Ausdehnung des
Situationsraums im priadiktiven ProzeBmodell bis zu
n, > d, eine — wie sich zeigt — wenig giinstige Losung. im
Abschnit 3.2 der alternative Ansatz von mehr als d paral-
lelen Speichern, was eine deutliche Verbesserung bringt
aber auch noch aufwendig ist, und im Abschnitt 3.3 die
Nutzung von Kreuzkorrelationen, eine sehr einfache,
aber nicht ausreichend exakte Methode.

Aufgrund eines Vergleichs der Vor- und Nachteile der drei
Ansitze, ergdnzt um Aussagen zu der hier nicht ndher
erorterten aber betrachteten Entfaltung [7], wird im
linearer Restanteil

Totzeitglied Nichtlinearitat

u(t) u(t - Tt) z(t) y(t)
_— C_T" G(S) .
4. o=Tis ,=d. _JVu fallsz > 0
o aoa G = { —v—u sonst

Linearer Restanteil:

G(s) = % I K =14.0;To = 0.5s5ec; T = 0.72sec
b

bz=1
14az~1

HG(z"Y) = o=T,a=-~0.5

Bild 2. Struktur des simulierten Prozesses mit einer Totzeit von
d = T,/T, Abtastschritten.
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Abschnitt 4 eine Kombination von Kreuz-  prGELUNGSEBENE Totzeitannahme d [ |
korrelation und parallelen Speichern als Totait:
zweckmaBiges Vorgehen zur Totzeitidentifi- —— identifikation
kation vorgeschlagen. In den SchluBBbemer-
kungen werden dann noch einige erganzen-  w(k) : ,
de Hinweise, u.a. zur Regelung von Strek- — Regler u(k }mi:xm o(k)
ken mit AllpaBverhalten. gemacht. B* Pioen
pradizierte Prozefisituation & k + d)
2 Lernende pridiktive Regelung e e i 1 T- o IJ
totzeitbehafteter Systeme / -‘ gl\,,‘;‘z(.;’;i]h
Der lernende Regelkreis, wie er im Bild 1 Pradiktor [ A i
abgebildet ist. ermdglicht im allgemeinen M** ]
nicht die Regelung von Totzeitprozessen, da Mehoachrint.
die Regelung aufgrund der Totzeit verspitet pradiktion i

auf die aktuelle ProzeBsituation ¢ (k) ge-
mil (1) reagiert. Dies zeigt sich am instabi-
len Fiihrungsverhalten von LERNAS im
Bild 7a, wo derim Bild 2 eingefiihrte Prozef3
mit einer Totzeit von d = 5 Abtastschritten
simuliert wurde. Um die Regelungsstrategie
zu verbessern, muB die RegelgréBe um die
Totzeit in die Zukunft vorhergesagt werden,
was im folgenden durch eine Priadiktion in Anlehnung an
den Smith-Pradiktor (vgl. z. B. [6]) realisiert wird. Vor-
aussetzung hierfiir ist, daB die Totzeit bekannt ist. Wenn
die unbekannte ProzeBtotzeit aus den Eingangs- und
Ausgangsdaten des Prozesses ermittelt werden soll, sind
spezielle Identifikationsmethoden notwendig. Im Bild 3
istdie um einen Pradiktor und eine Totzeitidentifikations-
methode erweiterte Regelungsebene von LERNAS (vgl.
Bild 1) dargestellt, womit eine Regelung von Totzeitpro-
zessen ermdglicht wird.

Zur Pradiktion wird zweckmiBigerweise das in der
Lernebene vorhandene ProzeBmodell (vgl. Bild 1) ver-
wendet, welches damit zweifach benutzt wird. Wahrend
klassische Verfahren (vgl. z. B. [6]) die Modellierung des
Prozesses durch zumeist lineare Parametermodelle reali-
sieren, die eine bekannte lineare ProzeBstruktur voraus-
setzen, wird der ProzeB in LERNAS durch seinein einem
Assoziativspeicher (AMS) abgelegten Eingangs- und
Ausgangswerte modelliert, wobei keine Strukturvorga-
ben getroffen werden. Der AMS kann dabei in Anleh-
nung an die Informationsverarbeitung in der mensch-
lichen Kleinhirnrinde [3] einen nichtlinearen, mehrdi-
mensionalen Zusammenhang abspeichern. so daB dieser
Zusammenhang durch Interpolation der abgespeicherten
Daten jederzeit ausgelesen werden kann.

Zum Erlernen des ProzeBverhaltens wird in dem zur
Prddiktion benutzten priadiktiven ProzeBmodell die Zu-
ordnung M gemalB (3) abgespeichert, bei der die um die
Totzeit verzogerte StellgroBe u(k —d— 1) und die fiir
Totzeitprozesse im Abtastzeitpunkt k interessante Pro-
zeBsituation (vgl. Gl. (1))

Ek—d)=[u"(k—d—1),...,
u"(k—d—n)]"
Yyk) =Tk, ...,y (k—n)]"

®4(k) = )

* Assoziativspeicher (AMS)

** Mehrschrittpridiktion durch
pridiktives Prozefmodell gemifl Gln. 4-6

Bild 3. Zur Regelung totzeitbehafteter Prozesse ist in die Regelungsebene von
LERNAS (vgl. Bild 1), ein Pradiktor und ein Identifikationsverfahren zur Ermittlung
der Totzeit zu integrieren.

als Modelleingénge und die aktuelle RegelgroBe y (k) als
Modellausgang abgespeichert werden:

M: utk—d—1), stk —1) - (k). 3)

Dabei stellt d die getroffene Totzeitannahme dar. Durch
Assoziation des so abgespeicherten Zusammenhanges
kann der Modellspeicher die RegelgroBe um einen Ab-
tastschritt in die Zukunft vorhersagen, wenn die GroBen
u(k —d) und ¢,(k) als EingangsgroBen am Modell
anliegen:

yk+1)=M[u" (k- ad), o] (K)]". Q)

Um die RegelgroBe einen weiteren Schritt in die Zukunft
zu priadizieren, wird die ProzeBsituation im nichsten
Abtastschritt mit dem soeben geschitzten Wert berech-

pel Ehk=d+) =[W"(k—a),..., .
uTtk—d—n,+1)]7
yh+1)=[DTk+1),yk),...,
YTk —n + 1]

¢d(k+1)= .(5)

Hieraus ergibt sich durch erneutes Auslesen des Modell-
speichers die um einen weiteren Abtastschritt in die
Zukunft pridizierte RegelgroBe:

yk+2)=M[uT(k—d+1), oI (k+ D]".  (6)

Dieser Vorgang kann solange wiederholt werden, bis die
zur Pradiktorregelung notwendige, um d Schritte in die
Zukunft pridizierte ProzeBsituation ¢,k + d) =
[ET(k), §T (k + d)]7 bestimmt ist. Schaltet man sie zu-
sammen mit dem Sollwert w auf den Regler, so kann
dieser anhand der abgespeicherten Regelstrategie R eine
StellgroBe erzeugen, die den EinfluB der ProzeBtotzeit
kompensiert:

u(k) = RIwT (k), ¢ (k + )" (7
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Ubersichtsaufsatz

An dieser Stelle ist darauf hinzuweisen, daB die Pradik-
tion keine exakten Werte, sondern lediglich SchitzgroBen
hervorruft. Dieser Pradiktionsfehler pflanzt sich bei je-
dem Iterationsschritt fort, so daB insbesondere bei groBen
Totzeiten eigentlich nicht vernachlissigbare Fehler ent-
stehen, die zumeist aber durch die Regelung ausgeregelt
werden.

Wie die Bilder 7b bis d gegeniiber Bild 7a zeigen, funk-
tioniert die Regelung des simulierten Totzeitprozesses in
LERNAS mit dem hier eingefithrten Pridiktor recht gut,
vorausgesetzt die unbekannte ProzeBtotzeit wurde identi-
fiziert [7].

3 Verfahren zur Identifikation der Totzeit

In der Literatur findet man Identifikationsverfahren, die
die Totzeit zumeist im Rahmen der Identifikation des
Gesamtprozesses ermitteln. Die gebrduchlichsten Metho-
den sind Parameterschitz- und Korrelationsverfahren
(s. z.B. [8], [9]). Beide Verfahren sind im allgemeinen
nur bei linearen Prozessen anwendbar, wobei Parameter-
schdtzverfahren von einer Strukturvorgabe in Form eines
parametrischen Modells ausgehen. Da mit LERNAS
Prozesse unbekannter Struktur (insbesondere nichtlinea-
re Prozesse) geregelt werden, sind die angesprochenen
Verfahren in diesem Zusammenhang nicht allgemein
genug.

Es besteht jedoch die Moglichkeit, eine Schitzung der
Gewichtsfunktion des unbekannten Prozesses durch Ent-
faltung (vgl. z. B. [9]) vorzunehmen, anhand derer auf die
ProzeBtotzeit geschlossen werden kann. Diese Methode
bewies in [7] zwar ihre Funktionstiichtigkeit auch bei
nichtlinearen Prozessen, doch erfordert die dabei auftre-
tende Inversion der Autokorrelationsmatrix erhebliche
Rechenzeit, was die Echtzeitfahigkeit dieses Identifika-
tionsverfahrens beeintrichtigt.

Im folgenden werden allgemein giiltige Verfahren vorge-
stellt, die mit Hilfe der Assoziativspeicher in LERNAS
die Totzeit ohne wesentlichen Rechenzeitaufwand identi-
fizieren. Zum einen umfaBt dies die Methode, den Ein-
gangsraum des pradiktiven ProzeBmodells zu erweitern
(Abschnitt 3.1), und zum anderen den Signalfehlertest
mit parallelen Speichern (Abschnitt 3.2). Da diese Me-
thoden jedoch einen groBen Speicherplatzbedarf haben,
wird im Abschnitt 3.3 ein einfaches Korrelationsverfah-
ren vorgestellt, das die Totzeit zwar nicht exakt, aber
zumeist im Rahmen ihrer GroBenordnung ermittelt.
SchlieBlich werden die Verfahren im Abschnitt 3.4 hin-
sichtlich ihrer Auswirkungen bei der mit LERNAS
durchgefiihrten Regelung des im Bild 2 eingefiihrten
Prozesses vergleichend gegeniibergestellt.

3.1 Erweiterung des Situationsraumes

Zur Ermittlung der Totzeit anhand der aufgetretenen
ProzeBeingangs- und -ausgangsdaten ist es notwendig,
jene StellgroBen u(k —d—1),...,u(k —d —n,) aus der
Menge aller vergangenen StellgroBen herauszufinden, die
die aktuelle RegelgroBe y(k) erzeugt haben. Fiir unbe-
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kanntes d liegt es deshalb nahe, den Situationsvektor
¢,(k) fiir Totzeitprozesse (vgl. GI. (3)) mit allen ver-
gangenen und relevanten StellgréBen u(k —1),...,
utk —d,, —n) mit 0 <d<d,, zu erweitern, um mit
den im Modellspeicher abgespeicherten Daten. die Stell-
groBen, die die aktuelle RegelgroBe beeinflussen, heraus-
zufinden. Dabei stellt d_,,, die maximal mdgliche Totzeit
dar:
/5(k)=[uf(k—1),..., )
@i(k) =1 Wik —dp, —n)1" ] (8)

\vk) = DT k), ...y k —n)]7

Die Idee zur Identifikation der Totzeit beruht auf der
Tatsache, daB alle StellgroBen u(k — i) Vi¢ [d+1.d + n,]
den ProzeBausgang y zum aktuellen Abtastzeitpunkt
k nicht beeinflussen. Fiir alle iibrigen StellgroBen
utk —d—1),....u(k —d— n,)ergibt sich dagegen ein im
allgemeinen nicht konstanter Zusammenhang mit der
abgespeicherten AusgangsgroBe y(k), der sich in der
abgespeicherten Datenstruktur erkennen 14Bt (Niheres
s. [7]).

Da der AMS keine exakten, sondern auf der Basis von
Interpolationen geschitzte GroBen ausgibt, kann es ins-
besondere bei unzureichend trainiertem Speicher, wie er
zu Beginn der Regelung vorliegt, zu Fehlidentifikationen
kommen, die nach ausreichendem Training jedoch gegen-
iiber den korrekten Identifikationen in der Minderheit
sind. Um diesem Sachverhalt Rechnung zu tragen, wer-
den in einem Vektor de. der im folgenden Totzeitzihler
genannt wird, die Identifikationsergebnisse registriert.
Anfangs gilt de = 0. In jedem Zeitschritt wird die Totzeit
d=iVie[0,d,,,] durch Analyse des Modellspeicherin-
haltes geschitzt und die i-te Komponente des Totzeitzih-
lers dc; inkrementiert, so daB nach einer gewissen Lern-
phase dc, die groBte aller Totzeitzihlerkomponenten ist.
Durch Ermittlung der maximalen Komponente des Tot-
zeitzdhlers 1dBt sich somit die Totzeit ermitteln.

Im Bild 4 ist der zeitliche Verlauf der Totzeitzihlerkom-
ponenten dcq(k), ..., dcg(k) dargestellt, wobei der im
Bild 2 beschriebene ProzeB mit einer Totzeit von d = 5
Abtastschritten simuliert wurde. Man sieht, daB die
Komponente dcs (k) erst nach etwa 470 Schritten maxi-
mal wird und so LERNAS erst dann von der richtigen

Totzeitzaehlervertauf

Totzeitzaehlerkomponenten dcO,...6(k)

Bild 4. Totzeitzdhlerverlauf zur Identifikation der Totzeit 4 = 5 bei
Erweiterung des Situationsraumes mit 6 zusitzlichen Stellvergan-
genheiten. Die Totzeit wird erst nach 470 Abtastschritten erfolgreich
ermittelt.
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Totzeitannahme d = d = 5 ausgeht. Der Grund fiir diese
lange Phase der Fehlidentifikation liegt darin, daB das
prddiktive ProzeBmodell mit erweitertem Eingangsraum
nur langsam trainiert werden kann, denn eine Erweite-
rung des Eingangsraumes fiihrt beim AMS zu einer
explosionsartigen Vermehrung von Speicherzellen. Die
Anzahl an zu trainierenden Speicherzellen des Modells,
die fiir eine Erkennung der anliegenden Eingangssitua-
tion notwendig sind, steigt nimlich mit der Potenz der
Anzahl der EingangsgroB8en. Die groBe Anzahl an Spei-
cherzellen erhoht den Trainingsaufwand des Speichers,
was zu einem langsamen Aufbau des ProzeBmodells
fihrt. Dies soll in den folgenden Ansdtzen vermieden
werden.

3.2 Signalfehlertest mit parallelen
Prozefmodellen

Um den Eingangsraum des priadiktiven ProzeBmodells
klein zu halten, wird die gesamte Stellvergangenheit &(k)
in (8) auf (d,,,, + 1) parallele Speicher verteilt abgelegt,
wobei jedes einzelne ProzeBmodell M, entsprechend (2)
und (3) trainiert wird:

M: uk—1—1), ok —1) - y()Vie[0,d,.] ()
mit:
[Ehk—i)=[u"(k—i—1),..., \
0.(k) = 1 uTk—i—n)]T |. (10)
\wi) ="k, ..., y" k= n)17)

Jedes Modell M, reprisentiert eine Totzeitannahme d = i,
und es gilt nun herauszufinden, welcher Modellspeicher
M, den ProzeBl am besten nachbildet. Dies kann durch
Bewertung des Fehlers zwischen dem ProzeBausgang und
dem Ausgangssignal von jeweils einem ProzeBmodell
beurteilt werden [9]:

(k) =ylk)—M;[u"(k—i—1),
ol (k—1)]"Vie[0,d,,]. (11)
Der kleinste Signalfehler |e, (k)| ergibt sich fiir den
Modellspeicher M, mit der richtigen Totzeitannahme.
Betrachtet man auch hier den zeitlichen Verlauf der
Totzeitzihlerkomponenten dc; (k) im Bild 5, so ergibt sich
Totzeitzaehler verlauf

= Totzeitzaehlerkomponenten dcQ...,6(k)
O

0 120 240
Abtastschritte k

Bild 5. Totzeitzahlerverlauf durch Signalfehlertest mit 7 parallelen
Modellspeichern bei einem ProzeB mit d = 5. Die Totzeit wird
bereits nach etwa 60 Abtastschritten korrekt geschétzt.

im Vergleich zu Bild 4 eine deutlich schnellere Identifika-
tion der ProzeBtotzeit d = S. Trotzdem ist vor allem bei
groBen Totzeiten auch bei dieser Methode der Speicher-
platzaufwand erheblich, da dann viele Speicher mit den
unterschiedlichen Totzeitannahmen 0 <d <d_,, trai-
niert werden miissen. Es wire deshalb wiinschenswert, die
ungefahre GroBenordnung der Totzeit d zu kennen, so
daBl weniger Totzeitannahmen (die sich nur geringfiigig
von der ungefihren GroBenordnung der Totzeit unter-
scheiden) in Betracht gezogen und dementsprechend
weniger Modellspeicher eingerichtet werden miissen.

3.3 Maximalwertermittlung der Kreuz-
korrelationsfunktion

Ein MaB fir die Verwandtschaft zweier Signale stellt ihre
Kreuzkorrelierte dar. Um herauszufinden, welcher Stell-
eingriff u(k — d — 1) den aktuellen ProzeBausgang y(k)
zuletzt beeinfluBt hat, berechnet man die Kreuzkorrela-
tionsfunktion zwischen ProzeBeingang und -ausgang')

k

o Y u(k — 1) v(k). (12)

L 4

R, (1)~ -
; I

Diese Funktion wird in der Korrelationsanalyse [9] zur
Identifikation der Gewichtsfunktion g(k) eines linearen
Systems mit dem Eingang x und dem Ausgang y (vgl.
Bild 2) benutzt:

Ry(©= 3 g0 Rus(c =K. (13)

Nichtlineare Prozesse, wie sie mit LERNAS geregelt
werden konnen, sind mit dieser Gleichung nicht zu
identifizieren, da sie nicht durch eine Gewichtsfunktion
g(k) beschrieben werden kénnen. Betrachtet man die
Struktur des im Bild 2 eingefiihrten, nichtlinearen Prozes-
ses, so gilt fur den nichtlinearen Anteil mit Totzeit jedoch
das Bussange’sche Theorem [10], nach dem die Kreuz-
korrelierte R, (t) am Ausgang der Nichtlinearitit pro-
portional zur Autokorrelierten R, (t — d) des normalver-
teilten Eingangssignales ist:

1 % dx(k) -
R, (1) = N k;) aul =1 R,(t—d)=
=cR,(t — d). 14)

Der gesamte ProzeB nach Bild 2 gehorcht dann entspre-
chend (13) folgendem Zusammenhang (mit g(k) =

cg(k)):
R,(0)= kzo gk) R, (t—d—k). 15)
Die Autokorrelierte R, ist maximal, wenn thr Argument

Null ist. Somit wird die in (14) betrachtete Kreuzkorre-
lierte R,, (t) maximal, wenn t = d ist. Durch Berechnung

!y Im folgenden werden die Gleichungen der besseren Ubersicht
wegen fiir EingroBensysteme beschrieben. Man kann jedoch leicht
z.B. in (12) einen Vektor R, (1) fur MehrgroBenprozesse einfiihren.
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der Kreuzkorrelierten zwischen Eingangs- und Aus-
gangssignal 1aBt sich also direkt auf die Totzeit schlieBen,
wenn das System gedichtnislos und der nichtlineare
Zusammenhang hystereselos, stetig und ohne Begren-
zung ist. Es stellt sich nun die Frage, welche Anforderun-
gen an einen linearen ProzeBteil mit Gedachtnis zu stellen
sind, damit der gefundene Zusammenhang nach (14) auch
fir dynamische Prozesse bestehen bleibt.

Da die Gewichtsfunktion eines stabilen Verzogerungs-
prozesses erster Ordnung, wie er im Bild 2 dargestellt ist,
monoton fallt. ergibt sich hierfiir im allgemeinen auch ein
Maximum der Kreuzkorrelierten R, (1) bei T = d. Der
zeitliche Verlauf der Komponenten der Kreuzkorrela-
tionsfunktion R, .(0),..., R, (d,,,) ist im Bild 6 darge-
stellt und veranschaulicht die Funktionsfahigkeit des
Verfahrens bei dem im Bild 2 eingefithrten, simulierten
ProzeB mit einer Totzeit von d = 2.

Es muB jedoch erwiahnt werden,
daB eine monoton fallende Ge-
wichtsfunktion nicht bei allen
Prozessen gegeben ist. Systeme
mit D-Anteil, groBer Dynamik,

(2)
 flilwik)

Soll-/istwer tverlauf

insbesondere schwingende Syste-

Verlauf der Kreuzkorrelationskomponenten

= .Ruy(tau); tau=0....,.6

[o] 120
Abtastschritte k

Bild 6. Zeitlicher Verlauf der Komponenten R, (1) der Kreuzkorre-
lierten. Die Totzeit d = 2 des simulierten Prozesses mit PT,-Verhal-
ten kann ermittelt werden. weil die Komponente R, (d) den groBten
Signalverlauf aufweist. Die Identifikation ist zuverldssig. wenn sich
der Abstand der Signalverldufe nicht mehr wesentlich verdndert.

Keine Identifikation der Totzent

PALYALILI S

00

me, haben dagegen das Maxi-
mum ihrer Gewichtsfunktion im
allgemeinen nicht im Ursprung,
so daB hierbei auch die Kreuz-

POt
5 . = i By ) 120 240

korrelilerle nicht fiir t ~ d maxi AT

mal ist. Versuche mit einem (b) Soll-/Istwer tvertaut

PDT,-ProzeB ergeben aber, daB (k) w(K)

die Unterschiede im Fithrungs- ”r

verhalten bei dieser Methode,
trotz einer fir diesen ProzeB
um einen Abtastschritt zu groB
geschatzten Totzeit, gegeniiber
dem Verfahren mit Signalfehler-
test nicht wesentlich waren. Ob

1320
Abtastschritte k

Erweiterter Situationsraum

eine Pradiktion mit der groben
GroBenordnung d der Totzeit
fir das Fithrungsverhalten von
LERNAS ausreicht, hiangt aber
von den Genauigkeitsanforde-
rungen des Einzelfalles ab.

<] 120
(c)
y(K).w(k)

100

Durch die Bestimmung der ma- [\

Abtastschritte k
Soll-/Istwer tverlauf

-100
1320 1440
Abtastschritte k

Identifikation mit 8 Speichern

|

ylklwk) |

|

o

ximalen Kreuzkorrelationskom-
ponente ist somit ein einfaches
Verfahren mit vergleichsweise
geringem Aufwand zur Totzeit-

I

.

i ; 120 240 12014 1320 \uO- e
Abtastschritte k Abtastschritte k

Bild 7. Fiihrungsverhalten des LER-  (d) Soll~/Istwertverlauf Identifikation gurch Maximum der KKF
NAS bei fiem ProzeB nach“Bile mit y(K).wik) (k) wik)
der Totzeit d = 5. Ohne Pridiktor (a) ' —
ergibt sich ein instabiles Verhalten. Mit
Pradiktor (b) bis (d) zeigt sich bei einem A AR -
ProzeBmodell mit erweitertem Ein- TV p\lﬂ Fr_p‘ T—L ‘
gangsraum (b) nur eine grobe Soll-/ i SRR PO 0
Istwertanpassung, ansonsten ergibt J | { J f
sich ein zufriedenstellendes Fiihrungs- J L—'\' g |
verhalten bei Identifikation durch Si- ‘.f‘f"
gnalfehlertest (c) ebenso wie bei Maxi-
malwertermittlung der Kreuzkorrelier- "% B4 T % 1120 e
ten (d). Abtastschritte k Abtastschritte k
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identifikation gefunden worden, das fiir Prozes-
se erster Ordnung mit TiefpaBverhalten die
Totzeit richtig schiatzt und ansonsten zumin-
dest die GroBenordnung der Totzeit liefert, die
zumeist schon ausreicht, um den ProzeB zu
regeln.

3.4 Vergleich der Verfahren

Nachdem gezeigt wurde. dal3 die in den Ab-
schnitten 3.1 bis 3.3 beschriebenen Verfahren
mit den angesprochenen Randbedingungen die
Totzeit identifizieren k6nnen. miite dies im
wesentlichen auch zu dhnlichen Ergebnissen im
Soll-/Istwertverhalten bei einer LERNAS-Rege-
lung des nichtlinearen Prozesses mit PT,-Verhal-
ten (Bild 2) und relativ groBer Totzeit von 5 Ab-
tastschritten fithren. Ein Vergleich der Soll-/Ist-
wertverldufe nach 1200 Abtastschritten und
anfangs leeren AMS-Speichern im Bild 7 zeigt,
daB die Einfiihrung von Pradiktor und Totzeit-
identifikation nach Bild 3 zwar prinzipiell die

Regelung von Totzeitprozessen ermdglicht (vgl.
Bild 7a mit den Bildern 7b bis d), sich wegen der

Erweiterung | Parallele Maximum Entfaltung
des Situations- | Prozefmo- | der Kreuzkorrelier- | (vgl. [9])
raumes (Ab- | delle ten (Absch. 3.3)
sch. 3.1) {Absch. 3.2)
Speicherplatz sehr hoch hoch sehr niedrig sehr niedrig
Rechenzeit niedrig niedrig niedrig seht hoch
(Regelungs-
ebene)
Rechenzeit sehr hoch niedrig niedrig niedrig
(Lernebene)
Lernaufwand hoch bei gros- | niedrig niedrig niedrig
(Identifikations- | sen Totzeiten
zeit)
Anforderungen | wenig keine g(k) monoton fal- | kl. Dynamik.
an den Prozef Eingange lend, kein Hochpa8. | Nichtli-
kleine Dynamik, kl. | nearitat ohne
Verzégerungsord- Gedacht-
nung, Nichtlinea- | nis und Be-
ritat ohne Gedacht- | grenzung
nis und Begrenzung
Struktur- moéglich moglich nicht méglich eingeschrankt
erkennung moglich
Erkennung erneuter erneuter sofort moglich sofort
wechselnder Tot- | Lernaufwand | Lernauf- méglich
zeiten wand
numerische keine keine keine evtl singulare
Instabilitat Auto-
korrelations-
matrix

verschiedenen Identifikationsmethoden aber
Unterschiede im Fiihrungsverhalten ergeben
(vgl. Bilder 7b bis d).

Das gegeniiber den anderen Methoden relativ schlechte
Fiuhrungsverhalten von LERNAS bei einem ProzeBmo-
dell mit erweitertem Eingangsraum (Bild 7b) 148t sich vor
allem bei groBen Totzeiten mit der hohen Anzahl an zu
trainierenden Speicherzellen begriinden?), die das Erler-
nen des ProzeBverhaltens verlangsamen und erschweren.
Dadurch wird meistens eine nicht optimale Regelungs-
strategie geplant, was zu einer relativ schlechten Regelung
im Bild 7b fiihrt.

Dagegen zeigt der Signalfehlertest ebenso wie die Metho-
de, die die Totzeit durch Maximalwertermittlung der
Kreuzkorrelierten bestimmt (Bilder 7¢, d), bei dem unter-
suchten Prozefl nach 1200 Abtastschritten ein zufrieden-
stellendes Fiihrungsverhalten, weil das ProzeBverhalten
durch das pradiktive Modell relativ schnell erlernt wird.

Als Zusammenfassung des Vergleichs der Verfahren ist im
Bild 8 eine Tabelle dargestellt, die qualitative Aussagen
hinsichtlich der wichtigsten Kriterien zur Beurteilung der
Verfahren gegeniiberstellt. Dabei werden auch die An-
wendbarkeit der Verfahren bei zeitvarianten Totzeiten
und ihre Nutzung zur Erkennung der ProzeBstruktur
verglichen.

Bei den Verfahren mit assoziativen Speichern ergeben sich
Schwierigkeiten, einen eventuellen Wechsel der Totzeit
festzustellen. Fiir diesen Fall eignen sich die Korrelations-
verfahren besser, denn das Maximum der Korrelations-
funktion hdngt direkt von einer Zeitverschiebung 7 ab, die

%) Wihrend bei den anderen Verfahren der Eingangsraum des
AMS 2 EingangsgroBen umfaBt, sind es hier mindestens 7 Eingénge.

Bild 8. Qualitativer Vergleich von Verfahren zur Totzeitidentifikation.

der Totzeitschitzung d entspricht, und ermdoglicht die
sofortige Erkennung eines Totzeitwechsels ohne zusitz-
lichen Lernaufwand.

Eine andere Anwendungsmoglichkeit der dargestellten
Methoden zur Totzeitidentifikation ist die automatische
Dynamikidentifikation zur Ermittlung der ProzeBstruk-
tur. Statt vergangener StellgréBen kénnen in (9) natiirlich
auch verschiedene ProzeBausgangswerte y(k — i) auf die
parallelen Speicher aufgeschaltet werden. Durch Signal-
fehlertest kann dann iiberpriift werden, welche vergange-
nen AusgangsgroBen y(k — 1), y(k — 2), ... zur ProzeB-
dynamik beitragen. Ahnliches ist auch fiir einen Modell-
speicher mit erweitertem Eingangsraum denkbar. Somit
bestehen Verfahren, mit denen die Zusammensetzung des
Situationsvektors nach (2) durch Bestimmung der Totzeit
und der notwendigen Historien n, und n, ermittelt werden
kann. Eine Strukturerkennung zur Bestimmung der Hi-
storien n, und n, wie oben angesprochen ist durch
Korrelationsverfahren nicht moéglich, da zwischen der
RegelgréBe y(k) und den Zustianden y(k — 1), p(k—2), ...
iiber die Autokorrelationsfunktion von Natur aus ein
Zusammenhang besteht, unabhangig davon, ob die Zu-
stinde die RegelgroBe aufgrund der ProzeBdynamik
beeinflussen oder nicht. Als Ergebnis kann man festhal-
ten, daB zumindest zur groben Bestimmung der GroBen-
ordnung der Totzeit die Maximalwertermittlung der
Kreuzkorrelationsfunktion eine Methode mit sehr gerin-
gem Aufwand darstellt. Zur genaueren Ermittlung der
Totzeit ist der Signalfehlertest mit parallelen Modellspei-
chern die wirkungsvollste und universellste Methode,
wobei durch Verkniipfung der zuletzt genannten Verfah-
ren die Anzahl der notwendigen Speicher reduziert wer-
den kann, was im ndchsten Abschnitt behandelt wird.
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4 Totzeitidentifikation durch effektive
Verkniipfung zweier Verfahren

Der Vergleich der Methoden ergab, daB durch den
Signalfehlertest die Totzeit zwar prinzipiell fiir alle Pro-
zesse ermittelt werden kann, doch nur unter Einsatz von
groBer Speicherplatzkapazitit. Vor diesem Hintergrund
ergibt sich die Moglichkeit, zur effektiveren Ermittlung
der Totzeit zwei Identifikationsverfahren zu verwenden,
ndmlich zum einen den Signalfehlertest, der ohne Vorwis-
sen iiber die Totzeit aufwendig ist, und zum anderen die
Maximalwertermittlung der Kreuzkorrelierten, die die
Totzeit ohne wesentlichen Aufwand, aber nur ungenau
ermittelt.

Dabei wird zunichst die GréBenordnung der Totzeit d
durch das Korrelationsverfahren bestimmt und danach
durch Vergleich der Vorhersagen paralleler ProzeBmodel-
le die Totzeit genauer ermittelt. Der Vorteil der Kombina-
tion beider Methoden liegt darin, daB fiir den Signalfeh-
lertest nicht mehr so viele Speicher erforderlich sind wie
bei unbekannter GréBenordnung der Totzeit. Durch die
Maximalwertermittlung der Kreuzkorrelierten wird die
Totzeit in den meisten Fillen zu groB geschitzt [ 7], so daB
somit fiir eine Totzeit d mit d — 4d/2 < d < d + Ad/2 nur
noch 4d/2 < d_,, zusétzliche Modellspeicher erforderlich
sind, was bei einer groBen Totzeit weit weniger ist als die
dann anzusetzende, maximal mdégliche Totzeit d,,,.

Wie Simulationen in [7] ergaben, fiihrt die genauere
Schitzung der Totzeit gegeniiber der Maximalwertermitt-
lung der Kreuzkorrelierten alleine zu einem qualitativ nur
wenig verbesserten Fiihrungsverhalten. Die erforderliche
Regelungsgiite ist jedoch anwendungs- und prozeBgebun-
den, so daB man sich fiir solche Prozesse, die auch mit
falscher Totzeitannahme geregelt werden kdnnen, mit der
ermittelten ungefahren GroBenordnung der Totzeit zu-
frieden geben kann und fiir Prozesse, die eine genauere
Préidiktion erfordern, zusdtzlich parallele Speicher zur
Totzeitidentifikation einrichtet.

5 SchluBfolgerungen

Zusammenfassend lassen sich die Vor- und Nachteile der
Verfahren so darstellen, daB die Methoden mit Assozia-
tivspeichern viel Speicherplatz, dagegen aber wenig Re-
chenzeit beanspruchen. Fiir diese Verfahren ist es generell
von Bedeutung, daB zumindest die grobe GroéBenord-
nung der Totzeit bekannt ist, um Rechenzeit- bzw.
Speicherplatzaufwand in Grenzen zu halten. GroBe Tot-
zeiten verursachen vor allem bei Erweiterung des Situa-
tionsraumes eine Verschlechterung der Regelung, was die
Anwendbarkeit fiir Prozesse mit groBer Totzeit ein-
schrankt. Durch die Maximalwertbestimmung der
Kreuzkorrelierten kann die GréBenordnung der Totzeit
ermittelt werden. Diese Methode ist zur exakten Identifi-
kation der Totzeit jedoch nur bei Prozessen mit einem
linearen ProzeBanteil, der durch eine monoton fallende
Gewichtsfolge gekennzeichnet ist, sowie mit geddchtnis-
loser Nichtlinearitét ohne Begrenzung anwendbar. Einzig
und allein der Signalfehlertest mit parallelen ProzeBmo-
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dellen ist uneingeschrinkt fiir alle Prozesse anwendbar.
Um Speicherplatz zu sparen, kann durch eine Kombina-
tion der beiden zuletzt angesprochenen Verfahren die
Totzeit ohne wesentliche Erh6hung des Rechenzeitauf-
wandes exakt bestimmt werden. Die Anwendbarkeit der
vorgestellten Verfahren im lernenden Regelkreis ist hin-
sichtlich zeitvarianter Totzeiten und automatischer Dy-
namikerkennung beurteilt worden.

Weiterhin fragt man sich, ob die vorgestellten Verfahren
zur Regelung von Totzeitprozessen auch auf andere
nichtphasenminimale Prozesse angewendet werden kon-
nen. Da ein AllpaB eine Nidherung fiir Totzeitprozesse ist,
stellt sich die Frage, ob der Pradiktorregler ausreicht, um
ein AllpaBverhalten des Prozesses zumindest teilweise zu
kompensieren und trotzdem eine stabile Regelung zu
gewihrleisten. Experimentelle Untersuchungen einer
Prddiktorregelung von AllpaBprozessen ergaben aber,
daB eine Regelung von AllpaBprozessen mit den hier
untersuchten Ansédtzen zur Regelung von Totzeitprozes-
sen in LERNAS nicht realisierbar ist [ 7]. Die Schwierig-
keiten liegen dabei in der Identifikation des AllpaBgliedes
und der Modellierung des allpaBfreien ProzeBanteiles,
vor allem dann, wenn der ProzeB weitgehend unbekannt
ist. Der Prddiktor ist nimlich nur in der Lage, den
verspdteten StelleinfluB, nicht aber die anfdngliche Pro-
zeBausrichtung entgegen der Sollvorgabe zu kompensie-
ren. Eine laufende Arbeit am Fachgebiet Regelsystem-
theorie und Robotik der TH Darmstadt beschiftigt sich
mit der Moglichkeit, Totzeit- und AllpaBsysteme in
LERNAS durch variable Abtastzeit, die durch das Aus-
gangssignal des Prozesses automatisch bestimmt wird,
regeln zu kdnnen.

SchlieBlich ist bei den aufgezeigten Ergebnissen und
SchluBfolgerungen zu beriicksichtigen, daB der notwen-
dige Identifikationsaufwand bei konstanter Totzeit nur
solange aufrecht erhalten werden muB, wie die Totzeit
noch nicht ausreichend zuverldssig ermittelt wurde. Somit
sind zwei Phasen bei der lernenden Regelung von Tot-
zeitprozessen zu unterscheiden:

® In der Identifikationsphase wird die Totzeit unter
Inkaufnahme eines relativ groBen Speicherplatzauf-
wandes geschdtzt. Das Fiihrungsverhalten wird an-
fangs insbesondere wegen unzureichender Modellie-
rung infolge falscher Totzeitannahmen und dement-
sprechend ungenauer Pridiktion beeintrichtigt.

® In der Regelungsphase ist die Totzeit als bekannt
anzusehen, so daB lediglich Priadiktionsfehler die Qua-
litit der Regelung vermindern konnen. Diese Fehler
werden im allgemeinen aber ausgeregelt.

Ein Parallellaufen beider Phasen ist nur bei zeitvarianten
Totzeiten erforderlich, wobei dann die Maximalwerter-
mittlung der Kreuzkorrelierten als Identifikationsverfah-
ren zur Anzeige einer Totzeitinderung ausreicht.
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