Einsatz von Methoden der maschinellen Intelligenz
zur Regelung von Verbrennungsvorgangen

H. B. Keller, B. Mller, IAl

Stellenwert und
Problematik der Muill-

verbrennung

Gegenwartig sind in Deutschland
53 Miillverbrennungsanlagen mit
einer Jahreskapazitat von ca.
12 Millionen Mg in Betrieb. Im
Bau oder im Genehmigungsver-
fahren befinden sich weitere 13
Anlagen [6].

Durch die Verbrennung wird der
auf dem Rost befindliche Mill iner-
tisiert, und die flichtigen Schad-
stoffe erscheinen in Form von
Flugstauben und Rauchgas. Die
in den Flugstauben und im Rauch-
gas enthaltenen Schadstoffe ms-
sen aufkonzentriert werden, um
entsorgt werden zu koénnen. Dies
ist mit hohem technischen und fi-
nanziellem Aufwand verbunden.

Neben diesen sogenannten se-
kundaren MalRnahmen  der
Rauchgasreinigung kénnen
durch geeignete Malinahmen
Schadstoffe in der Entstehung

Fuzzy Control zur
wissensbasierten

Regelung: Optimierung
des Ausbrands

Problem

In der TAB treten immer wieder
Situationen auf, bei denen unver-
brannte Mullanteile aus dem
Hauptverbrennungsbereich in die
Nachbrennzone (Abb. 1) wan-
dern. Bei groReren Anteilen tber-
nimmt normalerweise der Opera-
teur die Aufgabe, im zugehdrigen
Bereich entsprechend die Luftzu-
fuhr der entsprechenden Unter-
windzonen (Abb.1) zu erh6hen
und evtl. die Rostgeschwindigkeit
zu reduzieren. Wird nicht korrigie-
rend eingegriffen, so fallen nicht
vollstandig verbrannte Mullanteile
in den Schlackeaustrag. Dies
kann dazu fuhren, dass die ge-
setzlichen Anforderungen an die
Reststoffe (Schlacke) hinsichtlich

einer Wiederverwertbarkeit nicht
eingehalten werden kénnen.

Zur automatischen Sicherstellung
des Ausbrandgrades und der Er-
flllung der TA Siedlungsabfall in
der TAB wurde ein System ent-
wickelt, das visuelle Informatio-
nen verarbeitet (Keller u. a. [8]).
Eine Videokamera liefert ein per-
spektivisches Bild der Nach-
brennzone. Die daraus auszu-
wertenden Bereiche kénnen mit
grafischen Methoden frei in Zo-
nen und Unterteilungen festge-
legt werden. Innerhalb eines Re-
gelzyklus werden die Operatio-
nen Bilderfassung, Bildverarbei-
tung, Regelalgorithmus und Pro-
zess-Leitsystem-Kommunikation
durchgefiihrt. Zur Optimierung
der Regelung durch Luftzufuhr
wurde ein Fuzzy Regler ent-
wickelt und in dieses System inte-
griert. Abb.1 zeigt eine Ubersicht
Uber das System.

PrimarmafRnahmen

MaRnahmen Reduktionspotential Technische Reife

Stand der Technik

vermieden werden (primére Mal3-
nahmen). Tab. 1 zeigt das Ver-
besserungspotential verschiede-
ner primarer und sekundarer
MaRnahmen zur NOx Reduktion.

Homogenisierung bis etwa 20%

des Brennguts

bis etwa 20% Stand der Technik

Stand der Technik

Rauchgasruckfuhrung

Dieser Artikel gibt eine Ubersicht
Uber die Arbeiten am IAl zur Ver-
besserung der Prozessfihrung in
der Thermischen Abfallbehand-
lung (TAB) durch primare MafR-
nahmen mit Methoden der Ma-
schinellen Intelligenz in Verbin-
dung mit einer Video- und Infra-
rotbildverarbeitung. Hierdurch
kénnen u. a. Stérungen beim Ab-
brand des Mills und dadurch die
Erfordernis fur manuelles Eingrei-
fen der Operateure in die Rege-
lung der Verbrennung wesentlich
verringert werden.

Stufung und Regelung bis etwa 20%

der Luftzugabe

Sekundarmaflnahmen

MaRnahmen Reduktionspotential Technische Reife

bis etwa 80%

Selektive nichtkatalytische Stand der Technik

Reduktion (SNCR)

Selektive katalytische
Reduktion (SCR)

bis etwa 90% Stand der Technik

Aktivkoksverfahren bis etwa 60% In Erprobung

Nassverfahren bis etwa 70% In Erprobung

Tab. 1: Priméar und SekundarmafRnahmen zur NOx Reduktion.
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1 Abfallaufgabe

2 BeschickungsstaBel
3 Feuerraum

4 Feuerrost

5 Unterwindzone
6 Primérluftsystem
7 Schlackeaustrag
8 Sekundérluft

Bild- Bild-
erfassung | verarbeitung
Fuzzy-
Controller
Rost
<— Prozess-
ankopplung
Primérluft
A Miillbett
B Trocknungs-/Ziindzone
C Hauptverbrennungszone
D Nachbrennzone

Abb. 1: Systembersicht Fuzzy Ausbrandregelung.

Der Fuzzy Regler

Fuzzy Control liefert die Moglich-
keit, ProzessgréRRen als linguisti-
sche Variablen zu verarbeiten.
Somit kann Expertenwissen di-
rekt in Regeln einer Fuzzy Regel-

stellter Fuzzy Regler hati.d.R. ein
nichtlineares Regelkennfeld, und
ist somit bei nichtlinearen Regel-
strecken einem linearen Regler
Uberlegen.

Der Fuzzy Regler soll unver-

basis tberfuhrt werden. Ein so er- branntes Material anhand der
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Abb. 2: Systemstruktur.

GroRe der brennenden Flache
und der auf diese Flache bezoge-
nen Intensitat erkennen und da-
nach die Luftzufuhr verandern.
Mit Hilfe der Anderung der Sum-
me der Intensitaten soll die Luft
so lange erhoht werden, bis der
Mull maximal brennt. Ist dies der
Fall, so andert sich die Intensitat
nicht mehr wesentlich. Mit Hilfe
der vergangenen Werte der An-
derung der Luftzufuhr sollen
unndtig grofRe StellgréRenande-
rungen vermieden werden, die
durch Verpuffungen und Flackern
entstehen kdnnten. Der einge-
setzte Fuzzy Regler besitzt vier
EingangsgréRen und eine Aus-
gangsgroRe. Die  Eingangs-
gro3en sind die erkannte Flache
(GroRRe des Brandherdes >A), die
darauf bezogene Intensitat (In-
tensitat des Brandherdes ZI/ZA),
die frihere Anderung der Sum-
menintensitat (DZI) und die friihe-
re Anderung der Luftzufuhr
(DLaIt)'

Die Ausgangsgrofie DL, ist eine
Anderung der Luftzufuhr, die zum
absoluten Wert der Luftzufuhr
hinzugerechnet wird und zwi-
schen den GréRen MIN und MAX
liegt. Im Prozessleitsystem wird
dieser Wert in eine additive Kom-
ponente umgerechnet, die zu ei-
nem Grundwert der Luftzufuhr
addiert wird.

Die mal3geblich fir das Regelver-
halten entscheidenden Grofl3en
sind die Zugehorigkeitsfunktio-
nen fur die Flache und die Inten-
sitat. Abb. 2 zeigt den Aufbau des
Fuzzy Reglers.

Eine weitere Verbesserung des
Abbrandverhaltens lasst sich
durch die Einbeziehung der Rost-
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geschwindigkeit von Hauptver-
brennungs- und Nachbrennzone
in die Regelung erreichen. Aller-
dings kann die Rostgeschwindig-
keit nur in begrenztem Umfang
geandert werden, da es sonst zu
Aufstauung des Mills kommen
kann.

Das vorgestellte System lauft seit
einiger Zeit als Teil der Feuerleis-
tungsregelung an einer grof3indu-
striellen Mullverbrennungsanlage
(MVA) mit groRem Erfolg. Bei
wechselnder Mullzusammenset-
zung treten immer wieder Situa-
tionen auf, bei denen nicht voll-
stéandig verbrannte Miillanteile in
die Nachbrennzone wandern.
Hier greift das System frihzeitig
ein und berechnet fur die einge-
setzten konventionellen Luftreg-
ler neue Sollwerte entsprechend
der vorliegenden Situation. Da-
durch wird der Ausbrand deutlich
verbessert.

Neuronale Netze

zur Modellierung
und Simulation

Das Ziel einer Feuerleistungsre-
gelung ist neben einer moglichst
hohen Energieausbeute eine
gleichmafige, schadstoffarme
Verbrennung. Eine schwankende
Verbrennung kann zu erhohter
Schadstoffemission fiihren. Klas-
sische Feuerleistungsregelungen
arbeiten mit einer Feedback-Re-
gelung, d.h. es wird auf Abwei-
chungen von Ist- und Sollzustand
reagiert. Ein neuartiger Ansatz ist
die Einfuhrung einer Feed-For-
ward Komponente, die mit Hilfe
von Prozessvorhersagen und so-
mit  vorausschauend arbeitet.
Hierfur ist ein Modell des Ver-
brennungsprozesses  erforder-

lich. Eine umfassende Modellie-
rung des Verbrennungsprozes-
ses ist aufgrund der komplexen
physikalischen und chemischen
Zusammenhange bislang nicht
maoglich.

Neuronale Netze sind informati-
onsverarbeitende Strukturen, die
aufgrund ihrer Fahigkeit zur
Selbstorganisation  funktionale
Beziehungen in einer Trainings-
phase lernen kénnen. Dieses er-
lernte ,Wissen“ kann in einer Ab-
rufphase auf neuen Daten ange-
wendet werden.

Hier werden Neuronale Netze
verwendet, die die Beziehung
von gegenwartigem Prozesszu-
stand zu einem Folgezustand im-
plizitbeschreiben. Ein trainiertes
Neuronales Netz stellt somit ein
subsymbolisches Modell des Pro-
zesses dar, das zur Unterstit-
zung vorhandener Regelkreise
eingesetzt werden kann.

Simulation / Modellierung

Das Prozessleitsystem der MVA
liefert alle 10 sec einen Datensatz
aus 28 Prozessparametern. Da-
tensatze wurden in einer einwo-
chigen Messkampagne erfasst.
Nach einer Reduktion der Daten
durch Vorverarbeitung (Mittelung
auf 1 min) und a priori Selektion
einzelner Parameter wird ein Pro-
zesszustand durch einen Daten-
satz als Eingabe an ein Neurona-
les Netz reprasentiert. Das Netz
sagt aus dem aktuellen Zustand
einen Folgezustand vorher, der
als Ausgabe des Netzes auf die
Eingabe zuriick gekoppelt wer-
den kann (Mehrschrittpradiktion).
Neben dem Systemzustand er-
halt das Netz zusatzlich die Stell-
groRen u des Prozesses als Ein-
gabe (Abb. 3)

Um den Rechenaufwand zu mini-
mieren, soll das Netz nur so viele

Eingabedatensitze

() u(t)

Feed Forward

Netz Ausgabedatensatz

Riickkopplung in der Anwendungsphase

Abb. 3: Neuronales Netz als statische Abbildung mit externer Dynamik.
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Neuronen und Verbindungen ent-
halten wie zur Beschreibung des
Prozesses erforderlich sind. Hier-
zu wurde das Netz bzgl. seiner
Topologie (Verbindungen, Einga-
beneuronen) mit evolutiondren
Algorithmen optimiert.

Die Simulationen wurden mit dem
.Stuttgarter Neuronaler Netz- Si-
mulator® durchgefuhrt, die Opti-
mierungen mit evolutiondren Al-
gorithmen entstanden mit dem
Programmsystem ENZO (Evolu-
tionary Network Optimizing Sy-
stem, Universitat Karlsruhe).

Simulationsergebnisse zeigen ei-
ne ausreichende Vorhersagege-
nauigkeit bei einer lterationstiefe
von 5 Zeitschritten (5 min).

Ermittlung der Stellgré3en
aus dem Modell

Um eine einfache modellbasierte
Regelung zu realisieren, genigt
die Simulation der Fihrungs-
gréRen Dampfleistung und O,-
Gehalt im Rauchgas. Es wird das
als Simulator trainierte Neuronale
Netz benutzt, um Stellgrof3en zu
erhalten, die den Prozess bzgl.
der Fuhrungsgrof3en in eine Soll-
vorgabe Uberfuhren.

Hier bieten sich mehrere Moglich-
keiten an, unter Sollwertvorgabe
aus dem Neuronalen Modell
StellgréBen zu ermitteln. Da das
Netz differenzierbar ist, kénnen
Uber Gradientenabstiegsverfah-
ren die Differenzen am Ausgang
des Netzes durch das Netz zum
Eingang propagiert werden, um
dort eine verbesserte Schatzung
fur die bendtigten Stellgrof3en zu
erhalten. In der Praxis hat sich je-
doch ein einfaches ,Ausprobie-
ren“ von Stellgrolienkombinatio-
nen bewahrt.

Die so ermittelten StellgroRen
umfassen  die  Vorschubge-
schwindigkeit des Rostes, Miill-
aufgabe und Luftzufihrung. Da
nur 2 FihrungsgréRen zur Verfi-
gung stehen (O,-Gehalt im
Rauchgas und Dampfmenge),
dirfen aus Grinden der Wohlde-
finiertheit auch nur 2 StellgroRen
ermittelt werden. In diesem Fall
werden Vorschubgeschwindigkeit
des Rostes und Millaufgabe ge-
koppelt, wie dies auch bei der bis-
herigen Regelung der Fall ist.

Bestimmung einer optimalen
Handlungssequenz

Da die Dynamik des Prozesses
zu unerwinschten Nebeneffek-
ten (Schwingverhalten) fihren
kann, muss die Auswirkung des
Eingriffs auf den Prozess abge-
schatzt werden. Dazu wird durch
mehrfache Anwendung der Stell-
groRen auf die Simulation eine
Handlungssequenz  aufgebaut.
Ausgehend vom aktuellen Wert
der FuhrungsgroRen S' werden
mehrere temporéare Sollwerte in
Richtung des endgiltigen Soll-
werts S* vorgeschlagen. Die
StellgréRen werden durch Para-
meterabschétzung bestimmt, wie
im vorigen Abschnitt beschrie-
ben. Diese Operationen werden

bei einem Vorhersagehorizont
von vier Iterationen durchgeflhrt.
Danach werden die Trajektorien
mit Hilfe einer Gitefunktion ge-
messen und die Trajektorie, die
das Kriterium am besten erfiillt,
wird ausgewéhlt und der erste
temporéare Sollwert angewandt
(Abb. 4). Das Kriterium besteht in
diesem Fall darin, geringe Stell-
groRenanderungen zu verwen-
den und den Sollwert S* so
schnell wie mdglich zu erreichen.
Dies geschieht durch Minimie-
rung der Gitefunktion

JU)=
=k, (S(t)—S") 2+ K Uy(t) > KTy(t)?

t=TO

mit U = (U(T,), ... ; U(T,)), wobei
ki, k, ,k; Gewichtungen der ein-
zelnen Terme darstellen. Durch
Einbeziehen der StellgréRenén-
derungen U(t) werden grole
Stellgrof3enanderungen bestraft.
T(t) ist ein Vertrauensindex, der
ein Abweichen des Arbeitspunkts
vom Arbeitspunkt des trainierten
Modells anzeigt. Hiermit werden
also Modellunsicherheiten be-
straft. Eine starke Gewichtung
dieses Koeffizienten fihrt zum
Favorisieren von Ldsungen, de-
ren Trajektorie sich nahe am Ar-
beitspunkt des trainierten Modells
befinden.

¥
s S
AN4

s*

st \(_ = angewendete Stellgrifen

S =Knoten aus tempordren Sollwerten

Kriterium der Baumsuche:
Minimierung der Giitefunktion J(U)

Abb. 4: Schematische Darstellung des Versuchs der Bestimmung
einer geeigneten Referenztrajektorie.




Dieses Baumsuchverfahren hat
einen exponentiellen Aufwand
hinsichtlich der Suchtiefe (Anzahl
der Aste). Um dieses Verfahren
echtzeitfahig zu machen wurde
eine algorithmische Optimierung
mit dem A* Algorithmus [9] imple-
mentiert. Die Prozedur A* ist eine
Branch-and Bound-Suche mit ei-
ner Schatzung der verbleibenden
Entfernung nach dem Prinzip der
dynamischen Programmierung.
Wenn die Schatzung der Rest-
entfernung ein unterer Grenzwert
der tatsachlichen Entfernung ist,
dann ergeben sich aus A* optima-
le Losungen.

Das Finden der optimalen Lo-
sung wird mit A* erheblich be-
schleunigt. Falls bis zum Einstel-
len der neuen StellgréRen diese
noch nicht zur Verfiigung stehen,
so kann die bis dahin gefundene
Ldsung verwendet werden. Somit
ist die Echtzeitfahigkeit des Ver-
fahrens gewabhrleistet.

Validitdt des Modells

Die Daten zum Training wurden
von dem geregelten Prozess ent-
nommen. Daher besitzt das Mo-
dell nur eine lokale Giiltigkeit um
den gefahrenen Arbeitspunkt. Ei-
ne andere Regelstrategie — z. B.
wegen geanderter Millzusam-
mensetzung — wird das beste-
hende Modell fir den praktischen
Einsatz unbrauchbar machen.
Daher wird mit einer Abstandsbe-
stimmung die Ahnlichkeit neuer
Daten mit den Trainingsdaten ab-
geschatzt. Dies kann zur Erstel-
lung eines Vertrauensindexes fur
das Simulationsergebnis genutzt
werden, um bei zu grof3en Abwei-
chungen vom trainierten Arbeits-
punkt auf ein anderes Modell zu
wechseln.

Um ein Uber mehrere Arbeits-
punkte gultiges Simulationser-
gebnis zu erhalten, bietet sich der
Einsatz von Multi-Modellen an,
bei denen jedes einzelne Modell
fiir einen speziellen Arbeitspunkt
trainiert wird.

Mit dem entwickelten Prototyp
wurde ein on-line Testbetrieb an
einer groRindustriellen Anlage
durchgefiihrt. Die Ableitung der
Eingriffssequenzen konnte ein-
drucksvoll demonstriert werden,
fiir saisonale Schwankungen der
Millzusammensetzung ist noch
ein Ubergeordnetes Qualitatssi-
cherungskonzept zu realisieren.

Fur eine frihzeitige Erkennung
der thermographischen Auswir-
kungen der unterschiedlichen
Mullzusammensetzung wird ein
System zur Online-Auswertung
von Infrarot Kamerabildern ent-
wickelt, aus dem zusétzliche Pro-
zessgrolRen generiert werden, die
dem gegenwartigen System eine
héhere Vorhersagequalitat geben
(Siehe folgender Abschnitt) sollen.

Infrarot-Bildverarbeitung

zur Gewinnung zusatz-
licher Prozessgréfzen

Eine Hauptursache fur die star-
ken Schwankungen im Betrieb
von MVAs ist in der sehr hetero-
genen Zusammensetzung und
den unterschiedlichen Eigen-
schaften des Brennstoffs Mill be-
griindet. Die Dichte und GréRe
der Miillteile schwankt standig, so
dass aus einem bestimmten, in
den Brennraum eingebrachten
Mullvolumen nicht auf die einge-
brachte Mlllmasse geschlossen
werden kann. Die Feuchte des
Mulls variiert stark, was zu unter-
schiedlichen  Trocknungszeiten

fuhrt. Die chemische Zusammen-
setzung des Miulls und damit der
Heizwert hangt stark von der je-
weiligen Mullfraktion (Sperrmdill,
Hausmdull etc.) ab. Aus diesen
Griinden andern sich die fur eine
vollstandige Oxidation des
Brennstoffs noétige Sauerstoff-
menge sowie die bei der Reakti-
on freiwerdende Energie und da-
mit die Dampfmenge stéandig. Um
mehr Information Uber den Zu-
stand der Verbrennung zu erhal-
ten, wurde eine Infrarotkamera
mit dem Ziel installiert, aus den
Infrarotaufnahmen weitere Merk-
male abzuleiten, die als Prozes-
sgrof3en gelten.

Die Infrarotkamera ist auf den
Verbrennungsrost gerichtet um
von dort eine Temperaturvertei-
lung der Verbrennungszonen zu
erhalten. Ein spezieller Flammen-
filter verhindert stérende Uberla-
gerungen von IR-Strahlung aus
den Flammen. Abb. 5 zeigt ein
IR-Bild mit Sicht auf den Verbren-
nungsrost.

Eine Zuordnung von gemessener
IR-Strahlungsleistung zu Tempe-
raturen kann nur unter der An-
nahme einer konstanten Emissi-

Abb. 5: Infrarotaufnahme des Brennbetts.
Die Kamera erfasst Temperaturen von 700-
1000°C.
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on des Brennmaterials gemacht
werden.

Uber die IR Kamera lassen sich
zusatzliche Parameter zur Situa-
tion der Verbrennung auf dem
Rost gewinnen. Durch eine Bina-
risierung lasst sich die brennende
Flache bestimmen. Diese Flache
lasst sich charakterisieren durch
folgende Parameter:

e Lage des Brennbetts

e Grad des Zusammenhangens
des Brennbetts

e Schiefe des Brennbetts.

Diese Parameter kénnen als zu-
satzliche FuhrungsgrofRen bei der
Regelung der Lage der Hauptver-
brennungszone herangezogen
werden.

Erganzend zu einer préadiktiven
Regelung kann das Prozessver-
halten durch ein frihzeitiges Er-
kennen von Zustandsanderun-
gen (primar in Form von im konti-
nuierlichem Betrieb nicht mess-
baren Heizwertschwankungen)
verbessert werden.

Das zeitliche Verbrennungsver-
halten wird Uber eine tGberwachte
Klassifikation analysiert. Hierzu
wird ein Millelement (eine auf
dem Rost liegende Miillfraktion)
mit der Kamera beobachtet und
sein  Emissionsverhalten vom
Rostanfang bis zum Verlassen
des Rostes aufgezeichnet. Dann
wird die Luftmenge ermittelt, die
fur dieses Millelement insgesamt
bereitgestellt wurde. Fir jedes
Rostsegment gibt es eine indivi-
duelle Luftversorgung. Aus den
vier Luftversorgungen pro

Emissionen 1,5
(standardisiert) 1-
0,5 -
0 -
-0,5 |
— gemessene -1 - /
Emissionen Vi
154 | I/
Klassifikations- —p 1/
Ergebnis 0 20

40 60 80 100 120
Miillfraktionen

Abb. 6: Emission und Klassifikationsergebnis.

Rosthélfte wird eine Luftvertei-
lung Uber die Lange des Rostes
linear interpoliert.

Es wird angenommen, dass die
Massenumsatzrate proportional
zur gemessenen IR-Strahlungs-
intensitat ist. Unter Einbeziehung
eines Modells, das die Abhangig-
keit der Luftzufuhr zur Massen-
umsatzrate und damit zu den IR-
Emissionen beschreibt, wird die
Luftzufuhr herausgerechnet. Die-
se — von den StellgréRen invari-
ante — Trajektorie wird mit einem
Neuronalen Netz Kklassifiziert.
Klassifikationsmerkmal ist hierbei
die Gesamtabgabe an IR-Strah-
lung.

Das Netz soll die funktionale Ab-
bildung aus Merkmalen der Tra-
jektorie und der Gesamtheit der
IR-Emissionen fir ein Miullele-
ment lernen. Als Merkmale wer-
den der Zeitpunkt der maximalen
Verbrennungsintensitat, = sowie
der Betrag der maximalen IR-In-
tensitat, bereinigt um den Ein-
fluss der Luftzufuhr verwendet.
Es werden also Paare gesammelt
(X Y)mae [ E(X)dX). Abb. 6 zeigt

fur 120 Mullelemente die tatséch-
lich abgegebenen IR-Emissionen
und die durch tberwachte Klassi-
fikation gefundenen Klassenzu-
gehorigkeiten.

Als Klassifikator diente ein Coun-
terpropagation Netz mit 25 Neu-
ronen, wobei jedes Neuron eine
Klasse definierte. Aufgrund des
bislang zur Verfigung stehenden
geringen Messumfangs muss die
Klassifikation noch auf einer
groReren Messreihe validiert wer-
den.

Maschinelle Modellie-
rung zur automatischen

Ableitung kausaler
verhaltensorientierter
Systembeschreibungen

Wahrend Informationsverarbei-
tung mit Neuronalen Netzen auf
subsymbolischer Ebene (unter
Verarbeitung numerischer Daten)
ablauft, befassen sich symboli-
sche Lernverfahren mit der expli-
ziten Generierung und Verarbei-
tung von Regeln.
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Aus der Sicht des (symbolischen)
Maschinellen Lernens ist die au-
tomatische Modellbildung unter
die Kategorie ,Lernen durch Be-
obachtung und Entdeckung“ ein-
zuordnen und stellt damit eine ex-
trem schwierige Lernaufgabe dar.

Dies beginnt bereits damit, dass
nicht klar ist, welches die zu be-
trachtenden Basismerkmale sind,
d.h. auf welcher Grundlage der
Computer Uberhaupt nach Zu-
sammenhangen suchen soll.
Geht man am besten von einzel-
nen Messwerten, von Messwer-
tintervallen, von ganzen Mess-
wertreihen oder geeigneten agg-
regierten GrofRen als Attributen
aus? Damit besteht die erste Auf-
gabe eines automatischen Mo-
dellierungssystems in der Erzeu-
gung einer geeigneten symboli-
schen Reprasentation der ge-
messen GroRen (Definition der
Merkmale), die dann die Grundla-
ge fir die gewlnschte Analyse
und Regelgenerierung darstellt.
Dieser Ubergangsschritt von der
numerischen zur symbolischen
Form ist ein wesentlicher Unter-
schied gegenuber der Suche
nach implizitem Wissen in Daten-
banken (knowledge discovery in
databases, data mining) dar.

Des weiteren ist bei der Modellie-
rung eines dynamische Systems
die Zeit als wichtiger Parameter
zu bericksichtigen. Dies bedeu-
tet, dass Beziehungen zwischen
verschiedenen  Systemgrof3en
nicht statisch sind, sondern ver-
schiedenartige, zustandsabhan-
gige Beeinflussungen mit gewis-
sen Zeitverzégerungen anzuneh-
men sind. Da die Berucksichti-
gung der gesamten Vergangen-
heit in jedem Trainingsbeispiel

aus Komplexitatsgriinden un-
mdglich ist, missen typische, re-
levante Situationen mit ihrer rele-
vanten Vergangenheit ausge-
wahlt und klassifiziert werden. An
dieser Stelle kommt erschwerend
hinzu, dass kein Lehrer zur Verfi-
gung steht, der dies leisten kénn-
te. Das Lernen geschieht viel-
mehr uniberwacht.

Das C3R-System

Aufgrund der eben genannten
Probleme bei der direkten An-
wendbarkeit vorhandener Verfah-
ren wurde ein mehrstufiges Sy-
stem entwickelt, das im folgen-
den vorgestellt wird.

Die maschinelle Modellierung
von Prozessabhangigkeiten im
C®R-System (Childrens Cognitive
Learning for Causal Reasoning
about DynamicSystems, Keller u.
a. [3]), in dessen Entwicklung
auch elementare Ergebnisse
kognitionspsychologischer Expe-
rimente eingingen, zeichnet sich
durch die Kombination von sym-
bolischen (Maschinelles Lernen),
subsymbolischen (analog neuro-
nalen Netzen) und rein numeri-
schen (Clustering) Verfahren aus.

Als Eingabe in das C°R-System
dienen Zeitreihen der gemesse-
nen GroRen oder direkt Muster
von beobachtbaren GroRRen aus
dem (technischen) System. Das
System besitzt mehrere adaptive
dynamische  Systemparameter,
fur die Initialisierungswerte einge-
geben werden koénnen. Die Aus-
gabe des C®R-Systems besteht
aus einer Visualisierung der er-
kannten kausalen Abhangigkeits-
beziehungen in Form eines (ge-
richteten) Kausalitatsgraphen und

eine Darstellung der funktionalen
Abhéangigkeitsbeziehungen durch
eine Menge unscharfer bereichs-
weiser Transformationsregeln.

Ergebnisse wurden aus Beispiel-
daten der halbtechnischen Ver-
suchsanlage TAMARA zur ther-
mischen Abfallbehandlung abge-
leitet. Ein Ergebnis war das dyna-
mische Ubergangsverhalten von
Prozessgréf3en; nach der Verrin-
gerung der Gesamt-Mullmasse
ergab sich eine Zunahme der O,-
Rohgas-Konzentration.  Dieser
Zusammenhang ist durchaus
plausibel, denn wird weniger Mull
verbrannt, so wird auch weniger
Sauerstoff verbraucht, folglich
steigt die Sauerstoffkonzentration
im Rohgas. Im folgenden wird ei-
ne andere vom System maschi-
nell abgeleitete Regel wiederge-
geben, die angibt, dass die Ab-
gastemperatur bei abnehmender
Mullmasse sinkt. Die Angaben in
eckigen Klammern geben die
Wertebereiche an, in denen die
GroRRen liegen:

WENN  Miillmassege, in [253,4; 270,5]
UND Verdnderung = Abnahme nach

[235,4; 252,2]

innerhalb von

50,6 20,5 Sekunden

Abgastemperatur in

[941,7; 988,7]

UND

DANN Verdnderung = Abnahme nach
[930,1; 971,4]

mit einer Verzogerung von
540.0 £ 24,5 Sekunden,
innerhalb von

335,0 + 26,9 Sekunden.

Vertrauensgrad: 0,667.




Miillmasse Gesamt

O

Abgas-Temperatur

0,-Rohgas-Konzentration
(-, 860) .
T (+,193)

(- 90)
O

Primérluft (2. Rost)

0,-Rohgas-Konzentration

(-, 140)

Abb. 7: Kausalitéatsgraph.

Alle abgeleiteten Zusammenhéan-
ge werden in einem Kausalitats-
graphen (Abb. 7) visualisiert. Die
Kanten dieses Kausalitatsgra-
phen sind durch eine qualitative
Beschreibung des Veranderungs-
verhaltens (gleichartig +, gegen-
laufig —) und durch die abgeleite-
te Verzdgerungszeit gewichtet.

Die abgeleiteten Ergebnisse
stimmen mit den bekannten Ab-
hangigkeiten Uberein:

e Die Gesamt-Millmasse und
die Primarluft sind exogene
GroRRen.

e Die Abgas-Temperatur, die O,-
und CO,-Rohgas-Konzentra-
tionen sind endogene Grolen.

Zusammenfassend kann gesagt
werden, dass die vom C3R-Sy-
stem beispielhaft erkannten Be-
ziehungen die Leistungsfahigkeit
maschineller Lernverfahren in der

automatischen Ableitung von
Prozesszusammenhangen zei-
gen. Auf diese Weise abgeleitete
Regeln kénnen als Wissensbasis
fur eine effizientere und umwelt-
orientierte Prozessfiihrung ge-
nutzt werden.

Zusammenfassung und
Ausblick

Die Anwendung von Verfahren
der Maschinellen Intelligenz in re-
gelungstechnischen Anwendun-
gen ermdglicht eine neue Qualitat
in der Automatisierung komplexer
Prozesse. Die praktischen Ergeb-
nisse zeigen dariber hinaus ei-
nen deutlichen finanziellen Nut-
zen. Allerdings erfordert der Ein-
satz dieser Verfahren sowohl ein
fundiertes Know-how im Anwen-
dungsbereich als auch in der zu
Grunde liegenden Theorie der
eingesetzten Verfahren.

Begriffserlauterung

Branch-and- (Verzweige

und  begrenze)

Clustering

Bound-Suche

Suchverfahren nach dem guns-
tigsten Weg unter Einbeziehung
der Kosten des bisherigen We-
ges. Ist ein Weg samt seiner
Kosten bekannt, werden Alter-
nativwege nur noch betrachtet,
wenn die Kosten des neuen Teil-
Weges kleiner sind als die Ge-
samtkosten des bereits gefun-
denen Weges.

Unterteilung von Datensatzen in
Gruppen

Feedback
Regelung

Aus dem Vergleich der Fuh-
rungsgrofRe (Sollwert) mit der
fortlaufend erfassten Regel-
groiRe (Istwert) wird ein Stellein-
griff (Veranderung der Stell-
gréRe) im Sinne einer Anglei-
chung der Regelgrof3e an die
Fuhrungsgro3e vorgenommen.

Counter-
propagation

Typ eines Neuronalen Netzes
mit lokal konstanter Reprasenta-
tion

Fuhrungsgroile

GrolRe, welche den Sollwert fur
die RegelgrofRe vorgibt.
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Regelgrol3e

ProzessgroRe, deren  Wert
durch Regelungseingriffe der
Fuhrungsgroie angeglichen
werden soll.

Fuzzy Control

Art einer Regelung, bei welcher
der Regelalgorithmus auf Fuzzy
Logik basiert. Die Vorgehens-
weise erfolgt meist in einem
dreistufigen Verfahren: Fuzzy-
fizierung, Inferenz und Defuzzy-
fizierung.

Fuzzy Logik

Konzept und Methoden zur Ver-
arbeitung unscharfen Wissens
anhand unscharfer Mengen.

Gradientenab-
stiegsverfahren

Iteratives  Optimierungsverfah-
ren, das die Differenzierbarkeit
einer Fehlerfunktion ausnutzt,
um sich sukzessive einem Opti-
mum anzunahern.

Gutefunktion

Funktion zur Bewertung der
Qualitat einer Lésung.

(Kunstliches)
neuronales Netz

Technische Realisierung biolo-
gisch motivierter Modelle des
Zentralnervensystems zur Infor-
mationsverarbeitung in techni-
schen Anwendungen. Kennzei-
chen sind lernfahige, verteilte,
parallele Strukturen aus einfa-
chen Elementen, den Neuronen.

pradiktive
Regelung

Regelung unter Einsatz einer
vorhersagenden Komponente
(Prognose) zur besseren Ab-
schatzung der dynamischen Ef-
fekte der Regeleingriffe

subsymbolische
Informations-
verarbeitung

Informationsverarbeitung, deren
Grundidee das Auflésen der
Symbole durch Représentation
von Attributen bzw. deren Wer-
ten zur Beschreibung der Objek-
te einer Anwendungswelt. Verar-
beitung durch verteilte Repré-
sentation auf Mikrostrukturen
auf Basis primitiver Verarbei-
tungseinheiten (Neuronen).

Linguistische
Variable

GroRRe, deren Werte keine Zah-
len (wie bei deterministischen
Variablen) oder Verteilungen
(wie bei Zufallsvariablen), son-
dern sprachliche Konstrukte
(Terme) sind. Zur Verarbeitung
der linguistischen Variablen, de-
ren Werte (Terme) durch Worter
der Umgangssprache (wie:
hoch, tief, mittel) definiert sind,
werden pro Term (z.B. mittel) je-
weils durch eine unscharfe Men-
ge (Fuzzy Set) dargestellt.

Maschinelle
Intelligenz

Subsummierung der auf einem
Rechner einsetzbaren Verfahren
und Konzepte zur Simulation
von Problemldsungsféahigkeiten.

Maschinelles
Lernen

Bereich, der sich mit der automa-
tischen Ableitung (induktiv/de-
duktiv) von Wissen beschaftigt.

symbolische
Informations-
verarbeitung

Methode, bei der eine schrittwei-
se und nachvollziehbare Abar-
beitung eines expliziten Algorith-
mus (Wissensreprésentation mit
explizitem Objektbezug) zum
Ziel fuhrt.

Trajektorie

Zeitlicher Verlauf eines Vektors
im Zustandsraum, zeitliche Ab-
folge der Werte einer Zustands-
groRRe Uber einen anderen Para-
meter.

Zugehorigkeits-
funktion

Bestimmt den Wert der Terme
einer linguistischen Variablen. In
der klassischen Mengenlehre gibt
es nur zwei Werte der Mengenzu-
gehdorigkeit, ndmlich O oder 1. Die
Zugehdrigkeitsfunktion liefert
kontinuierliche Werte einer Men-
genzugehorigkeit, und beschreibt
somit eine unscharfe Menge.
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