
at - Automatisierungstechnik 41 (1993) 9 © R. Oldenbourg Verlag 

uns rsichtsaufsatz 

Lernende Regelung von Totzeitprozessen 
Learning control of processes with dead-time 

Matthias Seitz. Andreas Kurz und Henning Tolle, Darmstadt 

Dipl.-Ing. Mat th ias Seitz ist wissenschaftlicher Mit-
arbeiter am Fachgebiet Regelsystemtheorie und Ro-
botik der Technischen Hochschule Darms tad t . 
Hauptarbei tsfelder : Lernende Systeme. Bildverarbei-
tung für Anwendungen in der Robot ik . 

Adresse: Technische Hochschule Darms tad t . Fachge-
biet Regelsystemtheorie und Robo t ik . Landgraf -
Georg-Str . 4. D-64283 Darms tad t . Tel. (06151) 
167404. 

Dipl.-Ing. Andreas Kurz ist wissenschaftliche'· Mitar-
beiter am Fachgebiet Regelsystemtheorie und R o b o -
tik der Technischen Hochschule Darms tad t . Haup t -
arbeitsfelder: Lernende Systeme, Neurona le Netze, 
a u t o n o m e Fahrzeuge. 
Adresse: siehe oben, Tel. (061 51) 167410. 

Prof . Dr . rer. nat . Dipl.-Ing. Henning Tolle ist 
Ordinar ius an der Technischen Hochschule D a r m -
stadt und Direktor am Insti tut für Regelungstechnik, 
wo er das Fachgebiet Regelsystemtheorie und Robo-
tik leitet. Hauptarbei tsfe lder : Regelkreissynthese, 
Lernende Regelkreise, Künstliche Intelligenz, Lokal 
verallgemeinernde (interpolierende) assoziative Spei-
cher, Robot ik . 

Adresse: siehe oben, Tel. (061 51) 163442. 

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 α priori unbekannter 
Totzeit wird ein prädiktiver Regler in den lernenden 
Regelkreis integriert. Hierfür muß die unbekannte Prozeß-
totzeit ermittelt werden. Eine Gegenüberstellung einiger 
Verfahren, die die Totzeit identifizieren, sowie ihre Anwen-
dung in einem simulierten Beispiel erörtert 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 to make the 
control of processes with a priori unknown dead-time 
possible. For this the dead-time has to 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 Einführung 

Der Mensch ist in der Lage, komplexe nichtlineare 
Prozesse verschiedenster Art zufriedenstellend zu regeln. 
Dabei hat er keine mathematischen Vorstellungen über 
die Prozeßstruktur, sondern erlernt durch Anweisungen 
oder Ausprobieren, situationsabhängig geeignete Aktio-
nen vorzunehmen. Bei Wiederauftreten gleicher oder 
ähnlicher, früher schon erfolgreich behandelter Situa-
tionen erinnert er sich an seine Handlungen und reagiert 
auf der Basis dieser Erinnerungen. 
Diese Fähigkeiten des Menschen können, insoweit sie die 
direkte sensomotorische Koordination und nicht bewuß-
te Schlußfolgerungen auf der linguistischen Ebene betref-
fen, durch lernende Regelkreise nachgebildet werden. Die 
von Saridis 1977 in [1] beschriebenen statistisch/stocha-
stischen Ansätze wurden von Ersü 1983 durch einen 
einfachen deterministischen Ansatz ergänzt [2], Bild 1 
zeigt den in [2] konzipierten Regelkreis LERNAS, wobei 
die aktuelle Prozeßsituation φ zum Abtastzeitpunkt k 
(entspricht der Zeit t = kTQ mit der Abtastzeit T0) durch 
die Eingänge u und die Ausgänge ^ des Prozesses und 
- zur Charakterisierung der Prozeßdynamik - ergänzend 
durch weitere vergangene Werte dieser Größen beschrie-
ben wird: 

$(*) =[_uT(k-\),...,uT(k-nu)Y 
t(k) = [yT(k),...,yT(k-ny)r •(1) 

Wesentliche Elemente von LERNAS sind zwei Assozia-
tivspeicher (AMS) [3], in denen zur jeweils betrachteten 
Situation einmal die Prozeßantwort y(k + 1) abgelegt 
wird, was ein prädiktives Prozeßmodell ergibt, und zum 
anderen eine über ein Gütekriterium als günstig errechne-
te Stellaktion u(k), wodurch ein Regler realisiert wird. Da 
beide Speicher über zufällig auftretende Situationen 
trainiert und im allgemeinen in davon abweichenden 
Situationen betrachtet werden, sind sie so angelegt, daß 
für Zwischensituationen die Ausgangswerte automatisch 
interpoliert werden: Insofern liefert das prädiktive Pro-
zeßmodell nur eine Approximation der Prozeßsituation, 
weshalb dafür j>(k + 1) statt y(k + 1) geschrieben wird. 
Auch der vom Regler ausgegebene Stellwert ist nur eine 
Approximation des günstigen Stellwertes, d.h. u(k)— 
üopt(k). Als rein tabellarische Ablagen können die Spei-
cher beliebige nichtlineare Zusammenhänge im Rahmen 
der Interpolationsunschärfe charakterisieren. Der lernen-
de Regelkreis ermittelt also für beliebige nichtlineare 
Prozesse daran angepaßt optimierte nichtlineare Rege-
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L E R N E B E N E Prozeßvorhersage y(k + 1) 

R E G E L U N G S E B E N E * interpolierender Assoziativspeicher (AMS) 

Bild 1. S t ruk tu r des lernenden Regelkreises L E R N A S nach Ersü [2 ] ohne Vor 
kehrungen zur Regelung von to tzei tbehaf te ten Prozessen. 

lungen. Vertiefende Darstellungen zu den Speichern und 
Regelkreisansätzen findet man in [3] und [4], eine 
ausführliche Erläuterung über die Gesamtheit der in 
diesem Zusammenhang durchgeführten Untersuchungen 
in [5], 

Für die Konfigurierung des Regelkreises ist neben einer 
auf Kenntnissen über die Dynamik der Regelstrecke 
fußenden Festlegung der Abtastzeit insbesondere der 
Umfang der mit zu erfassenden Vergangenheit, also die 
Festlegung der Parameter nu und ny in (1), von Bedeutung. 

Von der adaptiven Regelung her weiß man, daß ζ. B. beim 
Prozeßmodell die so beschriebene Dynamik linearisiert 
im allgemeinen höchstens dritter Ordnung zu sein 
braucht, wobei aber vielfach explizit eine Totzeit mit 
berücksichtigt werden muß. Dies bedeutet, daß man 
zumeist bei>> mit >>(£), y(k — 1) und>>(& — 2) auskommen 
wird, während für u die Werte u(k — d— 1) und 
u(k — d — 2) mit der Totzeit T, « dT0 im Eingangsraum 
des Speichers zu berücksichtigen sind. Somit sind für den 
Umfang der Historien nu und ny zwar heuristische Werte 
angegeben, doch stellt sich bei unbekannter Totzeit Totzeitglied 
Tt zusätzlich das Problem, die richtigen Stellgrößen 
u(k — d— 1) und u(k — d — 2) aus der Menge aller ver-
gangenen Stellgrößen u(k - 1 ) , . . . , u(k - dmax — 2) mit 
0 < d < dmax zu finden. Berücksichtigt man alle diese 
möglichen Stellgrößen, erhöht sich der Eingangsraum des 
Modellspeichers beträchtlich, so daß es an sich wün-
schenswert erscheint, die Menge der zu berücksichtigen-
den Stellgrößen auf das notwendige Minimum zu be-
schränken. Man kann dies durch die Nutzung von 
Prozeßkenntnissen und Vorversuche mit verschieden um-
fangreichen Modellspeichern erreichen. 

Man kann sich aber auch fragen, inwieweit nicht eine 
automatische Selektion des Modellspeicherumfangs auf-

grund der Meßsignale am Prozeß denkbar ist. 
Mit dieser Frage befaßt sich der vorliegende 
Aufsatz. 
Zur Vereinfachung wird zunächst angenom-
men, daß der Vergangenheitsumfang. der die 
eigentliche Einschwingdynamik charakteri-
siert, bekannt sei und nur die Vergangenheit 
der vorgenommenen Stellaktionen für eine 
separat erfaßbare Totzeit offen ist. Für die 
Charakterisierung der Leistungsfähigkeit der 
Totzeitermittlung und lernenden Regelung bei 
Vorliegen einer Totzeit wurde der im Bild 2 
gezeigte einfache nichtlineare Prozeß benutzt, 
der aus einem Totzeitglied, einer nichtlinearen 
Kennlinie und einem linearen Glied mit 
PT,-Verhalten zusammengesetzt ist. Ergän-
zend wurde im linearen Teil auch ein PDT, -
Ansatz betrachtet. Da sich aber dadurch keine 
wesentlichen Veränderungen bei den Ergebnis-
sen zeigten, wird hier darauf nicht näher 
eingegangen. 
Grundsätzlich verursachen mit größeren Tot-
zeiten behaftete Prozesse regelungstechnische 
Probleme, da die Stellgröße erst nach einer 
Verzögerung von d Abtastschritten (T, = dT0) 
auf die Regelgröße einwirkt. Dies führ t in den 

meisten Fällen - so auch bei L E R N A S bei einem Prozeß 
mit PT,-Verhalten und d= 5 - zur Instabilität der 
Regelung (vgl. Bild 7a). Um dies grundsätzlich zu verbes-
sern, kann ein Smith-Prädiktor (vgl. ζ. B. [6]) benutzt 
werden. Abschnitt 2 diskutiert entsprechend die Erweite-
rung des lernenden Regelkreises durch Vorhersage der 
Regelgröße um die Totzeit in die Zukunft . Zu der da für 
notwendigen Identifikation der Totzeit werden drei An-
sätze behandelt: Im Abschnitt 3.1 die Ausdehnung des 
Situationsraums im prädiktiven Prozeßmodell bis zu 
nu > d, eine - wie sich zeigt - wenig günstige Lösung, 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 
Ansätze, ergänzt um Aussagen zu der hier nicht näher 
erörterten aber betrachteten Entfaltung [7], wird im 

Nichtl ineari tät l inearer Res tan te i l 

u(t) 

e~T·' 

u(i - Tt) γ χ( ί) 
G(s) 

y(t) 

e~T·' Λ G(s) 

mit : e~T" 

Linearer Restantei l : 

GW = I & 

HG(z-1) = 

falls χ > 0 
sonst 

Κ = 14.0; To = 0.5 sec; Γ = 0.72.sec 

i 0 = 7; α = - 0 . 5 

Bild 2. S t ruk tu r des simulierten Prozesses mit einer Totzeit von 
d = TJT0 Abtas tschr i t ten. 
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Der lernende Regelkreis, wie er im Bild 1 
abgebildet ist. ermöglicht im allgemeinen 
nicht die Regelung von Totzeitprozessen, da 
die Regelung aufgrund der Totzeit verspätet 
auf die aktuelle Prozeßsituation (Ar> ge-
mäß (1) reagiert. Dies zeigt sich am instabi-
len Führungsverhalten von L E R N A S im 
Bild 7a, wo der im Bild 2 eingeführte Prozeß 
mit einer Totzeit von d = 5 Abtastschritten 
simuliert wurde. Um die Regelungsstrategie 
zu verbessern, muß die Regelgröße um die 
Totzeit in die Zukunft vorhergesagt werden, 
was im folgenden durch eine Prädiktion in Anlehnung an 
den Smith-Prädiktor (vgl. ζ. B. [6]) realisiert wird. Vor-
aussetzung hierfür ist, daß die Totzeit bekannt ist. Wenn 
die unbekannte Prozeßtotzeit aus den Eingangs- und 
Ausgangsdaten des Prozesses ermittelt werden soll, sind 
spezielle Identifikationsmethoden notwendig. Im Bild 3 
ist die um einen Prädiktor und eine Totzeitidentifikations-
methode erweiterte Regelungsebene von L E R N A S (vgl. 
Bild 1) dargestellt, womit eine Regelung von Totzeitpro-
zessen ermöglicht wird. 

Zur Prädiktion wird zweckmäßigerweise das in der 
Lernebene vorhandene Prozeßmodell (vgl. Bild 1) ver-
wendet, welches damit zweifach benutzt wird. Während 
klassische Verfahren (vgl. ζ. B. [6]) die Modellierung des 
Prozesses durch zumeist lineare Parametermodelle reali-
sieren, die eine bekannte lineare Prozeßstruktur voraus-
setzen, wird der Prozeß in L E R N A S durch seine in einem 
Assoziativspeicher (AMS) abgelegten Eingangs- und 
Ausgangswerte modelliert, wobei keine Strukturvorga-
ben getroffen werden. Der A M S kann dabei in Anleh-
nung an die Informationsverarbeitung in der mensch-
lichen Kleinhirnrinde [3] einen nichtlinearen, mehrdi-
mensionalen Zusammenhang abspeichern, so daß dieser 
Zusammenhang durch Interpolation der abgespeicherten 
Daten jederzeit ausgelesen werden kann. 

Zum Erlernen des Prozeßverhaltens wird in dem zur 
Prädiktion benutzten prädiktiven Prozeßmodell die Zu-
ordnung Μ gemäß (3) abgespeichert, bei der die um die 
Totzeit verzögerte Stellgröße u(k — 3 — 1) und die für 
Totzeitprozesse im Abtastzeitpunkt k interessante Pro-
zeßsituation (vgl. Gl. (1)) 

Assoziativspeicher (AMS) Mehrschrittprädiktion durch 
prädiktives Prozeßmodell gemäß Gin. 4-6 

Bild 3. Zur Regelung to tzei tbehaf te ter Prozesse ist in die Regelungsebene von 
L E R N A S (vgl. Bild 1), ein Präd ik to r und ein Ident i f ikat ionsverfahren zur Ermi t t lung 
der Totzeit zu integrieren. 

als Modelleingänge und die aktuelle Regelgröße >>(/:) als 
Modellausgang abgespeichert werden: 

Μ u(k — 3 — \), (pj(k — \) -» y(k). (3) 

Dabei stellt 3 die getroffene Totzeitannahme dar. Durch 
Assoziation des so abgespeicherten Zusammenhanges 
kann der Modellspeicher die Regelgröße um einen Ab-
tastschritt in die Zukunf t vorhersagen, wenn die Größen 
u(k — 3) und (pd(k) als Eingangsgrößen am Modell 
anliegen: 

y(k + \) = M[uT(k-3),<pT(k)Y. (4) 

Um die Regelgröße einen weiteren Schritt in die Zukunf t 
zu prädizieren, wird die Prozeßsituation im nächsten 
Abtastschritt mit dem soeben geschätzten Wert berech-
net: 

<i>d(k+ 1) = 

{ξ(k-^ 3+1) = [uT(k <— <?), ..., \ 
uT(k — 3 — nu + l)]r 

ifi(k+\) = [yT(k + \),y(k),..., 

\ 
• (5) 

yT(k-ny + l)]1 / 
Hieraus ergibt sich durch erneutes Auslesen des Modell-
speichers die um einen weiteren Abtastschritt in die 
Zukunft prädizierte Regelgröße: 

y(k + 2) = M[uT(k -3+ 1), <f>l(k + l ) ] 1 (6) 

<PAV = uT(k-3-
\il>(k) = [yT(k\...,yT(k-ny)r 

Ι ) , · · · 
nu)Y (2) 

Dieser Vorgang kann solange wiederholt werden, bis die 
zur Prädiktorregelung notwendige, um 3 Schritte in die 
Zukunf t prädizierte Prozeßsituation q>d(k + 3) = 
[£Τ(Α:), ij/T(k + 3)Y bestimmt ist. Schaltet man sie zu-
sammen mit dem Sollwert w auf den Regler, so kann 
dieser anhand der abgespeicherten Regelstrategie R eine 
Stellgröße erzeugen, die den Einfluß der Prozeßtotzeit 
kompensiert: 

u{k) = R[_wT(k),<j>l(k + 3)Y. (7) 
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An dieser Stelle ist darauf hinzuweisen, daß die Prädik-
tion keine exakten Werte, sondern lediglich Schätzgrößen 
hervorruft . Dieser Prädiktionsfehler pflanzt sich bei je-
dem Iterationsschritt fort, so daß insbesondere bei großen 
Totzeiten eigentlich nicht vernachlässigbare Fehler ent-
stehen, die zumeist aber durch die Regelung ausgeregelt 
werden. 

Wie die Bilder 7b bis d gegenüber Bild 7a zeigen, funk-
tioniert die Regelung des simulierten Totzeitprozesses in 
L E R N A S mit dem hier eingeführten Prädiktor recht gut, 
vorausgesetzt die unbekannte Prozeßtotzeit 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 gebräuchlichsten Metho-
den sind Parameterschätz- und Korrelationsverfahren 
(s. ζ. B. [8], [9]). Beide Verfahren sind im allgemeinen 
nur bei linearen Prozessen anwendbar, wobei Parameter-
schätzverfahren von einer Strukturvorgabe in Form eines 
parametrischen Modells ausgehen. Da mit L E R N A S 
Prozesse unbekannter Struktur (insbesondere nichtlinea-
re Prozesse) geregelt werden, sind die angesprochenen 
Verfahren in diesem Zusammenhang nicht allgemein 
genug. 

Es besteht jedoch die Möglichkeit, eine Schätzung der 
Gewichtsfunkt ion des unbekannten Prozesses durch Ent-
fal tung (vgl. ζ. B. [9]) vorzunehmen, anhand derer auf die 
Prozeßtotzeit geschlossen werden kann. Diese Methode 
bewies in [7] zwar ihre Funktionstüchtigkeit auch bei 
nichtlinearen Prozessen, doch erfordert die dabei auftre-
tende Inversion der Autokorrelationsmatrix erhebliche 
Rechenzeit, was die Echtzeitfahigkeit dieses Identifika-
tionsverfahrens beeinträchtigt. 

Im folgenden werden allgemein gültige Verfahren vorge-
stellt, die mit Hilfe der Assoziativspeicher in L E R N A S 
die Totzeit ohne wesentlichen Rechenzeitaufwand identi-
fizieren. Zum einen umfaßt dies die Methode, den Ein-
gangsraum des prädiktiven Prozeßmodells zu erweitern 
(Abschnitt 3.1), und zum anderen den Signalfehlertest 
mit parallelen Speichern (Abschnitt 3.2). Da diese Me-
thoden jedoch einen großen Speicherplatzbedarf haben, 
wird im Abschnitt 3.3 ein einfaches Korrelationsverfah-
ren vorgestellt, das die Totzeit zwar nicht exakt, aber 
zumeist im Rahmen ihrer Größenordnung ermittelt. 
Schließlich werden die Verfahren im Abschnitt 3.4 hin-
sichtlich ihrer Auswirkungen bei der mit L E R N A S 
durchgeführ ten Regelung des im Bild 2 eingeführten 
Prozesses vergleichend gegenübergestellt. 

3.1 Erweiterung des Situationsraumes 

Zur Ermitt lung der Totzeit anhand der aufgetretenen 
Prozeßeingangs- und -ausgangsdaten ist es notwendig, 
jene Stellgrößen u{k — d — 1 ) , . . . , u(k — d — nu) aus der 
Menge aller vergangenen Stellgrößen herauszufinden, die 
die aktuelle Regelgröße y(k) erzeugt haben. Für unbe-

kanntes d liegt es deshalb nahe, den Situationsvektor 
(pd{k) für Totzeitprozesse (vgl. Gl. (3)) mit allen ver-
gangenen und relevanten Stellgrößen u(k—\),..., 
u(k — i/max — nu) mit 0 < d < dmax zu erweitern, um mit 
den im Modellspeicher abgespeicherten Daten, die Stell-
größen, die die aktuelle Regelgröße beeinflussen, heraus-
zufinden. Dabei stellt dmax die maximal mögliche Totzeit 
dar: 

f i(k) = \_uT(k-\),..., \ 
% ( * ) = u T ( k - d m d X - n u ) Y . (8) 

\<l>(k) = [yT(k),...,yT(k — ny)~\TJ 

Die Idee zur Identifikation der Totzeit beruht auf der 
Tatsache, daß alle Stellgrößen u(k - i) V/<£ [d+ 1, d + n j 
den Prozeßausgang j ' zum aktuellen Abtastzei tpunkt 
k nicht beeinflussen. Für alle übrigen Stellgrößen 
u(k — d — \ ),..., u(k — d — nu) ergibt sich dagegen ein im 
allgemeinen nicht konstanter Zusammenhang mit der 
abgespeicherten Ausgangsgröße j(&), der sich in der 
abgespeicherten Datenstruktur erkennen läßt (Näheres 
s. [7]). 

Da der AMS keine exakten, sondern auf der Basis von 
Interpolationen geschätzte Größen 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-
über den korrekten Identifikationen in der Minderheit 
sind. Um diesem Sachverhalt Rechnung zu tragen, wer-
den in einem Vektor de, der im folgenden Totzeitzähler 
genannt wird, die Identifikationsergebnisse registriert. 
Anfangs gilt de = 0. In jedem Zeitschritt wird die Totzeit 
3 = / V16 [0, i/max] durch Analyse des Modellspeicherin-
haltes geschätzt und die j'-te Komponente des Totzeitzäh-
lers dct inkrementiert, so daß nach einer gewissen Lern-
phase dcä die größte aller Totzeitzählerkomponenten ist. 
Durch Ermittlung der maximalen Komponente des Tot-
zeitzählers läßt sich somit die Totzeit ermitteln. 
Im Bild 4 ist der zeitliche Verlauf der Totzeitzählerkom-
ponenten dc0(k), ...,dc6(k) dargestellt, wobei der im 
Bild 2 beschriebene Prozeß mit einer Totzeit von d = 5 
Abtastschritten simuliert wurde. Man sieht, daß die 
Komponente dc5 (k) erst nach etwa 470 Schritten maxi-
mal wird und so L E R N A S erst dann von der richtigen 

Totzeitzaehler verlauf 

Totzeitzaehlerkomponenten dcO,. ,6(k) 

Bild 4. Totzeitzählerverlauf zur Identifikation der Totzeit d = 5 bei 
Erweiterung des Situationsraumes mit 6 zusätzlichen Stellvergan-
genheiten. Die Totzeit wird erst nach 470 Abtastschritten erfolgreich 
ermittelt. 
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Totzeitannahme 3 = d = 5 ausgeht. Der Grund für diese 
lange Phase der Fehlidentifikation liegt darin, daß das 
prädiktive Prozeßmodell mit erweitertem Eingangsraum 
nur langsam trainiert werden kann, denn eine Erweite-
rung des Eingangsraumes führt beim AMS zu einer 
explosionsartigen Vermehrung von Speicherzellen. Die 
Anzahl an zu trainierenden Speicherzellen des Modells, 
die für eine Erkennung der anliegenden Eingangssitua-
tion notwendig sind, steigt nämlich mit der Potenz der 
Anzahl der Eingangsgrößen. Die große Anzahl an Spei-
cherzellen erhöht den Trainingsaufwand des Speichers, 
was zu einem langsamen Aufbau des Prozeßmodells 
führt . Dies soll in den folgenden Ansätzen vermieden 
werden. 

3.2 Signalfehlertest mit parallelen 
Prozeßmodellen 

Um den Eingangsraum des prädiktiven Prozeßmodells 
klein zu halten, wird die gesamte Stellvergangenheit 
in (8) auf (i/max + 1) parallele Speicher verteilt abgelegt, 
wobei jedes einzelne Prozeßmodell Λ/, entsprechend (2) 
und (3) trainiert wird: 

M,·: u(k - i - l ) , Vi{k - 1) -> y(k) V i e [0, dm J (9) 

mit: 
U(k-i) = [.uT(k-i-1),..., \ 

φ,(Λ)= uT(k-i-nu)Y . ( 1 0 ) 
\*(k) = [yT(k),...,yT(k-ny)Y] 

Jedes Modell Λ/, repräsentiert eine Totzeitannahme 3 = i, 
und es gilt nun herauszufinden, welcher Modellspeicher 
M d den Prozeß am besten nachbildet. Dies kann durch 
Bewertung des Fehlers zwischen dem Prozeßausgang und 
dem Ausgangssignal von jeweils einem Prozeßmodell 
beurteilt werden [9]: 

et(k)=y(k)-MiiuT(k-i-i), 
tf(*-l)]TV i e [ 0 , ^ 3 . ( 1 1 ) 

Der kleinste Signalfehler \ed(k)\ ergibt sich für den 
Modellspeicher M d mit der richtigen Totzeitannahme. 

Betrachtet man auch hier den zeitlichen Verlauf der 
Totzeitzählerkomponenten dc^k) im Bild 5, so ergibt sich 

Totzeitzaehler verlauf 

Totzeitzaehlerkomponenten dc0,..,6(k) 

Bild 5. Totzeitzählerverlauf durch Signalfehlertest mit 7 parallelen 
Modellspeichern bei einem Prozeß mit d = 5. Die Totzeit wird 
bereits nach etwa 60 Abtastschritten korrekt geschätzt. 
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im Vergleich zu Bild 4 eine deutlich schnellere Identifika-
tion der Prozeßtotzeit d = 5. Trotzdem ist vor allem bei 
großen Totzeiten auch bei dieser Methode der Speicher-
platzaufwand erheblich, da dann viele Speicher mit den 
unterschiedlichen Totzeitannahmen 0 < 3 < dmax trai-
niert werden müssen. Es wäre deshalb wünschenswert, die 
ungefähre Größenordnung der Totzeit 3 zu kennen, so 
daß weniger Totzeitannahmen (die sich nur geringfügig 
von der ungefähren Größenordnung der Totzeit unter-
scheiden) in Betracht gezogen und dementsprechend 
weniger Modellspeicher eingerichtet werden müssen. 

3.3 Maximalwertermittlung der Kreuz-
korrelationsfunktion 

Ein Maß für die Verwandtschaft zweier Signale stellt ihre 
Kreuzkorrelierte dar. Um herauszufinden, welcher Stell-
eingriff u(k — d— 1) den aktuellen Prozeßausgang y(k) 
zuletzt beeinflußt hat, berechnet man die Kreuzkorrela-
tionsfunktion zwischen Prozeßeingang und -ausgang1) 

1 . Σ "(*-0ν(κ). (12) κ τ ι κ~τ 

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

*.,(*)= Σ g(k)Rux^-k). (13) 
k = 0 

Nichtlineare Prozesse, wie sie mit L E R N A S geregelt 
werden können, sind mit dieser Gleichung nicht zu 
identifizieren, da sie nicht durch eine Gewichtsfunktion 
g(k) beschrieben werden können. Betrachtet man die 
Struktur des im Bild 2 eingeführten, nichtlinearen Prozes-
ses, so gilt für den nichtlinearen Anteil mit Totzeit jedoch 
das Bussange'sche Theorem [10], nach dem die Kreuz-
korrelierte Rux(t) am Ausgang der Nichtlinearität pro-
portional zur Autokorrelierten Ruu(t — d) des normalver-
teilten Eingangssignales ist: 

= cRuu(x-d). (14) 

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

* u y M = Σ g ( k ) R u u ( * - d ~ k ) . (15) 
k = 0 

Die Autokorrelierte Ruu ist maximal, wenn ihr Argument 
Null ist. Somit wird die in (14) betrachtete Kreuzkorre-
lierte Rux(τ) maximal, wenn τ = dist. Durch Berechnung 

' ) Im folgenden werden die Gleichungen der besseren Übersicht 
wegen für Eingrößensysteme beschrieben. Man kann jedoch leicht 
ζ. B. in (12) einen Vektor Ruy (τ) für Mehrgrößenprozesse einführen. 

327 



at 9/93 Übersichtsaufsatz 

der Kreuzkorrelierten zwischen Eingangs- und Aus-
gangssignal läßt sich also direkt auf die Totzeit schließen, 
wenn das System gedächtnislos und der nichtlineare 
Zusammenhang hystereselos, stetig und ohne Begren-
zung ist. Es stellt sich nun die Frage, welche Anforderun-
gen an einen linearen Prozeßteil mit Gedächtnis zu stellen 
sind, damit der gefundene Zusammenhang nach (14) auch 
für dynamische Prozesse bestehen bleibt. 

Da die Gewichtsfunktion eines stabilen Verzögerungs-
prozesses erster Ordnung, wie er im Bild 2 dargestellt ist, 
monoton fallt, ergibt sich hierfür im allgemeinen auch ein 
Maximum der Kreuzkorrelierten Ruy(r) bei τ = d. Der 
zeitliche Verlauf der Komponenten der Kreuzkorrela-
t ionsfunktion Ruy(0),..., Ruy(dmax) ist im Bild 6 darge-
stellt und veranschaulicht die Funktionsfahigkeit des 
Verfahrens bei dem im Bild 2 eingeführten, simulierten 
Prozeß mit einer Totzeit von d = 2. 

Verlauf der Kreuzkorrelationskomponenten 

Ruy(tau); tauO 6 
Ruy(2) 

0 120 240 
Abtastschritte k 

Bild 6. Zeitlicher Verlauf der Komponenten Ruy(τ) der Kreuzkorre-
lierten. Die Totzeit d = 2 des simulierten Prozesses mit PT,-Verhal-
ten kann ermittelt werden, weil die Komponente Ruy(d) den größten 
Signalverlauf aufweist. Die Identifikation ist zuverlässig, wenn sich 
der Abstand der Signalverläufe nicht mehr wesentlich verändert. 

Es m u ß jedoch erwähnt werden, 
daß eine monoton fallende Ge-
wichtsfunktion nicht bei allen 
Prozessen gegeben ist. Systeme 
mit D-Anteil, großer Dynamik, 
insbesondere schwingende Syste-
me, haben dagegen das Maxi-
mum ihrer Gewichtsfunktion im 
allgemeinen nicht im Ursprung, 
so daß hierbei auch die Kreuz-
korrelierte nicht für τ = d maxi-
mal ist. Versuche mit einem 
PDT(-Prozeß ergeben aber, daß 
die Unterschiede im Führungs-
verhalten bei dieser Methode, 
trotz einer für diesen Prozeß 
um einen Abtastschritt zu groß 
geschätzten Totzeit, gegenüber 
dem Verfahren mit Signalfehler-
test nicht wesentlich waren. Ob 
eine Prädiktion mit der groben 
Größenordnung 3 der Totzeit 
für das Führungsverhalten von 
L E R N A S ausreicht, hängt aber 
von den Genauigkeitsanforde-
rungen des Einzelfalles ab. 

Durch die Bestimmung der ma-
ximalen Kreuzkorrelat ionskom-
ponente ist somit ein einfaches 
Verfahren mit vergleichsweise 
geringem Aufwand zur Totzeit-

Bild 7. Führungsverhalten des LER-
NAS bei dem Prozeß nach Bild 2 mit 
der Totzeit d = 5. Ohne Prädiktor (a) 
ergibt sich ein instabiles Verhalten. Mit 
Prädiktor (b) bis (d) zeigt sich bei einem 
Prozeßmodell mit erweitertem Ein-
gangsraum (b) nur eine grobe Soll-/ 
Istwertanpassung, ansonsten ergibt 
sich ein zufriedenstellendes Führungs-
verhalten bei Identifikation durch Si-
gnalfehlertest (c) ebenso wie bei Maxi-
malwertermittlung der Kreuzkorrelier-
ten (d). 

(a) 
__ y(k),w(k) 

Soll-/ lstwertverlauf Keine Identifikation der Totzeit 

y(k),w(k) 

0 120 
Abtastschritte k 

( b ) Sol l- / lstwertverlauf 

1320 
Abtastschri t te k 

Erweiterter Situationsraum 

y(k) ,w(k) 

0 120 

Abtastschritte k 
( c ) Sol l - / lst wertverlauf 

y(k),w(k) 

120 

Abtastschritte k 

( d ) Sol l- / lstwertverlauf 

y(k),w(k) 

I 1320 1440 
Abtastschrit te k 

Identifikation durch Maximum der KKF 

y(k).w(k) 

Abtastschritte k 
1320 

Abtastschri t te k 

— - 1 0 0 
14 40 

- 1 0 0 1320 1440 
Abtastschrit te k 

Identifikation mit 8 Speichern 

y(k),w(k) 
100 
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Erweiterung 
des Situations-
raumes (Ab-
sch. 3.1) 

Parallele 
Prozeßmo-
delle 
(Absch. 3.2) 

Maximum 
der Kreuzkorrelier-
ten (Absch. 3.3) 

Entfaltung 
(vgl. [9]) 

Speicherplatz sehr hoch hoch sehr niedrig sehr niedrig 

Rechenzeit 
(Regelungs-
ebene) 

niedrig niedrig niedrig sehr hoch 

Rechenzeit 
(Lernebene) 

sehr hoch niedrig niedrig niedrig 

Lernaufwand 
(Identifikations-
zeit) 

hoch bei gros-
sen Totzeiten 

niedrig niedrig niedrig 

Anforderungen 
an den Prozeß 

wenig 
Eingänge 

keine g(k) monoton fal-
lend, kein Hochpaß. 
kleine Dynamik, kl. 
Verzögerungsord-
nung, Nichtlinea-
rität ohne Gedächt-
nis und Begrenzung 

kl. Dynamik. 
Nichtli-
nearität ohne 
Gedächt-
nis und Be-
grenzung 

Struktur-
erkennung 

möglich möglich nicht möglich eingeschränkt 
möglich 

Erkennung 
wechselnder Tot-
zeiten 

erneuter 
Lernaufwand 

erneuter 
Lernauf-
wand 

sofort möglich sofort 
möglich 

numerische 
Instabilität 

keine keine keine evtl· singuläre 
Auto-
korrelations-
matrix 

Bild 8. Qualitativer Vergleich von Verfahren zur Totzeitidentifikation. 

Identifikation gefunden worden, das für Prozes-
se erster Ordnung mit Tiefpaßverhalten die 
Totzeit richtig schätzt und ansonsten zumin-
dest die Größenordnung der Totzeit liefert, die 
zumeist schon ausreicht, um den Prozeß zu 
regeln. 

3.4 Vergleich der Verfahren 

Nachdem gezeigt wurde, daß die in den Ab-
schnitten 3.1 bis 3.3 beschriebenen Verfahren 
mit den angesprochenen Randbedingungen die 
Totzeit identifizieren können, müßte dies im 
wesentlichen auch zu ähnlichen Ergebnissen im 
Soll-/Istwertverhalten bei einer LERNAS-Rege-
lungdes nichtlinearen Prozesses mit PT^Verhal-
ten (Bild 2) und relativ großer Totzeit von 5 Ab-
tastschritten führen. Ein Vergleich der Soll-/Ist-
wertverläufe nach 1200 Abtastschrit ten und 
anfangs leeren AMS-Speichern im Bild 7 zeigt, 
daß die Einführung von Prädiktor und Totzeit-
identifikation nach Bild 3 zwar prinzipiell die 
Regelung von Totzeitprozessen ermöglicht (vgl. 
Bild 7a mit den Bildern 7b bis d), sich wegen der 
verschiedenen Identif ikationsmethoden aber 
Unterschiede im Führungsverhalten ergeben 
(vgl. Bilder 7b bis d). 

Das gegenüber den anderen Methoden relativ schlechte 
Führungsverhalten von L E R N A S bei einem Prozeßmo-
dell mit erweitertem Eingangsraum (Bild 7b) läßt sich vor 
allem bei großen Totzeiten mit der hohen Anzahl an zu 
trainierenden Speicherzellen begründen2) , die das Erler-
nen des Prozeßverhaltens verlangsamen und erschweren. 
Dadurch wird meistens eine nicht optimale Regelungs-
strategie geplant, was zu einer relativ schlechten Regelung 
im Bild 7b führt . 

Dagegen zeigt der Signalfehlertest ebenso wie die Metho-
de, die die Totzeit durch Maximalwertermit t lung der 
Kreuzkorrelierten bestimmt (Bilder 7c, d), bei dem unter-
suchten Prozeß nach 1200 Abtastschrit ten ein zufrieden-
stellendes Führungsverhalten, weil das Prozeßverhalten 
durch das prädiktive 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 gegenüberstellt. Dabei werden auch die An-
wendbarkeit der Verfahren bei zeitvarianten Totzeiten 
und ihre Nutzung zur Erkennung der Prozeßstruktur 
verglichen. 

Bei den Verfahren mit assoziativen Speichern ergeben sich 
Schwierigkeiten, einen eventuellen Wechsel der Totzeit 
festzustellen. Für diesen Fall eignen sich die Korrelations-
verfahren besser, denn das Maximum der Korrelations-
funkt ion hängt direkt von einer Zeitverschiebung τ ab, die 

2) Während bei den anderen Verfahren der Eingangsraum des 
A M S 2 Eingangsgrößen umfaßt, sind es hier mindestens 7 Eingänge. 

der Totzeitschätzung ci entspricht, und ermöglicht die 
sofortige Erkennung eines Totzeitwechsels ohne zusätz-
lichen Lernaufwand. 
Eine andere Anwendungsmöglichkeit der dargestellten 
Methoden zur Totzeitidentifikation ist die automatische 
Dynamikidentif ikation zur Ermitt lung der Prozeßstruk-
tur. Statt vergangener Stellgrößen können in (9) natürlich 
auch verschiedene Prozeßausgangswerte y(k — i) auf die 
parallelen Speicher aufgeschaltet werden. Durch Signal-
fehlertest kann dann überprüf t werden, welche vergange-
nen Ausgangsgrößen y(k — 1), y(k — 2 ) , . . . zur Prozeß-
dynamik beitragen. Ähnliches ist auch für 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 nu und ny ermittelt werden 
kann. Eine Strukturerkennung zur Bestimmung der Hi-
storien nu und ny wie oben angesprochen ist durch 
Korrelationsverfahren nicht möglich, da zwischen der 
Regelgröße y (k) und den Zuständen y (k — 1), y (k — 2 ) , . . . 
über die Autokorre la t ionsfunkt ion von N a t u r aus ein 
Zusammenhang besteht, unabhängig davon, ob die Zu-
stände die Regelgröße aufgrund der Prozeßdynamik 
beeinflussen oder nicht. Als Ergebnis kann man festhal-
ten, daß zumindest zur groben Bestimmung der Größen-
ordnung der Totzeit die Maximalwertermit t lung der 
Kreuzkorrelat ionsfunktion eine Methode mit sehr gerin-
gem Aufwand darstellt. Zur genaueren Ermit t lung der 
Totzeit ist der Signalfehlertest mit parallelen Modellspei-
chern die wirkungsvollste und universellste Methode, 
wobei durch Verknüpfung der zuletzt genannten Verfah-
ren die Anzahl der notwendigen Speicher reduziert wer-
den kann, was im nächsten Abschnitt behandelt wird. 
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4 Totzeitidentifikation durch effektive 
Verknüpfung zweier Verfahren 

Der Vergleich der Methoden ergab, daß durch den 
Signalfehlertest die Totzeit zwar prinzipiell für alle Pro-
zesse ermittelt werden kann, doch nur unter Einsatz von 
großer Speicherplatzkapazität. Vor diesem Hintergrund 
ergibt sich die Möglichkeit, zur effektiveren Ermittlung 
der Totzeit zwei Identifikationsverfahren zu verwenden, 
nämlich zum einen den Signalfehlertest, der ohne Vorwis-
sen über die Totzeit aufwendig ist, und zum anderen die 
Maximalwertermittlung der Kreuzkorrelierten, die die 
Totzeit ohne wesentlichen Aufwand, aber nur ungenau 
ermittelt. 
Dabei wird zunächst die Größenordnung der Totzeit 3 
durch das Korrelationsverfahren bestimmt und danach 
durch Vergleich der Vorhersagen paralleler Prozeßmodel-
le die Totzeit genauer ermittelt. Der Vorteil der Kombina-
tion beider Methoden liegt darin, daß für den Signalfeh-
lertest nicht mehr so viele Speicher erforderlich sind wie 
bei unbekannter Größenordnung der Totzeit. Durch die 
Maximalwertermittlung der Kreuzkorrelierten wird die 
Totzeit in den meisten Fällen zu groß geschätzt [7], so daß 
somit für eine Totzeit dmit 3 — Ad/2 < d < 3 + Ad 12 nur 
noch Ad β dmax zusätzliche Modellspeicher erforderlich 
sind, was bei einer großen Totzeit weit weniger ist als die 
dann anzusetzende, maximal mögliche Totzeit i/max. 
Wie Simulationen in [7] ergaben, führt die genauere 
Schätzung der Totzeit gegenüber der Maximalwertermitt-
lung der Kreuzkorrelierten alleine zu einem qualitativ nur 
wenig verbesserten Führungsverhalten. Die erforderliche 
Regelungsgüte ist jedoch anwendungs- und prozeßgebun-
den, so daß man sich für solche Prozesse, die auch mit 
falscher Totzeitannahme geregelt werden können, mit der 
ermittelten ungefähren Größenordnung der Totzeit zu-
frieden geben kann und für Prozesse, die eine genauere 
Prädiktion erfordern, zusätzlich parallele Speicher zur 
Totzeitidentifikation einrichtet. 

5 Schlußfolgerungen 

Zusammenfassend lassen sich die Vor- und Nachteile der 
Verfahren so darstellen, daß die Methoden mit Assozia-
tivspeichern viel Speicherplatz, dagegen aber wenig Re-
chenzeit beanspruchen. Für diese Verfahren ist es generell 
von Bedeutung, daß zumindest die grobe Größenord-
nung der Totzeit bekannt ist, um Rechenzeit- bzw. 
Speicherplatzaufwand in Grenzen zu halten. Große Tot-
zeiten verursachen vor allem bei Erweiterung des Situa-
tionsraumes eine Verschlechterung der Regelung, was die 
Anwendbarkeit für Prozesse mit großer Totzeit ein-
schränkt. Durch die Maximalwertbestimmung der 
Kreuzkorrelierten kann die Größenordnung der Totzeit 
ermittelt werden. Diese Methode ist zur exakten Identifi-
kation der Totzeit jedoch nur bei Prozessen mit einem 
linearen Prozeßanteil, der durch eine monoton fallende 
Gewichtsfolge gekennzeichnet ist, sowie mit gedächtnis-
loser Nichtlinearität ohne Begrenzung anwendbar. Einzig 
und allein der Signalfehlertest mit parallelen Prozeßmo-

dellen ist uneingeschränkt für alle Prozesse anwendbar. 
Um Speicherplatz zu sparen, kann durch eine Kombina-
tion der beiden zuletzt angesprochenen Verfahren die 
Totzeit ohne wesentliche Erhöhung 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 kön-
nen. Da ein Allpaß eine Näherung für Totzeitprozesse ist, 
stellt sich die Frage, ob der Prädiktorregler ausreicht, um 
ein Allpaßverhalten des Prozesses zumindest teilweise zu 
kompensieren und trotzdem eine stabile Regelung zu 
gewährleisten. Experimentelle Untersuchungen einer 
Prädiktorregelung von Allpaßprozessen ergaben aber, 
daß eine Regelung von Allpaßprozessen mit den hier 
untersuchten Ansätzen zur Regelung von Totzeitprozes-
sen in LERNAS nicht realisierbar ist [7]. Die Schwierig-
keiten liegen dabei in der Identifikation des Allpaßgliedes 
und der Modellierung des allpaßfreien Prozeßanteiles, 
vor allem dann, wenn der Prozeß weitgehend unbekannt 
ist. Der Prädiktor ist nämlich nur in der Lage, den 
verspäteten Stelleinfluß, nicht aber die anfängliche Pro-
zeßausrichtung entgegen der Sollvorgabe zu kompensie-
ren. Eine laufende Arbeit am Fachgebiet Regelsystem-
theorie und Robotik der TH Darmstadt beschäftigt sich 
mit der Möglichkeit, Totzeit- und Allpaßsysteme in 
LERNAS durch variable Abtastzeit, die durch das Aus-
gangssignal des Prozesses automatisch bestimmt wird, 
regeln zu können. 
Schließlich ist bei den aufgezeigten Ergebnissen und 
Schlußfolgerungen zu berücksichtigen, daß der notwen-
dige Identifikationsaufwand bei konstanter Totzeit nur 
solange aufrecht erhalten werden muß, wie die Totzeit 
noch nicht ausreichend zuverlässig 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 großen Speicherplatzauf-
wandes geschätzt. Das Führungsverhalten wird an-
fangs insbesondere wegen unzureichender Modellie-
rung infolge falscher Totzeitannahmen und dement-
sprechend ungenauer Prädiktion beeinträchtigt. 

• In der Regelungsphase ist die Totzeit als bekannt 
anzusehen, so daß lediglich Prädiktionsfehler die Qua-
lität der Regelung vermindern können. 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 Totzeitänderung ausreicht. 
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Anwendungsaufsätze 

Die Modellbildung und Regelung an einem thermischen 
Mehrschichtenwindkanal 
The model and feedback controller design of an atmospheric multi layer wind tunnel 
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Am Institut für Hydrologie und Wasserwirtschaft ist ein 
Windkanal entwickelt worden zur Simulation von atmos-

phärischen Schichtungszuständen. Die Konzeption des Ka-
nals erlaubt die Vorgabe von Luftgeschwindigkeits- und 
Temperaturprofilen sowie des Wärmeflusses am Boden. 
Zur Aufrechterhaltung der gewünschten klimatischen Ver-

hältnisse über einen längeren Zeitraum sind drei Regelun-
gen erforderlich, und zwar eine Temperatur-, eine Ge-
schwindigkeits- und eine Wärmestromregelung. In diesem 
Aufsatz werden die Modellbildung und die Reglerentwürfe 
sowie die ersten Ergebnisse vorgestellt. 

A new wind tunnel has been developed at the Institute of 
Hydrology and Water Resources to study the effects of 
thermal stratification on flow and diffusion in the atmos-
pheric boundary layer. The concept of this tunnel allows the 
generation of the desired air velocity and temperature 
profiles as well as the heat flux of the ground. To maintain 
the desired atmospheric conditions for a longer period three 

feedback controllers are required, that is a temperature, 
a velocity and a heat flux feedback control. In this paper the 
model and feedback controller design as well as the first 
results are presented. 

1 Einführende Übersicht 

1.1 Die konvektive Grenzschicht 
In einem immer dichter bebauten Land, in dem Wohn-
bauten näher an bestehende industrielle Anlagen heran-
rücken und Emissionen sowohl über Schornsteine als 
auch bodennah (ζ. B. KFZ-Verkehr) freigesetzt werden, 
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