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Zusammenfassung 
Gegenstand der Untersuchung ist die Anwendung der modellbasierten adaptiven Regelung auf 
lineare Systeme unter Verwendung gespeicherter Daten im Lerngesetz. Vorausgegangene 
Ergebnisse haben gezeigt, dass die Verwendung gespeicherter Daten im Lerngesetz in der
Abwesenheit von Störungen zu exponentieller Stabilität des geschlossenen Regelkreises führt. Im
Gegensatz zu klassischen Lerngesetzen wird eine dauerhafte Anregung der Systemzustände nicht 
benötigt um dies zu garantieren. Vielmehr existiert eine verifizierbare Bedingung für die lineare 
Unabhängigkeit der gespeicherten Daten, die ausreicht um die exponentielle Stabilität des 
geschlossenen Regelkreises zu erhalten. Die durch diese Methode erzielte Verbesserung des 
Systemverhaltens wird mit Hilfe numerischer Simulationen und einer experimentellen Anwendung 
demonstriert.

1. EINLEITUNG 
Die Aufgabe der modellbasierten adaptiven Regelung 
(MRAC) für lineare Systeme besteht darin durch gezielte 
Veränderung adaptiver Parameter die Streckendynamik 
einer entsprechend gewählten Referenzdynamik 
anzugleichen. Zu Grunde liegt die Annahme zur Existenz 
idealer Werte dieser Verstärkungsfaktoren, die das 
Erreichen der Regelaufgabe sicherstellen. Sollten die 
adaptiven Parameter zu ihren idealen Werten 
konvergieren, so übernimmt der geschlossene Regelkreis 
die Eigenschaften der Referenzdynamik. Die meisten 
klassischen ([1], [2], [3], [4]) und einige aktuelle MRAC 
Ansätze ([5], [6]) verwenden für die Adaption der 
Parameter ausschließlich augenblicklich zur Verfügung 
stehende Daten. Nach Boyd und Sastry ([7]) tritt die 
Konvergenz der Parameter in diesem Fall nur auf falls das 
Frequenzspektrum der Führungsgröße ausreichend groß 
ist und dadurch eine kontinuierliche Anregung aller 
Zustände des Systems dauerhaft gewährleistet ist. Eine 
so gestaltete Führungsgröße führt zwangsläufig zu hohen 
Belastungen des physikalischen Systems, einem erhöhten 
Treibstoffverbrauch und ist oft operationell un-
durchführbar. Gerade deshalb ist ein unnötig großes 
Frequenzspektrum der Führungsgröße bei Anwendungen 
der Luft- und Raumfahrt unerwünscht.  
Chowdhary ([8], [9]) stellte eine Methode, das sogenannte 
„concurrent Learning“, vor, welche momentane Daten 
gleichzeitig mit aufgezeichneten Daten verwendet, um die 
adaptiven Parameter anzupassen. Die zu Grunde 
liegende Idee ist, dass, falls Datenpunkte zu einem 
Zeitpunkt gespeichert wurden zu dem die Anregung der 
Systemzustände ausreichend groß war, diese 
Informationen später verwendet werden können, um 
Parameterkonvergenz zu erreichen. 
Dieses Manuskript behandelt die Anwendung von MRAC 
auf lineare Systeme unter Verwendung gespeicherter 
Daten im Lerngesetz. Es wird gezeigt wie concurrent 
Learning exponentielle Stabilität der Regel- und 

Parameterfehlerdynamik sicherstellt ohne eine dauerhafte 
Anregung der Systemzustände zu benötigen. Vielmehr 
existiert eine verifizierbare Bedingung für die lineare 
Unabhängigkeit der gespeicherten Datenpunkte, die die 
exponentielle Stabilität des Gesamtsystems sicherstellt. 
Die Effektivität der Regelungsstrategie wird mit Hilfe 
numerischer Simulation und der Anwendung an einem 
realen System gezeigt. 
Der Aufbau dieses Manuskripts ist wie folgt: Kapitel 2
beschreibt die Problemstellung und fasst die Grundlagen 
von MRAC zusammen. Kapitel 3 zeigt wie mit Hilfe 
gespeicherter Daten exponentielle Stabilität des 
geschlossenen Regelkreises erreicht wird. Numerische 
Simulationen mit concurrent Learning werden in Kapitel 4
durchgeführt. In Kapitel 5 wird concurrent Learning 
experimentell auf ein Helikoptermodell mit drei 
Freiheitsgraden angewendet. Kapitel 6 fasst die 
Ergebnisse zusammen und schließt das Manuskript ab. 

2. GRUNDLAGEN DER MODELLBASIERTEN 
ADAPTIVEN REGELUNG FÜR LINEARE 
SYSTEME 

Dieses Kapitel behandelt die klassische modellbasierte 
adaptive Regelung für lineare Systeme. Ausführlichere 
Abhandlungen zu diesem Thema liegen unter anderem 
von Aström ([3]), Narendra ([1]) und Tao ([4]) vor. In dieser 
Arbeit wird ein lineares, zeitinvariantes System folgender 
Form betrachtet: 

(1) 

Hierbei stellt  den Zustandsvektor,  die 
Systemmatrix,  die Eingangsmatrix und

 die Steuergröße dar. Es wird angenommen, dass das 
System  in Gleichung (1) steuerbar ist und dass 
vollen Spaltenrang hat. Zusätzlich wird angenommen,
dass der Zustandsvektor  vollständig als Messung zur 
Verfügung steht. Für MRAC wird eine stationär genaue 
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Referenzdynamik mit gewünschtem transienten Verhalten 
definiert:  

(2) . 

Hierbei stellt  den Zustandsvektor des 
Referenzmodells, die Systemmatrix des 
Referenzmodells, die Eingangsmatrix des 
Referenzmodells und die Führungsgröße dar.
Die Matrix ist so gewählt, dass alle Eigenwerte in der 
linken Halbebene liegen. 
BILD 1 zeigt die Struktur der modellbasierten adaptiven
Regelung für lineare Systeme. Die Steuergröße 
besteht aus einem Vorwärtszweig mit 
den zeitvarianten Koeffizienten und einer 
Zustandsrückführung mit den 
zeitvarianten Gewichten , so dass gilt:

(3) 

Einsetzen der Steuergröße in Gleichung (1) liefert 

(4) .

Das Regelungsziel ist, die zeitvarianten Gewichte 
und so zu verändern, dass die Dynamik des 
geregelten Systems der Referenzdynamik in Gleichung (2)
entspricht. Zu Grunde liegt die Annahme, dass konstante 
optimale Gewichte und  existieren, 
so dass gilt: 

(5) 
(6) 

Die Parameterfehler und
zwischen den aktuellen und den optimalen Gewichten 
werden definiert als 

(7) 
(8) . 

Addieren und Subtrahieren der Terme  und 
  in Gleichung (4) liefert 

(9) 

.

Die spätere Anwendung von concurrent Learning erfordert 
die Kombination der Parameter als auch der Zustands- 
und Führungsgrößen in Matrizen: 

(10) 

Hierbei gilt  und . Die 
optimalen Gewichte  und der Parameterfehler 
ergeben sich analog. Damit gilt für Gleichung (9): 

(11) 

Die Definition der Regelabweichung zu                       
 liefert folgende Fehlerdynamik: 

(12) 

Konvergieren die adaptiven Parameter zu ihren optimalen 
Werten, so verschwindet der zweite Term in Gleichung 
(12). Da alle Eigenwerte der Matrix  in der linken 
Halbebene liegen, ist das resultierende System 
exponentiell stabil. Nach Haddad ([10]) existiert für solche 

 und eine positiv definite Matrix  immer eine 
positiv definite Matrix , welche die folgende 
Lyapunov-Gleichung erfüllt: 

(13)  

Das folgende klassische gradientenbasierte Lerngesetz 
passt die Parameter in Abhängigkeit der aktuellen 
Regelabweichung an und garantiert Beschränktheit des 
Regel- und Parameterfehlers ([3], [1], [2]):  

(14) 

Die Anwendung von Barbalats Lemma ([11]) garantiert die 
asymptotische Stabilität der Fehlerdynamik aus Gleichung 
(12). Obiges Lerngesetzt garantiert allerdings nicht die 
Konvergenz der adaptiven Parameter gegen ihre 
optimalen Werte, sondern nur die Beschränktheit des 
Parameterfehlers. Nur falls das Spektrum der 
Führungsgröße ausreichend groß ist, tritt auch 
Parameterkonvergenz ein ([7]).  
Falls Störungen das System beeinflussen garantiert das 
Lerngesetz in Gleichung (14) nicht mehr, dass der 
Parameterfehler beschränkt bleibt. Um in diesem Fall eine 
Stabilisierung des Gesamtsystems zu erreichen, ist das 
Lerngesetz um zusätzliche Terme, wie der - Modifikation 
von Ioannou ([2]) oder der -Modifikation von Narendra
([1]), zu erweitern. 

BILD 1. Struktur der modellbasierten adaptiven Regelung 
für lineare Systeme 

3. MRAC UNTER VERWENDUNG
GESPEICHERTER DATEN IM LERNGESETZ 

Dieses Kapitel behandelt concurrent Learning als 
Erweiterung der klassischen MRAC Lerngesetze. 
Concurrent Learning verwendet neben der aktuellen 
Regelabweichung auch aufgezeichnete Daten um die 
adaptiven Parameter anzupassen. Dazu werden speziell 
ausgewählte Zustandsvektoren  und Führungsgrößen 

 in einer Matrix , im Folgenden „History 
Stack“ genannt, gespeichert. Auf Grund der begrenzten 
Rechnerkapazität ist die speicherbare Anzahl an Punkten 
auf  Einträge beschränkt. Für den History Stack gilt dann 

, wobei  den zum Zeitpunkt 

Strecke

Referenz-
modell

Lerngesetz
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gespeicherten Regressorvektor bezeichnet. Generell 
werden nur Vektoren selektiert welche ausreichend 
unterschiedlich zum zuletzt gespeicherten Punkt sind und 
den Rang von  nicht erniedrigen. Sobald der History 
Stack mindestens eine der Dimension des 
Regressorvektors  entsprechende Anzahl an linear 
unabhängigen Vektoren beinhaltet, garantiert concurrent 
Learning in der Abwesenheit von Störungen exponentielle 
Stabilität des geschlossenen Regelkreises ([8], [9]). Die 
maximale Anzahl an speicherbaren Punkten entspricht 
deswegen mindestens der Dimension des 
Regressorvektors . Sobald der History Stack voll ist, 
wird ein Algorithmus auf neue Daten angewendet, welcher 
nur die Punkte speichert, die den minimalen Singulärwert 
von  erhöhen ([9], [12]).  
Neben dem Regressorvektor  ist die Speicherung der
Unsicherheit  zu den gleichen Zeitpunkten 
notwendig. Durch Vergleich mit der aktuellen Schätzung 

 der Unsicherheit wird ein gradientenbasierter 
Ansatz im Lerngesetz verwendet, um den Parameterfehler 
zu reduzieren. Es ist wichtig, dass die optimalen Gewichte 

 zu keiner Zeit bekannt sein müssen. Um 
berechnen zu können, ist allerdings die Zeitableitung des 
Zustandsvektors  zum Zeitpunkt  erforderlich. Diese ist 
in den meisten Fällen nicht messbar und muss deswegen 
geschätzt werden (Ein Fall in dem die Messung von 
möglich ist, ist bei der Regelung der Geschwindigkeit). Für 
concurrent Learning ist es nicht notwendig, dass die zu 
speichernden Daten sofort zur Verfügung stehen. 
Stattdessen können Techniken mit Zeitverzug dazu 
verwendet werden um  zu schätzen. Eine solche 
Methode ist das „Optimal fixed-point Smoothing“ ([13]).
Dazu wird ein Kalman Filter für die Daten bis  benutzt.
Eine gute Schätzung von  wird erreicht indem auf die
Daten in einem Zeitbereich , , zusätzlich ein 
rückwärtsgerichteter Kalman Filter angewendet wird. 
Weitere Informationen über die Implementation von 
Optimal fixed-point Smoothing können [14] entnommen
werden. Für die theoretischen Betrachtungen in diesem 
Manuskript wird angenommen, dass  bekannt ist. 
Der folgende Abschnitt fasst die Theorie von concurrent 
Learning zusammen. Weiterhin wird mit Hilfe der direkten 
Methode von Lyapunov exponentielle Stabilität des 
geschlossenen Regelkreises gezeigt. Die Unsicherheit 

 zum Zeitpunkt  wird durch Umstellung von 
Gleichung (11) errechnet: 

(15) 

Da die Eingangsmatrix  vollen Spaltenrang besitzt, 
existiert die Inverse . Für jeden Datenpunkt 
errechnet sich das Fehlersignal basierend auf 
gespeicherten Daten aus dem Vergleich zwischen der 
aktuellen Schätzung der Unsicherheit und der 
gespeicherten Unsicherheit: 

(16) 

Das concurrent Learning Lerngesetz setzt sich analog zu 
Gleichung (14) aus einem Teil abhängig von der aktuellen 
Regelabweichung und einem Teil basierend auf den 
gespeicherten Daten zusammen: 

(17) 

Die Stabilität des geschlossenen Regelkreises wird 
anhand der direkten Methode von Lyapunov gezeigt ([10], 

[11]). Folgende positiv definite Funktion wird als 
Lyapunov-Kandidat gewählt:    

(18) 

Der Operator gibt die Spur einer Matrix zurück. Als 
Voraussetzung für die Stabilität des betrachteten Systems 
muss die Zeitableitung der Kandidatenfunktion negativ 
definit bzw. negativ semi-definit sein. Einsetzen der 
Fehlerdynamik aus Gleichung (12) und des Lerngesetzes 
aus Gleichung (17) in die Zeitableitung von Gleichung (18)
liefert  

(19) 

Durch Auflösen und Einsetzen von Gleichung (16)
vereinfacht sich Gleichung (19) zu

(20) 

Die Summe in Gleichung (20) kann durch folgende 
Substitution ersetzt werden:  

(21) 

Einsetzen in Gleichung (20) liefert: 

(22) 

Um den Bereich zu bestimmen, in dem 
negativ ist, werden Normabschätzungen verwendet. Auf 
Vektoren wird die -Norm angewendet, auf Matrizen die 
Frobenius-Norm. Gleichung (22) ergibt sich zu 

(23) . 

Die Zeitableitung der Lyapunov Kandidatenfunktion in 
Gleichung (23) ist zumindest negativ semi-definit. Damit 
ist Gleichung (18) eine Lyapunov Funktion und nach der 
Lyapunov-Theorie sind Regel- und Parameterfehler damit 
beschränkt. Hat der History Stack zusätzlich vollen Rang, 
indem nur Vektoren  gespeichert wurden, die linear 
unabhängig zu den bereits gespeicherten Daten waren, so 
ist die Matrix  positiv definit und es gilt . Die 
Zeitableitung der Lyapunov Funktion in Gleichung (23) ist 
damit negativ definit und das Gesamtsystem (global) 
asymptotisch stabil. Für exponentielle Stabilität müssen 
zusätzlich folgende Bedingungen für beliebige und

 erfüllt sein ([10]):  

(24) 
(25) 

Die Kombination von Regel- und Parameterfehler in einen 
Vektor liefert: 

(26) 

Der Operator  kombiniert die Spalten einer Matrix zu
einem Vektor.  
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Die Bedingung in Gleichung (24) wird für  durch 
Formulierung einer unteren und oberen Schranke für die 
Lyapunov-Funktion in Gleichung (18) erfüllt: 

(27) 

Um die zweite Bedingung in Gleichung (25) zu erfüllen 
wird die Zeitableitung der Lyapunov Funktion in Gleichung 
(23) umformuliert: 

(28) 

Die zweite Bedingung ist für folgendes  erfüllt ([9]): 

(29) 

Unter Verwendung der Gleichungen (27), (28) und (29)
gilt: 

(30) 

Damit ist der geschlossene Regelkreis (global) 
exponentiell stabil.  

4. ERGEBNISSE DER NUMERISCHEN 
SIMULATION 

Dieses Kapitel zeigt die Ergebnisse einer numerischen 
Simulation unter Verwendung von concurrent Learning. 
Folgendes Systemmodell wird simuliert:

(31) 

Für den Reglerentwurf wird angenommen, dass die 
Systemmatrix unbekannt ist. Die Eigenwerte der Matrix 
liegen bei und . Damit ist das 
System in Gleichung (31) instabil. Das Ziel des 
Reglerentwurfs ist, dass der geschlossene Regelkreis die 
Eigenschaften des folgenden Referenzmodells zweiter 
Ordnung mit natürlicher Frequenz  und einer 
Dämpfung von  übernimmt: 

(32) 

Die Simulation läuft mit  für insgesamt 
Sekunden. Die Führungsgröße ist aus zwei Teilen 
aufgebaut. Die ersten drei Sekunden bestehen aus einer 
Sinusfunktion mit einer Frequenz von  und einer 
Amplitude von . Der zweite Teil besteht aus 3 Sprüngen 
mit einer Amplitude von  nach , und  Sekunden. 
Jeder Sprung hält für  Sekunden an. Für die Regelung 
wird die Steuergröße aus Gleichung (3) sowie das 
concurrent Learning Lerngesetz aus Gleichung (17)
benutzt. Die adaptiven Parameter in der Rückführung 

 werden mit dem Wert  initialisiert, der adaptive 
Parameter im Vorwärtszweig  mit . Die optimalen 
adaptiven Parameter ergeben sich zu 

 und . Während des 
Experiments ist die Lernrate konstant und beträgt .
Der History Stack ist zu Beginn der Simulation leer. Ein 
Vergleich mit dem klassischen Lerngesetz aus Gleichung 
(14) ermöglicht Aussagen über Änderungen des 
Systemverhaltens durch concurrent Learning. 

BILD 2 zeigt das Ergebnis der numerischen Simulation. 
Während der Sinusfunktion bestehen deutliche 

Abweichungen zwischen dem Referenzmodell und den 
Systemzuständen. Auch danach treten bei Verwendung 
des klassischen Lerngesetzes Abweichungen vom 
Referenzzustand auf. Im Gegensatz dazu sind die 
Verläufe der Zustände von Strecke und Referenzmodell 
mit concurrent Learning nach  Sekunden nur noch 
schwer unterscheidbar.   

Das verbesserte Systemverhalten liegt im Verlauf der 
adaptiven Parameter in BILD 3 begründet. Nach einer 
Sekunde hat der History Stack bereits vollen Rang und die 
adaptiven Parameter beginnen zu ihren optimalen Werten 
zu konvergieren. Nach fünf Sekunden sind die Parameter 
von ihren optimalen Werten nahezu ununterscheidbar und 
die Dynamik des geregelten Systems entspricht der 
Referenzdynamik. Bei der Benutzung des klassischen 
Lerngesetzes aus Gleichung (14) konvergieren die 
adaptiven Parameter hingegen nicht in der gegebenen 
Zeit gegen ihre optimalen Werte. 

BILD 4 zeigt abschließend den Verlauf der Lyapunov 
Funktion. Sobald der History Stack vollen Rang hat, ist die 
Lyapunov Funktion monoton fallend.   

BILD 2. Referenzmodell- und Systemzustände in der 
numerischen Simulation 

BILD 3. Verlauf der adaptiven Gewichte in der 
numerischen Simulation 
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BILD 4. Verlauf der Lyapunov Funktion in der 
numerischen Simulation 

5. EXPERIMENTELLE UMSETZUNG AM
QUANSER 3 DOF HELIKOPTER 

In diesem Kapitel soll concurrent Learning auf ein reales 
System angewendet werden. BILD 5 zeigt den Helikopter 
der Firma Quanser mit drei rotatorischen Freiheitsgraden. 
Das System besteht aus einem Arm, welcher an einer 
Halterung angebracht ist. Der Arm ist so gelagert, dass 
sowohl eine Nickbewegung als auch Gieren möglich ist. 
Am einen Ende besitzt der Arm zwei durch eine 
Querstange verbundene Rotoren, am Anderen ist ein 
Gegengewicht angebracht. Das Propellersystem kann um 
die Längsachse des Arms rollen. Das hier vorgestellte 
Experiment betrachtet nur die Bewegung in der Nickachse 
des Gesamtsystems.  

BILD 5. Quanser 3 DOF Helikopter 

Sowohl der Nickwinkel  als auch die Nickrate 
stehen als Messung zur Verfügung und bilden den 
Zustandsvektor. Für concurrent Learning wird zusätzlich 
zu bestimmten Zeitpunkten die Zeitableitung des 
Zustandsvektors benötigt. Da diese nicht messbar ist, wird 
ein Optimal fixed-point Smoother für deren Schätzung 
eingesetzt. Informationen wie diese Art von Filter 
implementiert wird, können unter anderem [14] 
entnommen werden. Das Ziel des Regelentwurfs ist, dass 
der geschlossene Regelkreis die Eigenschaften des 

folgenden Referenzmodells mit einer Eigenfrequenz von 
 und einer Dämpfung von  übernimmt: 

(33) 

Während die dazu benötigten optimalen Gewichte  und 
 in der Simulation bekannt waren, ist dies für den hier 

vorgestellten Anwendungsfall nicht mehr gegeben. Um die 
Leistung des adaptiven Reglers zu überprüfen, werden im 
Folgenden zunächst die optimalen adaptiven Parameter 
anhand eines Modells geschätzt. Als Grundlage für die 
Berechnung dient das Modell des Quanser 3 DOF 
Helikopters in BILD 6.

BILD 6. Modell des Quanser 3 DOF Helikopters 

Mit Hilfe des Drallsatzes ergibt sich unter 
Vernachlässigung des Eigengewichts des Arms folgende 
Lagedifferentialgleichung für die Nickachse:  

(34) 

Hier symbolisiert  das Massenträgheitsmoment des 
Systems um die Nickachse,  die Masse des 
Gegengewichts,  die Masse des Propellersystems, 
die Erdbeschleunigung,  den von den Propellern 
erzeugten Schub,  den aktuellen Rollwinkel des 
Propellersystems,  den Abstand des Gegengewichts 
vom Pivotpunkt und  den Abstand zwischen 
Gegengewicht und Propellersystem. Die von den 
Propellern erzeugten Kräfte sind über einen Faktor 
näherungsweise proportional zur angelegten Spannung: 

(35)  

Für die Bewegung in der Nickachse werden die 
Spannungen  am linken und  am rechten Propeller 
gleichförmig geändert, so dass für die angelegte 
Spannung  gilt: 
(36) 

Um für die Durchführung des Experiments ein lineares 
System zu erhalten, wird die Bewegungsgleichung für die 
Nickachse in Gleichung (34) um den horizontalen 
Schwebezustand linearisiert: 

(37) 

Die tatsächlich an die Propeller angelegte Spannung
setzt sich aus der Trimmspannung , die für das 
Halten des horizontalen Schwebezustandes benötigt wird, 
und einem Spannungsinkrement , das eine 
Nickbewegung bewirkt, zusammen:  
(38) 
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Das lineare Zustandsraummodell für die Nickbeweung des 
Quanser 3 DOF Helikopters linearisiert um den 
horizontalen Schwebezustand ergibt sich schließlich zu

(39) 

Hierbei symbolisiert  die 
Steuereffektivität und wurde für gegebene 
Systemparameter zu  bestimmt. Die geschätzten 
optimalen Gewichte ergeben sich schließlich zu          

 und . Diese Schätzungen 
werden im Folgenden nur zu Vergleichszwecken 
herangezogen; dem adaptiven Regler stehen diese nicht 
zur Verfügung.  

Das Experiment läuft für  Sekunden mit . Die 
Führungsgröße besteht in den ersten  Sekunden aus 
einer Sinusfunktion mit einer Frequenz von und
einer Amplitude von . Nach und  Sekunden wird 
jeweils ein  sekündiges Sprungsignal mit einer Höhe 
von  kommandiert. Als Steuergröße kommt Gleichung 
(3) zum Einsatz. Als Lerngesetz wird Gleichung (17)
verwendet. Die adaptiven Parameter in der Rückführung 

 werden mit dem Wert  initialisiert, der adaptive 
Parameter im Vorwärtszweig  mit . Die Lernraten 
sind während des Experiments konstant und betragen 

und . Zu Beginn des Experiments ist der 
History Stack leer. Da Störungen auf das reale System 
wirken, garantiert das Lerngesetz in Gleichung (14) nicht 
mehr, dass die adaptiven Parameter beschränkt sind. 
Solange der History Stack keinen vollen Rang hat, wird 
deshalb Ioannous -Modifikation ([2]) mit dem 
Koeffizienten  benutzt, um die adaptiven Parameter 
zu begrenzen. Sobald der History Stack vollen Rang hat, 
wird die -Modifikation entfernt und nur das concurrent 
Learning Lerngesetz aus Gleichung (17) verwendet.

BILD 7 zeigt das Ergebnis des Experiments. Sobald nach 
 Sekunden ausreichend Punkte im History Stack 

gespeichert sind, verbessert sich das Systemverhalten 
deutlich. Allerdings hängt die Systemantwort dem 
Referenzmodell nach. Dies ist auf Zeitverzögerungen bei 
der Signalübertragung durch Hardware und die 
unmodelierte Aktuatordynamik zurückzuführen.  

BILD 8 zeigt den Verlauf der adaptiven Parameter. Sobald 
der History Stack nach  Sekunden vollen Rang aufweist 
konvergieren die Gewichte rapide in einen Bereich um die 
geschätzten optimalen Parameter. Die Differenz zwischen 
geschätzten optimalen Gewichten und tatsächlich 
erreichten Parametern beträgt für den Verstärkungsfaktor 
im Vorwärtszweig  weniger als . Für die 
Verstärkungsfaktoren des Rückführzweigs beträgt die 
Abweichung zwischen und . Mehrere Faktoren 
sind für diese Differenz verantwortlich. Zum Einen sind die 
tatsächlichen optimalen Parameter unbekannt. Es erfolgt
stattdessen eine Schätzung, welche inhärent 
fehlerbehaftet ist. Zum Anderen können die für concurrent 
Learning gespeicherten Daten fehlerhaft sein. Dies ist 
unter anderem auf Mess- und Prozessrauschen, 
Störungen und unmodelierte Aktuatordynamik 
zurückzuführen. 

BILD 7. Referenzmodell- und Systemzustände für den 
Quanser 3 DOF Helikopter 

BILD 8. Verlauf der adaptiven Parameter für den Quanser 
3 DOF Helikopter 

6. SCHLUSS 
Es wurde gezeigt wie gespeicherte Daten dazu benutzt 
werden können die adaptiven Gewichte anzupassen. 
Abhängig von einer Bedingung der linearen 
Unabhängigkeit der gespeicherten Daten kann damit 
exponentielle Stabilität des geschlossenen Regelkreises 
erreicht werden. Es zeigt sich auch, dass die Parameter 
trotz Fehlern im History Stack in einen Bereich um ihre 
optimalen Werte konvergieren. Die Steigerung der 
Effektivität durch die vorgestellte Methode wurde in einer 
numerischen Simulation und einem Experiment mit dem 
Quanser 3-DOF Helikopter demonstriert.  
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