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Kurzzusammenfassung

Diese Dissertation liefert einen Beitrag zur nichtlinearen Systemidentifikation und zum Ent-
wurf einer nichtlinearen pradiktiven Regelung im Zustandsraum. Nichtlinearitdten werden
innerhalb eines Beobachters durch neuronale Netze approximiert, die durch stabile Lern-
gesetze online trainiert werden. Das Ergebnis ist die Schétzung nichtlinearer Kennlinien
und nicht messbarer Zustandsgrofien. Der Entwurf der darauf aufbauenden pradiktiven
Regelung erfolgt im Zustandsraum durch Linearisierung der Nichtlinearitit um die Re-
ferenztrajektorie. Unter Beriicksichtigung von Begrenzungen ergibt sich ein quadratisches
Programm als Optimierungsaufgabe, das online gelost wird. Fiir die Regelung ist Stabilitét
nach Lyapunov gewéhrleistet. Neben den theoretischen Ableitungen erfolgt die simulative
und praktische Validierung von Identifikation und Regelung an einem Zweimassensystem,
einer kontinuierlichen Fertigungsanlage und einem Radioteleskop.

Abstract

The objective of this thesis is the identification and model predictive control design for
nonlinear systems with a state space approach. Nonlinearities are approximated by neural
networks included in a dynamic observer. The training of the networks is guaranteed sta-
ble. The result is the approximation of nonlinear characteristics and non measurable state
variables. The predictive control design is based on a state space model and the lineari-
zation of the nonlinearity around the reference trajectory. The consideration of bounds in
the control law results in a quadratic program, which is solved online. The controllers’s
stability is guaranteed in accordance with Lyapunov’s theory. Besides the necessary theo-
ry, simulations and practical implementations of identification and control are shown for a
two-mass system, a continuous processing plant and a radio telescope.






Inhaltsverzeichnis VII
Inhaltsverzeichnis

1 Einfiihrung 1
1.1 Allgemeines . . . . . . .. 1
1.2 Motivation und Ziel der Arbeit . . . . . . . . ... 3
2 Lineare Modellbildung 5
2.1 Modellbildung und Identifikation . . . . . .. .. .. ... ... ... ... D
2.1.1 Modellbildung . . . . . . . ..o D
2.1.2 Identifikation . . . . . . ..o 7
2.2 Lineare Prozessmodelle . . . . . . . . .. . .. ... 0L 8
2.2.1 Lineare Ein- Ausgangsmodelle . . . . . . . . .. ... ..o 11
2.2.2 Lineare Differenzengleichung . . . . . . . . . . .. ... ... ... ... 13
2.2.3 Faltungssumme . . . . . . . . ..o 14
2.2.4 Methode der kleinsten Quadrate . . . . . . . ... ... ... ... ... . 16
2.2.5 Modelle zur Fehlerminimierung . . . . . . . . . .. .. ... ... 19
3 Nichtlineare Modellbildung 22
3.1 Klassifikation nichtlinearer dynamischer Systeme . . . . . . . ... .. .. 23
3.1.1 Blockorientierte nichtlineare Modelle . . . . . . . . .. ... ... ... .. 23
3.1.2 Allgemeine nichtlineare Modelle . . . . . . . . .. ... ... ... ... .. 24
3.1.3 Zustandsdarstellung mit isolierter Nichtlinearitat . . . . . . . .. .. . .. 24
3.2 Approximation nichtlinearer Funktionen . . . . . . . . .. ... ... ... 27
3.2.1 Methoden der Funktionsapproximation . . . . . . . . . .. ... ... ... 28
3.2.2 Kriterien zur Beurteilung kiinstlicher neuronaler Netze . . . . . . . . . .. 29
3.2.3 Funktionsapproximation mit lokalen Basisfunktionen . . . . . . . ... .. 30
3.2.4  Radial Basis Function (RBF) Netz . . . . .. ... ... ... ....... 32
3.2.5  General Regression Neural Network (GRNN) . . . ... ... ... ... . 33
3.2.6 Lerngesetz . . . . . . . .. 35
3.2.6.1 Stabilitdt nach Lyapunov . . . . . . . . .. ... 36
3.2.6.2 Asymptotische Stabilitdt und Parameterkonvergenz . . . . . . . . . .. .. 37
3.2.6.3 Automatische Einstellung der Lernschrittweite . . . . . . . . . . . . .. .. 38



VIII Inhaltsverzeichnis
3.2.6.4 Lernstruktur und Fehlermodelle . . . . . . . . ... .. ... .. ... ... 41
3.2.6.5 Approximation einer eindimensionalen Nichtlinearitdat . . . . . . . . . . .. 46
3.3 Lernfahiger Beobachter . . . . . . . . . .. ... oL 49
3.3.1 Strecken mit isolierter Nichtlinearitat . . . . . . . . . . . . .. ... .. .. 49
3.3.2 Beobachterentwurf bei messbarem Eingangsraum . . . . . . ... ... .. 50
3.3.3 Beobachterentwurf bei nicht messbarem Eingangsraum . . . . .. . . . .. 53
3.3.4 Identifikation mehrerer Nichtlinearitdten . . . . . . . . .. . ... ... .. 56
3.4 Experimentelle Validierung . . . . . . . . . .. ..o 59
3.5 Zusammenfassung . . . ... 63
4 Selbstlernender Regler fiir periodische Nichtlinearititen 64
4.1 Einfithrung . . . . . . . . .. 64
4.2 Entwurf des selbstlernenden Reglers . . . . . . .. .. .. ... .. .... 65
4.2.1 Streckenbeschreibung . . . . . . ... 65
4.2.2 Selbstlernende Kompensation . . . . . . . .. ... .. ... ... ... .. 66
4.2.2.1 Approximation des Kompensationssignals durch ein neuronales Netz . . . 69
4.2.2.2 Stabiles Lerngesetz . . . . . . . . ... 71
4.2.3 Zusammenfassung . ... ..o 73
4.3 Elektrischer Antrieb mit Stellglied . . . . . . . . .. ... ... ... ... 74
4.3.1 Kompensation bei konstantem Sollwert . . . . . . . . ... ... ... ... 75
4.3.2 Kompensation bei Arbeitspunktwechseln . . . . . . . . ... ... ... .. 78
4.4 Unrundheitskompensation in kontinuierlichen Fertigungsanlagen . . . . . . 80
4.4.1 Modellierung . . . . . . ..o 80
4.4.2 Unrundheitskompensation durch den selbstlernenden Regler . . . . . . . . 86
5 Modellgestiitzte priadiktive Regelungen 93
5.1 Prinzipielle Funktionsweise . . . . . . . . . .. .. ... L. 94
5.2 Pradiktive Regelverfahren auf Basis linearer Prozessmodelle . . . . . . . . 99
5.2.1 Dynamic Matrix Control . . . . . . . . . . ... ... 100
5.2.2 Generalized Predictive Control . . . . . . . . . . . ... ... 101
5.3 Nichtlineare pradiktive Regelungen . . . . . . . . . . . .. ... ... ... 103
6 Pradiktive Regelung mit nichtlinearen Zustandsmodellen 105
6.1 Abhéngigkeit der Nichtlinearitdt vom Prozessausgang . . . . . . . . . . .. 107
6.1.1 Linearisierung nullter Ordnung . . . . . . . . . ... ... ... ... ... 107



Inhaltsverzeichnis IX
6.1.2 Linearisierung erster Ordnung . . . . . . . . . . . . .. .. ... ... .. 110
6.2 Abhéngigkeit der Nichtlinearitdt vom Zustandsvektor . . . . . . . . . . .. 112
6.2.1 Sollverlauf des Zustandsvektors . . . . . . .. ... ... 115
6.2.2 Aktueller Zustand als Referenzpunkt . . . . . . .. . ... ... ... ... 117
6.2.3 Solltrajektorie bei Prozessen mit Relativgrad eins . . . . . . .. .. .. .. 117
6.2.4 Verwendung des StellgroBlenvektors des vorhergehenden Zeitschrittes 120
6.3 Regelgesetz ohne Begrenzungen . . . . . . . . . . .. ... ... ... ... 122
6.3.1 Stationdre Genauigkeit bei Storgréflen . . . . . ..o o oL L 125
6.4 Pradiktive Regelung mit Integralanteil . . . . . . . . . .. .. ... ... . 126
6.4.1 Regelgesetz ohne Begrenzungen . . . . . . .. . . ... ... ... 129
6.5 Optimierung unter Beriicksichtigung von Beschrénkungen . . . . . . . .. 130
6.5.1 Stellgroffenbeschrénkungen . . . . . . . ..o oL 133
6.5.2 StellgrofSendnderungsbeschrénkungen . . . . . . . . ... 135
6.5.3 ZustandsgroBenbeschrankungen . . . . . ... 0000000 135
6.5.4 Ausgangsgroffenbeschrankungen . . . . . . ... ..o 137
6.5.5 Resultierendes Optimierungsproblem . . . . . . . . . . .. ... ... ... 138
6.6 Erweiterung auf mehrere Nichtlinearitdten . . . . . . . . . . .. . ... .. 139
7 Stabilitédt pradiktiver Regelungen 142
7.1 Stabilitédtsbeweis durch monotone Abnahme der Kostenfunktion . . . . . . 143
7.2 Endzustandsbeschréankung . . . . . . ..o 145
7.3 Quasi-Infinite Horizon Regelungskonzept . . . . . . . . . ... .. ... .. 146
7.4 Stabilitat der entwickelten Regelung . . . . . . . . . ... .. ... .. 148
8 Experimentelle Validierung der pradiktiven Regelung 152
8.1 Pradiktive Regelung ohne Begrenzungen . . . . . . . . . . .. .. ... .. 152
8.1.1 MPC ohne Integralanteil . . . . . . . . . ... ... L 152
8.1.2 MPC mit Integralanteil . . . . . . . . . . ... 155
8.2 Pradiktive Regelung mit Begrenzungen . . . . . . . . . . . .. .. ... .. 157
8.2.1 Stellgroflenbegrenzungen . . . . . . . ... Lo 157
8.2.2 Zustandsbegrenzungen . . . . . ... oL 159
8.2.3 Regelgroflenbegrenzungen . . . . . . . .. ..o 160
8.3 Untersuchung der Einstellparameter . . . . . . . . . ... ... ... ... 162
8.4 Robustheitsuntersuchung . . . . . . . ... o000 165
8.5 Reglervergleich . . . . . . . . . .. 167



X Inhaltsverzeichnis
8.6 Pradiktive Regelung mit lernfahigem Beobachter . . . . . . . .. ... .. 170
8.6.1 Besonderheit des lernfahigen Beobachters mit priadiktivem Regler . . . . . 171
8.6.2 Ergebnisse . . . . . . ..o 172
9 Mehrgroflenprozesse 176
9.1 Erweiterung auf Mehrgroflenprozesse . . . . . . . . ..o 176
9.2 Anwendung der pradiktiven Regelung auf ein Radioteleskop . . . . . . .. 179
9.2.1 Beschreibung des Systems und Modellierung . . . . . . . . . . ... .. .. 179
9.2.2 Gegeniiberstellung von pradiktivem Regler und PI-Regler am Radioteleskop 183
10 Zusammenfassung und Ausblick 189
A Priifstand Zweimassensystem 192
Al Priifstand: Elektrische Daten . . . . . . . .. .. . ... ... 192
A2 Anlagendaten . . . . ... L 194
A3 Messtechnische Bestimmung der Reibkennlinie . . . . . . . .. .. ... .. 194
A4 Lineare Parameteridentifikation . . . . . . . . .. . ... ... L. 195
A5 Systembeschreibung im Zustandsraum . . . . . . .. ... 196
B Daten und Aufbau der MODAM 199
B.1 Allgemeine Daten . . . . . . . . . . .. 199
B.2 Daten zum Bahnsystem und Papier . . . . . . . .. .. ... ... ... .. 199
B.3 Daten des Wickler-Antriebssystems . . . . . . . .. . ... ... 200
B4 Daten des Zweimassenschwingers . . . . . . . . . ... ... L. 200
B.5 Daten des Regelsystems dSpace . . . . . . . .. ... ... L. 200
B.6 Teilkomponenten des Versuchsstandes . . . . . .. .. .. ... ... ... 200
Bezeichnungen 203

Literaturverzeichnis 207



1 Einfiihrung

1.1 Allgemeines

Eine wichtige Aufgabe der Regelungstechnik ist die gezielte Einflussnahme auf technische
Prozesse zur Verbesserung des dynamischen und statischen Verhaltens. Dabei sind wichtige
Kriterien der sichere, 6konomische und 6kologische Betrieb von Automatisierungssystemen.
Fortschritte in diesen Bereichen werden im Wesentlichen durch folgende Weiterentwicklun-
gen getragen:

e Regelungstheorie/Prozessidentifikation
e Sensorik/Aktorik

e Mikroprozessor-Technologie und Kommunikationsnetze

Dadurch ergeben sich Aufgaben im Bereich der Gestaltung von Mensch-Maschine-Schnitt-
stellen, der Entwicklung von Steuerungen und Regelungen und der Uberwachung und Feh-
lerdiagnose. Die Bewiltigung derartiger Aufgaben erfordert ein reichhaltiges Instrumenta-
rium an Methoden. Die Entwicklung neuartiger Verfahren wird von der kontinuierlichen
Leistungssteigerung von Mikroprozessoren begleitet bzw. vorangetrieben. Auf heutigen di-
gitalen Regelungssystemen sind heute problemlos Algorithmen implementierbar, die noch
vor 10 Jahren undenkbar waren. Auch die Art der Software-Erstellung hat sich gewandelt.
Funktionen fortgeschrittener Regelalgoritmen kénnen haufig in einer grafischen Hochspra-
che erstellt und mittels automatischer Codegenerierung in das Regelsystem integriert wer-
den. Die Intelligenz eines Regelsystems ist meist nicht in einem zentralen Leitrechner kon-
zentriert, sondern Vorverarbeitungs- und Diagnosefunktionen sind in modernen Sensoren
und Aktoren integriert. Diese verteilte Intelligenz wird durch leistungsfihige Bussysteme
unterstiitzt.

Durch die immer stérkere Verzahnung von Elektronik und Mechanik hat sich die Disziplin
Mechatronik entwickelt, die das Ziel einer Gesamtsystembetrachtung hat. Dabei verschwin-
den klassische Grenzen von Teilsystemen. Wenn frither die Regelung einer elektrischen Ma-
schine an der Motorwelle endete, so riickt heute immer mehr die Regelung des gesamten
angetriebenen Systems in den Vordergrund. Um diese komplexen Systeme zu beschreiben
und gezielt zu beeinflussen, kommen meist rechnergestiitzte Identifikations- und Entwurfs-
verfahren zum Einsatz [4]. Die genauere Prozessmodellierung ebnet gleichzeitig den Weg
fiir modellgestiitzte Regelungsverfahren.

Die meisten industriellen Regelungen beruhen immer noch auf PID-dhnlichen Regelalgo-
rithmen. Durch steigende Anforderungen an Qualitat und Wirtschaftlichkeit der Anlagen,
kénnen nicht mehr alle Randbedingungen eingehalten werden. Ein seit ldngerem in der
Praxis eingesetztes modellbasiertes Regelungsverfahren stellt die modellbasierte prddiktive
Regelung dar. Dieses Verfahren konzentrierte sich in der Anfangszeit auf lineare Mehr-
groflensysteme der Verfahrenstechnik mit langsamer Dynamik [66]. Das Prinzip beruht
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auf der Nutzung eines Prozessmodells zur Vorhersage zukiinftiger Regelgrofien, um daraus
Riickschliisse auf optimale aktuelle Stelleingriffe zu ziehen. Dieses Prinzip ist sehr univer-
sell einsetzbar und nicht auf eine bestimmte Systemklasse begrenzt. Insbesondere ist das
Verfahren fiir lineare und nichtlineare Prozesse anwendbar. Bemerkenswert ist auch die
Tatsache, dass dieses universell einsetzbare Verfahren aus der industriellen Praxis den Weg
in die Universitédten gefunden hat.

Dieses intuitive Konzept, sich in einer konkreten Entscheidungssituation so zu verhalten,
dass in der Zukunft ein bestmégliches Ergebnis zu erwarten ist, hat sicherlich wegen seiner
bestechenden Einfachheit eine weite Verbreitung in Forschung und Industrie gefunden. Die
ersten pradiktiven Regelverfahren basierten alle auf linearen Prozessmodellen. Besonderer
Wert wurde auf die Einbeziehung von Prozessbeschrinkungen gelegt, was bis heute einen
entscheidenden Vorteil gegeniiber den meisten anderen Regelungsverfahren darstellt. Die
Unterschiede der Verfahren sind in verschiedenen zugrunde liegenden Prozessmodellen zu
suchen. So verwendet das Dynamic Matriz Control (DMC) Verfahren ein Gewichtsfolgen-
modell zur Vorhersage [66]. Das spater entwickelte Generalized Predictive Control (GPC)
Verfahren setzt dagegen ein zeitdiskretes Ubertragungsfunktions-Modell ein (64, 65], das in
[44] in den Zustandsraum iibertragen wird und ein Kalman-Filter zur Zustandsschitzung
benutzt.

In [69] wird die Einbindung nichtlinearer Prozessbeschreibungen aufgezeigt. Der entwickelte
Nonlinear Quadratic Dynamic Matriz Control (NLQDMC) Algorithmus basiert auf einer
nichtlinearen Modellbeschreibung, die zur Préadiktion linearisiert wird. Inzwischen ist die
Verwendung nichtlinearer Modellbeschreibungen zur Pradiktion in den Mittelpunkt des
Forschungsinteresses geriickt. Durch den Einsatz nichtlinearer Modelle werden sowohl neue
Einsatzgebiete fiir die pradiktive Regelung geschaffen, die bisher nicht zufriedenstellend
gelost werden konnten, als auch bestehende Regelungen verbessert, indem sie nédher an den
Grenzen des zuléssigen Arbeitsbereiches betrieben werden kénnen. Dadurch lassen sich z.B.
die Produktqualitidt oder die Effizienz einer Anlage steigern. Eine Auswahl von Verfahren
zur nichtlinearen pradiktiven Regelung sind in [39, 58, 79, 80] zu finden.

Bei allen préadiktiven Regelungsverfahren erweist sich der Nachweis der Stabilitéit als sehr
schwierig, selbst bei linearen Verfahren. Dies resultiert aus der Tatsache, dass zur Pradiktion
des Prozessverhaltens der Regelkreis aufgetrennt wird. Alleine anhand des Prozessmodells
blickt der pradiktive Regler in die Zukunft. Zur Bestimmung der Stellgrofle geht man dem-
nach vom offenen Regelkreis aus. Dadurch scheiden viele iibliche Stabilitédtskriterien aus.
In den meisten veroffentlichten Beweisen zur Stabilitit wird daher auf die sehr allgemeine
Methode von Alexandr Mikhailovich Lyapunov aus dem Jahre 1892, die auf einer Energie-
betrachtung fiir stabile Systeme beruht, zurtickgegriffen [77].

Neben dem Reglerentwurf an sich ist die wichtigste Grundlage der pradiktiven Regelung ein
moglichst realitdtsnahes Prozessmodell. Eine Regelung kann nur so gut wie das zugrunde
liegende Modell sein. Deshalb werden in dieser Arbeit die Kap. 2 und 3 der Modellbil-
dung gewidmet. Bei linearen Prozessmodelen kann auf einen reichen Fundus an Methoden
zur Identifikation zuriickgegriffen werden [13, 34]. Bei nichtlinearen Modellen existieren
keine allgemeingiiltigen Identifikationsverfahren, so dass in den meisten Féllen von einer
theoretischen Prozessanalyse ausgegangen wird. Modellverfeinerungen kénnen dann mit-
tels Identifikationsverfahren erfolgen. Fiir diese, meist sehr speziellen, Prozessmodelle wird
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dann mittels Rechnersimulationen ein geeigneter pradiktiver Regler ausgelegt. Da die Viel-
falt nichtlinearer Systeme unendlich grof} ist, sind auch die moglichen Prozessmodelle sehr
unterschiedlich und immer in gewisser Weise auf die geforderte Anwendung zugeschnitten.
Ein allgemeines préadiktives Regelungsverfahren fiir nichtlineare Systeme kann daher nicht
erwartet werden. In [58] wurden nichtlineare FIR-Modelle, in [39] nichtlineare Experten-
modelle zur pradiktiven Regelung eingesetzt.

1.2 Motivation und Ziel der Arbeit

Durch die interdisziplindre Betrachtungsweise von Elektrotechnik und Mechanik in einem
System (Mechatronik) entstehen gerade fiir Antriebs- und Regelungstechniker neue Pro-
blemfelder, welche oftmals mit konventionellen Methoden nicht zufriedenstellend gelost
werden konnen. Ein Grund sind die durch die Systemerweiterung hinzukommenden, teil-
weise unbekannten, Parameter, Storgroflen und Nichtlinearitédten. Dies fithrt aus regelungs-
technischer Sicht zu erheblichen Problemen. Es steigt der Wunsch nach Verfahren, die einen
zusétzlichen Informationsgewinn bereitstellen. Somit gewinnt der Begriff Identifikation
starker an Bedeutung, da eine geeignete Modellbildung zu verbesserten Regelungsverfah-
ren fithren kann. Die meisten technischen Systeme weisen nichtlinearen Charakter auf,
wodurch fiir die Erstellung genauer Modelle nichtlineare Identifikationsmethoden unver-
zichtbar sind. Diese aufwandigeren nichtlinearen Streckenmodelle kénnen dann zur geziel-
ten Verbesserung vorhandener Regelungen oder zur Entwicklung neuartiger Regelungen
eingesetzt werden.

In den Arbeiten [46, 56, 57] wurde ein nichtlineares Identifikationsverfahren fiir eine Klas-
se nichtlinearer Prozesse entwickelt und praktisch erprobt. Dabei lag der Schwerpunkt
auf der Identifikation. Die Verbesserung der Regelung erfolgte stark auf die jeweilige An-
wendung zugeschnitten. Diese Arbeit setzt auf den nichtlinearen Identifikationsverfahren
auf, verfeinert und verbessert diese und schlieft einen allgemeinen, modellbasierten Re-
gelungsentwurf fiir eine breite Klasse nichtlinearer Systeme an. Der Schwerpunkt dieser
Arbeit liegt demnach auf einem systematischen, moglichst allgemeingiiltigen, modellba-
sierten Regelungsentwurf, der die verfeinerte nichtlineare Modellierung voll nutzt. Durch
die zusétzliche Forderung nach Einbeziehung von Begrenzungen bietet sich die modellba-
sierte pradiktive Regelung als Grundkonzept an. Dieses wird auf die Anforderung nach
Berticksichtigung von Nichtlinearititen erweitert. Um die Praxistauglichkeit der entwickel-
ten Verfahren unter Beweis zu stellen, erfolgt eine Validierung an ausgewéhlten mechatro-
nischen Antriebssystemen.

Die Arbeit gliedert sich in vier Hauptpunkte: die Modellierung und Identifikation nichtli-
nearer Systeme, den Entwurf eines selbst lernenden Reglers zur Kompensation periodi-
scher Nichtlinearitdten, dem theoretischen Entwurf einer nichtlinearen modellbasierten
pradiktiven Regelung im Zustandsraum und der praktischen Anwendung auf mechatro-
nische Systeme.

Die Grundvoraussetzung fiir eine qualitativ hochwertige pradiktive Regelung ist ein genaues
Prozessmodell. Deshalb werden in Kapitel 2 verschiedene lineare Prozessbeschreibungen
eingefiihrt und Identifikationsverfahren vorgestellt. Diese linearen Modelle stellen gleichzei-
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tig die Basis der nichtlinearen Prozessmodelle in Kapitel 3 dar. Dabei wird ein bekannter
linearer Systemteil vorausgesetzt, der um isolierte Nichtlinearitédten ergéinzt wird. Bei der
Identifikation werden diese Nichtlinearitdten durch neuronale Netze (General Regression
Neural Network) nachgebildet und durch stabile Lerngesetze online trainiert. Das Ergeb-
nis ist die Schitzung nichtlinearer Kennlinien und die Beobachtung aller nicht messbaren
Systemzusténde.

In Kapitel 4 wird das neuronale Netz zur direkten Regelung eingesetzt. Es wird der Spe-
zialfall einer periodisch wirkenden Nichtlinearitdt untersucht, wie er hiufig bei rotieren-
den Maschinen auftritt. Das neuronale Netz {ibernimmt die Kompensation der Nichtlinea-
ritdt, wihrend alle anderen Regelungsaufgaben weiterhin von einem konventionellen Regler
iitbernommen werden. Die Leistungsfahigkeit wird durch die Unrundheitskompensation an
einer kontinuierlichen Fertigungsanlage demonstriert.

Die Kapitel 5 und 6 setzen auf der Modellbildung aus Kapitel 3 auf und zeigen den
systematischen Entwurf einer modellbasierten pradiktiven Regelung mit nichtlinearen Zu-
standsraummodellen. Neben dem Regelgesetz ohne Beschrankungen erfolgt auch die Einbe-
ziehung von Stell-, Zustands- und Ausgangsbegrenzungen. Die effiziente Losung der entste-
henden Optimierungsprobleme als quadratisches Programm wird durch eine Linearisierung
entlang der Referenztrajektorie sichergestellt. Da Stabilitit einer Regelung eine wesentli-
che Eigenschaft darstellt, erfolgt in Kapitel 7 eine eingehende Stabilitéitsbetrachtung der
entwickelten Regelung.

Um die Praxistauglichkeit unter Beweis zu stellen, wird in Kapitel 8 die Regelung an
einem nichtlinearen Zweimassensystem implementiert, das aus zwei elastisch gekoppelten
Synchronmaschinen besteht. Neben der Einbeziehung von Begrenzungen wird auch die
gleichzeitige Identifikation nach Kapitel 3 und Regelung nach Kapitel 6 durchgefiihrt. Es
entsteht ein adaptiver Regler. In Kapitel 9 wird das nichtlineare priadiktive Regelverfahren
auf Mehrgroflenprozesse erweitert und simulativ auf ein grofies Radioteleskop angewendet.
Dies stellt eine typische Anwendung fiir pradiktive Regelungen dar, da Sollwerttrajektorien
iiber einen langen Zeitraum im voraus bekannt sind.

In Bild 1.1 ist die Strukturierung der Arbeit nochmals dargestellt.

Modellbildung migiﬁ?j? Validierung
linear + nichtlinear P am Versuchsstand
Regelung

@ Simulation
Radioteleskop

selbstlernende
Regelung und
Validierung

Bild 1.1: Strukturierung der Arbeit
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Bei der Entwicklung moderner Regelungsverfahren gewinnt die Kenntnis eines genauen
Prozessmodells zunehmend an Bedeutung. Dies wird durch den Einsatz von Simulationen
mechatronischer Systeme verstdrkt und durch die Entwicklung immer leistungsfihigerer
Rechner und Simulationswerkzeuge geférdert. Die Simulation ermoglicht eine gezielte Ana-
lyse der Regelungsaufgabe im Vorfeld und vermeidet aufwindige und teure Experimente.
Grundlage jeder Simulation ist ein Modell, das die physikalische Realitdt vereinfacht, aber
geniigend genau abbildet.

In diesem Kapitel werden zunéchst einige Begriffe erldutert und abgegrenzt, die im Zusam-
menhang mit der Modellierung und Identifikation eine wichtige Rolle spielen. Anschliefend
werden Modellbeschreibungen fiir lineare dynamische Systeme zusammengefasst und an
zwei Varianten genauer diskutiert. Da das Ziel dieser Arbeit die pradiktive Regelung nicht-
linearer Strecken ist, erfolgt in Kap. 3 die nichtlineare Modellierung mittels lernfahigem Zu-
standsbeobachter. Hierfiir ist jedoch die Vorabkenntnis des linearen Streckenanteils notig,
so dass zuerst immer eine lineare Modellbildung erfolgen muss. Die lineare Modellierung
erfolgt anhand zeitdiskreter Ein- Ausgangsmodelle, die jedoch in Zustandsraummodelle
umgerechnet werden kénnen [15]. Die nichtlineare Modellbildung erfolgt im Zeitkontinuier-
lichen, weil die dazu benétigte Theorie zu Stabilitit (Lyapunov) und Konvergenz einfacher
darstellbar ist [17, 33] und der fiir die pridiktive Regelung notwendige Ubergang auf ein
zeitdiskretes Zustandsraummodell leicht durchzufiihren ist.

2.1 Modellbildung und Identifikation

2.1.1 Modellbildung

Grundlage fiir eine Systemidentifikation ist immer eine modellhafte Vorstellung der physi-
kalischen Realitdt. Bei der Modellbildung kann prinzipiell unterschieden werden zwischen
der Modellstruktur und den Modellparametern. Wahrend die Modellstruktur das generelle
Verhalten und die Komplexitiat des Modells bestimmt (qualitative Modellbeschreibung),
bestimmen die Parameter das spezielle Verhalten eines Modells mit gegebener Struktur
(quantitative Modellbeschreibung). Im Allgemeinen kénnen folgende Ansétze zur Modell-
bildung, abhéngig vom Vorwissen iiber das zu modellierende System, unterschieden werden:

e White-Box-Modelle: White-Box-Modelle resultieren aus einer genauen theore-
tischen Analyse des Systemverhaltens. Diese Analyse erfolgt durch das Aufstellen
von physikalischen und geometrischen Gleichungen. Charakteristisch fiir White-Box-
Modelle ist, dass die Modellstruktur genau bekannt ist und die Modellparameter
physikalischen Parametern entsprechen. Die Modellparamter konnen durch Mes-
sungen abgeglichen werden. White-Box-Modelle weisen eine hohe Genauigkeit auf,
setzen aber voraus, dass das Systemverhalten sehr genau analysiert wurde, was un-
ter Umstdnden sehr zeitaufwindig sein kann. Man spricht in diesem Fall von einem
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parametrischen Modell.

e Black-Box-Modelle: Méchte man eine aufwéndige theoretische Analyse vermeiden
oder hat man nur unzureichende Kenntnisse iiber das Systemverhalten, bedient man
sich der experimentellen Analyse oder Identifikation. Das Resultat einer Identifika-
tion ist ein so genanntes Black-Box-Modell oder ein Grey-Box-Modell. Unterschiede
zwischen beiden ergeben sich aus dem Grad des Vorwissens, das in das Modell ein-
gebracht wird. Charakteristisch fiir Black-Box-Modelle ist, dass keine oder nur sehr
wenige Vorkenntnisse iiber das Systemverhalten bzw. die Systemstruktur bekannt
sind und die Modellparameter keine physikalische Bedeutung haben. Man spricht
in diesem Fall auch von einem nichtparametrischen Modell, da das Modell nur das
Ein-/Ausgangsverhalten abbildet und die physikalischen Parameter z.B. implizit in
Form von Gewichtungsfunktionen enthalten sind.

e Grey-Box-Modelle: Grey-Box-Modelle sind eine Mischung aus White-Box- und
Black-Box-Modellen. Sie beinhalten im Allgemeinen Informationen aus physikali-
schen Gleichungen und Messdaten sowie qualitative Informationen in Form von Re-
geln. Grey-Box-Modellen liegt haufig eine Annahme iiber die Struktur des Prozesses
zugrunde. Man spricht in diesem Fall auch von einem parametrischen Modell, da die
Parameter einer gewissen Modellvorstellung zugeordnet werden konnen, was nicht
gleichzeitig bedeutet, dass sie den physikalischen Parametern entsprechen.

In Bild 2.1 sind die erlduterten Begriffe noch einmal grafisch gegeneinander abgegrenzt. Die

Theoretische | White-Box-

Modellbildung Analyse Modell

_ | Experimentelle

Grey-Box-Modell

Analyse
> physikalisch
_ | Parametrisches [ motiviert
" Modell »| mit Annahmen tiber
Prozessstruktur

Black-Box-Modell

ohne Annahmen

_ | Nichtparametri- > (ber Prozessstruktur
sches Modell »| mit Annahmen Utber
Prozessstruktur

Bild 2.1: Systemmodellierung

Wahl der Systemanalyse (theoretisch oder experimentell) héngt sehr stark vom Vorwissen
iitber das System und vom Verwendungszweck des gewonnen Modells ab. Benétigt man
interne Systemzustdnde zum Aufbau einer Regelung, ist im Allgemeinen die theoretische
Analyse vorzuziehen (vgl. Kap. 3.3). Benotigt man lediglich das Ein-/Ausgangsverhalten
eines Modells zur Préadiktion, Simulation oder Diagnose, kann man auf die experimentelle
Analyse zuriickgreifen. In dieser Arbeit wird sowohl auf die experimentelle Analyse mittels
Identifikation (Kap. 2.2) als auch auf Prozessmodelle mit Vorwissen eingegangen (Kap. 3.3).
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2.1.2 Identifikation

Ziel der experimentellen Analyse bzw. der Identifikation ist es, mit Hilfe gemessener Ein-
und Ausgangssignale des Prozesses ein Modell zu bestimmen, welches das statische und
dynamische Verhalten moglichst gut nachbildet. Dabei wird angenommen, dass ein ein-
deutiger Zusammenhang zwischen dem Eingangssignal wu(t), der Anregung des Prozesses,
und dem Prozessausgangssignal y(t) existiert. Da auf jeden Prozess Storungen, wie z.B.
Messrauschen einwirken, kann nur das gestorte Prozessausgangssignal y,.(t) zur Identifika-
tion genutzt werden, welches aus der Summe des ungestorten Prozessausgangs y(t) und
einem Storsignal z(t) entsteht. Bild 2.2 zeigt die grundsétzliche Struktur fiir die Identi-
fikation dynamischer Prozesse. Physikalische und zeitliche Abhéngigkeiten innerhalb des

7(t)
u® Prozess Y —

y,(0
A A
D D
u(k) | y,(K)
Anr§gungs— Identifikation
signal

Bild 2.2: Identifikationsstruktur eines dynamischen Prozesses

Prozesses werden bei der Ein- Ausgangsidentifikation nicht analysiert. Wird eine innere
Prozessgrofie benotigt, so muss das dynamische Verhalten zwischen Prozesseingang und
der inneren Grofle durch eine zweite Identifikation untersucht werden. Jede Identifikation
setzt sich aus zwei grundlegenden Schritten zusammen:

e Strukturauswahl zur Beschreibung des Prozessverhaltens

e Optimierung der freien Parameter

Zunachst muss fiir das Modell eine Struktur festgelegt werden. Die Strukturauswahl be-
stimmt, welche funktionalen Zusammenhénge beschrieben werden kénnen. So kénnen durch
eine lineare Modellstruktur auch nur lineare Prozesseigenschaften abgebildet werden. Auf
die unterschiedlichen Arten der Modellstrukturen und ihre Eignung fiir die Identifikati-
on wird in Kap. 2.2 genauer eingegangen. Je nach gewahlter Struktur unterscheidet man
nichtparametrische und parametrische Modelle und Identifikationsverfahren [11, 13]. Nicht-
parametrische Modelle zeichnen sich dadurch aus, dass wenig Vorwissen eingebracht werden
muss (Black-Box-Modell). Allerdings sind die zugehorigen Identifikationsverfahren sehr re-
chenintensiv, da eine hohe Parameterzahl optimiert werden muss. Parametrische Identifika-
tionsverfahren haben den Vorteil, dass die Modelleigenschaften durch eine geringe Parame-
teranzahl beschrieben werden. Aufgrund des geringen Speicher- und Rechenbedarfs eignen
sich diese Verfahren auch fiir den Online-Einsatz. Die am haufigsten verwendeten mathema-
tischen Modelle beschreiben den Prozess als lineares, zeitinvariantes Ubertragungssystem
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(LTT), da dies von vielen regelungstechnischen Verfahren vorausgesetzt wird und zu einfach
handhabbaren Identifikationsverfahren fiihrt.

Im zweiten Schritt miissen die Parameter der gewahlten Modellstruktur so angepasst wer-
den, dass ein zwischen Prozess und Modell gebildetes Fehlersignal e(t) moglichst klein
wird. Dieser Schritt wird deshalb als Parameteroptimierung bezeichnet. Die Optimierung
erfolgt bei den meisten Identifikationsverfahren dadurch, dass mit Hilfe gemessener Ein-
und Ausgangssignale ein {iberbestimmtes Gleichungssystem erzeugt wird, welches durch
Ausgleichsverfahren ndherungsweise gelost wird.

Die Prozessanregung hat einen entscheidenden Einfluss auf die Modellgiite. Die einfache
Vorstellung einer Messung, bei der der Prozess wéihrend der gesamten Messzeit in Ruhe
verweilt, macht deutlich, dass aus einer solchen Messung keine Informationen iiber das
dynamische Verhalten des Systems gewonnen werden koénnen [45]. Bei der Identifikation
muss also stets darauf geachtet werden, dass der gesamte Eingangsraum, wie auch die rele-
vante Dynamik des Prozesses durch eine entsprechende Wahl des Eingangssignals angeregt
werden.

In Kap. 2.2.2 wird ein parametrisches Ein- Ausgangsmodell genauer untersucht und ein
Verfahren zur Parameteroptimierung angegeben. Dieses parametrische lineare Modell ist
die Basis fiir das in Kap. 3.3 erweiterte nichtlineare Prozessmodell, das die Grundlage des
priadiktiven Regelverfahrens in Kap. 6 darstellt. Ein Beispiel eines nichtparametrischen
Modells mit héherer Parameterzahl wird in Kap. 2.2.3 untersucht.

2.2 Lineare Prozessmodelle

Fiir lineare dynamische Systeme existiert eine einheitliche Beschreibungstheorie, die so-
wohl fiir den zeitkontinuierlichen als auch den zeitdiskreten Fall entwickelt wurde. Die
Systemidentifikation linearer Systeme hat sich in der Regelungstechnik bereits seit lan-
gem durchgesetzt und findet zahlreiche Anwendungsmoglichkeiten [13]. Bild 2.3 gibt einen
Uberblick iiber die Moglichkeiten zur Beschreibung linearer dynamischer Systeme. In der
Literatur werden sowohl Identifikationsverfahren im Zeit- als auch im Frequenzbereich un-
tersucht. In dieser Arbeit werden ausschliefSlich Verfahren im Zeitbereich betrachtet, da die
resultierenden Modelle zur pradiktiven Regelung in Kap. 6 eingesetzt werden.

Aufgrund der hoheren Flexibilitdt und der immer weiter fortschreitenden Mikroprozessor-
technik werden zur Regelung zeitkontinuierlicher Prozesse fast ausschliellich Digitalrechner
oder Steuergeriite verwendet. Digitale Regelungen unterscheiden sich von zeitkontinuierlich
arbeitenden in der zeitlichen Abarbeitung (zeitdiskret) und der Signaldarstellung (wertdis-
kret). Das Messen der Regelgrofie y(f) und die Ausgabe der StellgroBe u(t) erfolgt iiber
Analog-Digital-Umsetzer (AD) bzw. Digital-Analog-Umsetzer (DA) zu diskreten Zeitpunk-
ten. Die Abarbeitung des Regelalgorithmus geschieht meistens zu dquidistanten Zeitpunk-
ten, wobei die Zeitspanne zwischen zwei Abarbeitungen als Abtastzeit T,;, bezeichnet wird.
Die eingelesenen Signale werden im Rechner als Zahl mit einer maximalen Bitbreite ver-
arbeitet, wodurch sich eine wertdiskrete Darstellung ergibt. Durch die heute iiblicherweise
verwendeten AD-Wandler mit einer Bitbreite von 12 oder 16 kann die wertdiskrete Zahlen-
darstellung vernachléssigt werden. Die Werte im Digitalrechner bestehen nun aus der Pro-
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Modellbeschreibung linearer
dynamischer Systeme

zeitkontinuierlich zeitdiskret
Zeitbereich Frequenzbereich Zeitbereich Frequenzbereich
Zustandsdarstellung Ubertragungsfunktion Zustandsdarstellung Ubertragungsfunktion
im s-Bereich im z-Bereich
Differentialgleichungen Differenzengleichungen
Komplexe Ebene Komplexe z-Ebene
Faltungsintegral Faltungssumme
Frequenzgang Frequenzgang

Bild 2.3: Beschreibungsformen linearer dynamischer Systeme

zesseingangssequenz {u(k)} und der Prozessausgangssequenz {y(k)} mit u(k) = u(k - Typ)
und y(k) = y(k - Ty). Bild 2.4 zeigt das Prinzip einer digitalen Regelung. Wegen der

lrze_itdi_skr_eta Prozess ﬁl
| [0 0 [ ¥ [A 7] |
| > A > T0ZCECSS > D |
L I

u(k) Digitalrechner/ |  Y(K)
Regelalgorithmus |

Bild 2.4: Digital geregelter Prozess

zeitdiskreten Abarbeitung in Digitalrechnern kommt auch zeitdiskreten Prozessmodellen
eine wichtige Bedeutung zu. Die Aufgabe einer zeitdiskreten Modellbildung ist es, den
dynamischen Zusammenhang zwischen Eingangs- und Ausgangssequenz zu beschreiben.
Ein zeitdiskretes Prozessmodell kann als stroboskopisches Modell angesehen werden, das
den Zusammenhang zwischen Eingang und Ausgang jeweils nur zu den Abtastzeitpunkten
wiedergibt.

Da der Ubergang von einem bekannten linearen zeitkontinuierlichen Prozessmodell auf ein
zeitdiskretes Modell sehr wichtig ist und auch bei der pradiktiven Regelung in Kap. 6 Ver-
wendung findet, wird nun die Diskretisierung eines linearen zeitinvarianten Prozessmodells
(LTI) in Zustandsdarstellung durchgefiihrt. Eine Beschreibung als Ubertragungsfunktion
kann vorab in eine Zustandsdarstellung umgerechnet werden [15]. Ferner ist es durch die
Umrechnung moglich, ein durch zeitkontinuierliche Identifikation (siehe Bild 2.3) erhaltenes
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Modell in ein zeitdiskretes Modell ohne erneute Identifikation umzurechnen. Der umgekehr-
te Weg ist auch moglich. Fiir das durch theoretische Analyse ermittelte zeitkontinuierliche
Modell stellt Gleichung (2.1)

x(t) = Ax(t)+ Bou(t) (2.1)
y(t) = Cx(t)+ D.u(t)

mit den Prozesseingéingen u(t) € R°*!, den Prozessausgingen y(t) € R™*! der Zustands-
matrix A, € RV*Y der Einkoppelmatrix B, € R¥*™ der Auskoppelmatrix C, € R™*V,
dem Durchgriff D, € R™*° und dem Zustandsvektor x € RY*! eine geeignete Beschreibung
dar. Die Losung des Differentialgleichungssystems lautet:

x(t) = exp(A, - (t —tg)) - x(to) + / exp(A.- (t — 7)) B.-u(r)dr (2.2)

to

Ein zeitdiskretes Modell erhélt man durch Losung des Differentialgleichungssystems (2.1)
zwischen zwei Abtastzeitpunkten.

(k+1)Top
x(k+1) = exp(A.-Tw) - x(k) +/ exp (Ac- ((K+1) Ty — 7)) - B -u(r)dr (2.3)

kT gy

Zur Berechnung der partikuldren Losung von (2.3) bendtigt man den Verlauf der Eingangs-
grofe u(t) zwischen den Abtastzeitpunkten k7, und (k+1)T,;. Dazu geht man davon aus,
dass der DA-Wandler am Eingang des kontinuierlichen Prozesses zwischen zwei Abtast-
zeitpunkten ein konstantes Signal liefert. Der DA-Wandler besitzt intern ein Halteglied
nullter Ordnung, das das aktuelle Eingangssignal solange konstant hélt, bis ein neues Ein-
gangssignal zur Verfiigung steht. Diese Methode bezeichnet man auch als Diskretisierung
mittels zero-order-hold. Beriicksichtigt man diese Annahme, so erhélt man folgende diskrete
Zustandsraumbeschreibung

x(k+1) = Agx(k)+ Bgu(k) (2.4)
y(k) = Cgx(k)+ Dgu(k)

mit den Matrizen
Tab
Ay = exp(A,-Ty) By— / exp(A, - (Thy — 7)) - Budr Cy—=C, Dy=D, (2.5)
0

Wenn der Prozess nur einen Eingang und einen Ausgang besitzt (SISO), so lassen sich
die Zustandsvariablen x eliminieren und man gelangt zu einer Ein- Ausgangsbeschreibung
in Form einer linearen Differenzengleichung N-ter Ordnung mit konstanten Koeffizienten

(Kap. 2.2.2 und [15]).
y(k) = bou(k) +byu(k — 1)+ ...+ byu(k — N) —ayy(k—1) — ... —any(k — N) (2.6)

Die Differenzengleichung (2.6) ldsst sich durch Definition der Zustandsgrofien x; = y(k —
N), xzo =ylk—N+1), ..., zxy = y(k — 1) wieder in Zustandsdarstellung umformen [10].
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Dazu bietet sich die Regelungsnormalform nach Gleichung (2.7) an.

0 1 o o0 --- 0
0 0 1 0 - 0 0
x(k+1) = : ol k() + | |k 2.7
(k+1) o A R B K R
0 0 1 1
| —an  —an-1 - —ap |
y(k) = [bN—boaN bN_l_boaN_l bl—boal]x(k:)—i-bou(k)

Generell ist bei Zustandsdarstellungen zu beachten, dass diese bzgl. eines bestimmten Ein-
Ausgangsverhaltens nicht eindeutig bestimmt sind. Das bedeutet, zu einem gegebenen
Ein- Ausgangsverhalten existieren immer unendlich viele Zustandsdarstellungen, die je-
weils durch nichtsinguldre Ahnlichkeitstransformationen ineinander iibergehen [15]. Das
heiBt insbesondere, dass die Zustandsmatrizen in den Gleichungen (2.4) und (2.7) im All-
gemeinen nicht identisch sind.

Die Umrechnung eines mit der Abtastzeit T, diskretisierten Modells in das zugehorige
zeitkontinuierliche Modell erfolgt ebenfalls mit Gleichung (2.5). Bei gegebenen Matrizen
A, und B, berechnen sich die zugehdrigen Matrizen A, und B, mit dem natiirlichen
Logarithmus [n nach Gleichung (2.8).

In(Ay) -

Tab
A.= B, = l/ exp(A. - (Typy —7))dr| - By (2.8)
Tab 0

In den folgenden Abschnitten werden Verfahren zur Identifikation der Parameter von Ein-
Ausgangsmodellen dargestellt. Die Identifikation einer kompletten Zustandsdarstellung ist
wegen ihrer Mehrdeutigkeit im Allgemeinen nicht moglich, jedoch ist die Umrechnung einer
Ein- Ausgangsdarstellung auf eine Zustandsdarstellung mittels Gleichung (2.7) méglich, so
dass sie als Basis fiir die lernfdhigen Zustandsraummodelle in Kap. 3.3 dienen kann. Fiir
die Identifikation ist die Wahl der Modellstruktur von entscheidender Bedeutung. Deshalb
werden nun einige Modellstrukturen vorgestellt, die in der Literatur zur Identifikation
linearer dynamischer Systeme haufig verwendet werden [11, 12, 13].

2.2.1 Lineare Ein- Ausgangsmodelle
Der Ausgangspunkt fiir zeitdiskrete lineare Ein- Ausgangsmodelle ist eine Modellvorstel-

lung entsprechend Bild 2.5 mit dem Ein-Schritt Schiebeoperator z. Das Modell ist charak-
terisiert durch folgende Gleichung:

A1) y(k) = B(z') u(k) +C(a7) - 2(k) (2.9)

mit den Polynomen in 271
Az = 14 azt +.  Fapz ™ (2.10)
B(z™Y) = byg+biz . A by ™ (2.11)

Clz') = 1dez 4.tz ™ (2.12)
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l 2(K)

C(z")

u(k) y(k)
— B(z') 1/A(z") —

Bild 2.5: Allgemeine Modellstruktur

Dabei bezeichnet u(k) die Eingangsgrofie und y(k) die Ausgangsgrofie des Systems. Zu-
satzlich wird das System durch ein Rauschsignal z(k) angeregt. Fiir das Rauschsignal wird
angenommen, dass es sich um weifles Rauschen handelt, d.h. alle aufeinander folgen-
den Signalwerte sind statistisch unabhéngig. Der Mittelwert des Rauschsignals ist null
und die Leistungsdichte ist {iber den gesamten Frequenzbereich konstant. Formuliert man
Gleichung (2.9) zu einer Differenzengleichung um, erhélt man Gleichung (2.13).

y(k) = —aylk—1)— ... — apnay(k —na) + bou(k) + byu(k — 1) + (2.13)
+ bpu(k —nb) + z(k) + c1z(k — 1)+ ... + cpez(k — nc)

Schreibt man Gleichung (2.13) iibersichtlich in Vektorform ergibt sich:
y(k) = m” (k) - © + z(k) (2.14)
mit dem Vektor
m’ (k) =| —y(k—1) ... —y(k—na) w(k) ... u(k—nb) z(k—1)...z2(k—nc)| (2.15)
und dem Parametervektor

OF =lay ... ana by ... bpp €1 ... Cpel (2.16)

Ausgehend von dieser allgemeinen Form werden verschiedene Modelle definiert, die sich
aus unterschiedlichen Annahmen iiber das Eingangs- und Storsignal sowie die Polynome
A, B und C ergeben. Folgende Spezialfiille konnen unterschieden werden:

e AR-Modell (autoregressive model): Ein AR-Modell erhilt man, wenn nb =
ne =0 und u(k) = 0V k. In diesem Fall gilt:

A(=Y) - y(k) = 2(k) (2.17)
Der Parametervektor ergibt sich zu:

O =[a; ... an,] (2.18)

e MA-Modell (moving average model): Fiir das MA-Modell wird angenommen,
dass na =nb =0 und u(k) =0V k ist. Es gilt dann:
y(k) =C(z7") - 2(k) (2.19)
Als Parametervektor erhélt man:

O =[c; ... cu (2.20)
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¢ ARMA-Modell (autoregressive moving average model): Von einem ARMA-
Modell spricht man, wenn nb = 0 und u(k) =0V k.

A(zY) - y(k) = C(z71) - 2(k) (2.21)
Fir den Parametervektor erhalt man:

O =[a1 ... Gna €1 ... Cne (2.22)

e FIR-Modell (finite impulse response): Ein FIR-Modell erhilt man, wenn na =
nc = 0 ist.

y(k) = B(z™Y) - u(k) + z(k) (2.23)

Der Parametervektor ergibt sich zu:

OF =[by ... by (2.24)

e ARX-Modell (autoregressive model with exogenous input): Fiir das ARX-
Modell wird angenommen, dass nc = 0 ist.

A(z_l) ~y(k) = B(z_l) ~u(k) + z(k) (2.25)
Als Parametervektor erhilt man:

O =[ay ... ang bo ... by (2.26)

¢ ARMAX-Modell (autoregressive moving average model with exogenous
input): Fiir das ARMAX-Modell gibt es keine speziellen Annahmen, d.h. es ist
durch die allgemeinen Gleichungen (2.9) bis (2.16) gegeben.

Alle vorgestellten parametrischen Modelle resultieren letztendlich in einem Ausgleichspro-
blem zur Bestimmung des Parametervektors @. Auf die verschiedenen Ausgleichsverfah-
ren wird in Kap. 2.2.4 noch genauer eingegangen. In Software-Tools, wie z.B. der System
Identification Toolbox aus Matlab/Simulink, existieren Standardlésungen fiir lineare Iden-
tifikationsprobleme.

Wenn keine genauen Informationen iiber den Verlauf des Storsignals z(k) bekannt sind,
so ist das ARX-Modell eine geeignete Wahl. Dieses entspricht einer linearen Differenzen-
gleichung bzw. einer Ubertragungsfunktion in der komplexen z-Ebene [2, 22]. Sollen zur
Identifikation keine vergangenen Ausgangssignale verwendet werden (nicht rekursiv), so
stellt das FIR-Modell eine mogliche Wahl dar. Das FIR-Modell entspricht einer linearen
Faltungssumme. An diesen beiden Beispielen werden grundlegende Unterschiede zwischen
rekursiven und nicht-rekursiven Modellen deutlich.

2.2.2 Lineare Differenzengleichung

Die lineare Differenzengleichung beschreibt ein dynamisches System als I[IR-Filter (infini-
te impulse response). Charakteristisch ist, dass das aktuelle Ausgangssignal y(k) sowohl
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aus vergangenen Eingangs- als auch Ausgangswerten gebildet wird. Damit koénnen, im Ge-
gensatz zur Faltungssumme in Kap. 2.2.3, auch instabile Modelle gebildet werden. Die
allgemeine lineare Differenzengleichung lautet:

apy(k) + ary(k = 1)+ ... +ayy(k —n) = (2.27)
bou(k) + byu(k — 1) + ... + bpu(k —m)

Sie gibt die Beziehung zwischen den zeitdiskreten Grofien u(k) = u(k - T,p) und y(k) =
y(k-Ty) an. Bei der Verwendung der Differenzengleichung fiir die Identifikation, wird meist
die Ordnung m = n = N gleich der Systemordnung N gesetzt und die Gleichung auf ay = 1
normiert. Durch Auflésen der Gleichung (2.27) nach y(k) entsteht Gleichung (2.28), die es
erlaubt das aktuelle Ausgangssignal y(k) aus vergangenen Ein- und Ausgangsgrofien zu
berechnen.

y(k) = —ary(k—1) — ... —any(k — N) + bou(k) + byu(k — 1) + ... + byu(k — N) (2.28)

Deshalb wird dieser Ansatz auch oft rekursive Differenzengleichung genannt. Diese Dar-
stellung entspricht genau dem ARX-Modell. Ein weiteres Merkmal ist die Linearitdt in den
Parametern a; und b;, weshalb Gleichung (2.28) iibersichtlich in Vektorform geschrieben
werden kann.

y(k) =m’ (k) - © (2.29)
mit dem Daten- oder Messvektor
m’ (k) =[-y(k—1) ... —y(k—=N) wu(k) wk—1)...ulk—N)] (2.30)
und dem Parametervektor
O =la; ... ay by by ... by] (2.31)

Durch Einfiihrung des Ein-Schritt Riickwiirtsschiebeoperators 2! lisst sich die Differen-
zengleichung (2.28) als zeitdiskrete Ubertragungsfunktion G(z~') im komplexen z-Bereich
darstellen [2].

@_ (,Z 1)_b0—|—b1271"'—|—bN27N
u(k) l+az7t---4ayzV

(2.32)

Bei der linearen Differenzengleichung als Systemmodell ist allein durch Vorgabe der Sy-
stemordnung die Modellstruktur festgelegt. Sie ist als Systemmodell sehr weit verbrei-
tet, da sich mit einer geringen Parameteranzahl jedes lineare zeitinvariante System (LTI-
System) beschreiben ldsst. Die Bestimmung der Parameter a; bis by aus Messdaten erfolgt
in Kap. 2.2.4.

2.2.3 Faltungssumme

Eine weitere Beschreibung linearer dynamischer Systeme ist die Impulsantwort h(t). Sie
ist die Antwort eines dynamischen Systems auf eine Anregung mit dem J-Impuls. Durch
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sie wird das dynamische Verhalten des Systems vollstéindig charakterisiert [23]. Ist die
Impulsantwort bekannt, so kann iiber das Faltungsintegral

+o0
y(t) = / h(t)u(t —7) dr (2.33)

der Modellausgang zu jedem Zeitpunkt eindeutig bestimmt werden. Da reale Prozesse das
Kausalitatsprinzip erfiillen, gilt fiir die Impulsantwort:

h(t) =0 fiir T <0 (2.34)

Dies bedeutet, dass eine Verdnderung am Ausgang erst nach einer Anregung am Eingang
erfolgt. Aus diesem Grund kann im Faltungsintegral die untere Integrationsgrenze zu null
gesetzt werden [45]. Fir y(t) gilt dann:

y(t) = /O T hr)ult— 1) dr (2.35)

Bei zeitdiskreten Systemen sind Eingangssignal, Ausgangssignal und Impulsantwort nur zu
den Abtastzeitpunkten kT, verfiigbar. Die zeitdiskrete Impulsantwort h(k) ist die Antwort
des Prozesses an den Abtastzeitpunkten auf eine zeitdiskrete Impulsanregung §(k). In der
zeitdiskreten Darstellung geht das Faltungsintegral in die Faltungssumme iiber und das
Ausgangssignal ergibt sich zu:

y(k) = Z h(i) u(k — i) (2.36)

Fiir stabile Systeme streben die Koeffizienten der Impulsantwort h(k) gegen null.

klingo h(k) =0 (2.37)
Die Faltungssumme kann deshalb unter Vernachlassigung eines Restfehlers bei einer obe-
ren Grenze a abgeschnitten werden. Sie wird im Folgenden als Antwortlange a bezeichnet
und héngt von der Systemdynamik und der Abtastzeit ab. Bei einer angemessenen Wahl
der oberen Grenze sind die entstehenden Ungenauigkeiten fiir das Modell gering. Das Aus-
gangssignal berechnet sich unter Beriicksichtigung der Antwortléinge a zu:

y(k) = Z h(i)u(k — ) (2.38)

bzw.

y(k) =h(0) - u(k) +h(1) - u(k —1)+ -+ + h(a) - ulk — a) (2.39)

Diese Darstellung entspricht dem FIR-Modell. Die Gewichtsfolgenwerte h(k) stellen die
zu bestimmenden Parameter dar. In der Darstellungsform der Faltungssumme (2.38) ist
zu erkennen, dass sich der aktuelle Ausgang nur aus dem aktuellen und zuriickliegenden
gewichteten Fingangssignalen ergibt. Da bei der Faltungssumme alle Parameter linear in
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die Berechnung des aktuellen Ausgangssignals y(k) eingehen, kann auch dieser Ansatz
iibersichtlich in Vektorform angegeben werden.

y(k) = m" (k) - © (2.40)

Diese Gleichung ist formal dquivalent zu Gleichung (2.29). Unterschiede zeigen sich jedoch
im Messvektor m” (k),

m7 (k) = [ uk) ulk—1) ... u(k —a) } (2.41)
der nur Eingangssignale enthélt, und im Parametervektor O,
e :[ h(0) h(1) ... h(a) } (2.42)

in dem die einzelnen Gewichtsfolgenwerte auftreten. Man erkennt, dass die Anzahl der
Elemente im Parametervektor allein von der oberen Grenze der Faltungssumme abhéngt.
Die sich ergebende Parameterzahl p = a + 1 ist im Allgemeinen deutlich gréfler, als die
Anzahl der Parameter der Differenzengleichung.

Der wesentliche Unterschied zwischen Faltungssumme und Differenzengleichung besteht
darin, dass bei der Differenzengleichung das Ausgangssignal aus vergangenen Ein- und
Ausgangswerten berechnet wird, wihrend bei der Faltungssumme nur Eingangswerte zur
Berechung des aktuellen Ausgangssignals herangezogen werden. Beide Darstellungsarten
haben Vor- und Nachteile. Beim nichtrekursiven Ansatz der Faltungssumme bleibt das
geschéitzte Modell immer stabil, solange die Eingangssignale begrenzt bleiben. Dies ist
beim rekursiven Ansatz der Differenzengleichung nicht in jedem Fall gewéhrleistet. Dies
bedeutet aber auch im Umkehrschluss, dass die Darstellung instabiler Systeme mittels
Faltungssumme nicht moglich ist, da in diesem Fall die Antwortlinge a unendlich wire.
Bei stark gestorten Prozessen kénnen die Parameter der Differenzengleichung nur fehler-
behaftet bestimmt werden, was in Kap. 2.2.5 néher erldutert wird. Im Gegensatz dazu
konnen die Gewichtsfolgenwerte der Faltungssumme strukturbedingt anndhernd fehlerfrei
bestimmt werden [13]. Ein Nachteil des Ansatzes der Faltungssumme ist die wesentlich
hohere Parameterzahl, als beim rekursiven Ansatz der Differenzengleichung. Bei linearen
Systemen stellt dies zwar noch kein Problem dar, hingegen bei einem erweiterten Ansatz
fiir nichtlineare Systeme (Volterra-Reihe) werden fiir die praktische Anwendung Vereinfa-
chungen nétig [45].

2.2.4 Methode der kleinsten Quadrate

Hat man sich bei der Identifikation fiir ein mathematisches Modell entschieden, so miissen
in einem zweiten Schritt die jeweiligen Parameter so an den Prozess angepasst werden, dass
das Modell das Verhalten des Prozesses moglichst gut wiedergibt. Dazu wird ein zwischen
Prozess und Modell gebildetes Fehlersignal e minimiert. Dieser Vorgang wird als Parame-
teroptimierung bezeichnet. Ausgehend von der Messgleichung (2.29) bzw. (2.40) wird ein
Gleichungssystem durch Auswertung der Messgleichung zu m Zeitpunkten aufgebaut.

y(k) = mT(k) 6 +e(k) (2.43)
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yk+1) = mT(k+1)-© +e(k+1) (2.44)

yk+m—1) = m"(k+m—1)-© +e(k+m—1) (2.45)

Dabei wird fiir den Parametervektor die Bezeichnung © eingefiihrt, um ihn vom opti-
malen Parametervektor ® zu unterscheiden. ® beschreibt den Prozess exakt, wenn keine
Storeinfliisse vorhanden wiren. Der Vektor © wird aus gemessenen und deshalb auch ver-
rauschten Signalen berechnet. Ist die Messreihe zur Schitzung der im Vektor © zusam-
mengefassten Parameter grof genug, kénnen die durch Messrauschen verursachten Fehler
im Sinne eines Ausgleichs minimiert werden, so dass im besten Fall der geschéitzte Para-
metervektor © mit dem optimalen Parametervektor © iibereinstimmt. Uberfithrt man das
Gleichungssystem in Matrixschreibweise, erhélt man:

y=M-O+e mit M=[m'(k). m"(k+m-1)] y=M-6 (2.46)

Die Anzahl der aufgestellten Messgleichungen muss grofler oder zumindest gleich der An-
zahl zu schitzender Parameter sein, da sonst das Gleichungssystem unterbestimmt wire.
Im ungestorten Fall liefe sich aus Gleichung (2.46) unter der Voraussetzung, dass die Ein-
gangsgrofle den Prozess ausreichend anregt, der Parametervektor eindeutig bestimmen. Da
y und M gestorte Messwerte enthalten, stellt Gleichung (2.46) ein nicht losbares Glei-
chungssystem dar. Es kann also nur versucht werden, das Gleichungssystem moglichst gut
zu l6sen. Alle Stérungen werden wegen der Giiltigkeit des Superpositionsprinzips in Glei-
chung (2.46) in einem Storsignal am Ausgang zusammengefasst. Zur Ausmittelung der
Messfehler wird in der Praxis die Anzahl der Messgleichungen erheblich grofier als die Pa-
rameteranzahl gewihlt. Grundsétzlich léasst sich feststellen, dass eine groflere Anzahl von
Messgleichungen zu besseren Schitzergebnissen fithrt. Lost man Gleichung (2.46) nach dem
Fehlervektor e auf, erhélt man:

e=y-M-@=y—3 (2.47)

Der Fehler e beschreibt die Abweichung zwischen den gemessenen Ausgangswerten y und
den Ausgangswerten y des Modells. Aufgabe der Parameteroptimierung ist es, die Para-
meterwerte so zu bestimmen, dass die im Fehlervektor e zusammengefassten Fehlersignale
e(k),...,e(k +m — 1) in ihrer Summe ein Minimum ergeben. Als Maf§ fiir die GroBe der
Abweichung wird die quadratische euklidsche Vektornorm verwendet, was der im folgenden
vorgestellten Methode auch ihren Namen ,, Least-Squares-Verfahren® (kurz: LS-Verfahren)
oder ,Methode der kleinsten Quadrate® (kurz: MKQ) gegeben hat.

m—1

lells =) e(k+1i) (2.48)

=0

Das Giitekriterium J zur Minimierung des Fehlers wird wie folgt definiert:
~ ~\T ~
J@) =|lef3=e"e=(y-M-0) - (y-M-6) (2.49)

Die Wahl des quadratischen Fehlers zur Minimierung des Giitefunktionals eignet sich aus
folgenden Griinden:
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e Das Giitefunktional J besitzt als einziges Extremum ein eindeutiges globales Mini-
mum [24].

e Es ist keine Fallunterscheidung fiir die Vorzeichen des Fehlersignals e(k) zu treffen.

e Starke Abweichungen zwischen gemessenem und geschétztem Ausgangssignal gehen
mit mehr Gewicht in die Berechnung ein als kleine Abweichungen.

Das Minimum des Giitefunktionals (2.49) wird durch Differentiation nach dem Parameter-
vektor und anschlieendes Nullsetzen berechnet.

gg):—QMT-(y—M-é))éo (2.50)

Durch das Auflsen dieser Gleichung nach © erhilt man als Losung die optimalen Para-
meterwerte.

6= (M"M) My (2.51)

Das in den Gleichungen (2.43) bis (2.51) vorgefiihrte Verfahren stellt den nichtrekursiven
Least-Squares-Algorithmus dar [11]. In Gleichung (2.51) kommt der Matrix MTM — auch
Kovarianzmatrix genannt — eine besondere Bedeutung zu. Solange diese Matrix invertierbar
ist, existiert eine Losung des Gleichungssystems. Fiir die Praxis folgt aus dieser Tatsache,
dass der Prozess geniigend angeregt werden muss, um vollen Rang der Kovarianzmatrix zu
garantieren.

Da die Messwerte in Gleichung (2.46) sukzessive anfallen, liegt es nahe, zunéchst eine
Schétzung des Parametervektors durchzufiihren und diese bei jeder weiteren Messung zu
verbessern. Dies fiihrt auf die rekursive Methode der kleinsten Quadrate [11]. Bei der rekur-
siven Methode muss die Matrixinversion der Kovarianzmatrix (M?M) nicht durchgefiihrt
werden. Die Matrixinversion zerféllt in eine Division durch eine skalare Grofie, was den
Rechenaufwand deutlich reduziert.

Im Laufe der letzten Jahrzehnte wurde eine Fiille verschiedener linearer Ausgleichsverfah-
ren entwickelt, wobei die meisten auf der Idee des Least-Squares-Algorithmus beruhen. Sie
haben zum Ziel, das Konvergenzverhalten und die Giite der Modelle bei stark verrauschten
Signalen zu verbessern. Dazu werden Filtertechniken fiir die Eingangs- und Ausgangssigna-
le angewendet [13, 11, 34]. Es muss dabei immer bedacht werden, dass bei einer Filterung
der Eingangssignale auch die Anregung des Modells verringert wird.

Neben der Modellordnung und der Abtastzeit ist die Wahl des Eingangssignals sehr wich-
tig. Es muss den Prozess ausreichend anregen, so dass alle dynamischen Effekte wahrend
der Identifikation auch auftreten. Neben der Leistung ist auch das Leistungsdichtespek-
trum des Anregungssignals von Bedeutung. So macht es z.B. wenig Sinn, ein System mit
Tiefpasscharakter mit einem Anregungssignal identifizieren zu wollen, das die meiste Lei-
stungsdichte bei hohen Frequenzen enthilt. Diese hohen Frequenzen werden dann durch
das System selbst nahezu ausgeltscht.
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2.2.5 Modelle zur Fehlerminimierung

In diesem Abschnitt werden die Unterschiede zwischen Faltungssumme und Differenzen-
gleichung noch einmal aufgegriffen. Ausgangspunkt ist die Messgleichung, die zu vielen
Zeitpunkten aufgestellt wird, so dass sich ein iiberbestimmtes Gleichungssystem ergibt.
Mittels des Least-Squares-Verfahrens konnen die Parameterwerte bestimmt werden. Fiir
beide Ansitze ergibt sich Gleichung (2.52) fiir das Ausgangssignal ¢ des Modells.

g(k) =m”(k)- 6 (2.52)

Allerdings sind die Inhalte der Vektoren m und © sehr wohl verschieden. Beim Ansatz der
Differenzengleichung enthélt der Messvektor sowohl Eingangs- als auch Ausgangswerte.

m’ (k) :[ —yk—=1), ... —y(k—=N), u(k), u(k—1),...,u(k—N) (2.53)

Bei der Faltungssumme als Identifikationsansatz kann der Modellausgang allein aus dem ak-
tuellen und zuriickliegenden Eingangssignalen berechnet werden. Der Prozessausgang wird
ausschlieflich zur Bildung des Modellfehlers e verwendet, der als Maf fiir die Parameterbe-
stimmung dient. Dies spiegelt sich im Messvektor der Faltungssumme in Gleichung (2.54)
wieder.

m? (k) = [ w(k), u(k —1), - u(k —a) (2.54)
Bild 2.6 veranschaulicht die strukturellen Unterschiede der beiden Ansitze. Die linke Iden-

Gleichungsfehleranordnung Ausgangsfehleranordnung

[
¥
<
N

Prozess Prozess
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Identifikator Identifikator Y

A 4

Bild 2.6: Gleichungsfehleranordnung — Ausgangsfehleranordnung

tifikationsstruktur wird als Gleichungsfehleranordnung bezeichnet und entsteht bei Ver-
wendung der Differenzengleichung als Modellansatz. Man erkennt, dass zur Berechnung
des geschitzten Ausgangssignals vom Identifikator neben den Eingangssignalen auch ge-
messene Ausgangssignale herangezogen werden. Bei dieser Struktur wird der so genann-
te Gleichungsfehler (oder auch 1-Schritt-Prédiktionsfehler) gebildet und minimiert. Die
Bezeichnung Gleichungsfehler oder 1-Schritt-Prédiktionsfehler wird verwendet, weil der
Identifikator das aktuelle Ausgangssignal nicht eigensténdig, sondern nur mit Hilfe der zu-
letzt gemessenen Ausgangssignale schitzt. Somit wird vom Identifikator nur eine 1-Schritt-
Pradiktion zum neuen Ausgangssignal ausgefiihrt.

Die rechte Identifikationsstruktur wird als Ausgangsfehleranordnung bezeichnet und ergibt
sich bei Verwendung der Faltungssumme als Systemmodell. Zur Berechnung des Model-
lausgangs werden nur Eingangssignale verwendet. Die Modellausgangsgréfie wird durch
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den Identifikator eigenstdndig, allein mit dem Wissen der Anregung erzeugt. Das gemes-
sene Ausgangssignal y, wird nur zur Fehlerbildung mit dem geschéitzten Ausgangssignal
y verwendet. Deshalb wird bei dieser Identifikationsanordnung der tatsdchliche Ausgangs-
fehler des Modells gebildet und im Verlauf der Identifikation minimiert. Es entsteht ein
echt paralleles Modell.

Im Gegensatz dazu entsteht bei der Gleichungsfehleranordnung ein seriell-paralleles Modell.
Bei genauer Betrachtung erkennt man, dass Prozess und Modell beziiglich des Eingangs
u(k) parallel, aber beziiglich des Prozessausgangs y(k) seriell verbunden sind. Bei nicht
oder wenig verrauschten Messsignalen stellt der Gleichungsfehler eine gute Naherung fiir
den Ausgangsfehler dar [11], so dass das geschétzte Modell nach erfolgreicher Identifikation
auch parallel betrieben werden kann. Dies gilt jedoch nicht mehr, wenn die Stérungen auf
den Prozess zunehmen. Denn anders als bei der Ausgangsfehleranordnung, bei der sich
Messstorungen nur auf das gebildete Fehlersignal e auswirken, wird bei der Gleichungsfeh-
leranordnung zusétzlich der Messvektor verfialscht. Dem Identifikator werden die gemesse-
nen verrauschten Ausgangssignale y, zugefiihrt. Es ergibt sich folgender Messvektor:

m? (k) :[ b =1), .o =y (k= N, uk), ulk—1), ... ulk—N) ] (2.55)

Bei der Gleichungsfehleranordnung ist die Parameterschiatzung unter Einfluss von Mess-
rauschen im Allgemeinen mit einem systematischen Fehler behaftet (biasbehaftet) [18].
Aus diesem Grund wurden aufwéndige Ausgleichsverfahren entwickelt, wie z.B. die Me-
thode der verallgemeinerten kleinsten Quadrate, die Methode der Hilfsvariablen und die
Methode der totalen kleinsten Quadrate, die alle zum Ziel haben, die Genauigkeit der Pa-
rameterschitzung bei gestortem Messvektor m zu erhohen. Die Praxis hat jedoch gezeigt,
dass auch mit diesen aufwéndigen Methoden keine vollstandig biasfreien Schétzungen er-
zielt werden, da reales Messrauschen in der Regel nicht die restriktiven Bedingungen erfiillt,
die zur Herleitung dieser Verfahren idealisiert angenommen werden.

Prinzipiell wire es moglich, auch bei der rekursiven Differenzengleichung den Ausgangsfeh-
ler zu minimieren. Dafiir miisste der Modellausgang y statt des gemessenen Ausgangssignals
y, auf den Modelleingang zuriickgefithrt werden, was in Bild 2.7 dargestellt ist. Man spricht
in diesem Fall auch von einem OE-Modell (output error model). In der Ausgangsfehleranor-

Ausgangsfehleranordnung

Prozess

A

Identifikator

A\ 4

Bild 2.7: Ausgangsfehleranordnung bei rekursivem Modellansatz

dung fiir rekursive Modellansétze liegt Parallelitdt zwischen Prozess und Modell vor. Das
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bedeutet, die Parameter konnen auch bei Stérungen auf den Prozess biasfrei geschétzt
werden. Allerdings konnen wéhrend der Identifikation, bedingt durch die modelleigene
Ausgangsriickfithrung, Stabilitdtsprobleme auftreten. Auflerdem fiihrt die Identifikations-
struktur nach Bild 2.7 dazu, dass der Modellausgang nicht mehr linear von den Parametern
abhéngig ist. Das bedeutet, es konnen keine linearen Ausgleichsverfahren angewandt wer-
den. Vielmehr muss auf nichtlineare Optimierungsverfahren zuriickgegriffen werden. Dies
wird klar, wenn man sich die Modellgleichungen zu Bild 2.7 fiir ein System erster Ordnung
fiir zwei aufeinander folgende Zeitschritte betrachtet.

g(k) = —ag(k — 1)+ bu(k —1) (2.56)
gk+1) = —a(—ag(k — 1)+ byu(k — 1)) + byu(k)
= a?g(k —1) —arby u(k — 1) + biu(k)

Die zuriickliegenden Modellausgangssignale miissen wieder in die Differenzengleichung ein-
gesetzt werden, was dazu fithrt, dass sogar bei diesem einfachen Modell das Ausgangssignal
nicht mehr linear in den Parametern ist. Den Einsatz von aufwéndigeren nichtlinearen Op-
timierungsalgorithmen mochte man in der Regel vermeiden, weswegen der Ausgangsfeh-
leranordung nach Bild 2.7 zur Identifikation linearer Systeme praktisch kaum Bedeutung
zukommt.
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3 Nichtlineare Modellbildung

Zur verbesserten Regelung technischer Prozesse ist es notwendig neben der linearen Dyna-
mik auch nichtlineare Effekte zu beriicksichtigen. Dieser Gedanke wird bei der pradiktiven
Regelung in Kap. 6 weiter verfolgt. Die meisten Prozesse weisen nichtlinearen Charakter
auf, was in der Vergangenheit hdufig dadurch behandelt wurde, dass eine Linearisierung um
einen Arbeitspunkt durchgefithrt wurde. Wenn diese Linearisierung nicht die erforderliche
Genauigkeit liefert oder haufige Arbeitspunktwechsel auftreten, werden zur Modellierung
nichtlineare Methoden notwendig.

Bei nichtlinearen dynamischen Systemen nimmt die Komplexitdt und Vielfalt, verglichen
mit linearen dynamischen Systemen, deutlich zu. Bis heute gibt es keine einheitliche, in sich
geschlossene, mathematische Theorie zur Beschreibung und Identifikation solcher Systeme.
Im Rahmen von Forschungsarbeiten wurden deshalb immer Identifiktions- und Regelver-
fahren fiir bestimmte Klassen von nichtlinearen dynamischen Systemen entwickelt. Der
andauernde Forschungsaufwand kann dadurch gerechtfertigt werden, dass eine Herausforde-
rung der Regelungstechnik darin besteht, die Genauigkeit und die dynamischen Eigenschaf-
ten von Systemen zu verbessern bzw. durch den Einsatz nichtlinearer Verfahren deren Re-
gelung iiberhaupt erst moglich zu machen. Dadurch eréffnen sich neue Anwendungsgebiete
fiir die Regelungstechnik. Als Beispiele sind der verstidrke Einsatz elektrischer Aktoren in
der Automobiltechnik (X-by-Wire, vollvariable Ventilverstellung), Erhohung der Effizienz
von Produktionsanlagen (Erhohung der Produktionsgeschwindigkeit bei gleichbleibender
Qualitét) oder der zunehmende Einsatz von Simulationstools bei der Produktentwicklung
zU nennen.

Im Folgenden wird ein kurzer Uberblick iiber magliche Modellbeschreibungen fiir nichtli-
neare Systeme gegeben. Als Basis fiir die priadiktive Regelung in Kap. 6 eignen sich Zu-
standsraummodelle besonders gut. Lernfdhige Zustandsraummodelle mit neuronalen Net-
zen werden deshalb eingehend behandelt und durch Messergebnisse untermauert. Neurona-
le Beobachter wurden bereits in [40, 46, 56, 57] zur Systemidentifikation eingesetzt. In dieser
Arbeit wird ein durchgéngiges Regelungsverfahren auf Basis der gewonnenen nichtlinearen
Zustandsmodelle hergeleitet, wobei der Fokus auf der breiten Anwendbarkeit liegt und kei-
ne anwendungsspezifischen Losungen im Vordergrund stehen. Der Bereich Modellierung
nimmt in dieser Arbeit viel Raum ein, da er die Basis fiir eine pridiktive Regelung
erst schafft. Es werden Modelle benotigt, die einerseits in der Lage sind den Prozess genau
zu beschreiben, deren Parameter aber andererseits durch Identifikation leicht bestimmbar
sind. Diese Voraussetzung wird vom lernfdhigen Zustandsraummodell in Kap. 3.3 erfiillt.
In Kap. 8.4 wird gezeigt, dass sich ungenaue Modellparameter nachteilig auf das Regeler-
gebnis auswirken konnen. Aus diesem Grund kommt die Online-Fahigkeit des lernféhigen
Zustandsraummodells positiv zum Tragen. Bei einer Variation der berticksichtigten Nicht-
linearitdt kann diese online im Modell adaptiert werden und es steht stets ein genaues
Prozessmodell zur Verfiigung (Kap. 8.6).



3.1 Klassifikation nichtlinearer dynamischer Systeme 23

3.1 Kilassifikation nichtlinearer dynamischer Systeme

Die Vielfalt an nichtlinearen dynamischen Systemen lisst eine vollstiandige Klassifkation
aller vorstellbaren nichtlinearen Systeme nicht zu. Im Folgenden wird daher ein Uberblick
iiber die haufigsten Darstellungsformen gegeben. Diese stellen in der Regel die Grundlage
fiir nichtlineare Identifikationsverfahren dar.

3.1.1 Blockorientierte nichtlineare Modelle

In Bild 3.1 sind einige blockorientierte nichtlineare Systeme dargestellt. Sie alle entstehen
durch die Kombination aus statischen nichtlinearen Funktionen AL; mit linearen dyna-
mischen Systemen F;(s). Die dargestellten nichtlinearen Modellstrukturen, besonders das

®) Hammerstein-Modell ® Wiener-Modell
u y u y
— NL | F(s) — — F(s) H| NL |—
@ Hammerstein-Wiener-Modell @ Wiener-Hammerstein-Modell
u y u y

—|NL, | F(s) (HINL,|—>  — F,(s) | NL | F(s) —

@ Nichtlineares Differentialgleichungsmodell

NL |

Bild 3.1: Blockorientierte nichtlineare Modelle

Hammerstein- und das Wiener-Modell, stellen in der Literatur hdufig verwendete nicht-
lineare Testprozesse dar [45, 58]. Das Hammerstein-Modell (Bild 3.1 a) setzt sich aus
einer statischen nichtlinearen Funktion AL, gefolgt von einem linearen dynamischen Sy-
stem F(s), zusammen. Im Gegensatz dazu, wird beim Wiener-Modell (Bild 3.1 b) die
statische Nichtlinearitit NMC durch das vorgeschaltete lineare dynamische System ange-
regt. Das Wiener-Modell stellt im Allgemeinen den komplexeren nichtlinearen Testpro-
zess dar, weil das Eingangssignal der nichtlinearen Funktion AL nicht als Messgrofie zur
Verfiigung steht. Weiterhin sind auch Mischmodelle beider Ansétze denkbar, wie z.B. das in
Bild 3.1 ¢ gezeigte Hammerstein-Wiener-Modell oder das in Bild 3.1 d dargestellte Wiener-
Hammerstein-Modell. Eine weitere wichtige Struktur ist das nichtlineare Differentialglei-
chungsmodell entsprechend Bild 3.1 e. Charakteristisch ist die statische Nichtlinearitit AL
in der Riickkopplung. Im Allgemeinen wird angenommen, dass es sich bei den statischen
Nichtlinearitdten AL um stetige differenzierbare Funktionen handelt.
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3.1.2 Allgemeine nichtlineare Modelle

Nicht alle nichtlinearen Systeme lassen sich durch blockorientierte Modelle darstellen. Fast
alle regelungstechnischen Systeme mit konzentrierten Parametern lassen sich hingegen als
nichtlineares Differentialgleichungssystem erster Ordnung darstellen. Bild 3.2 zeigt die Be-
schreibung eines nichtlinearen dynamischen Systems mit mehreren Eingéngen und einem
Ausgang (MISO) in seiner allgemeinsten Form. Das System lisst sich durch die folgenden

)
2 x=f(x,u) y

. || y=8xu)

Bild 3.2: Allgemeines nichtlineares Modell

Gleichungen beschreiben:
x = f(x,u) (3.1)
y = g(xu)

Ein Identifikationsverfahren kénnte nun mittels mehrdimensionalem Funktionsapproxima-
tor (z.B. neuronales Netz, Splines, Polynome) versuchen die nichtlinearen Funktionen f
und ¢ nachzubilden. Dazu miisste nach Gleichung (3.1) der gesamte Zustandsvektor x be-
kannt und messbar sein. Eine Identifikation basierend nur auf Ein- Ausgangsdaten ist mit
dem Modell in Bild 3.2 nicht moglich, da Zustandsdarstellungen nie eindeutig sind und bei
gleichem Ein- Ausgangsverhalten durch invertierbare Transformationen beliebig ineinan-
der umwandelbar sind [33, 15]. Die allgemeine Giiltigkeit des Modells in Gleichung (3.1)
erkauft man sich durch hohe Anforderungen an Messbarkeit interner Zustandsgrofien. Dies
ist der Grund, warum man versucht die allgemeine Systemklasse zu spezialisieren um da-
durch zu leichter realisierbaren Identifikationsstrukturen zu gelangen. Besonders fiir elek-
trische Antriebssysteme und mechatronische Systeme ist eine Darstellung als dynamisches
System mit isolierter Nichtlinearitdt besonders geeignet. Man macht sich dabei zu Nut-
ze, dass Vorwissen iiber Struktur und lineare Dynamik eingebracht werden kann und nur
statische Nichtlinearititen approximiert bzw. identifiziert werden miissen. Dies entspricht
einem ingenieurméfigen Ansatz, der nicht von einer Black-Box ausgeht, sondern eine gewis-
se Grundvorstellung des Systems voraussetzt. Diese Modellstruktur wird in den folgenden
Kapiteln genau untersucht und bildet auch die Modellbasis fiir die pradiktive Regelung in
Kap. 6. Es handelt sich um lernfdhige Zustandsraummodelle.

3.1.3 Zustandsdarstellung mit isolierter Nichtlinearitét

Ist der nichtlineare Einfluss innerhalb einer Strecke genau bekannt, ist unter gewissen
Voraussetzungen eine Zustandsdarstellung mit isolierter Nichtlinearitét der folgenden Form
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moglich:
x = A-x+b-u+k-M(x,u) (3.2)
y = c'x+d-u

Gleichung (3.2) beschreibt ein dynamisches System mit einem Eingang und einem Ausgang
(SISO). Eine Erweiterung auf Systeme mit mehreren Ein- und Ausgéngen ist ohne Ein-
schrankung moglich, soll aber hier zum leichteren Verstdndnis nicht durchgefiihrt werden.
Die Systemgleichung unterteilt das gesamte nichtlineare System in einen linearen Anteil mit
den Systemmatrizen A, b, ¢ und d und einen nichtlinearen Anteil mit der statischen nichtli-
nearen Funktion AL und dem zugehérigen Einkoppelvektor k. Diese Darstellung bietet sich
an, wenn das wesentliche Systemverhalten durch ein lineares Differentialgleichungssystem
beschreibbar ist, aber zuséitzlich nichtlineare Effekte auftreten. Die nichtlineare Funktion
M kann allgemein den gesamten Zustandsvektor x und das Eingangssignal u als Argumen-
te erhalten, es ist aber auch nur eine Untermenge dieser Signale als Argumente moglich.
Eine grafische Darstellung des Zustandsraummodells mit isolierter Nichtlinearitéit ist in
Bild 3.3 gegeben. Vergleicht man diese Darstellung mit den blockorientierten Modellen aus

¢ NL | d
; Asi—~
4 » b ZX 2 Y
A |

Bild 3.3: Zustandsraummodell mit isolierter Nichtlinearitdt

Bild 3.1, so fallt auf, dass eine eindeutige Zuordnung der Nichtlinearitéit zu Vorwértspfad
oder Riickwértspfad nicht moglich ist. Vielmehr handelt es sich um eine Obermenge, die
einige der blockorientierten Modelle aus Bild 3.1 enthélt. Das Hammerstein-Modell erhalt
man, wenn die Nichtlinearitdt nur vom Eingang u abhéngt und fiir den Einkoppelvektor
b = 0 gilt. Das nichtlineare Differentialgleichungsmodell ergibt sich fiir k = b und einer
Abhéngigkeit der Nichtlinearitit vom Ausgangssignal, d.h. NC = AML(y) = MZ(cTx + du).
Fiir die Darstellung eines Wiener-Hammerstein-Modells ist die Aufteilung des Zustands-
vektors in zwei Untermengen notig. Die Nichtlinearitédt ist nur von den Zustandssignalen
der Teiliibertragungsfunktion F(s) und dem Eingangssignal u abhéngig. Der Einkoppel-
vektor k ist so aufgebaut, dass er nur auf Ableitungen der Zustandsgrofien aus Fy(s) wirkt.
Ferner darf keine lineare Kopplung der Zustandsgroen aus Fi(s) und Fy(s) bestehen, d.h.
die Matrix A besitzt an den entsprechenden Stellen eine Null. Das Wiener-Modell und
das Hammerstein-Wiener-Modell sind mit der Zustandsdarstellung mit isolierter Nichtli-
nearitit dagegen nicht darstellbar. Sie erfordern eine nichtlineare Funktion in der Aus-
gangsgleichung, was in Gleichung (3.2) nicht gegeben ist. Es besteht damit die allgemeine



26 3 Nichtlineare Modellbildung

Einschréankung, dass ein linearer Zusammenhang zwischen Zustandsgrofien und Ausgangs-
signal bestehen muss. Alle Prozesse, bei denen sich die relevante Regelgroie als nichtlineare
Funktion der Zustandsgrofien ergibt und Prozesse mit nichtlinearen Messgliedern sind so-
mit ausgeschlossen.

Zur Identifikation eines Prozesses nach Gleichung (3.2) werden folgende Voraussetzungen
getroffen:

e Der lineare Prozessanteil (A, b, c, d) ist bekannt und konstant.

e Die Eingriffspunkte der Nichtlinearitdt in den Prozess sind bekannt (Einkoppelvek-
tor k).

e Die Argumente der nichtlinearen Funktion sind bekannt, d.h. man weifl von welchen
Zustandsvariablen die Nichtlinearitit AL abhingt.

e Die Nichtlinearitdt AL ist unbekannt und kann auch langsam zeitvariant sein. NL
ist eine skalare stetige Funktion, die iiber den gesamten Definitionsbereich differen-
zierbar ist.

Der lineare Prozessanteil muss vorab entweder durch theoretische Analyse oder eine linea-
re Identifikation ermittelt werden (siehe Kap. 2). Bei einer linearen Identifikation muss
dazu der Prozess ohne Wirkung der Nichtlinearitédt betrieben werden. Dies kann dadurch
geschehen, dass nicht alle Teilkomponenten bei der Identifikation angekoppelt sind (z.B.
bei elektrischen Antrieben). Wenn dies nicht moglich ist, kénnen einzelne Parameter auch
gleichzeitig mit der nichtlinearen Funktion AL identifiziert werden [57]. Die aus der Iden-
tifikation erhaltene Differenzengleichung kann dann wieder in die benétigte Zustandsform
umgewandelt werden [15], wofiir auch zahlreiche numerische Tools in der Control System
Toolbox aus Matlab zur Verfiigung stehen [4, 47].

Die Eingriffspunkte der Nichtlinearitdt sind im Vektor k zusammengefasst. Jede Kompo-
nente ungleich null kennzeichnet einen Eingriffspunkt. Man benétigt also Kenntnis dariiber,
auf welche Zustdnde die Nichtlinearitdt wirkt. Diese Voraussetzung ist nicht sehr ein-
schrinkend, wie das Beispiel eines elektrischen Antriebs zeigt. Wenn etwa als Nichtlinearitét
Reibungseffekte betrachtet werden, so ist die Erkenntnis wichtig, dass das Reibmoment ei-
nes Antriebs wieder auf diesen selbst wirkt. Damit ist der Angriffspunkt bestimmt. Als
Parameter ist im Vektor k das Trigheitsmoment enthalten, also ein Parameter, der schon
vorher im linearen Teil bestimmt wurde.

Die Argumente der Nichtlinearitét sind durch eine vorausgehende Prozessanalyse ebenfalls
leicht bestimmbar. Dazu wird das Beispiel des elektrischen Antriebs nochmals aufgegriffen.
Wenn Unwuchteffekte auftreten, léasst sich leicht feststellen, dass diese eine Funktion der
Winkelstellung des Rotors sind. Hier wird wieder klar, dass es sich nicht um ein Black-
Box Modell handelt. Man braucht vor der Identifikation eine gewisse Prozesskenntnis, die
ein ingenieurméfiges Vorgehen erfordert. Im Gegenzug liefert die Identifikation interpre-
tierbare und fiir den anschliefenden Regelungsentwurf relativ leicht handhabbare Modelle.
Es handelt sich um physikalisch motivierte Modelle, die die Vorstellung des Ingenieurs
wiedergeben und kein rein mathematisches Gebilde darstellen.
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Die Nichtlinearitéit selbst wird als unbekannt angenommen. Auflerdem darf sie langsam
(im Vergleich zu Prozesszeitkonstanten) zeitvariant sein. Diese Annahme entspringt der
Erfahrung, dass nichtlineare Effekte (Reibung, Unwuchten, Federkennlinien, Dampfungs-
charakteristika) haufig von Betriebsbedingungen und Betriebsdauer abhéngen. So kann sich
Reibung mit der Lagerbelastung dndern oder Federkennlinien kénnen durch Alterungsef-
fekte variieren. In der Praxis sind jedoch grobe Vorkenntnisse iiber die nichtlinearen Funk-
tionen vorhanden. Ziel muss es demnach sein, ein Identifikationsverfahren zu entwickeln,
das wihrend des Betriebs (online) die Nichtlinearitit schétzt und das Vorwissen sinnvoll
aufnehmen kann. Ferner muss der Identifikationsvorgang garantiert stabil ablaufen, da das
Identifikationsergebnis fiir Regelungszwecke weiterverwendet wird.

Unabhéngig vom genauen Aufbau der kompletten Identifikation muss ein nichtlinearer
Funktionsapproximator zur Verfiigung stehen. Neuronale Netze stellen universelle Funk-
tionsapproximatoren dar, die jedoch je nach Netztyp sehr unterschiedliche Eigenschaften
besitzen. In Kap. 3.2 werden neuronale Netze mit lokalen Basisfunktionen zur Funktions-
approximation genauer betrachtet. Es wird gezeigt, dass sie die geforderten Eigenschaften
sehr gut erfiillen und in die Systemidentifikation in Kap. 3.3 integrierbar sind. Ausfiihrliche
Untersuchungen zu diesem Netzwerktyp sind in [54] enthalten.

3.2 Approximation nichtlinearer Funktionen

Fir anspruchsvolle Regelungs- und Diagnoseaufgaben werden zunehmend Methoden zur
Approximation von Funktionen benétigt, die nicht analytisch beschreibbar oder vorab nicht
bekannt sind. Als Grundlage wird zunéchst die Klasse der darstellbaren nichtlinearen Funk-
tionen definiert.

Definition 3.1: Nichtlinearitét

Eine kontinuierliche, begrenzte und zeitinvariante Funktion NC : RN — R, die einen N-
dimensionalen Eingangsvektor x auf einen skalaren Ausgangswerty abbildet, sei eine Nichi-
linearitit NC mit x = [x1 29 ... xN]T.

y =M (x)

Fiir den Fall mehrdimensionaler Nichtlinearitdten wird entsprechend der Dimension der
Ausgangsgrofle y die entsprechende Anzahl skalarer Nichtlinearitéiten kaskadiert. Daher soll
es im Folgenden geniigen, lediglich den skalaren Fall zu betrachten. Bei der Nachbildung
nichtlinearer Funktionen durch neuronale Netze, werden die Begriffe Lernen, Adaption und
Identifikation im Weiteren synonym verwendet und beschreiben unterschiedliche Aspekte
der Anwendung. Dabei kann der Schwerpunkt auf die Analogie zu ihren biologischen Vor-
bildern gelegt werden oder auf ihre technische Funktion als Algorithmen zur Nachbildung
funktionaler Zusammenhénge.
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3.2.1 Methoden der Funktionsapproximation

Zur Approximation einer Nichtlinearitéit stehen verschiedene Methoden zur Verfiigung, die
sich jeweils in ihren Einsatzmoglichkeiten und Randbedingungen unterscheiden. Im Fol-
genden werden nach [26] einige Moglichkeiten aufgefiithrt und anschlieBend néher erldutert
(siche auch Beispiele in Bild 3.4):

e Algebraische Darstellung mit Funktionsreihen
e Tabellarische Darstellung mit Stiitzstellen

— Interpolation

— Approximation

e Konnektionistische Darstellung

4 Splines

y -
Stiitzwertbasierte  /~

Polynom  Approximation ¢ ——

- >
X x> Xs Xa u

Bild 3.4: Beispiele zur Funktionsapprorimation

Bekannte Beispiele fiir eine algebraische Darstellung sind Polynome (wie z.B. die Taylor-
Reihe) und Reihenentwicklungen (wie z.B. die Fourier-Reihe). In der Regel héngt die Aus-
gangsgrofle linear von einer endlichen Anzahl an Koeffizienten ab. Nachteilig fiir den Einsatz
in adaptiven Verfahren erweist sich dabei meist, dass jeder Koeffizient auf weite Berei-
che des Eingangsraums wirkt, also keine lokale Zuordnung zu bestimmten Eingangswerten
moglich ist.

Eine tabellarische Darstellung kommt héufig zum Einsatz, wenn eine Funktion bereits
rasterformig vermessen vorliegt. Zwischen diesen meist in einer Tabelle (Lookup Table) ab-
gelegten Messwerten wird dann geeignet interpoliert bzw. approximiert. Somit wirken alle
Parameter lokal und nachvollziehbar. Ein Sonderfall der Interpolation sind dabei Splines.
Diese stellen eine Zwischenform dar, in der durch die Messwerte eine globale tabellari-
sche Représentation vorliegt, die aber lokal durch den algebraischen Zusammenhang der
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Splines ausgewertet wird. Da eine durch Interpolation nachgebildete Funktion durch alle
Messwerte verlauft, wirken sich Messfehler empfindlich aus.

Um diesen Einfluss zu verringern, kann statt der Interpolation auch eine so genannte
stiitzwertbasierte Approximation erfolgen. Im Gegensatz zur Interpolation stehen bei einer
Approximation nicht geniigend freie Parameter zur Verfiigung, um alle Randbedingun-
gen (z.B. in Form vorgegebener Messwerte) zu erfiillen. Stattdessen wird die Abweichung
der approximierten Funktion von diesen Vorgaben, der so genannte Approximationsfeh-
ler, minimiert. Der Vorteil liegt dabei in der effizienten Berechnung und in der ausglei-
chenden Wirkung der Approximation, die insbesondere Storeinfliisse reduziert. Beispiele
fiir stiitzwertbasierte Approximation sind die im weiteren Verlauf behandelten neuronalen
RBF-Netze. Die dort verwendeten Stiitzwerte besitzen zwar einen quantitativen Zusam-
menhang mit dem Wert der Funktion fiir den zugehorigen Eingangswert, liegen aber nicht
notwendigerweise auf dem approximierten Funktionsverlauf. Durch die glattende Wirkung
der Approximation kénnen Stérungen und Messfehler wirkungsvoll herausgefiltert werden.
Gleichzeitig erlaubt die lokale Zuordnung der Stiitzwerte zu Bereichen des Eingangsraums
eine lokale und schnelle Adaption. In der Regel ist damit auch die Eindeutigkeit der adap-
tierten Parameter und somit eine Parameterkonvergenz verbunden, die wesentlich fiir eine
Interpretierbarkeit der adaptierten Funktion ist.

Mehrschichtige neuronale Netze, wie z.B. das Multi Layer Perceptron (MLP) Netz, gehoren
zur Gruppe mit konnektionistischer Darstellung und kénnen auch Funktionen mit ei-
ner Eingangsgrofie hoher Dimension nachbilden. Allerdings ist die Auslegung der Neuro-
nenzahl in den Zwischenschichten (Hidden Layers) problematisch; ebenso lidsst sich der
Nachweis einer optimalen Konvergenz nur empirisch erbringen. Eine Deutung der Parame-
ter ist in aller Regel nicht moglich.

3.2.2 Kriterien zur Beurteilung kiinstlicher neuronaler Netze

Zur Beurteilung kiinstlicher neuronaler Netze miissen zunéchst einige Kriterien definiert
werden, die fiir die theoretischen Analysen und den praktischen Einsatz dieser Netze von
Bedeutung sind. Im einzelnen sind folgende Punkte von Bedeutung [26]:

¢ Reprisentationsfihigkeit: Reprisentationsfihigkeit bedeutet, dass der gewéhlte
Netztyp mit seiner Topologie in der Lage ist, die Abbildungsaufgabe zu erfiillen.

e Lernfiahigkeit: Der Vorgang der Parameteradaption eines Netzes wird als Lernen
bezeichnet. Lernfahigkeit bedeutet, dass die gewiinschte Abbildung mittels eines ge-
eigneten Lernverfahrens in das kiinstliche neuronale Netz eintrainiert werden kann.
In der Praxis spielen dabei Kriterien, wie Lerngeschwindigkeit, Stabilitét der Lern-
ergebnisse und Online-Fiahigkeit des Lernverfahrens, eine wichtige Rolle.

e Verallgemeinerungsfihigkeit: Die Verallgemeinerungsfihigkeit beschreibt die Fa-
higkeit des trainierten Netzes wéihrend der Reproduktionsphase auch Wertepaare,
die nicht in der Trainingsmenge enthalten sind, hinreichend genau zu reprasentieren.
Hierbei ist speziell zwischen dem Interpolations- und Extrapolationsverhalten zu
unterscheiden, welche die Approximationsfihigkeit des Netzes innerhalb bzw. au-
Berhalb des Eingangsbereichs der Trainingsdaten charakterisieren.
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Ein wichtiges Ziel ist die gute Verallgemeinerungsfihigkeit. Die Uberpriifung der Verall-
gemeinerungsfiahigkeit darf nicht mit dem Trainingsdatensatz erfolgen, sondern dazu muss
ein neuer Datensatz verwendet werden. Der Grund dafiir ist, dass bei zu langem Training
mit dem gleichen Datensatz der Effekt des Ubertrainierens (Overfitting) eintritt, d.h. das
neuronale Netz spezialisiert sich durch Auswendiglernen auf die optimale Reproduktion
des Trainingsdatensatzes, zeigt aber eine schlechte Verallgemeinerungsféahigkeit bei einem
anderen Datensatz.

3.2.3 Funktionsapproximation mit lokalen Basisfunktionen

Beim Einsatz neuronaler Netze fiir regelungstechnische Aufgaben werden in der Regel kurze
Adaptionzeiten sowie eine nachweisbare Stabilitéit und Konvergenz auch unter Storeinfliissen
gefordert. Dies wird am besten von neuronalen Netzen erfiillt, die nach der Methode der
stiitzwertbasierten Approximation arbeiten. Ein wesentliches Merkmal dieser Netze ist die
Verwendung lokaler Basisfunktionen, die hier wie folgt definiert werden:

Definition 3.2: Lokale Basisfunktion

Eine zusammenhingende begrenzte und nicht-negative Funktion B : R — Ry, sei eine
lokale Basisfunktion, wenn sie ein globales Maximum bei x = x besitzt und wenn fir alle
Elemente x; des n-dimensionalen Eingangsvektors x gilt

0B(x) >0 fir xz; < X
0x; <0  fir x; > x

und

Manhattan-
Distanz

Polynom

%auﬁ‘ sche

Glocke

Bild 3.5: Beispiele lokaler Basisfunktionen

Beispiele lokaler Basisfunktionen sind die Gauf3’sche Glockenkurve, die Manhattan-Distanz,
Polynome wie z.B. 1/(1 + 2?) oder ein Dreieckfenster; dabei bezeichnet x das Zentrum der
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Basisfunktion (siche Bild 3.5). In [5] wird sogar das Rechteckfenster zu den Basisfunktionen
gezdhlt. Ebenso kénnen auch die im Rahmen der Fuzzy-Logik verwendeten Aktivierungs-
grade formal als Basisfunktionen behandelt werden.

Um die oben definierten Basisfunktionen zur Funktionsapproximation mit neuronalen Net-
zen einsetzen zu kénnen, miissen die universelle Einsetzbarkeit zur Nachbildung beliebiger
Funktionen und eine konvergente Adaption gewéhrleistet sein.

Im Zusammenhang neuronaler Netze werden lokale Basisfunktionen als Aktivierungsfunk-
tionen der Neuronen bzw. ihrer Gewichte eingesetzt. Eine Aktivierungsfunktion A; sei
allgemein eine lokale Basisfunktion B der vektoriellen Eingangsgréfie x und eines Vektors
Xi, der die Lage des Zentrums und damit des Maximums der Aktivierungsfunktion im Ein-
gangsraum angibt. Die einzelnen Aktivierungsfunktionen A; werden nun zu einem Vektor
A zusammengefasst

A(x) = [B(x,x1) Bx,x2) - B(x,x)]" (3.3)

Wird nun ein Gewichtsvektor ® derselben Lénge p aufgestellt,
©=[0,0,..0)" (3.4)

kann eine nichtlineare Funktion AL nach obiger Definition als Skalarprodukt aus Ge-
wichts- und Aktivierungsvektor dargestellt werden. Diese Darstellung erscheint zunéchst
willkiirlich und ohne physikalische Entsprechung gewihlt. Sie dient aber im weiteren Ver-
lauf der anschaulichen Darstellung der Adaption neuronaler Netze:

M. y(x) = ©F A(x) + d(x) (3.5)

Die Auswahl der Aktivierungsfunktionen, ihrer Anzahl und Parameter muss dabei so
moglich sein, dass der inhédrente Approximationsfehler d(x) eine beliebig kleine Schranke
nicht iiberschreitet. Bei Verwendung von lokalen Basisfunktionen steht damit ein universel-
ler Funktionsapproximator zur Verfiigung. Der Approximationsfehler d wird im Folgenden
vernachléssigt.

Die gleiche Darstellung kann nun auch fiir die durch ein neuronales Netz nachgebildete
(d.h. ,,geschitzte”) Funktion AL verwendet werden.

N : g(x) = O A(x) (3.6)

Dabei wird angenommen, dass der Vektor A der Aktivierungsfunktionen mit dem Ak-
tivierungsvektor bei der oben eingefiihrten Darstellung der betrachteten Nichtlinearitit
identisch ist. Damit kann ein Adaptionsfehler e eingefithrt werden, der im weiteren auch
als Lernfehler bezeichnet wird.

e(x) = §(x) — y(x) = OT A(x) — " A(x) = (67 - ©") A) (3.7)

Die Aufgabe der Adaption lésst sich so auf eine Anpassung der Gewichte reduzieren. Op-
timale Adaption bedeutet dann, dass der Gewichtsvektor © des neuronalen Netzes gleich
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dem Gewichtsvektor ® der Nichtlinearitét ist. Der Gewichtsvektor der Nichtlinearitét ent-
spricht einem optimal trainierten neuronalen Netz mit festen Stiitzwerten. Dies ist gleich-
bedeutend mit einem Verschwinden des Parameterfehlers ®, der bei optimaler Adaption
zu null wird.

»=-0-0 (3.8)
Der Ausgangsfehler kann nun dargestellt werden als
e(x) = PTAx) = Ax)"® (3.9)

Bei ausreichender Variation des Eingangswerts x ermoglicht die lokale Wirksamkeit der
Aktivierungsfunktionen im Eingangsraum die Eindeutigkeit der Adaption. Fiir Gaufy’sche
Radiale Basisfunktionen wurde die Eindeutigkeit der Funktionsdarstellung in [90, 73] nach-
gewiesen.

3.2.4 Radial Basis Function (RBF) Netz

Viele in der Regelungstechnik eingesetzten neuronalen Netze gehoren zur Familie der Radial
Basis Function (RBF) Netze. Im Gegensatz zu anderen neuronalen Ansitzen, wie Multi
Layer Perceptron Netzen oder Kohonen-Netzen, weisen sie eine feste und lokale Zuordnung
der einzelnen Neuronen zu Bereichen des Eingangsraums auf. Dies ermdoglicht insbesondere
eine physikalische Interpretierbarkeit der adaptierten Gewichte, die z.B. der Diagnose eines
Prozesses dienen kann.

Im Folgenden werden die Gewichte der Neuronen, ihre Aktivierungsfunktionen und die zu-
gehorigen Zentren auch unter dem Begriff Stitzwerte zusammengefasst. Dabei bezeichnet
der Wert eines Stiitzwerts das zugeordnete Gewicht ©; und die Lage (oder auch Koordina-
te) eines Stiitzwerts das Zentrum y; der zustdndigen Aktivierungsfunktion. Der Ausgang
y eines RBF-Netzes mit p Neuronen kann als gewichtete Summe der Aktivierungsfunktio-
nen gebildet werden, wenn das Skalarprodukt aus Gleichung (3.6) in Summendarstellung
iibergefiihrt wird.

J(x) = MC(x) = Z O,A4;(x) (3.10)

Ublicherweise werden als Aktivierungsfunktionen GauB’sche Glockenkurven verwendet, de-
ren Darstellung an die der Standardverteilung mit der Varianz o angeglichen ist [90].

A; = exp (—26(;2> (3.11)

Hier bezeichnet o einen Glattungsfaktor, der den Grad der Uberlappung zwischen benach-
barten Aktivierungen bestimmt, und C; das Abstandsquadrat des Eingangsvektors vom
i-ten Stiitzwert, d.h. vom Zentrum y; der zugehorigen Aktivierungsfunktion.

n

C = lx—xill> = (x—xa)" (x=xi) = Y (wn — xae)’ (3.12)
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Bild 3.6: Struktur des RBF-Netzes

n gibt die Dimension des Eingangsvektors x an. Alternativ kann auch die so genannte
Manhattan-Distanz fiir die Abstandsfunktion C; verwendet werden:

Ci= > |k — Xl (3.13)
i

Damit kann die Struktur eines RBF-Netzes auch grafisch geméf Bild 3.6 umgesetzt werden.
Das erzielte Approximationsverhalten ist in Bild 3.7 an einem Beispiel dargestellt. Dabei
fallt allerdings die ungiinstige Approximation zwischen den Stiitzwerten und die ungiinstige
Extrapolation dieses Netzes aufgrund der fehlenden Monotonie-Erhaltung auf [54]. Dadurch
kann der Wert der approximierten Funktion zwischen den Zentren zweier Aktivierungsfunk-
tionen (z.B. x; und x3) auch auBerhalb des durch ihre Gewichte begrenzten Bereichs liegen,
d.h. eine Monotonie der Gewichte bedingt nicht notwendigerweise auch einen monotonen
Verlauf der approximierten Funktion. Ein weiterer Punkt ist das ungiinstige Extrapola-
tionsverhalten aulerhalb des Stiitzwertebereichs. Hier sinkt der Ausgang des Netzes auf
null ab (Bild 3.7). Da aber die Erhaltung von Monotonie und ein sinnvolles Extrapola-
tionsverhalten der gelernten Kennlinie wesentliche Forderungen in regelungstechnischen
Anwendungen sind, fiithrt dies zu einer Modifikation des RBF-Netzes.

3.2.5 General Regression Neural Network (GRNN)

Das General Regression Neural Network (GRNN) stellt eine Weiterentwicklung des RBF-
Netzes aus den oben genannten Griinden dar. Der wesentliche Unterschied besteht in einer
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A GRNN

|

X1 X2 X3 X4 X
Bild 3.7: Vergleich der Approximation von RBF-Netz und GRNN

Normierung aller Aktivierungsfunktionen auf deren Summe, wie in Bild 3.8 dargestellt.
Als Abstandsfunktion C; kommt dabei das Abstandsquadrat nach Gleichung (3.12) zum
Einsatz. Die Aktivierungsfunktionen ergeben sich damit zu

eXp (— Cz )
2 2
A = — ? (3.14)

S exp (-

P 2 o2
k=1

Damit gilt

p

> A=1 (3.15)

Durch die Normierung wird sichergestellt, dass der Wert der approximierten Funktion stets
innerhalb der durch den Wert der angrenzenden Stiitzwerte gegebenen Grenzen verlduft
und gleichzeitig eine Monotonie der Stiitzwerte auch einen monotonen Verlauf der approxi-
mierten Funktion bewirkt. Diese Eigenschaft fiihrt insbesondere auch zu einer verbesserten
Extrapolation, bei der die approximierte Funktion dem jeweils néichstliegenden — und da-
mit wahrscheinlichsten — Stiitzwert asymptotisch zustrebt. Zur besseren Vergleichbarkeit
unterschiedlich parametrierter GRNN wird des weiteren ein normierter Glattungsfaktor
Onorm €ingefithrt, der auf den Abstand Ay zweier Stiitzwerte normiert ist.

g

norm — T 1
o Ax (3.16)

Die nachfolgenden Betrachtungen zu Lerngesetzen, Stabilitdt und Parameterkonvergenz
gelten fiir RBF-Netze allgemein und damit auch fiir das daraus abgeleitete GRNN.



3.2 Approximation nichtlinearer Funktionen 35

Bild 3.8: Struktur des GRNN

3.2.6 Lerngesetz

Ausgehend von der Gleichung fiir den Schéatzwert § am Ausgang eines GRNN
p
I(x) =) 0Ai(x) =0T A (3.17)
i=1

wird zur Adaption der Gewichte der bereits oben eingefiihrte Lernfehler e bzw. der daraus
abgeleitete quadratische Fehler £ herangezogen.

e(x) = Z O:4i(x) — y(x) (3.18)

Bx) = 3¢ = (Z éiAi<x>—y<x>> (3.19)

Die notwendige Anderung jedes Gewichts ©; wird durch ein Gradientenabstiegsverfahren
(auch Delta-Lernregel genannt [26]) festgelegt. Dazu wird der quadratische Fehler nach
dem jeweiligen Gewicht abgeleitet.

dfé()x) = (Z OpAi(x) — y(x)) Ai(x) = e(x) Ai(x) (3.20)
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Somit bestimmen sich die notwendigen Anderungen der Gewichte zueinander wie es dem
Beitrag jedes Gewichts zum Schétzwert  und damit zum Lernfehler e entspricht. Eine
zusétzliche Skalierung mit einem Lernfaktor n dient der Einstellung einer gewiinschten
Lerngeschwindigkeit bzw. Glittungswirkung bei der Adaption. Das negative Vorzeichen
stellt eine Anpassung der Gewichte in Richtung kleinerer Fehler sicher. Das vollsténdige
Lerngesetz fiir jedes Gewicht lautet damit

~

p neA (3.21)
oder vektoriell fiir alle Gewichte gleichzeitig
16 A (3.22)
JR— P e .
dt 7

Bei mehrschichtigen neuronalen Netzen ist dieses Verfahren auch als Backpropagation be-
kannt. Fiir RBF-Netze, die mit dem Gradientenlerngesetz aus Gleichung (3.22) adaptiert
werden, erfolgt in Kap. 3.2.6.1 ein Stabilitdtsnachweis, sowie die Definition geeigneter An-
regungssignale, die Parameterkonvergenz von geschétzter und realer Nichtlinearitét garan-
tieren.

3.2.6.1 Stabilitdt nach Lyapunov

Die Stabilitdt eines Systems, das durch die nichtlineare Differentialgleichung

d
7X= f(x, 1) (3.23)

beschrieben wird, ist nach Lyapunov wie folgt definiert [17]:

Definition 3.3: Stabilitit nach Lyapunov

Der Gleichgewichtszustand xo des Systems in Gleichung (3.23) wird als stabil bezeichnet,
wenn fiir jedes € > 0 und ty > 0 ein ¢ existiert, so dass aus ||Xo|| < 0 folgt ||x(t, xo, to)|| <€
fiir alle t > tg.

Anschaulich gesprochen folgt aus einer kleinen Stérung stets eine kleine Abweichung vom
Gleichgewichtszustand, bzw. die Funktion f bleibt nahe am Ursprung 0, wenn ihr Anfangs-
wert nur mit geniigend kleinem Abstand zum Ursprung gewéhlt wird. Bild 3.9 veranschau-
licht die Stabilitatsdefinition nach Lyapunov.

Unter Verwendung des Parameterfehlers ® = © — © aus Gleichung (3.8) lésst sich die
Stabilitéit des oben hergeleiteten Lerngesetzes nach Lyapunov beweisen. Fiir die Ableitung
des Parameterfehlers gilt

d d - .
‘- "0 = —nA(@T—@T)A: —nABT A (3.24)
dt dt
Mit der Beziehung aus Gleichung (3.9) ldsst sich diese Gleichung umformen zu
d

%q> = AT A= -0 AAT® (3.25)
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Bild 3.9: Stabilitit nach Lyapunov
Als Lyapunov-Funktion V' wird die positiv semidefinite Funktion
L o7
V(e)=5% @ (3.26)

gewahlt. Thre zeitliche Ableitung entlang der durch Gleichung (3.24) festgelegten Trajek-
torien bestimmt sich mit positivem Lernfaktor n zu

%V@) = %-2%(«?)@:(—nAATé)chz—n(AAT@)T@ (3.27)
_ T T _ 2
= nA€<I> A ® = —ne” <0

Damit ist dV/dt negativ semidefinit, wodurch die Beschrénktheit des Parameterfehlers ®
und die Stabilitdt des obigen Systems nach Lyapunov gezeigt ist.

3.2.6.2 Asymptotische Stabilitidt und Parameterkonvergenz

Neben der Stabilitéit nach Lyapunov ist auch die asymptotische Stabilitit des betrachteten
Lernvorgangs von Interesse, da erst diese die Parameterkonvergenz und damit eine sinnvolle
Interpretierbarkeit der adaptierten Gewichte ermoglicht.

Definition 3.4: Asymptotische Stabilitit nach Lyapunov

Der Gleichgewichtszustand xo des Systems in Gleichung (8.23) wird als asymptotisch
stabil bezeichnet, wenn er stabil ist und ein § > 0 existiert, so dass aus ||x|| < 0 folgt
lim; ., x(t) = 0.

Fiir diesen Nachweis ist eine ausreichende Anregung (Persistent Excitation) notwendig.
Eine solche Anregung liegt vor, wenn fiir alle Einheitsvektoren v; in R? und positives &g
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und ¢, ein endliches Zeitintervall 7" gefunden werden kann, so dass gilt

1 t+1T
T / ‘.AT(X) VZ-} dr > &g fiir alle t >ty (3.28)
t

Anschaulich gesprochen heifit dies, dass die Aktivierung fiir jedes Neuron nie dauerhaft auf
den Einheitsvektoren v; senkrecht stehen darf, so dass sich jeder Parameterfehler stets iiber
den Lernfehler e auswirkt und dV/dt somit negativ definit ist, solange keine vollstédndige
Parameterkonvergenz erreicht ist.

Damit strebt die gewéahlte Lyapunov-Funktion V' asymptotisch zu null und damit auch der
Parameterfehler.

lim V(1) = 0 (3.29)
lim @(1) = 0 (3.30)

Dadurch wird bei ausreichender Anregung die Konvergenz der Parameter erreicht:

lim ©(t) = © (3.31)

t—oo

3.2.6.3 Automatische Einstellung der Lernschrittweite

Uber die Lernschrittweite 1 wurde bisher nur ausgesagt, dass sie fiir stabile Adaption
positiv sein muss. Welcher Wert eine moglichst schnelle Konvergenz vor allem bei zeitdis-
kreter Realisierung in einem Digitalrechner garantiert, bleibt zunéchst offen. Es handelt
sich bei der Lernschrittweite um einen Designparameter, der durch Simulationsversuche
und trial and error eingestellt wird. In den folgenden Abschnitten soll diese Vorgehenswei-
se durchbrochen und eine automatische und in gewissem Sinne optimale Einstellung der
Lernschrittweite erarbeitet werden. Die Optimalitit bezieht sich dabei auf die folgenden
beiden Annahmen:

e FEs wird angenommen, der Eingangsvektor x sei konstant oder &ndere sich nur lang-
sam.

e Bei zeitdiskreter Realisierung des Lerngesetzes in Gleichung (3.22) soll die Lern-
schrittweite genau so gewéhlt werden, dass beim néchsten Integrationsschritt der
Ausgangsfehler e bei konstantem Eingangsvektor x ein Minimum erreicht. 7 soll so
gewihlt werden, dass jede andere Wahl zu einem grofleren Ausgangsfehler fithren
wiirde.

Zur Bestimmung einer optimalen Lernschrittweite wird das Prinzip der Linienoptimierung
fiir das Gradientenverfahren angewendet [24]. Die zu minimierende Funktion lautet:

B(6,x) - %62 _ % (67A() ~y(x) (3.32)

Die freien, zu optimierenden Variablen sind die Netzwerkgewichte ©. Es ist zu beachten,
dass die zu minimierende Zielfunktion (3.32) sowohl von den Netzwerkgewichten als auch
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vom Eingangsvektor x des GRNN abhingt. Da der Eingangsvektor x nicht beeinflussbar
ist, wird er zunéchst bei jedem Minimierungsschritt als konstant angenommen.

Da das GRNN und das zugehorige Lerngesetz in einem Digitalrechner zeitdiskret realisiert
werden, muss zunéchst das Lerngesetz zeitdiskret approximiert werden. Die zeitliche Dif-
ferentiation von @ in Gleichung (3.22) wird durch den Differenzenquotienten ersetzt. Der
Hochindex * bezeichnet den aktuellen Zeitschritt, der Hochindex #**! den darauffolgenden
Zeitschritt. Das Adaptionsgesetz fiir die Netzwerkgewichte lautet mit der Abtastzeit T,
und Rechteckapproximation:

@k+1 . @k
Dabei ist der aktuelle Fehler definiert zu
AT
o = (@k) Ayt (3.34)
und das aktuelle Fehlermaf ergibt sich zu
I T
E" = 5(6 ) (3.35)

Das Fehlermafl E* aus Gleichung (3.35) ist die mittels Gradientenverfahren und Linienopti-
mierung zu minimierende Funktion. Als Suchrichtung s wird der steilste Abstieg (negative
Gradient, siehe auch Gleichung (3.20)) gewéahlt.

Ak k
_OEOF) w0 k4 (3.36)
DO PEL

S =

Es gilt nun zu kldren, wie grof§ n gewéhlt werden muss, damit entlang der bereits festgeleg-
ten Richtung s das Fehlermafl £ minimal wird. Es handelt sich also um ein eindimensionales
Minimierungsproblem entlang der Richtung s; dies wird als Linienoptimierung bezeichnet
[24]. Die optimale Adaptionsschrittweite 7 zum aktuellen Zeitschritt ergibt sich aus der
Losung der folgenden Optimierungsaufgabe.

min £(n) = min £ (@k +1n s) = min £ (@k —ner A) (3.37)
1 1 N ”
@k+1

Aus Gleichung (3.37) folgt zugleich der Wert des FehlermaBes E**! bei Verwendung der
optimalen Schrittweite n zum Zeitpunkt k& + 1.

E(n) = EF! (3.38)

Aus Gleichung (3.37) und (3.38) wird deutlich, dass das Fehlermafl zum jeweils néchsten
Abtastschritt minimiert wird. Zunéchst muss die notwendige Bedingung dE(n)/dn = 0 am
Linienminimum erfiillt sein. Dazu wird E(n) ausfiihrlicher angeschrieben.

(07 —nedr) A-y(x)] 1 (047 A—near A~ y(x)]2 (3.39)

1
E(n) = 2 5
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Die partielle Ableitung nach 1 und Nullsetzen ergibt

dE(n)

i [(@)k)T A=t AT A - y(X)] (=eF ATA) 20 (3.40)

Fiir ¥ = 0 ist auch das Fehlermaf8 £* gleich null. Eine Adaption ist dann nicht mehr nétig.
Dies dufert sich auch in der Suchrichtung s = —e¥ A = 0. Die Adaptionsschrittweite 7
kann fiir e¥ = 0 beliebig gewiihlt werden. Fiir ef # 0 ist der letzte Term in Gleichung (3.40)
ungleich null. Mit Gleichung (3.34) muss dann gelten

1

N = Nopt = .ATA_ (341)

-(1-nATA) =0 =

Ob es sich bei dem Extremwert des Fehlermafles F(n) in Gleichung (3.41) tatsdchlich um
ein Minimum handelt, muss mit der hinreichenden Bedingung zweiter Ordnung geklért
werden. Dazu muss die zweite Ableitung von E am potentiellen Minimum grofier null sein.

d*E(n) d
(dn)*  dn
Damit ist gezeigt, dass die Wahl von 1 nach Gleichung (3.41) tatséchlich das einzige Mi-

nimum darstellt. Gleichung (3.41) stellt demnach eine Vorschrift zur automatischen und
optimalen Wahl der Lernschrittweite dar.

[(eF —n et ATA) - (=" ATA)] = (¢M)? - (ATA)* >0 (3.42)

Die bisherigen Ausfiihrungen bezogen sich auf die zeitdiskrete Realisierung des Adapti-
onsgesetzes fiir die Netzwerkgewichte. Da in vielen Regelungssystemen die Algorithmen
zeitkontinuierlich programmiert werden und die Diskretisierung durch eine Auswahl eines
Integrationsalgorithmus erfolgt, ist ein Zusammenhang zwischen der Lernschrittweite der
zeitdiskreten Realisierung und der Lernschrittweite des zeitkontinuierlichen Lerngesetzes
notig. Durch Vergleich von Gleichung (3.33) der zeitdiskreten Approximation und Glei-
chung (3.37) der zeitdiskreten Realisierung des Lerngesetzes, ist folgender Zusammenhang

abzulesen.
1 1

Nkont Tab n Tab ] ATA ( )

Die Minimierung des Fehlermafles erfolgte unter der Annahme eines konstanten Eingangs-
vektors x und damit auch eines konstanten Aktivierungsvektors A. Bei variablem Eingangs-
vektor x miisste in Gleichung (3.39) zwischen dem aktuellen und zukiinftigen Eingangsvek-
tor unterschieden werden (x* und x**!). Da zukiinftige Eingangssignale nicht verfiighar
sind, bleiben nur zwei Mdoglichkeiten: Man fiihrt die Einstellung der Lernschrittweite wie
oben beschrieben durch und ist sich der Tatsache bewusst, dass man wegen des variablen
Eingangssignals nur eine suboptimale Lerngeschwindigkeit erzielt. Als zweite Moglichkeit
konnte man das zukiinftige Eingangssignal aus vergangenen Signalen extrapolieren (z.B.
linear, quadratisch oder Splines). Da es sich dabei aber ebenfalls um eine Schitzung han-
delt, scheint der zusétzliche Aufwand nicht gerechtfertigt, zumal Simulationen gezeigt ha-
ben, dass auch ohne Extrapolation sehr gute Ergebnisse erzielt werden (siehe Kap. 3.4).
Wenn man von einer ausreichend kleinen Abtastzeit T, bei der Realisierung im Digital-
rechner ausgeht, &dndert sich der Eingangsvektor x von einem zum néchsten Zeitschritt
nur geringfiigig. Es liegt daher nahe, die Einstellungen fiir die Lernschrittweite geméafl der
Gl (3.41) und (3.43) auch im Falle zeitvarianter Eingangsgroien x zu verwenden.
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Bei der Wahl anderer Integrationsalgorithmen im Digitalrechner (z.B. Runge-Kutta-Ver-
fahren) anstelle von Gleichung (3.33), miisste dieses Integrationsverfahren bei der Linienop-
timierung beriicksichtigt werden. Auch dies ist in der Praxis nicht notig. Vielmehr hat sich
folgendes Vorgehen bewihrt: Die Lernschrittweite n wird zunéchst nach Gleichung (3.41)
bzw. (3.43) eingestellt. Aufgrund von Messfehlern und Rauscheinfliissen ergibt sich norma-
lerweise ein relativ unruhiges Lernergebnis. Dies lésst sich durch Gewichtung des theore-
tisch optimalen 1 mit einem Faktor zwischen 0 und 1 vermeiden. Gleichung (3.41) stellt
somit eine erste Schatzung der Lernschrittweite dar, die in der Praxis dann durch einen
zusitzlichen Gewichtungsfaktor an die benétigten Anforderungen angepasst wird.

3.2.6.4 Lernstruktur und Fehlermodelle

Zur Adaption der betrachteten RBF-Netze und des GRNN sind je nach Anwendung ver-
schiedene Lernstrukturen moglich. Da es im vorliegenden Fall um die moglichst identische
Nachbildung einer Nichtlinearitdt geht, wird im Weiteren mit einer Vorwértslernstruktur
nach Bild 3.10 gearbeitet. Bei dieser werden die Nichtlinearitédt und das neuronale Netz
parallel mit der identischen Eingangsgréfie x betrieben; der Lernfehler e zwischen dem
tatsichlichen Ausgang y und dem geschéiitzten Ausgang y steuert die Adaption. Alternati-
ven zu dieser Lernstruktur, wie die inverse Lernstruktur, die ein inverses Modell der Strecke
abbildet, werden daher nicht betrachtet. Ausgehend von dem oben hergeleiteten Lernge-

il NL(x)|] Y

A 4

A 4

NN
/

Bild 3.10: Vorwdrtslernstruktur

setz werden in der Literatur verschiedene Fehlermodelle unterschieden, deren Einsatz im
Wesentlichen davon bestimmt ist, ob der messbare Lernfehler direkt oder nur indirekt
bzw. verzogert vorliegt. Als Grundlage fiir die nachfolgenden Ausfithrungen werden nun
die verwendeten Lernstrukturen und Fehlermodelle vorgestellt [17].

Fehlermodell 1

Bei direktem Vorliegen des Lernfehlers e kann die Struktur des so genannten Fehlermo-
dells 1 eingesetzt werden, wie in Bild 3.11 gezeigt. Die Nichtlinearitat der Strecke wird dabei
aus Griinden der Anschaulichkeit als Skalarprodukt nach Gleichung (3.5) dargestellt. Als
Lerngesetz kann direkt Gleichung (3.22) verwendet werden.
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Bild 3.11: Identifikationsstruktur nach Fehlermodell 1

Fehlermodell 2

Fehlermodell 2 ist ein Spezielfall von Fehlermodell 4. Alle Zustandsgrofien der Fehleriiber-
tragungsfunktion H(s) miissen messbar sein. Da dieser Sonderfall nur sehr selten zutrifft
und Fehlermodell 2 im allgemeiner gefassten Fehlermodell 4 eingeschlossen ist, soll auf die
Darstellung von Fehlermodell 2 verzichtet werden [17].

Fehlermodell 3

Das Lerngesetz nach Fehlermodell 1 ist auch dann noch zuléssig, wenn der Ausgangswert
y, bedingt durch das Messverfahren oder einen Beobachter eine lineare und asymptotisch
stabile SPR-Ubertragungsfunktion? H(s) durchliuft. Die Lernstruktur einschlielich einer
SPR-Ubertragungsfunktion im Ausgangspfad wird als Fehlermodell 3 [17] bezeichnet und
ist in Bild 3.12 dargestellt. Eine Ubertragungsfunktion ist Strictly Positive Real, wenn sie
die folgende Definition erfiillt:

Definition 3.5: SPR-Ubertragungsfunktion )
Fine Ubertragungsfunktion H(s) ist eine streng positiv reelle (SPR-) Ubertragungsfunktion,
wenn gilt:

1. H(s) ist asymptotisch stabil, d.h. alle Pole besitzen negativen Realteil.

1) Strictly Positive Real
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Bild 3.12: Ildentifikationsstruktur nach Fehlermodell 3

2. Der Realteil von H(s) ldngs der jw-Achse ist stets positiv, d.h. R{H (jw)} > 0 fir
alle w > 0.

Diese Definition bedeutet anschaulich, dass eine SPR-Ubertragungsfunktion im Bode-
Diagramm keine Phasendrehung grofler 90° erzeugen darf.

Die Stabilitédt von Fehlermodell 3 wird nun durch eine geeignete Lyapunov-Funktion nach-
gewiesen. Die inneren Zusténde der Ubertragungsfunktion H(s) der realen Strecke und des
neuronalen Netzes seien mit zy und 25 bezeichnet. Der Zustandsfehler e, zwischen Strecke
und neuronalem Netz ergibt sich zu

Wenn die Fehleriibertragungsfunktion mit passenden Systemmatrizen A, b und c in Zu-
standsdarstellung beschrieben wird, ergeben sich fiir neuronales Netz und Strecke die fol-
genden Differentialgleichungen:

Xy = Axy+bOTA(x) y=clxy (3.45)
Xy = A%y +bOTA(x) §=c"%y (3.46)

Die Differentialgleichung des Zustandsfehlers e, lautet mit dem Parameterfehler ®:

é, = Ae, + b® " A(2) (3.47)
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Als Adaptionsgesetz fiir die Stiitzwerte wird die bereits aus Kap. 3.2.6 bekannte Gleichung
verwendet (fiir den Beweis ohne Lernschrittweite 7).

P=0=—cA (3.48)
Als positiv definite Lyapunov Funktion wird folgender Ausdruck verwendet:
V(e,, ®) =e’Pe, + ' P (3.49)

Die zeitliche Ableitung von V entlang der durch die Gleichungen (3.47) und (3.48) be-
schriebenen Trajektorien ergibt sich zu

V ==¢Pe, +elPe, —2®7 Ae (3.50)
Mit der Zwischenrechnung
el =el AT+ AT®Db" (3.51)
liisst sich V weiter berechnen zu
V = (elAT+ A"®b") Pe, + /P (Ae, + b®"A) —2 ®"eA (3.52)
= el (A'P+PA)e, + A"®b'Pe, +ePb® " A—-23"cA
= el (A'TP+PA)e, +2e/Pb® " A—2d"ecA
Das Kalman-Yakubovich-Lemma [17] besagt, dass fiir eine streng positiv reelle Ubertra-
gungsfunktion H(s) = ¢’ (sE — A)~'b positiv definite Matrizen P und Q existieren, fiir
die gilt
AP +PA = —-Q (3.53)
Pb = c (3.54)
Wiéhlt man die Matrizen P und Q geméf den Gleichungen (3.53) und (3.54), so folgt

daraus schliefSlich '
V= —e’Qe, <0 (3.55)

Damit ist die globale Stabilitidt geméafl Lyapunov von Fehlermodell 3 bewiesen. Asympto-
tische Stabilitéat (d.h. V' — 0 fir ¢ — o0) und damit auch Parameterkonvergenz liegt nur
bei ausreichender Anregung des Eingangs des neuronalen Netzes vor (siehe Kap. 3.2.6.2).

Identifikation verallgemeinert (Fehlermodell4)

Die Verallgemeinerung des obigen Fehlermodells 3 entsteht, wenn die SPR-Bedingung an
die Ubertragungsfunktion H(s) fallengelassen wird. Fiir eine stabile Identifikation muss
die Lernstruktur dann zum so genannten Fehlermodell 4 nach [17] erweitert werden, wie in
Bild 3.13 gezeigt. Fiir ein phasenrichtiges Lernen des neuronalen Netzes muss zum einen
der Schatzwert g in gleicher Weise verzogert werden, wie der gemessene Ausgangswert y.
Andererseits darf diese Verzogerung aus Griinden der Stabilitdt nicht mehr im Ausgangs-
zweig des neuronalen Netzes eingebracht werden. Um diesen Konflikt zu l6sen, wird die
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Strecke
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> | A(x) » O

H(s)

> | A(x) b ><
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H(s)

Neuronales P
Netz

Bild 3.13: Erweiterte Identifikationsstruktur (Fehlermodell 4)

Linearitét der Schitzwertbildung ©7 A genutzt und die Verzogerung mit der linearen und
asymptotisch stabilen Ubertragungsfunktion H(s) in die Aktivierung vorverlagert, so dass
fiir den verzogerten Hilfsschiatzwert gy gilt

Ju(x) = Z O, H(s) Ai(x) = 6T H(s)E A(x) (3.56)

Dabei muss fiir jedes Element der Aktivierung A der Ausgang der Ubertragungsfunktion
H (s) separat berechnet werden. Die dabei eingefiihrte hybride Notierung mit der gleich-
zeitigen Verwendung von Groflen im Zeit- und Frequenzbereich ist an [17] angelehnt und
dient der Vereinfachung der Schreibweise; E bezeichnet die Einheitsmatrix.

Der Lernfehler € liasst sich nun wie folgt vereinfachen.
e(x) = OTH(s)EA(x) — H(s)OT A(x) (3.57)
— (@T - @T) H()EA(x) =® H(s)E A(x)
—_——
verzogerte Akt.

Die Umformung fiir den Ausgangswert y ist zuléssig, da der Parametervektor ® der Strecke
konstant ist. Durch Einfiihrung einer so genannten verzogerten Aktivierung kann der Lern-
fehler analog zu Gleichung (3.7) vereinfacht und das Lerngesetz angepasst werden:

%cb _ %@ = pe(x) H(s) EAX) = —e(x) ¢ (3.58)

Mit der Definition der verzogerten Aktivierung ¢ = H(s) E A(x) wird auch fiir Fehlermodell
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4 die Stabilitdt nach Lyapunov gezeigt. Als positiv definite Lyapunov-Funktion wird

1
V(®) = 3 TP (3.59)
vorgeschlagen. Die zeitliche Ableitung von V' entlang der durch Gleichung (3.58) definierten

Trajektorien ergibt:
V=3T®=—nex)®"(=—ne(x)?<0 (3.60)

Damit ist V negativ semidefinit, wodurch die Beschrinktheit des Parameterfehlers @
und damit die Stabilitdt des Fehlermodells 4 nach Lyapunov gezeigt ist. Die Lyapunov-
Funktion (3.59) nimmt so lange ab, bis ihre Ableitung null geworden ist. Dies ist der Fall,
wenn in Gleichung (3.60) der Fehler € zu null geworden ist. Es liegt also sicher Fehlerkon-
vergenz vor. Wenn die verzogerte Aktivierung ¢ ausreichend anregend ist, so folgt nach
Kap. 3.2.6.2 neben Fehlerkonvergenz auch Parameterkonvergenz und damit auch asympto-
tische Stabilitét.

im®=0 = IlmO=0 (3.61)

t—o00 t—o00

3.2.6.5 Approximation einer eindimensionalen Nichtlinearitit

Es wird nun die Approximationsgiite des GRNN fiir eine eindimensionale Nichtlinearitét
untersucht. Insbesondere ist das Interpolationsverhalten bei unterschiedlichen Stiitzwerte-
zahlen und Gléattungsfaktoren o von Interesse.

Als Nichtlinearitit wird folgende Kennlinie verwendet:
MC(z) = 3 - arctan(2 - ) (3.62)

Als Lernverfahren wird jeweils das Gradientenabstiegsverfahren ohne Fehleriibertragungs-
funktion verwendet (Fehlermodell 1). Das Training erfolgt so lange, bis keine Verbesserung
des Ergebnisses mehr eintritt.

Zunachst wird die Nichtlinearitdt mit einem GRNN mit 11 Stiitzwerten und einem nor-
mierten Glattungsfaktor o, = 0.5 approximiert. In Bild 3.14 links erkennt man, dass
zwischen Funktionsvorgabe und Identifikationsergebnis nahezu kein Unterschied erkenn-
bar ist. Die Dimensionierung des Netzes ist demnach gut gewéhlt. Der Glattungsfaktor
o bestimmt die Breite der Aktivierungsfunktionen und damit den Bereich der lokalen
Wirkung eines Stiitzwerts. Eine Erhohung von o bedeutet eine Ausweitung der lokalen
Stiitzwertewirkung, so dass fiir ¢ — oo schliellich nur noch der Mittelwert der zu ap-
proximierenden Funktion nachgebildet werden kann. Bild 3.15 zeigt das Lernergebnis und
die Aktivierungsfunktionen fiir 11 Stiitzwerte und o,omm = 1.5. Die stiirkere Uberlappung
der einzelnen Aktivierungsfunktionen bewirkt eine stéirkere Glattung bzw. Mittelwertbil-
dung der gelernten Kennlinie. Im steilen Bereich der arctan-Funktion wird dadurch der
Approximationsfehler grofier (Bild 3.15 links).

Eine Verringerung des Glattungsfaktors wirkt sich in einer geringeren Uberlappung der
lokalen Wirkungsbereiche der jeweiligen Stiitzstellen aus. In Bild 3.16 rechts ist fast keine
Uberlappung mehr vorhanden, so dass sich quasi ein harte Umschaltung zwischen den
Werten der Stiitzstellen ergibt.
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Lernergebnis GRNN Aktivierungsfunktionen
5 47 :
2 L
0 0

/
- - — Lernergebnis
Stutzwerte -2

— -+ Nichtlinearitat
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-5 0 5 -5 0 5
Anregung x Anregung x

Bild 3.14: Gelernte Kennlinie (-) und wahre Kennlinie (.-) (links) und Aktivierungsfunk-
tionen (rechts) fir oporm = 0.5

Lernergebnis GRNN Aktivierungsfunktionen
10 27 -
5 1
0 0
_5{”\" —— Lernergebnis b
Stitzwerte
— - Nichtlinearitat
-10 : -2 - g
-5 0 5 -5 0 5
Anregung x Anregung x

Bild 3.15: Gelernte Kennlinie (-) und wahre Kennlinie (.-) (links) und Aktivierungsfunk-
tionen (rechts) fir opomm = 1.5

Lernergebnis GRNN Aktivierungsfunktionen

0 0
— Lernergebnis
Stitzwerte
& — - Nichtlinearit&t
-5 -5 - ’
-5 0 5 -5 0 5
Anregung x Anregung x

Bild 3.16: Gelernte Kennlinie (-) und wahre Kennlinie (.-) (links) und Aktivierungsfunk-
tionen (rechts) fir oporm = 0.2
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Im Folgenden soll nun noch die Auswirkung einer zu geringen Anzahl von Stiitzstellen
untersucht werden. In Bereichen, in denen sich die zu lernende Funktion nur wenig dndert,
reichen auch wenige Stiitzwerte zur Approximation aus. In Bereichen steiler Ubergéinge (im
vorliegenden Beispiel um den Wert x = 0) kann die Funktion nur mit verminderter Ge-
nauigkeit nachgebildet werden (Bild 3.17). Eine Steigerung der Approximationsgenauigkeit
kann nur durch Erh6hung der Stiitzwertezahl erreicht werden; durch eine Verldngerung der
Lerndauer kann keine Verbesserung erreicht werden. Bild 3.18 links zeigt die Konvergenz

Lernergebnis GRNN Aktivierungsfunktionen
10 5r :
5
0 0
-5 5 —— Lernergebnis
O Stltzwerte
- — Nichtlinearitat
-10 : -5 - ’
-5 0 5 -5 0 5
Anregung x Anregung x

Bild 3.17: Gelernte Kennlinie (-) und wahre Kennlinie (.-) (links) und Aktivierungsfunk-
tionen (rechts) fir p =5 Stitzwerte und porm = 0.5

der fiinf Stiitzwerte im Zeitbereich. Nach etwa zehn Sekunden ergibt sich keine nennens-
werte Verdnderung mehr. Die Interpolation zwischen zwei Stiitzstellen erfolgt hier durch

Stutzwertekonvergenz Extrapolationsverhalten

—— Lernergebnis
— - Nichtlinearitat

0 5 10 15 20 -10 -5 0 5 10
Zeit [s] Anregung x

Bild 3.18: Stiitzwertekonvergenz und Extrapolationsverhalten

sanfte Uberlagerung der beiden nichstgelegenen Stiitzwerte. Eine harte Umschaltung fin-
det wegen ausreichend groflem o nicht statt.

Wenn das trainierte Netzwerk zur Reproduktion der Kennlinie betrieben wird, kann es vor-
kommen, dass Fingangswerte abgefragt werden, die auflerhalb des vorgesehenen Eingangs-
bereichs liegen. Diese Extrapolationseigenschaften des GRNN werden an einem vollstindig
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trainierten Netzwerk bei abgeschaltetem Lernen veranschaulicht. Innerhalb des Eingangs-
bereichs (ist identisch mit dem Trainingsbereich) fir —5 < x < 5 wird die Kennlinie exakt
wiedergegeben. Auflerhalb des Eingangsbereichs erfolgt eine konstante Extrapolation, d.h.
der Wert des jeweils duflersten Stiitzwerts wird konstant gehalten. Fiir regelungstechnische
Anwendungen ist besonders wichtig, dass kein Abfall der Kennlinie auf null erfolgt, da dies
normalerweise nicht den physikalischen Tatsachen entspricht. Das Extrapolationverhalten
des GRNN zeigt Bild 3.18 rechts. Aulerhalb des Eingangsbereichs (fiir z < —5 und = > 5)
wird der Ausgangswert auf dem Wert des nédchstliegenden Stiitzwerts gehalten.

3.3 Lernfihiger Beobachter

Im vorangegangenen Kap. 3.1.3 wurde eine Zustandsdarstellung fiir dynamische Systeme
mit isolierten Nichtlinearitdten eingefiihrt. Diese Darstellung geht von bekanntem (oder
vorab identifiziertem) linearem Streckenanteil und unbekannter Nichtlinearitat aus. In
Kap. 3.2 wurden Verfahren zur Approximation statischer nichtlinearer Funktionen mit
Hilfe von neuronalen Netzen eingefithrt. Nun wird die Identifikation statischer Nichtlinea-
ritdten mit einer Systemidentifikation fiir die eingefiihrte Klasse von dynamischen Systemen
kombiniert. Zu diesem Zweck wird ein lernfdhiger Beobachter entworfen, der die folgenden
zwei Aufgaben gelichzeitig erfiillt:

e Schitzung aller Systemzustéinde

e Identifikation der auftretenden statischen Nichtlinearitat

Beide Ergebnisse haben fiir die spétere Einbeziehung in eine Regelungsstruktur eine wich-
tige Bedeutung. Sowohl die Schitzwerte der Systemzustdnde als auch die identifizierte
Nichtlinearitéit konnen fiir das pradiktive Regelungsverfahren aus Kap. 6 genutzt werden.
Durch das verwendete GRNN zur Nichtlinearitdtenschiatzung lasst sich Vorwissen {iber die
Form der Nichtlinearitdt durch Vorbelegen einzelner Stiitzwerte leicht einbringen.

Zunichst werden alle Ausfithrungen fiir den SISO-Fall betrachtet, eine Erweiterung auf
den MIMO-Fall erfolgt schliellich in Kap. 3.3.4.

3.3.1 Strecken mit isolierter Nichtlinearitit

Die Eigenschaften und Voraussetzungen fiir die betrachtete Systemklasse miissen vorab klar
definiert werden. Dazu sind zunéchst einige Definitionen und Vereinbarungen notwendig.

Definition 3.6: Strecke mit isolierter Nichtlinearitét
Als Strecke mit isolierter Nichtlinearitit wird eine Strecke bezeichnet, die in Zustandsdar-
stellung dargestellt werden kann als

X =Ax+but+k-M(x,u) und y=c'x+du (3.63)

Die isolierte Nichtlinearitit ist also durch ein Produkt aus skalarer Nichtlinearitit NC(x,u)
und Einkoppelvektor k darstellbar.
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Alle hier betrachteten Nichtlinearitdten sind statische Nichtlinearitdten, d.h. sie hingen
nur von Zustandsgroflen und Eingangssignalen, nicht aber explizit von der Zeit ab.

Der Signalflussplan eines dynamischen SISO-Systems mit isolierter Nichtlinearitit ist in
Bild 3.19 dargestellt. Darin sind alle blockorientierten Anordnungen wie Riickkopplungen
oder Serienschaltungen enthalten.

A 4

= b ZX > c! Y

A <

Bild 3.19: Signalflussplan eines dynamischen Systems mit isolierter Nichtlinearitit

Fiir den Entwurf des lernfihigen Beobachters stellt sich nun die Aufgabe, die isolierte
Nichtlinearitédt durch ein neuronales Netz zu approximieren. Dazu findet das in Kap. 3.2.5
eingefiihrte General Regression Neural Network Verwendung.

3.3.2 Beobachterentwurf bei messbarem Eingangsraum

Das neuronale Netz wird in einen Zustandsbeobachter eingebettet und hat die Aufgabe, die
isolierte Nichtlinearitit NL(x, u) nachzubilden. Diese Approximation erfolgt mittels eines
Lerngesetzes, in das auch der Fehler zwischen Beobachterausgang und Streckenausgang,
also § — y, eingeht.

Die Nichtlinearitdt kann nur mit dem Streckenausgang identifiziert werden, wenn ihre Aus-
wirkungen am Ausgang auch sichtbar werden.

Definition 3.7: Sichtbarkeit der Nichtlinearitit
Die Sichtbarkeit einer Nichtlinearitit am Ausgang einer SISO-Strecke ist genau dann ge-
geben, wenn die Ubertragungsfunktion Hyp(s)

Hyr(s) =c’(sE — A) 'k (3.64)

vom Angriffspunkt der Nichtlinearitit zum Streckenausgang ungleich null ist.

Der lineare Teil der Strecke muss bekannt sein. Es muss Kenntnis {iber die Systemmatrizen,
den Angriffspunkt sowie die Eingangsgrofien der Nichtlinearitdt vorliegen. Zunéchst wird
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der Beobachterentwurf fiir eine Strecke mit isolierter Nichtlinearitdt bei messbaren oder
riickrechenbaren (z.B. durch Differentiation) Eingangsgrofien betrachtet. Das bedeutet,
alle Eingénge von NL(x ... xy, u) sind messbar bzw. bestimmbar. Da die Nichtlinearitét
nicht zwangsldufig von allen Zustédnden abhéngt, werden die tatséchlich benotigten Signale
im Eingangsraum xp der Nichtlinearitdt zusammengefasst.

Beobachteransatz

Die Prozessgleichung fiir ein SISO-System mit isolierter Nichtlinearitat lautet
x=Ax+bu+k - MC(xg,u) und  y=c'x+du (3.65)

mit bekannten und konstanten Systemmatrizen A, b, ¢, d und k. Der Beobachter wird
in Analogie zum Luenbergerbeobachter [15, 74, 75] angesetzt.

X = A)E+bu+k-A//Z(xE,u)—l-e (3.66)
= (A—lcT)fc+bu+k-/\//Z(xE,u)—|—lch

7 = c'x+du
wobei der Beobachterfehler geméaf3
e=y—y (3.67)

definiert wird. Bei den folgenden Betrachtungen wird nun die isolierte Nichtlinearitét als
Eingang einer ansonsten linearen Strecke betrachtet. Nur so kénnen alle linearen Methoden
wie Superpositionsprinzip und Darstellung als Ubertragungsfunktion angewendet werden.
Der Schitzwert AL der Nichtlinearitéit wird als neuronales Netz (GRNN) implementiert. In
Bild 3.20 ist Strecke und zugehoriger Beobachter dargestellt. Fiir die Dimensionierung des
Riickfiihrvektors 1 gelten alle bekannten Einstellvorschriften fiir den linearen Beobachter-
entwurf (Polvorgabe, LQ-Optimierung, Kalman-Filter [72]) zur Erzielung eines asympto-
tisch stabilen und ausreichend schnellen Beobachter-Eigenverhaltens, so dass hierauf nicht
weiter eingegangen wird.

Zur Bestimmung eines Lerngesetzes fiir die geschétzte Nichtlinearitét ML ist der dynami-
sche Zusammenhang zwischen Parameterfehler der Nichtlinearitdt und Beobachterfehler
e notwendig. Dazu wird die Fehlerdifferentialgleichung des Zustandsfehlers e; = x — x
hergeleitet. Durch Differenzbildung von Gleichung (3.66) und (3.65) erhélt man:

ey =(A—1c")es+k- (J\//Z(XE, w) — N (x5, u)) (3.68)
Zur einfacheren Darstellung wird nun auf eine hybride Notation mit Grofien im Laplace-
und Zeitbereich iibergegangen. Diese Schreibweise ist in der Literatur verbreitet [17] und
dient der kompakten Schreibweise. Die Anfangswerte der Laplace-Transformation werden
vernachlassigt.

s-ey; = (A—lcT)eZ+k-</\//Z—/\/'£) (3.69)

er = (sB-A+1c") k- (AL-AL) (3.70)
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Bild 3.20: Lernfihiger Beobachter fiir eine SISO-Strecke mit isolierter Nichtlinearitit

Der Ausgangsfehler ergibt sich aus dem Zusammenhang e = c’e, zu?
e:cT(sE—AJrlcT)_lk-(/\/[\C—/\[C):H(s)-(/\/[\C—/\[C) (3.71)
H(s)

Die lineare Fehleriibertragungsfunktion H(s) beschreibt das dynamische Verhalten zwi-

schen Schétzfehler der Nichtlinearitét (/\//Z — AL) und Ausgangsfehler e = § — y. Diese
Dynamik ist bei gegebener Beobachtbarkeit des linearen Streckenteils (siehe Definition 3.8)
durch Wahl des Riickfiithrvektors 1 weitgehend frei wahlbar [15]. Insbesondere kann H(s)
unter dieser Voraussetzung stets asymptotisch stabil gewéhlt werden.

Nun wird fiir die zu schitzende Nichtlinearitit AZ ein GRNN nach Gleichung (3.17) ein-
gesetzt. Fiir die tatséchliche Nichtlinearitdt wird ein optimal trainiertes GRNN mit kon-
stanten Stiitzwerten angesetzt.

/\/fZ(xE,u) =0T A(xp,u)  M(xp,u) = 0T A(xp, u) (3.72)

Mit der Definition des Parameterfehlervektors ® = @ — @ ergibt sich aus Gleichung (3.71)

2) Die exakte Schreibweise ist: e(s) = H(s)- L {J\//Z - J\/E}, wobei £ die Laplace-Transformation bezeich-

net. Das £-Zeichen wird der Einfachheit halber jedoch in den weiteren Ausfithrungen weggelassen.
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schliellich:
e = H(s)®" A(xp,u) (3.73)

Gleichung (3.73) stellt genau Fehlermodell 3 (siche Bild 3.12) bzw. Fehlermodell 4 (siche
Bild 3.13) dar. Erfiillt H(s) die SPR-Bedingung aus Definition 3.5, so kann das vereinfachte
Lerngesetz aus Gleichung (3.22) angewendet werden.

©-0- —-neA (3.74)

QU
~

Bei allgemeiner Fehleriibertragungsfunktion H(s) ohne besondere Eigenschaften, wird die
Adaptionsgleichung aus Fehlermodell 4 (Gleichung (3.58)) verwendet.
d

50 =0 = eH(xEA (3.75)

Dafiir wird der in Bild 3.13 dargestellte Fehler € zur Parameteradaption herangezogen.
e=OTH(s)EA - H(s)©T A=®"H(s)EA (3.76)

Alle Aussagen zu Stabilitdt und Parameterkonvergenz aus Kap. 3.2.6.4 bleiben uneinge-
schrankt giiltig, so dass eine garantiert stabile Identifikation der unbekannten Nichtlinea-
ritdt gewahrleistet ist.

Wenn nun der Parameterfehler des GRNN nach null strebt, so folgt aus Gleichung (3.71),
dass auch der Ausgangsfehler des Beobachters nach null streben muss.

MM = &0 = =0 (3.77)

Wenn die geschitzte Nichtlinearitéit gegen die wahre strebt, so folgt aus Gleichung (3.68)
jedoch auch, dass der Zustandsfehler e; nach null strebt, wenn die Eigenwerte der Ma-
trix A — Ic” negativen Realteil besitzen. Das bedeutet, die geschiitzten Zustandsgréfien %
streben gegen die wahren Zustidnde x.

—~

NC — NC = ® -0 = X — X (3.78)

Damit sind beide Funktionen des lernfihigen Beobachters gezeigt. Es erfolgt sowohl eine
Schétzung der Nichtlinearitét, als auch eine Schéatzung aller Systemzustéande.

3.3.3 Beobachterentwurf bei nicht messbarem Eingangsraum

Im Gegensatz zu Kap. 3.3.2 ist nun die Messbarkeit des gesamten Eingangsraumes der
Nichtlinearitidt ML (xg, u) nicht mehr gefordert, vielmehr geniigt das Ein- und Ausgangssi-
gnal der Strecke.

Zusatzliche Voraussetzung

Da jetzt eine Messung des Eingangsraumes der Nichtlinearitdt nicht mehr vorliegt, muss
fiir den linearen Teil der Strecke zusétzlich zu den Voraussetzungen in Kap. 3.3.1 noch die
vollstandige Zustandsbeobachtbarkeit gefordert werden.
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Definition 3.8: Beobachtbarkeit im linearen Teil
Fine SISO Strecke der Ordnung N mit isolierter Nichtlinearitit

X =Ax+but+k-M(x,u) und y=c'x+du (3.79)

st im linearen Teil genau dann vollstindig zustandsbeobachtbar, wenn die Beobachtbar-
keitsmatrizc Qops.

Qops = [c ATc ... (AT)(N_l)c] (3.80)

requldr ist, wenn also gilt

det(Qups) # 0 (3.81)

Die Forderung nach Beobachtbarkeit im linearen Teil ist notig, da die Eingangssignale xp
der Nichtlinearitdt aus dem Streckenausgangssignal y rekonstruiert werden miissen. Dies
kann nur bei Beobachtbarkeit des linearen Teils der Strecke gelingen. Es ist zu beachten,
dass es sich hierbei um eine notwendige, aber nicht hinreichende Voraussetzung handelt,
da zur Zustandsrekonstruktion auch die Nichtlinearitéit eine Rolle spielt.

Beobachteransatz

Der Beobachter wird in Analogie zu einem Luenberger-Beobachter angesetzt [15]. Die zu
identifizierende Nichtlinearitdt besitzt als Eingangssignale den realen Eingangsraum Xpg.
Dieser kann jedoch wegen der fehlenden Messung nicht bestimmt werden; deshalb wird
im Beobachter die Nichtlinearitdt mit beobachtetem Xz als Eingangssignal angesetzt. Die
Streckenbeschreibung ist durch Gleichung (3.65) gegeben. Die zugehorige Beobachterglei-
chung lautet:

A)E+bu+k-A//Z()ZE,u) —1-e (3.82)
= (A—1D%+bu+k-M(Xp,u)+1c x

e
I

7 = c'x+du

Der Riickfiithrvektor 1 wird dazu benutzt, ein geeignetes Eigenverhalten des Beobachters
einzustellen. In Bild 3.21 ist der Signalflussplan von Strecke und Beobachter dargestellt.
Im Unterschied zu Bild 3.20 ist das Eingangssignal Xz von AL nun eine Untermenge des
geschiitzten Zustandsvektors X (sieche Markierung in Bild 3.21). Die geschétzte und reale
Nichtlinearitéit werden jetzt durch die Approximationsgleichungen des GRNN dargestellt
und die Fehlerdynamik zwischen Parameterfehler ® des GRNN und Ausgangsfehler e des
Beobachters berechnet. Mit der Fehleriibertragungsfunktion H(s) = ¢’ (sE —A+1 CT) 'k
ergibt sich:

= H(s)- (A?ﬁ(scE, ) — NC(xp, u)) — H(s) (@)TA(ch, u) — OT A(xp, u)) (3.83)
Um die Fehlergleichung mit einem Parameterfehlervektor ® darstellen zu kénnen und so-

mit die aus Kap. 3.2.6.4 bekannten Lerngesetze anwenden zu kénnen, werden virtuelle
Stiitzwerte eingefiithrt. In Gleichung (3.83) ergibt sich das Problem, dass A = A(xg)
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Bild 3.21: Lernfihiger Beobachter bei nicht messbarem Fingangsraum

nicht zur Verfiigung steht, sondern nur der Aktivierungsvektor im Beobachterzustandsraum
A = A(xg). Wéhrend des Einschwingvorgangs des Beobachters und des Lernvorgangs des
GRNN gilt im Allgemeinen:

A(xp,u) # AFp,u) =  A#£A (3.84)

Man kann jedoch umgekehrt die reale Nichtlinearitdt durch den Aktivierungsvektor A
darstellen. Dazu setzt man an:

M =0T A(xp,u) = ©T A= OT AXp,u) = OT A (3.85)

In Gleichung (3.85) stellen @ zeitvariante virtuelle Stiitzwerte dar, die die Bewegung
der Nichtlinearitdt im Beobachterzustandsraum X beschreiben. Sie variieren, wenn sich
x und X und somit auch die Aktivierungen A und A dndern. Wegen der Lokalitdt der
Stiitzwertewirkung und der eindeutigen Abbildung der Nichtlinearitdt durch das GRNN
bei ausreichender Anregung, gilt nach [46] jedoch, dass sich die virtuellen Stiitzwerte ge-
nau den realen angleichen, wenn sich die Beobachterzustinde X den Streckenzusténden x
angleichen.

$f—»x = A—-A = © -0 (3.86)
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Es gilt nun zu zeigen, wann Gleichung (3.86) tatsichlich erfiillt ist. Mit Gleichung (3.83)
kann man mit dem Parameterfehlervektor ® = © — © ansetzen:

= Hi(s) (é)le - 6TA> — H(s) (@T - (:)T) A=H(s)®" A (3.87)

Fiir diese Fehlergleichung kann wieder die aus Kap. 3.2.6.4 bekannte stabile Adaptionsglei-
chung fiir Fehlermodell 4 verwendet werden.

®=—neH(s)EA (3.88)
Als Adaptionsfehler ergibt sich in Analogie zu Gleichung (3.57):
e=d®"H(s)E A (3.89)

Infolge der Zeitvarianz der virtuellen Stiitzwerte kann man nun aber nicht folgern, dass

$ = O ist. Die interessiecrende Grofe ist aber nach wie vor ©. Im Folgenden wird daher
das gleiche Adaptionsgesetz wie in Gleichung (3.75) verwendet.

© =~ ¢ H(s) EA (3.90)
Dies bedeutet, fiir die Anderung des Parameterfehlervektors:
$-0-6= —Nire € H(s) A — 6= (nmt cH(s) A+ @)) (3.91)

Aus Gleichung (3.91) und (3.88) ist ersichtlich, dass ein stabiler Lernvorgang genau dann
gewihrleistet ist, wenn sich das Vorzeichen von & trotz © nicht dndert, d.h. wenn der Term

6 gegeniiber @ iiberwiegt. Da die Lernschrittweite 1, positiv sein muss, ergibt sich eine
Bedingung der Art:
0 < Nmin < Nvirt (392)

Die Untergrenze 1,,;, wird durch © bestimmt. Sie ist von den Beobachterpolen und somit
vom Riickfithrvektor 1 abhéngig. Je weiter die Beobachterpole in der linken komplexen
s-Ebene liegen, desto néher liegen x und X trotz ungentigend trainierter Nichtlinearitét
beisammen und desto kleiner ist ©. Es kann nur auf die Existenz einer solchen Untergrenze
geschlossen werden, eine genaue Angabe iiber deren Wert kann nicht gemacht werden.
Sicherlich spielt bei der Untergrenze auch die Form der Nichtlinearitéit eine Rolle.

Mit diesem Verfahren kann auch bei nicht messbaren Zustandsgréfien die isolierte Nichtli-
nearitét identifiziert und alle Zustandsgréfien geschétzt werden. Es steht damit sowohl die
Funktionalitit der Schiatzung der Nichtlinearitédt als auch der Zustandsbeobachtung zur
Verfiigung.

3.3.4 Identifikation mehrerer Nichtlinearitaten

Da komplexe Systeme haufig mehr als nur eine Nichtlinearitét enthalten, ist eine Erwei-
terung auf mehrere isolierte Nichtlinearitéten erforderlich. Daher werden jetzt nichtlineare
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Systeme mit mehreren Ein- und Ausgdngen (MIMO) mit folgender Systembeschreibung
betrachtet:

x = Ax+Bu+ M(xg) (3.93)

y = Cx (3.94)
k

M(xp) = > ki AL (3.95)
i=1

Die Unterstreichung von AL kennzeichnet eine vektorwertige Nichtlinearitit mit k& unbe-
kannten Komponenten. Deren Anzahl darf die Ausgangsdimension von y nicht iibersteigen,

d.h.
k < Rang(C) (3.96)

Der Beobachter wird, analog zu den Uberlegungen im SISO Fall, angesetzt zu

k
% = A%+Bu+ Y kMi(xp) - L(F —y) (3.97)

i=1

y = Cx

Stabilitat fiir den linearen Beobachteranteil wird wiederum vorausgesetzt. Durch Differenz-
bildung von Gleichung (3.97) und (3.93) konnen die einzelnen Komponenten des Beobach-
terfehlers e = y — y berechnet werden:

k
e = Di—yi—c(sE—A+LO)"Y k; (/\//Z - /\/ﬁi> (3.98)
i=1

c; steht fiir den i-ten Zeilenvektor der Auskoppelmatrix C. Die unbekannten Komponenten
von MZ(xg) werden zum Vektor ML(xg)* der Linge k zusammengefasst. Durch die Wahl
ebensovieler Beobachterfehler e erhilt man letztlich ein System von k Fehlerdifferential-
gleichungen der Form

¢ — Hy (@@@k — M(XE)R) (3.99)

mit der Fehleriibertragungsmatrix Hp, deren Elemente sich aus Gleichung (3.98) ergeben.
Die Fehleriibertragungsmatrix beschreibt den dynamischen Einfluss der Schétzfehler der
einzelnen Nichtlinearititen auf den jeweiligen Beobachterfehler. Besitzt sie reine Diagonal-
gestalt, so liegt ein fehlerentkoppeltes System vor, was letztlich k£ Einzelsystemen mit je
einer Nichtlinearitat entspricht. In den {iberwiegenden Féllen wird jedoch kein entkoppeltes
System vorliegen. Der bisherige Ansatz zur Identifikation der Nichtlinearitdten fithrt daher
nicht zum Erfolg.

Es wird der folgende Weg gewihlt: Das verkoppelte System wird durch eine Transformati-
on in k entkoppelte Einzelsysteme iiberfiihrt. Die hierfiir entworfene Fehlertransformation
zeichnet sich durch ihren Aufbau aus Integratoren aus, was sich besonders in der prak-
tischen Anwendung als grofler Vorteil gegeniiber Transformationen mit differenzierenden
Anteilen erweist.
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Durch eine Linkstransformation des Fehlervektors mit der inversen Fehlermatrix H}l erhalt
man den transformierten Fehlervektor er.

er = Hy'e" = Hy Hy (AL(xp)" — AL(xp)") (3.100)

Die Matrix E = H,'"H besitzt selbstredend reine Diagonalgestalt. Damit ist gewihrleis-
tet, dass im Fehlervektor ey die Fehler entkoppelt vorliegen. Die einzelnen Komponenten
der inversen Fehleriibertragungsmatrix H;l werden in vielen Féllen nur durch differenzie-
rende Elemente darstellbar sein. Dies stellt jedoch erhebliche Probleme in Bezug auf die
praktische Realisierung an einer realen Strecke dar (Storeinfliisse durch Messrauschen).
Die Matrix H' stellt eine Filterung der k Fehlersignale dar. Durch Nachschalten eines
weiteren Filternetzwerkes Hy, in Diagonalgestalt

Hy, 0 ... 0
H 0 Hy ... 0 (3.101)
L O R O '
0 0 Hig
ergibt sich fiir das gesamte Entkopplungsfilter der Zusammenhang
Hy = HyH,' (3.102)

Die k Elemente der Matrix Hy, wihlt man geschickterweise so, dass sich fiir die einzelnen
Elemente des gesamten Entkopplungsnetzwerkes Hy Polynome von relativem Grad gréfier
gleich null ergeben. Dadurch ist eine Realisierung des Entkopplungsnetzwerkes mit Inte-
gratoren gewihrleistet. Wird nun das Entkopplungsfilter in Gleichung (3.99) eingesetzt, so
ergibt sich diese zu

ey = Hye' = HyH'Hy (/\lk ~ AL') = Hy (/\lk — AL (3.103)

Die i-te Komponente des transformierten (gefilterten) Fehlervektors ey korrelliert nun
iiber die gewéhlten Ubertragungsfunktionen H;; mit dem i-ten Approximationsfehler von

/\lk — MC*. Dadurch wurde das verkoppelte System in k entkoppelte Systeme iiberfiihrt,
die sich durch Anwendung der aus Kap. 3.2.6.4 bekannten Fehlermodelle darstellen lassen.
Die Adaptionsgesetzte aus Kap. 3.3.2 und 3.3.3 sind demnach wieder anwendbar.

Das Entkopplungsnetzwerk Hpy kann durch relativ freie Wahl der Matrix Hy, entschei-
dend in seiner Dynamik beeinflusst werden. Es lassen sich die Frequenzgéinge der einzel-
nen Ubertragungsglieder der Matrix Hy = HyHy' in weiten Bereichen einstellen, was
sich auf die Lerndynamik auswirkt. Da die Ubertragungsglieder H;; im Lerngesetz in der
verzogerten Aktivierung auftauchen, bestimmen sie mafigeblich die Lerngeschwindigkeit
des eingesetzten GRNN.

Die entkoppelten Fehlersignale eg; ergeben sich zu

ens = Hy (/\//Zk — ALY (3.104)



3.4 Experimentelle Validierung 59

—k
Die i-ten Komponenten der Vektoren MC* und AL werden durch die Approximationsglei-
chungen des GRNN ersetzt.

AZE = ©F - Ai(xp) AL, = OF - A(xp) (3.105)
Durch die bereits bekannte Bildung des erweiterten Fehlers
€& = (@? - @?) HiE A (3.106)
gelingt es, ein nach Lyapunov stabiles Lerngesetz zu formulieren (siehe Kap. 3.3.2).

Durch Fehlerentkopplung ist es nun gelungen k£ isolierte Nichtlinearitdten mit k& Mess-
signalen separierbar zu identifizieren. Fiir diesen Identifikationsansatz ist zwingend not-
wendig, dass die Anzahl der Nichtlinearititen die Anzahl der unabhéngigen Messgrofien
nicht iibersteigt. Wenn dies nicht der Fall ist, ergibt sich fiir die Matrix Hp in Glei-
chung (3.99) keine quadratische Matrix und damit ist auch keine Diagonalisierung nach
Gleichung (3.100) moglich.

3.4 Experimentelle Validierung

Die theoretischen Ableitungen der Kap. 3.2 und 3.3 zur Identifikation isolierter Nichtlinea-
ritdten werden nun an einem Priifstand praktisch validiert. Dafiir wird der in Anhang A
ausfiihrlich beschriebene Versuchsaufbau verwendet.

Viele Subsysteme mechatronischer Antriebsanordnungen bestehen aus elastisch gekoppel-
ten rotierenden Massen. Die einfachste Anordnung stellt das Zweimassensystem (ZMS)
dar. In industriellen Anlagen taucht es etwa bei gekoppelten Roboter-Gelenken, bei der
Ankopplung von Motor und Walze einer Druckmaschine, bei einer elektrisch angetriebe-
nen Drosselklappe im Luftpfad eines Verbrennungsmotors oder bei grofien Radioteleskopen
zwischen Antrieb und Reflektor (siche Kap. 9.2) auf. Der verwendete Versuchsaufbau be-
sitzt also auch praktische Relevanz.

Als Nichtlinearitdt wird ein drehzahlabhéngiges Gegenmoment gewéhlt. Dies stellt einen
sehr starken Reibungseinfluss dar. Das selbe System wird auch fiir die pradiktive Regelung
in Kap. 8 verwendet. Die Gleichung der Nichtlinearitét lautet:

My = 6.4[Nm] - arctan(10[s/rad] - €s) (3.108)

Die Einheiten werden im Folgenden der Einfachheit halber weggelassen. Die Dynamik des
Momentenregelkreises ist im Vergleich zu den Zeitkonstanten des mechanischen Teils sehr
schnell, so dass sie nicht beriicksichtigt werden muss. Die Zustandsdarstellung des Prozesses
ist gegeben durch:

_d _c 4 1 0
Ji Ji Ji Ji
x = 1 0 -1 |x+| 0 |u+ 0 -6.4 arctan(10 - )
4 << _d 1]~ ~ -~
Lo o —wd V) L3 AL (5)

A b Kk
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y = [0 0 1]x=0 (3.109)

Der Zustandsvektor besteht aus der Motordrehzahl €2, der Lastdrehzahl €25 und der Win-
kelverdrehung Ag.
x=[0 Ap Q" (3.110)

Die StellgroBie u = M, ist das Antriebsmoment von Motor 1, die Nichtlinearitét wird iiber
Motor 2 in das System eingeprigt (M, = AL). Am Signalflussplan des Gesamtsystems
in Bild A.5 wird der Eingriffspunkt der Nichtlinearitit besonders deutlich. Die Parame-
terwerte wurden in Anhang A durch lineare Identifikation vorab ermittelt. Es soll noch
hervorgehoben werden, dass durch die Inkrementalgeber an beiden Maschinen vollstandige
Zustandsmessbarkeit vorliegt. Fiir den Beobachterentwurf und die Identifikation der Nicht-
linearitéat wird jedoch nur die Drehzahl €25 verwendet.

Wegen der Messbarkeit des Eingangssignals der Nichtlinearitét kann der Beobachterentwurf
gemifl Kap. 3.3.2 erfolgen. Die Fehleriibertragungsfunktion ergibt sich zu

H(s)=c" (3E—A+lcT)_1k (3.111)

Gleichung (3.111) erfiillt nicht die SPR-Bedingung, so dass zum Lernen Fehlermodell 4
implementiert werden muss. Der Beobachter-Riickfithrvektor 1 wurde durch Polvorgabe
festgelegt. Dazu wurde das Dampfungsoptimum mit einer Ersatzzeit von T.,.s = 50ms
gewahlt [29]. Das System wird zur Identifikation geregelt betrieben. Dazu wurde ein Zu-
standsregler mit Integralanteil ebenfalls nach dem Dampfungsoptimum mit einer Ersatzzeit
von 50 ms entworfen. Dieser beriicksichtigt die Nichtlinearitdt nicht und hat daher auch
kein besonders gutes dynamisches Verhalten. Dies ist auch nicht gefordert, da der Regler
lediglich dafiir sorgt, dass der Eingangsraum der Nichtlinearitit vollstdndig durchfahren
wird.

Der Eingangsraum wird zwischen —10[rad/s] < Q, < 10[rad/s| sinusformig mit einer
Frequenz von 0.2 Hz durchfahren. Der Dauer der einzelnen Messreihen betréagt 60 s. Die
Implementierung erfolgte auf dem Echtzeitsystem xPC-Target mit einer Abtastzeit von
2 ms. Das GRNN besitzt 41 Stiitzwerte und wird zuerst mit der mit einem Faktor 0.5
gewichteten optimalen Lernschrittweite (siehe Kap. 3.2.6.3) trainiert. Der Glattungsfaktor
wurde auf o, = 0.8 eingestellt. Bild 3.22 zeigt den Soll- und Istdrehzahlverlauf. Der
Regler kann das Zweimassensystem sicher im Bereich £10 rad/s halten, auch wenn die
Dynamik an den Drehzahlnulldurchgéingen (hochste Steigung der Nichtlinearitédt) nicht
besonders gut ist. Die zugehorige Stellgrofle ist in Bild 3.22 rechts dargestellt. Das System
operiert nahe seiner Stellbegrenzung von +22 Nm. Der Lernvorgang in den ersten 20 s und
das Lernergebnis des GRNN nach 60 s sind in Bild 3.23 dargestellt. Man erkennt sehr gut
das Einschwingen der Beobachterdrehzahl auf die gemessene Drehzahl (links); dies kann
durch Variation von 1 beschleunigt und verlangsamt werden. Das Lernergebnis (rechts)
bildet die vorgegebene Nichtlinearitdt sehr gut nach. Zur Darstellung sei angemerkt, dass
das in Anhang A experimentell ermittelte Reibmoment jeweils subtrahiert wurde. Es ist
damit nur die zusétzliche Nichtlinearitéit ohne Reibeinfluss identifiziert worden.

Wenn die Lernschrittweite n um 50% grofier gewiahlt wird, so bleibt der Lernvorgang stabil,
Messrauschen wird jedoch zusétzlich verstérkt. Dies macht sich am unruhigeren Verlauf des
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Bild 3.22: Soll- wund Istdrehzahlverlauf eines Identifikationsvorgangs (links); Stell-
groflenverlauf (rechts)
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Bild 3.23: Einschwingvorgang der Beobachterdrehzahl (links); Lernergebnis (rechts)

Lernergebnisses in Bild 3.24 in der Néhe des steilen Ubergangs der Nichtlinearitit bemerk-
bar. Allerdings ist bereits beim zweiten Durchfahren des Eingangsbereichs die Abweichung
von gemessener und beobachteter Drehzahl (25 nahezu verschwunden.

Wird die Lernschrittweite n um 50% kleiner als in Bild 3.22 gewéhlt, so ist das GRNN nicht
mehr in der Lage, die Nichtlinearitéit nach einer Lerndauer von 20 s ausreichend genau nach-
zubilden. Bild 3.25 zeigt das (unbefriedigende) Lernergebnis bei kleiner Lernschrittweite
(rechts) und die relativ langsame Konvergenz der beobachteten auf die gemessene Drehzahl
(links).

Wenn die Stiitzwertezahl zu gering gewéhlt wird, leidet darunter die Approximationsgiite.
Bild 3.26 rechts zeigt das Lernergebnis bei einer Stiitzwertezahl von ng, = 21. Im Be-
reich des steilen Ubergangs kann die Nichtlinearitdt nur ungeniigend approximiert wer-
den, wahrend in den AuBenbereichen das Lernergebnis mit der vorgegebenen Kennlinie
gut iibereinstimmt. Dies wirkt sich vor allem bei Drehzahlnulldurchgéingen der beobachte-
ten Drehzahl aus. Diese weicht auch nach beendetem Lernvorgang noch deutlich von der
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Bild 3.24: Drehzahlverlauf (links) und Lernergebnis (rechts) bei grofiem n
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Bild 3.25: Drehzahlverlauf (links) und Lernergebnis (rechts) bei kleinem n
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Bild 3.26: Drehzahlverlauf (links) und Lernergebnis (rechts) bei ngy, = 21
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gemessenen Drehzahl ab (Bild 3.26 links). Dieses Problem koénnte dadurch umgangen wer-
den, dass ein GRNN mit nicht dquidistanter Stiitzstellenverteilung zum Einsatz kommt.
Im Bereich des steilen Ubergangs kénnen mehr Stiitzstellen spendiert werden, als in den
Randbereichen. Dadurch spart man trotz guter Approximationsgiite Rechenleistung bei
der Implementierung ein.

3.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde ein systematisches Verfahren zum Entwurf lernfdhiger Beobachter
fiir eine definierte Klasse nichtlinearer Systeme entwickelt. Die Identifikation von Nichtli-
nearititen erfolgt durch neuronale Netze (GRNN). Die Beobachtung und Identifikation
laufen garantiert stabil und online ab, was eine Grundvoraussetzung fiir den Einsatz in
Echtzeit-Regelsystemen ist. Zur Identifikation wurde der Beobachter zur Reibungs-, Lose-
und Unwuchtidentifikation erfolgreich in [40, 57, 56] praktisch eingesetzt.

Der lernfahige Beobachter liefert fiir Regelungszwecke folgende verwertbare Informationen:

e Schétzwerte aller Systemzustéande

e Approximationen der vorhandenen Nichtlinearitdten

Beides wird in Kap. 6 fiir eine modellbasierte pradiktive Regelung als notwendige Grund-
lage genutzt. Das Prozessmodell einer pradiktiven Regelung stellt einen ebenso wichtigen
Baustein wie der Reglerentwurf selbst dar. Durch Verwendung des lernfihigen Beobachters
muss keine vollstédndige Zustandsmessbarkeit vorliegen und nichtlineare Effekte miissen
nicht vorab bekannt sein.

In Kap. 4 wird die bisherige Modellierungstheorie auf ein spezielles Regelungsproblem an-
gewandt. Das GRNN agiert als unterstiitzender Regler fiir Systeme mit periodischen Nicht-
linearitdten. Dabei ist besonders die mathematische Beweisbarkeit der stabilen Adaption
wichtig, da das GRNN im geschlossenen Regelkreis betrieben wird.



64 4 Selbstlernender Regler fiir periodische Nichtlinearitéiten

4 Selbstlernender Regler fiir periodische
Nichtlinearitaten

4.1 Einfiihrung

Die Theorie des lernfahigen Beobachters lésst sich fiir eine spezielle Klasse von Nichtlinea-
ritdten zur direkten Regelung einsetzen. Der hier betrachtete Fall von rotierenden Antriebs-
anordnungen stellt einen Spezialfall der in Kap. 3.3 untersuchten Systemklasse dar. Es wird
angenommen, dass die vorhandenen Nichtlinearitdten periodisch auf das System einwirken.
Dies tritt immer bei Unwuchten, Unrundheiten oder sonstigen, mit der Winkelstellung der
rotierenden Komponente periodischen, Effekten auf. Die Eigenschaft der Periodizitat der
Nichtlinearitdt kann fiir einen Reglerentwurf gewinnbringend ausgenutzt werden. Wenn
der Verlauf eines geeigneten Kompensationssignals in einer Periode bekannt ist, kann sein
Verlauf fiir die folgende Periode vorausgesagt werden und so wieder rechtzeitig aufgeschal-
tet werden. Der in diesem Abschnitt vorgestellte Regelungsentwurf benotigt zudem keine
Information {iber die Form der angreifenden Nichtlinearitit, so dass eine vorherige Identi-
fikation nicht notwendig ist. Als adaptives Reglerelement kommt wieder das in Kap. 3.2.5
eingefithrte GRNN zum Einsatz. Dieses generiert direkt ein Kompensationssignal, so dass
der Effekt der Nichtlinearitdt am Systemausgang nicht mehr sichtbar ist. Hier erfolgt statt
des Erlernens der Nichtlinearitét ein Erlernen eines optimalen Kompensationssignals.

Es wird von einer Strecke mit bekanntem linearen Anteil und einer unbekannten isoliert
angreifenden Nichtlinearitdt ausgegangen. Der Angriffspunkt der Nichtlinearitét sei eben-
falls bekannt, ihre exakte Form hingegen wird als unbekannt und evtl. auch als zeitvariant

angenommen. Die allgemeine Zustandsgleichung derartiger Systeme mit einem Ein- und
Ausgang (SISO) lautet:

x = A-x+b-u+k-M(p) (4.1)
y = ¢l -x+d-u

Die Systemmatrix A, der Einkoppelvektor b, der Einkoppelvektor k der Nichtlinearitét,
der Ausgangsvektor ¢ und der Durchgriff d stellen den linearen Systemteil dar und werden
als bekannt angenommen. k beschreibt den Angriffspunkt der Nichtlinearitdt. Der Vek-
tor p stellt die Eingangssignale der Nichtlinearitit M dar. In ihm kénnen sowohl interne
Zustandsgroflen, als auch externe Einflussgrofien enthalten sein. In Antriebsanordnungen
sind typische Elemente von p die Lage oder Drehzahl von Motoren, externe Einflussgréfien
kénnen z.B. Temperatur oder Feuchte sein. Wichtig ist die Mess- oder Beobachtbarkeit
(z.B. auch durch den Beobachter aus Kap. 3.3) aller in p enthaltenen Elemente. Der An-
griffspunkt und die Eingangssignale der Nichtlinearitét sind also bekannt, ihre Form bzw.
ihre Parameter werden jedoch als unbekannt angenommen.

Fiir derartige Systeme existieren keine allgemeingiiltigen Einstellregeln fiir lineare Regler.
Regelungen, die durch “ausprobieren® eingestellt wurden, kénnen die beschriebenen Sy-
steme zwar oft stabilisieren, eine definierte Regelgiite kann aber nicht erzielt werden. Eine
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auf dem lernfihigen Beobachter aufbauende Zustandsregelung wird in [41, 83] entwickelt.
Aufgrund des erhthten Entwurfsaufwands und weil die periodische Eigenschaft der Nicht-
linearitét bei dem Verfahren in [41, 83] nicht beriicksichtigt wird, soll ein anderer Weg
gegangen werden. Fiir den linearen Streckenteil wird ein linearer Regler nach bekannten
Methoden entworfen (Polvorgabe, Riccati-Optimierung, symmetrisches oder Betragsopti-
mum). Dieser Entwurfsschritt soll nicht ndher erldutert werden, sondern wird als bereits
durchgefiihrt betrachtet. Dies hat den Vorteil, dass bestehende Regelungen an in Betrieb
befindlichen Anlagen nicht verdndert werden miissen. Die Auswirkung der unbekannten
Nichtlinearitit ML(p) auf die Ausgangsgrofie y wird durch ein zusitzliches Stellsignal ¢(p)
kompensiert. Da die Nichtlinearitéit nicht bekannt ist, wird zur Erzeugung des Kompensa-
tionssignals ¢ ein lernfihiges neuronales Netz verwendet. Aufgrund der einfachen Struktur

und der nachweisbar stabilen Lerngesetze wird auch hier das General Regression Neural
Network (GRNN) [90] aus Kap. 3.2.5 verwendet.

4.2 Entwurf des selbstlernenden Reglers

4.2.1 Streckenbeschreibung

Zuniichst werden die Systemgleichungen (4.1) in Ubertragungsfunktionen umgewandelt,
da sich diese fiir die weitere Behandlung besser eignen und die grundsétzliche Idee besser
deutlich wird. Die Ubertragungsfunktion des linearen Systemteils ist unter Verwendung
der Einheitsmatrix E definiert als

G(s)=c"-[s-E—A]""-b+d (4.2)

G(s) beschreibt somit das Ein— Ausgangsverhalten der Strecke, wenn keine Nichtlinearitét
vorhanden wire. Die Ubertragungsfunktion, die den Einfluss der Nichtlinearitédt auf das
Ausgangssignal y beschreibt, lautet

Go(s)=c'-[s-E—A]"" -k (4.3)
Die Ubertragungsfunktion G4 (s) ist nun so definiert, dass gilt
G(s) = G1(s) - Go(s) (4.4)

Als Regelung der beschriebenen Strecke wird eine konventionelle Ausgangsgrofienregelung
angenommen; es konnte z.B. ein P—, PI-, oder PID-Regler verwendet werden. Die Regler-
tibertragungsfunktion wird mit R(s) bezeichnet.

Ist diese Partitionierung der Regelstrecke moglich, so ergibt sich die Struktur in Bild 4.1.
Der Sollwert des Regelkreises ist w, die Regelgréfe ist y und die zur Verfiigung stehende
Stellgrofle ist u. Ausgehend von der Struktur in Bild 4.1 wird nun der selbstlernende Regler
hergeleitet.

Die Einstellvorschriften des linearen Reglers R(s) sollen hier nicht weiter behandelt wer-
den. Alle linearen Reglersyntheseverfahren, wie etwa Polvorgabe [60], Riccati-Optimierung
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Bild 4.1: Betrachtete Streckenstruktur mit Regler

[24], Dampfungsoptimum oder symmetrisches Optimum [29] sind anwendbar. Die Nicht-
linearitat wird zwar zu einer Abweichung im Regelergebnis fiithren, diese wird jedoch an-
schlieBend vom selbstlernenden Regler kompensiert. Fiir das vorgestellte Verfahren ist es
nicht notwendig, dass der lineare Streckenteil G(s) asymptotisch stabil ist; es muss lediglich
sichergestellt sein, dass das Gesamtsystem einschliellich Regler mit und ohne angreifende
Nichtlinearitéit asmyptotisch stabil ist. Diese Voraussetzung wird fiir den Start des Lern-
vorgangs benotigt, da zu diesem Zeitpunkt eine Kompensation der Nichtlinearitét noch
nicht erfolgt.

Der Ausgangswert y des Systems in Bild 4.1 berechnet sich nach Gleichung (4.5).

__B6)Gil9) Gol) Gia(s)
YT R(s)- Gi(s) - Gals) 1+ R(s) - Gi(s) - Ga(s)

Dabei ist AML(p) das Ausgangssignal des Blocks AL in Bild 4.1. Es wird als Zeitsignal
betrachtet, das in den Laplace-Raum transformiert werden kann. Das in den Laplace-Raum
transformierte Signal wird mit AL(p)(s) bezeichnet. Diese Darstellung darf nicht dariiber
hinweg tauschen, dass der Messvektor p nicht nur aus unabhéngigen Gréfien, sondern auch
aus internen Zustinden der Ubertragungsfunktionen G4 (s) und Gy(s) bestehen kann.

- NC(p)(s) (4.5)

4.2.2 Selbstlernende Kompensation

Ziel der selbstlernenden Kompensation ist die vollstéandige Unterdriickung der Auswirkun-
gen der Nichtlinearitit AL am Streckenausgang y. Dies wird durch eine Modifikation der
Stellgrofle u erreicht. Prinzipiell sind fiir dieses Vorgehen drei Verfahren zu unterscheiden:

1. Offline-Identifikation der Nichtlinearitdt und anschliefende analytische Berechnung
eines entsprechenden Kompensationsgesetzes.

2. Online-Identifikation der Nichtlinearitéit in einem lernfdhigen Beobachter nach Kap.
3.3. Das jeweils aktuelle Identifikationsergebnis wird dann wie in [40, 56] einem
statischen Kompensationsregelgesetz zugefiihrt.

3. Online-Identifikation des benotigten Kompensationssignals durch Minimierung eines
Fehlersignals, das die Regelgiite bewertet. Dazu ist eine vorherige Identifikation der
Nichtlinearitét nicht notig.
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Hier wird die Online-Identifikation des Kompensationssignals weiter verfolgt. Gegeniiber
der Online-Identifikation der Nichtlinearitdt durch einen lernfdhigen Beobachter entfallt
hier der zusétzliche Beobachterentwurf und der dadurch bedingte Rechenaufwand. Au-
Berdem ist ein fest eingestelltes Kompensationsfilter empfindlich auf Unsicherheiten der
Streckenparameter, und die hier angenommene Periodizitdt der Nichtlinearitdt wird nicht
ausgenutzt. Bei einem Kompensationsfilter nach [40] besteht auflerdem die Problematik,
die Dynamik zwischen Eingriffspunkt der Stellgréf8e und der Nichtlinearitéit zu invertieren,
was héaufig zu differenzierenden Gliedern fiithrt. Bei periodischen Nichtlinearitdten kann
diese Periodizitat dazu ausgenutzt werden, das Kompensationssignal ebenfalls durch ei-
ne statische Funktion darzustellen. Eine Invertierung der Streckendynamik ist dann nicht
mehr notig.

Die Modifikation der Stellgrofie wird nach Gleichung (4.6) vorgenommen.
w=1+q(p) (4.6

u’ ist das Ausgangssignal des linearen Reglers R(s). Das Kompensationssignal ¢(p) wird,
wie die Nichtlinearitét, als von p abhéngig angesetzt. Eine Begriindung fiir diese Wahl wird
aus folgender Uberlegung deutlich: Wiirde das Kompensationssignal am selben Punkt wie
die Nichtlinearitit angreifen (Punkt K in Bild 4.2), so wére das ideale Kompensationssignal
q(p) = MZ(p). Es wire demnach eine Funktion von p. Da zwischen den Angriffspunkten
des Kompensationssignals und der Nichtlinearitét jedoch die lineare Ubertragungsfunktion
G1(s) wirksam ist, erfolgt dadurch eine dynamische Beeinflussung, die sich durch eine
Déampfung und Phasenverschiebung des periodischen Kompensationssignals ¢(p) bemerk-
bar macht. Die Periode von ¢(p) und damit auch die Abhéngigkeit von p wird durch die
lineare Ubertragungsfunktion G4 (s) aber nicht gedindert.

Das Kompensationssignal ¢(p) wird adaptiv wihrend des Betriebs generiert. Zum Erler-
nen des optimalen Kompensationssignals ¢(p) wird ein General Regression Neural Network
(GRNN) verwendet. Dieses hat die Eigenschaft eines universellen Funktionsapproximators
und kann durch garantiert stabile Lerngesetze online trainiert werden. Details zu Lernge-
setzen und Stabilitétsuntersuchungen finden sich in Kap. 3.2.6.4.

Die verwendete Kompensationsstruktur ist in Bild 4.2 dargestellt. Das GRNN generiert
das Kompensationssignal ¢(p) derart, dass die resultierende StellgroBe v den Einfluss der
Nichtlinearitit ML (p) auf die RegelgréBe y iiber die Ubertragungsfunktion G4 (s) hinweg
vollstandig unterdriicken kann. Das Ausgangssignal y unter Beriicksichtigung des Kompen-
sationssignals ¢(p) kann nun geméaf Bild 4.2 nach Gleichung (4.7) berechnet werden.

 R(s)-Gy(s) - Gafs)
yls) = 1 + R(s) - Gi(s) - Ga(s)
Gi(s) - Ga(s)

T TR Gils) - Ga(e) 1PIE)

B Ga(s)
1+ R(s)-Gi(s) - Ga(s)

MC(p)(s)  (4.7)

~w(s)

Wenn die Nichtlinearitdt durch das Kompensationssignal ¢(p) vollsténdig unterdriickt ist,
dann gilt fiir ¢(p) und AMLZ(p) der folgende Zusammenhang:
GQ(S) _ Gl(S) . GQ(S)
1+ R(s) - G1(s) - Ga(s) L+ R(s) - G1(s) - Ga(s)

ML (p)(s) -q(p)(s) (4.8)
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NL  |fe——
w u u - y
—o— R(s) G,(s) G,(s) >
q(p) \ K
p
GRNN |f¢e—

€

Bild 4.2: Struktur zur Kompensation von NL(p)

Dieser Zusammenhang ldsst sich vereinfachen zu

G1(s) - q(p)(s) = ML(p)(s) (4.9)

Fiir die Beziehung zwischen Sollwert und Regelgrofle ergibt sich demgeméf bei optimaler
Kompensation der Nichtlinearitét die Beziehung in Gleichung (4.10).

_R(s) - Gi(s) - Ga(s)
Yopt(8) = 1+ R(s) - G1(s) - Ga(s) ~w(s)

(4.10)

Die rechte Seite von Gleichung (4.10) stellt somit die Wunsch—Systemantwort auf eine
Sollwerténderung w dar. Als Fehlersignal, welches eine Aussage iiber die Giite der erreich-
ten Kompensation der Nichtlinearitét liefert, wird die Differenz zwischen optimalem und
tatséchlichem Ausgangssignal verwendet.

e(s) = y(s) ~ Une(s) = 9(s) - fgg;ﬁgj@f% w(s) (4.11)

Dieses Fehlersignal wird zum Training des neuronalen Netzes verwendet, welches das Kom-
pensationssignal ¢(p) online erzeugt. Aus Gleichung (4.11) ist sofort ersichtlich, dass bei
optimaler Kompensation (y = y,,:) das Fehlersignal e gleich null sein muss. Unter Verwen-
dung von Gleichung (4.5) und (4.11) lésst sich das Fehlersignal e geméf Gleichung (4.12)
darstellen. Im Folgenden wird zur besseren Ubersicht teilweise auf den Zusatz “(s)“ bei
Laplace-Grofien verzichtet. Diese, in der Literatur iibliche, hybride Notation bedeutet je-
doch stets, dass bei Verwendung von Ubertragungsfunktionen der Laplace-Bereich gemeint
ist.
R- Gl . G2 . Gl : GZ
1+R-Gi -Gy, " 14R-G -Gy

J— G2 .
1+ R G -G

q(p) MC(p)  (4.12)

e=y
Durch Einfithrung der Fehleriibertragungsfunktion H(s) nach Gleichung (4.13) vereinfacht
sich das Fehlersignal e geméf Gleichung (4.14).

_ Gl(S) . G2(S)
1+ R(s) - Gi(s) - Ga(s)

H(s) (4.13)
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e = H(s)- |a(p) = Gi'(s) - M(p) | (4.14)

NC*(p)

Das Kompensationssignal ¢(p) wird durch das neuronale Netz derart erzeugt, dass es gleich
der modifizierten Nichtlinearitdt NC*(p) ist und somit Gleichung (4.9) erfiillt ist.

4.2.2.1 Approximation des Kompensationssignals durch ein neuronales Netz

Neuronale Netze haben grundsétzlich die Eigenschaft nichtlineare statische Funktionen
nachbilden zu kénnen. Je nach Netzwerktyp und Auslegung des Netzes variiert die Appro-
ximationsgiite. Fiir die vorliegende Aufgabe konnen prinzipiell alle Arten von Netzwerken
verwendet werden, die online trainiert werden kénnen. Als Beispiele seien Multilayer Per-
ceptron Netze (MLP), Netzwerke mit radial symmetrischen Basisfunktionen (RBF) oder
das General Regression Neural Network (GRNN) genannt. Fiir Online-Regelungszwecke
muss besonderes Augenmerk auf garantierte Stabilitéit des Lernvorgangs und auch auf In-
terpretierbarkeit der Netzwerkgewichte zur Online-Uberwachung des Lernergebnisses gelegt
werden. Fiir mehrdimensionale Eingangsrdume der nichtlinearen Funktion ALZ(p) hat das
MLP Netzwerk wegen des relativ geringen Rechenaufwands einen grofien Vorteil; die Inter-
pretierbarkeit der Gewichte ist allerdings nicht gegeben. Fiir geringe Eingangsdimensiona-
litdt m (1 < m < 3) weist das GRNN sehr gute Eigenschaften durch die Interpretierbarkeit
jedes einzelnen Netzwerkgewichtes auf. Auflerdem ist es moglich, fiir die Netzwerkgewichte
ein nach Lyapunov stabiles Lerngesetz abzuleiten. Da der Netzwerkausgang geméf Bild 4.2
direkt in den Regelkreis eingreift, ist dies neben der Interpretierbarkeit der Gewichte das
Hauptargument fiir die Verwendung des GRNN als Funktionsapproximator fiir ¢(p). Auf
genauere Ausfithrungen soll hier verzichtet werden und auf Kap. 3.2.5 und [36, 46, 90]
verwiesen werden.

Da das GRNN nach Kap. 3.2.5 in der Lage ist jede stetige Funktion nachzubilden, kann
die tatséchlich vorhandene Nichtlinearitéit ML (p) als ein bereits optimal trainiertes GRNN
aufgefasst werden. Der in Geichung (4.15) eingefithrte Approximationsfehler a; wird im
Folgenden stets vernachléssigt, da er durch erhohte Stiitzwerteanzahl beliebig verringert
werden kann.

NC(p) = © - A(p) + a; (4.15)

© ist der zeitlich konstante Stiitzwertevektor eines fiktiven GRNN, das die tatsichlich
vorhandene Nichtlinearitét optimal approximiert.

Das Kompensationssignal q(p) wird durch das zu adaptierende GRNN mit den Stiitzwerten
©® dargestellt, d.h. es gilt:

q(p) = ©" - A(p) (4.16)

Um mit Gleichung (4.14) ein nach Lyapunov stabiles Lerngesetz abzuleiten, muss der Term
Gi'(s) - MZ(p) durch eine statische Funktion nachgebildet werden konnen. Dies ist im
Allgemeinen nicht méglich, da eine dynamische Beeinflussung des Kompensationssignals
q durch die lineare Ubertragungsfunktion G7'(s) erfolgt. Bei beliebiger Form von ¢ ist
G1%(s) - MC(p) nicht mehr nur eine Funktion von p, sondern hingt auch explizit von
der Zeit t ab. Dies ergibt sich aus der Losung der linearen Differentialgleichung, die die
Ubertragungsfunktion G7' beschreibt. Insbesondere spielen auch die Anfangswerte von
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G eine Rolle. Fiir periodische Signale AL (p) vereinfacht sich diese Situation. In diesem
Fall setzt sich die Losung der zugehorigen linearen Differentialgleichung aus einem tran-
sienten und einem periodischen Anteil zusammen. Der transiente Anteil klingt fiir eine
asymptotisch stabile Ubertragungsfunktion G7'(s) ab und es verbleibt nur noch die peri-
odische Losung, wobei sich die Periodendauer gegeniiber dem Eingangssignal AL (p) nicht
dndert. Das durch G;'(s) beeinflusste Ausgangssignal der Nichtlinearitit AL(p) wird mit
ANLC* bezeichnet.

NC*(p) = G (s) - MC(p) (4.17)

Fiir die weiteren Betrachtungen werden nun folgende Voraussetzungen getroffen:

e Der Eingangsvektor p ist periodisch mit der Periodendauer T', d.h. p(t+T') = p().

e Da AML(p) eine statische Funktion ist, gilt AL(p) = MC(p + p,). Hier sind die
Elemente von p,, die Perioden von AL in p—Koordinaten. Fiir p, ergibt sich somit

Pp = p(7T).

e Die tatsdchlichen Werte von 7" und p, miissen nicht bekannt sein, es muss nur
sichergestellt sein, dass Periodizitét vorliegt.

Die genannten Voraussetzungen sind immer bei rotierenden Maschinen mit konstanter
Drehzahl gegeben, wenn die Nichtlinearitit von Winkelgréfien der rotierenden Achsen
abhéangt. Die Periodendauer ist in diesen Féllen 77 = 1/N (N: Drehzahl der Maschine)
und p, = 27. Dieser Fall tritt bei Kolbenkompressoren, unrunden Abwicklern in konti-
nuierlichen Fertigungsanlagen oder Kurbelwellen-Starter-Generator Anordnungen in der
Automobiltechnik auf.

Die Kompensation der Nichtlinearitit MC durch das Signal ¢ iiber die Ubertragungsfunk-
tion 1 hinweg muss ebenfalls durch ein mit der selben Periode T" periodisches Signal erfol-
gen, da die Periodendauer des Kompensationssignals g durch die lineare Ubertragungsfunk-
tion Gy nicht verdndert wird. Bild 4.3 ist bzgl. des Ein-Ausgangsverhaltens identisch zu
Bild 4.2. Der Signalflussplan wurde lediglich so umgeformt, dass Nichtlinearitdt und Kom-

G, (s) b—| NL |2
NE?
ool RE) 3 () | Gols) [
q(p) \ )
GRNN |[&—
h

Bild 4.3: Struktur zur Kompensation mit modifizierter Nichtlinearitit NC*

pensationssignal am selben Punkt angreifen. Da das Kompensationssignal ¢(p) als statische
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Funktion angenommen wurde, ist fiir eine ideale Kompensation zu kléren, ob dies fiir die
modifizierte Nichtlinearitit NC* ebenfalls gilt.

Aus Gleichung (4.17) geht hervor, dass AL* aus AL iiber die lineare Ubertragungsfunktion
G1'(s) hervorgeht. Das Signal AL(p(t)) ist periodisch mit der Periodendauer 7. Die lineare
Ubertragungsfunktion bewirkt eine Amplitudeninderung und Phasenverschiebung ohne
Anderung der Periodendauer. Diese Eigenschaft gilt fiir alle linearen Ubertragungsfunktio-
nen nach Abklingen von transienten Vorgingen. NL* ist daher wieder periodisch mit der
gleichen Periodendauer 7" und kann ebenfalls als statische Funktion mit dem Eingang p
dargestellt werden. Bei der Implementierung eines GRNN ist es aufgrund der Periodizitat
der Eingangssignale p ausreichend, den Eingangsbereich des Netzwerkes auf 0 < p <
P, zu beschrénken. Diese Mafinahme reduziert die Stiitzwertezahl und somit auch den
Rechenaufwand.

4.2.2.2 Stabiles Lerngesetz

Nachdem nun gezeigt ist, dass sich das Signal AL*(p) im eingeschwungenen Zustand durch
eine statische Funktion nachbilden ldsst, obwohl eine dynamische Beeinflussung von AL
nach MZ* durch Gy'(s) erfolgt, kann auf dieser Eigenschaft aufbauend ein stabiles Lernge-
setz fiir das GRNN angegeben werden. Aus der Fehlergleichung (4.14) werden sofort zwei
Voraussetzungen sichtbar.

1. Die Funktion ALZ(p) muss ausreichend oft differenzierbar sein, da der relative Grad
von G(s) hiufig groBer als null ist und damit bei der Bildung von G (s) differen-
zierende Anteile entstehen.

2. G4(s) darf nur Nullstellen in der linken s-Halbebene besitzen, d.h. G;(s) muss mi-
nimalphasig sein. Ansonsten wiirden instabile Polstellen in G;'(s) entstehen.

Diese Voraussetzungen bedeuten nicht, dass der Term AL*(p) = G;'(s) - AC(p) durch
numerische Differentiationsverfahren bestimmt werden muss, es kommt lediglich auf seine
Existenz an. Es wird nun ein fiktives, optimal trainiertes GRNN nach Gleichung (4.18)
mit konstanten Stiitzstellen angenommen, das die modifizierte Nichtlinearitit NZ* optimal
approximiert. Dadurch gelingt die Herleitung eines global stabilen Lerngesetzes fiir die
Stiitzwerte © des Kompensationssignals g.

NL*(p) = GT'(s) - ML(p) = © - A(p) (4.18)

In Gleichung (4.14) kann nun G7' - MZ durch das optimal trainierte GRNN mit zeit-
lich konstanten Stiitzwerten gem#fl Gleichung (4.18) ersetzt werden. Das Kompensations-
signal ¢ wird durch das zu trainierende GRNN nach Gleichung (4.16) ersetzt. Mit der
Fehleriibertragungsfunktion H(s) ergibt sich schlieflich:

e=H(s) |07 . Ap) — 7. A(p)] — H(s)- [@T - @*T} A(p) (4.19)

Fiir die Fehlergleichung (4.19) lassen sich je nach den Eigenschaften von H (s) unterschiedli-
che Lerngesetze fiir die Netzwerkgewichte herleiten. Wenn die Ubertragungsfunktion H(s)
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strictly positive real geméfl Definition 3.5 ist, lautet das stabile Adaptionsgesetz fiir die
Stiitzwerte des GRNN (siehe Kap. 3.2.6.4 und [17]):

©=—n-c- Alp) (4.20)

Bei beliebiger Fehleriibertragungsfunktion muss ein zusétzliches Fehlersignal zur Adaption
gebildet werden. Das Lerngesetz lautet dann allgemein:

©=—n-c H(s) E-Ap) mit e= (éT - @*T) H(s) E-Alp)  (4.21)

Die Lerngesetze der Gleichungen (4.20) und (4.21) garantieren Stabilitét gemifl Lyapunov,
d.h. die Fehlersignale e und e streben fiir grofle ¢t gegen null.

tlirono e(t)=0 tllrgo €(t) =0 (4.22)
Die Konvergenzgeschwindigkeit kann in beiden Féllen durch entsprechende Wahl der Lern-
schrittweite 7 eingestellt werden (n > 0). Je schlechter die Qualitdt der Messsignale ist,
desto kleiner muss 1 gewéhlt werden um durch das Lerngesetz eine Filter- bzw. Glattungs-
wirkung zu erzielen. Die Gleichungen (4.19) und (4.20) bzw. (4.21) bilden ein global stabi-
les Fehlermodell mit dem fiir den selbstlernenden Regler ein stabiler Adaptionsalgorithmus
zur Verfiigung steht. Die gesamte Kompensationsstruktur einschliellich Fehlerbildung ist
in Bild 4.4 dargestellt. Das GRNN unterstiitzt den konventionellen Regler bei der Ausre-
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Bild 4.4: Kompensation von NL durch den selbstlernenden Regler einschlieflich Generie-
rung des Fehlersignals

gelung von periodischen Nichtlinearitéiten. Alle sonstigen Regelaufgaben verbleiben beim
bereits vorhandenen Regler R(s). Typische Anwendungen sind elektrische Antriebsanord-
nungen mit winkelabhéngigen Nichtlinearitdten. Die Stérungen sind dann 27—periodisch.
Zu beachten ist, dass fiir das vorgestellte Verfahren kein spezieller Regler R(s) benotigt
wird, vielmehr kann die bestehende Regelung einer Anlage beibehalten werden. Dies ist
insbesondere fiir Zwecke der Nachriistung interessant.
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4.2.3 Zusammenfassung

Der selbstlernende Regler ist in der Lage isolierte Nichtlinearitdten zu kompensieren, die
periodisch auf die Regelstrecke einwirken. Dies erfolgt online wahrend des Betriebs. Das
erforderliche Kompensationssignal wird durch ein GRNN erzeugt, wobei die Netzwerkge-
wichte durch ein stabiles Lerngesetz adaptiert werden. Dafiir ist es notwendig, dass die
Strecke durch einen konventionellen Regler bereits stabilisiert wird, so dass das System in
Betrieb genommen werden kann.

Fiir die Anwendbarkeit des vorgestellten Regelungsverfahrens miissen folgende Vorausset-
zungen erfiillt sein.

e Darstellbarkeit der Strecke gemafl Bild 4.1.

e Die angreifende Nichtlinearitdt muss periodisch auf die Strecke einwirken, d.h. es
muss gelten: AL(p) = MZ(p + p,) (P, ist die Periode in p-Koordinaten).

e Die Ubertragungsfunktion G (s) darf nur in der linken komplexen s-Ebene Nullstel-
len besitzen, d.h. sie muss minimalphasig sein. Dies ist fiir die Existenz des stabilen
Lerngesetzes notwendig.

e Die Kenntnis von p, ist fiir die Auslegung des GRNN von Vorteil. Wegen der Peri-
odizitdt geniigt es, den Eingangsraum zwischen 0 < p < p, vorzusehen. In diesem
Bereich werden die Stiitzwerte des GRNN verteilt.

Da bei diesem Verfahren das Kompensationssignal adaptiv wihrend des Betriebs generiert
wird, ist es moglich zeitverdnderliche Nichtlinearitdten zu kompensieren. Das GRNN passt
sich dann an die jeweils aktuell wirkende Storgréfie an. Das Verfahren setzt keinen neuen
Regelungsentwurf einer bestehenden Anlage voraus, sondern unterstiitzt den bestehenden
Regler. Aufgabe des selbstlernenden Reglers ist somit nur die Kompensation der Storungen,
alle sonstigen Regelungsaufgaben verbleiben beim urspriinglichen Regler R(s).

Bei dem vorgestellten Ansatz kann bei einem Arbeitspunktwechsel die Periodendauer T
bzw. die Grundfrequenz wy = 27 /T verandert werden. Dadurch éndert sich Verstirkung
und Phasenverschiebung bei der Beeinflussung in Gleichung (4.17). Dies bedeutet, die
Stiitzwerte des Kompensationssignals ¢(p) miissen nachgelernt werden. Eine Abhilfe be-
steht darin, dass das GRNN eine zusitzliche Eingangsdimension erhélt und das Kompen-
sationssignal ¢ fiir mehrere Periodendauern 7' gelernt wird. Zwischenwerte konnen dann
interpoliert werden und der Bedarf des Nachlernens der Stiitzwerte wird verringert. Diese
Moglichkeit wird in Kap. 4.3.2 an einem elektrischen Antrieb mit periodischem Gegenmo-
ment ausgefiihrt.

Die Leistungsfiahigkeit des selbstlernenden Reglers soll nun an zwei Anwendungen unter-
sucht werden. In Kap. 4.3 wird simulativ ein elektrischer Antrieb mit Stellglied untersucht,
in Kap. 4.4 wird die Kompensation von Wicklerunrundheiten an einer kontinuierlichen
Fertigungsanlage praktisch durchgefiihrt.
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4.3 Elektrischer Antrieb mit Stellglied

Héaufig werden Teilsysteme einer elektrischen Antriebsanordnung als leistungselektronisches
Stellglied gefolgt von der Mechanik der Antriebsmaschine modelliert. Der nicht explizit
untersuchte Stromregelkreis wird als PT;-Glied mit der Zeitkonstanten 7T; modelliert. Die
Tragheit J der Antriebsmaschine stellt der Integrator mit dem Verstirkungsfaktor 1/J
dar. Ausgangs- und Regelgrofie ist die Motordrehzahl €. Die Messung der Winkellage
¢ des Motors erfordert normalerweise keinen zusétzlichen Sensor, da sie bei Inkremen-
talmessgebern immer als primédre Messgrofle zur Verfiigung steht. Die Regelung dieses
Einmassensystems erfolgt durch einen PI-Regler, der nach dem symmetrischen Optimum
(SO) eingestellt ist [29]. Zur Reduktion des Uberschwingens des SO-Regelkreises wurde
eine Fithrungsglattung eingefiihrt. Als Nichtlinearitét greift ein winkelabhéngiges Gegen-
moment an, so dass periodische Drehzahlschwankungen entstehen. Dieses Gegenmoment
konnte etwa das lageabhéingige Gegenmoment eines Kolbenkompressors sein. Die gesam-
te Anordnung zeigt Bild 4.5. Als Regler dieses Einmassensystems wird ein PI-Regler mit

| i
| _ I
| NE 2
|
| |
T Ve T, 1+ T 1/) o
W w' L u - = . I [0}
> PP P D
Fithrungs Regler “__ ____ __________________] |l
-glattung

Bild 4.5: Antriebssystem mit winkelabhdngigem Gegenmoment

folgender Ubertragungsfunktion verwendet:
14+ T,s
T,s

Gemif den vorherigen Abschnitten ergeben sich folgende Ausdriicke fiir die Funktionen
G1(s) und Ga(s).

R(s) = Vi - (4.23)

1 1
14T -s G2(S)_ﬁ
Das winkelabhéngige Gegenmoment wird nach Gleichung (4.25) vorgegeben und als unbe-
kannt angenommen. Die Kompensation dieser Storgréfe erfolgt durch den selbstlernenden
Regler. Der Winkel ¢, der Eingangsgrofie sowohl fiir die nichtlineare Funktion ML als auch
fiir den selbstlernenden Regler ist, wird in der Praxis durch einen Inkrementalgeber gemes-
sen.

G1(s) (4.24)

MNC(@) = Myegen - sin®(¢p) 0<op<m  M(¢) =0 sonst (4.25)

Die Kompensation wird durch die Modifikation der Stellgroe gemafl u = v’ + ¢ erreicht.
Das Kompensationssignal ¢ wird von einem GRNN online generiert. Es wird ein GRNN
mit 40 Stiitzwerten mit einem Glattungsfaktor o = “Stiitzwerteabstand“ verwendet. Der
Eingangsraum des GRNN liegt zwischen 0 < ¢ < 27. Die Stiitzwerte werden in diesem
Bereich dquidistant verteilt.
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4.3.1 Kompensation bei konstantem Sollwert

Der Sollwert w der Regelung sei zunéchst konstant (Regelung auf konstante Drehzahl), so
dass die Fiihrungsglattung keinen Einfluss hat. Das Fehlersignal e ergibt sich dann zu:

e=Q—-—w=0Q-—u (4.26)

Die fiir das Lerngesetz benotigte Fehleriibertragungsfunktion H(s) kann aufgrund der bis-
herigen Angaben berechnet werden.

. Gl . Gg . Tn - S

C14+R-G -Gy JT, Ty 83+J-T, 82+ Vg-T, -5+ Vg
Bild 4.6 zeigt die zur Kompensation mittels selbstlernendem Regler verwendete Struktur.
Das Lerngesetz nach Gleichung (4.21) mit der Fehleriibertragungsfunktion H(s) ist im
Block “GRNN* integriert. Die Dynamik des Reglers ist in der Fehleriibertragungsfunktion
H (s) beriicksichtigt, so dass sich keine Probleme durch die Verwendung des Signals e =
2 —w' als Fehlersignal des GRNN und als Eingangssignal des Reglers ergeben. Die Details

zur Realisierung des Lerngesetzes und des GRNN sind in Bild 4.7 dargestellt (siche dazu
auch Gleichung (4.21)).

H(s) (4.27)

W

—’KL'T-*K—“’?J—“’K ——

N
o

|
Fiihrungs Regler D ] I
-gléttung

adl X

=2y
E

e=Q-w’

Bild 4.6: Kompensationsstruktur mit selbstlernendem Regler (GRNN)

Die Daten des verwendeten Simulationsmodells sind in Tabelle 4.1 angegeben.

Vk = 16,5 Nms/rad T, = 300ms
J = 0,496 kgm? T, = 3ms
Mgegenn, = 10 Nm w = brad/s
n = 4000 Onorm = 1

Tabelle 4.1: Daten des Finmassensystems mit Nichtlinearitit und PI-Regler

Bild 4.8 zeigt den Drehzahlverlauf ohne aktivierte Kompensation durch das GRNN. Es
ergeben sich Drehzahlschwankungen mit einer Amplitude von 14% des Sollwertes. Man er-
kennt deutlich, dass der PI-Regler die schnell auftretende Stérung nur sehr unbefriedigend
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q(d)

A\ 4
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l

H(s) e
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Bild 4.7: Details zur Realisierung des Lerngesetzes und des GRNN

ausregeln kann. Der selbstlernende Regler, kombiniert mit dem vorhandenen PI-Regler, lie-
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Bild 4.8: Drehzahlverlauf und Stellgrifse ohne Kompensation

fert nach einer Lernzeit von 20 s das Ergebnis aus Bild 4.9. Aufgrund der Periodizitéit der
Storung kann das GRNN die Information iiber die Stérung in den Netzwerkgewichten spei-
chern und das entsprechende Kompensationssignal ¢(¢) zum richtigen Zeitpunkt erzeugen.
Die Storung kann bis auf einen relativen Fehler von etwa 0,2% unterdriickt werden. Der
gesamte Lernvorgang ist in Bild 4.10 dargestellt. Die Lerngeschwindigkeit kann durch die
Wahl der Lernschrittweite 1 eingestellt werden. Nach etwa 20 s ist das Kompensationssignal
optimal erlernt und eine weitere Verbesserung findet nicht mehr statt.

Nach erfolgtem Lernvorgang liefert das GRNN eine statische Kennlinie, die das erforderliche
Kompensationssignal ¢(¢) wiedergibt. Bild 4.11 links zeigt das erlernte Kompensationssi-
gnal ¢(¢) nach einer Lerndauer von 40 s. In Bild 4.11 rechts ist die zugehorige wirkende
Nichtlinearitdt MC(¢) dargestellt. Es fillt auf, dass die Amplitude, Form und Phasenlage
von q(¢) und MZ(¢) gleich sind, d.h. die dynamische Beeinflussung von ¢(¢) durch die Feh-
leriibertragungsfunktion H(s) ist bei der aktuellen Grundfrequenz von fo = 5 rad/s/2m =
0.8 Hz nicht merklich. Zudem ist ein Offset von ca. 2 Nm zwischen Nichtlinearitdt und
Kompensationssignal erkennbar. Dies riithrt daher, dass sowohl das GRNN als auch der



4.3 Elektrischer Antrieb mit Stellglied

77
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Bild 4.9: Drehzahlverlauf und Stellgrofie mit Kompensation nach einer Lernzeit von 20 s
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Bild 4.10: Drehzahlverlauf und Kompensationssignal ¢ wihrend des Lernvorgangs

Kompensationssignal q
10 ‘ ‘

© — q(9)

Stitzwerte
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Bild 4.11: Kompensationssignal q(¢) und Nichtlinearitit NL (o)
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Integralanteil des PI-Reglers einen konstanten Ausgang erzeugen kénnen. Es ist damit ein
Freiheitsgrad zu viel vorhanden, der sich beliebig auf PI-Regler und GRNN aufteilen kann.
Zu Veranschaulichung ist das Ausgangssignal v’ des PI-Reglers und das Kompensationssi-
gnal ¢ in Bild 4.12 dargestellt. Wahrend sich der Mittelwert von ¢ nach unten verschiebt,
wichst das Signal v’ um den selben Betrag an. Um zu verhindern, dass eine beliebige

Ausgang des PI-Reglers Kompensationssignal
10 10
5 5
€ €
Z £
S o
0 0
-5 - ; ; -5 : : ;
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Zeit [s] Zeit [s]

Bild 4.12: Vergleich von v’ und q

Aufteilung des Offset des Kompensationssignals stattfindet, muss das GRNN ein mittel-
wertfreies Signal liefern. Dies kann dadurch erreicht werden, dass zu jedem Abtastschritt
der Mittelwert iiber alle Stiitzwerte von allen Stiitzwerten subtrahiert wird.

4.3.2 Kompensation bei Arbeitspunktwechseln

Die Problematik des Arbeitspunktwechsels und der damit verbundenen Verédnderung der
Periodendauer 7' der periodischen Nichtlinearitdt ist in Bild 4.13 dargestellt. Nach ei-
nem Drehzahlsprung muss das GRNN nachtrainiert werden, da die Ubertragungsfunktion
G1'(s) in Gleichung 4.17 jetzt bei anderen Frequenzen ausgewertet wird. Die Notwendigkeit
des Nachlernens bei einem Arbeitspunktwechsel kann durch eine zusétzliche Eingangsdi-
mension im GRNN vermindert werden. Das Kompensationssignal wird fiir verschiedene
Drehzahlen €2 und damit auch fiir verschiedene Periodendauern T' gelernt. Bei einem er-
neuten Arbeitspunktwechsel kann dann auf das bereits Gelernte zuriickgegriffen werden
und der einzige Bedarf des Nachlernens entsteht durch die Ubergangsvorginge zwischen
den Arbeitspunkten. Wihrend des Ubergangs entsteht ein Regelfehler, der eigentlich nur
den PI-Regler zu Stellaktionen veranlassen sollte. Da aber gemifl Gleichung (4.26) das
selbe Fehlersignal auch zur Adaption des GRNN verwendet wird, werden dadurch die
Stiitzwerte " verstellt”. Um dies zu verhindern, kann die Adaption des GRNN wéihrend des
Ubergangs gestoppt werden. In Bild 4.14 links ist der Drehzahlverlauf bei Verwendung
eines zweidimensionalen GRNN dargestellt. Die Eingangssignale des GRNN sind die Lage
¢ und die Drehzahl Q. Je ofter ein Arbeitspunkt angefahren wurde, desto geringer sind
die anfinglichen Drehzahlschwankungen. Bild 4.14 rechts zeigt das zweidimensionale Ler-
nergebnis des GRNN nach einer Dauer von 240 s. Man erkennt deutlich, dass nur entlang
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Bild 4.13: Lernvorgang bei einem Drehzahlsprung
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Bild 4.14: Lernvorgang und -ergebnis mit zweidimensionalem GRNN nach mehreren
Drehzahlwechseln

der Achsen Q = 5 rad/s und Q = 7 rad/s nennenswert gelernt wurde. In den Drehzahl-
bereichen dazwischen wurde wegen der schnellen Arbeitspunktwechsel kein Lernergebnis
erzielt.

Aufgrund der bereits kurzen Lerndauern mit einem eindimensionalen GRNN ist diese

Moglichkeit allerdings eher theoretischer Natur, da dem geringeren Nachlernbedarf ein we-

sentlich hoherer Rechenaufwand durch das zweidimensionale neuronale Netz gegeniibersteht.
Auflerdem miisste der gesamte relevante Bereich in einem ausreichend feinen Raster durch-

fahren werden.

Das dargestellte Beispiel zeigt, dass der selbstlernende Regler sehr gut in der Lage ist peri-
odische Storungen (Nichtlinearitéiten) im Ausgangssignal zu kompensieren. Anwendungen
sind im Bereich von hochgenauen Drehzahl- und Lageregelungen oder bei der aktiven
Schwingungsdampfung zu sehen.
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4.4 Unrundheitskompensation in kontinuierlichen
Fertigungsanlagen

Bei der Produktion und Bearbeitung von Papier, Kunststofffolie oder Stahl kommen kon-
tinuierliche Fertigungsanlagen zum Einsatz. In diesem Kapitel wird eine Papierbearbei-
tungsmaschine bestehend aus aus einem Abwickler, drei Bearbeitungsstationen und ei-
nem Aufwickler geméafl Bild 4.15 betrachtet. Diese ca. 9 m lange Modellarbeitsmaschine

Betrachtetes Teilsystem
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Bild 4.15: Modellarbeitsmaschine MODAM bestehend aus 5 Antrieben

(MODAM) steht am Lehrstuhl fiir Elektrische Antriebssysteme zu Experimentierzwecken
zur Verfiigung. Eine genaue Beschreibung der Anlage einschliellich der Modellierung der
Teilkomponenten findet sich in [59]. Die Regelung und Bedienung der Anlage liuft un-
ter dem Echtzeitsystem dSpace [53] ab und wird unter Matlab/Simulink entwickelt (siche
Anhang B).

4.4.1 Modellierung

Die Anlage besteht aus zwei Massespeichern (Ab- und Aufwickler), einem Leitantrieb und
zwei Folgeantrieben. Der Leitantrieb priagt dem System die Leitgeschwindigkeit v, ein,
wobei die Folgeantriebe den Bearbeitungsstationen (Bedrucken etc.) einer industriell ein-
gesetzten Maschine entsprechen. Charakteristisch fiir derartige Anlagen ist die gegenseitige
Kopplung der einzelnen Teilsysteme durch das transportierte Material.

Als Messdaten stehen dem Benutzer die Bahnkréfte F;; und die Motordrehzahlen €2; der
einzelnen Antriebe zur Verfiigung. Ferner sind die jeweiligen Sollmomente M,,;; der Mo-
mentenregelkreise verfiigbar. Die Mittelwerte R, der Radien der beiden Wickler werden im
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Online-Betrieb iiber die Geschwindigkeiten und Drehzahlen ermittelt. Dieser Wert kann zur
Berechnung des variablen Trégheitsmoments und demnach auch zur Adaption relevanter
Reglerparameter (Drehzahlregelung der Wickler) herangezogen werden. Eine Zusammen-
fassung der technischen Daten der MODAM findet sich in Anhang B.

Die durchgefiihrten Untersuchungen zur Unrundheitskompensation beschréankten sich auf
den Wickler 1 (siehe Markierung in Bild 4.15). Dieses Teilsystem erstreckt sich vom Wickler
selbst, itber zwei Umlenkrollen, einer Bahnkraftmesseinrichtung (F}2) bis hin zum Leitan-
trieb. Da angenommen wird, dass der Leitantrieb dem System die Leitgeschwindigkeit vy
einprigt und diese indirekt aus der (messbaren) Motordrehzahl am Leitantrieb und dem
Radius der Antriebswalze ermittelt werden kann, ldsst sich das Teilsystem vom Rest der
MODAM entkoppeln. Diese Annahme ist nur giiltig, wenn fiir den Antriebsstrang im Leit-
antrieb ein ausreichend steifes System vorausgesetzt wird. Die Antriebe 1, 3, 4 und 5 sind
iiber Kaskadenregler kraftgeregelt, d.h. deren Aufgabe ist eine konstante Bahnkraft in den
einzelnen Abschnitten einzuhalten. Die resultierenden, zu betrachtende Teilsysteme zeigt

UNRUNDHEIT
e
l Entkopplung
M, Momenten- Motor + Bahn- E
regler | | Mechanik dynamik 12
R Vs,
UNRUNDHEIT

Bild 4.16: Betrachtete Teilsysteme des Wicklersystems: Antriebsstrang und Bahndynamik

Bild 4.16. Eingangsgréfien in das System sind das vom Drehzahlregler berechnete Sollmo-
ment M,,; und die durch den Leitantrieb eingeprigte Leitgeschwindigkeit vy. Als messbare
Zustandsgroflen stehen die Motordrehzahl €2y und die Bahnkraft Fi, zur Verfiigung. Es
werden nur Abwickelvorgénge mit vy > 0 betrachtet.

Als periodische Nichtlinearitét wird eine Unrundheit am Abwickler (Wickler 1) bei kon-
stanter Bahngeschwindigkeit ndher betrachtet. Diese fiihrt zu periodischen Schwankungen
der Abwickelgeschwindigkeit der Papierbahn und iiber die Kontinuitétsgleichung [59] zu
erheblichen Kraftschwankungen. Unrundheiten kénnen durch unsachgeméfle Lagerung und
unsauberes Aufwickeln entstehen. Bei den durchgefiithrten Messungen wurde eine Schaum-
stoffmatte in den Abwickler eingewickelt, so dass eine Unrundheit mit einer Amplitude von
ca. 8 mm entsteht. Bild 4.17 zeigt den Abwickler mit eingewickeltem Schaumstoff.

Antriebssystem

Der Antrieb des Wickels an der MODAM erfolgt iiber eine Asynchronmaschine, die iiber
eine Welle mit dem Getriebe verbunden ist. Eine weitere Welle treibt den Aufnehmerdorn
fiir den Papierwickel an (Bild 4.18). Prinzipiell handelt es sich bei diesem System um einen
Dreimassenschwinger mit den beiden Federn vor und nach dem Getriebe, der Massen-
tragheitsmomente des Motors und des Wickels sowie der Getriebemasse. Die Schwierigkeit
besteht aber darin, dass die Parameter cfjo und cgo3 nicht genau bekannt oder bestimm-
bar sind und andererseits nur das gesamte Tragheitsmoment J; (ohne Wickelgut) an der
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kiinstlich erzeugte
Unryndheiten | |

Bild 4.17: Unrundheit am Abwickler durch eingewickelten Schaumstoff

MODAM bekannt ist. Es gilt also fiir J; geméfl den Zuordnungen in Bild 4.18:

1
Jl = Jik —+ JWellel + JGetr + u_Q(JwelleQ + JDorn) (428)

Eine Vereinfachung liefert die Modellierung des Antriebsstranges als Zweimassensystem.
Dies garantiert nach [56] eine Modellierung der wesentlichen Eigenschaften des Antriebs-
systems. Die Trégheit des Papierwickels berechnet sich nach [28] zu:

1

J; = 5tBp(R(t) - RL)

Durch die vierte Potenz von R(t) wird klar, dass dieser Parameter wéihrend des Betriebes
starken Variationen unterliegt.

(4.29)

reales System

Cf12 df12 Cf23 df23
. I C Il J =
['-J Jr & ’
Q welle1 J welle2 Qz
1 Getr J
Getriebe Wickler Dorn
Ersatzsystem
Cf
A
J, MW J,
d;
Motor Wickler

Bild 4.18: Kopplung zwischen Motor und Welle

Neben den Tragheitsmomenten ist die Federsteifigkeit ¢; und die Dampfungskonstante dy
des Ersatzsystems von Bedeutung. Diese GroBlen wurden im Experiment in [56] ermittelt,
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da sich gezeigt hat, dass eine Berechnung aufgrund den vielen unbekannten Verbindungen
nur unbefriedigende Ergebnisse ergibt [56]. Alle Grofien werden nun auf den Motor bezogen.

1 %
O = i (4.31)

Ferner wird der Momentenregelkreis als PT;-Glied mit einer Ersatzzeitkonstanten von
T; = 3 ms modelliert (Herstellerangaben). Das Gegenmoment des Antriebssystems stellt
die {iber den Radius umgerechnete Bahnkraft Fi5 dar. Dies ist gleichzeitig die Kopplung
des Bahn- mit dem Antriebssystem (Bild 4.16).

1
Mgegen = E : F12 ‘R (432)

Bahndynamik

Unter dem Bahnsystem wird im Folgenden der Teil der Anlage vom Abwickelpunkt des
Wicklers bis zum Leitantrieb verstanden. Die Kopplung vom Antriebssystem in das Bahn-
system erfolgt {iber die Abwickelgeschwindigkeit v,;. Diese ergibt sich unter Beriicksichtigung
des Radius und des Getriebes mit der auf den Motor bezogenen Wicklerdrehzahl €5 zu:

Vap = E - (4.33)
u

Das dynamische Verhalten der Bahn lasst sich nach [37, 59, 42] mit der Kontinuitétsglei-

chung beschreiben.
d Ly, a
- LU (4.34)
dt 1 —+ €19 1 —+ €01 1 + €19

Dabei ist L,, die Bahnlédnge zwischen dem Wickler und dem Leitantrieb, €y, die im Wickler
gespeicherte Dehnung des Materials (Vorgeschichte des Wicklers) und €15 die Dehnung des
gerade abgewickelten Materials. Die physikalische Aussage der Gleichung (4.34) ist, dass
eine Differenz zwischen dem zu- und abgefiithrten Massenstrom im betrachteten Bahnab-
schnitt durch eine zeitliche Anderung der Dehnung €, oder der Bahnlinge L,, gespeichert
wird. Die Bahnkraft Fj, ergibt sich aus der Dehnung €15 und der Nenndehnung e, zu:

€12 . 1
Fio = — mit €,

=— 4.
en E-B-H (4.35)

Dabei entspricht £ dem Elastizitdtsmodul des verwendeten Materials, B der Breite und H
der Hohe des Materials (siche Anhang B). Durch Linearisierung der Gleichung (4.34) um
die Arbeitspunktgeschwindigkeit vy erhélt man folgenden Zusammenhang:

d
Ln%AEH = —Avab + A'UQ + UQ(AE(H + AElg) (436)

Durch Ubergang auf die GroBsignalgréBen (weglassen von “A“) und mit der Abkiirzung

vt = Vg — Ugp + Vo€o1 (437)
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ergibt sich die Ubertragungsfunktion der Bahndynamik zu:

612(8) 1 1 . Ln
vi(s) v l+T,s H Vg ( )

Das um eine Arbeitsgeschwindigkeit linearisierte Bahnsystem stellt ein PT-Glied mit ge-
schwindigkeitsabhidngigem Verstarkungsfaktor und Zeitkonstante dar. Die auf das Bahnsy-

stem wirkende Nichtlinearitéit stellt die Abweichung des Radius durch die Unrundheit von
seinem Mittelwert R,, dar.

NC(¢) = AR(¢) = R(¢) — B, (4.39)

Gesamtmodell

Bild 4.19 zeigt den Signalflussplan des Gesamtmodells bestehend aus Antriebssystem und
Bahndynamik. Das Antriebssystem wurde als Zweimassensystem geméfs Anhang A und [29]
modelliert. Als Arbeitspunktgeschwindigkeit vy fiir die Linearisierung der Kontinuitétsglei-
chung wurde die aktuelle Bahngeschwindigkeit vy gewéhlt.

Bild 4.19: Signalflussplan des betrachteten Teilsystems der Modellarbeitsmaschine

Die Regelung des Wicklers erfolgt in Kaskadenstruktur. Der innere Regelkreis umfasst
eine Drehzahlregelung der Antriebsmaschine mit der Messgrofie €2;. Hierfiir wird ein PI-
Regler eingesetzt. Die duflere Schleife ist ein PI-Kraftregler, der die gemessene Bahnkraft
Fy5 verwendet. Die Ubertragungsfunktionen Ry fiir den Drehzahlregler und Ry fiir den
Kraftregler sind in Gleichung (4.40) angegeben.

1 +Tn’Q - S
Tn@-s

1—|—Tn7F'S

RQ<S>:VR,Q' T r-s

RF(S) = VR,F : (440)
Die Reglerparameter wurden bei der Projektierung der Anlage niherungsweise nach dem
symmetrischen Optimum [29] eingestellt. Um Uberschwingen zu vermeiden, wird der Dreh-
zahlsollwert durch eine Fiithrungsgldattung mit der Zeitkonstanten T¢, geglittet. Eine Opti-
mierung der bestehenden Reglereinstellungen wird bewusst nicht durchgefiihrt, da gezeigt
werden soll, dass der selbstlernende Regler sehr gut geeignet ist einen bestehenden Reg-
ler ohne Modifikationen bei der Kompensation periodisch wirkender Nichtlinearitdten zu
unterstiitzen. Um bei Beschleunigungs- und Bremsvorgéngen Einbriiche in der Bahnkraft
zu vermeiden, wird dem Kraftregler eine Vorsteuerdrehzahl und dem Drehzahlregler ein
Vorsteuermoment auf der Basis der Sollgeschwindigkeit und der Sollbeschleunigung zur
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Verfiigung gestellt. Das Vorsteuermoment My setzt sich aus dem geforderten Beschleuni-
gungsmoment Mp des Wickels 1 und der Antriebsmaschine, sowie dem aufzubringenden
Moment Mg, bedingt durch die Bahnzugkraft zusammen.

. Rm'Fso
MV:MB+MF:(J1+J2)'U23011—%”

(4.41)
Dabei wird der mittlere Radius R,,, aus dem Drehzahlverhaltnis des Wickelmotors und des
Leitantriebs gebildet. Die Grofle vgs, stellt die Sollbeschleunigung der gesamten Anlage
dar und wird aus dem Geschwindigkeitssollwert gebildet. Da in Kap. 4.4.2 alle Messungen
bei vy = const. stattfinden, ist der entsprechende Term jeweils null. Die Vorsteuerdreh-

zahl €y ergibt sich aus dem momentanen Geschindigkeitssollwert der Papierbahn nach
Gleichung (4.42).

V2soll - U
Qy = 4.42
V= TR (4.42)
Der Kraft- und Drehzahlregler muss jeweils nur die von der Vorsteuerung nicht erfassten
Effekte (z.B. Reibung, ungenaue Triagheitsmomente) ausregeln. Einen Uberblick iiber die
Regelungsstruktur einschliefilich Vorsteuersignale und den Angriffspunkt des Kompensati-
onssignals fiir den selbstlernenden Regler gibt Bild 4.20. Die Daten der Kaskadenregelung

A 3
2[R
Sollwertgléttung S
F RF TQ RQ ¢ F12
soll Qsoll Y Msoll >
D e
Q 2
Fp,
VZSoll JQV M
> Qv v
= My

Bild 4.20: Uberblick: Regelungs- und Kompensationsstruktur der MODAM

sind in Tabelle 4.2 aufgelistet. Die Parameter des Antriebs- und Bahnsystems finden sich
in Anhang B. Die in Kap. 4.4.2 dargestellten Messergebnisse wurden bei einem mittleren
Wickelradius von R,, = 0.32 m durchgefiihrt. Der Verstarkungsfaktor Vz o wird abhéngig
vom Radius R,, bzw. vom Tréagheitsmoment J, nachgefiihrt. Der in Tabelle 4.2 aufgefiihrte
Wert fiir Vi o bezieht sich auf den Radius R,, = 0.32 m.

Die Unrundheit AR héngt von der Winkelstellung ¢ des Wickels ab. Diese ist nidherungswei-
se durch den Inkrementalgeber an der Asynchronmaschine von Wickel 1 messbar (wegen der
elastischen Verbindung zwischen Asynchronmaschine und Wickel ist keine exakte Messung
moglich). Wenn die Anlage mit konstanter Geschwindigkeit betrieben wird, handelt es sich
um eine periodische Storung mit der Grundfrequenz wy = €2y /il, bzw. es gilt AR(¢) =
AR(¢ + 2m). In den Messungen aus Kap. 4.4.2 wurde eine Unrundheit geméfl Bild 4.17
verwendet.
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R, =0.32m mittlerer Wickelradius

AR~ 8mm Spitzenwert der Unrundheit

ve=2...3m/s Arbeitsgeschwindigkeit der Papierbahn
L,=3m freie Bahnldange von Wickler 1 bis zum Antrieb 2
Vra = 5.36 Nms/rad P-Verstarkung Drehzahlregler

T,a0=04s Integrationszeit Drehzahlregler

Vrr = —0.0137rad/Ns P-Verstiarkung Kraftregler

T,r=14s Integrationszeit Kraftregler

T =0.155s Sollwertglattung Drehzahlregler

Tabelle 4.2: Reglereinstellungen an der MODAM

4.4.2 Unrundheitskompensation durch den selbstlernenden Regler

Zur Durchfithrung der selbstlernenden Kompensation muss nun noch entschieden werden,
welcher Eingriffspunkt fiir das Kompensationssignal gewéahlt wird. Es kommt prinzipiell
ein zusétzlicher Kraftsollwert, Drehzahlsollwert und Momentensollwert in Betracht. Da es
wegen der ausgepragten Kaskadenstruktur am giinstigsten ist, moglichst weit innen in der
Kaskade anzugreifen, wird zur Kompensation ein zusétzlicher Momentensollwert verwendet

(siche Bild 4.20).

Zur Vereinfachung kann die Kopplung der Unrundheit AR auf das Antriebssystem ver-
nachléssigt werden, da diese isoliert betrachtete Auswirkung auf die Bahnkraft viel gerin-
ger ist als die Vorwértskopplung in das Bahnsystem auf die Abwickelgeschwindigkeit v,
(Bild 4.19). Auf das Antriebssystem wirkt im Modell daher nur der mittlere Radius R,,.

Zur Berechnung des Lerngesetzes fiir das GRNN des selbstlernenden Reglers benétigt man
die Fehleriibertragungsfunktion H(s), die die Dynamik vom Eingriffspunkt des Kompen-
sationssignals bis zum Systemausgang Fjs beschreibt. Dies geschieht in zwei Schritten.
Zuerst wird das Zustandsgleichungssystem des geregelten Abwicklers aufgestellt, woraus
dann sehr einfach die Fehleriibertragungsfunktion errechnet werden kann. Zur Aufstellung
der Zustandsdarstellung wird der durch ein PT;-Glied angendherte Momentenreglkreis ver-
nachléssigt. Die Zeitkonstante ist im Vergleich zu den restlichen dominanten Zeitkonstanten
vernachlassigbar klein. Das Zusandsgleichungssystem wird aus den Signalflusspldnen der
Bilder 4.19 und 4.20 aufgestellt.

x = A-x+B-u+bg
y = c’-x (4.43)

Die zugehorigen Vektoren und Matrizen lauten:

XT = [Ql Agb Qg €12 T If SL’TQ] (444)

u’ = [ Fou Q-AR(9) q(¢) ] (4.45)
¢ = ]000 1/ 0 0 O] (4.46)
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[ —d;=Verao _ ¢ dy _VroVer 1 g Vee ]
Ji J1 Ji Ji-€n Ji J1
1 0 —1 0 0 O 0
d c d Ron
J_J; J_J; _I%_J; G- J2-€n 0 0 0
A = 8 0 Lot I 0 0 VO (4.47)
—T’Z’g 0 0 0 0 0 T’;g
0 0 0 ZE 0 0 0
Var 1 1
i 0 0 0 —En’?zi; 0 = 1
R 17
T 0 7
0 0 0
0 0 0
_ 0 - 0
B = VeaVar D" X (4.48)
gn,Q
T 0
1%
T 0
b’IS“ _ [1’;2'({]11+J2) 0 0 vg.(z—:eol) 0 0 ng.gm] (449)

rq, rp und xpq sind die Zustidnde des Drehzahl- und Kraftregelkreises bzw. der Dreh-
zahlsollwertgliattung mit der Zeitkonstanten Tg. Das Kompensationssignal ¢(¢) ist der
Ubersichtlichkeit halber in den Eingangsvektor u integriert. Die nichtlineare Stérgrofe
AR(¢) ist in der zweiten Komponente von u enthalten. Sie tritt jedoch im Produkt mit
der Wicklerdrehzahl Q, auf. Die gesamte angreifende Nichtlinearitéit AL ist somit zunéichst
von zwei Eingangsgrofien abhéngig.

NC(2,¢) = 2 - AR(9) (4.50)

Man konnte jetzt ein zweidimensionales GRNN mit den Eingangsgrofien (2, und ¢ ent-
werfen. Da jedoch vorausgesetzt wurde, dass die Anlage mit konstanter Geschwindigkeit
betrieben wird, dndert sich die Wicklerdrehzahl nur in dem Mafle, wie sich der mittle-
re Radius R,, durch Zu- oder Abnahme der aufgewickelten Papiermenge &ndert. Diese
Anderung geht sehr langsam von statten, so dass niherungsweise von einer konstanten
Wicklerdrehzahl Q, ausgegangen werden kann. Diese langsamen Anderungen von €, durch
Radiusdnderungen konnen durch das GRNN durch Nachlernen ohne Fehler in der Regel-
grofle ausgeglichen werden. Dadurch wird die Féhigkeit des Online-Adaptionsverfahrens
mittels GRNN, sich an langsam zeitverénderliche Nichtlinearitdten anzupassen, deutlich.
Die Nichtlinearitéit kann demnach als nur von ¢ abhéngig betrachtet werden, jedoch ist sie
langsam zeitvariant.

NC = NL(¢) = Qa - AR(¢) mit  Qy ~ const. (4.51)

Dieser Weg wurde bei den Messreihen gewéhlt, um einen mehrdimensionalen Eingangsraum
des GRNN zu vermeiden. Das GRNN zur Adaption des Kompensationssignals ¢(¢) wird
geméf Gleichung (4.52) angesetzt.

q(¢) = O" - A(¢) (4.52)
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Bei einem Arbeitspunktwechsel durch Veréinderung der Bahngeschwindigkeit ergibt sich das
bereits in Abschnitt 4.2.3 erwdhnte Problem, dass ein Nachlernen des GRNN erforderlich
ist. Dabei konnen kurzzeitig Fehler in der Regelgrofie auftreten, d.h. die Unrundheit wird
nicht vollstdndig kompensiert.

Die autonome Losung der Differentialgleichung bedingt durch den konstanten Eingangs-
vektor bg wird zur Berechnung der Fehleriibertragungsfunktion H(s) nicht benotigt und
daher nicht weiter betrachtet. Die zweite Komponente des Eingangsvektors enthélt den
internen Zustand (25. Dadurch ergeben sich Multiplikationen von Zustandsgréfien und so-
mit ein nichtlineares System, fiir das eine Ubertragungsfunktionen nicht existiert. Wegen
Qs & const. wird €2y im Eingangsvektor (und nur dort!) als arbeitspunktabhéngiger Pa-
rameter aufgefasst und durch die gemessene Motordrehzahl €2; angendhert. Durch diese
Néherung erhélt man ein lineares System zur Berechnung der Fehleriibertragungsfunktion
H(s). Wie sich aus Gleichung (4.19) ergeben hat, ist die Fehlertibertragungsfunktion H(s)
die Ubertragungsfunktion vom Eingriffspunkt des Kompensationssignals zur Ausgangs-
grofe y. Im diesem Fall ergibt sich demnach mit by als dritter Spalte der Eingangsmatrix
B folgender Zusammenhang;:

H(s)=cl - [s-E—A]" b (4.53)

Gleichung (4.53) ergibt eine von den ArbeitspunktgroBen R,, und v, abhiingige Ubertra-
gungsfunktion, deren Koeffizienten bei Arbeitspunktwechseln nachgefiihrt werden miissen.
Die Auswertung von Gleichung (4.53) erfolgt am besten mittels Mathematik-Software.

Zur Generierung des Kompensationssignals ¢(¢) wird ein GRNN mit 40 Stiitzwerten ver-
wendet. Diese werden im Periodizitédtsbereich der Wickellage ¢ zwischen 0 < ¢ < 27
aquidistant verteilt. Glattungfaktor o und Lernschrittweite 1 werden entsprechend Glei-
chung (4.54) gewahlt.

2
n=23-10"" o=15- % (1.5-facher Stiitzwerteabstand) (4.54)

Bei der Wahl der Lernschrittweite ist zu berticksichtigen, dass sich bei einem zu grofien Wert
externe Storungen stérker im Lernergebnis niederschlagen, da eine zusétzliche Verstéarkung
des Fehlersignals € vorgenommen wird. Das Lernergebnis wird bei zu hohem 7 unruhig, was
sogar zu Instabilitét fithren kann. Da von konstanten Sollwerten Fj,; und vs,,; ausgegangen
wird, vereinfacht sich die Bildung des Fehlersignals geméf Gleichung (4.11) zu:

€ = F12 — Fsoll (455)

Da H(s) nicht strictly positive real ist, muss Fehlermodell 4 gemifl Kap. 3.2.6.4 implemen-
tiert werden.

Messergebnisse an der MODAM

In Bild 4.21 sind zunéchst die Kraftschwankungen ohne Unrundheit (links) und mit Un-
rundheit (rechts) ohne Einsatz des selbstlernenden Reglers dargestellt. Ohne kiinstliche
Unrundheit ergeben sich Schwankungen in einem Band von etwa 10 N, mit kiinstlicher
Unrundheit schwankt die Bahnkraft mit einer Amplitude von etwa 55 N bei jeweils kon-
stanter Sollkraft von Fy,; = 150 N und einer Bahngeschwindigkeit von vy = 2 m/s. Bei
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Bild 4.21: Kraftschwankungen ohne (links) und mit Unrundheit (rechts) bei vo = 2m/s
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Bild 4.22: Kraftschwankungen ohne (links) und mit Unrundheit (rechts) bei vy = 2.5m/s

Erhohung der Bahngeschwindigkeit auf v, = 2.5 m/s reduzieren sich die Kraftschwan-
kungen ohne Unrundheit (Bild 4.22 links) gringfiigig, wohingegen die Kraftschwankungen
mit Unrundheit auf ein Band von 70 N ansteigen (Bild 4.22 rechts). Mit zunehmender
Bahngeschwindigkeit nehmen die durch eine Unrundheit verursachten Kraftschwankungen
zu, wodurch auch der Bedarf nach Kompensation steigt. Die Kraftschwankungen ohne
kiinstliche Unrundheit sind als ideales Ziel der Kompensation durch den selbstlernenden
Regler zu verstehen.

Wird der selbstlernende Regler auf die Unrundheitskompensation angewandt, so ergibt
sich der in Bild 4.23 dargestellte Lernvorgang. Nach einer Lerndauer von 60 s haben die
Kraftschwankungen ihr Minimum erreicht und schwanken mit einer Amplitude von ca.
12 N. Vergleicht man dies mit dem Idealverlauf aus Bild 4.21 links (Schwankungsbrei-
te 10 N), so wird deutlich, dass der Effekt der kiinstlichen Unrundheit nahezu vollstindig
kompensiert wurde. Die verbleibenden Kraftschwankungen sind auf nichtmodellierte Effek-
te wie Messrauschen und Geriistschwingungen des mechanischen Aufbaus zuriickzufiihren.
Bei t = 90 s wurde die Kompensation kurzzeitig abgeschaltet, ohne das Lernergebnis des
GRNN zuriickzusetzen. Dadurch wird der Unterschied zwischen den Schwankungen ohne
und mit Kompensation deutlicher. In Bild 4.23 rechts ist der Verlauf des Kompensations-
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Bild 4.23: Kraftschwankungen (links) und Kompensationsmoment q wihrend eines Lern-
vorgangs bei vo = 2m/s

moments ¢, das durch das GRNN durch Online-Adaption erzeugt wird, wiahrend des Lern-
vorgangs dargestellt. Das periodische Kompensationsmoment hat eine Amplitude von ca.
6 Nm, was von den verwendeten Asynchronmotoren mit einem Nennmoment von 140 Nm
problemlos aufgebracht werden kann. Durch die Kompensation werden keine unmdoglichen
Momentenanforderungen an den Antrieb bzgl. Amplitude und Anstieg gestellt.

Bild 4.24 zeigt den gleichen Lernvorgang bei einer Papiergeschwindigkeit von vy = 2.5m/s.
Durch Ab- und Zuschalten des Kompensationssignals bei t = 90 s wird der Gewinn durch

180

€
Z

— = 2
= 160 | | ‘ S
[N \ Ml £

N c O
L ol :
S 140 c

2 g 2
©

3 2 _4
@ 120 g

E 6
X

100 -8

0 20 40 60 80 100 120 0 10 20 30 40
Zeit [s] Zeit [s]

Bild 4.24: Kraftschwankungen (links) und Kompensationsmoment q wihrend eines Lern-
vorgangs bei vy = 2.5m/s

die Kompensation besonders deutlich. Die Kraftschwankungen kénnen von 70 N auf 10 N
reduziert werden und erreichen den Kraftverlauf aus Bild 4.22. Auch hier kann die Auswir-
kung der kiinstlichen Unrundheit vollstdndig kompensiert werden. Das Kompensationsmo-
ment steigt auf eine Amplitude von 10 Nm, was immer noch eine problemlose Anforderung
an den Wickelmotor darstellt. Der Anstieg der Amplitude des Kompensationsmoments lésst
sich anschaulich folgendermaflen erklidren: Die Kraftschwankungen werden ideal kompen-
siert, wenn die Abwickelgeschwindigkeit des Papiers trotz einer Radiuserhohung konstant
bleibt. Dazu muss die Drehzahl des Wickels abgesenkt werden. Bei idealer Kompensation
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ergibt sich dann ein pulsierender Drehzahlverlauf. Dazu sind Abbrems- und Beschleuni-
gungsvorgange notig. Je hoher die Papiergeschwindigkeit (und damit auch die Wickeldreh-
zahl) ist, desto kiirzer ist die Zeitspanne, die zum Abbremsen und anschliefenden Be-
schleunigen zur Verfiigung steht. Dazu sind auch hohere Momente der Antriebsmaschine
notig.

Das Kompensationssignal ¢(¢) wird durch ein GRNN als Funktion der Winkelstellung ¢
des Wickels zwischen 0 < ¢ < 27 approximiert. Das Lernergebnis des GRNN nach Ende
der Messung bei ¢t = 120 s ist in Bild 4.25 fiir eine Bahngeschwindigkeit von vy = 2m/s
dargestellt. Mit zunehmender Lerndauer néhert sich der Verlauf ¢(¢) einer festen Funktion

Lernergebnis GRNN Lernvorgang
4 4
2
£ 0 £
= Z
o 5 o
—— Lernergebnis -
-4p O Stitzwerte
-6 -6
0 2 4 6 0 2 4 6
¢ [rad] ¢ [rad]

Bild 4.25: Kompensationssignal q(¢) nach einem Lernvorgang von 120 s (links) und
wdhrend des Lernvorgangs (rechts) bei vy = 2m/s

an. Damit ist auch experimentell gezeigt, dass q(¢) als statische Funktion dargestellt und
damit durch ein GRNN approximiert werden kann.

Die Kraftschwankungen durch Wicklerunrundheiten wirken sich nicht nur im aktuellen
Bahnabschnitt aus, sondern pflanzen sich {iber die Koppelung durch die Papierbahn in alle
weiteren Bahnabschnitte fort. Eine Unrundheitskompensation am Wickler bedeutet dem-
nach geringere Kraftschwankungen in der gesamten Anlage. Bild 4.26 zeigt die Auswirkun-
gen von Wicklerunrundheiten und deren Kompensation auf den nachfolgenden Bahnab-
schnitt. In Bild 4.26 rechts ist zu erkennen, dass die Schwankungen von Fb3 im nachfolgen-
den Bahnabschnitt durch die Unrundheitskompensation um den Faktor drei zuriickgehen.

Nun wird das Verhalten der Unrundheitskompensation bei einem Arbeitspunktwechsel der
Bahngeschwindigkeit untersucht. Bei einem Geschwindigkeitswechsel éndert sich die Pe-
riodendauer der Nichtlinearitdt und das Kompensationssignal muss nachgelernt werden
(sieche Kap. 4.2.3). Bild 4.27 zeigt den Bahnkraft und Geschwindigkeitsverlauf bei einer
Geschwindigkeitsdnderung von vy = 2m/s auf vy = 2.5 m/s. Wéhrend des Geschwindig-
keitsiibergangs wurde die Adaption des GRNN abgeschaltet, da alle Annahmen iiber die
Nichtlinearitdt und zur Fehlerbildung nicht mehr zutreffen. Inshesondere handelt es sich
wéhrend des transienten Vorgangs nicht mehr um eine periodische Nichtlinearitét. Die ho-
hen Abweichungen der Bahnkraft wiahrend der Beschleunigung resultieren aus nicht idealen
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Bild 4.26: Bahnkrifte Fio und Fog wihrend des Lernvorgangs bei vy = 2.5m/s
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Bild 4.27: Kraft und Geschwindigkeitsverlauf ber einem Arbeitspunktwechsel

Vorsteuerungen der Momente und Drehzahlen. Nach Abschluss der Beschleunigungspha-
se (bei t = 60 s) wird die Adaption des GRNN wieder aktiviert. Es sind zunéchst grofiere
Kraftschwankungen als vor Beginn des Arbeitspunktwechsels erkennbar. Mit weiterer Lern-
dauer nehmen diese jedoch stetig weiter ab. Bei ¢ = 90 s wird kurzzeitig die Kompensation
abgeschaltet.

Durch die Anwendung des selbstlernenden Reglers auf ein komplexes und praxisnahes Sy-
stem ist dessen Tauglichkeit zur Unterdriickung von Kraftschwankungen in kontinuierlichen
Fertigungsanlagen nachgewiesen worden. Es haben sich die folgenden Vorteile ergeben:

e Sechr gute Kompensation von Kraftschwankungen bei konstanten Bahngeschwindig-
keiten bereits nach einer Lerndauer von 60 s.

e Arbeitspunktwechsel werden durch Nachlernen der Netzwerkgewichte behandelt.
Dies geschieht im selben Zeithorizont wie die erstmalige Adaption auch.

e Die bestehende Reglerstruktur der Anlage musste nicht verdndert werden. Der selbst-
lernende Regler unterstiitzt die vorhandenen PI-Regler.
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5 Modellgestiitzte pradiktive Regelungen

Die Idee der modellbasierten pridiktiven Regelung (MPC) reicht nach [70, 50] bis in die
Zeit um 1960 zuriick. Zadeh und Whalen erkannten 1962 den Zusammenhang zwischen dem
manimum time optimal control problem und der linearen Programmierung. Ein Jahr spéter
schlug Propoi den zuriickweichenden Horizont als open-loop optimal feedback-Strategie vor.
Dennoch gilt es in der Literatur als anerkannt, dass die Entstehung (bzw. die Wiederent-
deckung) der MPC auf Mitte bis Ende der 70er Jahre datiert wird. In dieser Zeit wurde
ein pradiktives Regelungsverfahren in der chemischen und verfahrenstechnischen Industrie
erstmals angewendet. Erst lange nach dem erfolgreichen Einsatz in der Industrie fand dieses
Verfahren Mitte der 80er Jahre den Weg in die Universitdten und erhielt dort ein tieferes
akademisches Versténdnis. Etwa 20 Jahre nach der Einfithrung der MPC konnte der erste
Stabilitatsbeweis fiir pradiktiv geregelte Prozesse mit Beschrinkungen angegeben werden.

Die langsamen Abtastraten bei chemischen und thermischen Prozessen wie bei katalyti-
schen Krackanlagen, Destillationssdulen und Glasofen lieflen eine vergleichsweise rechen-
aufwandige pradiktive Regelung zu. Die vorteilhafte Figenschaft der MPC, Prozessbe-
schrankungen wéhrend des Reglerentwurfes direkt berticksichtigen zu kénnen, wurde nach
[20] aufgrund der Energiekrise im Winter 1973/74 erkannt und spéter besonders in der
Erdolindustrie mit Erfolg eingesetzt, um effizientere Ausbeuten zu erhalten. Seither ver-
breitete sich die MPC in der verfahrenstechnischen Industrie und gilt heute als de-facto-
Standard fiir high-performance-Regelungen. Erst mit der steigenden Rechenleistung mo-
derner Mikroprozessoren erweiterte sich das Anwendungsgebiet dieser Regelstrategie auch
auf schnelle Prozesse wie Roboter und elektrische Antriebe.

Die modellgestiitzte priadiktive Regelung (Model Predictive Control, MPC) bezeichnet ei-
ne Klasse modellgestiitzter Regelungsverfahren, die ein Prozessmodell zur Pradiktion re-
levanter zukiinftiger Prozessgrofien nutzt. Die zukiinftigen Auswirkungen der aktuellen
und zukiinftigen Stellgréfien werden abgeschéiitzt und im Regelalgorithmus optimiert. Der
pradiktive Regelungsansatz zeichnet sich gegeniiber anderen Verfahren durch seine vielsei-
tigen Einsatzmoglichkeiten aus. Das Konzept ist sowohl auf lineare als auch auf nichtlineare
Prozesse anwendbar. Durch Online-Optimierung der Stellgrofie konnen Prozess- und Stell-
groflenbeschrinkungen beriicksichtigt werden. Sind Storgréfien messbar oder kénnen gar in
der Zukunft vorhergesagt werden, so konnen diese Kenntnisse direkt in das Regelungskon-
zet eingebunden werden, um ein bestmogliches Regelergebnis zu erzielen. Die Einordnung
pradiktiver Regler in lineare und nichtlineare Verfahren wird anhand der verwendeten
Prozessmodelle vorgenommen. Begrenzungen werden als Nebenbedingungen in den Opti-
mierungsalgorithmus eingebunden und bestimmen zusammen mit dem Prozessmodell den
verwendeten Optimierungsalgorithmus.
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5.1 Prinzipielle Funktionsweise

Das Grundprinzip modellbasierter pradiktiver Regelungen besteht in der Auswertung des
zukiinftigen Prozessverhaltes mit dem Ziel, einen optimalen Stellgrofienverlauf zu erzeugen.
Pradiktive Regelungen basieren auf den folgenden Kernpunkten:

1. Um die zukiinftige Regelgiite beurteilen zu kénnen, muss zuerst eine Referenztra-
jektorie bestimmt werden. Diese stellt den zukiinftigen Wunschverlauf der Regel-
grofe dar (zukiinftiger Sollwertverlauf).

2. Auf der Grundlage eines Prozessmodells wird als Funktion zukiinftiger Stellgrofien-
verldufe das Prozessverhalten prédiziert. Die Pradiktion der Regelgroflen liefert
den funktionelen Zusammenhang zwischen Stellgréffien und Regelgrofien in der Zu-
kunft. Zur Bestimmung des zukiinftigen Prozessverhaltens kénnen neben Stellgrofien
auch bekannte Stérgroflen eingebunden werden.

3. Um eine moglichst genaue Pridiktion zu gewéhrleisten, muss die Schétzung zukiinf-
tiger Prozessgrofien auf moglichst aktueller Information iiber den Prozess beruhen.
Dazu muss bei jedem Zeitschritt der geschétzte Prozesszustand mit dem tatséchlich
vorhandenen abgeglichen werden. Dieser Abgleich ist wegen unbekanter Stérgréfien
und nicht exakter Modellierung des Prozesses notig. Die Einbindung aktueller
Prozessinformationen gewéhrleistet eine moglichst realistische Vorhersage.

4. Die Definition der Giitefunktion legt die Regelziele fest. Sie setzt sich aus meh-
reren Kostenanteilen zusammen, die jeweils ein spezielles Regelziel reprasentieren.
Entsprechend ihrer Wichtigkeit werden diese Anteile unterschiedlich stark gewichtet.

5. MPC-Verfahren arbeiten iiblicherweise zeitdiskret. Die Optimierung des Stell-
groflenverlaufs bzgl. des gewdhlten Giitefunktionals wird zu jedem Abtastschritt
mit der jeweils aktuellen Prozessinformation neu durchgefiihrt. Aus dem optimierten
Stellgroflenverlauf wird nur das erste Element tatséchlich auf den Prozess geschal-
tet, alle weiteren Elemente bleiben ungenutzt. Dies nennt man die Strategie des
zuriickweichenden Horizonts (receding horizon).

Bei pridiktiven Regelungen handelt es sich meist um zeitdiskret formulierte Algorithmen,
wobei jedoch unter erhhtem Aufwand und ohne relevante Vorteile auch eine zeitkonti-
nuierliche Beschreibung des Regelgesetzes denkbar wire. Allen priadiktiven Regelungen
ist gemeinsam, dass — im Gegensatz zu herkommlichen Regelstrategien — nicht vergan-
gene und aktuelle Soll- und Istwerte fiir die Berechnung der Stellgrofie verwendet wer-
den, vielmehr bilden zukiinftige, geschitzte Regeldifferenzen die Basis des Regelgesetzes,
welches sich aus der Minimierung von Kosten ergibt, die durch eine Giitefunktion be-
schrieben werden. Die Giitefunktion, auch Kostenfunktion genannt, bestraft zukiinftige
Regeldifferenzen, indem diesen Abweichungen entsprechende Kosten zugeordnet werden.
In diesem Sinne reiht sich die MPC in die Gruppe der Optimal-Steuerungen bzw. Optimal-
Regelungen ein. Mit Hilfe der Giitefunktion kénnen verschiedene Regelziele formuliert
werden, wie zum Beispiel die Forderung nach gutem Folgeverhalten oder die Einsparung
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von Stellenergie. Um diese gegensétzlichen Forderungen einhalten zu kénnen, miissen Ge-
wichtungen der Regelziele vorgenommen werden, aufgrund derer ein Optimierer die beste
Losung errechnen kann. Die Verwendung eines geeigneten Préadiktionsmodelles zur Vor-
hersage des zukiinftigen Prozessverhaltens ist fiir pradiktive Regelungen charakteristisch
und stellt ein wesentliches Erkennungsmerkmal fiir diese Regelungsstrategie dar. Abhéngig
von noch nicht bestimmten, aktuellen und zukiinftigen Stellgroflen wird der Verlauf des
Streckenausganges mit einem Prozessmodell priadiziert. Die gesuchte, aktuelle Stellgrofie
ergibt sich als das Ergebnis einer Optimierungsaufgabe. Unter Verwendung numerischer
Optimierungsalgorithmen koénnen Prozessbeschriankungen als Nebenbedingungen (NB) in
der Minimierung direkt beriicksichtigt werden, wenn diese als Gleichungsnebenbedingun-
gen (GNB) oder Ungleichungsnebenbedingungen (UNB) formuliert werden. Bei quadra-
tischen Giitefunktionen und linearen Prozessmodellen entsteht dadurch ein Problem der
quadratischen Programmierung, das mit leistungsfahigen Standardalgorithmen geltst wer-
den kann [86]. Bild 5.1 zeigt die grundsitzliche Struktur eines pradiktiven Regelkreises.
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Bild 5.1: Struktur eines prddiktiven Regelkreises

Der Optimierer erhélt den zukiinftigen Sollwertverlauf r, die Nebenbedingungen NB und
den vorhergesagten Prozessausgang y als Eingangsinformationen und berechnet daraus die
optimale StellgroBenfolge u, deren erstes Element w(k) dem Prozesseingang als aktuelle
Stellgrofie aufgeschaltet wird. Eine direkte Riickkopplung des Prozessausganges besteht
dabei nicht. Der Regelkreis wird durch Verwendung der pradizierten Ausgangssignale y
geschlossen, die vom Préadiktor geschétzt werden. Dieser berechnet die zukiinftige Ent-
wicklung des Prozessausganges, abhéngig von zukiinftigen Stellgroflen und vom aktuellen
Prozesszustand.

Die zu optimierende Kostenfunktion beriicksichtigt alle Regeldifferenzen innerhalb eines
festgelegten Vorhersagezeitraumes, der sich vom unteren bis zum oberen Pradiktionshori-
zont erstreckt. Der untere Prédiktionshorizont liegt N; Zeitschritte in der Zukunft. Fiir
die spezielle Wahl N; = 0 beginnt der Vorhersagezeitraum zum gegenwértigen Zeitpunkt
k. Der Vorhersagezeitraum endet nach Ny Zeitschritten zum Zeitpunkt & + Ny. Durch das
Fortschreiten des aktuellen Zeitpunktes auf der diskreten Zeitachse und durch die festge-
legten Horizonte bewegt sich auch der Vorhersagezeitraum entlang der Zeitachse mit. Dies
findet Ausdruck in den iiblichen Bezeichnungen gleitender Horizont und zurickweichender
Horizont bzw. receding horizon. Um die Freiheitsgrade des Optimierungsproblemes und
damit auch den Rechenaufwand zu reduzieren, wird ein Stellhorizont N, eingefiihrt, der
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kleiner oder gleich dem oberen Pradiktionshorizont ist. Nur bis zum Zeitpunkt k+ N, wer-
den Stellgréendnderungen angenommen, anschlieBend bleibt die Stellgrofie konstant. Dies
entspricht dem Ausfall des Stellgliedes, der ein Verharren der Stellgréfle in ihrem aktuellen
Wert bedingt. Der Ansatz eines Stellhorizonts IV, liegt auch deshalb nahe, da nur das erste
Element der berechneten Stellgroflenfolge auf den Prozess geschaltet wird. Beim néchsten
Zeitschritt wird die Optimierung wiederholt. Es ist daher nicht nétig N, Stellgrofien zu
berechnen und nur eine einzige davon tatsichlich zu verwenden. Die Einschriankung der
Freiheitsgrade fithrt zwar zu einer suboptimalen Losung, allerdings kann der geringe Qua-
litdtsverlust in der Regelgiite bei einem hinreichend langen Stellhorizont (N, = 3...7) in
praktischen Anwendungen meist in Kauf genommen werden.

Die Losung der Minimierungsaufgabe ergibt eine Stellgrofienfolge, welche im Sinne einer
Steuerung auf den Prozess aufgeschaltet werden konnte. Innerhalb des Vorhersagezeitrau-
mes ware diese Stellfolge im Sinne der Kostenfunktion optimal. Allerdings kénnen hier-
durch Storungen und Modellunsicherheiten nicht berticksichtigt werden. Weiterhin besteht
das Problem, dass die weitere Sollwerttrajektorie nach Ablauf des aktuellen Vorhersage-
zeitraumes in der Optimierung nicht beachtet worden ist. Deshalb wird nur die aktu-
elle StellgroBendnderung tatséichlich auf die Regelstrecke geschaltet. Alle weiteren Stell-
groffendnderungen werden verworfen. Wegen des zuriickweichenden Horizontes muss im
néchsten Zeitschritt am Ende des Vorhersagezeitraumes ein zusétzlicher Sollwert beriick-
sichtigt werden, so dass ein abgedndertes Optimierungsproblem gelést werden muss.

Zur Beschreibung der bei der pradiktiven Regelung verwendeten Groéflenverlaufe wird fol-
gende Schreibweise gewéhlt: Bei allen Variablen mit Tilde, z.B. z, handelt es sich um
pradizierte Groflen. Ferner muss manchmal unterschieden werden, zu welchem Zeitpunkt
cine Pradiktion durchgefiihrt wurde. Z(k + 1|k) bezeichnet eine pridizierte Grofe fir den
Zeitpunkt k + 1, berechnet zum Zeitpunkt k, wogegen z(k + 1|k — 1) die selbe Grofle
bezeichnet, die zum Zeitpunkt & — 1 berechnet wurde. Dieser Unterschied ist wichtig, da
als Basis der Préadiktion jeweils unterschiedliche Information verwendet wurde. Wenn eine
pradizierte Groe mit Z(k 4 1) bezeichnet wird, ist der Einfachheit halber immer die zum
Zeitpunkt k berechnete Grofie gemeint (z.B. Z(k + 1) = Z(k + 1|k)).

Ein geeignetes Giitekriterium fiir einen Single-Input Single-Output (SISO) Prozess ist eine
quadratische Giitefunktion:

J(Au) = 22 [r(k+5) — gk + )] + X iAuZ(k +7)+p- Zuu2(k +7) (5.1)

mit A\, > 0. Sie bewertet die Kosten der Regeldifferenz und des Stelleingriffes. Die
gewahlten Gewichtungsfaktoren diirfen keine negativen Werte aufweisen, da sich anson-
sten Stellgrofien kostenmindernd auswirken kénnen und eine indefinite Kostenfunktion mit
einem Minimum bei —oo entsteht. Der zukiinftige zeitdiskrete Sollwertverlauf ist durch die
Elemente 7(k + j) beschrieben, das zukiinftige priadizierte Prozessverhalten durch g(k+ j).
Die Variable u steht fiir die Stellgrofie, Au bedeutet die Stellgrofendnderung zwischen zwei
Zeitpunkten. Die gleichzeitige Minimierung der Regeldifferenz und der Stellgréfe stellen
gegensitzliche Forderungen dar. Die quantitative Beschreibung der Bedeutung der unter-
schiedlichen Regelziele muss durch eine Gewichtung mit den Faktoren A und p vorgenom-
men werden. Die Beriicksichtigung der Stellgrofie w fithrt im Allgemeinen zu einer bleiben-
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den Regeldifferenz im stationédren Zustand [44, 58]. Daher wird im Folgenden die Stellener-
gie nicht beriicksichtigt, p wird zu null gesetzt. Die Gewichtung der StellgréfSenénderung
dagegen wird zugelassen, da hierdurch die stationdre Genauigkeit nicht beeinflusst wird. Es
wird lediglich die Geschwindigkeit der Stellgroflenédnderung beeinflusst. Weiterhin besteht
die Moglichkeit, die Regeldifferenz zeitabhéngig zu gewichten. Aufgrund von Modellunsi-
cherheiten entsteht ein Fehler in der Pradiktion des Prozessverhaltens, der fiir zeitlich wei-
ter entfernte Ausgangswerte ansteigt. Daher kann eine Gewichtungsmatrix Q eingefiihrt
werden, welche weiter in der Zukunft liegende Regeldifferenzen schwicher gewichtet. Bei
sehr gutem Prozessmodell ist jedoch auch eine stiarkere Gewichtung durch die Matrix Q
fiir entferntere Regelabweichungen denkbar, die anfangs grofle Abweichungen zulésst, um
dann spéter bessere Genauigkeit zu erzielen. Eine derartige Giitefunktion

Nu
J(Bu) = Z% (h+5) = Gl + I + X > Aut(k + ) =
Jj=N1 =0
= (r-97"Qr-¥y) + Au"Au (5.2)
mit
v o= [G(k+N),g(k+ N +1),...,5(k+ Ny)] € RN2=itd

r — [T(k?+N1),T(kJ+N1+1), ,T(/{J+N2)] ERNnghq (53)
Au = [Au(k),Au(k+1),...,Au(k + N,)]| e RNut1 )

Q = diag(g;) q >0 € RN2—Ni+1xNa—N1+1

mit den Ny — N; + 1 abnehmenden oder ansteigenden Gewichtungsfaktoren ¢; bringt zwar
zusitzliche Einstellparameter, die jedoch kaum neue Freiheitsgrade liefern, da durch ent-
sprechende Wahl der Horizonte N; und N, ein dhnlicher Effekt erzielt werden kann. Fiir
den speziellen Fall der Wahl Q = E ergibt sich die Giitefunktion

J(Au) = Z [r(k+7) — gk + )]+ X Zu:AuQ(k:+j) (5.4)

die fiir alle Anwendungen in dieser Arbeit Verwendung fand. Anhand von Bild 5.2 soll die
Bedeutung von Gleichung (5.4) verdeutlicht werden, auf deren Minimierung das pradiktive
Regelgesetz basiert. Zum aktuellen Zeitpunkt & muss die Stellgrofienéinderung Au(k) be-
rechnet werden. Dazu wird mit Hilfe eines adidquaten Priadiktionsmodelles der Verlauf
des Prozessausganges, abhingig von den Stellgrofenédnderungen Au(k), Au(k+1), Au(k +
2), ..., Au(k+ N,), vorhergesagt. Die GroBle N, wird als Stellhorizont bezeichnet, da Stell-
groflendnderungen nur bis dorthin zugelassen werden. Ab dem Zeitpunkt k& + N, wird
die StellgroBe als konstant angenommen. Wie aus dem Giitefunktional (5.4) hervorgeht,
erstreckt sich der Vorhersagezeitraum vom Zeitpunkt & + N; bis k + N,y. Die Regelab-
weichung wird nur innerhalb dieses in der Zukunft liegenden Zeitraumes bewertet. Da
jedoch der zukiinftige Verlauf des Prozessausganges zum gegenwirtigen Zeitpunkt noch
nicht feststehen kann, muss ein Prozessmodell zur Pradiktion der Ausgangstrajektorie ver-
wendet werden. Die Unterscheidung der vorhergesagten Werte von den zu spéteren Zeit-
punkten tatséchlich erreichten Werten ist durchaus sinnvoll, da die pradizierten Werte
nur dann erreicht wiirden, wenn die gesamte berechnete Stellgroflenfolge Au geméf einer
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Bild 5.2: Konzept der pradiktiven Regelung

Optimalsteuerung auf den Prozess geschaltet wiirde, wobei weder Modellunsicherheiten
noch Storungen auftreten diirften. Im Allgemeinen weicht auch die Stellgrofie Au(k|k—1),
die im vergangenen Zeitschritt berechnet wurde, von der Stellgrofie Au(k|k) ab, die im
aktuellen Zeitschritt berechnet wird, obwohl beide Gréflen den Prozesseingang zum glei-
chen Zeitpunkt k beschreiben. Dies liegt an der unterschiedlichen Prozessinformation zum
Zeitpunkt der Berechnung. Die Optimierung der Giitefunktion (5.4) ergibt den Vektor
Au, der N, Stellgroflenéinderungen enthélt. Modellunsicherheiten und die Unkenntnis von
zukiinftigen Storgroflen verhindern eine exakte Pradiktion. Daher wird im Sinne einer
closed-loop-Regelung der Prozess nur mit dem ersten Element Au(k) des Vektors Au beauf-
schlagt. Der gesamte Vektor Au wird dann im néchsten Zeitschritt wieder neu berechnet.
Weiterhin wird der zukiinftige Sollwertverlauf zur Differenzbildung im ersten Summanden
des Giitefunktionales benétigt. Die Verwendung von zukiinftigen Sollwerten ist eine ty-
pische Eigenschaft pradiktiver Regelungen. Dies ermoglicht eine friihzeitige Reaktion des
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geregelten Systems auf Sollwertéinderungen. Jedoch ist die Anwendbarkeit des pradiktiven
Regelungskonzepts keineswegs an diese Information gebunden. Wenn kein Wissen iiber den
zukiinftigen Sollwertverlauf vorliegt, kann die zukiinftige Sollwerttrajektorie als konstant
angenommen werden. Der benttigte Sollwertvektor r enthélt dann in all seinen Elementen
den aktuellen und damit bekannten Sollwert.

Die Beriicksichtigung von Eingangs- und Zustandsbeschrankungen des Prozesses im Reg-
lerentwurf ist eine weitere charkteristische Eigenschaft von prédiktiven Regelungen. Fiir
Eingangsgrofien konnen sowohl Stellgrofien- als auch Stellgroflendnderungsbeschréankungen
beriicksichtigt werden.

IN

Umin U(k) S Umaz (55)
Atpin < Au(k) < Atz (5.6)

Bei Zustandsbeschrankungen reicht in der Praxis die Beriicksichtigung von Absolutwert-
beschréankungen aus.
Xmin S X(k) S Xmax (57)

Bisher existiert kein anderes Regelungsverfahren, das gleichzeitig Zustands und Eingangs-
beschrankungen beriicksichtigen kann. Dies liegt daran, dass bei Existenz beider Begren-
zungen Zustédnde des Prozesses erreicht werden konnen, die die Verletzung einer Begrenzung
unumgénglich machen. Diese kritischen Zusténde kann der pradiktive Regelalgorithmus da-
durch umgehen, dass Begrenzungen nicht nur auf die aktuellen Werte, sondern alle Werte
im Prédiktionshorizont angewendet werden. Dadurch kann der pradiktive Regler rechtzeitig
gegensteuern. Unter Einbeziehung von Beschrankungen ergibt sich das Optimierungspro-
blem unter Nebenbedingungen (siehe Kap. 6.5), das in keinem Fall mehr analytisch losbar
ist. Der Einsatz numerischer Verfahren ist hier unausweichlich. Aus mathematischer Sicht
begrenzen Eingangsbeschriankungen den Definitionsbereich der Giitefunktion, wiahrend Zu-
standsbegrenzungen den Wertebereich der Préadiktion einschrianken. In [88] wird die Pro-
blematik diskutiert, dass die strikte Einhaltung von Begrenzungen eine Losung des Opti-
mierungsproblems unmoglich machen kann.

Eine Problematik der pradiktiven Regelung ist deren Stabilitétsnachweis. Dies liegt am end-
lichen Prédiktionshorizont. Es erfolgt immer nur eine Optimierung des Prozessverhaltens
innerhalb des Horizonts, wihrend das Verhalten auflerhalb aufler Acht gelassen wird. Da
Stabilitéat aber eine Eigenschaft fiir t — oo ist, kann mit einem endlichen Giitefunktional ge-
nerell keine Stabilitdtsaussage getroffen werden. Die Stabilitdtsproblemetik wird in Kap. 7
ausfiihrlicher betrachtet.

5.2 Préadiktive Regelverfahren auf Basis linearer
Prozessmodelle

Die folgenden préadiktiven Regelverfahren beruhen auf linearen Prozessmodellen. Jedes der
dargestellten Verfahren ist prinzipiell fiir Ein- oder Mehrgréfiensysteme anwendbar. Die
Darstellung erfolgt der Einfachheit halber fiir Eingrofiensysteme (SISO), da hier bereits al-
le charakteristischen Eigenschaften deutlich werden. Zwei Regelverfahren mit grundsétzlich



100 5 Modellgestiitzte pradiktive Regelungen

unterschiedlichen Modellen werden vorgestellt: Das Dynamic Matrixz Control Verfahren ver-
wendet ein FIR-Impulsantwortmodell (siehe Kap. 2.2.1), wogegen beim Generalized Pre-
dictive Control Verfahren ein Ubertragungsfunktionsmodell zum Einsatz kommt. Ein guter
Uberblick iiber lineare pridiktive Regelungsverfahren ist in [6, 84] enthalten.

5.2.1 Dynamic Matrix Control
Das Dynamic Matriz Control (DMC) Verfahren kommt vor allem in der verfahrenstechni-

schen Industrie zum Einsatz. Das Priadiktionsmodell der Ausgangsgrofie basiert auf dem
zeitdiskreten stabilen FIR-Impulsantwortmodell.

gk +75) = }:MﬂAmk+ﬂ+-§jhmAmk+j—@ (5.8)
i=1 i=j+1

+ h(m)u(k+j—m)+dk+7)

Die vier Summanden beschreiben (in dieser Reihenfolge) den Einfluss von zukiinftigen
Stellgrofien, vergangenen Stellgrofien, Anfangsbedingungen und Stérungen. Die h(i) sind
die Gewichte des zeitdiskreten Impulsantwortmodells. Wahrend die vergangenen Stell-
groffen zum Zeitpunkt k bekannt sind, stellen die zukiinftigen Stellgroflen die Freiheits-
grade des Optimierungsproblems dar. Im DMC Verfahren wird angenommen, dass die
zukiinftigen Storgroflen alle gleich der aktuellen Storgrofle sind, die sich aus dem aktuellen
Pradiktionsfehler ergibt.

m—1

d(k + j) = d(k) = y(k) = Y _ h(i)Au(k — i) (5.9)

i=1

Den Namen Dynamic Matriz Control verdankt das Verfahren der sog. dynamischen Matrix
H, die den Einfluss der zu bestimmenden N, Stellgrofendnderungen auf die pradizierte
Regelgrofie  beschreibt.

hl) 0 0 T
M) h(1)
H=| ° L 0 (5.10)
S T h(1)
_m@):.f.mm;m+n_

Der Vektor y der pradizierten Ausgangsgrofien (von 1 bis NVy) ergibt sich unter Verwendung
des Stellgrofienvektors Au (von 1 bis N,) zu

¥ = fp + HAu (5.11)

Die freie Antwort fp beinhaltet den Einfluss vergangener Eingangsgréfien und den Schétz-
wert der Storung aus Gleichung (5.9). Alle DMC-Verfahren verwenden das Prédiktions-
modell aus Gleichung (5.8). Der urspriingliche DMC-Regler aus [66] und der spéter in
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[70] vorgestellte Quadratic Programming Dynamic Matriz Control (QDMC) Algorithmus
verwenden quadratische Giitefunktionen.

JAu) =y —1r]' T [y —r] + Au’ A Au (5.12)

Nebenbedingungen werden in Form von linearen Ungleichungen beriicksichtigt. Ohne Ne-
benbedingungen ist eine analytische Losung der Giitefunktion (5.12) mdoglich; mit Neben-
bedingungen kann das effiziente Verfahren der quadratischen Programmierung verwendet
werden [86].

Im Gegensatz zu QDMC, wird im Linear Dynamic Matriz Control (LDMC) ein lineares
Optimierungsproblem aufgebaut [81]. Dafiir wird im Giitefunktional eine L;-Norm verwen-
det. Die Minimierung bei gleichzeitiger Beachtung von Nebenbedingungen wird durch ein
lineares Programm in einer garantiert endlichen Anzahl an Iterationen gelost. Dies ist vor
allem bei Prozessen mit kleiner Abtastzeit interessant. Aufgrund der Modellbeschreibung
durch ein FIR-Modell, kénnen mit dem DMC-Verfahren nur stabile Prozesse behandelt wer-
den. Die Auswirkungen der Einstellparameter und die Eigenschaften der Regelung wurden
in [76] untersucht.

5.2.2 Generalized Predictive Control

Das wohl bekannteste préadiktive Regelungsverfahren ist der von Clarke vorgestellte Ge-
neralized Predictive Control Algorithmus [64, 65]. Dieses Verfahren nutzt ein CARIMA
(Controlled Auto-Regressive Integrated and Moving Average) Modell zur Prozessnachbil-
dung. Es handelt sich um ein Ubertragungsfunktionsmodell mit zusitzlichem Rauschanteil.

Z(z™)
u(k) + m £(k) (5.13)

A = 14 az 4. aper ™ (5.14)
B(Zil) = b(] -+ blzfl + ..+ bnbz*"b
ZzY = otz 2™

¢ kennzeichnet zeitdiskretes weifles Rauschen und A = 1 — 27! ist der zeitdiskrete Dif-
ferenzieroperator. Durch die allgemeine Wahl des Rauschsignalfilters sind alle wichtigen
Stormodelle enthalten: Der autoregressive Prozess (AR) fiir 2o£(k), der integrierende Pro-
zess (I) fiir 1/A&(k) und der Prozess mit gleitendem Mittel (moving average, MA) fiir
Z(z)8(k).

Das Prozessmodell in Gleichung (5.13) kann in den Zustandsraum transformiert wer-
den. Dies erleichtert die Erweiterung auf nichtlineare Prozessmodelle (Kap. 6.1.2) und
Mehrgrofiensysteme (Kap. 9). Die Transformation wurde in [44] ausfiihrlich durchgefiihrt
und die Aquivalenz beider Darstellungen gezeigt. Dabei wird ein zusitzlicher Zustand
u(k—1) = u(k) — Au(k) eingefiihrt, um die Zustandsdarstellung mit Au als Eingangsgrofie
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anschreiben zu konnen. Die Zustandsbeschreibung ergibt sich zu
x(k+1) = Ax(k)+bAu(k)+z&(k) (5.15)
y = c’ x(k)+ov(k)

Dabei wurde ein weiteres Rauschsignal v(k) eingefiihrt, das der Modellierung von Messrau-
schen dient. Beide Signale treten in der Pradiktion des Ausgangssignals nicht auf, in das
sie mit ihrem Erwartungswert von null eingehen [44]. Die pridizierten Ausgangssignale
ergeben sich dann zu:

g(k+7) = cTAIx(k) + EJ: c"A"™'b Au(k 45 —1) (5.16)
= F(j) x(k)+ > _H(i) Au(k + j — i)

i=1

Bei diesem Pridiktionsmodell ist eine Messung oder Beobachtung (z.B. mittels Kalman-
Filter [44]) des kompletten Zustandsvektors notig. Durch eine Zusammenfassung der Va-
riablen geméf Gleichung (5.3) kann die Pradiktionsgleichung kompakt dargestellt werden.

y =F x(k) + H Au (5.17)

Der erste Term in Gleichung (5.17) gibt die freie Prozessantwort an und héngt nur vom
momentanen Zustand x(k) ab. Der zweite Term beinhaltet den partikuldren Anteil der
Pradiktion, wodurch der Einfluss des zukiinftigen Stellverlaufs wiedergespiegelt wird. Die
Matrizen F und H ergeben sich zu

CT‘AN1 h(Nl) Ce h(Nl — Nu)
F = : H=| @ - : (5.18)
CTAN2 h(Ng) e h(Ng — Nu)
. c’A1b :i>1
h(i) = { T (5.19)

Als Giitefunktional wird beim GPC-Verfahren eine quadratische Funktion mit den diago-
nalen Gewichtungsmatrizen I' und A angesetzt. Der Vektor r stellt die Referenztrajektorie
im Prédiktionshorizont dar.

JAu) =[y—r]" T [y —r]+Au” A Au (5.20)

Die Minimierung kann durch Nullsetzen der Ableitung d.J/dAu erfolgen und liefert den
optimalen Stellgroflenvektor.

Au= [H'TH+A]" H'T (r—F x(k)) (5.21)

Die Stellgroenberechnung in Gleichung (5.21) entspricht einem linearen Zustandsregler,
der jedoch auch zukiinftige Sollwerte beriicksichtigt. Bei Beriicksichtigung von Begren-
zungen muss zur Berechnung von Au auf das Verfahren der quadratischen Programmie-
rung zuriickgegriffen werden, das jedoch als Standard-Programmbibliothek zur Verfiigung



5.3 Nichtlineare pradiktive Regelungen 103

steht [48, 86]. Es existieren zahlreiche Abwandlungen des urspriinglichen GPC-Verfahrens.
So wurde die GPC-Regelung in [91] auf MehrgroBensysteme ausgedehnt und ein Basis-
funktionsansatz fiir den Verlauf der Stellgréfe eingefiihrt. Unter dem Titel Multivariable
Continuous Generalized Predictive Control wurde in [67] ein GPC-Verfahren auf Basis
zeitkontinuierlicher Prozessmodelle prisentiert. Einen guten Uberblick iiber verschiedene
GPC-Verfahren liefern [6, 89].

5.3 Nichtlineare pradiktive Regelungen

Zu Beginn der Entwicklung préadiktiver Regelungsverfahren lag das Hauptinteresse auf li-
nearen Mehrgroflensystemen mit Begrenzungen. Inzwischen steht die préadiktive Regelung
auf Basis nichtlinearer Modelle im Mittelpunkt des Forschungsinteresses. Das liegt zum
einen daran, dass der Wunsch besteht, Systeme niher an den technischen Grenzen zu be-
treiben um die Effizienz und Ausbeute zu erhchen, zum anderen auch daran, dass durch
neue Technologien zusétzliche Herausforderungen fiir die Regelungstechnik entstehen. Bei-
des erfordert eine genauere, und damit meist nichtlineare Modellbildung. Da allerdings
vom Ubergang von linearen auf nichtlineare Modelle die Vielfalt der Strukturen in einem
Mafe zunimmt, dass eine einfache Einteilung nicht mehr moglich ist, werden hier nur grobe
Einteilungen durchgefiihrt. Die Basis stellt das nichtlineare SISO-Zustandsraummodell mit
den stetigen nichtlinearen Funktionen f und ¢ dar.

x(k+1) = f(x(k),ulk)) (5.22)
y(k) = g(x(k))

Die erste Moglichkeit zum Aufbau eines Pradiktionsmodells stellt die Linearisierung von
Gleichung (5.22) um den jeweils aktuellen Zustand dar. Dadurch ergibt sich ein, zu jedem
Abtastpunkt unterschiedliches, lineares zeitinvariantes System. Die Pradiktion erfolgt mit
einem konstanten Modell und kann daher auch nur kleine Abweichungen vom aktuellen Ar-
beitspunkt in guter Qualitat vorhersagen. In [70] wird eine nichtlineare Weiterentwicklung
des DMC-Verfahrens vorgestellt. Es basiert auf der Modellbeschreibung in Gleichung (5.22)
und spaltet die Pradiktion in die freie Prozessantwort und einen partikuldren Anteil auf.
Die freie Antwort wird aus dem nichtlinearen Modell berechnet, wiahrend die partikulére
Antwort aus dem, um den aktuellen Arbeitspunkt, linearisierten Prozessmodell bestimmt
wird. Die dynamische Matrix H wird nun zu jedem Abtastschritt neu aufgebaut. Es wird
die gleiche Giitefunktion wie beim linearen DMC-Algorithmus verwendet, so dass sich auch
bei ihrer Optimierug keine Anderungen ergeben. Insbesondere ist ohne Begrenzungen ei-
ne analytische Losung moglich, und bei Beriicksichtigung von Begrenzungen kann auf die
quadratische Programmierung zuriickgegriffen werden.

In [21, 62] wird als Prozessmodell ein nichtlineares Black-Box-Modell auf Basis eines Mul-
tilayer Perceptron Netzes verwendet und zur Pradiktion um den jeweils aktuellen Arbeits-
punkt linearisiert. Es eignet sich insbesondere fiir unbekannte Prozesse, da nur sehr wenig
Vorwissen zur Identifikation benttigt wird. In [58] wird fiir Wiener- und Hammerstein-
modelle eine nichtlineare pradiktive Regelung entwickelt. Die nichtlinearen Blocke werden
als Polynome, die lineare Dynamik als endliche FIR-Modelle dargestellt. Dieses Verfahren
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kommt ohne Linearisierung aus, setzt aber stabile Regelstrecken voraus. Das Verfahren
wird erfolgreich auf eine Neutralisationsstrecke und einen Riihrkesselreaktor angewandt.
Schliellich wird in [39] eine pradiktive Regelung auf Basis von Fuzzy-Modellen vorgestellt.

Das allgemeine nichtlineare Zustandsraummodell (5.22) wird in [61, 78, 79, 85] behandelt.
Dies stellt ohne Zweifel die genaueste Prozessmodellierung dar, benotigt jedoch, bereits
ohne Beriicksichtigung von Beschrinkungen, nichtlineare numerische Verfahren zur Opti-
mierung der Giitefunktion. Dadurch ergibt sich ein wesentlich erhéhter Rechenaufwand, der
die Anwendung auf schnelle technische Systeme schwierig macht. Aulerdem sind wegen des
nichtlinearen Charakters lokale Minima der Giitefunktion mdoglich, zu deren Vermeidung
zusétzliche Mafinahmen ergriffen werden miissen. Die Unterschiede der nichtlinearen MPC-
Verfahren zeigen sich hauptséchlich in den Stabilitétsnachweisen des geschlossenen Regel-
kreises und den verwendeten Optimierungsalgorithmen. In [38] wird ein Stabilitétsbeweis
basierend auf zeitkontinuierlichen nichtlinearen Zustandsraummodellen hergeleitet. Einen
Uberblick iiber aktuelle nichtlineare pridiktive Regelungsverfahren gibt [3].

Die Verfahren, die eine Arbeitspunktlinearisierung zur Prédiktion einsetzen, besitzen bei
groflen Arbeitsbereichen des Prozesses nur méflige Genauigkeit, da sie die nichtlinearen
Effekte in der Zukunft nicht abbilden. Die Lésung des Optimierungsproblems kann aller-
dings analytisch oder mit dem effizienten Verfahren der quadratischen Programmierung
gelost werden. Ferner existiert als Losung nur genau ein Minimum. Die Verfahren oh-
ne Linearisierung besitzen zwar hohere Genauigkeit, jedoch ist deren Online-Berechnung
durch den Einsatz nichtlinearer Optimierungsalgorithmen viel aufwéndiger. Auflerdem ist
die Existenz genau eines Minimums nicht ohne weiteres gesichert.

Das in Kap. 6 vorgestellte priadiktive Regelungsverfahren fiir nichtlineare Prozesse verbes-
sert die Genauigkeit des Prédiktionsmodells durch Linearisierung um die Referenztrajek-
torie. Dadurch werden nichtlineare Effekte in der Zukunft beriicksichtigt. Die Berechnung
der optimalen Stellgrofie ist aber nach wie vor analytisch (ohne Begrenzungen) bzw. mit
dem Verfahren der quadratischen Programmierung (mit Begrenzungen) losbar. Es wird so-
mit die Genauigkeit des Pradiktionsmodells gesteigert, was sich vor allem bei transienten
Vorgéngen bemerkbar macht, und gleichzeitig die effiziente Berechenbarkeit gewahrt.
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6 Pradiktive Regelung mit nichtlinearen
Zustandsmodellen

Die Beriicksichtigung nichtlinearer Prozesseigenschaften bei der Modellierung gewinnt zu-
nehmend an Bedeutung, da hierdurch genauere Prozessmodelle entstehen, welche ein bes-
seres Abbild der Realitdt darstellen. Dies fithrt zu verbesserten Regelungen, die den ge-
regelten Prozess ndher und exakter an seinen zuldssigen oder gewiinschten Grenzwer-
ten betreiben konnen. Die meisten industriellen Prozesse weisen nichtlinearen Charakter
auf. Daher sind lineare Prozessmodelle fiir prizise Regelungsaufgaben héaufig nicht aus-
reichend genau. Besonders in regelungstechnischen Aufgabenstellungen, in welchen der
nichtlineare Prozess in einem weiten Bereich des Zustandsraumes betrieben wird, zeigt
sich der Vorteil von nichtlinearen Modellen. Allerdings muss fiir die Verbesserung der
Genauigkeit ein erhéhter Rechenaufwand in Kauf genommen werden. Einen Mittelweg
zwischen Prézision und Anforderung an die benotigte Rechenleistung beschreitet die Li-
nearisierung des Prozessmodelles entlang einer Referenztrajektorie, so dass ein lineares,
aber zeitvariantes Pridiktionsmodell entsteht. Dadurch kann einerseits nichtlineares
Verhalten beriicksichtigt werden, andererseits stellt die geforderte Rechenleistung keine
uniiberwindbare Hiirde fiir eine Regelung in Echtzeit dar.

Die betrachteten dynamischen Prozessmodelle zeichnen sich durch eine isolierte stati-
sche Nichtlinearitdt aus. Genaue Definitionen zur betrachteten Systemklasse finden sich
in Kap. 3.3.1. Da bei der nichtlinearen Modellbildung in Kap. 3.3 von einem zeitkontinu-
ierlichen Prozessmodell ausgegangen wird, muss zuerst eine Diskretisierung erfolgen. Dies
kann fiir den linearen Anteil geméafl Kap. 2.2 erfolgen, die Nichtlinearitéit wird unveréndert
auch im diskretisierten Modell benutzt. Zur Diskretisierung stehen Standardwerkzeuge in
Softwarepaketen zur Verfiigung [4].

Zunéchst werden nur Eingrofensysteme (SISO) untersucht, eine Erweiterung auf den Mehr-
grofenfall (MIMO) erfolgt in Kap. 9. Die Vektoren und Matrizen der kontinuierlichen
Streckenbeschreibung werden mit dem Index . gekennzeichnet. Die zeitkontinuierliche Strec-
kenbeschreibung lautet:

x. = Ax.+ b, + k. N (x.) (6.1)
Ye = CZXC + dcuc (62)

Nach der Diskretisierung ergibt sich die zeitdiskrete Zustandsdarstellung mit isolierter
Nichtlinearitdt in Gleichung (6.3).

x(k+1) = A-x(k)+b-u(k)+k MN(X) (6.3)
y(k) = e’ -x(k) +d-u(k)
Die Wirkung der nichtlinearen Streckendynamik ist durch einen zusétzlichen Eingang be-

schrieben, der iiber den Vektor k eingekoppelt wird. Das Argument der Nichtlinearitit AL
in Gleichung (6.3) kann eine beliebige Untermenge des Zustandsvektors X sein. Darin sind
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auch gewichtete Linearkombinationen der einzelnen Prozesszustédnde enthalten, was einer
Abhéngigkeit der Nichtlinearitdt vom Ausgangssignal entspricht.

Um den Prozess mit der EingangsgroBle Au darzustellen, wird eine Erweiterung um einen
Zustand u(k — 1) = u(k) — Au(k) vorgenommen. Dies erleichtert die spitere Gewichtung
der Stellanderung im Giitefunktional der pradiktiven Regelung. Das erweiterte Modell ist
in Gleichung (6.4) angegeben.

{X(Zj(};l)} _ “‘; H_[ué(ﬁ)w%{H.Au@)%ﬂm(x(k)) (6.4)

Loy |7 Lo ] fet-n [T L0 57 o]
(k1) A (k) b K
_ éT 7. i<k> i . U
) = [ 1] [u(k_l)M%A (h (65)

Wenn das urspriingliche Modell n Zusténde hatte, so erhoht sich die Zahl der Zustédnde in
Gleichung (6.4) auf N = n + 1. Fiir den Entwurf des pradiktiven Regelgesetzes wird im
Folgenden der erweiterte Prozess angesetzt.

x(k+1) = A-x(k)+b-Au(k)+ k- MNC(x(k)) (6.6)
y(k) = <’ -x(k)+d- Au(k) (6.7)

Notwendigkeit der Linearisierung

Ein préadiktives Regelgesetz erfordert die Vorhersage des zukiinftigen Prozessverhaltens.
Wird dafiir Gleichung (6.6) verwendet, ergibt sich folgendes Gleichungssystem:

x(k+1) = Ax(k)+bAu(k) + kM (x(k)) (6.8)
x(k+2) = A*(k)+ AbAu(k) +bAu(k + 1) + A k MC(x(k)) +
+k AL (Ax(k) + bAu(k) + dAu(k + 1) + k NC(x(k)))

Darin ist die gesuchte Stellgréfie Au(k) als Argument in der nichtlinearen Funktion NC
enthalten. Es ist im Allgemeinen nicht moglich, daraus ein nach der Stellgrofie aufgelostes
Gleichungssystem anzugeben. Somit kann die Stellgréffe nur mit rechenaufwéndigen nu-
merischen Algorithmen ermittelt werden. Diese stellen einerseits hohe Anspriiche an die
erforderliche Rechenleistung und kénnen andererseits wegen evtl. mehrdeutiger Losung
nicht immer ein eindeutiges Ergebnis liefern. Daher wird hier der Ansatz verfolgt, Glei-
chung (6.6) erst zu linearisieren, bevor diese dann zur Pradiktion herangezogen wird. Dies
entspricht den Forderungen aus Kap. 5.3 nach Beriicksichtigung der nichtlinearen Effekte
unter Beibehaltung der effizienten Losbarkeit.

Zunichst wird die Abhéngigkeit der Nichtlinearitit MC vom Prozessausgang behandelt.
In Kap. 6.2 wird das Verfahren auf die Abhéngigkeit der Nichtlinearitdt auf beliebige
innere Zustinde erweitert. Diese Unterscheidung ist sinnvoll, da sich Unterschiede in der
Durchfithrung der Linearisierung ergeben.
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6.1 Abhingigkeit der Nichtlinearitit vom Prozessausgang

Zunéchst werden Prozesse betrachtet, deren Ausgang iiber einen nichtlinearen Zusammen-
hang auf den Zustandsvektor einwirkt, wie auch aus Bild 6.1 ersichtlich ist. Ein technisch-
physikalischer Prozess dieser Art ist z.B. ein mechanisches Antriebssystem mit zwei rotie-
renden Korpern, dessen Ausgangssignal (Drehzahl eines Korpers) aufgrund von Reibung
die Anderung eines Systemzustandes (resultierendes Beschleunigungsmoment) beeinflusst.
Die Zustandsbeschreibung derartiger Systeme ergibt sich zu:

x(k+1) = A-x(k)+b-Au(k)+k-NC(y(k)) (6.9)
y(k) = <’ -x(k)+d- Au(k) (6.10)
> d
A
Au(k) I yXk D x(k) o ¥ y(k)

Bild 6.1: Signalfiussplan mit nichtlinearer Abhdngigkeit vom Prozessausgang

Um Rechenzeit einzusparen, kann eine Linearisierung nullter Ordnung durchgefiihrt werden
(Kap. 6.1.1). Der eigentliche Kern der Arbeit stellt jedoch eine Linearisierung erster Ord-
nung entlang der Referenztrajektorie dar (Kap. 6.1.2). Dadurch wird die Beriicksichtigung
des nichtlinearen Charakters auch bei der Pradiktion moglich.

6.1.1 Linearisierung nullter Ordnung

Das problematische Auftreten der Stellgrofendnderung im Argument der Nichtlinearitét
bei der Priadiktion kann durch Linearisierung umgangen werden. Dabei wird implizit an-
genommen, dass der Prozessausgang, bedingt durch die Regelung, der Sollwerttrajektorie
eng genug folgen wird. AL wird durch eine Linearisierung nullter Ordnung um die Refe-
renztrajektorie r(k + j) angenéhert.

NC(y(k + ) = NE(r(k + §)) = v(k +J) (6.11)

Folglich kann 7(k + j) anstelle von y(k + j) als Argument in die nichtlineare Funktion
eingesetzt werden, wodurch deren Abhéngigkeit von Awu verschwindet. Die Nichtlinearitét
hat nach der Linearisierung nullter Ordnung um die Referenztrajektorie die Wirkung einer
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Storgrofle, die jedoch in der Zukunft bekannt ist. Somit kann eine Pradiktion des Pro-
zessverhaltens

x(k+1) = Ax(k)+ bAu(k) + kv(k)

x(k+2) = A*(k) + AbAu(k) + bAu(k + 1) + Akv(k) + kv(k + 1)
%(k+3) = A’(k)+ A’bAu(k) + AbAu(k + 1) + bAu(k +2) +
+A%kv(k) + Akv(k + 1) + kv(k + 2)

j—1 Jj—1
x(k+j) = A¥x(k)+ > A 'bAu(k+1i) + Y AT ko(k + i) (6.12)
=0 =0

durchgefiihrt werden, bei der eine lineare Abhéngigkeit von der Stellgréfie besteht. Ei-
ne Umrechnung des préadizierten Zustandsvektors auf den interessierenden Ausgangswert
nimmt Gleichung (6.7) vor, woraus sich allgemein fiir einen beliebigen zukiinftigen Zeit-
punkt £ + j ergibt:

j—1 j—1
g(k+j) = cTij(k‘)—I—Z cTAf—i—leu(k+i)+Z " AT ko (k+i)+dAu(k+j5) (6.13)
=0 =0

Der Vorhersagezeitraum erstreckt sich von k& + Ny bis k 4+ N,. Es werden also Ny — Ny + 1
Ausgangswerte g(k + j) in diesem Zeitintervall benotigt. Deswegen muss Gleichung (6.13)
fiir alle Ny < j < N, ausgewertet werden. Wenn die priadizierten Groflen im Ausgangsvek-

tor
=[Gk + N, Gk + Ny +1), ..., Gk + No)|" € RN2-Mif1 (6.14)

zusammengefasst werden, kann die Berechnung der zukiinftigen Ausgangswerte in einer
einzigen vektoriellen Gleichung erfolgen.

y=F-x(k)+H-Au+G-v (6.15)

Die dazu notwendige Bildung der Pridiktionsmatrizen in Gleichung (6.15) geht aus Glei-
chung (6.13) hervor. Die Matrix

CTANl
T A N1+1
Fo|© AT € RN NiAixN (6.16)
T AN
beschreibt die freie Systemantwort des linearen Prozessanteils, also die Weiterentwicklung
des Ausgangsverlaufes aufgrund des Anfangszustandes x(k). Durch die Matrix

th—l hN1—2 e th—Nu—l
H = c RNQ—Nl—i-lXNu—i-l (617)

hny-1 hny—2 .. hny—N,-1
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mit den Elementen
c’APb  fir p>0
h,=14 d fir p=-1 (6.18)
0 fir p<—1

wird der Einfluss der zukiinftigen Stellgroflen beriicksichtigt. Falls kein Durchgriff existiert
(d = 0) und der Stellhorizont N, = N, gewihlt wurde, besteht die letzte Spalte der Matrix
H in Gleichung (6.17) nur aus Nullen und kann gestrichen werden. Fiir diesen Fall gilt:

hni—1 hyi—2 - ha—n,

H= € RN~ NitixNu (6.19)

hny—1 hng—2 o he—n,

mit den Elementen:

T p . >
hp:{CAb fir p>0 (6.20)

0 fir p<O

Da der Stellhorizont NV, normalerweise wesentlich kleiner gewihlt wird als der obere Pradik-
tionshorizont N,, tritt dieser Fall nicht sehr haufig auf. Deshalb wird, wenn nicht aus-
driicklich etwas anderes vereinbart wird, von einem Stellhorizont N, < N, ausgegangen,
so dass Gleichung (6.17) verwendet werden kann.

Die Auswirkung der Nichtlinearitit auf die Systemantwort ist in der Matrix

gNi—-1 gN1—2 -+ gNi—N
G = : .. .. : € RNV~ NiH+1xNz (6.21)

gNy—1 GNy—2 -+ GN2—Ns

enthalten. Ahnlich wie bei der H-Matrix setzen sich die einzelnen Elemente folgendermafen
zusammen:

(6.22)

[ APk fiir p>0
=0 fir p<0

Die zukiinftige Stellgrofienfolge berechnet sich aus der Minimierung der Giitefunktion (5.4)
und wird durch den Vektor Au beschrieben, die Auswirkung der Nichtlinearitéit ist im
Vektor v enthalten. Da die Nichtlinearitédt nicht direkt auf das Ausgangssignal y wirkt,
leistet v(k + N3) keinen Beitrag zur Ausgangsgrofie y(k + Ns). Es gentigt daher, v(k + 7)
im Bereich 0 < 7 < Ny — 1 zu beriicksichtigen.

Au = [Au(k),Au(k+1), -, Au(k+ N,)" e RNt (6.23)
v = [wk),v(k+1),--,v(k+ Ny —1)]" e RM (6.24)

mit
vik+j) = MNC(r(k+j)) (6.25)

Diese Linearisierung hat die Eigenschaft, dass die Matrizen F, H und G nicht zeitvariant
sind und daher in einer Initialisierungsphase des spéteren Regelalgorithmus offline berech-
net werden konnen.
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6.1.2 Linearisierung erster Ordnung

Zur genaueren Nachbildung der Abweichung des Ausgangssignals von der Referenztrajek-
torie, wird nun eine Linearisierung erster Ordnung von Gleichung (6.6) durchgefiihrt. Die
Linearisierung um die Referenztrajektorie erfolgt hier durch Entwicklung der Nichtlinea-
ritdt in eine Taylorreihe, die nach dem linearen Term abgebrochen wird.

NC(y (k)

Q

Die Taylorentwicklung

N + G| ) —r09) = (626)
NE(T(@H% » (c"x(k) + d - Au(k) - r(k)) =

Ny (r(F))
NE(r(k)) + ALy (r(k)) - (e"x(k) + d - Au(k) —r(k))

wird nun in die Zustandsgleichung (6.6) eingesetzt. Es ergibt sich

daraus folgende Zustandsprédiktion, die wiederum eine lineare Abhéngigkeit von der Stell-
groflendnderung Au aufweist:

%(k+1) =

~
~

X(k+2) =

x(k+3) =

Ax(k) + bAu(k) + kAL(y(k)) ~ (6.27)

[A+ kAL, (r(k))] x (k:)+[b+kd/\/£ (r(k))] Au(k) +

A(k) b(k)
k [NC(r(k)) — 'f’v(k)NEN(k))]
v(k)

A(k: + DA(k)x(k) + (6.28)

+A(k+ 1)b(k)Au(k) + bk + 1)Au(k + 1) +

+A(k+ Dko(k) + kv(k + 1)
Ak +2)A(k+ D)A(K)x(k) + (6.29)
A(k+2)A(k+1)b(k)Au(k) +
A(k+2)b(k+1)Au(k +1) +b(k + 2)Au(k +2) +
A(k+2)A(k+ Dko(k) + A(k+2)kv(k+ 1) + ko(k + 2)

—~

)
)

0

[T AG+n)|-x(k)+ (6.30)
n=j—1

j—2 141
+> | T Ak +n)| bk +i)Au(k + i) +

=0 Ln=j-—1

+b(k+j—1)Au(k+j—1)+
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§—2 T i+1
AT Ate+n)| ke vk +i) +k vk +5—1)
=0 Ln=j-—1

Als allgemeine Berechnungsvorschrift fiir das Verhalten des Ausgangssignals y in j Zeit-
schritten folgt aus den Gleichungen (6.30) und (6.7):

gk +j) = c’ H A(k+n)| - x(k)+ (6.31)
j—2 M i1 7
+> | [] Altk+n)| bk +i)Auk +i) +

+c"b(k + 7 — DAu(k + j — 1) + dAu(k + j) +

Jj—2 [ i+l
+> | [] Atk+n)| -k-v(k+i)+c"k-v(k+j—1)
i=0 ln=j—1 i

Die Verwendung der Approximation (6.26) fithrt auf ein lineares zeitvariantes Pradik-
tionsmodell (LTV). Wie aus Gleichung (6.27) hervorgeht, gilt fiir die jetzt zeitvarianten
Zustandsmatrizen:

Ak+37) = A+kcNC,(r(k+ 7)) (6.32)
b(k+j) = b+kdAM,(r(k+ 7)) (6.33)
v(k+j) = NC(r(k+ 7)) —r(k+ ))NCy(r(k + 5)) (6.34)

Es ist wichtig zu erkennen, dass die Zeitvarianz der Zustandsmatrizen in der Zukunft
bekannt ist. A, b und v hiéngen nur von der Referenztrajektorie r ab, die innerhalb des
Préadiktionshorizonts bekannt ist. Gleichung (6.31) muss fiir alle Zeitpunkte innerhalb des
Pradiktionszeitraumes ausgewertet werden, d.h. fiir Ny < j < N,. Auch hier wird das
pradizierte Ausgangssignal zu jedem Zeitpunkt im Vektor y zusammengefasst. Somit ergibt
sich formal die selbe Gleichung wie in Kap. 6.1.1 fiir die Vorhersage des Systemverhaltens.

y=F -x(k)+H -Au+G-v (6.35)

Allerdings éndert sich die Bildung der Pradiktionsmatrizen F, H und G, deren Bedeutung
bleibt dagegen unveréindert. Die zeitvariante Eigenschaft wird durch das LTV-Pradiktions-
modell eingebracht, das in jedem Abtastschritt sollwertabhédngig neu berechnet werden
muss. Deswegen konnen die Priadiktionsmatrizen nicht mehr vorab aufgebaut werden, son-
dern miissen zu jedem Abtastzeitpunkt neu bestimmt werden, weswegen ein bedeutend
hoherer Rechenaufwand entsteht. Die Bildungsvorschrift der Pradiktionsmatrizen lautet:
_ 0 -
c I A(k+n)

n=N1—1
0

c’ A(k+n
F — ngv ( ) € RV2-MitIxN (6.36)
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[ 1 S Y R (S O |
H = . . c RN2*N1+1><Nu+1 (637)
I S R [ VA YA
mit
( p—gq+1
cT[H A(k:—l—n)]b(k%—p—q) fir ¢>0
n=p
hpg = § <"b(k+p—q) fir ¢ =0 (6.38)
d fir ¢g=-1
( O fir ¢<—1
[ gNi-1,N1-1 -+ GNi—-1,N1—N;
G = : : € RN~ NitixN (6.39)
| INo—1,N2—1 -+ GN;—1,N2—N»
mit
p—gq+1
cT[H A(l{:—l—n)}k fir ¢>0
9pa = Tk " fiir q=0 (6.40)
0 fir ¢<0

Bei der Matrix H ergibt sich fiir N, = Ny und d = 0 in Gleichung (6.37) die Besonderheit,
dass die letzte Spalte nur aus Nullen besteht und somit entfallen kann. Die Stellgrofienfolge
und die Einwirkung des nichtlinearen Prozesscharakters werden in den Vektoren Au und
v zusammengefasst.

Au = [Au(k), Au(k+1),..., Au(k+N,)]" e RNt (6.41)
v = [wk),v(k+1),... ,0(k+Ny,—1)]" e RM (6.42)

Durch die Ndherung erster Ordnung werden Abweichungen von der Referenztrajektorie im
Préadiktionsmodell beriicksichtigt. Diese zusétzliche Genauigkeit erkauft man sich dadurch,
dass nun die Priadiktionsmatrizen F, H und G bei jedem Abtastschritt online neu berech-
net werden miissen. Zusétzlich wird neben der Nichtlinearitit selbst, auch noch deren erste
Ableitung bendtigt. Diese kann nach erfolgter Modellbildung analytisch berechnet wer-
den oder vom lernfihigen Zustandsraummodell aus Kap. 3.3 online zur Verfiigung gestellt
werden. Die online Berechnung der Ableitung wird in Kap. 8.6 behandelt.

6.2 Abhéingigkeit der Nichtlinearitit vom Zustandsvektor

Nicht jedes technisch relevante System wird eine Abhéngigkeit der Nichtlinearitdt vom Aus-
gangssignal aufweisen. Deshalb wird nun eine allgemeinere Abhéngigkeit der Nichtlinea-
ritdt von beliebigen Elementen des Zustandsvektors zugelassen. Es werden Prozesse
betrachtet, die sich durch Gleichung (6.43) beschreiben lassen.

x(k+1) = A-x(k)+b-Au(k)+ k- MNC(x(k)) (6.43)
y(k) = ' x(k)+d-Au(k)
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Bild 6.2 zeigt den zugehorigen Signalflussplan. Das Argument der nichtlinearen Funktion

> d
A |«
Auk) | b LY xk+D) 7 x® o s (k)
A z
k f« NL(x) |j«

Bild 6.2: Signalfiussplan mit nichtlinearer Abhdngigkeit vom Zustandsvektor

ist in diesem Fall der Zustandsvektor x. Welche Zustédnde sich im Einzelnen nichtlinear
auf die Dynamik auswirken, beschreibt die Struktur der nichtlinearen Funktion AL. Wenn
keine Abhéngigkeit der Nichtlinearitdt vom i-ten Zustand x; besteht, wird dieser in der
Nichtlinearitat mit null bewertet. Dadurch kann sowohl eine Abhéngigkeit von einzelnen
Zustanden, als auch vom gesamten Zustandsvektor bestehen. Als Néherung wird nur die
Linearisierung erster Ordnung durchgefiihrt.

Fiir die Linearisierung von AZ(x(k)) ist eine Referenztrajektorie x*°'(k + j) erforderlich,
welche den Sollverlauf der Prozesszusténde beschreibt. Bevor auf die Generierung einer
solchen Trajektorie eingegangen wird, soll diese zunéchst als bekannt angenommen und
eine Linearisierung erster Ordnung angesetzt werden. Dazu wird die Nichtlinearitdt mit /N-
dimensionalem Eingangsraum in eine Taylorreihe entwickelt, die nach dem linearen Term
abgebrochen wird:

./\/:C(X(k’)) ~ ./\[C(XSO”) + % . (l.l . xioll)
AL Oz, x—=xsoll
a soll
+ . _
(9172 x=xsoll (x2 x2 ) (644)
_a'/\[ﬁ S0
_I_ axN x=xsoll ‘ (xN - lel)

Die Summe iiber die Produkte (Ableitung mal Abstand) in der Taylorreihe kann in ein
Skalarprodukt zusammengefasst werden. Damit ergibt sich eine kompaktere Schreibweise:

soll

soll soll T — I
AZ(x) ~ AL (x4 |PMEET) - ONET) (6.45)
a$1 axN soll
A ~ - IN — TN
gradT(A/Z) b M soll i
X —X

Setzt man Gleichung (6.45) in (6.43) ein, so folgt die linearisierte Prozessbeschreibung, die
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als Pradiktionsmodell verwendet wird.

x(k+1) = [A+kgrad"(MZ(x*(k)))] x(k) + bAu(k) + (6.46)

L = ]
k AL (k) — grad” (AL (" (k) - x° (k)]

. /

v(k)

Wenn sich nicht alle Zustdnde auf den Funktionswert der Nichtlinearitdt auswirken, bein-
haltet der Gradient an den entsprechenden Positionen eine Null. Gleichung (6.44) kann als
mehrdimensionale Verallgemeinerung von Gleichung (6.26) aufgefasst werden. Nun kann
eine Vorhersage des zukiinftigen Prozessausgangs bis zum oberen Pradiktionshorizont er-
folgen.

glk+1) = c"x(k+1) =c" [A(k)x(k) + bAu(k) + kv(k)]

Gk +2) = " [Ak+1)A(k)x(k) + A(k + 1)bAu(k) + bAu(k + 1)

+ A(k+ Dko(k) +kv(k +1)]

-x(k) +

J

+ZcT[ﬁ A(k+n)

i=0 n=j—1

‘b Au(k +1) +

+cTb - Aulk+§ — 1) + dAu(k + §) +
J

+icT[Zﬁ A(k+n)

i=0 n=j—1

‘kevk+i)+clk-vk+i—1)  (6.47)

Im Gegensatz zur Pradiktion in Kap. 6.1.2 ist hier der Einkoppelvektor b zeitinvariant.
Das liegt daran, dass hier um einen Zustandssollverlauf statt um einen Ausgangssollverlauf
linearisiert wurde. Fiir einen verschwindenden Durchgriff d = 0 sind die Pradiktionen je-
doch in beiden Fiéllen identisch. Lediglich die Struktur der Systemmatrix A(k+ j) und des
nichtlinearen Einflusses v(k + j) sind unterschiedlich, wie aus der zeitvarianten Zustands-
darstellung (6.46) des Préadiktionsmodelles hervorgeht.

A(k+35) = A+kgrad(AMC(x*"(k + 7)) (6.48)
v(k+j) = MC(x*"(k+j)) —grad" (NL(x* (k + 7)) - x*(k + ) (6.49)

Die Auswertung der Gleichung (6.47) im gesamten Pradiktionshorizont Ny < j < N, fiihrt
wiederum auf die bereits bekannte Pradiktionsgleichung.

y=F x(k)+H -Au+G- v (6.50)
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Die darin enthaltenen Matrizen werden nach den folgenden Bildungsvorschriften aufgebaut:

~ 0 -

c II A(k+n)
F = n=N, € RN2mNiIxN (6.51)

c' 1 A(k+n)

L n:N2—1 -
hni—ini=1 - hv—1 N —Nu—1
H = c RNQ_N1+1XNu+1 (6.52)
i hNy—1Ny—1 - RNy—1,Ny—Nu—1

( p—q+1
CT|:H A(k—i—n)]b fir ¢>0

n=p

mit ., cb fir ¢=20 (6.53)
d fir ¢g=-1
L 0 fir ¢<—1

Nach dem selben Schema setzt sich die G-Matrix zusammen. An die Stelle des Vektors b
tritt der Vektor k.

gN1—1,Ni—1 -+ YGN;—1,Ni—N>
G = : : € RNV NitIxo (6.54)
| IN2—1,No—1  --- GNa—1,No—N>
mit
( p—g+1
CT|:H A(l{;—l—n)]k fir ¢>0
= n=p
9Ip,q Tk fiir g =0 (6.55)
L 0 fir ¢ <0

Zunichst wurde von einem bekannten Soll-Zustandsverlauf x*° ausgegangen, um das Prin-

zip der Pradiktion auch bei mehrdimensionaler Nichtlinearitéit klar zu machen. In der Rea-
litdt ist dies nicht immer der Fall, so dass Mafinahmen zur Bestimmung eines geeigneten
Soll-Zustandsverlaufs ergriffen werden miissen.

6.2.1 Sollverlauf des Zustandsvektors

Die Abhéngigkeit der nichtlinearen Funktion vom Zustandsvektor (im Vergleich zu einer
Abhéngigkeit vom Ausgangssignal) erschwert im Allgemeinen die Linearisierung erheblich,
da nicht mehr die gegebene Sollwerttrajektorie r als Referenz fiir die Linearisierung ver-
wendet werden kann. Es muss in diesem Fall fiir eine Linearisierung erst ein geeigneter
Sollverlauf des Zustandsvektors generiert werden. Davon ausgenommen sind Systeme, fiir
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die eine Zustandstrajektorie x*? als Sollwert vorgegeben ist, entlang derer eine Lineari-

sierung moglich ist. In Chargenprozessen der chemischen Industrie beispielsweise kénnen
physikalische Systemzustéinde wie Fiillstand, Druck oder Temperatur durch die Rezeptur
als Sollwerte vorgeschrieben sein. In solchen Fillen existiert kein echter physikalischer und
verfahrenstechnisch relevanter Prozessausgang, so dass dessen reine systemtheoretische De-
finition tiberfliissig erscheint. Dann bietet sich eine Abwandlung der Giitefunktion an, die
dadurch als Regelfehler die Differenz zwischen Sollverlauf der Prozesszustdnde von dem
préadizierten Zustandsvektor mit der positiv definiten Diagonalmatrix Q gewichtet.

J(Au) = Z x> (k + j) — x(k —l-])HfQ +A- Zu:Auz(k‘ +7) (6.56)

Wenn dagegen kein Referenzverlauf x*° der Zustinde gegeben ist und der Prozessaus-
gang einer gegebenen Sollwerttrajektorie folgen soll, dann entsteht dabei das Problem,
dass aus dem Sollverlauf fiir den Ausgang nicht eindeutig auf den Verlauf des Zustands-
vektors zuriickgeschlossen werden kann. Aufgrund der Skalarproduktbildung ¢x in Glei-

chung (6.43) existieren namlich unendlich viele Zustédnde, welche die Bedingung r(k) =
y(k) = cTx(k) + dAu(k) erfiillen. Dies liegt darin begriindet, dass eine Zustandsdarstel-
lung niemals eindeutig beziiglich des Ein- Ausgangsverhaltens ist [15]. Auf den ersten
Blick ist jeder Zustand als Sollwert geeignet, der den entsprechenden Wert am Ausgang
des Prozesses erzeugt. Allerdings muss zusétzlich bedacht werden, dass der Prozess dem
vorausberechneten Verlauf der Systemzustéinde auch folgen kann. Somit wird die Menge
der geeigneten Sollwerttrajektorien auf die Menge der realisierbaren Trajektorien einge-
schrankt. Fine sinnvolle Linearisierung erfordert die Kenntnis einer Referenztrajektorie,
in deren Néahe die tatsédchlichen Werte liegen werden, damit der Approximationsfehler
moglichst gering bleibt.

Das Grundprinzip fiir die Berechnung der Zustandstrajektorie besteht darin, a-priori mog-
lichst realistische Annahmen iiber den zukiinftigen Stellgrofenverlauf zu treffen, das heif3t,
eine Schitzung des weiteren Verlaufes vor der eigentlichen Berechnung der Stellgrofie vorzu-
nehmen. Aufgrund dieser Annahme kann mit dem nichtlinearen Prozessmodell nach Glei-
chung (6.43) ein Verlauf des Zustandsvektors errechnet werden, der als Solltrajektorie x*°!!
dient. In Bild 6.3 ist die Funktionsweise des Trajektoriengenerators grafisch dargestellt. Fi-

l x(k)

a-priori-Annahme Au(k+j) | nichtlineares XSOll(k+j2

iiber den
StellgroBenverlauf Prozessmodell

Bild 6.3: Prinzip eines Solltrajektorienplaners

ne geeignete Annahme iiber den zukiinftigen StellgroBenverlauf und der aktuelle Zustands-
vektor des Prozesses bilden die bendtigten Eingangsinformationen fiir das Prozessmodell,
mit dem anschliefend der Zustandsverlauf bestimmt werden kann. Dieser Zustandsverlauf
wird als Referenztrajektorie x*? fiir die Linearisierung des Pridiktionsmodells verwen-
det. Die Linearisierung entlang dieser Trajektorie fithrt dann auf das zeitvariante lineare
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Préadiktionsmodell aus Gleichung (6.46). In den folgenden Abschnitten werden verschiedene
a-priori-Annahmen iiber den Stellgrofienverlauf untersucht.

6.2.2 Aktueller Zustand als Referenzpunkt

Die Linearisierung erfolgt nicht mehr entlang einer Trajektorie, sondern nur noch um den
aktuellen Arbeitspunkt. Die Solltrajektorie ist somit kein echter Verlauf mehr, sondern de-
generiert zu einem einzigen Punkt, ndmlich dem aktuellen Zustand x(k). Dieser Zustand
wird als Sollzustand innerhalb des gesamten Vorhersagezeitraumes verwendet. Anstelle der
zukiinftigen, und damit von Au abhéngigen, Prozesszustdnde wird lediglich der aktuelle
Zustandsvektor als Argument in die nichtlineare Funktion eingesetzt, welcher nur von ver-
gangenen — und damit bekannten — Stellgréffen abhéngt. Somit folgt fiir den angenommenen
Sollverlauf des Zustandsvektors:

x*U(k 4+ 5) = x(k) (6.57)

Dies bedeutet fiir die Linearisierung erster Ordnung von AL innerhalb des Pridiktionsho-
rizonts:

NE(x(k + 7)) = NC(x(k)) + grad” (AL (x(k))) - (x(k + j) — x(k)) (6.58)

Gleichung (6.58) wird nun fiir den gesamten Pradiktionshorizont angewendet. Dies ergibt
nach Gleichung (6.46) ein lineares Préadiktionsmodell, dessen Systemmatrizen wéhrend der
Préadiktion konstant sind, die aber bei jedem Abtastschritt neu bestimmt werden miissen.
In der Prédiktionsgleichung (6.47) werden die Matrix A(k + j) und das Signal v(k + j)
zeitinvariant.

Alk+j) = A(k)= A +k grad" (MZ(x(k))) (6.59)
v(k+7) = v(k) = MNC(x(k)) — grad” (ANL(x(k))) - x(k) (6.60)

Dies bewirkt, dass die Nichtlinearitdt und ihr Gradient nur einmal pro Abtastschritt ausge-
wertet werden muss. Die Produkte iiber die Matrizen A(k+ j) in Gleichung (6.47) werden
dann zu einer einfachen Potenz der konstanten Matrix A (k). AuBlerdem besteht der Vektor
v aus lauter gleichen Eintrigen.

Diese Néherung ist sicher nur dann brauchbar, wenn sich der Zustandsvektor innerhalb des
Vorhersagezeitraumes bis & + Ny wenig verdndert. Dies widerspricht der Forderung, dass
die Lange des Vorhersagezeitraumes das Erfassen relevanter Prozessantworten erlauben
muss. Somit ist eine deutliche Abweichung der priadizierten Prozesszustdnde vom aktuellen
Zustand x(k) zu erwarten, um den linearisiert wird, so dass diese Variante nur als grobe
Néherung aufgefasst werden kann. Jedoch zeichnet sich das Verfahren durch geringen Re-
chenaufwand und universelle Anwendbarkeit aus. Es werden keine weiteren Forderungen
an das System gestellt.

6.2.3 Solltrajektorie bei Prozessen mit Relativgrad eins

Hier wird das Problem der Riickrechnung von einem Sollverlauf der Ausgangsgréfie auf
einen Sollverlauf des Zustandsvektors fiir den Spezialfall von Prozessen mit dem Rela-
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tivgrad eins betrachtet. Dies schlieBt Prozesse mit einem Durchgriff d # 0 aus.? Das
bedeutet, eine verdnderte Eingangsgrofie wirkt sich bereits nach einem Abtastschritt im
Ausgangssignal aus. Um einen gewiinschten Wert r(k) am Ausgang zu erzeugen, gibt es
zunéchst unendlich viele Zustandskombinationen, die alle auf einer n-dimensionalen Hy-
perebene liegen, die durch die Gleichung

r(k) = cx(k) (6.61)

festgelegt ist. Allerdings existiert nur eine Kombination, die sowohl den gewiinschten Aus-
gangswert liefert und die der Prozess durch eine Stellgréfenénderung innerhalb eines Zeit-
schritts erreichen kann. Fiir die Berechnung dieser Zustandskombination wird die Forde-
rung aufgestellt, dass der Prozessausgang zu jedem Zeitpunkt mit der Referenztrajektorie
iibereinstimmen muss. Um dies zu erreichen, wird die zugehérige Stellgrofe Auc*e*t be-
stimmt. Mit dieser Stellgrofie ldsst sich die nédchste Zustandskombination bestimmen, die
y(k+1) = r(k + 1) erfiillt. Dieses Vorgehen wird fiir den gesamten Prédiktionshorizont
fortgesetzt. Man erhilt so eine StellgréBenfolge Au®***_ die, wenn man sie auf den Prozess
schalten wiirde, einen Zustandsverlauf generiert, fiir den y(k+ j) = r(k + j) gilt. Die Folge
Au®* wird im Trajektorienplaner in Bild 6.4 einem Prozessmodell zugefiihrt, welches den
zugehorigen Verlauf x*° als Referenztrajektorie der Zustandsgrofen fiir die Linearisierung
liefert. Ohne Beschrankung der Allgemeinheit wird hier ein System mit N = 2 Zustédnden

l x(k)

a-priori-Annahme | Au(k+j) | nichtlineares xS0l e+ ]=
y(k+j)=r(k+j) "| Prozessmodell

Bild 6.4: Solltrajektorienplaner fiir sprungfihige Prozesse

betrachtet, weil das Vorgehen dann geometrisch in einer zweidimensionalen Ebene veran-
schaulicht werden kann.

Das Skalarprodukt r(k + 1) = cTx(k + 1) beschreibt eine Geradengleichung g(k + 1) in
der Zustandsebene. Die Steigung dieser Geraden betrigt —c; /co. Der Achsabschnitt héngt
von r ab und betriagt r(k + 1)/co. Also kann der Sollwert r(k 4 1) am Ausgang durch alle
Zusténde x(k + 1) erzeugt werden, die auf dieser Geraden liegen.

In Bild 6.5 wird der Ubergang vom Zustand x(k) in den Zustand x(k -+ 1) betrachtet, der
in zwei Schritten vollzogen wird. Ausgehend von x(k) lauft zuerst die Zustandsdnderung
ab, die durch die freie Bewegung erfolgt. Diese ist die Antwort des nichtlinearen Prozesses
auf den Anfangszustand x(k) ohne Anderung der StellgréBe (Au(k) = 0). Dieser neue
Zustand soll x%/t(k) genannt werden. Von dort aus kann nun durch ein Au(k) # 0 der
neue Zustand x(k + 1) erreicht werden, der auf der durch r(k + 1) bestimmten Geraden
liegen soll. Allerdings kann der Zustand x%/*(k) nur in einer Richtung verlassen werden,
die durch den Einkoppelvektor b festgelegt ist. Somit existiert ein eindeutiges Au*e*(k),

1) Eine Erweiterung auf Prozesse mit d # 0 ist mdglich, wird zum besseren Verstéindnis hier aber nicht
ausgefiihrt.
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welches den neuen Zustand x(k+ 1) genau auf der gewiinschten Geraden zu liegen kommen
lisst. Der gesuchte Sollwert x*°(k + 1), der spiter zur Linearisierung dient, wird als der
Schnittpunkt der Richtungsgeraden b mit der Geraden g(k + 1) definiert. Daraus wird
sofort deutlich, dass ein solcher Schnittpunkt nur dann existiert, wenn die Gerade g(k) und
der Richtungsvektor b nicht parallel sind. Dies entspricht genau der eingangs erwéhnten
Forderung nach einem Relativgrad von eins.

r(k) /¢,

rk+1)/c,

okt 1) gk+1)

Xdrift(k) VK
x(k+1)

Bild 6.5: Berechnung der Solltrajektorie fiir sprungfihige Prozesse

Ebenso ldsst sich die geschilderte Vorgehensweise auch mathematisch formulieren. Das
Ausmultiplizieren des Skalarproduktes der Auskoppelgleichung r(k + 1) = y(k + 1) =
cIx(k + 1) ergibt die Ebenengleichung:

E:eimy+ -+ oty = r(k+1) (6.62)

Die Richtungsgerade in Parameterform ist gegeben durch den Aufpunkt x%#/*(k) und den
Richtungsvektor b.
x = x4 bAu (6.63)

Der Vektor x%/t herechnet sich aus der freien Antwort des Prozessmodells.
xTit (k) = Ax(k) + kMC(x(k)) (6.64)

Durch Einsetzen der Geradengleichung (6.63) in die Ebenengleichung (6.62) kann die ge-

suchte Stellgrofie

k + 1) _ CTXdMﬁ(]{J)
c’b

berechnet werden, welche notwendig ist, um als Ausgangsgrofie exakt den Sollwert r(k+1)

zu erreichen, d.h. den Regelfehler zu null werden zu lassen. Mit diesem Wert kénnte also die

Regelstrecke bereits beaufschlagt werden. Dann ist aber die Beachtung des Giitefunktionals

Aokt (jy = ¢ (6.65)
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(5.4) nicht mehr gegeben, da der Term > Au?(k+7), der die Stellgréfensinderungen gewich-
tet, nicht beriicksichtigt wurde. Daher wird Au®*®** nicht direkt als StellgréBe verwendet,
sondern dient lediglich zur Berechnung einer Zustandssolltrajektorie. Der gesuchte Sollwert
x%! ist der Schnittpunkt der Geraden mit der Hyperebene und ergibt sich zu:

x*M(k + 1) = x"7* (k) + bAu " (k) (6.66)

Fiir die Pridiktion muss x*?!(k + j) fiir alle N; < j < N, bestimmt werden. Dies geschieht
durch wiederholtes Auswerten der Gleichungen (6.64), (6.65) und (6.66).

Diese Variante der Erzeugung der Solltrajektorie ist auf Prozesse eingeschrénkt, fiir deren
Beschreibung gilt:
c'b#£0 (6.67)

Andernfalls ist der Nenner von Gleichung (6.65) gleich null und Au®*@*! strebt gegen Un-
endlich. Die zugrunde liegende systemtechnische Erklarung ist, dass durch die Stellgréfie
nur Zustdnde direkt beeinflusst werden konnen, die nicht ausgekoppelt werden. D.h. im
darauffolgenden Zeitschritt kann die Ausgangsgrofie durch Awu(k) nicht beeinflusst werden,
sie kann sich nur aufgrund der freien Antwort verdndern. Solche Prozesse sind jedoch kei-
neswegs selten. In der Antriebstechnik beispielsweise tritt bei Mehrmassensystemen genau
dieser Fall auf. Die Bedingung (6.67) stellt zwar eine hohe Anforderung an den zu regeln-
den Prozess dar, wenn sie aber erfiillt ist, kann eine realistische Zustandssolltrajektorie
zur Linearisierung um diese Trajektorie erzeugt werden. Die Pradiktion kann dann gemé&fl
Kap. 6.2 durchgefiihrt werden.

6.2.4 Verwendung des Stellgroflenvektors des vorhergehenden Zeitschrittes

Da die Forderung (6.67) nur fiir eine geringe Anzahl an technisch relevanten Systemen
erfiillt ist, wird nun ein allgemeingiiltigeres Verfahren zur Erzeugung einer realistischen
Referenztrajektorie fiir den Zustandsverlauf vorgestellt.

Ublicherweise wird zu jedem Abtastzeitpunkt aus der Optimierung einer Kostenfunk-
tion eine Stellfolge ermittelt, von der nur das erste Element Au(k) als aktuelle Stell-
grofendnderung genutzt wird. Alle weiteren Werte Au(k + 1),...,Au(k + N,) werden
verworfen, da diese im Sinne einer Regelung beim néchsten Zeitschritt erneut berechnet
werden. Die Stellgroe Au(k+ 1|k), welche zum aktuellen Zeitpunkt k& berechnet wird, ent-
spricht wegen des zuriickweichenden Horizontes also zeitlich der Stellgrofie Au(k+1]k+1),
die im darauf folgenden Zeitschritt k& + 1 errechnet wird. Allerdings ist hierbei zu be-
achten, das diese beiden Stellgréfien, die zu unterschiedlichen Zeitpunkten berechnet wer-
den, nicht notwendigerweise die selben Zahlenwerte aufweisen miissen, obwohl beide die
Stellgroflenénderung fiir den selben Zeitpunkt beschreiben. Die Abweichung der beiden
Zahlenwerte liegt in der Tatsache begriindet, dass die Berechnung von Au(k + 1|k) zum
Zeitpunkt k auf der Messung des Zustandsvektors x(k) basiert, wohingegen die Berech-
nung von Au(k+1|k+1) auf dem Zustandsvektor zum darauf folgenden Zeitpunkt beruht.
Selbst bei idealer Ubereinstimmung des Pridiktionsmodelles mit dem realen Prozess und
bei Abwesenheit von Stérungen tritt ein Unterschied zwischen beiden Groflen auf. Diese
Tatsache wird vom Sollwert r(k 4+ No + 1) verursacht, der wegen des zuriickweichenden
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Horizonts zum Zeitpunkt k£ + 1 in die Giitefunktion eingeht, zum Zeitpunkt k& aber noch
nicht beriicksichtigt wurde. Aus demselben Grund fehlt der Sollwert r(k+ N;) im néchsten
Zeitschritt in der Kostenfunktion, so dass sich das Optimierungsproblem zwischen zwei
aufeinander folgenden Abtastzeitpunkten verédndert. In Tabelle 6.1 ist die zeitliche Korre-

Zeitpunkt Au
k Au(k|k) Au(k + 1]k), cooy Au(k + Nylk)
| !
kE+1 Aulk+1lk+1), ..., Au(k+ Nylk+1), Au(k+ N,+1lk+1)

Tabelle 6.1: Korrespondenz der Stellfolgen Au(k + j|k) und Au(k + j|k + 1)

spondenz der Stellgrofenfolgen Au(k + j|k) und Au(k + j|k 4+ 1) dargestellt. Zwei unter-
einander stehende Groéfien beschreiben die Stellinderung fiir einen identischen Zeitpunkt.
Die Werte der oberen Zeile sind zum Zeitpunkt & berechnet worden, die Werte der unteren
Zeile zum Zeitpunkt k£ + 1. Es liegt nun nahe, die folgende Naherung durchzufiihren:

Au(k + jlk + 1) ~ Auk + j|k) (6.68)

Zum Zeitpunkt £ + 1 sind damit aus der Berechnung von Au(k + j|k) zum Zeitpunkt k
alle Stellinderungen bis k + N,, vorhanden. Die letzte Stellinderung Au(k + N, + 1|k + 1)
ist aus der vorigen Berechnung noch nicht bekannt und wird mit null aufgefiillt. Daraus
ist ersichtlich, dass zur nidherungsweisen Vorhersage des Zustandsverlaufes zum Zeitpunkt
k+1 die Stellfolge Au(k+ j|k) des vorangegangenen Zeitschrittes verwendet werden kann.
Dies geschieht durch die folgenden Gleichungen:

x*k+1) = x(k+1)
x*“Uk+4+2) = Ax(k+1)+bAu(k + 1|k) + kAL(x(k + 1))
Nk +3) = Ax*U(Ek +2) + bAu(k + 2|k) + KAL(x*"(k 4 2))

XSO”(]{? + N2 + 1) _ AXSO”(]{? + NQ) + bAu(k‘ + Nglk) +
—|—k,/\/Z(X80”(k + Ng)) (669)

In Gleichung (6.69) ist zu beachten, dass sich fiir die Linearisierung die Zustandstrajektorie
vom Zeitpunkt k+1 bis zum Zeitpunkt £+ No+1 erstrecken muss. Die Verwendung der Stell-
folge des letzten Zeitschrittes fithrt jedoch nur auf eine Trajektorie, die bis zum Zeitpunkt
k + N, reicht. Fiir den allgemeinen Fall N, < N, sind zu wenig Stellanderungen bekannt,
um den gesamten Zustandsverlauf pradizieren zu konnen. Deshalb werden die unbekannten
Stellainderungen ab dem Zeitpunkt k£ 4+ N, + 1 zu null angenommen, was der Einfiihrung
des Stellhorizontes entspricht, der ab k 4+ N, Stellgréfendnderungen unterbindet. Wie aus
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den obigen Ausfiihrungen hervorgeht, stellt die Pridiktion der Zustandstrajektorie x*°
basierend auf den Werten Au(k + j|k) lediglich eine Ndherung dar, deren Genauigkeit je-
doch sehr gut ist. Diese Vorgehensweise ermdglicht die Pradiktion einer Trajektorie, die
unabhdngig ist von den zu berechnenden Stellgrofienéinderungen Au(k+j|k+1). Es werden
die nicht zur Regelung verwendeten Elemente des Stellgréfendnderungsvektors Au fiir die
Schitzung einer Solltrajektorie x* fiir den darauffolgenden Zeitpunkt genutzt.

Zusammenfassend ist festzuhalten, dass diese Methode die Stellfolge des vorhergehenden
Zeitschrittes verwendet, welche auf einer optimal-Steuerung basiert, um eine Zustandssoll-
trajektorie zu berechnen. Mit dieser Trajektorie kann eine Linearisierung der Prozessbe-
schreibung gemafl Kap. 6.2 vorgenommen werden, was zum linearisierten, zeitvarianten
Priadiktionsmodell fithrt. Anschlieend wird die Minimierung der darauf aufbauenden Kos-
tenfunktion vorgenommen, die eine neue optimale Stellfolge ergibt, von der im Sinne einer
Regelung nur das erste Element Au(k) als Stellgrofenénderung aufgeschaltet wird. Die
restlichen Stellgrofendnderungen werden nun nicht verworfen, sondern dienen wiederum
zur Vorhersage der néchsten Zustandssolltrajektorie.

Es sind auch einfachere a-priori Annahmen iiber den zukiinftigen StellgroBenverlauf moglich.
In [55] werden die Annahmen Au = const und u = const untersucht. In Simulationen hat
sich jedoch gezeigt, dass die Giite des damit erzeugten Sollzustandsverlaufs x** erheblich
vom tatséchlichen Verlauf der Referenztrajektorie abhingt. Daher wurden diese beiden
Methoden nicht weiter ausgefiihrt.

6.3 Regelgesetz ohne Begrenzungen

Die Pradiktion zukiinftiger Ausgangssignale kann auf Basis der linearisierten Zustands-
raummodelle trotz unterschiedlicher Abhéngigkeiten der Nichtlinearitét formal immer durch
die selbe Gleichung ausgedriickt werden. Die pradizierten Ausgangssignale ergeben sich zu:

y=F-x(k)+H-Au+G-v (6.70)

Die Bildungsvorschriften der Matrizen F, H und G unterscheiden sich allerdings. Bei ei-
ner Abhéngigkeit der Nichtlinearitdt von inneren Zustandsgréfien, muss vor dem Aufbau
der Matrizen noch ein Solltrajektorienplaner vorgeschaltet werden. Die unterschiedlichen
Bildungsvorschriften der Matrizen sind in den Kap. 6.1 und 6.2 erldutert.

Nachdem das Ausgangssignal innerhalb des gesamten Vorhersagezeitraumes pradiziert wer-
den muss, der sich vom unteren bis zum oberen Pradiktionshorizont erstreckt, miissen im-
mer genau Ny — N + 1 Pradiktionsgleichungen beriicksichtigt werden. Daher weisen alle
drei Pradiktionsmatrizen F, H und G Ny — Ny + 1 Zeilen auf. Die Spaltenzahlen der drei
Matrizen hingegen sind unterschiedlich und héngen von der Ordnung des Prozesses, dem
unteren und oberen Préadiktionshorizont und dem Stellhorizont ab. Zusétzlich muss bei
der Wahl N, = Ny und d = 0 eine Spalte der Matrix H gestrichen werden (siche Glei-
chung (6.19)). Die Auswirkung der Nichtlinearitédt muss ab dem aktuellen Zeitpunkt bis
zum Ende des Vorhersagezeitraumes beriicksichtigt werden. Eine Verringerung der Spal-
tenzahl der Matrix G analog zur Einfiihrung eines Stellhorizonts ist daher nicht zuldssig.
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Das préadiktive Regelgesetz ergibt sich aus der wiederholten optimalen Lésung eines Steue-
rungsproblemes, die zu jedem Abtastschritt neu berechnet wird. Die optimale Losung leitet
sich aus der Forderung ab, dass die Stellgrofie die Giitefunktion (6.71) minimiert.

J(Au) = 22 [r(k+ ) — gk + )] + X iAuQ(k +j) = (6.71)

= -9 -y +r-Au"Au=
= Au’(H'H + \E)Au — 2d"HAu + d’d
mit d = r—Fx(k) - Gv

Die Vektoren Au, v und y sind gemé den Gleichungen (5.3) und (6.24) definiert, E
kennzeichnet die Einheitsmatrix. Die freien Entscheidungsvariablen stellen die Elemente
von Au dar. Mit Au* ist die gesuchte optimale StellgroBlenfolge gekennzeichnet, fiir die das
Giitefunktional (6.71) den minimalen Wert annimmt. Wenn keinerlei Beschréankungen (der
ZustandsgroBen, der StellgroBen und der StellgroBendnderungen) zu berticksichtigen sind,
wird die Optimierungsaufgabe nicht durch Nebenbedingungen eingeschrankt und ist damit
analytisch 1osbar. Es ist moglich, das Regelgesetz in einer geschlossenen Form darzustellen.
Die erste notwendige Optimalitdtsbedingung erfordert das Nullsetzen des Gradienten der
Giitefunktion:

9.J(Au) T T4
Au 2(H™H + A\E)Au — 2H"d = 0 (6.72)
= Au* = (H'H+X-E) 'H'd (6.73)

Als zweite Bedingung muss fiir ein Minimum die zweite Ableitung

9%.J(Au)

_ T
e = 2(HTH+)E) (6.74)

positiv definit sein, was mit einer positiv definiten Matrix H”H + AE erfiillt ist. Unter der
Annahme X\ > 0 ist dies gesichert (sieche Beweis Kap. 6.5, Gleichung (6.127)).

Nachdem kein Steuergesetz angewendet wird, sondern eine closed-loop-Regelung imple-
mentiert werden soll, ist nur das erste, aktuelle Element Au*(k) des Losungsvektors Au*
relevant und wird dem Prozess als aktuelle Stellgrofie aufgeschaltet. Alle zukiinftigen Stell-
groflendnderungen werden verworfen und beim néchsten Abtastschritt erneut berechnet.
Dies geschieht ausgehend vom spéter tatséchlich erreichten Zustand. Die gesuchte Stell-
grofe kann aus dem Vektor Au* durch Multiplikation mit einem Ausblendvektor extrahiert
werden.

Au*(k) = [1,0,---,0]- Au*
— [1,0,---,0]- (HTH+X-E) 'H” .d

v~

T

= T -(r—F-x(k)—G-v) (6.75)
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Um eine abkiirzende Schreibweise des Regelgesetzes zu erhalten, konnen die Matrixmulti-
plikationen in Gleichung (6.75) zusammengefasst werden.

K=T F L=T-G (6.76)

Damit folgt schliefllich das pradiktive Regelgesetz in Gleichung (6.77), welches wegen des
Terms K -x zur Klasse der Zustandsregler gezihlt werden kann. Allerdings ist zu beachten,
dass die Matrizen K, L und T zeitvariant sind und zu jedem Abtastschritt neu berechnet
werden. Man kann demnach von einem zeitvarianten Zustandsregler sprechen, der jedoch
zukiinftige Sollwerte im Vektor r beriicksichtigt.

Au(k)=T-r—K-x(k)—L-v (6.77)

Der Anteil K - x(k) stellt eine Zustandsriickfithrung dar, T - r berticksichtigt zukiinftige
Sollwerte und L-v stellt den Anteil der Nichtlinearitét dar. Gleichung (6.77) wird online bei
jedem Abtastschritt ausgewertet. Bild 6.6 zeigt den Signalflussplan des pradiktiv geregelten
Prozesses auf Basis der linearisierten Zustandsraummodelle.

h 4

v(k)

L(k) l ,

k
rk) | T ¥ Au(k) Prozess y(k)

A 4

x(k)
K(k) le—

Bild 6.6: Prddiktiver Regelkreis ohne Beriicksichtigung von Prozessbeschrinkungen

Zur Berechnung des Regelgesetzes fiir den unbeschrinkten Fall ist die Invertierung der
Matrix (H'H + AE) notwendig. Es soll im Folgenden gezeigt werden, dass die geforderte
Invertierbarkeit stets gegeben ist.

Wenn eine beliebige, symmetrische Matrix M positiv definit ist, dann sind ihre sdmtlichen
Eigenwerte A; positiv [16]:

M ist positiv definit < alle Eigenwerte A; > 0 (6.78)

Die Determinante einer Matrix kann aus dem Produkt der Eigenwerte berechnet werden
und ist daher fiir positiv definite Matrizen gréfier null:

Nicht invertierbare Matrizen heiflen singuldr und zeichnen sich durch eine Determinante
gleich null aus. Alle reguldren (invertierbaren) Matrizen dagegen sind durch eine Determi-
nante ungleich null gekennzeichnet:

det M =0 < M 'existiert nicht (6.80)
det M #0 < M ' existiert (6.81)
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Fiir die Matrix (HTH + AE) existiert demnach immer eine Inverse, wenn sie positiv definit
ist. In Kap. 6.5, Gleichung (6.127) ist diese Eigenschaft fiir alle A > 0 gezeigt, so dass die
Existenz des Regelgesetzes (6.77) gesichert ist.

6.3.1 Stationire Genauigkeit bei Storgréfien

Bisher wurden unbekannte Storgréfien in keiner Weise beim Regelungsentwurf beriicksich-
tigt. Da eine Hauptforderung an eine Regelung jedoch die stationédre Unterdriickung von
konstanten Stérungen ist, wird die Regelung aus Bild 6.6 diesbeziiglich untersucht und
gegebenenfalls erweitert. Es wird dafiir ein stationédrer Zustand des geregelten Systems
untersucht. Dies bedeutet, dass sich das System im eingeschwungenen Zustand befindet
und eine konstante Referenztrajektorie vorliegt. Ohne Beschrankung der Allgemeinheit sei
der stationére Zustand im Ursprung und die Nichtlinearitdt nehme dort den Wert null an.
Damit gilt:

xg =0 Yo =0 Au=0 r(k+j) = const =0 (6.82)
Wegen der Konstanz der Referenztrajektorie ist die Zustandsmatrix A konstant und das
die Nichtlinearitdt beschreibende Signal v verschwindet. Da die Zustandsriickfithrung K

nur vom Verlauf der Referenztrajektorie abhéngt und diese konstant ist, muss auch die
Riickfithrung K konstant sein.

A = const. b =const  v(k+j)=const =0 K = const (6.83)

Die Terme L-v und T -r des Regelgesetzes entsprechen einer Vorsteuerung, die zukiinftige
Sollwerte und den Einfluss der Nichtlinearitét beriicksichtigt. Diese Anteile konnen unbe-
kannte Storgrofien nicht unterdriicken, da keine Riickkopplung vom Prozess vorhanden ist
(siehe Bild 6.6). Die Storgroe z greift tiber einen zusétzlichen Einkoppelvektor k., in das
System ein. Die Systemgleichungen lauten dann:

x(k+1) = Ax(k)+bAu+kuv(k)+k, z(k) y(k) = c” x(k) (6.84)
Au = T-r—K-x(k)—L-v (6.85)

Der neue stationdre Zustand, der sich aufgrund der Storgréfie z einstellt, kann mit der
Bedingung x(k + 1) = x(k) = x. berechnet werden.

x,=Ax,—-bKx.+k,z (6.86)

Aus Gleichung (6.86) wird der neue stationére Zustand x, und die zugehorige stationére
Ausgangsgrofie y, bestimmt.

x.=(E-A+bK) 'k, 2z = p=cx.=c’"(E-A+bK) "k, -z (687

J/

~~

‘/;tat

Die stationdre Storverstarkung V. ist im Allgemeinen ungleich null, so dass sich eine sta-
tiondre Abweichung zwischen r und y, einstellen wird. Das Regelgesetz in der Form (6.77)
arbeitet bei konstanten Storgréfien nicht stationédr genau. Eine Erweiterung mit dem Ziel
stationdrer Genauigkeit wird an Kap. 6.4 hergeleitet.
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6.4 Pradiktive Regelung mit Integralanteil

Bei den bisherigen Betrachtungen wurde die Auswirkung von unbekannten Storgrofien
z auf das Systemverhalten aufler Acht gelassen. In Kap. 6.3.1 wurde gezeigt, dass oh-
ne weitere Mafinahmen eine stationdre Regelabweichung bestehen bleibt. Als Stérungen
werden in diesem Zusammenhang nicht messbare und unbekannte Eingangssignale des Sy-
stems betrachtet (z.B. Lastmomente in elektrischen Antrieben). Dieses Kapitel befasst sich
mit einer Erweiterung des pradiktiven Regelungsverfahrens zur Unterdriickung konstanter
Storgrofen.

Die linearisierte Prozessbeschreibung ergibt bei Linearisierung erster Ordnung ein zeitva-
riantes System. Mit der unbekannten skalaren Storgrofie z(k) und dem zugehorigen Ein-
koppelvektor k, ist die Prozessbeschreibung nach Gleichung (6.88) gegeben.

x(k+1) = A -x(k)+by-Au(k) +k-v(k) +k, - 2(k) (6.88)
y(k) = ¢’ -x(k)+ d - Au(k)

Die Ausregelung konstanter und unbekannter Storgrofien kann nach [24] durch die Er-
weiterung des Systems um einen Integrator erreicht werden. Dieser integriert die aktuelle
Regeldifferenz in der zusétzlich entstandenen Zustandsgrofle auf. Der integrierte Regelfeh-
ler wird in einem erweiterten Giitefunktional bewertet. Nach [24] werden folgende zwei
Bedingungen vorausgesetzt (vor allem fiir Mehrgrofiensysteme relevant):

1. Die Anzahl der Ausgangsgrofien ist nicht hoher als die Anzahl der Eingangsgrofien.

2. Der Rang der Matrix des quadratischen Anteils der Giitefunktion in Gleichung (6.120)
besitzt vollen Rang. In Kapitel 6.5 wird auf die Bildung und die Eigenschaften dieser
Matrix néher eingegangen.

Mit diesen Annahmen wird ein zeitdiskreter Integrator mit der Zustandsvariablen z, an-
gesetzt, der die Regeldifferenz r(k) — y(k) aufintegriert und die Ordnung des Prozesses um
eins erhoht.

zo(k+1) = x,(k) + (k) — " x(k) — d Au(k) (6.89)

N sei die Ordnung des erweiterten Systems. Die aufsummierte Regeldifferenz wird vom
Zeitschritt k& + 1 bis zum oberen Pradiktionshorizont N, gebildet. Der Vektor der Refe-
renztrajektorie ro enthélt, im Gegensatz zur Trajektorie r, Eintrdge von k + 1 bis k +
N5. In Bild 6.7 ist das um einen LQI-Regler erweiterte System dargestellt. Der Name
LQI riithrt daher, dass ein quadratisches Giitefunktional mit Integralanteil zugrunde liegt.
Die Bedeutung der in Bild 6.7 auftretenden Matrix Ty wird weiter unten deutlich. Die
Zustandsriickfithrung K ist in die beiden Anteile Kp und K, entsprechend den realen
Zusténden des Prozesses und dem hinzugefiigten Zustand z, aufgeteilt worden. Die resul-
tierende Zustandsbeschreibung des linearisierten Systems ergibt sich zu:

260 = [ [ ] [ e
S -— —  ——

x(k + 1) A(k) x(k) b(k)

— =
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Bild 6.7: Prddiktive Regelung mit Integralantesl

+ [ ; } o(k) + [ 0 } r(k) + [ . } 2 (k) (6.90)

N—— N—— N——
K by, k.
y(k) = [T 0] ;‘((Z)) +d Au(k) (6.91)
T L s i
es(k) = [0F 1] _;‘(@))-zxs(k) (6.92)
h\;_/ L S i

Im Giitefunktional (6.93) wird neben der quadratischen Differenz zwischen Trajektorie und
Ausgangswert 7(k + j) — g(k + j) und der quadratischen Stellgréfiendanderung Awu(k + j)
noch zusétzlich der quadrierte aufsummierte Regelfehler é4(k + j) gewichtet.

No
J(Au) =Y (r(k+j) — gk + j)) +>\ZAu (k+7) +az (k+7) (6.93)
Jj=N1 Jj=N1

Bei der Festlegung des dynamischen Verhaltens des Regelkreises wird neben dem Gewich-
tungsfaktor A ein weiterer Gewichtungsfaktor « eingefiihrt, der fiir die Dynamik der Aus-
regelung des stationédren Regelfehlers verantwortlich ist.

Neben dem Ausgangssignal y(k) existiert nun eine zusitzliche Ausgangsgleichung e (k), in
der der aufsummierte Regelfehler ausgekoppelt wird. Die Pradiktion des Ausgangssignals
und des aufsummierten Fehlers erfolgt in der bekannten Vektor-Matrix-Schreibweise:

y = F-x(kh)+H-Au+G-v (6.94)
é&, = F,-x(k)+H,-Au+H, rn+G; v (6.95)
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Die verwendeten Vektoren sind wie folgt definiert:

Au = [Au(k), Au(k+1),---, Au(k + N,)]" (6.96)
X =[xy, Xg,---, xy]" (6.97)
vy = [§ (k+N1) Gk + Ny +1), -, gk + No)|” (6.98)
r = [r(k+N), r(k+ N+ 1), r(k+ Ny)|” (6.99)
ry = [r(k+1),7(k+2), -, r(k+ Ny)|" (6.100)
e, = [es(k+Ny), es(k+ Ny +1),---, es(k+ No)" (6.101)

Die Matrizen F, H und G werden geméafl den Gleichungen (6.51) bis (6.55) gebildet. Es
ist zu beachten, dass dabei die erweiterten Systemmatrizen benutzt werden miissen. Die
Matrizen Fg, H, und G werden wie die Matrizen F, H und G gebildet, der Unterschied
besteht lediglich darin, dass statt des Auskoppelvektors ¢, der Vektor ¢ bei der Bildung
verwendet wird. Die Matrix H,, entsteht wie die Matrix H, es wird jedoch der Auskoppel-
vektor ¢!’ und der zusiitzliche Einkoppelvektor b,, verwendet. Es ist ferner zu beachten,
dass sich der zeitliche Horizont der Matrix H,, zwischen 1 und N, bewegt.

hni—ini=1 - hv—1, M=,
Hw = c RNQ—N1+1XN2 (6102)
PNg—1No=1 - DNp—1, No—N,
mit
T p—q+1 ¢
A ..
- c! { n];[p (k+ n)} b, ir ¢g>0 (6.103)
cI'b, fir ¢q=0

Zum Nachweis der stationdren Genauigkeit wird ein stationérer Arbeitspunkt untersucht.
Die Referenztrajektorie sei im gesamten Prédiktionshorizonz konstant (r(k + j) = const).
Die Argumentation erfolgt mit den geméfl LQI-Regelung erweiterten Systemmatrizen. Ein
stationérer Arbeitspunkt ist dadurch gekennzeichnet, dass keine zeitliche Veréinderung der
Zustandsgrofien stattfindet, dass also gilt:

x(k+1) =x(k) (6.104)
Die letzte Zeile von Gleichung (6.90) lautet:
zs(k+1) = z5(k) + r(k) —y(k) (6.105)

Im stationéren Zustand miissen z4(k + 1) und z4(k) gleich sein. Dies kann nur erfiillt
werden, wenn y(k) und r(k) ebenfalls gleich sind. Damit ist gezeigt, dass jeder stationére
Punkt eines mit dem vorgeschlagenen LQI-Regler geregelten Systems auch stationdr ge-
nau beziiglich des Ausgangssignals ist. Beim Beweis tauchte die Storgrofie z(k) nicht auf,
d.h. die geforderte stationédre Genauigkeit gilt insbesondere auch fiir beliebige konstante
StorgroBien. Dies gilt nur fiir & > 0, da nur dann eine Gewichtung im Giitefunktional vor-
genommen wird. Fiir @ = 0 verursacht der Zustand x, keine Kosten im Giitefunktional
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und der Einkoppelkoeffizient K; in Bild 6.7 wird gleich null sein, da eine Abhéngigkeit
der StellgroBe von x¢ nicht besteht. In diesem Fall ist der Zustand x, im Ausgangssignal y
nicht beobachtbar.

Die Untersuchung des Einstellparameters o und dessen Auswirkung auf die Dynamik des
Regelkreises wird in Kap. 8 an einem Versuchsstand praktisch untersucht.

6.4.1 Regelgesetz ohne Begrenzungen

Die Berechnung der Stellgrée wird durch Minimierung eines erweiterten Giitefunktionals
durchgefiihrt. Es erfolgt eine zusétzliche Bewertung des aufsummierten Regelfehlers e,. Das
Giitefunktional in Gleichung (6.106) wird zur Stellgréfienoptimierung herangezogen.

N2

J(Au) =Y " (r(k+5) — gk +5)) +AZAU (k+5) +az (k+3j)  (6.106)

j=N1 J=N1

Unter Verwendung der Vektoren der Gleichungen (6.96) bis (6.101) entsteht die Vektor-
schreibweise der Giitefunktion.

P T LT
J=(r y)v(r y)+dAu Autaés e (6.107)
Jl ‘]2 J3

Werden in Gleichung (6.107) die Préadiktionsgleichungen (6.94) und (6.95) eingesetzt und
ausmultipliziert, so kann das Minimum von J = J;+.Js+J3 durch Nullsetzen des Gradienten
bestimmt werden.

Ji(Au) = r—(F-x(k)+H-Au+G-v))T
(r—(F-x(k)+H-Au+G-v))

% = 2H"r+2H'Fx(k)+2H"HAu+2H'Gv (6.108)

u

Jo(Au) = MAu' Au

8J2(Au)

2 = 20A 1
Au A Au (6.109)
J(Au) = a(F,-x(k)+H,-Au+H, 15 +G,-v)"

(Fs-x(k)+H,-Au+H, -ry + G, - v)
% = 2aH!F,x(k) +2aHH, Au+2aHLH, 1, (6.110)
u

Die differenzierten Terme (6.108) bis (6.110) werden wieder zusammengesetzt und zu null
gesetzt, um das Minimum zu berechnen.

2H"H+AE+aH!H,) Au+ 2H  (—r + Fx(k) + G V) (6.111)
+2HT(F,x(k) + Hyra + Gy v) = 0
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Das Auflésen von Gleichung (6.111) nach der Stellgroflenéinderung ergibt schliefllich die
optimale Stellfolge Au* beziiglich der gewahlten Kostenfunktion.

Au* = (HHH+AE+aH H,) (6.112)
C
HT (r —Fx(k) - Gv) —aHL (F,x(k) + Hyry + G, V)]
d h

Das Minimum kann bestétigt werden, wenn die zweite Ableitung der Giitefunktion existiert
und positiv ist.

9?J(Au)

02Au

Die zweite Ableitung von J ist unabhéngig von Au fiir A\, a > 0 stets positiv definit (Beweis
in Kap. 6.5, Gleichung (6.127)). Zur Berechnung der Matrix C~! wurde bei der praktischen
Realisierung in Kap. 8 das GauB-Jordan-Verfahren verwendet. Die Matrixdimension ist
relativ klein (IV, x V,), so dass mit einer Vorwiértselimination schnell die inverse Matrix
bestimmt werden kann [16].

=2H'H+ ) E+aH/H,) > 0 (6.113)

Das erste Element des optimalen Stellvektors wird auf die Regelstrecke geschaltet. Es
berechnet sich durch Multiplikation mit einem Ausblendvektor.

Au(k)* =[1,0,---,0]-Au* = T-r—Ty - ro— K -x(k)—L-v (6.114)

Die Matrizen T, Ty, K und L ergeben sich zu:

-1

T = [1,0,---,0]- (HHH+AE + o H] H,)
T = T -HT

T, = T -aH.H,

K = T-(H'F+aH!F,)

L = T -(H'G+aH!G,)

6.115
6.116
6.117

(
(
(
(6.118

)
)
)
)

Das Regelgesetz mit Fiihrungsintegrator ist #hnlich zu Gleichung (6.77). Der zusétzliche
Term T, - ro rithrt vom aufsummierten Regelfehler her. Es handelt sich wieder um ein
Zustandsregelgesetz, das jedoch zukiinftige Sollwerte und den Einfluss der Nichtlinearitét
beriicksichtigt.

6.5 Optimierung unter Beriicksichtigung von Beschrinkungen

Eine charakteristische Stdrke der pradiktiven Regelung ist die Moglichkeit, verschiede-
ne Prozessbeschréankungen schon wéhrend des Reglerentwurfes direkt beriicksichtigen zu
konnen. Nach [58, 70, 87] ist die MPC die einzige praxistaugliche Regelstrategie, die hierzu
in der Lage ist. Im Allgemeinen existieren in jeder technischen Regelungsaufgabe kritische
Prozesszusténde, in welchen zwar alle Beschrankungen eingehalten werden, die jedoch in
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unerlaubte Zustande iibergehen konnen. Wegen der begrenzten Stellgrofle besteht nur ein
beschrénkter Einfluss auf den Prozess. Daher kann unter Umsténden nicht mehr verhindert
werden, dass wegen der Eigendynamik der Regelstrecke die kritischen Zustédnde in uner-
laubte Zustdnde miinden, welche die Begrenzungen verletzen. Der pradiktive Regler kann
die kritischen Zusténde voraussehen und daher auch vermeiden, so dass die Einhaltung aller
Beschréankungen stets garantiert ist, wenn die Optimierungsaufgabe unter den gegebenen
Nebenbedingungen losbar ist. Dieser Vorteil wird besonders vor dem Hintergrund deut-
lich, dass die Vernachliassigung der in Realitdt vorhandenen Stellgrofenbeschrankungen
bei der Reglerimplementierung zum Stabilitéitsverlust fithren kann. Besonders wenn Pro-
zesse nahe an ihren zuléssigen Grenzwerten betrieben werden sollen, muss die Einhaltung
aller Beschrankungen garantiert sein [70]. Bei Verwendung von nicht-pradiktiven Reglern
muss im Allgemeinen eine ad-hoc-Losung gefunden werden, wie die Regelung auf einen
gegebenen Prozess so abgestimmt werden kann, dass solche Stabilitdtsprobleme nicht auf-
treten. Als Ergebnis erhélt man meist eine sehr aufwéndige, spezielle und damit auch teure
Anpassung des Reglers, deren Kosten aufgrund der Speziallésung nicht auf viele verschie-
dene Problemstellungen verteilt werden kénnen. Die Technik der Anti-Wind-up-Regelung
ermoglicht durch Festhalten von Integralanteilen (Séttigung des Integrators) zwar eine
Beriicksichtigung von StellgroBenbeschrinkungen [87, 29], jedoch kénnen andere Arten von
Begrenzungen damit nicht eingehalten werden. Dagegen besteht beim pradiktiven Regler
die Moglichkeit, auch Zustands- und Ausgangsgrofienbeschrankungen zu beriicksichtigen.
Dadurch kénnen Prozesse besser im optimalen Bereich und enger an maximal zuléssigen
Grenzwerten betrieben werden, was haufig wirtschaftliche Verbesserungen mit sich bringt.

In der Praxis sind alle Prozesse physikalischen Beschrénkungen unterworfen. Stellglieder
kénnen ihre maximale Ausgangsgréfie nicht {iberschreiten. So kann ein Ventil beispiels-
weise maximal nur vollstdndig geoffnet sein. Eine weitere Steigerung des Durchflusses
ist durch eine Einwirkung des Stellgliedes dann nicht mehr zu erzielen. Solche Stell-
grofienbeschrinkungen sind in allen technischen Stellgliedern zu finden. Weiterhin be-
steht die Moglichkeit, dass die Stellgeschwindigkeit begrenzt ist. Um beim Beispiel des
Ventils zu bleiben, ist zu beachten, dass die Stellaktion nicht beliebig schnell verlaufen
kann. Vielmehr dauert es eine gewisse Zeitspanne, bis ein geschlossenes Ventil vollstéandig
geoftnet ist. Die begrenzte Geschwindigkeit der Stellgroflendinderung ist aber nicht in
allen Anwendungen relevant. Gerade in hochdynamischen Antrieben kann ein Motormo-
ment in sehr kurzer Zeit, im Vergleich zur Dynamik des mechanischen Systems, nahezu
beliebige Anderungen durchfiihren.

Die Beschrankungen von Systemzustdnden und Ausgangssignalen sind dagegen meist ei-
ne Folge wirtschaftlicher und verfahrenstechnischer Uberlegungen. Die Forderungen nach
maximaler Effizienz, Schonung der Anlage, gleichméfiiger Produktqualitdt, Einhaltung si-
cherheitstechnischer und umweltschonender Vorgaben zieht eine Reihe von Begrenzungen
nach sich. Als konkrete Beispiele konnen Antriebswellen angefithrt werden, deren Torsi-
onswinkel unterhalb eines maximal zulédssigen Wertes bleiben muss, um einen Bruch zu
verhindern. Ebenso diirfen Driicke und Temperaturen in Riihrkesselreaktoren vorgegebene
Werte nicht iiberschreiten. Auch die Unterschreitung einer minimalen Temperatur kann
unerwiinscht sein, da dies bei chemischen Reaktionen ineffizienten Betrieb oder die Entste-
hung von schédlichen Nebenprodukten bedeuten kann. Die angesprochenen Begrenzungen
kénnen sich im Optimierungsproblem entweder als Zustandsbeschrinkungen oder als
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Ausgangsbeschriankungen auswirken.

Die Beriicksichtigung von Beschréinkungen wird als Ungleichungsnebenbedingung (UNB)
oder als Gleichungsnebenbedingung (GNB) in die Optimierungsaufgabe eingebracht. Es
werden im Folgenden Ungleichungsnebenbedingungen beriicksichtigt.

umm < u(k+yg) < oumer 0<j<N,

Au”“j" < Au(k+j) < Aum® 0<j<N, (6.119)
xmin . < x(k+j) < x™me 1<j< N, '
ymro < ylk+g) < oyme 1<j< N,

Zur effizienten Losung mittels quadratischer Programmierung [48, 86] muss das Giitefunk-
tional leicht modifiziert werden. Es wird hier nur die pradiktive Regelung mit Integralanteil
betrachtet, die Regelung ohne Integralanteil erhédlt man fiir « = 0. Das Giitefunktional in
Vektor-Matrix-Schreibweise lautet nach Gleichung (6.107):

J(Au) = Au'(H'H+AE+aHIH,) Au—2d"H Au (6.120)
+ 2ah™™M, Au+d’d+ah’h
Fiir die Vektoren d und h gilt:
d = r—Fx(k)-Gv (6.121)
h = F,x(k)+H,r:+G,v (6.122)

Die Terme d’d und h”h sind unabhiingig von der StellgréBeninderung Au und kénnen
deshalb bei der Bestimmung des Minimums der Giitefunktion entfallen. Es ist nicht der
Wert des Minimums von Interesse, sondern das Argument der Giitefunktion im Minimum.
Durch die beiden Terme verdndert sich zwar die Steigung der Giitefunktion, dies hat aber
keinen Einfluss auf den Ort des Minimums. Zusétzlich wird Gleichung (6.120) noch mit dem
Faktor 1/2 multipliziert, um sie in die Standardform der quadratischen Programmierung zu
iiberfithren. Auch dadurch verdndert sich der Ort des Minimums nicht. Es wird dquivalent
das Giitemall J* zu Berechnung der StellgroBenfolge benutzt.

. / . J

1
J*(Au) = 5 Au” (H'H+ AE +aoH!H,) Au— (d"H - ah™H,) Au (6.123)
¢ £

Gleichung (6.123) kann nun an Standardalgorithmen zur Minimierung iibergeben wer-
den. Fiir die praktische Umsetzung auf dem Echtzeitsystem xPC-Target wurde der Al-
gorithmus aus [86] als C-Programm in Simulink eingebunden. Ein eindeutiges Minimum
des quadratischen Programms existiert nur, wenn das Optimierungsproblem streng kon-
vex ist; andernfalls ist die Existenz lokaler Minima nicht ausgeschlossen. Das quadrati-
sche Programm ist genau dann streng konvex, wenn die Matrix des quadratischen Terms,
C = H'H + \E + aHTH,, positiv definit und symmetrisch ist [24]. Dazu muss fiir die
zugeordnete quadratische Form gelten:

Au’CAu >0 vV Au#0 (6.124)
Au’CAu =0 nur fir Au=20 (6.125)

Beweis von Symmetrie und positiver Definitheit:
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1. Die Matrix C ist symmetrisch, wenn ihre Transponierte wieder sie selbst ergibt.

C” = (H'H+\E+oH'H,)" = (H'H)" + \E” + o (H'H,)"
= H'H+)ME+aH!H,=C (6.126)

2. Die quadratische Form J(Au) = Au? C Au bzw. die symmetrische Matrix C heifit
positiv definit, wenn aus Au # 0 stets J(Au) > 0 folgt. Zerlegt man den Term
in seine Summanden, so ist leicht ersichtlich, dass die Teilmatrizen H'H, AE und
a HI'H, positiv semidefinit bzw. positiv definit sind. Der gesamte Term ergibt somit
eine positiv definite Matrix.

Au"CAu = Au’ (H'H+)\E+aH H,)Au (6.127)
= Au’ (H'H) Au+ Au” (AE)Au+ Au” (¢ H{H,) Au
= (HAw)'HAu + AAu’EAu + o (H,Au)"H,Au
= |[HAu|? + X [|[EAu|® + o |H,Aul|* >0 VAu#0

Die Betrége der Matrix-Vektor-Produkte |H Au||, ||[E Aul| und ||H, Au|| sind im-
mer positiv. Fiir A\, & > 0 ist demnach Gleichung (6.127) immer erfiillt.

Damit ist gezeigt, dass fiir die gewiinschte Konvexitétseigenschaft des quadratischen Op-
timierungsproblems besteht, d.h. der Algorithmus findet immer das gesuchte globale Op-
timum.

Zusétzlich muss jedoch noch die Frage nach der Erreichbarkeit gestellt werden. Im Falle
zu restriktiver Beschriankungen existiert keine Losung Au*, die unter strikter Einhaltung
aller Nebenbedingungen (6.119) die Giitefunktion (6.123) minimiert. Dann kann der Opti-
mierungsalgorithmus nur eine Losung ermitteln, welche die Nebenbedingungen moglichst
wenig verletzt. Die fehlende Erreichbarkeit ist in technischen Anwendungen eine Folge zu
anspruchsvoller Forderungen an die Regelung bzw. falscher Dimensionierungen der Stell-
glieder. Beispielsweise kann die Lastmasse eines Zweimassensystems nicht beliebig stark be-
schleunigt werden, wenn das Torsionsmoment in der Ubertragungswelle und das Antriebs-
moment des Motors begrenzt sind. In solchen Féllen ist zu iiberdenken, ob der gewiinschte
Sollwertverlauf eine technisch sinnvolle Anforderung an den Prozess und das Stellglied
darstellt, oder ob das Stellglied den hohen Anspriichen angepasst werden muss.

6.5.1 StellgroB8enbeschrinkungen

Stellgroflenbeschrankungen werden beriicksichtigt, indem ein Satz von N, + 1 Unglei-
chungsnebenbedingungen (UNB) aufgestellt wird. Jede dieser Ungleichungen ist fiir einen
Zeitpunkt giiltig und erzwingt dort die Einhaltung der Beschrénkung. Im Stellhorizont
0 <j < N, muss die Ungleichung

u™" < u(k +j) <ume (6.128)
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eingehalten werden. Da die Entscheidungsvariable des Optimierungsproblems Au ist, und
nicht u, miissen die UNB in der Variablen Au formuliert werden.

N,Au < g, (6.129)

Dazu werden, ausgehend von der letzten Stellgréfie u(k — 1), die jeweiligen Anderungen
aufsummiert.

uwk) = u(k—1)+ Au(k) (6.130)
u(k+j) = u(k—1) +iAu(k¢+i) (6.131)

Durch Einsetzen von u(k + j) in Gleichung (6.128) erhilt man die beiden UNB,

J

d Au(k+i) < wm—u(k—1) V¥V 0<j<N, (6.132)
=0
j .
> Au(k+i) < uk-1)-u™ V¥V 0<j<N, (6.133)
=0

die formal zu einer UNB zusammengefasst werden kénnen. Man erhélt damit die in Glei-
chung (6.129) geforderte Form.

N gy
% Jauz[5] -
~———— ~——

N, gu

10 - 0

N L1 : Nut1xNy+1

No = | € RNt XN (6.135)
11 -1
[k — 1) — wmin

g, = : e RVH! (6.136)
| u(k—1) —u™m

u™® —u(k —1)

gu = : € RV H (6.137)

| um =k — 1)

Bei dieser Vorgehensweise wurden — ausgehend von der Stellgréfie u(k — 1) — die einzelnen
Stellgroflenéinderungen betrachtet und der erhaltene Wert mit den maximal md&glichen
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Grenzen u™" und u™* verglichen. Zum Zeitpunkt der Berechnung der Stellgrofeninderung
Au(k) liegt die Stellgrofie u(k—1) des vergangenen Zeitschrittes bereits am Prozesseingang
an und ist somit bekannt. Wegen der Erweiterung des Prozessmodelles in Gleichung (6.4)
um den Zustand u(k—1) liegt diese Grofe als N-tes Element des aktuellen Zustandsvektors

x(k) vor.

6.5.2 Stellgroflenédnderungsbeschriankungen

Die Verwendung von langsamen Stellgliedern kann die Beriicksichtigung von Stellgroflenén-
derungsbeschrinkungen erfordern. Bauartbedingt kénnen zum Beispiel Schieber und Venti-
le mehrere Minuten bendtigen, um sich von einer Position in eine andere zu bewegen. Daher
sollte der Optimierungsalgorithmus im Regler diese Randbedingungen in die Berechnung
der Stellgréfe mit einbeziehen, so dass keine unrealistisch schnellen Verdnderungen der
Stellgrofle als optimale Losung berechnet werden.

Innerhalb des gesamten Stellhorizonts 0 < j < N, muss Gleichung (6.138) eingehalten
werden. ‘
Au™" < Au(k + 7) < Au™™ (6.138)

Durch Einfithrung einer kompakten vektoriellen Schreibweise ergibt sich:

NAu gxu
[N a8 o139
NAu 8Au

Die Vektoren und Matrizen ergeben sich durch einen Vergleich mit (6.138) zu:

Naw = E € RNut1xNutl (6.140)
B _Aumzn
ghy = : € RNut! (6.141)
B Auma:p
8Au = : e RV (6.142)
Aumax

6.5.3 Zustandsgroflenbeschrankungen

Die Einfithrung von Zustandsgrofienbeschrankungen kann Qualitéts-, Sicherheits- oder Effi-
zienzgriinde haben. Es kénnen natiirlich nur Begrenzungen fiir pradizierte Zustandsgrofien
eingehalten werden, da zukiinftige Messwerte nicht zur Verfiigung stehen. Wie gut die Be-
grenzungen der tatsdchlichen Zustandsgrofien eingehalten werden, hingt mafigeblich von
der Giite des verwendeten Prozessmodells ab.

X" < x(k+7) <x™* fir 1< <N (6.143)
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Die Vektoren x™ und x™" beschreiben die Grenzen der einzelnen Prozesszustinde. Damit
besteht die Freiheit, fiir jede einzelne Zustandsgrofle einen eigenen Arbeitsbereich festzu-
legen. Da préadizierte Zustandsgroflen in Begrenzungen eingehen, ist die Vorhersage des
Verlaufes des Zustandsvektors notwendig, die gemafl der j-Schritt-Préadiktion fiir den Zu-
standsvektor aus Kap. 6.1.2 erfolgen kann. Der seinerseits aus den préadizierten Zustands-
vektoren zusammengesetzte Vektor

x(k+1)
: mit  x € RN (6.144)

[P
Il

x(k —I— Ny)

beschreibt den Verlauf des Zustandsvektors abhédngig von den zukiinftigen Stellgrofien
und kann analog zur Berechnung des Prozessausganges in Kap. 6.1.2 mit einer einzigen
Préadiktionsgleichung vorhergesagt werden:

x=F, x(k)+H, - Au+G, v (6.145)

Der Aufbau der Matrizen F,, H, und G, unterscheidet sich von der Bildung der Pridiktions-
matrizen F, H und G fiir das Ausgangssignal in den Gleichungen (6.36) bis (6.40). Nachdem
der Verlauf des Zustandsvektors gesucht ist, entfillt die Multiplikation mit dem Auskop-
pelvektor ¢’ bei der Berechnung. Eine weitere Anderung betrifft ihre Dimension. Fiir die
Einhaltung der Nebenbedingungen ist das Prozessverhalten ab dem Zeitpunkt k£ + 1 zu
betrachten. Dies wird erreicht, indem der untere Pradiktionshorizont in den Gleichun-
gen (6.36) bis (6.40) fiir die Berechnung der Matrizen F,, H, und G, auf N; = 1 gesetzt
i F, e RN H e RV Nutl G g RVVXN (6.146)

Die Beschrinkung der Zustdnde lautet damit in vektorieller Notation

Km,in S % S Xma:t (6147)

und beinhaltet die Vorgabe der Gleichung (6.143) fiir alle Zeitschritte bis zum oberen
Pradiktionshorizont. Dabei fassen die unterstrichenen Vektoren

X szn

xmaxr — und Xmin = & RN?N (6148)

main
X

max

max
X

die Begrenzungen zusammen, die durch die beiden Vektoren

max min
Ly Ly
xM = : und x™" = : c RN (6.149)
max min
TN TN

vorgegeben werden. Aus den Gleichungen (6.147) und (6.145) ergibt sich daher die Formu-
lierung der UNB zu:

H,-Au < x™—F, x(k)— G, v (6.150)

~H, - Au < —x"+F, -x(k)+G., v (6.151)
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Die iibliche vektorielle Schreibweise lautet dann:

Ny g

% Jauc[5] .
~——
N, gx
mit den Vektoren und Matrizen

N, = H, (6.153)
g« = x""—F.x(k) - G.v (6.154)
gl = —x™" 4 F.x(k)+G.v (6.155)

In dieser Schreibweise konnen die Nebenbedigungen in ein quadratisches Programm in-
tegriert werden. Es ist zu beachten, dass die Vektoren g und g! jeweils vom aktuellen
Zustandsvektor abhéngen und bei jedem Abtastschritt neu bestimmt werden miissen.

6.5.4 Ausgangsgroflenbeschrinkungen

Der zuliissige Bereich des Prozessausgangs wird durch die Werte ™™ und y™* vorgege-

ben. Neben derartigen harten Begrenzungen, werden in [58, 84] weiche Nebenbedingungen
diskutiert, die iiberschritten werden diirfen, dabei allerdings entsprechende Kosten verur-
sachen. Dies fiihrt allerdings zu einem komplizierteren Giitefunktional. Die hier benutzten
Begrenzungen lauten

yrr < gk + ) <y™ fir 1<j< Ny (6.156)

und miissen vom aktuellen Zeitpunkt bis zum Ende des Vorhersagezeitraums erfiillt sein.
Es konnen nur Begrenzungen fiir priadizierte Ausgangssignale beriicksichtigt werden, da
zukiinftige Messsignale nicht vorliegen. Um die entsprechende Vorhersage des Ausgangssi-
gnales zwischen den Zeitpunkten £+ 1 und k+ Ns zu erhalten, wird auf die Pradiktionsglei-
chung zuriickgegriffen.

y=F, x(k)+H, - Au+G,-v (6.157)

Die Bildung der Matrizen F,, H, und G, erfolgt gemafl den Gleichungen (6.36) bis (6.40)
mit einem unteren Pradiktionshorizont von Ny = 1, damit die Nebenbedingungen im ge-
forderten Zeitintervall erfiillt werden kénnen. Wenn der Regler mit einem unteren Horizont
arbeiten soll, der grofler als eins ist, dann kénnen die Pradiktionsmatrizen F, H und G
als Untermatrizen aus F,, H, und G, entnommen werden und brauchen nicht separat
berechnet werden. Der Vektor

y=[ak+1) ... Gk+N)]"  eR™ (6.158)

enthélt alle pridizierten Ausgangssignale, die Vektoren

y"er = : und  y™" = : € R™ (6.159)
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legen die Beschrankungen fest. Aus der Pradiktionsgleichung (6.157) folgt zusammen mit
Gleichung (6.156) die vektorielle Notation der UNB:

H, Au < y™ —F, -x(k)— G, Vv (6.160)
~H, - Au < —y™ 4+ F,-x(k)+G, Vv (6.161)
{ N, } Au < { By } (6.162)
——
N 8y

Die verwendeten Vektoren und Matrizen ergeben sich zu:

N, = H, (6.163)
g;‘ = ymer _ Fax(k’) - G,v (6.164)
g, = —y""+F.x(k)+ GV (6.165)

Die Vektoren g, und gé héngen vom aktuellen Zustandsvektor ab und erfordern eine Neu-
berechnung bei jedem Abtastschritt.

6.5.5 Resultierendes Optimierungsproblem

Die verschiedenen Arten von Prozessbeschriankungen fiir w, Au, x und y ergeben jeweils
lineare Ungleichungsnebenbedingungen, die alle eine gemeinsame Struktur aufweisen. Aus
diesem Grund kénnen sie zu einer einzigen Ungleichungsnebenbedingung zusammengefasst
werden.

NAu gAu
N, 8u
N. Au < o (6.166)
N, 8y
—— ——
N g

Losungsalgorithmen fiir quadratische Programme koénnen die folgende Optimierungsauf-
gabe durch Ubergabe der bendtigten Matrizen und Vektoren 16sen. Als Beispiel fiir einen
solchen Algorithmus sei hier die Matlab-Funktion quadprog [48] oder das C-Programm
qld [86] angefiihrt. Das quadratische Programm lautet:

1
min J* = min - Au’CAu — f* Au (6.167)
Au Au 2

uBv. N-Au < g

Wenn die Nebenbedingungen keine leere Menge spezifizieren, das Optimierungsproblem
damit losbar ist, wird wegen der strengen Konvexitdat der Matrix C garantiert das globa-
le Minimum bestimmt. Diese Tatsache bedeutet einen gewichtigen Vorteil gegeniiber der
Verwendung eines nicht-linearisierten Pradiktionsmodelles, das im Allgemeinen auf eine
nichtkonvexe Optimierungsaufgabe fiihrt und das Auffinden des globalen Minimums nicht
ohne weiteres garantieren kann.
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Somit ergibt sich unter Beriicksichtigung von Nebenbedingungen (NB) fiir das pradiktive
Regelgesetz die Struktur aus Bild 6.8. Fiir Prozesse mit nichtlinearer Abhéngigkeit vom
Zustandsvektor zeigt Bild 6.9 das Funktionsprinzip des Pridiktors (siche Kap. 6.2.1). Bei
Abhéngigkeit vom Ausgangssignal kann die a-priori-Annahme entfallen.

lNB

r . Au(k) | Prozess y(k)
' Opt”}?“’rer ™ (als LTV-Modell) >
x(k)
v
» Préadiktor
y |

Bild 6.8: Pradiktiver Regelkreis fiir nichtlineare Prozesse unter Beriicksichtigung von Be-
schrdankungen

l x(k)

ap rlf)rl-Annahme Au(k+j) nichtlineares | xS°ll(k+j) P.radlk.tl.o n mit y(k+j)
uber den Prozessmodell » linearisiertem
StellgroBenverlauf Prozessmodell

Bild 6.9: Prinzip des Pradiktors bei Abhdngigkeit der Nichtlinearitdt vom Zustandsvektor

6.6 Erweiterung auf mehrere Nichtlinearititen

Auch beim Auftreten mehrerer Nichtlinearitéiten innerhalb eines SISO-Prozesses kann die
Pradiktion und Optimierung der Stellgroflenfolge mit kleinen Modifikationen angewendet
werden. Ohne Beschrankung der Allgemeinheit wird im Folgenden von einem Prozess mit
zwei Nichtlinearitdten ausgegangen. Eine Erweiterung auf mehr als zwei Nichtlinearitéiten
ist moglich. Die beiden Nichtlinearitéiten seien von den Zustandsgrofien x; und x5 abhéngig
und greifen {iber die Einkoppelvektoren k; und k, in die Strecke ein. Der Signalflussplan
in Bild 6.10 zeigt die Streckenstruktur mit Nichtlinearitdten. Daraus ergibt sich die Zu-
standsdarstellung in Gleichung (6.168).

x(k+1) = Ax(k)+bAu(k)+ ki My (21(k)) + ko Mlo(22()) (6.168)
y(k) = c'x(k)+d Au(k)

Beide Nichtlinearititen werden um die jeweiligen Referenztrajektorien 25 und x5 linea-
risiert, die entweder durch physikalische Zusammenhénge vorab bekannt sind oder geméfl
den Ausfithrungen in Kap. 6.2 bestimmt wurden. Die Linearisierung von MZ; und ML,
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» d
A |«
Au) | b Y x(k+1) o 1 x(k) > o 3 y(k)
3 z
e k, |« NL (x|
k, i« NL(x,)|1

Bild 6.10: Prozess mit zwei Nichtlinearititen

ergibt:

dNL4

dxq
MNC1a1

= ACi (23" (k) + N (237" (k) - ([1 0 ... 0] - x(k) — 2} (k)

dNL,

dflfg To=z
~—_——
-/\[C2z2

= NEy(w3™ (k) + Moua (3™ (K)) - ([0 1 0 ... 0] - x(k) — 23" (k)

Setzt man die Gleichungen (6.169) und (6.170) in die nichtlineare Systemgleichung (6.168)
ein, so erhélt man die linearisierte Zustandsdarstellung als lineares zeitvariantes System:

NC(21 (k) ~ NEy (25 (k) +

(z1(k) — 23" (k)) (6.169)

Ny (w2 (k) ~ L5 (k) +

(za(k) — 257" (K)) (6.170)

x(k+1) = A(k)x(k)+bAu(k)+ kv (k) + ko va(k) (6.171)
y(k) = c'x(k)+d Au(k)

Die neuen zeitvarianten Groflen ergeben sich zu:

Ak) = A+k -[10 ... 0] Mo (257 (k) (6.172)
+ ko [010...0] Nﬁm( 5 (k)

vi(k) = MCy(2i(k)) — 237 (k) - ALy (237 (k) (6.173)

va(k) = Moz soll( ) — soll( ) - ALouo(x soll( ) (6.174)

Die Prédiktion der zukiinftigen Ausgangssignale erfolgt in der selben Weise wie in Kap. 6.2.
Als Prédiktionsgleichung erhélt man:

S’IF'X(]{?>+H'AH+G1'V1+G2'V2 (6175)
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Die Vektoren v; und vy enthalten die Elemente vy (k + j) bzw. ve(k + j) fiir den gesamten
Pradiktionshorizont zwischen 1 < 7 < N,. Die Matrizen F und H werden geméfl den
Gleichungen (6.51) und (6.52) gebildet. Da zwei Nichtlinearitéiten im System angreifen
werden auch zwei G-Matrizen in der Pridiktionsgleichung benétigt. Sie werden gemé&f
Gleichung (6.54) gebildet, einmal mit dem Vektor k; und einmal mit dem Vektor k.

Die Bestimmung der optimalen Stellfolge Au kann entweder analytisch (ohne Nebenbe-
dingungen, Kap. 6.3) oder numerisch (mit Nebenbedingungen, Kap. 6.5) erfolgen. An den
Berechnungen &ndert sich grundsétzlich nichts, man muss lediglich in den entsprechen-
den Gleichungen den Term G - v durch den Term G - vi + Gy - vy ersetzen. Auf diese
Weise konnen beliebig viele Nichtlinearititen beriicksichtigt werden. Es entstehen in der
Pradiktionsgleichung weitere Terme G; - v; und in Gleichung (6.172) weitere Terme der
Form k; - [0 1 0 ... 0] - Ml (259 (k)). Der Vektor [0 1 0 ... 0] besitzt an der Position
¢t eine 1, wenn die Nichtlinearitdt den Zustand ¢ als Eingangssignal besitzt. Entscheidend
ist aber immer, dass die Eingangsgrofien aller Nichtlinearititen 25" als Solltrajektorien in-
nerhalb des kompletten Pradiktionshorizonts bekannt sein miissen oder berechnet werden
kénnen. Das stellt in der Praxis das grofite Problem dar.
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7 Stabilitat pradiktiver Regelungen

Die Hauptanforderung an technisch brauchbare Regelungen ist die Stabilitéit des geschlos-
senen Regelkreises. Wahrend die Stabilitdat linearer Regelkreise durch bekannte algebrai-
sche oder geometrische Verfahren (Eigenwerte, Nyquist-Kriterium, Bode-Diagramm [25])
analysiert werden kann, muss zur Stabilitdtsuntersuchung nichtlinearer Systeme auf andere
Verfahren zuriickgegriffen werden. Lyapunov veroffentlichte bereits 1893 eine Methode zum
Stabilitdtsnachweis nichtlinearer dynamischer Systeme [77]. Die Grundidee beruht auf der
Tatsache, dass ein mechanisches System asymptotisch stabil sein muss, wenn seine Energie
iiber der Zeit abnimmt. Schlielich abstrahierte er vom Energiegedanken und formulierte
die folgende Stabilitéitsbedingung (siehe Kap. 3.2.6.1):

Definition 7.1: Stabilitidt nach Lyapunov

Fin dynamisches System ist genau dann stabil, wenn eine beschrinkte Auslenkung aus
einem Ruhezustand zu einer beschrdnkten Systemantwort fihrt. Das System ist genau dann
asymptotisch stabil, wenn aus einer beschrankten Auslenkung aus einer Ruhelage folgt, dass
es fiir t — oo wieder zur Ruhelage zuriickkehrt.

Zur Uberpriifung der Stabilitit kann der Satz von Lyapunov herangezogen werden.

Satz 7.1: Satz von Lyapunov

FEin dynamisches System x = f(x) besitze die Ruhelage x = 0. Es ezistiere im gesamten
Zustandsraum eine positiv definite Lyapunov-Funktion V(x), die nur fir den Nullzustand
den Wert null annimmt. Wenn die zeitliche Ableitung V(x) kleiner null fiir alle x # 0 ist,
dann ist die Ruhelage asymptotisch stabil.

Aufbauend auf diesem Ansatz erfolgt die Stabilitdtsuntersuchung fiir die Mehrzahl der
nichtlinearen MPC-Verfahren. Nach [68] bestehen seit Ende der 80er Jahre Bemiihungen,
einen Stabilitétsbeweis fiir nichtlineare pradiktive Regelkreise zu finden. Nevisti¢ [50] be-
zeichnet den theoretischen Hintergrund von Stabilitdtsuntersuchungen als proven to be a
complicated and difficult issue und nennt folgende Griinde fiir die Schwierigkeit:

e Prozessbeschriankungen fithren zu einem Optimierungsproblem mit Nebenbedingun-
gen. Daraus ergibt sich eine nichtlineare Regelung, auch wenn der Prozess und das
Prédiktionsmodell lineare Dynamiken aufweisen.

o Es existiert keine explizite Formulierung des Regelgesetzes, wenn Beschriankungen
beriicksichtigt werden. Eine analytische Beschreibung des Regelgesetzes ist allerdings
fiir die meisten Stabilitdtsuntersuchungen notwendig.

Eine wichtige Problematik, die zur Instabilitéit fithren kann, sind die endlichen Stell- und
Préadiktionshorizonte. Priadiktive Regelungen mit einer endlichen Giitefunktion, die nur
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einen Teil des in Wirklichkeit unendlichen Systemverhaltens enthélt, erzeugen im Sinne
dieses endlichen Horizonts optimale Stellgréfenverliufe. Uber diesen endlichen Horizont
hinaus kann keine Aussage iiber konvergentes oder divergentes Verhalten gemacht werden.
Aus einer endlichen Giitefunktion heraus ist es daher nicht moglich, eine asymptotische
Stabilitatsaussage zu treffen. Wegen des sich mitbewegenden Horizonts muss zudem bei je-
dem Abtastschritt ein neues Optimierungsproblem gelst werden, das gegebenenfalls sogar
unlésbar sein kann.

Aus den genannten Schwierigkeiten heraus, wurde die Stabilitédt nichtlinearer pradiktiver
Regelkreise fiir industrielle Anwendungen bislang durch trial-and-error-Vorgehensweisen
bei der Reglereinstellung erreicht. Die aktuelle Literatur zur pradiktiven Regelung widmet
sich daher eingehend den theoretischen Stabilitdtsuntersuchungen, welche fiir eine bestimm-
te Wahl der Reglerparameter die Stabilitéit der Regelung gewéhrleisten. Es muss an dieser
Stelle aber auch betont werden, dass neben Stabilitdt gutes Fithrungs- und Storverhalten
ebenso wichtige Anforderungen an eine Regelung darstellen. Bei Stabilitdtsbeweisen sind
daher Bedingungen gesucht, die instabiles Verhalten ausschlieBen und gleichzeitig noch
geniigend Freiheitsgrade zur Verfiigung stellen, um weitere Anforderungen an die Rege-
lung zu erfiillen.

Zur prinzipiellen Vorgehensweise wird ein modifiziertes Giitefunktional betrachtet, bevor in
Kap. 7.4 die Stabilitéit der in dieser Arbeit entwickelten Regelung untersucht wird. Anstelle
des Regelfehlers r(k+ j) — g(k+7) wird der gewichtete Betrag des Zustandsvektors fiir die
Berechnung der Kosten aufsummiert. Zusétzlich wird der Vorhersagezeitraum bis in die
unendlich entfernte Zukunft ausgedehnt. Die modifizierte Kostenfunktion lautet somit:

J*(Au) :ZiT(k+j)Q)~c(k+j)+)\~§:Au(k+j) (7.1)

Mit der positiv definiten Matrix Q ist eine Gewichtung der einzelnen Prozesszustéinde x;
moglich. Es wird die Stabilitat des Ursprungs als Ruhelage untersucht. Nachdem jede Ru-
helage durch eine Koordinatentranslation in den Ursprung verschoben werden kann, ist
hierdurch keine Einschrankung auf spezielle Sollwerte gegeben. Der Prozess ist in allgemei-
ner nichtlinearer Zustandsform gegeben.

x(k + 1) = £(x(k), u(k)) (7.2)

7.1 Stabilititsbeweis durch monotone Abnahme der
Kostenfunktion

Fiir eine pradiktive Regelung auf der Grundlage der Giitefunktion (7.1) wird nun die asym-
ptotische Stabilitdt nach Lyapunov gezeigt. Dazu muss zum aktuellen Zeitpunkt Erreich-
barkeit gegeben sein, d.h. es existiert eine Losung des Optimierungsproblems unter (hier
nicht explizit angegebenen) Nebenbedingungen. Unter den drei Voraussetzungen, dass

e der Prozess und das Pradiktionsmodell exakt iibereinstimmen,

e der Zustandsvektor x(k) genau bekannt ist,
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e keine Storungen wirken,

kann das Giitefunktional als Lyapunovfunktion verwendet werden. Das Minimum der Ko-
stenfunktion ist mit J* bezeichnet. Es wird nun gezeigt, dass die optimalen Kosten von
einem zum néchsten Zeitschritt stets abnehmen und beschréinkt sind. Eine Summe iiber
unendlich viele positive Terme kann nur dann beschrinkt sein, wenn die einzelnen Sum-
manden gegen null konvergieren. Aufgrund der monotonen Kostenreduktion und der Be-
schranktheit der Giitefunktion muss der Zustandsvektor also gegen null streben, woraus
asymptotische Stabilitdt des Ursprungs als Ruhelage folgt.

Zum Zeitpunkt k ergeben sich die minimalen Kosten zu J* (k). Wegen des zuriickweichenden
Horizontes muss zum Zeitpunkt k + 1 der Zustand %(k + 1) nicht mehr bei der Berech-
nung der Kosten J*(k + 1) beriicksichtigt werden. Am Ende des Horizontes kann dagegen
kein neuer Zustand in die Bewertung mit aufgenommen werden, da sich der Horizont bis
in die unendlich entfernte Zukunft erstreckt und somit bereits alle zukiinftigen Zustéinde
gewichtet. Aus diesem Grund bewirkt der erste Summand der Giitefunktion (7.1) eine Ko-
stenreduktion zwischen dem aktuellen Zeitpunkt £ und dem darauf folgenden Zeitschritt
k+1 von xT'(k +1)Qx(k + 1). Ebenso verursacht der zuriickweichende Horizont eine Ver-
ringerung des zweiten Summanden um die gewichtete Stellgréfenéinderung AAu?(k). Unter
der Annahme, dass nach Ablauf des endlichen Stellhorizontes N,, d.h. ab dem Zeitpunkt
k+ N, + 1 keine Stellgrofienéinderungen mehr auftreten, kommen fiir den Zeitschritt & + 1
keine zusétzlichen Kosten durch die neu erfasste Stellgroflendnderung mehr hinzu. Insge-
samt ergibt sich so eine Kostenreduktion von

AJ =x"(k+1)Qx(k + 1) + AAu?(k) — M (k+ N, + 1) (7.3)

=0

zwischen zwei Zeitschritten. Fiir den Fall einer nicht verschwindenden Stellgréfenénde-
rung zum Zeitpunkt k + N, + 1, ist die Beriicksichtigung der zusétzlichen Stelléinderung
Au(k+N,+1) erforderlich, die Kostenreduktion wird geringer. Allerdings kommt hierdurch
ein neuer Freiheitsgrad im Optimierungsproblem hinzu, der zur weiteren Verkleinerung der
Summe Y77 ) X7 (k+7)Qx(k+j) verwendet werden kann. Zum Zeitpunkt k4N, +1 wird
eine Stellgrofendnderung vom Optimierungsalgorithmus also nur dann zugelassen, wenn die
Reduktion der Summe iiber die zukiinftigen Zustandsvektoren die benétigte Bestrafung der
zusitzlichen Stelldinderung iiberwiegt. Andernfalls fithrt eine Stellinderung von Au(k +
N, + 1) = 0 zu geringeren Gesamtkosten und wird vom Optimierer auch ausgewéhlt.
Demnach ruft die Stellanderung Au(k+N,+1) # 0 insgesamt eine stirkere Kostenabnahme

AJ > xT(E+1)Qx(k + 1) + MAu?(k) (7.4)
hervor, wodurch sich die minimalen Kosten fiir den folgenden Zeitschritt k£ + 1 zu
J(k+1) < Jk) —x"(k+1)Qx(k + 1) — MAu?(k) (7.5)

abschétzen lassen. Zu jedem Zeitschritt gilt, dass die Kosten des néchsten Zeitschritts ge-
ringer sind als die aktuellen Kosten. Die quadratische Kostenfunktion ist positiv definit und
weist nur fiir x = 0 eine Nullstelle auf, die gleichzeitig auch das globale Minimum bildet.
Durch die gezeigte stetige Abnahme der Kostenfunktion und mit der Tatsache, dass die
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anfénglichen Kosten beschrankt sind (J* < oo), wenn der Prozess mit beschrinkten An-
fangszustdnden startet, streben die Systemzustéinde in den Ursprung des Zustandsraumes
und das asymptotisch stabile Verhalten des Regelkreises ist gezeigt.

Allerdings ist ein solcher Ansatz wegen des unendlichen Pridiktionshorizontes fiir die prak-
tische Anwendung in realen Regelungsproblemen nicht einsetzbar. Es entstiinden unendlich
dimensionale Optimierungsprobleme, die praktisch nicht handhabbar sind.

7.2 Endzustandsbeschrinkung

Um die Problematik eines unendlichen Préadiktionshorizonts zu umgehen, kann eine End-

zustandsbeschrankung der Art
X(k+ Ny +1)=0 (7.6)

eingefiithrt werden [85]. Unter der Voraussetzung, dass der Ursprung eine Gleichgewichtsla-
ge des Prozesses darstellt, miissen keine Stellgrofienéinderungen mehr aufgebracht werden,
um den Zustandsvektor fiir alle Zeiten im Ursprung zu halten. Es folgt aus der exak-
ten Einhaltung einer solchen Nebenbedingung, dass ab dem Zeitpunkt £ 4+ Ny keine Ko-
sten mehr hinzukommen, da alle weiteren Summanden der Giitefunktion (7.1) dann gleich
null sind und die Summation iiber die Zustéinde kann abgebrochen werden. Daher ist die
Abschétzung der Kosten, die sich aus der unendlich langen Giitefunktion J* ergeben, mit
einer endlichen Summe méglich. Es entsteht eine dquivalente Kostenfunktion die auf einen
endlichen Horizont Ny reduziert ist:

J = ZiT(kJ+j)Q)~((k?+j)+)\'iAu2(k +J) (7.7)

Eine Verkiirzung des unendlichen Préadiktionshorizontes auf einen endlichen Wert ist zuléssig
und begrenzt die Dimension des Optimierungsproblems. Die Endzustandsbeschréinkung
stellt eine Gleichungsnebenbedingung fiir das Optimierungsproblem dar, die eine Abschét-
zung des Wertes J*° der unendlich weit reichenden Kostenfunktion durch eine Kostenfunk-
tion mit beschrénken Prédiktionshorizont ermdoglicht.

J*(k) = chT(k;Jrj)ch(k;Jrj)+>\-ZuAu2(k+j): (7.8)
= ngT(kJrj)ch(k:Jrj)+/\-Zu:Au2(k+j) (7.9)

uBv. x(k+Ny+1)=0

Nachteilig an der Forderung nach der exakten Einhaltung der Gleichungsnebenbedin-
gung (7.6) ist, dass dadurch erhebliche, wenn nicht gar unerfiillbare Anspriiche an die
benotigte Rechengenauigkeit gestellt werden. Beides erfordert allgemein unendlich viele
Iterationen des Optimierungsalgorithmus im Falle nichtlinearer Prozesse [63, 80]. Bei einer
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naherungsweisen Einhaltung der Geichungsnebenbedingung hélt die obige Argumentation
nicht, was zum Verlust der Stabilitdtsgarantie fithrt. Deshalb ist eine Kostenfunktion mit
einer Endzustandsbeschriankung als GNB fiir die praktische Anwendung unter Modellun-
sicherheiten nicht geeignet.

7.3 Quasi-Infinite Horizon Regelungskonzept

Eine Weiterentwicklung der Abschidtzung der Kosten eines unendlichen Pradiktionshori-
zonts wurde von Chen und Allgéwer vorgestellt [38, 63]. Dabei wird nicht mehr die Ein-
haltung einer Gleichungsnebenbedingung gefordert. Vielmehr reicht es aus, wenn der Zu-
standsvektor in einem Endgebiet W fiir Zeiten grofler als der obere Pridiktionshorizont
zu liegen kommt. Es muss demnach nur eine Ungleichungsnebenbedingung eingehalten
werden, was in der Praxis eine wesentlich schwéchere Forderung als eine GNB darstellt.
Die restlichen Kosten fiir £ + Ny + 1 bis oo werden durch eine Endzustandsgewichtung
abgeschétzt. Dafiir wird die Kostenfunktion in zwei Teile aufgespalten.

No 00 N,
T(Au) =Y K (k+)Qx(k+5)+ > K'(k+)Qx(k + §) +A Y Au(k+j) (7.10)
Jj=1 j=Na+1 =0

< xT(k+ N+ 1)Px(k+ Ny + 1)

Wie durch die Klammerung angedeutet, werden die Kosten, die von den Zustédnden x(k +
J) mit Ny +1 < j < oo verursacht werden, durch eine quadratische Form x'Px ab-
geschétzt. Zur Berechnung der positiv definiten Matrix P zur Endzustandsbewertung wird
die Riickfiihrverstarkung K eines fiktiven Zustandsreglers im Endbereich W verwendet. Die

X(k+1) MPC
./’F\ /
x(k) X(k+ N, +1)

Abschétzung durch
X"(k+N,+1) P X(k+N,+1)

- v

Bild 7.1: Quasi-Infinite Horizon Regelungsprinzip in der Zustandsebene

Abschétzung entspricht damit den Kosten, die bei Aufschaltung des Zustandsregelgesetzes
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entstehen wiirden (siehe Bild 7.1). Die Abschétzung

o0

X"(k+ Ny + )Px(k+No+1) > > %" (k+5)Qx(k + j) (7.11)

Jj=N2+1

erlaubt zusammen mit einer Zustandsbeschrinkung in Form einer Ungleichungsnebenbe-
dingung

x(k+Ny+1) e W (7.12)

wiederum den Abbruch der Summe. Der Wert der unendlich langen Giitefunktion liegt
durch die gewéhlte Abschétzung sicher niedriger als der Wert der folgenden Giitefunktion:

J(Au) = D X"(k+5)Qx(k+j) + Z Au?(k + 7) +

j=1 Jj=0
+x%T(k 4+ Ny + 1)Px(k + Ny + 1) (7.13)
mitu = Kx  fir x(k+Na+1)eW (7.14)

Damit stellt die verwendete Giitefunktion eine maximale Obergrenze der real anfallen-
den Kosten dar, indem der nicht durch die Summation erfasste Zeitraum durch eine
Abschétzung beriicksichtigt wird:

[o¢] Nu
J*(Au) Z (k+)Qx(k+j)+ A Av(k+j) < J(Au)  (7.15)

7=0

Weil mit einem endlichen Horizont die Kosten der unendlichen Giitefunktion nach oben
abgeschéitzt werden, wird dieses Verfahren als Quasi-Infinite Horizon Regelung bezeichnet.
Dabei wird zu keinem Zeitpunkt das lineare Zustandsregelgesetz implementiert, denn der
Umschaltzeitpunkt &+ No+1 wird wegen des zuriickweichenden Horizonts nie erreicht. Die
einzige Anforderung an den linearen Zustandsregler ist die Stabilisierung der Regelstrecke
in W, da nur dann eine positiv definite Matrix P zur Abschétzung existiert. Der Nachweis
der Stabilitét erfolgt auf der Grundlage der stetigen Abnahme der Kostenfunktion J(Au).
Details zur Berechnung der Matrix P und des Endbereiches W sind [38, 63] zu entnehmen.

Im Vergleich zu pradiktiven Regelungen, die auf Bedingungen des Endzustands in Glei-
chungsform basieren, sind die Endbedingungen in Ungleichungsform durch numerische Op-
timierungsverfahren sehr viel einfacher zu erfiillen. Ferner muss bei diesem Verfahren nicht
zu jedem Abtastschritt eine optimale Losung gefunden werden, es geniigt, die Abnahme
der Kosten sicherzustellen. Dadurch erlangt dieses Verfahren grofie Relevanz im prakti-
schen Einsatz. Neben der reinen Stabilitdtsbetrachtung wurden in den letzten Jahren auch
Verfahren zur robusten pradiktiven Regelung von Prozessen mit unsicheren Parametern
entwickelt [43].
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7.4 Stabilitdt der entwickelten Regelung

Aufbauend auf den Uberlegungen der Kap. 7.1 bis 7.3 wird im Folgenden ein Stabi-
litdtsnachweis des geschlossenen Regelkreises fiir die pradiktive Regelung mit linearisierten
Zustandsraummodellen ohne Beriicksichtigung von Prozessbeschrénkungen gefiihrt.

Betrachtet wird die Regelung eines ungestorten, nicht sprungfahigen SISO-Prozesses, des-
sen isolierte Nichtlinearitét von der Ausgangsgrofie abhéngig ist. Der Prozess sei vollstandig
bekannt und durch das gewéhlte Prozessmodell ausreichend genau beschrieben. Das Préa-
diktionsmodell bildet daher das reale zukiinftige Prozessverhalten ideal ab. Das um die
Referenztrajektorie linearisierte System wird beschrieben durch:

x(k+1) = A(k)x(k)+b(k)u(k)+kuv(k) (7.16)
y(k) = " x(k)

Man beachte, dass das System in dieser Darstellung nicht um den Zustand u(k — 1) er-
weitert wurde, sondern u(k) die Eingangsgrofie darstellt, da die Erweiterung fiir den Sta-
bilitdtsnachweis nicht benotigt wird. Es wird die Stabilitéit einer Ruhelage betrachtet, die
durch zeitlich konstante Zustandsgréfien und eine konstante Referenztrajektorie beschrie-
ben wird.

r(k+j) =r = const (7.17)

Da die Zeitvarianz der Systemgrofien A(k), b(k) und v(k) allein durch eine zeitvariante
Referenztrajektorie bedingt ist, sind diese Groflen fiir eine konstante Referenztrajektorie
ebenfalls konstant.

A(k) = A = const b(k) =b =const  wv(k) =v = const (7.18)

Gleichung (7.16) stellt demnach ein LTI-System mit konstanter Stérgrofie dar. Eine kon-
stante StorgroBe hat keinen Einfluss auf die Stabilitédt eines LTI-Systems und kann bei
den weiteren Untersuchungen folglich entfallen. Auch ist es unerheblich, welcher stationére
Arbeitspunkt betrachtet wird. Ohne Beschréinkung der Allgemeinheit wird daher der sta-
tionédre Arbeitspunkt xo = 0 mit 7(k + j) = r = 0 gewéhlt. Nach diesen Voriiberlegungen
muss nun die Stabilitdt des priadiktiv geregelten Systems in Gleichung (7.19) untersucht
werden.

x(k+1) = Ax(k)+bu(k) (7.19)
y(k) = c'x(k) mit r(k+7)=0

Zum Stabilitdtsbeweis wird ein Giitefunktional bis 7 = oo angesetzt, das anschliefend
durch ein endliches Giitefunktional und einer Endzustandsbewertung abgeschéatzt wird.

o0 Nu

J o= D P+ + XY A (k+ ) (7.20)
j=1 j=0
o0 Nu

= Y cIx(k+j) -k +) A APk + )

i=1 ~ ~ i=0
XTC CTX
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Die Giitefunktion (7.20) wird nun zum Stabilitdtsnachweis als Lyapunov-Funktion verwen-
det. Um den Beweis geméB Satz 7.1 [17] fithren zu kénnen, muss J die folgenden beiden
Bedingungen erfiillen:

e J muss fiir alle x # 0 positiv sein.

o J(k+1)—J(k) muss fiir alle x # 0 negativ sein. Dies stellt die zeitdiskrete Lyapunov-
Bedingung fiir asymptotische Stabilitat dar.

Wenn [A, c] beobachtbar ist, dann kénnen zwar einzelne Terme x? ¢ in Gleichung (7.20) null
sein (wenn X und c senkrecht zueinander stehen), niemals jedoch die gesamte Summe [15],
da sich spétestens nach N Zeitschritten ein X # 0 in einem gy # 0 auswirken wiirde, wenn
N die Systemordnung ist. Die Funktion (7.20) kann nur dann null sein, wenn X(k + j) = 0
fir 1 < j < oo gilt und das System sich in der Ruhelage befindet. Dazu muss auch die
Stellgrofienédnderung Au(k + j) gleich null sein. Fiir alle anderen Zusténde ist J positiv,
da nur quadrierte Terme auftreten.

Um die Abnahme von J zwischen zwei beliebigen Zeitschritten zu zeigen, und das Giite-
funktional durch eine endliche Summe mit Endzustandsgewichtung auszudriicken, ist die
Einfithrung der zeitdiskreten Lyapunov-Gleichung nétig [1, 58].

Zeitdiskrete Lyapunovgleichung: Betrachtet wird ein lineares zeitdiskretes System der
Form

x(k+1)=Ax(k) (7.21)

mit der Anfangsbedingung x(k) € RY. Die konstante Matrix A besitze nur Eigenwerte
innerhalb des Einheitskreises, d.h. das System (7.21) ist asymptotisch stabil. Dem dyna-
mischen System wird das Giitemafl (7.22) mit der positiv definiten Matrix Q zugeordnet.

) = Z xT(m) Qx(m) = x* (k) P x(k) vV x(k) € RY (7.22)

Fiir stabile Systeme kann die unendliche Summe durch eine einzelne Gewichtung des An-
fangszustands x(k) mit einer positiv definiten Matrix P bestimmt werden. Aus der Diffe-
renz

V(x(k)) - V(x(k+1)) = x'(k)Qx(k) (7.23)
Tk)Px(k) —x"(k+1)Px(k+1)

T(k)Px(k) — x" (k) ATPA x(k)
= x' (k) (P — ATPA) x(k)

I
»

I
»

folgt die zeitdiskrete Lyapunovgleichung
Q=P - A"PA (7.24)

Ist durch die Matrix A ein stabiles System beschrieben, und ist Q eine symmetrische,
positiv definite Matrix, so existiert eine eindeutig bestimmte positiv definite, symmetrische
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Losung P der Lyapunovgleichung (7.24). Diese Aussage ist auch umgekehrt giiltig. Ein
System ist stabil, wenn es positiv definite Matrizen P und Q gibt, die Gleichung (7.24)
erfiillen.

Der erste Term des Giitefunktionals (7.20) wird nun in zwei Anteile aufgeteilt und mit der

positiv semidefiniten Matrix Q = ¢ ¢! umformuliert.
No [ee) Ny,
J=Y %"(k+7)Qx(k+j)+ > X'(k+j)Qx(k+j)+A- > Au(k+j) (7.25)
Jj=1 j=No+1 =0

Wegen der Beobachtbarkeit von [A, ¢] kann in Gleichung (7.20) die Summe bis co niemals
null werden. Da die symmetrische Matrix Q = c ¢’ aus den Auskoppelvektoren des Prozes-
ses aufgebaut ist, reicht fiir die Giiltigkeit der zeitdiskreten Lyapunovgleichung eine positiv
semidefinite Matrix Q aus. Das Giitefunktional wird nun mit Hilfe der Lyapunovgleichung
vereinfacht.

N2 Nu
J=> %"(k+7)Qx(k+7)+ XY Au’(k+j)+ X" (k+ Na+ 1) Px(k+ No+1) (7.26)
j=1 Jj=0

Fiir die pradiktive Regelung wird nun von folgender Vorstellung ausgegangen: Innerhalb
des Pradiktionshorizonts Ny wird der Prozess mit dem aus dem Optimierer der pradiktiven
Regelung bestimmten Stellsignal beaufschlagt. Auflerhalb wird eine Zustandsriickfithrung

u(k) = =k, - x(k) angewendet. Der Riickfiihrvektor k., wird so ausgelegt, dass die
Zustandsmatrix A,., = A—b kfey des geschlossenen Regelkreises Eigenwerte innerhalb des

Einheitskreises besitzt. Diese Wahl ist sicher immer dann moglich, wenn [A, b] vollstandig
steuerbar ist [14]. Es kann demnach eine beliebige Riickfiihrung k,., ausgewihlt werden, die
das System stabilisiert.) In Gleichung (7.26) ist die positiv definite Matrix P die Losung
der Lypunovgleichung

Q=P-A], PA,, (7.27)

reg

Wenn zum Zeitpunkt & die komplette StellgroBenfolge Au(k) auf den Prozess geschaltet
wiirde, so ergibt sich fiir die Differenz zweier aufeinanderfolgender Kostenfunktionen:

JE+1)—Jk)=-x"(k+Decc" x(k+1) = NAu*(k) + ANAu?(k + N, +1)  (7.28)

Unter der Annahme, die neu hinzugekommene Stellgrofendnderung Au(k+ N, +1) sei null,
ergibt sich in Gleichung (7.28) fiir A > 0 eine negative Differenz, also eine Abnahme der
Giitefunktion von einem Zeitschritt zum néchsten. Das bedeutet, bereits eine Stellinderung
von null zum Zeitpunkt k£ + N, + 1 ergibt eine Verringerung der Giitefunktion. Eine Stell-
groBendnderung Au(k + N, + 1) ungleich null kann demnach durch den Optimierer nur
dann berechnet werden, wenn durch diesen zusétzlichen Freiheitsgrad eine grofiere Verrin-
gerung des Giitefunktionals J(k + 1) erreicht wird, als durch den Term A Au?(k + N, + 1)
hinzukommt. Andernfalls fiihrt A Au?(k + N, + 1) = 0 zu geringeren Kosten und wiirde
vom Optimierer auch ausgewéhlt. Daher ldsst sich die Kostenabnahme abschétzen zu

JE+1)—Jk) < —x"(E+1Dcc"%(k+1) = AAu?(k) <0 (7.29)

1 K,y kann auch zu null gewéhlt werden, wenn alle Eigenwerte von A bereits innerhalb des Einheits-
kreises liegen.
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Zu jedem Zeitschritt ist hiermit eine Kostenabnahme gezeigt. Zusammen mit der Tatsache,
dass J immer positiv mit der einzigen Nullstelle x = 0 ist, folgt daraus die asymptotische
Stabilitat der préadiktiven Regelung nach Lyapunov.

Aus diesen Uberlegungen folgen folgende Voraussetzungen fiir die Stabilitéit der entwickel-
ten préadiktiven Regelung:

e [A(k),c] muss fiir alle Zeitpunkte beobachtbar sein.
o [A(k),b(k)] muss fiir alle Zeitpunkte vollstindig steuerbar sein.

e Die Gewichtung A muss grofier null sein.

Fiir einen beliebigen stationdren Arbeitspunkt x, wird als Giitefunktional die folgende
Gleichung verwendet:

J = }:@@+4)—ﬂﬁh»§iAﬁ@+g) (7.30)

+ (&(k+ Ny +1) —x0)" P (%(k+ Ny + 1) — xo)

Die Matrix P zur Endzustandsbewertung ergibt sich aus der Losung der Lyapunovglei-
chung (7.27) mit Q = cc’. Die Matrix A,., errechnet sich aus A durch eine lineare
Zustandsriickfiihrung, so dass A,., Eigenwerte innerhalb des Einheitskreises besitzt. Der
Vektor x¢ kann durch Auswertung von Gleichung (7.16) im stationédren Zustand bestimmt
werden. A,., und x, miissen fiir jeden Arbeitspunkt neu berechnet werden. Unter die-
sen Voraussetzungen nehmen die Kosten zwischen zwei beliebigen Zeitschritten ab und die
asymptotische Stabilitdt nach Lyapunov ist gewéhrleistet. Nur fiir den stationéren Zustand
Xq sind die Kosten gleich null. Es ist zu beachten, dass der gedachte lineare Zustandsregler
mit der Riickfithrung k,., nur zu Analysezwecken benétigt wurde und zu keinem Zeitpunkt
tatséchlich auf den Prozess wirkt. Durch den zuriickweichenden Horizont, wird der obere
Préadiktionshorizont niemals erreicht.

Die durchgefiithrte Argumentation zur Stabilitdtsuntersuchung dndert sich nicht, wenn Be-
grenzungen des Prozesses eingehalten werden miissen. Es muss aber zu jedem Abtastzeit-
punkt die Losbarkeit des Optimierungsproblems gewéhrleistet sein, d.h. die Nebenbedin-
gungen diirfen nicht zu restriktiv sein. Um garantierte Losbarkeit zu gewéhrleisten, ist die
Einfithrung weicher Begrenzungen maoglich [58], die bei Uberschreitung entsprechende Ko-
sten verursachen. Damit konnen aber bestimmte unerlaubte Betriebsbereiche nicht mehr
ausgeschlossen werden.

In der Praxis kann auf die Endzustandsbeschrinkung in Gleichung (7.30) meist verzich-
tet werden. Es geniigt, den oberen Préadiktionshorizont Ny so grofi zu wihlen, dass die
wesentliche Prozessantwort dadurch beriicksichtigt wird. Einen Richtwert stellt die grofite
Zeitkonstante des Prozesses dar. Dies hat zur Folge, dass die Kosten innerhalb des Pra-
diktionshorizonts diejenigen auflerhalb bei weitem iiberwiegen und dadurch ebenfalls eine
Abnahme zwischen zwei Zeitschritten gewéhrleistet ist. Mit dieser Methode wurden auch
alle praktischen Ergebnisse in den Kap. 8 und 9.2 erzielt.
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8 Experimentelle Validierung der pradik-
tiven Regelung

Zur Validierung der theoretischen Ergebnisse zur pradiktiven Regelung erfolgt in diesem
Kapitel eine Implementierung auf dem in Anhang A beschriebenen Versuchsstand. Es han-
delt sich um ein Zweimassensystem (ZMS) mit isolierter Nichtlinearitdt und Reibung. Die
Reibkennlinie wurde zwar in Anhang A.3 experimentell bestimmt, sie wird aber nicht im
Prozessmodell beriicksichtigt, sondern wirkt als Stérung. Die isolierte Nichtlinearitéit wirkt
auf die Lastmaschine und lautet:

MNC(€y) = 6.4 [Nm] - arctan (10 [s/rad] - €)5) (8.1)

Die Zustandsdarstellung der Regelstrecke ist in Gleichung (A.8) gegeben. Den zugehorigen
Signalflussplan zeigt Bild A.5.

Im Folgenden wird die pradiktive Regelung am Zweimassensystem implementiert. Es wer-
den zunéchst Ergebnisse ohne Integralanteil dargestellt, die die Notwendigkeit der Erwei-
terung um einen LQI-Regler herausstellen. Schlieflich werden auch Messungen mit ver-
schiedenen Begrenzungen durchgefiihrt und die Auswirkungen der Einstellparameter der
Regelung untersucht. Ein Vergleich mit einer konventionellen PI-Regelung zeigt die Ver-
besserungen durch den pradiktiven Regler.

8.1 Pradiktive Regelung ohne Begrenzungen

Zunichst werden alle priadiktiven Regelverfahren ohne die Beriicksichtigung von Beschrén-
kungen implementiert. Die préadiktive Regelung mit Beschriankungen ist in Kap. 8.2 aus-
gefiihrt.

8.1.1 MPC ohne Integralanteil

In den folgenden Untersuchungen wird eine priadiktive Drehzahlregelung des Zweimassen-
systems ohne Integralanteil (LQI-Regler) durchgefiihrt. Das ZMS wird mit einem Sprung,
einer Rampe und einem Sinussignal als Fiihrungsgrofie angeregt. Der Sprung wird nicht
direkt als Solltrajektorie verwendet, da das Zweimassensystem nie exakt folgen kann. Der
Sprung wird durch ein PT5-Glied mit zwei identischen Zeitkonstanten von 25 ms gegléttet.
Fiir alle drei Anregungsarten werden folgende Einstellungen vorgenommen:

Tw = 3ms z = 1.5 Nm (StorgroBe)
N1 - 3 N2 - 15 Nu - 3

Fiir die Sprunganregung wird der Gewichtungsfaktor A = 0.05 gesetzt. Fiir alle Anregungs-
arten werden kleine Amplituden verwendet, da in diesem Bereich der nichtlineare Charak-
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ter der isolierten Nichtlinearitéit in Gleichung (8.1) besonders ausgeprigt ist. Fiir grofie
Amplituden geht die Nichtlinearitdt in Sattigung und wirkt wie eine konstante Storgrofie.
Bild 8.1 zeigt die Sprungantworten des préadiktiv geregelten Zweimassensystems in einer
Simulation (oben) und als Messung (unten). In den beiden linken Bildern sind die Stell-
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Bild 8.1: Sprungantwort des prdadiktiv geregelten ZMS

grofe u, die StellgroBlendnderung Awu und die Storgrofle z dargestellt. Die beiden rechten
Bilder zeigen die Solltrajektorie r und den Streckenausgang 2,. Es fillt auf, das selbst oh-
ne Storgrofle eine kleine stationdre Abweichung bestehen bleibt. Das liegt daran, dass der
pradiktive Regler wie ein proportionaler Zustandsregler wirkt und unbekannte Stérungen
nicht unterdriicken kann. Als Storung ist jedoch immer ein Reibmoment vorhanden. Bei
zugeschalteter Storgrofle vergroflert sich diese stationédre Abweichung. Zwischen Simulation
und Messung ist sehr gute Ubereinstimmung festzustellen.

Fiir die rampenférmige Fithrungsgrofie wird der Gewichtungsfaktor A\ = 0.05 gewéhlt.
Bild 8.2 zeigt die Stellgrofen (links) und das Fiithrungsverhalten (rechts) bei Rampenanre-
gung. In den beiden linken Teilbildern sind die Stell- und Storgroflen dargestellt, rechts ist
das Folgeverhalten fiir Simulation und Messung gezeigt. Es ist wieder gutes Folgeverhal-
ten erkennbar, jedoch mit zunehmender Abweichung nach Auftreten der Storgrofie. Dieser
Schleppfehler entsteht entsteht durch die Storgrofie z und das natiirlich vorhandene Reib-
moment der Lagerung.
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Bild 8.2: Folgeverhalten des ZMS' bei rampenférmiger FihrungsgrifSe

Bei sinusformiger Fiithrungsgrofle wird wiederum A = 0.05 gesetzt. Bild 8.3 zeigt die
Stell- und StorgroBen (links) und das Folgeverhalten bei Sinusanregung (recht) fiir Si-
mulation und Messung. Auch hier zeigt sich gutes Folgeverhalten, der negative Einfluss
der nicht ausgeregelten Storgrofle ist beim Sinusverlauf nur schwach sichtbar. Vergleicht
man die Simulationsergebnisse mit den Messergebnissen der Anlage, so kann sehr gute
Ubereinstimmung festgestellt werden. Die geringen Unterschiede zwischen den Ergebnis-
sen aus der Simulation und den gemessenen Daten lassen sich auf Messungenauigkeiten
und Rauscheinfliisse sowie nicht ideales Umrichterverhalten (im Umrichter integrierte Mo-
mentenregelung!) zuriickfithren. Dies deutet auf eine ausreichende Genauigkeit bei der Mo-
dellierung bzw. Identifikation hin. Deshalb wird im Folgenden auf die Gegeniiberstellung
von Simulations- und Messergebnissen verzichtet und es wird nur noch das jeweilige Mes-
sergebnis des Priifstands vorgestellt.

Da bei einer Regelung stationéire Genauigkeit auch bei unbekannten Stérgréfien ein primé-
res Regelziel ist, wird nun der pradiktive Regler um einen LQI-Regler erweitert.
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Bild 8.3: Folgeverhalten des ZMS bei sinusformiger FihrungsgrifSe

8.1.2 MPC mit Integralanteil

Die Erweiterung um einen Integralanteil erfolgt geméafl Kap. 6.4. Es werden die gleichen
Formen der Fiihrungsgrofien wie in Kap. 8.1.1 verwendet. Die Sprungantwort des pradiktiv
geregelten Zweimassensystems ist in Bild 8.4 dargestellt. Es wurden die Gewichtungsfak-
toren A = 0.05 und a = 0.01 gew#hlt. Die Storgrofie z besitzt eine Amplitude von 3 Nm.
Es kann sehr gutes Fiihrungsverhalten festgestellt werden. Auch die Stérgréfie wird nach
einer kurzen Ausregelzeit ohne stationédren Fehler ausgeregelt. Dazu steigt die Stellgrofie u
entsprechend an.

Bild 8.5 zeigt den Stell- und Ausgangsgroflenverlauf bei rampenformiger Fiihrungsgrofie.
Fiir die Gewichtungsfaktoren wurde A = 0.05 und o = 0.075 gesetzt. Sowohl vor als auch
nach Auftreten der Stérung ist nahezu exakte Ubereinstimmung zwischen Soll- und Istwert
der Regelgrofie festzustellen. Lediglich zur Ausregelung der Storung entsteht eine kurzzei-
tige Regeldifferenz. Die Stellgrofie u ist nahezu konstant, was einer konstanten Beschleuni-
gung des ZMS entspricht. Dies liegt daran, dass die Nichtlinearitéit ab einer Drehzahl von
etwa 3rad/s in Sattigung ist und wie eine konstante Storung wirkt. Aus diesem Grund ist
bei ansteigender Drehzahl keine ansteigende Stellgrofie notig.

Bei sinusformiger Referenztrajektorie werden die Faktoren A = 0.05 und v = 0.01 gewéhlt.
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Bild 8.4: Sprungantwort des prddiktiv geregelten ZMS mit Integralanteil
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Bild 8.5: Folgeverhalten des ZMS' bei rampenformiger Fiihrungsgrofie und I-Anteil

Der Stell- und Regelgréfienverlauf ist in Bild 8.6 dargestellt. Durch Verwendung des pradiktiven

Messung an der Anlage Messung an der Anlage
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Bild 8.6: Folgeverhalten des ZMS bei sinusformiger Fihrungsgrifie und I-Anteil
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Reglers mit Integralanteil sind in diesem Fall weder vor noch nach Auftreten der Storgrofie
Abweichungen vom Sollverlauf zu erkennen. Es ist auch kein Ausregelvorgang nach Auf-
treten der Storung sichtbar. Es wird demnach sowohl die Storgréfe, als auch die natiirlich
vorhandene Lagerreibung ausgeregelt.

Bei sprungformiger Anregung kann die Regelung mit Integralanteil beim Ubergang zu
Schwingungen neigen. Die Wahl des Gewichtungsfaktors « sollte so gewéhlt werden, dass
auf der einen Seite ein moglichst geringes Schwingen bei Ubergéingen verursacht wird und
auf der anderen Seite der stationdre Regelfehler so schnell wie méglich ausgeregelt wird.
Zwischen der Sollwerttrajektorie und dem Ausgangssignal ergeben sich folgende mittlere
relative Regelfehler: Sprunganregung 1.4 %, Rampenanregung 0.479 % und Sinusanregung
1.13 %. Diese geringen Abweichungen unterstreichen das sehr gute Fiithrungsverhalten der
pradiktiven Regelung.

8.2 Pradiktive Regelung mit Begrenzungen

Beim verwendeten Priifstand ist eine natiirliche Begrenzung der Stellgroe (Motormoment)
w auf £22 Nm gegeben. Diese muss eingehalten werden, damit eine thermische Uberlastung
der Motoren vermieden wird. Stellgroflendnderungsbeschréinkungen Awu werden bei Schie-
bern, Ventilen etc., die bauartbedingt nur mit einer maximalen Beschleunigung betrieben
werden diirfen, eingesetzt. Am ZMS ist die Begrenzung der Stellgroflenéinderung Awu auf-
grund der guten Dynamik der Momentenregelung der Umrichter nicht nétig. Um ein gutes
Regelergebnis bei Begrenzungen zu erhalten, bzw. um Sicherheitsabstdnde von gefihrlichen
Betriebspunkten einzuhalten, werden in Kap. 8.2.2 und 8.2.3 Begrenzungen eines inneren
Zustandssignals und der Regelgréfle beriicksichtigt.

8.2.1 Stellgroflenbegrenzungen

Die Einhaltung der Stellgréenbegrenzungen soll anhand der Drehzahlregelung des ZMS
gezeigt werden. Die Stellgrofie ist auf +£22 Nm begrenzt. Es wird ein pradiktiver Regler mit
Integralanteil zur Sicherstellung stationédrer Genauigkeit eingesetzt. Der pradiktive Regler
wird mit den folgenden Einstellungen betrieben:

Topy = 3ms z=3Nm
N1:3 N2:15 Nu:?)

In den Bildern 8.7 bis 8.9 ist das Regelergebnis fiir sprung-, rampen- und sinusférmige
Referenztrajektorien dargestellt. Bei allen drei Anregungsarten ist deutlich zu erkennen,
dass die Stellgroflenbeschrankung v = 22 Nm eingehalten werden. Nach t = 2s wird
ein Storsignal z = 3 Nm auf den Motor 2 des ZMS aufgeschaltet. Befindet sich der An-
triebsmotor in der Stellgréf8enbeschriankung kann das Ausgangssignal €2 der Sollwerttra-
jektorie r nur verzogert folgen und es entsteht ein stationédrer Fehler. Bei sprungférmiger
Anregung wird die Stellbegrenzung nur beim Anfahren aktiv, da zu diesem Zeitpunkt
der Momentenbedarf am grofiten ist. Aufféllig in Bild 8.7 ist, dass die Stell- und Regel-
groffe vor der ansteigenden Referenztrajektorie ins Negative wechselt. Eine anschauliche
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Bild 8.7: Regelergebnis am ZMS bei Stellgrifsenbeschrinkung (Sprung)
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Bild 8.8: Regelergebnis am ZMS bei Stellgrofienbeschrinkung (Rampe)
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Bild 8.9: Regelergebnis am ZMS bei Stellgrifsenbeschrinkung (Sinus)
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Erkldarung erhédlt man, wenn man bedenkt, dass der pradiktive Regler versucht, zukiinftige
Regeldifferenzen, unter Beriicksichtigung von Beschriankungen, zu vermeiden. Bereits vor
dem Sollwertiibergang stellt der Regler fest, dass der Ubergang nicht ohne Stellbegren-
zung moglich ist. Um dennoch einen maoglichst steilen Ubergang zu erzielen, wird zunichst
die elastische Verbindung in die Gegenrichtung aufgezogen. Dadurch wird Energie im Sy-
stem gespeichert. Diese wird dann beim Ubergang zusitzlich zur Stellenergie fiir einen
moglichst steilen Anstieg frei. Der entstehende Regelfehler vor dem Ubergang ist kleiner
als der Fehler, der wihrend eines Ubergangs ohne vorheriges Unterschwingen entstehen
wiirde. Dies stellt der Optimierer im pradiktiven Regler sicher. Dieses Verhalten ist typisch
fiir das pradiktiv geregelte ZMS (siehe auch Bild 8.8). Bei rampenformiger Referenztrajek-
torie wird die Begrenzung erst nach Zuschalten der Storgrofie aktiv, da die Steigung der
Rampe zum Antriebsmoment direkt proportional und kleiner als die Stellbegrenzung ist.
Bei aktivem Storsignal ist der Regelkreis gedffnet und ein Folgen des Referenzsignals ist
nicht mehr moglich. Die Stellgrofle u erreicht dauerhaft ihren Grenzwert, da die geforderte
Beschleunigung vom Stellglied bei aktiver Storgrofle nicht mehr aufgebracht werden kann.
Die Ursache fiir den Regelfehler ist daher nicht bei den Reglereinstellungen, sondern bei
der Dimensionierung des Stellglieds zu suchen. Bei sinusformiger Anregung ist pro Periode
zweimal die Begrenzung aktiv, dementsprechend verschlechtert sich das Folgeverhalten in
den entsprechenden Bereichen.

8.2.2 Zustandsbegrenzungen

Mit Hilfe von Zustandsgrofienbeschrinkungen konnen interne Prozesssignale so eingegrenzt
werden, dass sie zuléssige Betriebsbereiche nicht verlassen. Beim Zweimassensystem sind
die beiden Motoren mit einem Torsionsstab gekoppelt. Je nach Auslegung der Maschinen
und der Welle besteht die Gefahr, dass das Torsionsmoment M7p zu grofl wird und dies zum
Bruch der Welle fithrt. Mit der Begrenzung des Zustandsvektors kann direkt die Verdrehung
A¢ des Torsionsstabes begrenzt werden, um die Welle vor einer zu starken Beanspruchung
bzw. vor ihrem Bruch zu schiitzen. Es wird eine Grenze A¢ = 40.015rad fiir die Torsi-
on festgelegt. In Bild 8.10 wird der Zustand xo = A¢ von A¢ = 0.02rad (=~ 1.14°) auf
A¢p = 0.015rad (=~ 0.86°) reduziert, d.h. die Nebenbedingung wird eingehalten. Bild 8.10
oben zeigt Stell-, Regelgrofe und Torsionswinkel ohne die Beriicksichtigung von Begren-
zungen. Bild 8.10 unten zeigt das Verhalten bei aktiver Begrenzung fiir A¢. Das Maximum
der Stellgrofie reduziert sich aufgrund der Zustandsbegrenzung kaum, lediglich ihre zeitliche
Verteilung veréndert sich. Dadurch kann das System nur verzégert der Sollwerttrajektorie r
folgen. Die Einhaltung der Zustandsbeschrankung fiir A¢ wird garantiert, aber die Verldufe
der GroBen u, Au und €, erfahren wihrend des Ubergangs deutliche Verdnderungen. Da-
bei ist besonders der Drehzahlverlauf €, auffillig, der zuerst in die negative Richtung
ausschléigt, bevor er der Trajektorie r folgt. Der Torsionsstab wird auch hier in die negati-
ve Richtung aufgezogen (Energie wird gespeichert), um dann einen schnelleren, aber leicht
verspiteten Ubergang auf den Sollwert mit Hilfe der gespeicherten Energie zu erméoglichen.
Hier wird besonders deutlich, dass die Einfiihrung von Beschréankungen zu nicht erwartetem
Systemverhalten fithren kann.
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Bild 8.10: Regelergebnis am ZMS ohne (oben) und mit (unten) Begrenzung des Torsions-
winkels A¢

8.2.3 Regelgroflenbegrenzungen

Beim Ubergang der Drehzahl des Zweimassensystems von einem auf einen anderen stati-
ondren Wert neigt die pradiktive Reglelung bei manchen Einstellungen von Begrenzungen
und Reglerparametern zum Unterschwingen. Dieser Effekt ist besonders stérend, wenn sich
die Maschine an einem mechanischen Anschlag befindet. Das System stoft zuerst gegen
die (mechanische) Begrenzung, bevor der Ubergang erfolgt. Dies kann zur Zerstorung bzw.
Beschidigung der Anlage fithren. Um diesen Nebeneffekt zu vermeiden, wird eine Ausgangs-
begrenzung y > 0 eingesetzt. Aufgrund der Ungleichungsnebenbedingung (UNB) schwingt
das System nicht mehr unter die Drehzahl null. Bei der Wahl der Beschrinkungen muss
darauf geachtet werden, dass das Optimierungsproblem losbar bleibt. Insbesondere diirfen
keine sich gegenseitig ausschlieBenden Nebenbedingungen gefordert werden.

In Bild 8.11 wird die Einhaltung der Ausgangsbeschrinkung am ZMS gezeigt. In den
oberen Teilbildern ist die Sprungantwort des Zweimassensystems dargestellt, wobei die
Ausgangsbeschrankung y > 0rad/s noch nicht wirksam ist. Bei der Ausgangsgrofie €2y ist
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Bild 8.11: Regelergebnis am ZMS ohne (oben) und mit (unten) Begrenzung der Ausgangs-
drehzahl auf Qs >0

das Unterschwingen vor der Zustandsdnderung deutlich sichtbar. In den unteren Bildern
ist die Ausgangsbeschrankung aktiv. Des Systems hélt die Ungleichungsnebenbedigung ein,
und die Drehzahl €25 wird nicht mehr negativ. Dies ist besonders in der Vergroflerung der
beiden rechten Teilbilder erkennbar. Die Nebenbedingung bewirkt auch einen verédnderten
Verlauf der Stellgrofie u, der Stellgroflendnderung Awu und der Regelgrofie €y, Statt des
Unterschwingens der Regelgrofie ist nun ein verfrithter Anstieg erkennbar. Dadurch wird
die Steilheit des Ubergangs abgeflacht.

Alle gezeigten Begrenzung fiir Stellgréfien, ZustandsgroBen und Regelgréfien konnen gleich-
zeitig aktiv sein und in des Optimierungsproblem integriert werden. Dazu muss bei einer
hohen Zahl von Begrenzungen beachtet werden, dass die Losbarkeit der Optimierungsauf-
gabe erhalten bleibt. Dazu kann keine einfache Regel angegeben werden, dies stellt vielmehr
noch ein Gebiet intensiver Forschung dar [82]. Auflerdem steigt mit jeder Nebenbedingung
der Online-Rechenaufwand. Es gilt daher, den Nutzen der Einhaltung einer Beschrankung
gegen den zusétzlichen Entwurfs- und Rechenaufwand abzuwégen.
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8.3 Untersuchung der Einstellparameter

Um die Auswirkungen der Einstellparameter Ny, Ny, N,, A und a besser einschéitzen zu
konnen, wird deren Einfluss auf den pradiktiven Regler durch Parametervariationen unter-
sucht. Dies geschieht am ZMS mit isolierter Nichtlinearitdt und Fiithrungsintegrator, aber
ohne Einflussnahme der Beschrinkungen. Da die Verdnderung einzelner Parameter teilwei-
se nur sehr schwache Auswirkungen zeigen, die bisherigen Ergebnisse am Versuchsaufbau
mit der Simulation sehr gut {ibereinstimmten und zusétzliche Storeinfliisse wie Messrau-
schen nicht in das Ergebnis mit einflielen sollen, werden die Auswirkungen der Parame-
terdnderungen simulativ untersucht. In den nachfolgenden Simulationen wird jeweils eine
EinstellgroBle in die positive und negative Richtung variiert und die anderen Parameter
werden konstant gehalten.

Bei der Simulationsdurchfithrung wird das System mit einem gegléitteten Sprung als Refe-
renztrajektorie beaufschlagt. In den Bildern 8.12 bis 8.16 wird in den linken Teilbildern die
Stellgrofle u und in den rechten Teilbildern der AusgangsgréfSenverlauf 25 mit der Refe-
renztrajektorie r abgebildet. Ausgehend von den Einstellungen Ny = 3, Ny = 15, N, = 3,
A = 0.0025 und o = 0.005 erfolgen die Parametervariationen.

Einfluss von Nj :

Die Variation des unteren Pradiktionshorizontes Ny bewirkt nur eine geringe Verédnderung
im Regelkreis, siehe Bild 8.12. Fiir totzeitbehaftete Systeme sollte der untere Pradiktions-
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Bild 8.12: Variation des unteren Horizontes Ny

horizont ungefdhr der Verzogerungszeit entsprechen, da eine gewisse Zeitspanne gewartet
werden muss, bis der Stelleingriff sich auf die Prozessdnderung auswirkt. In der Kosten-
funktion wird der Zeitraum zwischen unterem und oberem Pradiktionshorizont bewertet,
wird Ny zu grofl gewéhlt werden relevante Zeitschritte nicht mehr gewichtet, so dass ei-
ne Verschlechterung des Regelungsergebnis eintritt. Bei tragen Prozessen ist es vorteilhaft
den Horizont N7 > 1 zu setzen, da dem Regler N; Abtastschritte Zeit bleiben, um den
Prozessausgang an die Sollwerttrajektorie anzugleichen. Damit wird vermieden, dass der
Regler versucht, einem unrealistisch schnellen Sollwertverlauf zu folgen. Das System ar-
beitet dann ruhiger und das Ausgangssignal verlduft glatter. Das System wird mit einem
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steigenden Ny tréger, die Stellgrofe v vermindert ihre Arpplituden und der Ausgangsver-
lauf 25 flacht am Ubergang ab. Aufgrund der schwachen Anderungen ist die Richtung von
steigendem N; mit einem Pfeil gekennzeichnet.

Einfluss von N, :

Der obere Prédiktionshorizont ist ein entscheidender Einstellparameter der pradiktiven
Regelung. Je grofler der obere Horizont Ny gewihlt wird, desto weniger neigt das Aus-
gangssignal Q, zum Uberschwingen. Zu lange Vorhersagezeitriume fithren aber zu keiner
weiteren Verbesserung der Regelungseigenschaften und steigern den Rechenaufwand er-
heblich. Der obere Horizont bestimmt auch, wie lange vor der Sollwertdnderung bereits
mit Stellaktionen begonnen wird. Da bei der priadiktiven Regelung ein unerwiinschtes Un-
terschwingen auftreten kann, sollte darauf geachtet werden, dass die Stellaktionen nicht
zu frith beginnen. Ein klein gewédhlter Wert fiir Ny erhoht die Dynamik, verringert aber
gleichzeitig die Dampfung des Gesamtsystems. In Bild 8.13 ist bereits die Welligkeit beim
Ausgangssignal €2y und bei der Stellgrofie v deutlich erkennbar. Bei einer weiteren Absen-
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Bild 8.13: Variation des oberen Horizontes No

kung des oberen Préadiktionshorizontes wird die Prozessantwort nicht mehr lange genug
im Giitefunktional bewertet, da wesentliche Abschnitte des zukiinftigen Prozessverhaltens
vernachléssigt werden. Dies fithrt zur Instabilitéit des Systems. In [64] wird die Empfehlung
gegeben, dass der Wert von Ny - Ty, in der Néhe der grofiten Systemzeitkonstanten liegen
sollte.

Einfluss von N, :

Die Begrenzung des Stellgroflenvektors Au auf N, Elemente fiihrt zur Reduzierung der
Freiheitsgrade des Optimierungsproblems, woraus eine Verminderung des Rechenaufwan-
des resultiert. Bei zu geringem N, sind zu wenige Freiheitsgrade im Optimierungsproblem
vorhanden und es kann nur eine suboptimale Losung gefunden werden. Dadurch kommt es
zu Abweichungen zwischen der Ausgangsgrofle €2, und der Sollwerttrajektorie r.

In Bild 8.14 ist ersichtlich, dass bei der Einstellung N, = 3 bereits eine sehr gute Uber-
einstimmung des Ausgangssignals mit der Referenztrajektorie erzielt wird. Eine weitere
VergroBerung der StellgroBe N, erhéht den Rechenaufwand, ohne das Folgeverhalten der
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Bild 8.14: Variation des Stellhorizontes N,

Drehzahl €25 noch gravierend zu verbessern. In der Praxis werden bereits sehr gute Ergeb-
nisse fiir Stellhorizonte zwischen N,, = 2 und N,, = 4 erzielt.

Einfluss von )\ :

Der Faktor A bewertet die Gewichtung der StellgroBenédnderung Aw in der Kostenfunk-
tion. Ein grofler Wert fiir A beeinflusst die Beweglichkeit des Systems, da sich die Stell-
grofenaktivitdt Awu verringert. Das Gesamtsystem wird trager und es dauert ldnger, bis
Schwingungen abgeklungen sind. Mit dem Faktor A kann die Einschwingzeit der Regelung
entscheidend beeinflusst werden.
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Bild 8.15: Variation der Gewichtung A

Einfluss von « :

Mit dem Gewichtungsfaktor o wird die Dynamik der Ausregelung des stationidren Regel-
fehlers eingestellt. Bei einem sehr klein gewéhlten o, wird die aufsummierte Regeldifferenz
es sehr schwach gewichtet und es dauert ldnger bis der stationdre Regelfehler den Wert
null erreicht. Auf der anderen Seite neigt bei einem groflien Wert von « das System bei
Ubergangsvorgingen zum Schwingen, was zur Instabilitit des Prozesses fithren kann. In
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Bild 8.16 ist das Schwingen bei einem Wert von o = 0.15 schon deutlich erkennbar. Es
muss daher ein Kompromiss zwischen Dynamik der Fehlerausregelung und Schwingneigung
gesucht werden.
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Bild 8.16: Variation des Parameters o

8.4 Robustheitsuntersuchung

Bei der préadiktiven Regelung wird die jeweils aktuelle Stellgréfie so von einem Optimie-
rer berechnet, dass zukiinftige Regelfehler minimiert werden. Die zukiinftigen Regelfehler
werden auf Basis eines Prozessmodells geschétzt. Fiir die Qualitéit der Regelung ist neben
einer sinnvollen Einstellung der Horizonte Ny, Ny, N, und der Gewichtungen A\ und «
ein moglichst gut mit dem Prozess iibereinstimmendes Pradiktionsmodell von entscheiden-
der Bedeutung. Da das Prozessmodell eine so wichtige Grundlage darstellt, wurde in den
Kap. 2 und 3 so ausfiihrlich auf die Modellbildung und Identifikation eingegangen.

Wenn sich aufgrund unzureichender Modellbildung oder wegen verédnderlicher Parameter
Abweichungen zwischen Modell und Prozess ergeben, stellt sich die Frage nach der Robust-
heit der entworfenen Regelung. Dazu werden im Folgenden die physikalischen Parameter
des Zweimassensystems im Pradiktionsmodell nach oben und unten variiert und die Aus-
wirkung auf das Regelergebnis untersucht.

Ausgangspunkt ist das nach Kap. 8.1.2 geregelte ZMS (Daten siche Anhang A). Es wird
die pradiktive Regelung mit Integralanteil untersucht, da diese Variante stationdr genau
arbeitet und auch in der Praxis vorwiegend zum Einsatz kommen wird. Auch bei Parame-
terunsicherheiten wird sich demnach staiondr genaues Verhalten ergeben, lediglich in der
Dynamik sind Unterschiede zu erwarten. Zur Beurteilung von Parameterunsicherheiten
wird die Auswirkung auf die Sprungantwort untersucht.

Bild 8.17 links zeigt das Regelergebnis, wenn im Pradiktionsmodell das Trigheitsmoment
Ji um 20% zu niedrig und um 40% zu hoch angenommen wird. Bei zu hoch angenom-
menem Tragheitsmoment ist die Eigenfrequenz des Modells niedriger als die des realen
ZMS. Der Regler versucht diese durch moderate Stellgréflen nicht anzuregen, was letztlich
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Bild 8.17: Sprungantworten bei Parameterunsicherheiten von J; und J,

in einem langsameren Anstieg resultiert. Bei zu klein angenommenem J; drehen sich die
Verhéltnisse um, wodurch das reale ZMS zu Schwingungen angeregt wird. Bild 8.17 rechts
zeigt die Auswirkungen bei falsch angenommenem Tragheitsmoment J,. Bei zu groflem
Tréagheitsmoment Jo im Modell wird vom pradiktiven Regler eine zu grofie Stellgréfie er-
zeugt, was durch den Integralanteil im Regler korrigiert wird, aber zu Schwingungen fiihrt.
Ein zu kleines Tragheitsmoment im Modell bewirkt zunéchst eine zu kleine Stellgrofie, was

zu einer langsameren Systemantwort fiithrt. Der Integralanteil korrigiert dies, erzeugt dabei
aber ein Uberschwingen.

Eine Variation der Dampfungskonstanten d um nahezu 100% fiihrt zu keinen sichtbaren
Abweichungen im Regelergebnis, weshalb auf diese Darstellung verzichtet wird. Bild 8.18
links zeigt die Auswirkungen einer zu hoch und zu niedrig angesetzten Federsteifigkeit c. In
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Bild 8.18: Sprungantworten bei Parameterunsicherheiten von ¢ und NL

beiden Fillen ergeben sich selbst bei einer Abweichung von +40% nur geringe Verschlech-
terungen. Das liegt daran, dass die Federsteifigkeit nur das Schwingungsverhalten des ZMS
beeinflusst, nicht aber das grundsétzlich bendtigte Moment fiir einen Beschleunigungsvor-
gang (im Gegensatz zu den Trégheitsmomenten). Bei noch groferen Abweichungen kann
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es aber trotzdem zur Instabilitit des Regelkreises kommen. Kleine Abweichungen hingegen
kénnen vom préadiktiven Regler ausgeglichen werden.

Eine wichtige Grofie des Pridiktionsmodells stellt schlieBlich die isolierte Nichtlinearitit AL
dar. Bild 8.18 rechts zeigt Variationen von AL um minus 80% und plus 20%. Dabei wurde
ihre Form unverdndert belassen, sie wurde lediglich mit einem Faktor multipliziert. Bei zu
grof} angesetzter Nichtlinearitdt erzeugt der priadiktive Regler eine zu hohe Stellgrofle, was
zu einem zu schnellen Anstieg und zu Uberschwingen fithrt. Bei zu kleiner Nichtlinearitit
im Modell hingegen ist die berechnete Stellgréfe zu klein. Dies fiihrt zu einem tréageren
Anstieg, jedoch ohne Schwingungsneigung.

Bei allen Parametervariationen wurde die Variationsbreite so gewahlt, dass zwar Abwei-
chungen sichtbar sind, jedoch noch ein sinnvolles Regelergebnis besteht. Bei allen Para-
metern sind Abweichungen von mindestens 20% zulédssig, ohne dass Instabilitéit auftritt.
Dies ist wichtig fiir den praktischen Einsatz, wenn einzelne Parameter nicht genau be-
kannt sind. Es wird aber auch deutlich, dass fiir hochwertige Regelergebnisse moglichst
exakte Prozessmodelle benotigt werden. Starke Abweichungen ergeben sich etwa bei der
Nichtlinearitét, was die Notwendigkeit einer Identifikation unterstreicht. Die in Kap. 3.3
dargestellte Identifikation einer isolierten Nichtlinearitét ist offline und online moglich. Dies
eroffnet die Moglichkeit auf verdnderliche Nichtlinearitdten wéhrend des Betriebs durch ei-
ne Online-Identifikation zu reagieren und so immer ein optimales Regelergebnis zu erzielen.
Die Moglichkeit der Online-Identifikation wird in Kap. 8.6 dargestellt. Auch bei Variationen
der linearen Parameter ergeben sich nur suboptimale Regelergebnisse. Aus diesem Grund
ist auch eine lineare Parameteridentifikation geméfl Kap. 2 fiir ein gutes Regelergebnis
auBerst wichtig und unterstreicht die Notwendigkeit einer sorgfiltigen Modellbildung. Der
Entwurf einer priadiktiven Regelung mit expliziter Beriicksichtigung von Parameterunsi-
cherheiten wird in [43] vorgestellt.

8.5 Reglervergleich

Das Losen der quadratischen Optimierungsaufgabe innerhalb eines Abtastschrittes setzt
bei der pradiktiven Regelung unter Beriicksichtigung von Nichtlinearitdten und eines Fiih-
rungsintegrators einen leistungsfihigen Rechner voraus, da durch das zeitvariante Pro-
zessmodell die Pradiktionsmatrizen bei jedem Zeitschritt neu erstellt werden miissen. Es
stellt sich die Frage, ob der Mehraufwand eines préadiktiven Reglers gegeniiber einem PI-
oder Zustandsregler zu einer qualitativen Verbesserung des Regelungsverhaltens fiihrt. Bei
der Beurteilung des Rechenaufwands miissen jedoch auch die zusétzlichen Moglichkeiten
beriicksichtigt werden, die ein pradiktiver Regler durch Einbeziehung von Nebenbedingun-
gen im Regelgesetz bietet.

PI-Regler: Das Zweimassensystem mit zusitzlicher Nichtlinearitdt an der Lastmaschine
kann auch mit einem gewdhnlichen PI-Regler betrieben werden. Wegen des nichtlinearen
Einflusses stehen zur Parametereinstellung keine Standardeinstellregeln zur Verfiigung. Die
Parameter des PI-Reglers werden so ausgelegt, dass stationéire Genauigkeit besteht, der
Betrag des Uberschwingens der RegelgroBe €2, moglichst gering ist und der Regler stabil
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arbeitet. In praktischen Versuchen wurden folgende Einstellungen als am besten geeignet
ermittelt:

1 +5-T,
R(s) =K, - % mit  K,=1 T,=100ms (8.2)

Zustandsregler: Auch bei Verwendung eines Zustandsreglers wird stationdre Genauigkeit
gefordert. Deshalb wird ein Zustandsregler mit Fiihrungsintegrator nach [29] implementiert.
Der zusétzliche Integrator erweitert das System um einen Zustand. Bei der Bestimmung der
Riickfiihrkoeffizienten stehen wegen der isolierten Nichtlinearitdt keine einfachen Einstell-
regeln zur Verfiigung. Es konnte zwar auch das Verfahren der Ein-Ausgangslinearisierung
angewendet werden [33], was aber wegen der ebenfalls erh6hten Komplexitéit nicht durch-
gefithrt wird. Die Einstellung des linearen Zustandsreglers erfolgt nach dem Kriterium
des Dampfungsoptimums [29], wobei die Nichtlinearitdt beim Entwurf auler Acht gelas-
sen wird. Gutes Verhalten des geschlossenen Regelkreises wurde experimentell ermittelt.
Dabei musste ein Kompromiss zwischen Schnelligkeit und Schwingungsneigung gefunden
werden. Das beste Verhalten wurde durch die Wahl des einzigen freien Reglerparameters
zu T,,., = 100 ms erzielt.

Nun wird der priadiktive Regler mit dem PI- und dem Zustandsregler fiir die Referenztra-
jektorien Sprung, Rampe und Sinus verglichen. Der préadiktive Regler wird mit folgenden
Parametern eingestellt:

Ny=3 Ny=15 N,=3 A=00l a=005 (8.3)

Nach der Zeit t = 4 s wird dem ZMS ein Stérmoment von z = 4 Nm aufgeschaltet. In den
folgenden Bildern wird jeweils die Regelgrofie €2, und die Referenztrajektorie r dargestellt.

Bei der Sprunganregung in Bild 8.19 ist deutlich ersichtlich, dass der pradiktive Regler auf-
grund seiner Vorausschau frithzeitig eine Stellgréfie u erzeugt, um so der Referenztrajektorie
eng folgen zu konnen. Im Gegensatz hierzu werden die beiden konventionellen Regler erst
aktiv, wenn eine Differenz zwischen Soll- und Istwert auftritt. Deshalb haben PI- und Zu-
standsregler ein trégeres Folgeverhalten. Die Vorausberechnung ermoglicht der prédiktiven
Regelung, die Stellgrofie u rechtzeitig wieder zu verkleinern, um ein Uberschwingen zu
vermeiden. Dagegen kann ein gewohnlicher Regler, aufgrund der im System gespeicherten
Energie die Regelgrofie nicht schnell genug auf den Sollwert fithren.

In Bild 8.20 sind die Systemantworten auf eine Rampenanregung dargestellt. Zwischen dem
Ausgangssignal des pradiktiven Reglers und der Trajektorie ist so gut wie keine Abweichung
festzustellen. Auch die Ausgangsgrofie des zustandsgeregelten Systems folgt mit kleiner
Verzogerung dem Sollverlauf. Der PI-Regler neigt beim Start der Rampe und beim Eingriff
der Storgroflie stark zum Schwingen.

Auch bei der Sinus-Solltrajektorie in Bild 8.21 liegt das Ausgangssignal €2, des pradiktiven
Reglers direkt auf der Sollwerttrajektorie. Der Zustandsregler folgt dem vorgegebenen
Verlauf verzogert und erreicht eine deutlich hohere Amplitude. Bild 8.21 zeigt auch die
schlechte Dynamik des PI-Reglers, die es ihm nicht ermoglicht, dem Sinusverlauf wenig-
stens anndhernd zu folgen.

Zusammenfassend zeigt der priadiktive Regler mit Abstand das beste Regelverhalten. Bei
dieser Untersuchung wurden Begrenzungen nicht wirksam. Diese kénnen aber sehr ein-
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Bild 8.19: Sprungantwort fir Pl-, Zustands- und prddiktiven Regler
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Bild 8.20: Rampenanregung mit PI-, Zustands- und pradiktiver Regelung

fach in den pradiktiven Regler implementiert werden und stellen zudem einen wesentlichen
Vorteil der pradiktiven Regelung gegeniiber den meisten anderen Verfahren dar. Stellbe-
grenzungen werden bei Zustands- und PI-Reglern {iblicherweise durch Anhalten der Inte-
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Bild 8.21: Sinusanrequng mit PI-, Zustands- und pradiktiver Regelung

gratoren realisiert. Je hoher die Anforderungen an die Regelung und an die Einhaltung von
Begrenzungen, desto deutlicher kommen die Vorteile des pradiktiven Reglers zum Tragen.

8.6 Pradiktive Regelung mit lernfihigem Beobachter

In den bisherigen Betrachtungen und praktischen Versuchen wurde stets davon ausgegan-
gen, dass der zu regelnde Prozess bekannt ist und dass alle Zustandsgréfien messbar sind.
Diese Anforderung ist in vielen Anwendungen nicht gegeben. Selbst wenn nichtlineare Ef-
fekte einmalig identifiziert wurden, kann eine langsame Zeitvarianz durch Alterung oder
Temperaturdnderungen bestehen. Die Relevanz eines moglichst genauen Prozessmodells
wurde in Kap. 8.4 besonders deutlich. Bei zu groflen Abweichungen vom realen Prozess
kommt es zu einem verschlechterten Regelergebnis. Dies ist ausschliefilich auf das abwei-
chende Prozessmodell zuriickzufithren und kann auch durch verdnderte Reglereinstellun-
gen nicht verbessert werden. Aus diesem Grund ist die vorgestellte pridiktive Regelung
mit lernfdhigem Zustandsraummodell ein Schritt hin zu einem stets optimal eingestellten
Prozessmodell. Bei Veréinderungen am realen Prozess wird das Modell online adaptiert und
die in Kap. 8.4 festgestellten negativen Auswirkungen werden vermieden. Ebenso muss fiir
die Bestimmung der aktuellen Zustandsgréfien eine praxistaugliche Losung gefunden wer-
den. Die hohen Kosten fiir Sensoren lassen ihren grofiziigigen Einsatz kritisch erscheinen.
Es besteht auch die Mo6glichkeit, dass sich manche Zustandsgroflen als nicht messbar er-
weisen, weil sie im Prozess nicht messtechnisch zugénglich sind. Aus diesen Griinden muss
eine Methode gewéhlt werden, die nicht messbaren Zustandsgréfien auf andere Weise zu
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bestimmen. Dazu soll der in Kap. 3.3 eingefiihrte lernfdhige Beobachter online eingesetzt
werden. Er liefert als zusétzliche Prozessinformation vorhandene nichtlineare Effekte als
Kennlinien und Schétzwerte aller nicht messbaren Zustandsgrofien.

8.6.1 Besonderheit des lernfihigen Beobachters mit pridiktivem Regler

Aus der Herleitung der Prédiktionsgleichung in Kap. 6.1.2 geht hervor, dass fiir die Li-
nearisierung erster Ordnung entlang der Referenztrajektorie die Kenntnis der nichtlinea-
ren Funktion und deren Ableitung bendétigt wird. Da der lernfihige Beobachter nur die
Nichtlinearitét selbst liefert, sind einige Modifikationen nétig. Dazu wird das GRNN des
lernfihigen Beobachters in ein Identifikations-GRNN und ein Approzimations-GRNN auf-
geteilt. Das Identifikations-GRNN ist in den Beobachter integriert und liefert nach einer
Lernphase die geschéitzte Nichtlinearitdat zuriick. Diese Information wird dem Approxima-
tions-GRNN in Form der Netzwerkgewichte © iibergeben (Bild 8.22). Daher kann das Lern-

y
(&
- NL(y)
Y GRNN, Y >
\: Beobachter
0
Vi ) Jj-Schritt-Pradiktor
I'(k+_]) AV E(I’(k"‘])) > HnRegler
»| GRNN, .
dNZ
dy r(k +j)

Bild 8.22: Zusammenspiel des GRNN im Beobachter mit dem GRNN im Regler

gesetz im Approximations-GRNN entfallen. Das GRNN des Reglers lernt damit nicht selbst
und dient nur zur Funktionsauswertung fiir die Pradiktion. Das Identifikations-GRNN im
Beobachter wird durch das Lerngesetz in Gleichung (3.22) oder (3.58) vom Beobachterfeh-
ler e adaptiert, was in Bild 8.22 durch den Pfeil im GRNN angedeutet ist. Die Stiitzwerte
werden an das Approximations-GRNN bei jedem Zeitschritt im Vektor © neu iibergeben.
Im Gegensatz zum Identifikations-GRNN im Beobachter muss das Approximations-GRNN
zusitzlich zum Funktionswert ML(y) auch die Ableitung der Nichtlinearitéit berechnen.
Dies geschieht durch Differentiation der Approximationsgleichung (3.72) des GRNN. Es
ergibt sich

dy dy
woraus ersichtlich ist, dass lediglich die Ableitung der normierten Aktivierung berechnet
werden muss. Es konnen die selben Stiitzwerte wie zur Funktionsauswertung verwendet

dNL(y) or . “AW) (8.4)
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werden. Der Aktivierungsvektor wird mit dem Abstandsquadrat nach Gleichung (3.12) in
Zahler und Nenner aufgespalten:

A'(y) o ¢
Aly) = 50— mit A =exp | —— (8.5)
3 A) (-2

Dies fithrt zum Ausdruck

Dy iAW) s AW
dA(y) ;AkQ/) dy kz::l dy “4' <y>
a0 = (8.6)

(£ A;<y>)2

mit dem die Ableitung der normierten Aktivierung bestimmt werden kann. Der noch unbe-
kannte Vektor dA'(y)/dy kann durch Differentiation der Gleichung (3.11) erhalten werden:

dA;(y) Y X G
W 5 oXP ( 202) (8.7)
! ! ! !/ T
LA A dAy) A4 W) (8.9)
i Wy dy :

Aus Gleichung (8.6) und (8.8) lisst sich schliefilich die differenzierte Aktivierung berechnen,
die mit Gleichung (8.4) eine Schitzung der abgeleiteten Nichtlinearitidt ermoglicht.

Die Gesamtstruktur der pradiktiven Regelung mit lernfdhigem Beobachter ist in Bild 8.23
gezeigt. Der lernfahige Beobachter mit GRNN hat die Aufgabe, einen Schétzwert fiir den
Zustandsvektor x zu liefern und die im Pradiktor benotigte isolierte Nichtlinearitdt und
deren Ableitung zu schétzen. Diese geschétzten Grofien werden abgetastet und im Pradiktor
anstelle der bisher als bekannt angenommenen Gréfien verwendet. Die Abtastung ist notig,
weil das pradiktive Regelgesetz zeitdiskret arbeitet.

8.6.2 [Ergebnisse

Die pradiktive Regelung wurde um den lernfihigen Zustandsbeobachter erweitert. Ge-
testet wurde das Zusammenspiel von préadiktiver Regelung und lernfidhigem Beobach-
ter am Zweimassensystem aus Anhang A. Dabei wurden zwei Lernvorginge untersucht,
die sich durch die Parametrierung des neuronalen Netzes im Beobachter unterscheiden.
Zunachst wurde eine Einstellung gewéhlt, die eine gute Identifikation der Nichtlinearitét
ermoglicht. In einem zweiten Lernvorgang wurde die Anzahl der Stiitzstellen reduziert und
der Glittungsfaktor o erhoht. Dadurch kann der steile Ubergang der Arcus-Tangensfunktion
nicht befriedigend nachgebildet werden. In den Bildern 8.24 und 8.25 sind die Identifikations-
und Regelergebnisse dargestellt. Die beiden oberen Diagramme zeigen den Verlauf von Soll-
und Istwert der Regelung fiir die ersten bzw. letzten 20 Sekunden des Lernvorganges. Dar-
unter ist jeweils die reale und gelernte Nichtlinearitit dargestellt, nach 20 bzw. nach 200
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Bild 8.23: Struktur der pradiktiven Regelung mit Beobachter

Sekunden. In beiden Fillen ist zu erkennen, dass zu Beginn des Lernvorganges die un-
beriicksichtigte Nichtlinearitdt noch zu einer verminderten Lastdrehzahl fiihrt. Der maxi-
male Sollwert im Scheitelpunkt der Sinusanregung wird nicht erreicht, da die Pradiktion der
Ausgangsgrofle €2 zunéchst ohne Beriicksichtigung der bremsenden Wirkung der Nichtli-
nearitét erfolgt. Beim Wechsel der Drehrichtung neigt die Drehzahl Q5 zum Hdngenbleiben.
Nach 180 Sekunden ist dagegen ein sehr gutes Folgeverhalten zu erkennen. Die identifizierte
Kennlinie stimmt am Ende des Lernvorganges gut mit der realen Nichtlinearitét iiberein.
Lediglich die Steigung im Ursprung kann nicht exakt erreicht werden. Im zweiten Lernvor-
gang ist der Gliattungsfaktor o zu grof§ gewahlt, so dass die Kennlinie nicht ausreichend
genau identifiziert wird. Allein durch Verlangerung der Lerndauer ist bei diesen Einstel-
lungen keine Verbesserung des Lernergebnisses erzielbar. Die zu groffe Gliattung verhindert
einen steilen Anstieg um den Ursprung, weshalb die Stick-Slip-Bewegung erhalten bleibt.
Die Ergebnisse aus Bild 8.24 belegen, dass die Kombination aus modellbasierter pradiktiver
Regelung mit einem lernfiahigen Beobachter gute Regelergebnisse liefert. Dabei erzeugt der
Beobachter eine Schitzung fiir den aktuellen Zustandsvektor, den Wert der Nichtlinea-
ritdt und deren Ableitung. Da es sich hier um ein adaptives System handelt, muss die
nichtlineare Funktion nicht beim Reglerentwurf bekannt sein, sondern wird wéhrend einer
Lernphase im laufenden Betrieb identifiziert. Dadurch ist die vorgestellte pradiktive Rege-
lung auch auf Prozesse mit unbekannter Nichtlinearitdt und nicht vollstdndig messbarem
Zustandvektor anwendbar.
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Bild 8.24: Lernvorgang am Zweimassensystem mit geeigneten Einstellungen
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9 Mehrgréf3enprozesse

Pridiktive Regelalgorithmen eignen sich ideal zur Anwendung auf Mehrgrofienprozesse,
da mehrere Regelziele im Giitefunktional gleichzeitig spezifiziert werden kénnen. Der Ur-
sprung der pradiktiven Regelung liegt in der chemischen, Erdol und verfahrenstechnischen
Industrie. Sie kam vorwiegend zur Regelung linearer Mehrgroflensysteme mit einer grofien
Zahl von Eingangs- und Regelgréfien unter Einbeziehung von Begrenzungen zum Einsatz.
Die Einbezichung nichtlinearer Effekte in die Modellierung von MIMO-Prozessen gewinnt
sowohl durch hohere Anforderungen an die Regelung, als auch durch die fortschreitende
Mikroprozessortechnik an Bedeutung. Auch im Bereich der Antriebstechnik groflerer An-
lagen (z.B. kontinuierliche Fertigung, Druckmaschinen, oder Teleskope in Kap. 9.2) hat
man es meist mit mehreren Stell- und Regelgrofien zu tun. Deshalb ist fiir dieses An-
wendungsfeld eine MIMO-Erweiterung sinnvoll. Die hier gewéhlte Prozessmodellierung als
Zustandsraummodell macht eine Erweiterung von SISO-Prozessen auf MIMO-Prozesse be-
sonders einfach, da diese Darstellung grundsétzlich keinen Unterschied zwischen Ein- und
Mehrgréenprozessen macht.

9.1 Erweiterung auf Mehrgroflenprozesse

Ausgehend von den in Kap. 6 hergeleiteten Zustandsgleichungen des SISO-Systems, ver-
grofert sich beim MehrgroBenprozess die Stellgrofendnderung Au(k) zum Stellgrofenén-
derungsvektor Au(k), der Einkoppelvektor b geht in eine Einkoppelmatrix B iiber, der
Durchgriff d vergrofert sich zu einer Durchgriffsmatrix D und der Auskoppelvektor ¢ wird
zur Auskoppelmatrix C. Die AusgangsgroBen werden zum Ausgangsvektor y (k) zusammen-
gefasst. Daraus ergibt sich die Zustandsdarstellung des MIMO-Systems N-ter Ordnung mit
m Ausgéngen und o Eingdngen zu:

x(k+1) = A-x(k)+B-Au(k)+k-M(y) (9.1)
y(k) = C-x(k)+D-Au(k)

Hier wurde bereits die um die Zustande u;(k—1) erweiterte Prozessbeschreibung nach Glei-
chung (6.4) zugrunde gelegt. Auflerdem wird von einer Nichtlinearitdt mit der Abhéngigkeit
von einem beliebigen Ausgangssignal y; angenommen. Die Einbeziehung mehrerer Nichtli-
nearitdten kann geméafl Kap. 6.6 erfolgen. Mit der Taylorreihe lédsst sich die Nichtlinearitét
ML in erster Ordnung annihern. Die linearisierte Zustandsdarstellung ergibt sich dann als
zeitvariantes lineares System.

x(k+1) = A(k) -x(k)+B(k) - Au(k) + k- v(k) (9.2)
y(k) = C-x(k)+D - Au(k) (9.3)

A(k), B(k) und v(k) sind gemaf den Gleichungen (6.32) bis (6.34) definiert. Im Hinblick auf
eine iibersichtliche Darstellung, erfolgt die Herleitung der j-Schritt Pradiktion des MIMO-
Systems ohne Beriicksichtigung des LQI-Reglers aus Kap. 6.4. Bei der j-Schritt-Vorhersage
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fiir ein Mehrgrofiensystem berechnet sich der Auskoppelvektor y(k+7) fiir jeden Zeitschritt

zu:

y(k+J)

0

C

n=j—1

j—2 [ i+l

IT AG+n)

H A(k+n)

i=0  |n=j-1

x(k) +

B(k + i) Au(k +1) +

+ CB(k+j—1)Aulk+j—1) +DAu(k+j)+

j—2 [ i+l

+ C

IT Atk+n)

i=0  |[n=j—1

kv(k+i)+Cko(k+j—1)

(9.4)

Die im Préadiktionsvektor y zusammengefassten Ausgangssignale lassen sich wieder kom-
pakt in Vektor-Matrixschreibweise darstellen.

y = Fx(k)+H Au+G°v

(9.5)

Die F°-Matrix beschreibt die freie Systemantwort ohne duflere Anregung. Die Stellgrofien-
anderungen Au werden durch die H°-Matrix beriicksichtigt und mit der G°-Matrix wird
die Auswirkung der Nichtlinearitit auf die Ausgénge beschrieben. Die Erweiterung auf ein

Mehrgrofiensystem verdndert lediglich die Dimension der einzelnen Matrizen.
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p—gq+1
C{H A(l{:+n)}k fir ¢>0
_ s 1
Gra Ck fiir g =0 (9.10)
0 fir ¢ <0

Die Vektoren der Ausgangssignale und Stellgrofendnderungen werden hintereinander ge-
setzt, so dass sich jeweils ein verlangerter Vektor ergibt.

¥ o= [FTk+N), 37k + Ny + 1), 57k + No)] " (9.11)
Au = [AUT(/{;)’AuT(kJrl)’...,AuT(kthu)}T (9.12)

Die m Sollwerte der zugehorigen Ausgangssignale werden im Sollwertvektor r(k) zusam-
mengefasst.

r(k) = [ru(k), ra(k), -, r(R)]" (9.13)
Als Kostenfunktion fiir ein Mehrgréfiensystem eignet sich
No
J(Au) = Y (v(k+j) = y(k+5)"T (x(k+5) - 3(k+ 7)) (9.14)
J=MN

Nu
+ Y Au"(k+j) A Au(k + j)

=0

die sich auch im DMC-Verfahren wiederfindet [66]. In diesem Zusammenhang ist

o I' die Wichtungsmatrix der m Regelgréf8enabweichungen mit
I'=diag(n, -+, vm) 720 (9.15)

e A die Wichtungsmatrix der Stellgréenédnderung der o Stellgroflen mit
A= dz’ag()\l, Tty >\o) )\7, Z 0 (916)

Mit der Diagonalmatrix I' kénnen einzelne Abweichungen in den Regelgrofien priorisiert
werden, indem diese Regelabweichungen im Verhéltnis zu den anderen Regelabweichungen
starker gewichtet werden. Analog konnen mit der A-Matrix einzelne Stellgrolendnderungen
vorrangig bestraft werden.

Mit Gleichung (9.5) und (9.14) lésst sich die Kostenfunktion in vektorieller Form darstellen.
J(Au) = Au"(H'TH°+A)Au—-2d"TH° Au+d’I'd (9.17)
mit
d = r—F°x(k)—G°v

Der Vektor r enthélt die Sollwerte der m Regelgrofien innerhalb des gesamten Pridiktions-
horizonts, der Vektor v beinhaltet die Einfliisse der Nichtlinearitdt bis zum oberen Pradik-
tionshorizont Ns.

ro= [T+ N, fT(k+ N+ 1), e (k4 No)] T (9.18)
v = [v(k),... o(k+ Ny —1)]" (9.19)



9.2 Anwendung der pradiktiven Regelung auf ein Radioteleskop 179

Die Berechnung des Optimums ohne Nebenbedingungen erfolgt durch Nullsetzen des Gra-
dienten von Gleichung (9.17) nach Au. Als optimale StellgréBenfolge ergibt sich

Au' = (HTH®+A)" H'Td (9.20)

Im Sinne des Prinzips des zuriickweichenden Horizonts wird nur jeweils das erste Element
jeder der o Stellgréffendnderungen auf den Prozess gefiihrt, alle anderen Elemente werden
verworfen. Durch die Anordnung innerhalb des Au-Vektors in Gleichung (9.12) bedeutet
dies, dass die ersten o Elemente von Au dem Prozess zugefiihrt werden.

Zur numerischen Bestimmung des Optimums unter Beriicksichtigung von Nebenbedingun-
gen nach Kap. 6.5, kann der von Au unabhiingige Term d” I'd im Giitefunktional (9.17)
ohne Beeinflussung des Minimums entfallen. Um die Standardform eines quadratischen
Programms herzustellen, wird Gleichung (9.17) noch mit dem Faktor 1/2 mulipliziert, um
schliellich zum dquivalenten Giitefunktional (9.21) zu gelangen.

J*(Au) = % Au”(HTTH® + A) Au—d' TH® Au (9.21)

Dieses Giitefunktional kann direkt an numerische Algorithmen zur Loésung von quadra-
tischen Programmen iibergeben werden [86, 48]. Die Nebenbedingungen werden geméif3
Kap. 6.5 spezifiziert und in Vektor-Matrix-Ungleichungen umformuliert. Bei den simu-
lativen Untersuchungen in Kap. 9.2 wurde der Algorithmus qld von Prof. Schittkowski
verwendet [86].

9.2 Anwendung der pradiktiven Regelung auf ein Radioteleskop

Im Rahmen eines Industrieprojekts wurde in [57] am 100 m Radioteleskop in Effelsberg
die drehzahlabhéngige Reibungskennlinie zwischen Rédern und Schiene mittels lernfahigem
Beobachter identifiziert. Mittels einfacher Stérkompensation wurde anschliefend der Haft-
reibungseinfluss (Stick-Slip-Effekt) beim Geschwindigkeitsnulldurchgang der Réder wei-
testgehend kompensiert.

In diesem Kapitel wird die Reibkennlinie als bekannt angenommen und das Regelergebnis
am Radioteleskop soll weiter verbessert werden. Dazu erfolgt zunéchst eine detaillierte
Beschreibung und Modellierung des Systems.

9.2.1 Beschreibung des Systems und Modellierung

Sehr grofle Radioteleskope kénnen wegen des hohen Gewichts und der damit verbunde-
nen Belastungen nicht mehr mit Drehgelenken gelagert werden, sondern miissen mit einem
Rad-Schiene-System ausgeriistet werden. Dabei befinden sich an den Ecken eines Grund-
rahmes jeweils eine bestimmte Anzahl von massiven Rédern, die teilweise angetrieben sind
und auf einer kreisférmigen Schiene umlaufen. Dabei ruht das gesamte Gewicht des Tele-
skops auf diesen Réadern. Eine Lagerung im Mittelpunkt des Schienenkreises sorgt nur noch
fiir die Zentrizitdt der Kreisbewegung. Durch das hohe Gewicht derartiger Anordnungen
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(in Effelsberg etwa 3200 Tonnen) ist die Flachenpressung zwischen Rddern und Schiene so
hoch, dass massive Reibungseinfliisse entstehen. Die beim Geschwindigkeits-Nulldurchgang
auftretende Stick-Slip-Bewegung kann dabei bei der extrem grofien Entfernung der beob-
achteten Objekte im Weltall von bis zu 8 Milliarden Lichtjahren (1 Lichtjahr ~ 9.5 - 102
Kilometer) erhebliche Abweichungen vom Zielgebiet verursachen. Das Radioteleskop in
Effelsberg ist trotz seiner Betriebszeit von mittlerweile iiber 30 Jahren immer noch die
grofite vollbewegliche Antenne mit Parabolreflektor der Welt ist. Die technischen Daten
des Radioteleskops in Effelsberg sind in Tabelle 9.1 zusammengefasst.

Reflektordurchmesser: 100 m
Geometrische Antennenflache: 7850 m?
Brennweite: 30m

max. Abweichung von der idealen Parabolform: < 0,5mm
Auflosung bei 3,5 mm Wellenlénge (86 GHz): 10 Bogensekunden
Drehbereich in Azimutrichtung: 480°

grofite Drehgeschwindigkeit in Azimutrichtung;: 32° /min
Drehbereich in Elevationsrichtung: 7° bis 94°

grofite Drehgeschwindigkeit in Elevationsrichtung:  16°/min
empfangbarer Wellenléngenbereich: 0,35 mm bis 90 em
Durchmesser des Schienenkreises: 64 m

Durchmesser eines Rades: 0,98 m

Anzahl der Réader: 32

Anzahl der angetriebenen Réder: 16

Leistung der 16 Antriebsmotoren: je 10,2 kW
Leistung der 4 Kippmotoren: je 17,5 kW
Getriebeiibersetzung der Radantriebe: 4234
Gesamtgewicht: 3200 ¢

Masse eines Rades: 1000 kg

niedrigste FEigenfrequenz: ca. 1 Hz

Tabelle 9.1: Technische Daten des Radioteleskops in Effelsberg

In Bild 9.1 ist eine Aufnahme des Radioteleskops zu sehen, wie es sich kurz vor Ende der
Bauphase darstellte.

Um ein moglichst einfaches Modell niedriger Ordnung fiir das Radioteleskop zu erhalten,
wurde die Anlage als Mehrmassenmodell beschrieben. Zur Modellierung wurde nur die
Bewegung in Azimutrichtung, also eine Drehung um die vertikale Achse beriicksichtigt.
Der Reflektor steht wihrend der Bewegung still und befindet sich in der 90° Position.
Das Radioteleskop wird vereinfacht als Fiinfmassensystem modelliert. Die Massen werden
vom Reflektor, der Azimut Plattform, dem Grundrahmen und zwei Gruppen von Moto-
ren gebildet. Die Motoren werden in zwei Gruppen verschaltet, um durch gegenseitige
Verspannung den Loseeinfluss der Getriebe zu unterdriicken. Jeweils eine Gruppe wirkt
antreibend, die andere bremsend. Dadurch wird der Losebereich nie durchfahren und ist
daher auch nicht wirksam. Jeweils eine Gruppe erhélt einen gemeinsamen Drehmoment-
sollwert. Das Schemabild des Radioteleskops ist in Bild 9.2 dargestellt. Das Radioteleskop
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Reflektor

Setcne

Bild 9.1: Radioteleskop in Effelsberg

wird mit den beiden Motorgruppen 1 und 2 angetrieben. Die nichtlineare Reibung wirkt
auf das Triagheitsmoment J3 des Grundrahmens. Die Azimut Plattform und der Reflektor
werden mit den Tréagheitsmomenten J;, und J5 nachgebildet. Messtechnisch zur Verfiigung
stehen die beiden Drehzahlen der Motorgruppen (q%l, (;52) und die Position der Azimut
Plattform (¢4). Ferner wurde wegen der schnellen Stromregelung das Soll- und Istmoment
der Motorgruppen gleichgesetzt. Die Regelgrofle ist die Plattform-Position ¢,. Fiir das
Fiinfmassenmodell wurden die Werte aus Tabelle 9.2 fiir die Tragheitsmomente, die Feder-
steifigkeiten und den Dampfungskonstanten ermittelt (Daten der Fa. MAN Technologie).

Die Zustandsgleichungen des Systems lassen sich aus dem Schemabild 9.2 des Radiotele-
skops herleiten. Die beiden Stellgrofien u; und us stellen die Motormomente der beiden
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Reflektor
D; O,

D, D,

d;c d,; ¢y,
AR Grundrahmen ],
— D, D, —
Motor 1 Motor 2
D, D, ®, D,

Bild 9.2: Schemabild des Radioteleskops

J =8-11.5-10° kg -m?
Jy=8-11.5-10° kg -m?
J3 = 7.04-107 kg -m?
Jy =3.03-107 kg -m?
Js = 20.7 - 107 kg -m?

c13=2-8-35-10°-(198/5)> Nm/rad  di3=0.03-c;3 Nm-s/rad
Co3 =2-8-35-10% - (198/5)> Nm/rad dos = 0.03-co3 Nm-s/rad
c3q = 198.3 - 10° Nm/rad d3y =0.03-c3y Nm-s/rad
cas =2+ 17.6 - 10° Nm/rad dys =0.03-cy5 Nm-s/rad

Tabelle 9.2: Daten des Fiinfmassensystems

Motorgruppen dar. Die Umrichterdynamik wurde dabei vernachléssigt.

b1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0o 1 | &
2 o 0 0 0 0 0 1 0 0 0 o
b3 O 0 0 0 o 0 0 1 0 0 ?3
@4 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 o
ds | 0O 0 0 0 O 0 0 0 0 1 s
g.b.l N A61 0 A63 0 0 A66 0 AGS 0 0 ¢ 1
952 0 A72 A73 0 0 0 A77 A78 0 0 (?2
953 Ag1 Agp Agz Ay 0  Ags Agr Ags  Agg 0 <?3
q.b. 4 0 0  Ags Ags  Aogs 0 0  Agg Agg Agio o
& L 0 0 0 A Aws 0 0 0 A Ao 1 bs

X
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0 0 0

0 0 0

0 0 0

0 0 0

0 0 Uy 0 :

+ Lo | { "y ] + g | M) (9.22)

0 J% _V_u 0

0 0 -

0 0 0

| 0 0 | | 0 ]
—_——— ———
b k
mit den Matrixeintriagen:
Ag = —013/J1 Agg = C13/Jl Ags = —d13/J1
Ags = di3/
Az = —023/J2 Az = 023/J2 A = —d13/J2
Azg = daz/ Jo
Ag) = c13/J3 Agy = c93/ J3 Ags = —(c13 4 a3 + c34)/ J5
Agy = ¢34/ J3 Age = di3/Js Agy = das/ Js
Agg = —(diz + daz +ds)/Js  Agg = d3u/Js
Agg = C34/J4 Agy = —(034 + C45)/J4 Ags = C45/<]4
Ags = dss/Js Agg = —(dgg + dys)/ s Agio = dus/Jy
Ajos = a5/ J5 Ao = —Cu45/J5 Ajgg = dys/ Js
Ajoi0 = —dus/ J5
Die Ausgangsgleichung ergibt sich zu:
y=¢,=10001000000] -x (9.23)

Fiir den Entwurf einer préadiktiven Regelung wird die in [57] gelernte Reibkennlinie des
Radioteleskops aus der Uberlagerung einer Geraden- und einer sehr steil verlaufenden
Arcustangens-Funktion angenéhert. Dies ist fiir die Differenzierbarkeit und die N&herung
erster Ordnung der Nichtlinearitdt nach Kap. 6.1.2 notwendig. Die genédherte Reibkennlinie
lautet: . ' .

AL (¢p3) = 164525.44 - arctan(100000 - ¢3) + 4.3 - 10 - 3 [Nm)] (9.24)

Das Einwirken von Haftreibung bedeutet einen unstetigen Verlauf der Reibkennlinie bei
der Drehzahl null. Dies wird durch Gleichung (9.24) nicht exakt nachgebildet. Der Stick-
Slip-Effekt in den Positions- und Drehzahlverldufen ist jedoch nahezu identisch, so dass die
durchgefiihrte Naherung fiir die Reibkennlinie zuléssig ist. Die verwendete N&aherung fiir
die Reibkennlinie ist in Bild 9.3 dargestellt.

9.2.2 Gegeniiberstellung von priadiktivem Regler und PI-Regler am
Radioteleskop

Das Radioteleskop in Effelsberg wird momentan mit einem kaskadierten PI-Regler betrie-
ben. Als Messgrofien stehen die Drehzahlen der beiden Motorgruppen und die Position
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. x10° Reibkennlinie
T

Reibmoment [Nm]
o
T
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4 I I I I I

Drehzahl [rad/s]

Bild 9.3: Reibkennlinie am Radioteleskop

und Drehzahl der Azimut Plattform zur Verfiigung. Da das Folgeverhalten sehr wichtig
ist, wird neben der Sollposition auch eine globale Solldrehzahl und -beschleunigung durch
Differentiation generiert. Der innere Drehzahlregelkreis erzeugt den Sollstrom fiir die netz-
gefithrten Stellglieder der Gleichstrommaschinen. Als Regelgrofie wird der Mittelwert der
Drehzahlen der beiden Motorgruppen verwendet. Die Einstellung der Reglerparameter er-
folgt nach dem symmetrischen Optimum, wobei das gesamte schwingungsfahige Teleskop
durch eine Ersatzzeitkonstante fiir die Reglerauslegung angenéhert wird. Um das Folgever-
halten zu verbessern, erfolgt eine Vorsteuerung des Sollstroms mit Hilfe der Sollbeschleu-
nigung. Um die Schwingungsneigung des Teleskops zu verringern, werden zwei zusétzliche
Drehzahldifferenzregler als P-Regler ausgefiihrt. Die Drehzahldifferenz zwischen den beiden
Motorgruppen und zwischen dem Mittelwert der Motorgruppen und der Azimut Plattform
wird auf null geregelt. Dies erhoht die Dampfung der Schwingungsbewegung der einzelnen
Korper untereinander.

Der duflere Positionsregelkreis ist ein PI-Regler, der die Solldrehzahl fiir den inneren Dreh-
zahlregelkreis erzeugt. Um das Folgeverhalten zu optimieren, erfolgt eine Vorsteuerung
mit Hilfe der globalen Solldrehzahl des Teleskops. Die Einstellungen des Positionsreglers
erfolgten experimentell fiir moglichst gutes Folgeverhalten bei hdufig auftretenden Test-
trajektorien. Um Messrauschen und Einstreuungen durch die leistungselektronischen Stell-
glieder zu unterdriicken, werden alle Messsignale mit einem Butterworth-Tiefpassfilter mit
Grenzfrequenz 100 Hz gefiltert. Zur Verringerung der Anregung von Eigenfrequenzen der
mechanischen Struktur sind alle Sollwertkanédle mit Anstiegsbegrenzungen ausgestattet.
Diese aufwéndige Reglerstruktur ist nétig, um die geforderten Genauigkeiten in der Po-
sitionierung einzuhalten. Es handelt sich nicht um einen Standard-Regelkreis, vielmehr
wurden durch Erweiterungen bereits Optimierungspotentiale ausgeschopft.

Es ist nicht auszuschlieflen, dass die verwendete kaskadierte PI-Regelung weitere Verbesse-
rungspotentiale durch verdnderte Parametereinstellungen bietet, die beim Geschwindigkeits
Nulldurchgang auftretende Stick-Slip-Bewegung konnte jedoch bisher nicht beseitigt wer-
den. Diese verursacht Abweichungen bei der Positionierung des Reflektors. Aufgrund des
generell guten Folgeverhaltens des pradiktiven Reglers liegt es nahe, den PI-Regler des
Radioteleskops durch eine pradiktive Regelung zu ersetzen. In diesem Abschnitt soll das
Teleskop mit einem PI-Regler, einem PI-Regler mit Storgroflenkompensation und einem
pradiktiven Regler simuliert und die Ergebnisse verglichen werden. Die Einstellungen des
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PI-Reglers wurden geméfl den tatséchlichen Einstellungen in Effelsberg gewéhlt. Zur Be-
urteilung des Folgeverhaltens wird das System mit einem Sinusverlauf angeregt.

Bild 9.4 zeigt die Positionstrajektorie 74 und die die Position ¢ der Plattform sowie die Ge-
schwindigkeitstrajektorie ro und die mittlere Geschwindigkeit 2 der beiden Motorgruppen
bei konventioneller PI-Regelung. Im unteren linken Bild sind die Verldufe der Positionen
vergrofert, und im unteren rechten Bild ist die mittlere Geschwindigkeit der Motorgruppen
beim Nulldurchgang vergroflert dargestellt. Es ist deutlich zu erkennen, dass die Stick-Slip-
Effekte vom PI-Regler nicht besonders gut beherrscht werden. Beim Nulldurchgang der
Geschwindigkeit kommt das Teleskop fiir eine kurze Zeit zum Stehen, was zu erheblichen
Abweichungen zwischen Positionstrajektorie 7, und Regelgréfie ¢ fiihrt.

10

8 o
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g 6 o
g 4 — Q|
a
g 2 ’
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2 |
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Zeit [s] t[s]

Bild 9.4: PI-Regler ohne Storgriffenkompensation

Beim PI-Regler mit Storgroflenkompensation wird der Einfluss der nichtlinearen Reibung
mittels einer Kompensationsschaltung reduziert. Das jeweils aktuelle Reibmoment am
Grundrahmen wird als zusétzliches Sollmoment auf die beiden Motorgruppen geschal-
ten (zu gleichen Anteilen). Dieses Verfahren ist jedoch nur stationdr genau, nicht aber
dynamisch, da die Steifigkeit und Dampfung zwischen Motor und Grundrahmen nicht
beriicksichtigt wurden. In Bild 9.5 ist der Lage- und Geschwindigkeitsverlauf des Ra-
dioteleskops iiber der Zeit aufgetragen. Beim Geschwindigkeits-Nulldurchgang kommt es
zwischen Sollwerttrajektorie 74 und Ausgangsgrofie ¢ im Vergleich zum PI-Regler oh-
ne Storgroffenkompensation zu einer geringeren Abweichung. Aber auch hier ist es nicht
moglich, den Regelfehler, bedingt durch den Stick-Slip-Effekt, vollstdndig zu eliminieren.
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Bild 9.5: PI-Regler mit Storgrifienkompensation

Da beim Radioteleskop bereits bei geringen Abweichungen in der Position das Ziel verfehlt
werden kann, ist eine Verbesserung der Regelung wiinschenswert.

Der pradiktive Regler soll nun dem PI-Regler mit Stérgrolenkompensation gegeniiber ge-
stellt werden. Zum Reglerentwurf wird die Theorie zur pradiktiven Regelung aus Kap. 9.1
angewendet. Die Ausgangsgrofle ist die Position ¢4 der Plattform, die Stellgrofien sind die
Momente der beiden Motorgruppen M; und M. Es wird eine préadiktive Regelung ohne
Begrenzungen entworfen, da sich herausgestellt hat, dass die Motormomente noch sehr weit
von ihren Grenzwerten entfernt sind. Die Parameter der pradiktiven Regelung lauten:

Ty = 10ms Ni o =1-107% v o= 1-10"1
N, =3 Ny = 35 N, =5

Der fiir die Regelung bendtigte Zustandsvektor x(k) kann durch einen Beobachter gemés
Kap. 3.3 zur Verfiigung gestellt werden. Analog zur vorherigen Simulation sind in Bild 9.6
der Geschwindigkeits- und Lageverlauf des Radioteleskops dargestellt. Wird das Radiote-
leskop mit dem pradiktiven Regler betrieben, kann zwischen Lagetrajektorie r4 und Aus-
gangsverlauf ¢ keine Abweichung festgestellt werden. Aufgrund der Vorausschau ist es der
pradiktiven Regelung moglich, rechtzeitig der Stick-Slip-Bewegung beim Geschwindigkeits-
Nulldurchgang entgegenzuwirken, um so eine Regeldifferenz zwischen Trajektorie r4 und
Ausgangssignal ¢ zu verhindern. Im rechten unteren Bild ist der Geschwindigkeitsverlauf €2
der Azimut Plattform dargestellt. Aus der Plattform-Geschwindigkeit ist ersichtlich, dass es
beim Geschwindigkeits-Nulldurchgang zu einer sehr kleinen Abweichung kommt und der
Stick-Slip-Effekt nicht eliminiert werden kann. Der pradiktive Regler weist im Vergleich
zum PI-Regler mit Storgroflenkompensation ein wesentlich besseres Folgeverhalten auf.
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Bild 9.6: Radioteleskop mit prdadiktivem Regler

In Bild 9.7 sind die Geschwindigkeitsverldufe beim Nulldurchgang der Geschwindigkeit des
Reflektors, des Grundrahmens und der Motorgruppen 1 und 2 dargestellt. Da die Reibung
des Radioteleskops am Grundrahmen angreift, miissen sich die Motorgeschwindigkeiten €2,
Q5 von der Trajektorie rg unterscheiden, da das Feder-Dampfer-Element zwischen Motor
und Grundrahmen verdrillt werden muss, um das Haftmoment zu iiberwinden. Dadurch
ist die genaue Positionierung der Azimut Plattform gewéhrleistet. Beim Reflektor, des-
sen Positionierung das eigentliche Regelziel ist, ist die Geschwindigkeitsabweichung beim
Nulldurchgang fast nicht mehr wahrnehmbar.

In den Simulationen konnte gezeigt werden, dass der priadiktive Regler im Vergleich zum PI-
Regler mit Storgroffenkompensation die Lageregelung weiter verbessern kann. Auflerdem
handelt es sich um eine typische Anwendung der préadiktiven Regelung, da die Positions-
und Geschwindigkeitstrajektorien {iber einen langen Zeitraum schon im voraus bekannt
sind und in das Regelgesetz einflielen kénnen. Typischerweise sind in einer Beobachtungs-
phase Sollwerte iiber mehrere Stunden vorab bekannt.

Die pradiktive Regelung konnte erst nach einer Anndherung der unstetigen Haftreibungs-
kennlinie durch eine stetige Funktion realisiert werden. Der Effekt der Stick-Slip-Bewegung
wurde dadurch kaum veréndert, so dass man nach wie vor von einem sehr guten Systemmo-
dell ausgehen kann. Zur Linearisierung ist die Referenztrajektorie des Grundrahmens notig.
Da sie nicht bekannt ist und nur relativ langsame Bewegungen mit kleinen Verdrehwinkeln
relevante Arbeitspunkte darstellen, wurde zur Linearisierung die bekannte Referenztrajek-
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Bild 9.7: Geschwindigkeitsverldufe bei pradiktiver Regelung

torie ro der Azimut Plattform verwendet. Es wurde implizit nahezu Gleichheit der beiden
Referenztrajektorien unterstellt, was sich durch das sehr gute Regelergebnis auch bestétigt

hat.
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10 Zusammenfassung und Ausblick

Als Abschluss der vorliegenden Arbeit werden die wichtigsten Ergebnisse nochmals zu-
sammengefasst, und es wird ein Ausblick auf weitere Einsatzgebiete und zukiinftige For-
schungsaktivitdten gegeben.

Aufbauend auf bekannten linearen Prozessbeschreibungen wurde ein Identifikationsverfah-
ren fiir Prozesse, bestehend aus linearem Anteil und isolierter Nichtlinearitét, vorgestellt.
Nichtlinearitéiten werden durch ein General Regression Neural Network approximiert und
online trainiert. Es konnte gezeigt werden, dass der Lernvorgang garantiert stabil ablduft,
unabhéngig von der Struktur und Ordnung des Systems. Dazu wurden mehrere Fehler-
modelle eingefiihrt, auf die sich das Identifikationsverfahren zuriickfiithren ldsst. Durch ein
Entkopplungsfilter war es moglich, mehrere Nichtlinearitéiten zu trennen und gleichzeitig zu
identifizieren. Um einen effizienten Einsatz des Gradientenverfahrens zum Netzwerktraining
zu erreichen, wurde eine optimale, sich selbst einstellende Lernschrittweite entwickelt. Der
zusétzliche Informationsgewinn durch die Identifikation erstreckt sich auf die Schétzung
der Nichtlinearitdt, deren Ableitung, wie sie zur priadiktiven Regelung benétigt wird, und
Schétzwerte fiir alle nicht messbaren Systemzustéinde. Da das gesamte Verfahren online-
fahig ist, handelt es sich um einen lernfahigen Beobachter. Die Online-Identifikation wurde
praktisch an einem Priifstand mit Erfolg erprobt.

Die im Zuge der Identifikation entwickelte Theorie zu lernfdhigen neuronalen Netzen kann
zur direkten Regelung durch das neuronale Netz eingesetzt werden. Die Regelung einer
Anlage alleine durch ein GRNN erscheint schwierig, da die Inbetriebnahmephase schwer
handhabbar ist. Daher wurde hier der Weg gegangen, dass das neuronale Netz einen kon-
ventionellen Regler (z.B. PI) bei der Kompensation von Nichtlinearitéten unterstiitzt. Da-
bei wurde der in der Antriebstechnik haufige Fall periodisch auftretender Nichtlinearitdten
untersucht (rotierende Maschinen). Es konnte gezeigt werden, dass die Kompensation pe-
riodischer Nichtlinearitdten mittels GRNN garantiert stabil moglich ist. Das GRNN lernt
selbsttitig ein optimales Kompensationssignal. Das Verfahren wurde zur Unterdriickung
von Unrundheiten in kontinuierlichen Fertigungsanlagen praktisch an einer Modellarbeits-
maschine (MODAM) erprobt. Dadurch sind hohere Produktionsgeschwindigkeiten bei gleich-
bleibender Produktqualitiat moglich.

Zur Beriicksichtigung allgemeiner (nicht periodischer) Nichtlinearitéiten wurde ein nicht-
lineares modellbasiertes pradiktives Regelungsverfahren entwickelt. Ausgehend vom be-
kannten Generalized Predictive Control (GPC) Verfahren im Zustandsraum nach [44] wur-
de die isolierte Nichtlinearitdit durch Linearisierung um eine Referenztrajektorie in das
Préadiktionsmodell integriert. Daraus entstand ein lineares zeitvariantes (LTV) System
mit folgenden Vorteilen gegeniiber der exakten Beriicksichtigung der Nichtlinearitdt im
Pradiktionsmodell:

e Ohne Beriicksichtigung von Begrenzungen ist das resultierende Optimierungspro-
blem analytisch 16sbar, was keine iterativen Verfahren notig macht und einen wich-
tigen Vorteil beim Online-Einsatz bedeutet.
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e Wegen der Linearitéit des Pradiktionsmodells und des Einsatzes einer quadratischen
Giitefunktion, wurde gezeigt, dass genau ein Minimum existiert, welches auch ge-
funden wird. Dies ist bei nichtlinearen Verfahren nicht ohne weiteres moglich.

e Bei Beriicksichtigung von Begrenzungen entsteht ein quadratisches Programm als
Optimierungsaufgabe. Dieses kann durch effiziente Verfahren auch bei kleinen Ab-
tastzeiten in Echtzeit gelost werden.

Als Einschrankungen der Methode der Linearisierung sind zu nennen, dass die Nichtli-
nearitit zwischen zwei Abtastschritten ausreichend genau durch eine lineare Funktion
angendhert werden kann, und dass die tatséchlich erreichte Regelgrofle in der Néhe der
Referenztrajektorie liegen muss. Dies unterstreicht die Bedeutung der Generierung einer
fiir den Prozess realisierbaren Referenztrajektorie. Bei Abhéngigkeit der Nichtlinearitét
von einem internen Systemzustand wurden Methoden erarbeitet, wie zu den zugehorigen
Zustandsgroflen Solltrajektorien erzeugt werden konnen.

Zur Unterdriickung unbekannter Stérungen, die in nahezu allen technischen Systemen vor-
handen sind, wurde die pradiktive Regelung um einen Integralanteil im Giitefunktional er-
weitert. Dadurch ergeben sich formal keine Anderungen an den Prédiktionsgleichungen, le-
diglich die Dimension der Vektoren und Matrizen steigt durch einen zusétzlich eingefiihrten
Zustand. Schliefllich wurde noch die Einbeziehung mehrerer Nichtlinearititen in das Re-
gelgesetz gezeigt.

Die wohl herausragendste Eigenschaft der pradiktiven Regelung stellt die Moglichkeit der
Integration von Beschrankungen ins Regelgesetz dar. Im zugehorigen Optimierungsproblem
macht sich dies durch die Beriicksichtigung von Nebenbedingungen bemerkbar. Selbst bei
linearen Pradiktionsmodellen sind dafiir numerische Verfahren notig. Durch das lineare
zeitvariante Pradiktionsmodell kénnen zur Losung effiziente Algorithmen der quadratischen
Programmierung, trotz Beriicksichtigung der isolierten Nichtlinearitit, angewendet werden.
Dies stellt einen entscheidenden Vorteil fiir die Online-Fahigkeit bei schnellen Prozessen,
wie elektro-mechanischen Antrieben dar. In dieser Arbeit wurden Stellgréffendnderungs-,
Stellgrofien-, Zustandsgrofen- und Ausgangsgroflenbegrenzungen berticksichtigt.

Da Stabilitdt eine Grundvoraussetzung fiir jede technisch relevante Regelung darstellt,
wurden Stabilitdtsaussagen mit dem Quasi Infinite Horizon Konzept hergeleitet. Es konnte
gezeigt werden, dass Stabilitat der entwickelten Regelung dann vorliegt, wenn das LTV-
System zu jedem Zeitpunkt steuerbar und beobachtbar ist. Stabilitdt des ungeregelten
Systems ist dagegen nicht Voraussetzung.

Zur praktischen Validierung wurde das Regelungskonzept an einem Zweimassensystem-
Priifstand unter Echtzeitbedingungen implementiert. Das Zweimassensystem stellt eine
wichtige Teilkomponente groflerer Antriebsanordnungen dar. Wegen der immer auftreten-
den Gleitreibung als Storgrofle, wurde auch das Verfahren mit Integralanteil impleme-
tiert. Die Beriicksichtigung von Beschréankungen bei der Optimierung wurde durch Ein-
satz des Algorithmus qld aus [86] realisiert. Fiir alle Regelungsvarianten konnten sehr
gute Ergebnisse erzielt werden, wie auch ein Vergleich mit einem Zustands- und einem
PI-Regler gezeigt hat. Dadurch wird der zusétzliche Aufwand durch Modellierung und
Online-Rechenaufwand gerechtfertigt. Die Untersuchung der Einstellparameter der Rege-
lung ergab, dass die grofiten Verdnderungen durch den oberen Pradiktionshorizont Ny und
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die Gewichtungsfaktoren A und « hervorgerufen werden; der untere Prédiktionshorizont
Nj und der Stellhorizont N, haben dagegen minderen Einfluss auf das Regelergebnis.

Um die Moglichkeiten der Identifikation unbekannter Nichtlinearitéten voll ausschopfen zu
kénnen, wurde ein adaptiver pradiktiver Regler implementiert. Der lernfdhige Beobachter
schitzt Nichtlinearitdt und nicht messbare Zusténde, die von der Regelung verwendet wer-
den. Dadurch ist eine Anwendung auf Systeme mit nicht genau bekannten nichtlinearen
Effekten moglich.

Durch die Verwendung der Darstellung des Prozessmodells im Zustandsraum, war eine er-
weiterung auf MehrgroBlenprozesse einfach moglich. Die formalen Prédiktionsgleichungen
bleiben erhalten, lediglich ihre Dimensionen erhéhen sich. Als Anwendung wurde ein grofes
Radioteleskop gewéhlt. Es konnte eine deutliche Verbesserung im Vergleich zur vorhande-
nen PI-Regelung erzielt werden. Dabei handelt es sich um einen typischen Anwendungsfall
fiir pradiktive Regelungen, da Referenztrajektorien iiber einen sehr langen Zeitraum im
voraus bekannt sind.

Zusammenfassend betrachtet, wurde ein Identifikations- und ein pradiktives Regelungs-
verfahren fiir Systeme mit isolierten Nichtlinearitdten entwickelt. Die Identifikation kann
entweder offline oder online, gleichzeitig mit der Regelung ablaufen, was zu einem adaptiven
Regelungsverfahren fiithrt. Es wurde sowohl die Nichtlinearitédt als auch Prozessbegrenzun-
gen explizit beim Regelungsentwurf beriicksichtigt. Die nétigen Entwurfsschritte stellen ein
systematisches Vorgehen dar und sind auf alle Prozesse der vorausgesetzten Systemklasse
anwendbar. Praktische Versuche haben gezeigt, dass der zusétzliche Entwurfs- und Online-
Rechenaufwand durch ein deutlich verbessertes Regelergebnis belohnt wird. Als typische
Anwendungen sind elektrische Antriebe (Druck, Papierherstellung, Werkzeugmaschinen,
alle Arten von drehzahl- und lagegeregelten Antrieben), Robotik und natiirlich die Wiege
der pradiktiven Regelung, die verfahrenstechnische Industrie, zu nennen.

Mit zunehmender Leistung und Kostenabnahme von Mikroprozessoren ist damit zu rech-
nen, dass selbst Anwendungen mit extrem kleinen Abtastraten (wie z.B. Strom bzw. Mo-
mentenregelungen bei elektrischen Antrieben) fiir pradiktive Regelungen in Frage kom-
men. Auch lassen sich dadurch komplexere Prozessmodelle und Optimierungsverfahren in
Echtzeit abarbeiten. Eine mogliche weitere Richtung zukiinftiger Forschung stellt die Ent-
wicklung online-fihiger nichtlinearer Optimierungsalgorithmen dar. Vor allem die schnelle
Konvergenz und eindeutige Losung muss im Vordergrund stehen. Dadurch entfiele die Not-
wendigkeit einer Linearisierung und eine genauere Ubereinstimmung zwischen Prozess und
Modell wire zu erwarten. Eine weitere wichtige Frage stellt die Uberpriifung der Losbarkeit
des Optimierungsproblems zu jedem Zeitschritt dar. Dadurch wird immer eine optimale
Stellgrofle gewéhrleistet. Vor allem in sicherheitskritischen Anwendungen (z.B. in der Fahr-
werksregelung oder Fahrzeugfithrung eines KFZ) besitzt diese Forderung eine nicht zu un-
terschétzende Wichtigkeit. Die Tatsache, dass pradiktive Regelungsverfahren selbst ohne
Stabilitatsbeweise seit vielen Jahren zum Einsatz kommen, liegt an der intuitiven Vorge-
hensweise und der Robustheit des Verfahrens. Gerade die wissenschaftliche Aufarbeitung
von Robustheitsuntersuchungen stehen jedoch noch am Anfang ihrer Entwicklung [43].
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A Priifstand Zweimassensystem

Die entwickelten pradiktiven Regelalgorithmen werden an einer antriebstechnischen Ver-
suchsanordnung praktisch erprobt. Dazu dient ein Zweimassensystem, bestehend aus zwei
gekoppelten Synchronmaschinen, die beide getrennt angesteuert werden konnen. Diese uni-
verselle Anordnung macht es moglich, eine Maschine als Antrieb einzusetzen und die andere

als Last. Durch die individuelle Ansteuerung lassen sich beliebige nichtlineare Effekte nach-
bilden.

Der eingesetzte Priifstand wird nun in seinen wesentlichen Komponenten beschrieben.
Zunachst wird auf die elektrische Verschaltung eingegangen, bevor der mechanische Teil
sowohl messtechnisch als auch durch Identifikationsverfahren parametriert wird.

A.1 Prifstand: Elektrische Daten

Bild A.1 zeigt eine Ubersicht der elektrischen Konfiguration des Priifstandes. Das System 1,

50Hz, 400V/230V

i AC| ! i AC |
i 3~ i

i |IDC

1l

Umrichter41

4 Urﬁrichter 2

Maschine 1 Maschine 2

Bild A.1: Ubersicht zur elektrischen Konfiguration des Priifstandes

bestehend aus Umrichter 1 und Maschine 1, wird als Antriebseinheit eingesetzt, wahrend
System 2, bestehend aus Umrichter 2 und Maschine 2, zur Aufschaltung von nichtlinearen
Einfliilssen und Storungen dient.

Die beiden baugleichen Spannungszwischenkreis-Umrichter der Firma Siemens vom Typ
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Stmovert Master Drives SC 6SE7022-6EC30 steuern zwei permanenterregte Synchronma-
schinen an. Die technischen Daten der Umrichter sind in Tabelle A.1 zusammengefasst. Im

Netzspannung 3 AC 380 V bis 460 V (£ 15 %)
Zwischenkreisspannung DC 510V bis 620 V (£ 15 %)
Ausgangsspannung 3 AC 0 V bis 0.86 x Netzspannung
Netzfrequenz 50 / 60 Hz (+ 15 %)
Ausgangsfrequenz 0 Hz bis 400 Hz

Pulsfrequenz 5 kHz bis 7.5 kHz
Ausgangsbemessungsstrom || 25.2 A

Grundlaststrom 232 A

Kurzzeitstrom 40.8 A

Verlustleistung 0.43 kW (bei 5 kHz)
Wirkungsgrad 96 bis 98 %

Tabelle A.1: Technische Daten der Umrichter

Umrichter ist eine feldorientierte Drehmomentenregelung integriert, mit der iiber den Soll-
wertkanal des Umrichters das Luftspaltdrehmoment der zugehorigen Maschine vorgegeben
wird. Aus diesem Grund reduziert sich das Ubertragungsverhalten der Synchronmaschine
auf ihre Mechanik und eine Ersatzzeitkonstante des Momentenregelkreises.

Bei den beiden Maschinen handelt es sich um permanenterregte Synchronmaschinen der
Firma Siemens vom Typ 1FT6068-8AC71-1CD3 mit integrierten Inkremental-Encodern
zur Rotorlageerfassung. Die technischen Daten der Maschinen kénnen aus Tabelle A.2
entnommen werden.

Nenndrehzahl 2000 min~*
Nenndrehmoment || 22 Nm
Nennstrom 109 A
Nennleistung 4.8 kW
Trigheitsmoment || 6.65 - 107 kg m?

Tabelle A.2: Technische Daten der Sychronmaschinen

Die Ansteuerung der Umrichter bzw. das Einlesen der Messdaten erfolgt mit einem Stan-
dard PC, der mit einem Intel Celeron Prozessor, 1200 MHz, 128 MB Hauptspeicher und
dem Echtzeitbetriebssystem xPC-Target V 1.5 von Mathworks ausgestattet ist. Die Analo-
gausgabe wird mit dem 12 Bit DA-Wandler DAS-1602 von Keithley Instruments realisiert.
Die Auswertung der Positionsgeber erfolgt mit der Interpolationskarte Heidenhain IK121V.
Als Messsignale stehen die Rotorlagen ¢, und ¢y jeweils in rad sowie die Winkelgeschwin-
digkeiten €y und € jeweils in rad/s der Maschinen zur Verfiigung. Die Winkelgeschwin-
digkeiten werden durch softwareseitiges Differenzieren aus den Rotorlagen gewonnen. In
Bild A.2 sind die beiden Synchronmaschinen mit ihren aufgeflanschten Schwungscheiben
dargestellt. Sie werden mechanisch iiber einen elastischen Torsionsstab gekoppelt.
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Bild A.2: Versuchsstand des Zweimassensystems

A.2 Anlagendaten

Die Massentriagheitsmomente J; und J; der beiden Maschinen ergeben sich aus der Sum-
mation der in Tabelle A.3 aufgelisteten, starr miteinander verbundenen Elementen. Die
einzelnen Werte wurden in [51] berechnet.

Maschine 1 Maschine 2
Rotor 6.650 - 1073 6.650 - 1073
Flansch 3.626 - 1073 3.626 - 1073
Schwungscheibe (grof) | 2-68.644-1073 | 4-68.644 - 1073
Schwungscheibe (klein) — | 5-6.0301-1073
Distanzscheibe 7-0.082-1073 —
Kupplungskonstruktion 17.800- 1073 17.800 - 1073
Gesamt 165.938 - 1072 | 332.882-1073

Tabelle A.3: Massentrigheitsmomente von Maschine 1 und 2 (in kgm?)

A.3 Messtechnische Bestimmung der Reibkennlinie

Die Bestimmung der Reibkennlinie ist zum einen notwendig, um in der Simulation das
Modell genauer an die Realitdt anzupassen und zum anderen wird die Reibkennlinie zur
Identifakion der Dampfungskonstanten d, der Federsteifigkeit ¢ und der Ersatzzeitkon-
stanten der Umrichter Ty,.1/2 mit der Identification-Toolbox aus Matlab benotigt. Die
Reibkennlinie wirkt bei der Identifikation dann wie eine bekannte Storgrofie.

Die Mechanik einer leerlaufenden elektrischen Maschine, auf die nur ein drehzahlabhéngiges
Reibmoment Mg (2) wirkt, lasst sich mit einer Bewegungsdifferentialgleichung beschreiben.

Q= = (M — My(5) (A1)
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M ist das Maschinenmoment und Mg das Reibmoment. Es wird experimentell bestimmt,
indem die Motoren auf ihre maximale Drehzahl €,,,, beschleunigt werden. Dann wird
das Motormoment M auf null geschaltet, so dass nur noch Reibmomente (Lagerreibung,
Haftreibung, Luftreibung) an der Maschine angreifen. Man l4sst die Maschinen nun bis zum
Stillstand auslaufen, wobei die Winkelgeschwindigkeit Q und die Winkelbeschleunigung €
fiir jeden Abtastschritt aufgezeichnet werden. Die Daten werden fiir die positive und die
negative Drehrichtung aufgenommen. Mit dem Zusammenhang

Mp=—J-Q (A.2)

ldsst sich das Reibmoment berechnen. Wie aus Bild A.3 ersichtlich ist, konnen die Reib-
kennlinien der einzelnen Motoren dargestellt werden, indem auf der vertikalen Achse das
Moment Mg und auf der horizontalen Achse die zugehorige Winkelgeschwindigkeit €2 auf-
getragen wird. Die vier Aste der Reibkennlinien kénnen nun durch mathematische Funk-

Maschine 1 Maschine 2
1.5 15
1 1
€ 05 ‘T 05
Z Z
o [any
= 0 = 0
-0.5 -0.5
-1 : : : -1 : : :
-200 -100 0 100 200 -200 -100 0 100 200
Q [rad/s] Q [rad/s]

Bild A.3: Reibkennlinien fiir beide Maschinen

tionen ersetzt werden, wobei die Reibkennlinie von Maschine 1 und Maschine 2 aufgrund
der duBerst geringen Unterschiede gleich gesetzt werden. Fiir die positiven und negativen
Aste der Reibkennlinie ergibt sich:

Mrpos(Q) = 0.3029 + 0.3293 - arctan(0.1048 - Q) + 0.0018 - Q  [Nm]  (A.3)
Mpneg(2) = —0.2025 + 0.2735 - arctan(0.0532 - Q) 4+ 0.0017-Q  [Nm| (A.4)

Diese Reibkennlinien werden zur genauen Abstimmung zwischen Simulationsmodell und
Realitédt in das Simulationsmodell eingefiigt.

A.4 Lineare Parameteridentifikation

Die Dynamik der beiden Umrichter wird als PT;-Glied modelliert. Die elastische Verbin-
dung beider Motoren stellt ein Feder-Dampfer-Element dar. Zur Bestimmung der Zeitkon-
stanten der Umrichter Tis,,,1/2, der Ddmpfung d und der Federsteifigkeit ¢ wird das Zwei-
massensystem mit einem PI-Regler auf konstanter Drehzahl gehalten, damit sich wiahrend
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der Identifikation keine Haftreibungseinfliisse bemerkbar machen. Zusétzlich wird dem Aus-
gangssignal des Reglers ein Rauschsignal zur Anregung iiberlagert. In Bild A.4 ist der
fiir die Identifikation verwendete Signalflussplan dargestellt. Der Hardwarezugrift erfolgt
iitber das Echtzeitsystem xPC-Target. Als Messsignale werden Mgy, Mpgeivt, Mgeiv2, 4
und 2, aufgezeichnet. Die beiden Reibmomente sind aus den Auslaufversuchen in An-
hang A.3 bekannt. Der selbe Versuch wird mit einer Anregung von Motor 2 wiederholt.

o I
omega2 ——>[ISHICUAEN
Constant PID Controller Mireib ——> NGO
Anti Wind up B {vsor2 Mreib2 |— > CIEE
. ZMS mit Reibung
Band-Limited
White Noise

Bild A.4: Identifikation des Zweimassensystems

Mit der System Identifacation Toolbox aus Matlab konnen unbekannte Parameter in der
Zustandsdarstellung identifiziert werden [49]. Da fiir das System die Reibkennlinie sowie
die Tragheitsmomente J; und J; bereits bekannt sind, kann mit dem Matlab Komman-
do pem die Identifikation der fehlenden Parameter durchgefithrt werden. Der Vorteil von
pem gegeniiber anderen Algorithmen ist, dass bekannte Parameter vorab festgelegt werden
konnen. Die Parameter werden nach einem Least-Square-Verfahren geschétzt (Kap. 2.2.4).
Der Identifikationsvorgang wird 10 mal wiederholt und zur endgiiltigen Parameterbestim-
mung wird der Mittelwert aus den einzelnen Versuchsreihen verwendet. Dies sorgt fiir eine
zusitzliche Ausmittelung von Messfehlern. Fiir die Federsteifigkeit ¢, die Dampfung d und
die Ersatzzeitkonstanten der beiden Umrichter Tt;,,,.1/2 wurden folgende Werte ermittelt:

d=0.25[Nms/rad] c¢=1128 [Nm/rad] Tymm/2 = 2.0 [ms] (A.5)

A.5 Systembeschreibung im Zustandsraum

In den Simulationen und praktischen Versuchen zur pridiktiven Regelung hat sich ge-
zeigt, dass sich im Regelergebnis kein Unterschied zeigt, wenn die Umrichterdynamik im
Prozessmodell nicht beriicksichtigt wird. Aus diesem Grund kann das Modell um die Um-
richterdynamik reduziert werden, ohne an Genauigkeit zu verlieren.

Des weiteren wird die natiirlich vorhandene Reibung nicht in das Prozessmodell integriert,
sondern wirkt als Storgrofle. Dadurch kann die Funktion des préadiktiven Reglers mit Inte-
gralanteil nach Kap. 6.4 {iberpriift werden.

Das Prozessmodell beinhaltet demnach die beiden rotierenden Maschinen und ihre elasti-
sche Kopplung. Maschine 1 wird als Antrieb verwendet, Maschine 2 als Lastmaschine. Um
der Anordnung nichtlineares Verhalten einzuprigen, wird Maschine 2 mit einer nichtlinea-
ren Kennlinie angesteuert. Diese stellt eine extrem stark ausgeprédgte Reibkennlinie dar
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und ist durch Gleichung (A.6) gegeben.

My(Qs) = —ANL(€y) = —6.4 [Nm)] - arctan (10 [s/rad] - Q3) (A.6)

Der Signalflussplan des Prozessmodells fiir die priadiktive Regelung ist in Bild A.5 darge-
stellt [29]. Die RegelgroBe bzw. Ausgangsgrofie ist die Drehzahl 2, von Maschine 2. Da die

Dampfung NL (Qz) p
1 Nichtlinearitat
d
Tragheit 1 Feder Trigheit 2
u = i Ql i A(I) v |: i QZ
> » » P—bf‘?—b > >
T : T
J| J,
z

Bild A.5: Signalflussplan des Zweimassensystems mit Nichtlinearitdt

Nichtlinearitéit von 2, abhéngt, handelt es sich hier um den Fall einer Nichtlinearitét, die
abhéngig vom Prozessausgang ist (siehe Kap. 6.1). Wegen der Messbarkeit von ¢1, ¢,
und €2y liegt ferner vollsténdige Zustandsmessbarkeit vor, wodurch ein Zustandsbeobach-
ter nicht notwendig ist. Zur Demonstration der Funktionsfihigkeit kommt dieser trotzdem
zum Einsatz. Die StellgroBe u ist das Motormoment M; von Maschine 1. Uber den Eingang
z konnen zusétzliche Storgréfen in das System eingebracht werden. Das Sollmoment fiir
Maschine 2 ergibt sich dann zu:

My = —NL(Q) — 2 (A7)

Die Zustandsgleichungen des Zweimassensystems lassen sich aus dem Signalflussplan her-
leiten. Die verwendeten Parameter sind in Tabelle A.4 zusammengefasst.

Ji = 0.166 kgm?

Jy = 0333 kgm?
c = 11280 Nm/rad
d = 025 Nms/rad

Tabelle A.4: Parameter des Zweimassensystems
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Die durchgefiihrten Messreihen finden alle auf dem hier beschriebenen Zweimassensystem
statt. Die Regelung wurde auf der Anlage unter Echtzeitbedingung mittels xPC-Target rea-
lisiert. Dazu muss die numerische Losung der quadratischen Optimierungsprobleme in der
Programmiersprache C realisiert werden, wenn Nebenbedingungen berticksichtigt werden
sollen. Dieser Algorithmus wurde von Prof. Schittkowski zur Verfiigung gestellt [86] und
als S-Funktion in das Simulink Modell eingebunden.
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B Daten und Aufbau der MODAM

Dieser Abschnitt beinhaltet die der Arbeit zugrunde gelegten technischen Daten der Model-
larbeitsmaschine (MODAM), wobei vor allem die Parameter des Papiers sich bei Verwen-
dung einer neuen Papierrolle verdndern kénnen. Im Folgenden werden allgemeine Daten,
Daten zum Bahnsystem und Papier, zum Wickler-Antriebssystem, zum angenommenen
Zweimassenschwinger und zum FEchtzeitsystem dSpace unterschieden. Bild B.1 zeigt die
Zuordnung der Parameter und Variablen beziiglich der Papierbahn.
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: Papierdicke

: Bahnkraft

: Geschwindigkeit
: Dehnung

©<MIwW

Fl
Bild B.1: Papierbahn

B.1 Allgemeine Daten

Gesamtliange: 9m

maximale Transportgeschwindigkeit: v,,4, = 240m/min =4m/s
maximaler Bahnzug: F.. = 1000 N

gesamte Motorleistung: 59 kW

B.2 Daten zum Bahnsystem und Papier

Breite: B=0,5m

Dicke: H=6.0-10"m
Elastizitdtsmodul Papier allgemein: E=0,4—14-10° N/m?
Elastizitdtsmodul verwendetes Papier: E=28,5-10° N/m?

Im Wickler gespeicherte Dehnung (F' = 150 N): €5, = 0.00057
Papierdichte: p=1170 kg/m?

Flichengewicht des Papiers: ma =70 g/m?
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Maximale Dehnung:
Lénge der freien Stoffbahn
zwischen Wickler und Leitantrieb:

€mar = 3.973

L,(R)=2,93m...3,04m

B.3 Daten des Wickler-Antriebssystems

Motornennleistung:
Motornennstrom:
Motornennspannung:
Motornennmoment:
Motornenndrehzahl:
max. Motordrehzahl:
Motornennfrequenz:
Ersatzzeitkonstante Momentenregelung:
Getriebetibersetzung;:
max. Wicklerradius:
min. Wicklerradius:

Py =22 kW
In=51,5A
Uy =340V

Nony = 1500 1/min =251/s
Nyaz = 3056 1/min = 50,93 1/s
fn=50Hz

T, =3ms

B.4 Daten des Zweimassenschwingers

Trégheitsmoment Motor:
Federsteifigkeit des Zweimassensystems:

Dampfungskonstante des Zweimassensystems:

Getriebetibersetzung;:

Ji =013 kg - m?

cy = 1250 Nm/rad
df =0.02Nm - s/rad
=4

Tragheitsmoment Wickler (motorbezogen): Jo = f(Ry) = 0.1 kgm?...3.589 kgm?

B.5 Daten des Regelsystems dSpace

Anzahl der Prozessoren: 2

Taktrate (Master): A0 MHz
Taktrate (Slave): 500 M Hz
Bitanzahl (Master): 32 Bit
Bitanzahl (Slave): 64 Bit
Abtastzeit: 1.25ms

B.6 Teilkomponenten des Versuchsstandes

In Bild B.2 ist der Aufbau der gesamten Anlage und das Zusammenspiel der einzelnen

Komponenten dargestellt. Diese sollen im Folgenden jeweils kurz beschrieben werden.
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Regel- und Steuersystem SIMADYN-D

SIMADYN D ist ein digitales, frei projektierbares und modular aufgebautes Regelungssy-
stem, das in erster Linie fiir die Antriebstechnik konzipiert wurde. Mit Hilfe der grofien
Anzahl von Logikbausteinen kénnen auch grofiere Steuerungen entworfen werden. Im ein-
zelnen beinhaltet dies zyklische Steuer- und Regelungsaufgaben, alarmgesteuerte Steue-
rungsaufgaben, arithmetische Berechnungen mit Gleitkommazahlen sowie Protokoll- und
Kommunikationsaufgaben.

SIMADYN D wird iiber die grafische Sprache STRUC G programmiert, die compilier-
ten Programme werden auf EPROM-Karten geladen und den Prozessoren zugefiihrt. SI-
MADYN D hat in dieser Anlage lediglich Uberwachungs- und Freigabefunktion (Nothalt,
Reglerfreigabe, Gruppen- Einzelbetrieb, Walzen heben und senken), alle Regelalgorithmen
werden auf dem Echtzeitsystem dSpace ausgefiihrt. Die Bedienung von SIMADYN D er-
folgt iiber das Bediensystem COROS LS-B.

Echtzeitsystem dSpace

Alle Regelalgorithmen laufen auf dem Echtzeitsystem dSpace ab. Die Motordrehzahlen
und Bahnkrifte werden iiber Eingabekarten gemessen, die Sollmomente werden an den
Umrichter SIMODRIVE als Analogsignale ausgegeben. dSpace erhilt von SIMADYN D
die Freigabesignale fiir die einzelnen Regler.

Das dSpace-System besteht aus einem Master Prozessor (T1-C40, 32 Bit, 40 MHz), der die
gesamte Ein- Ausgabe steuert und einem Slave Prozessor (DEC Alpha, 64 Bit, 500 MHz),
auf dem alle sonstigen Algorithmen ablaufen. Zusétzlich sind AD-Wandlerkarten zum Ein-
lesen der Bahnkrifte, DA-Wandlerkarten zur Ausgabe der Sollmomente, digitale Eingabe-
karten zum Einlesen der Freigabesignale aus SIMADYN D und Encoder-Auswertekarten
zum Abfragen der Inkrementalgeber (Positionsmessung) der Asynchronmaschinen vorhan-
den. Die Prozessoren und Peripherieckarten kommunizieren iiber ein schnelles Bussystem

(PHS-Bus).

Das Echtzeitsystem dSpace wird iiber den Host-PC programmiert und bedient und be-
obachtet. Die Regelalgorithmen koénnen in Simulink entwickelt werden und mittels des
Real-Time-Workshop und eines C-Compilers in lauffahigen Code iibersetzt werden. Das
lauffahige Programm wird anschliefend iiber einen ISA-Bus Extender auf die beiden Pro-
zessoren von dSpace geladen.

Die Bedienung und Beobachtung des dSpace Echtzeitsystems erfolgt iiber die auf dem
Host-PC ablaufende Software ControlDesk. Damit lassen sich alle Sollwerte und Parameter
verdndern sowie Messwerte grafisch darstellen und auf der Festplatte zur Weiterverarbei-
tung (z.B. in Matlab) speichern.
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Bild B.2: Komponenten der Gesamtanlage
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Typografische Kennzeichnungen

Vektoren
Matrizen

nichtlineare Funktionen
geschitzte Grofien
pradizierte Groflen
Arbeitspunktgrofien
Ubertragungsfunktionen
Anderung einer Grofe

Kleinbuchstaben in Fettschrift z.B. x
Grofibuchstaben in Fettschrift z.B. A
kalligrafische Grofibuchstaben z.B. NL(y)
versehen mit " z.B. x
versehen mit ™ z.B. y
versehen mit z.B. xq
Grofibuchstaben z.B. H(s)
vorangestelltes A z.B. Au

Abkiirzungen
BO Betragsoptimum
CARIMA Controlled Auto-Regressive Integrated and Moving Average
DMC Dynamic Matrix Control
DO Déampfungsoptimum
FIR Finite Impulse Response
GNB Gleichungsnebenbedingung
GPC Generalized Predictive Control
GRNN General Regression Neural Network
IR Infinite Impulse Response
LDMC Linear Dynamic Matrix Control
LQI Linear Quadratisch mit Integralanteil
LS-Verfahren  Least-Squares-Verfahren
LTI Linear Time Invariant
LTV Linear Time Variant
MIMO Multiple-Input/Multiple-Output
MISO Multiple-Input/Single-Output
MKQ Methode der kleinsten Quadrate
MLP Multi Layer Perceptron
MODAM Modellarbeitsmaschine
MPC Model Predictive Control
NB Nebenbedingung
OE-Modell Output-Error-Modell
QDMC Quadratic Programming Dynamic Matrix Control
RBF Radial Basis Function
SISO Single-Input /Single-Output
SM Synchronmaschine
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SPR Streng Positiv Reell (Strictly Positive Real)
SO symmetrisches Optimum
UNB Ungleichungsnebenbedingung
ZMS Zweimassensystem

Formelzeichen

« Gewichtungsfaktor fiir den aufsummierten Fehler e,
€ erweitertes Fehlersignal

€01 im Wickel gespeicherte Dehnung

€12 Dehnung des Papiers zwischen Antrieb 1 und 2
En Nenndehnung des Papiers

¢ verzogerte Aktivierung beim GRNN

i Lernschrittweite

C] konstanter Stiitzwertevektor der Nichtlinearitat
© Stiitzwertevektor des GRNN

€] virtueller Stiitzwertevektor des GRNN

A Gewichtungsfaktor fiir Au

p Dichte von Papier

o Glattungsfaktor des GRNN

T norm normierter Glattungsfaktor des GRNN

10) Winkelposition

Ao Verdrehwinkel am Zweimassensystem

P Parameterfehlervektor

X Stiitzstellen des GRNN

Wo Grundkreisfrequenz periodischer Grofien

Q Winkelgeschwindigkeit

0 Winkelgeschwindigkeit des Motors

Qs Winkelgeschwindigkeit der Last

A Aktivierungsvektor

A; einzelne Aktivierungsfunktion

A Systemmatrix

a Antwortlédnge eines FIR-Modells

Az Polynom in 271

a; Polynomkoeffizienten

b, B Einkoppelvektor, Einkoppelmatrix

B Breite der Papierbahn

B lokale Basisfunktion

B(z™Y) Polynom in 27!

b; Polynomkoeffizienten

c, C Auskoppelvektor, Auskoppelmatrix

¢, cf Federsteifigkeit

C positiv definite Matrix einer quadratischen Form
C Abstandsquadrat



Bezeichnungen

205

C(z™1)
C;

d, D
d, ds

<

gegen

<

soll

5

ARSI

Polynom in 27!

Polynomkoeffizienten
Durchgriff, Durchgriffsmatrix
Déampfungskonstante
Fehlersignal, Adaptionsfehler
aufsummierter Regelfehler
Elastizitdtsmodul von Papier
Einheitsmatrix
Zustandsfehlervektor
beliebige Funktion

Bahnkréfte zwischen den Antrieben ¢ und 7 an der MODAM

Pradiktionsmatrix fiir die freie Prozessantwort
Vektor der Ungleichungsnebenbedingungen
Prozess- bzw. Streckeniibertragungsfunktion
Teiliibertragungsfunktion

zeitdiskrete Ubertragungsfunktion
Pradiktionsmatrix fiir v

Dicke von Papier
Fehleriibertragungsfunktion
Pradiktionsmatrix fiir Au

allgemeine Zahlvariable

Giitefunktion, Kostenfunktion
Trégheitsmoment

Tragheitsmoment des Antriebs, Trégheitsmoment des Motors
Trégheitsmoment der Last, Tragheitsmoment des Wicklers

zeitdiskreter Zahlindex

Einkoppelvektor der isolierten Nichtlinearitét
Matrix des pradiktiven Regelgesetzes
Beobachter-Riickfithrvektor, Luenbergervektor
Matrix des préadiktiven Regelgesetzes

freie Bahnlénge

Zahl der Ausgangssignale eines MIMO-Systems
Amplitude des periodischen Gegenmoments
Sollmoment,

Torsionsmoment am Zweimassensystem
Systemordnung

Matrix der Ungleichungsnebenbedingungen
unterer Prédiktionshorizont

oberer Préadiktionshorizont

Stellhorizont

isolierte Nichtlinearitét

geschétzte isolierte Nichtlinearitét

Zahl der Eingangssignale eines MIMO-Systems
Eingangsvektor der periodischen Nichtlinearitat
Stiitzwertezahl des GRNN
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P Matrix zur Endzustandsgewichtung
Q Gewichtungsmatrix
r Referenztrajektorie
R Menge der reellen Zahlen
R7>m Menge der reellwertigen n x m Matrizen
R{.} Realteil
R Wicklerradius
AR Radiusabweichung, Unrundheit
R, mittlerer Radius des Wicklers
t kontinuierliche Zeit in Sekunden
T Periodendauer
T Matrix des pradiktiven Regelgesetzes
T Abtastzeit
Tors Ersatzzeitkonstante
Tr Zeitkonstante der Fiihrungsglattung
T; Ersatz-Zeitkonstante des Stromregelkreises an der MODAM
Tvmri)2 Ersatz-Zeitkonstanten der Stromregelkreise des Zweimassensystems
T, Nachstellzeit eines PI-Reglers, Bahnzeitkonstante an der MODAM
u, U Prozesseingang
Au Stellgroflenénderung
Au Stellgroflenéinderungsvektor innerhalb des Stellhorizonts
i Getriebeiibersetzung an der MODAM
v Storgrofle, die die Nichtlinearitit représentiert
\% StorgroBlenvektor, der die Nichtlinearitdt innerhalb des gesamten Pradik-
tionshorizonts représentiert
Vv Lyapunov-Funktion
Vg Arbeitspunktgeschwindigkeit der MODAM
Vg Leitgeschwindigkeit der MODAM
Vasoll Sollbeschleunigung der MODAM
Vab Abwickelgeschwindigkeit
Vi Verstarkung eines PI-Reglers
w Sollwert
X Zustandsvektor
Xp Eingangsraum der Nichtlinearitat
Y,y Prozessausgang, Regelgrofie
y(k +j)  pradizierte Regelgrofie fiir den Zeitpunkt k + j

)
y
y(k+jlk)
z
z

priadizierter Regelgrofienvektor innerhalb des Préadiktionshorizonts
préadiziertes y fiir den Zeitpunkt k + j, berechnet zum Zeitpunkt k
Storgrofle

zeitdiskreter Ein-Schritt Riickwirts-Schiebeoperator, Variable der z-
Transformation
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