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Abstract. Auf Grundlage eines nicht-linearen Modells
der Regelstrecke eines Intralogistik- Transportsystems
„S-Mobile“ wird in diesem Beitrag ein optimierender,
nicht-linearen Polvorgaberegler auf Basis der Jacobi-
Matrizen entwickelt. Bedingt durch die nicht-linearitäten,
vor allem der trigonometrischen Funktionen innerhalb
des nicht-linearen Streckenmodells und damit auch in
den Jacobi-Matrizen, wird der Einfluss auf die Echt-
zeitfähigkeit untersucht. Mit der Landau Notation der
Algorithmen-Komplexität der zugrundeliegenden Be-
rechnungsalgorithmen der Grundfunktionen, wird ei-
ne Methode zur Prädiktion der zu erwartenden Be-
rechnungszeit vorgestellt. Ein Algorithmus, welcher ein
heuristisches Modell als Surrogate-Modell der nicht-
Linearitäten so trainiert, dass sowohl die Abweichung zu
der Referenz klein als auch die Algorithmen-Komplexität
insgesamt geringer ist, wird entwickelt.

Einleitung und Motivation
Zur Verbesserung der dynamischen Eigenschaften von
Gütertransportsystemen und deren Manövrierfähigkeit
wurde an der Ostfalia Hochschule für angewandte Wis-
senschaften ein neuartiges Intralogistik Transportsys-
tem „S-Mobile“, als ein hochdynamisches und unterak-
tuiertes System mit sphärischem Elektroantrieb, mecha-
tronisch entwickelt. Da dieses unteraktuierte Mehrkö-
persysteme nicht-minimalphasig ist und daher bei Ar-
beitspunktwechseln nicht-linearitäten aufweist und so-
gar instabil werden kann, ist die Regelung eine tech-
nische Herausforderung die nicht mehr mit konventio-
neller Regelungstechnik gelöst werden kann. Das in
[1] sukzessiv entwickelte und in [2] vorgestellte nicht-
lineare, hierarchische Regelungssystem basiert auf der

Berechnung der Systemzustände mittels kontinuierli-
cher Nachführung eines linearen Ersatzmodells auf
Grundlage der Jacobi-Ableitungsmatrizen der nicht-
linearen Systemdynamik. Die Approximationsgüte ist
für die Funktion des Regelsystems maßgebend, erfor-
dert allerdings eine dementsprechend exakte Nachbil-
dung die zu Konflikten mit der Echtzeitfähigkeit des
Reglers führen. Damit das Regelsystem unter Echtzeit-
bedingen eine optimale Zustandsregelung durchführen
kann, soll in dieser Arbeit eine allgemeine Methode
zum finden eines Surrogate Modell hergeleitet werden.

1 Modellbildungsprozess
Im Rahmen dieser Arbeit wird unter anderem die
Modellbildung des nicht-linearen Streckenverhaltens
besprochen. Nachfolgend sollen alle grundlegenden
Schritte für die spätere Implementierung des nicht-
linearen Verhaltens in den Regler dargestellt werden.

1.1 Methode

Der dazu notwendige Modellbildungsprozess (vgl. Ab-
bildung 1) basiert auf dem realen System, welches ge-
mäß der Aufgabenstellung reduziert bzw. vereinfacht
wird, sodass sich ein physikalisches Modell ergibt. Die-
ses wird mithilfe physikalischer Gesetzmäßigkeiten in
ein mathematisches Modell überführt, welches wieder-
um bspw. in Form von Signalflussplänen im Rechner
abgebildet und mithilfe von CAE-Werkzeugen und ent-
sprechender Numerik simuliert werden kann.

Der Modellbildungsprozess umfasst zudem Mes-
sungen am realen System, um zum einen die Parame-
ter des mathematischen Modells zu identifizieren und
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Abbildung 1:Modellbildungsprozess

zum anderen die Simulation zu validieren. Weitere In-
formationen sind für den planaren Fall in [3] und für die
holistische driedimensionale Betrachtung in [1] gelistet.

1.2 nicht-lineares Zustandsraummodell

Ein Bereits in [2] für das S-Mobile auf Basis des Euler-
Lagrange Ansatzes hergeleitetes Dynamikmodell wur-
de in die allgemeine Matrizenschreibweise überführt
und dient als Grundlage der nachfolgenden Betrach-
tungen. Die nachfolgende Gleichung zeigt das verall-
gemeinerte Dynamikmodell mit Reibmodellierung aus
[4] zur Berücksichtigung der Kraftübertragung.
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Die folgenden Abbildung 2 zeigt die allgemeine
Struktur des Dynamikmodells der Strecke.

Abbildung 2:Modell der Strecke
Dieses Modell besitzt die Eingänge:

• u ∈ Rn Krafteingangsvektor

• p ∈ Rn Vektor der Pressungen

die Zustandsvektoren:

• q ∈ Rm Zustandsvektor

• vs ∈ Rn Schlupfvektor

• τ ∈ Rn Kraftübertragungsvektor

und die charakterisierenden Matrizen und Vektoren:

• M ∈ Rm×m Massenmatrix

• C ∈ Rm×m Coriolis- oder Zentrifugalkraftmatrix

• G ∈ Rm×m Gravitationsmatrix

• V ∈ Rm×m Matrize der Geschwindigkeitsvektoren

• Q∈Rm×n Eingangsmatrix der eingeprägten Kräfte

Der Eingangsvektor u wird über eine Minimalbedin-
gung jedes einzelnen Vektorelements i definiert. Aus [4]
wird ersichtlich, dass entweder direkt das Antriebsmo-
ment der Aktuatoren u oder aber eine maximal über-
tragbare Kraft τ in das Modell weitergeleitet wird.

∀(ui,τi) ∈ (u|τ) :

u = min
i=1...n

[ui,τi] =

{
u(i) ui ≤ τi

τ(i) ui > τi
(2)

Der Kraftübertragungsvektor τ bildet sich aus den An-
presskräften FN und dem Reibbeiwertsvektor µ . Es soll
hierbei beachtet werden, dass durch mechanische Vor-
spannung der Räder die Anpresskräfte einstellbar und
unabhängig von der Kinematik des Systems sein kön-
nen.

τ = FN ·µ (3)

Dieses Modell ist offensichtlich nicht-linear und aus
der Modellherleitung in [1] und [4] folgt das die Über-
tragungsmatrixen von Winkelfunktionen abhängen.

1.3 Linearisierung und Zustandsraum

Für die Spätere Reglersynthese ist das ableiten ei-
nes linearen Zustandsraummodells zu jedem Zeitschritt
notwendig. Der Vorgang basiert auf einer Taylor-
Reihenentwicklung unter Verwendung der Jacobi-
Matrizen des nicht-linearen Modells. Die Taylor-Reihe
führt auf die linearisierte Funktion ∆ylin an einem belie-
bigen Arbeitspunkt AP zu einem Zeitschritt i:

∆ylin = f
∣∣∣∣
APi

+ J
u
(i) ·∆u (4)
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Mit den partiellen Differentialen als Jacobi- Matrizen:
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Das linearisierte Modell am aktuellen Arbeitspunkt ist
entsprechend:

∆q̈ = (−J
q̈
(i)−1 · J

q
(i)) ·∆q+(−J

q̈
(i)−1 · J

q̇
(i)) ·∆q̇︸ ︷︷ ︸
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+(−J
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+(−J
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(6)

Woraus sich das Zustandsraummodell allgemein ablei-
tet:

ẋ = Ai · x+Bi ·u+E i · zi

y =C · x+D ·u
(7)

Das Modell besitz die folgenden Zustandsvektoren:

• x ∈ Rm Zustandsvektor

• y ∈ Rp Ausgangsvektor

• u ∈ Rn Eingangsvektor

• z ∈ Rq Störvektor

und charakterisierenden Matrizen:

• A ∈ Rm×m Dynamikmatrix

• B ∈ Rm×n Eingangsmatrix

• C ∈ Rp×m Ausgangsmatrix

• D ∈ Rp×n Durchgriff

• E ∈ Rm×q Störmatrix

Dieses Modell ist nun mit einer beschränkten Gültigkeit
eng um den gewählten (oder gemessenen) Arbeitspunkt
APi linear.

2 Reglersynthese
Der hier vorgestellte nicht-lineare Regler in Abbildung
3 basiert auf der Methode der Online-Linearisierung,
optimiert aber zudem den Stellvektor anhand einer
Polvorgabe. Diese wiederum nutzt optimale Pole ei-
nes geschlossenen linearen Modellregelkreises, wel-
cher durch eine Form der Fehlerflächenreduktion ge-
funden wird. Wenn der Regler diese idealen Polstellen
dem Gesamtsystem in jedem Zeitschritt und an jedem
beliebigen Arbeitspunkt aufzwingen kann, so ist das ge-
schlossene System nach außen hin linear und für hier-
archisch übergeordnete Regler (wie in [2] beschrieben)
somit auch einfach prädizier- und kontrollierbar.
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Abbildung 3: nicht-linearer Polvorgaberegler

2.1 Referenzmodell und optimale Pole

Auf Basis des in Kapitel 1.3 vorgestellten, linearen Zu-
standsraummodells der Regelstrecke sollen Polstellen
abgeleitet werden, die für das ideale System am Re-
ferenzarbeitspunkt der quasi-stationären Ruhelage gel-
ten. Dafür wird zunächst ein fiktiver idealer Regelkreis
angenommen. da aber nur die Polstellen von Interesse
sind, ist die Berechnung einer expliziten Stellgrößen-
rückführung nicht notwendig. Es wird eine Fehlerfunk-
tion anhand der bereits in [1] vorgestellten Methode der
Zustandsregelung angenommen:

min
u
(JLQ) =

1
2

xT (te) ·F · x(te) (8)

+
1
2

te∫
t0

xT (t) ·Q · x(t))+uT (t) ·R ·u(t) dx)



Mit den Gewichtungsfaktoren Q und R. Aus dieser wird
zunächst die Hamilton-Funktion H (x,u,λ ) abgeleitet:

H (x,u,λ ) =
1
2
(xT (t) ·Q · x(t))+uT (t) ·R ·u(t))

+L T (t)(A · x+B ·u) (9)

Aus den Optimierungsbedingungen folgt:

L̇
T
(t) = ( Ṗ+P ·A−P ·B ·R−1 ·BT ·P) · x(t)

L̇
T
(t) =−(AT ·P+Q) · x(t) (10)

Es ergibt sich die Ricatti-Gleichung mit Nebenbedin-
gungen:

− Ṗ = AT ·P−P ·B ·R−1 ·BT ·P+Q+P ·A = 0 (11)

Aus dieser lassen sich durch Lösen der Gleichung und
Umformung die Polstellen leicht berechnen:

det(sI−A+B ·R−1 ·BT ·P) =
n

∏
i=1

(s−λi) (12)

Diese Polstellen repräsentieren nun das ideale geschlos-
senen System, die weiteren Schritte dienen dazu dem
realen, geschlossenen Regelkreis dieses dynamische
Verhalten aufzuzwingen.

2.2 Linearisierung und Modellherleitung

Um die Regelung an jedem beliebigen Arbeitspunkt
durchführen zu können, soll auf Basis der in Kapitel 1.3
hergeleiteten Jacobimatrizen der nicht-linearen Strecke
ein zu dem jeweiligen AP gültiges Ersatzmodell in Zu-
standsraumdarstellung hergeleitet werden.

ẋ = (Ai−Bi ·Ki) · x
y = (C−D ·Ki) · x

(13)

Dieses dient der nachgelagerten Polvorgabe als Grund-
lage zur Berechnung des Zustandsrückführungsvektors.
Da dieser Prozess in jedem Zeitschritt auf Basis der
nicht-linearen Jacobimatrizen durchgeführt wird, ist er
für die Echtzeitfähig kritisch. Der vorliegende Beitrag
konzentriert sich auf die Optimierung dieses Prozesses
auf Basis einer heuristischen Näherung der Ausgabe-
werte Ai,Bi,Ci

,Di bei jedem Zeitschritt i.

2.3 Zustandsrückführung und Polvorgabe

Auf Basis des online-linearisierten Zustandsraummo-
dells zum Zeitschritt i am aktuellen Arbeitspunkt und
den idealen Polen p wird nun durch Polvorgabe der Zu-
standsrückführungsvektor Ki und der Vorfilter N

i
be-

rechnet. Dazu werden die geregelten Pole des Systems

det(sI−Ai +Bi ·Ki) =
n

∏
i=1

(s−λi) = const. (14)

mit den optimalen Polen gleichgesetzt.

det(sI−Ai +Bi ·Ki) = det(sI−A+B ·R−1 ·BT ·P)

So kann durch Koeffizientenvergleich ein Zustands-
rückführvektor Ki berechnet werden. Ein Vorfilter soll
das stationäre Verhalten verbessern. Die inverses der in-
ternen Systemdynamik ist allerdings aufgrund der Di-
mensionen nicht explizit zu berechnen und wird deshalb
durch eine Pseudoinverse gebildet:

N
i
=−(C(Ai +Bi ·Ki)

−1)+ (15)

Es ergibt sich so das Stellgesetz des Reglers zu:

u =−Ki · x+N
i
·w (16)

Für der Sollwerteingang w ist der geschlossener Regel-
kreis nun linear und hat stabile, konstante Pole.

3 Echtzeitoptimierung der
Reglerfunkionen

Der in Kapitel 2 vorgestellte Regelalgorithmus arbei-
tet teilweise mit den Jacobi-Matrizen der nicht-linearen
Strecke, welche Winkelfunktionen enthalten und des-
halb die Echtzeitausführung des Codes auf einer Ziel-
hardware besonders beeinflussen. Die Funktionen kön-
nen teilweise durch eine heuristische Näherung ersetzt
werden, welche Aufgrund der noch aufzuzeigenden
niedrigeren Zeitkomplexität eine Chance zur Optimie-
rung der Echtzeitanforderung hinsichtlich Genauigkeit,
Rechenarchitektur und Berechnungsschrittweite bietet.
In diesem Kapitel soll nun zunächst die Berechnungs-
dauer durch Klassifizierung der verwendeten Algorith-
men nach der erstmals von Bachmann [5] verwendeten
Landau Notation [6] in Abhängigkeit der Eingänge und
Rechenoperationen prädiziert werden.



3.1 Herleitung der Komplexität des
nicht-linearen Modells

Die Simulation anfangswertbehafteter, gewöhnlicher
Differentialgleichungen führt unweigerlich auf die Ver-
wendung numerischer Integrationsverfahren. Eine Un-
tersuchung des optimalen Verfahrens unter Echtzeitan-
forderungen sollte mit einer Betrachtung des lokalen
und globalen Fehlers der Integrationsmethode begin-
nen. Ausgehend von der Landau Notation [6] hat z.B.
das einfachste Euler Verfahren 2. Ordnung einen loka-
len Fehler von O(h2) und einen globalen Fehler O(h)
für die Schrittweite h. Das Heun- Trapezverfahren 3.
Ordnung einen lokalen Fehler von O(h3) und einen
globalen Fehler O(h2). Der maximale lokale Fehler
eines Verfahrens der Ordnung p (für kleine Schritt-
weiten h) ist also eine Funktion proportional zu hp

oder mit Landau-Symbolen: O(hp) [7]. Es entsteht da-
durch ein Zielkonflikt, da ein höherwertiges Verfahren
einen geringeren Fehler und somit eine größere Zeit-
schrittweite erlaubt. Es ist also nicht in allen Fällen da-
von auszugehen, dass ein einfaches Verfahren bei vor-
gegebener Fehlertoleranz grundsätzlich schneller rech-
net, ein komplexeres kann diesen durch ein Aufwei-
ten der Schrittweite kompensieren. Die Echtzeitanfor-
derung muss also in Abhängigkeit des Fehlers und der
Schrittweite optimiert werden.

Es ist weiterhin davon auszugehen, dass die dem
nicht-linearen Modell zugrundeliegenden trigonome-
trischen Funktionen hinsichtlich ihrer Algorithmen-
Komplexität die Echtzeitfähigkeit signifikant beeinflus-
sen. Zur Berechnung der Winkelfunktionen wird von ei-
ner Darstellung über den CORDIC Algorithmus ausge-
gangen. Grundlage ist die Drehung eines Einheitsvek-
tors, der in x-Achse liegt, um einen Winkel Θ.[

xn
yn

]
=

[
cosΘ −sinΘ

sinΘ cosΘ

]
= cosΘ ·

[
1 − tanΘ

tanΘ 1

]
Die Drehung wird aufgrund der Übergänge der Winkel-
funktionen als Teildrehung σi ∈ {−1,1} um Teilwinkel
αi realisiert und entspricht:

Θ = ∑
i

σi ·αi mit σi =

{
−1 falls zi ≤ 0
1 sonst

(17)

Über den Zusammenhang tanαi = 2−i erhält man den

folgenden Algorithmus:[
xn
yn

]
=

n−1

∏
i=0

cosαi

[
1 −σi2−i

σi2−i 1

]
·
[

x0
y0

]
[

xn
yn

]
= K ·

n−1

∏
i=0

[
1 −σi2−i

σi2−i 1

]
·
[

x0
y0

] (18)

mit dem Skalierungsfaktor K = ∏
n−1
i=0 cosαi ≈

0,60725... für n → ∞, es entsteht die folgende,
einfache Formelschar:

xi+1 := xi−σi2−iyi

yi+1 := yi +σi2−ixi

zi+1 := zi−σi arctan2−i

(19)

Deren Algorithmen-Komplexität über die Multiplikati-
on und die arctan-Funktion bestimmt sind. Der naive
aus der Schule Bekannte „menschliche“ Algorithmus
zur Multiplikation hat die Laufzeit O(n2) [8], wenn als
Effizienzmaß die Bitkomplexität auf mehrbändigen Tu-
ringmaschinen, also die maximale Laufzeit des Algo-
rithmus gemessen als benötigte Bitoperationen in Ab-
hängigkeit von der Bitlänge n der Eingabegrößen ge-
wählt wird. Nach [9] hat der momentan effizienteste
Multiplikationsalgorithmus eine Zeitkomplexität von:

O(n logn) (20)

Die Zeitkomplexität in Abhängigkeit der Genauigkeit
n (Anzahl der signifikanten Bits) der arctan-Funktion
lässt sich über dessen Verbindung zum komplexen Lo-
garithmus Naturalis herleiten [10]:

arctan2−i =
1
2i

ln
1+ i2−i

1− i2−i (21)

Die Algorithmen-Komplexität des komplexen Loga-
rithmus ist über die Padé Approximation gegeben [11]:

O(M(n) logn) (22)

Wobei M(n) die bereits vorgestellte Komplexität des
eingesetzten Multiplikationsalgorithmus ist.

3.2 Herleitung der Komplexität des
Neuronalen Netzes

Das heuristisch genäherte Modelle hingegen wird als
gerichteter Graph G = f (U,C) aufgefasst, dessen Kno-
ten j ∈ U die Neuronen und dessen Kanten c ∈ C die



Neuronenverbindungen sind. Jede Verbindung (i, j) ∈
C innerhalb einer Neuronenschicht k besitzt eine Ge-
wichtung wi j. Die Netztopologie einer Neuronenschicht
kann in Form einer (d×d)|d = |U | dimensionalen Ad-
jazenzmatrix A = (ak

i j) mit den Elementen:

ak
i j =

{
1 (i, j) ∈C
0 (i, j) /∈C

(23)

beschrieben werden. Sie bestehen aus topologisch
zusammenhängenden Neuronen welche immer auf
der Basis eines allgemeinen Neurons ihre gewich-
teten Eingänge x1, . . . ,xn mit den Gewichtungsfakto-
ren w1 j, . . . ,wn j zunächst mit der folgenden Übertra-
gungsfunktion/Integrationsfunktion (Summation) in ei-
ne Netzausgabe wandeln:

netk
j =

mk−1

∑
i=1

jk−1
i =

mk−1

∑
i=1

wk−1
i j ·outk−1

i (24)

Das Ergebnis durchläuft eine Aktivierungsfunktion actk
j

welche über einen erlernten oder vorgegebenen Schwel-
lenwert θ j die Ausgabefunktion z.B. die Sigmoide akti-
viert:

outk
j = f j(actk

j ) mit actk
j =

{
netk

j netk
j > θ j

0 netk
j ≤ θ j

(25)

Es ergibt sich so für eine Netzschicht k das folgende
Gleichungssystem:

netk = wk−1 ·outk−1

outk = f (netk)
(26)

mit den Dimensionen

netk ∈ Rnk×1

wk−1 ∈ Rnk×nk−1
(27)

outk−1 ∈ Rnk−1×1

Es ist also ersichtlich das zur Lösung einer Netz-
schicht k mit einer einfachen Aktivierungsfunktion der
Komplexität O

(k−1)→k
trans = O(nk) grundsätzlich nur ei-

ne dreidimensionale Matrizenmultiplikation durchge-
führt werden muss. diese hat eine Zeitkomplexität von
Omult =O(a ·b ·c) mit den diskreten Dimensionsachsen

a,b,c der Matrize. So lässt sich also ableiten:

O((nk ·nk−1 ·1)︸ ︷︷ ︸
Omult

+ (nk)︸︷︷︸
Otrans

) (28)

Für ein einfaches Neuronales Netz mit einer Eingangs-
schicht k = 0, einer Ausgangsschicht k = 2 und einem
dazwischenliegenden sog. Hidden Layer k = 1 ergibt
sich exemplarisch also folgende Zeitkomplexität:

out2 = out1+out0 =O((n2 ·n1)+(n2)+(n1 ·n0)+(n1))

Unter der Annahme das die Aktivierungsfunktion für
alle Layer gleich ist, ist die Komplexität des einfachen
Netzes:

O((n0 +n2) ·2n1) (29)

Allgemein für ein beliebig großes Netz folgt so:

Otrans =
k

∑
i=1

ni

Omult =
k

∑
i=1

(ni−1 ·ni) (30)

=
i−1

∑
j=1

(n j−1 ·n j)︸ ︷︷ ︸
const

+(ni−1 ·ni+1)ni

︸ ︷︷ ︸
linear: O(ni)

+
k

∑
j=i+2

(n j−1 ·n j)︸ ︷︷ ︸
const

Es ist zu erkennen das die Komplexität des Netzes von
der Anzahl der in einem Layer enthaltenen Neuronen
abhängt, da eine Erhöhung dieser zu einem linearen An-
stieg der Berechnungskomplexität führt.

3.3 Algorithmus zur Auslegung der
heuristischen Funktion

Auf Basis der gewonnenen Erkenntnisse lässt sich zu-
nächst zusammenfassen, dass ein zu großes Netz ei-
ne höhere Zeitkomplexität als die Ursprungsfunktio-
nen aufweist, ein zu kleines Netz oder aber zu einfa-
che Aktivierungsfunktionen u.U. die geforderte Genau-
igkeit nicht erreichen. Es entsteht ein Zielkonflikt, den
es über eine Optimierung zu lösen gilt. Dazu ist es zu-
nächst notwendig die Struktur der zu ersetzenden nicht-
linearitäten zu untersuchen. Dazu kann der Zusammen-
hang zwischen den linearisierten Teilmodellen in Zu-
standsraumdarstellung zu dem Referenzmodell betrach-
tet werden. Hierbei zeigen sich Zellen innerhalb der
Matrizen Ai,Bi die sich aufgrund linearer Zusammen-
hänge bei unterschiedlichen Arbeitspunkten nicht än-



Konzept: Evolutionärer Algorithmus zur Optimierung 
Neuronaler Netze unter Berücksichtigung der Komplexität

Initialstruktur

KNN Mutationen

Mutationen mit unterschiedlicher Häufigkeit 
durchführen, zur Begrenzung der Varianten 
und des Rechenaufwandes:
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‐ Neuron in Layer entfernen
‐ Transferfunktion in bestimmten Layer 
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Abbruchbedingungen: 
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‐ Komplexitätsmaximum erreicht
‐ Maximale Anzahl an Iterationen erreicht
‐ Falls eine bestimmte Performanz 

erreicht, wird versucht durch Variation 
der Trainingsparameter und erneutes 
Training das Performanzziel zu erreichen

Abbildung 4: Optimierungsalgorithmus zum finden eines heuristischen Ersatzmodells

dern. Diese Zellen können als ideales lineares Übertra-
gungsverhalten separiert werden. Die reduzierten Ele-
mente sollen durch ein heuristisches Modell (hier: neu-
ronales Netz) genähert werden. Dazu wird ein Trai-
ningsalgorithmus entworfen der unter Beachtung der
Algorithmen-Komplexität sowohl der Netzstruktur als
auch der Aktivierungsfunktionen des Netzes eine op-
timale Lösung findet. Die folgende Abbildung 4 zeigt
den Ansatz.

Zunächst müssen die Matrizenelemente so normiert
werden, dass sie zu dem Wertebereich der Aktivie-
rungsfunktion passen. es wird eine Normierung sowohl
für die Netzeingänge als auch die Trainingsdaten auf
einen Wertebereich von [−1 : 1] durchgeführt. Nach
dem Training wird die Normierung invers als Bias in
die Ausgangsschicht zurückgespielt. Eine beliebige In-
itialstruktur wird mittels Mutation (siehe dazu auch
[12]) hinsichtlich ihrer Neuronenanzahl, Schichttiefe,
und Aktivierungsfunktion im jeweiligen Layer so lan-
ge trainiert und mit den vorherigen Netzen verglichen,
bis sich ein Optimum einer Kostenfunktion ergibt. Die
Kostenfunktion C setzt sich aus der Fehleranfälligkeit
CE und der Algorithmen-Komplexität CO zusammen:

C =CE ·CO (31)

Die Algorithmen-Komplexität CO wurde bereits im vor-
herigen Kapitel ausführlich besprochen und setzt sich
wie folgt zusammen:

CO = ∑(αg(x) ·ng(x))+nmult (32)

Sie wird aus der Anzahl der Produktsummen nmult , der
Anzahl der Berechnungen, die für das Ausführen einer
Aktivierungsfunktion nötig sind, ng(x) und des auf die
Produktsumme normierten Gewichtungsfaktors der Ak-
tivierungsfunktion αg(x) berechnet. Dabei ist zu beach-
ten das für Ausführen einer Aktivierungsfunktion hier
eine von der Anzahl der Neuronen n(i) in einem Layer
i abhängige Funktion angenommen wird, die über alle
Layer k hinweg summiert wird:

ng(x) =
k

∑
i=1

(n(i)) (33)

Die Anzahl der Produktsummen nmult muss bedingt
durch die Struktur des Netzes in gleicher Weise aufsum-
miert werden:

nmult =
k

∑
i=1

(n(i−1) ·ni) (34)



Die Fehleranfälligkeit CE ist hingegen von den Ausga-
bewerten des Netzen yi,net in Relation zu den in den
Trainingsdaten gespeicherten Ergebnissen yi,train ab-
hängig und wird über die Anzahl der auswertbaren Da-
ten d aufsummiert:

CE =
1
d

d

∑
i=1

(yi,train− yi,net)
2 (35)

Der Fehler des mutierten Netzes muss sich somit über-
proportional verringern gegenüber der Komplexität, da-
mit das Netz gegenüber dem Initialnetz bevorzugt wird.
Somit wird das Netz zu einer besseren Echtzeitfähigkeit
hin optimiert, ohne den Fehler zu verschlechtern.

4 Zusammenfassung

Im vorliegenden Beitrag wurde auf Grundlage ei-
nes nicht-linearen Modells der Regelstrecke eines
Intralogistik- Transportsystems „S-Mobile“ zunächst
ein optimierender, nicht-linearen Polvorgaberegler auf
Basis der Jacobi-Matrizen entwickelt. Bedingt durch
die nicht-linearitäten, vor allem der trigonometrischen
Funktionen innerhalb des nicht-linearen Streckenmo-
dells und damit auch in den Jacobi-Matrizen, wurde der
Einfluss auf die Echtzeitfähigkeit untersucht. Mit der
Landau Notation der Algorithmen-Komplexität der zu-
grundeliegenden Berechnungsalgorithmen der Grund-
funktionen, wurde eine Methode zur Prädiktion der
zu erwartenden Berechnungszeit vorgestellt. Auf die-
ser Grundlage wurde ein Algorithmus entwickelt, wel-
cher ein heuristisches Modell als Surrogate-Modell der
nicht-Linearitäten so trainiert, dass sowohl die Abwei-
chung zu der Referenz klein als auch die Algorithmen-
Komplexität insgesamt geringer ist.
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