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Kurzzusammenfassung

In der vorliegenden Arbeit wird ein Regelungskonzept fiir Roboter mit elastisch-
en Gelenken entworfen und experimentell an einem Industrieroboter erprobt. Ziel
dieser Regelung ist es, ohne den Einsatz zusétzlicher Sensorik die Dynamik von Ro-
botern hinsichtlich Bahngenauigkeit und Stérverhalten zu verbessern.

Der Roboter stellt aus systemtheoretischer Sicht ein nichtlineares, verkoppeltes Mehr-
groffensystem mit einem sehr groffen Arbeits- und Betriebsbereich dar. Daher wird
ein modellbasiertes Regelungskonzept entwickelt, welches eine Entkopplung von Re-
gelkreisen sowie eine Kompensation betriebszustandsabhédngiger Nichtlinearitdaten
ermoglicht, so dass eine hohe Regelgiite im gesamten Arbeits- und Betriebsbereich
erreicht werden kann.

Ein Schwerpunkt der Arbeit ist der Entwurf eines neuartigen, nichtlinearen Beo-
bachters, mit dessen Hilfe die nicht messbaren Zustédnde geschétzt werden kénnen.
Um eine korrekte Zustandsschiatzung zu gewéhrleisten, ist es zudem erforderlich,
die vom Betriebszustand abhéngige Reibung online zu identifizieren und zu kom-
pensieren. In diesem Zusammenhang wird eine neue Methode aufgezeigt, wie bei
einem nichtlinearen MehrgréoBensystem Reibung mit Hilfe von Neuronalen Netzen
online identifiziert und kompensiert werden kann. Abschliefend wird die entworfene
Regelung an einem Standardindustrieroboter implementiert und die Verbesserung
der Regelgiite durch Messungen belegt.

Abstract

In this thesis a controller for elastic joint robots is designed and tested experi-
mentally on an industrial robot. The objective of the control design is to improve
robot dynamics with respect to path accuracy and disturbance rejection.

The robot is systemtheoretically a nonlinear coupled system with multiple inputs
and multiple outputs and a large operating range. To achieve a good performance
for the complete operating range a model based controller is designed. It enables to
decouple the control loops and to compensate nonlinearities depending on operating
conditions.

A focus of this thesis is the design of a novel, nonlinear observer to estimate non-
measureable states. To achieve a correct estimation it is essential to identify and
compensate friction online, because it depends on operating condition. In this con-
text a new method is presented for online identification and compensation of fric-
tion for nonlinear control systems with multiple inputs and multiple outputs using
neuronal networks. Finally the designed controller is implemented and tested on
a standard industrial robot to demonstrate the improvement of the robot control
performance.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Problemstellung

Durch die fortschreitende Globalisierung kommt es in der Produktion zu einem
erhohten Wettbewerb hinsichtlich Qualitit und Kosten. Um sowohl Qualitétsstei-
gerungen als auch Kostensenkungen in der Produktion erreichen zu kénnen, ist es
erforderlich, die Produktionsablidufe zunehmend zu automatisieren. Eine zentrale
Rolle bei Automatisierungslosungen nehmen hierbei aufgrund ihrer vielféltigen Ein-
satzmoglichkeiten die Industrieroboter ein, die zunehmend zum FEinsatz kommen.
Durch eine Verbesserung der Leistungsfihigkeit der Roboter kénnen daher Produk-
tivitatssteigerungen erzielt werden. Ein zur Beurteilung der Leistungsfahigkeit von
Robotern oft verwendetes Maf ist hierbei die sogenannte Taktzeit. Unter Taktzeit
wird allgemein die durchschnittliche Zeit verstanden, in der eine Mengeneinheit ein
Produktionssystem verléasst. Im Fall von Industrierobotern bezeichnet die Taktzeit
beispielsweise die Zeit, die ein Roboter zum Abfahren eines Standardprogramms zum
Punktschweiflen in der Automobilindustrie benotigt, um die erforderlichen Schweif3-
punkte an einer Karosserie zu setzen. Durch den Einsatz leistungsstarker Motoren
kann die Dynamik der Roboter hinsichtlich des Fahrverhaltens erhoht werden. Es
kommt jedoch aufgrund von Elastizitdten in den Getrieben der Gelenke bei hoch-
dynamischen Bewegungen zum Auftreten von unerwiinschten Schwingungen. Be-
sonders kritische Bewegungen beziiglich des Auftretens von Schwingungen sind bei-
spielsweise die sogenannten Punkt-zu-Punkt-Bewegungen, bei denen der Roboter
so schnell wie moglich von einem Punkt zum nachfolgenden Punkt fahrt. Durch
die auftretenden hohen Beschleunigungen und Verzogerungen werden insbesondere
am Ende eines Positioniervorgangs Schwingungen angeregt. Applikationen, die diese
Bewegungen beinhalten, sind beispielsweise das Punktschweiflen oder die Montage.
Um unmittelbar nach Beendigung eines Positioniervorgangs mit der Applikation be-
ginnen zu konnen, ist es daher wiinschenswert, diese Schwingungen zu vermeiden
bzw. zu unterdriicken. Eine Mo6glichkeit besteht darin, dies durch konstruktive Maf3-
nahmen wie beispielsweise den Einsatz von Getrieben mit einer hoheren Steifigkeit
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zu realisieren. Steifere Getriebe sind jedoch im Allgemeinen teurer und schlagen
sich im Verkaufspreis eines Roboters nieder. Eine andere Moglichkeit besteht darin,
durch regelungstechnische Methoden insbesondere die Eigendynamik des Roboters
zu verbessern, so dass auftretende Schwingungen schneller ausgeregelt werden. So-
fern keine zusétzliche Sensorik fiir die Realisierung der Regelung notwendig ist und
die Algorithmen auf handelsiiblichen Industrie-PCs in Echtzeit gerechnet werden
konnen, kann somit relativ kostengiinstig durch eine softwaretechnische Losung das
Fahrverhalten verbessert werden. Moderne regelungstechnische Methoden basieren
hierbei auf einem Modell des zu regelnden Systems. Die Entwicklung eines modell-
basierten Regelungskonzepts, welches auf einem handelsiiblichen Roboter umgesetzt
werden kann, ist Gegenstand dieser Arbeit. Im folgenden Abschnitt wird zunéchst
ein Uberblick gegeben iiber regelungstechnische Methoden im Bereich der Regelung
von Robotern mit elastischen Gelenken.

1.2 Stand der Technik

Eine weit verbreitete Regelungsstruktur in der Robotik ist die aus der elektrischen
Antriebstechnik bekannte P-PI-Kaskadenregelung mit Geschwindigkeits- und Mo-
mentenvorsteuerung [60]. Die Struktur dieser Regelung ist in Abb. [1.1 dargestellt.

qr'ef T‘ref -
elastisches Gelenk
qrcf l - 1 1 Tm L L 1L
i (14 7)o .
Kps
1+7Ts
i am

Abbildung 1.1: Struktur einer P-PI-Kaskadenregelung

Dem Lageregelkreis mit der Reglerverstérkung K, ist ein Drehzahlregelkreis un-
terlagert, dessen Regler durch die Ubertragungsfunktion G(s) = Kpr (1 + TL5>
beschrieben wird. Dem Drehzahlregelkreis ist ein PI-Stromregelkreis unterlagert.
Die Dynamik des Stromregelkreises ist deutlich hoher als die der dufleren Regel-
kreise, so dass er im Bereich der Roboterregelung in der Literatur im Allgemeinen
nicht betrachtet wird (vgl. Abschnitt [2.3). Die Motorposition ¢, wird mit Hilfe
eines Resolvers gemessen. Die Motorgeschwindigkeit wird numerisch aus der gemes-
senen Motorposition berechnet. Vorteil der Kaskadenstruktur ist, dass physikalische
Systembeschrankungen, wie beispielsweise maximal realisierbare Geschwindigkeiten
oder Strome, in sehr einfacher Weise beriicksichtigt werden konnen, da der innere
Regelkreis jeweils die Stellgrofie des duleren Regelkreises ist. Weiterhin existieren
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fiir P-, PI- bzw. PID-Regler Einstellregeln, bei denen kein Modell der Regelstrecke
aufgestellt werden muss [14], [50], [60]. Nachteil dieser Reglerstruktur ist, dass die fur
die Anwendung in der Praxis relevante Abtriebsposition nicht direkt geregelt wird.
Die Regelgiite ist daher begrenzt, insbesondere kommt es zum Auftreten schwach
geddmpfter Schwingungen.

Einen sehr guten Uberblick iiber Regelungsstrukturen, die das nichtlineare System
theoretisch nachweisbar stabilisieren kénnen, findet man in [9]. Hierbei wird unter-
schieden zwischen Stabilitédtsaussagen beziiglich eines Positioniervorgangs (¢ . = 0)
und Stabilitdtsaussagen beziiglich des Folgens einer Solltrajektorie, was ein hérte-
res Kriterium darstellt. Die einfachste Reglerstruktur, fiir die globale asymptoti-
sche Stabilitdt beim Positionieren gezeigt werden kann, ist eine PD-Regelung mit
einer Kompensation der Gewichtskraftmomente durch Vorsteuerung [71]. Fiir den
Fall des Folgens einer Solltrajektorie kann fiir diese Struktur keine globale Stabilitét
nachgewiesen werden. Fiir diesen Fall werden nichtlineare Regelungskonzepte vorge-
schlagen. Eine bedeutende Rolle spielt hierbei die Feedback-Linearisierung. Die Idee
dieses Verfahrens besteht darin, ein nichtlineares verkoppeltes Mehrgréflensystem
durch den Einsatz eines nichtlinearen Reglers zu entkoppeln und zu linearisieren,
so dass die Stabilitdt mit Hilfe von linearen Stabilitétskriterien nachgewiesen wer-
den kann [15]. Bei linearen Systemen ist die Stabilitdt zudem unabhéngig von den
Eingangsgréfen, in diesem Fall der Referenztrajektorie. Fiir das im weiteren Verlauf
dieser Arbeit verwendete sogenannte reduzierte Modell wurde dieses Konzept in [64]
angewendet. Fiir das vollstandige Modell wurde dieser Ansatz erstmalig in [8] vor-
gestellt. Im Hinblick auf eine praktische Implementierung ist jedoch zu beachten,
dass die Abtriebsposition sowie deren ersten drei Ableitungen bekannt sein miissen.
Weiterhin muss die Referenztrajektorie viermal differenzierbar sein. Daher ist diese
Regelungsmethode nicht praktikabel.

Da es das Ziel ist, ein modellbasiertes Regelungskonzept zu entwickeln, welches an ei-
nem Standardindustrieroboter zur Regelung eingesetzt werden kann, sind besonders
die existierenden Arbeiten von Interesse, in denen die vorgestellten Regelungskon-
zepte auch im Rahmen von Experimenten an Robotern getestet wurden. Hierbei
spielen zusétzliche nichtlineare Effekte, wie Reibung sowie die verfiighare Messinfor-
mation, eine wesentliche Rolle. Diese Arbeiten lassen sich daher sehr gut unter dem
Aspekt der zur Regelung eingesetzten Sensorik gliedern. In [28] werden die motor-
seitigen Zustédnde mit Resolver und Tachogenerator gemessen sowie die Abtriebs-
position mit einem hochauflosenden Winkelkodierer. Basierend auf diesen Messwer-
ten werden achsweise lineare Regler entworfen. Zusétzlich wird eine Reibungskom-
pensation vorgenommen. In [37] werden zusétzliche inkrementele Drehgeber ver-
wendet, mit denen die abtriebsseitigen Gelenkwinkel hochgenau gemessen werden
konnen. Auf Basis der Messgroflen Motor- und Abtriebsposition werden dezentra-
le lineare StorgroBenbeobachter entworfen. Da an jedem Gelenk zwei Messgrofien
zur Verfiigung stehen, konnen an- und abtriebsseitige Stormomente getrennt onli-
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ne geschétzt und kompensiert werden. Antriebsseitig wird die Reibung als Storung
betrachtet, abtriebsseitig die Koppelmomente der Achsen untereinander, so dass ei-
ne Entkopplung der Achsen erzielt wird. Auf Basis der entkoppelten Achsmodelle
werden lineare Zustandsregler entworfen. Dieses Prinzip wird auch in [61] ange-
wendet, wobei auch dezentrale Zustandsregler, basierend auf einem nichtlinearen
Gelenkmodell, entworfen werden. In [2] werden am DLR-Leichtbauroboter zusétz-
liche zu den {iblichen motorseitigen Positionssensoren Drehmomenten-Sensoren in
den Gelenken zur Regelung verwendet. Unter Verwendung dieser Messgrofien sowie
deren zeitlichen Ableitungen werden dezentrale Zustandsregler entworfen. Die Re-
gelung wird ergénzt um eine modellbasierte Reibungskompensation. In [68] wurde
unter Verwendung zusétzlicher Beschleunigungssensoren ein nichtlinearer Beobach-
ter zur Zustandsschéitzung entworfen. Vorteil hierbei ist, dass durch den Einsatz
der Beschleunigungssensoren der Beobachter auf der Basis entkoppelter Achsmo-
delle entworfen werden kann. Die Berechnung der Mehrkoérperdynamik im Beob-
achter ist daher nicht notwendig. Die eingesetzte Reglerstruktur ist eine Struktur
mit zwei strukturellen Freiheitsgraden. Als Steuerung, die den ersten Freiheitsgrad
dieser Struktur darstellt, wird die Inverse des Robotermodells verwendet. Dieses
Vorgehen wird auch als Feedforward-Linearisierung bezeichnet. Zur Regelung, die
den zweiten Freiheitsgrad darstellt, werden lineare PI-Zustandsregler eingesetzt, die
dezentral auf der Basis eines entkoppelten linearen Zwei-Massen-Modells ausgelegt
werden und die vom Beobachter geschitzten Zustéinde verwenden. Die Reibung wird
modellbasiert kompensiert.

1.3 Beitrag und Struktur der Arbeit

Entsprechend Abschnitt 1.2 werden in bisherigen Arbeiten bei der experimentel-
len Erprobung von modellbasierten Regelungskonzepten zusétzliche Sensoren ein-
gesetzt, die neben der standardméfig gemessenen Motorposition beispielweise die
Messung der Abtriebsposition oder des Gelenkdrehmoments erméglichen. Der Ein-
satz zusétzlicher Sensorik fithrt jedoch zu zusétzlichen Kosten und erhoht die Feh-
leranfalligkiet.

Ziel dieser Arbeit ist daher die Enwicklung und experimentelle Erprobung eines
modellbasierten Regelungskonzepts, welches ohne zusétzliche Sensorik zur Regelung
eines Standardindustrieroboters eingesetzt werden kann. Bei der Entwicklung des
Regelungskonzepts ist daher neben der vorhandenen Sensorik auch die verfiigbare
Rechenleistung zu beriicksichtigen. Das entwickelte Regelungskonzept soll hierbei
beispielhaft an einem Standardindustrieroboter der KUKA Roboter GmbH getestet
werden.

Die Entwicklung eines modellbasierten Regelungskonzeptes erfordert zunichst die
Bildung eines Modells, welches die Dynamik eines Industrieroboters abbildet. In
Kapitel 2 wird hierzu zunéchst, basierend auf allgemein giiltigen physikalischen
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Zusammenhéngen in Abhéngigkeit von Parametern, eine geeignete Modellstruktur
abgeleitet, die bei Robotern unterschiedlicher Bauarten und Traglasten verwendet
werden kann. Die Ermittlung der Modellparameter fiir einen speziellen Roboter,
in diesem Fall des KUKA KR 16, ist Gegenstand des Kapitel 3. Hierbei zeigt sich,
dass Modellparameter zur Beschreibung der Reibung vom Betriebszustand abhéngig
sind. Da Reibung zudem wesentlichen Einfluss auf die Giite und Stabilitit einer
Regelung hat, besteht ein zentraler Bestandteil der Arbeit darin, Konzepte und
Methoden zu untersuchen, mit denen eine Online-Identifikation und Kompensati-
on der Reibung am Roboter moglich ist. Hierzu werden im Rahmen des Kapitel
4 zundchst anhand eines einzelnen elastischen Gelenks lineare Methoden in Form
des Storgroflenbeobachters sowie des Disturbance Observers untersucht und erwei-
tert. Weiterhin wird ein lernfdhiges nichtlineares Verfahren zur Identifikation und
Kompensation angewendet, bei der eine Identifikation unter Verwendung von on-
line trainierten Neuronalen Netzen erfolgt. Abschlieend wird ein neues Konzept
vorgestellt, wie am Gesamtroboter unter Verwendung von Neuronalen Netzen eine
Online-Identifikation und Kompensation von Reibung moglich ist. Die Wirksamkeit
der durchgefiihrten Kompensation wird sowohl im Eingelenkfall als auch bei der
Betrachtung des Gesamtroboters zunéchst in Kombination mit einer einfachen Kas-
kadenregelung untersucht. Die Online-Identifikation der Reibung ist zudem fiir eine
korrekte Zustandsschétzung am Roboter erforderlich, die im nachfolgenden Kapitel
5 behandelt wird. Die Kenntnis der Systemzustéinde ist Voraussetzung fiir die An-
wendung von linearen und nichtlinearen Zustandsregelungsverfahren wie auch von
modellpriadiktiven Regelungsmethoden. Die Entwicklung eines neuartigen, nichtli-
nearen Beobachters mit dessen Hilfe die nicht messbaren Zustédnde geschétzt werden
konnen, ist daher ein weiterer zentraler Bestandteil dieser Arbeit. Nach einer nicht-
linearen Beobachtbarkeitsanalyse werden zunéchst in anderen Anwendungsgebieten
besonders weit verbreitete nichtlineare Entwurfsmethoden vorgestellt und hinsicht-
lich ihrer Eignung fiir den vorliegenden Anwendungsfall analysiert. Die vorgestellten
Methoden sind sowohl fiir den Ein- als auch fiir den hier vorliegenden Mehrgrofien-
fall geeignet. Bei einem System mit mehreren Messgroflen besteht grundsétzlich
die Moglichkeit, sowohl einen dezentralen Entwurf als auch einen zentralen Ent-
wurf durchzufiihren. Da im Bereich der Roboterregelung im Allgemeinen dezentrale
Gelenkregler zur Anwendung kommen, werden in diesem Fall ebenfalls dezentrale
Beobachter entworfen und ausgelegt. AbschlieBend werden die Schétzergebnisse der
Beobachter unter Verwendung von externer Sensorik evaluiert. In Kapitel |6 wird
abschliefend im Rahmen einer Reglerstruktur mit zwei Freiheitsgraden ein modell-
basiertes Regelungskonzept ohne abtriebsseitige Sensorik realisiert und getestet. Ka-
pitel 7/fasst die wesentlichen Ergebnisse der Arbeit zusammen und gibt einen kurzen
Ausblick auf weiterfithrende Arbeiten.



Kapitel 2

Modellbildung

Ziel dieses Kapitels ist die Bildung eines Modells, welches die Dynamik des Indu-
strieroboters beschreibt. Grundsétzlich kann ein solches Modell experimentell, theo-
retisch oder durch eine Kombination beider Verfahren ermittelt werden. Die expe-
rimentelle Modellbildung basiert ausschlielich auf gemessenem Ein-/ Ausgangsver-
halten. Hierbei wird das System im Allgemeinen durch geeignete Eingangsgréfien an-
geregt und die Systemantwort gemessen. Anschliefend wird ein Modell erstellt durch
Optimierung freier Parameter einer vorzugebenden mathematischen Gleichung, bei-
spielweise einer linearen Ubertragungsfunktion oder eines Neuronalen Netzes, so dass
das Ein-/Ausgangsverhalten von Modell und Strecke moglichst gut {ibereinstimmt.
Die Notwendigkeit der Vorgabe einer mathematischen Gleichung ist ein wesentliches
Merkmal der experimentellen Modellbildung. Dies erweist sich als Vorteil, wenn der
zu modellierende Prozess sehr komplex ist und man das Verhalten des Systems be-
reits durch Optimierung einer vergleichsweise einfachen mathematischen Gleichung
gut abbilden kann. Nachteil der experimentellen Modellbildung ist, dass das ermit-
telte Modell oftmals nur in einem begrenzten Systembereich giiltig ist. Weiterhin
lassen sich die ermittelten Modelle {iblicherweise nicht auf Systeme der gleichen
Klasse iibertragen, da die ermittelten Parameter im Allgemeinen keine technische
Interpretierbarkeit besitzen. Eine hohe Ubertragbarkeit und Wiederverwendbarkeit
der Modelle ist hingegen gewéhrleistet, wenn das Modell theoretisch ermittelt wird.
Ein solches Modell beschreibt ein System basierend auf allgemein giiltigen physikali-
schen Zusammenhéngen wie Gleichgewichtsbeziehungen und Erhaltungsgleichungen.
Die Struktur der Modellgleichungen ergibt sich somit aus der Physik des Systems
und stellt im Gegensatz zur experimentellen Modellbildung keinen Auslegungspara-
meter dar. Der Aufwand, um beispielsweise von einem verfiigbaren Modell fiir einen
Roboter mit einer Traglast von 15 kg eine Systembeschreibung fiir einen Roboter
mit einer Traglast von 100 kg ableiten zu koénnen, ist hierbei deutlich geringer, da
die Parameter eine physikalische Bedeutung haben. Weiterhin ermdéglichen solche
Modelle eine genaue Systemanalyse, da theoretisch jede beliebige Grofie berechnet
werden kann. Bei der Modellbildung eines Industrieroboters erweist es sich als vor-
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teilhaft, das Modell durch eine Kombination beider Methoden abzuleiten. Die Idee
besteht darin, zunédchst ein Modell theoretisch abzuleiten und anschlieBend System-
parameter, die nur unzureichend bekannt sind, durch Optimierung zu bestimmen,
so dass Messungen und Modell sehr gut iibereinstimmen. Besonders geeignet hierfiir
ist das aus der Literatur bekannte Modell eines Roboters mit elastischen Gelenken
(Rigid Link Flexible Joint). Hierbei wird angenommen, dass die Gelenke in Dreh-
richtung elastisch sind. Elastizitdten in den Gliedern werden vernachléssigt. Diese
Modellannahme ist bei Industrierobotern zutreffend, da die Glieder aus Aluminium-
guss praktisch starr sind. Bei hochdynamischen Bewegungen treten jedoch aufgrund
von Getriebeelastizitdten Schwingungen auf, so dass An- und Abtriebsposition ei-
nes Gelenks nicht {ibereinstimmen. Die Mehrkorperdynamik dieses Modells wird in
Abschnitt 2.1 beschrieben. In der Literatur ([63], [9]) wird beim erwéhnten soge-
nannten Rigid Link Flexible Joint Modell eines Roboters Reibung vernachlissigt.
Es ist jedoch bekannt, dass die Reibung entscheidend das Regelverhalten eines Sys-
tems beeinflussen kann [7], [4], [42]. Daher wird auf die Modellierung der Reibung
in Abschnitt 2.2 eingegangen. Weiterhin wird die Dynamik der Antriebe modelliert
(Abschnitt 2.3).

2.1 Modellierung der Mehrkoérperdynamik eines Roboters
mit elastischen Gelenken

In diesem Abschnitt werden die Bewegungsgleichungen eines Roboters mit elas-
tischen Gelenken abgeleitet. Der Roboter wird hierbei aus mechanischer Sicht als
Mehrkorpersystem modelliert. Ein solches Mehrkorpersystem besteht aus Teilkor-
pern, die aufgrund ihrer steifen Bauweise als starr angenommen werden. Ein Roboter
mit N elastischen Gelenken besteht aus 2N starren Teilkorpern, N Gliedern und
N Motoren. Die N Glieder sind iiber N Gelenke seriell miteinander verbunden.
Jedes Gelenk wird hierbei von einem Motor angetrieben, wobei im Allgemeinen Mo-
tor i am Glied i — 1 befestigt ist und Glied i antreibt. Aufgrund der Annahme,
dass die Gelenke elastisch sind, wird das Motormoment iiber eine elastische Verbin-
dung iibertragen. Motor ¢ und Glied ¢ stellen somit jeweils ein elastisch gekoppeltes
Zweimassen-System dar. Die Nummerierung erfolgt von der Basis zum Tool, wobei
die Basis den Index 0 erhélt. Der betrachtete Industrieroboter besitzt 6 Gelenke mit
je einem rotatorischen Freiheitsgrad. Der Aufbau des Roboters ist in Abbildung (2.1
dargestellt.
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Glied i — 1

Abbildung 2.1: Anordnung von Motor und Glied

Beziiglich der Mechanik des Roboters werden zudem folgende Annahmen getroffen:

e Annahme 1: Die Elastizitat in den Gelenken wird mit Hilfe einer Torsionsfeder
modelliert.

e Annahme 2: Die Rotoren der Motoren sind beziiglich ihrer Rotationsachse
symmetrisch. Weiterhin befindet sich der Schwerpunkt auf der Drehachse.

Die Bewegungsgleichungen des Roboters konnen unter Verwendung der Lagrange-
Gleichungen zweiter Art abgeleitet werden. Sie lassen sich aus dem Prinzip von
d’Alembert ableiten und ergeben sich zu:

d (9T(¢,9)\ 9T(g,9) N oU (q) LOF
dt 6g' ag ag Gg’ B

(2.1)

(!

Hierbei ist T' die kinetische, U die potentielle und F' die dissipative Energie des
Systems. Diese miissen jeweils in Abhéngigkeit des zu wéhlenden Vektors der Mi-
nimalkoordinaten ¢ dargestellt werden. Mit 7 wird der Vektor der nicht von einem
Potential ableitbaren, verallgemeinerten Momente bezeichnet. Die Verwendung die-
ser Gleichungen stellt den klassischen Weg dar, um Bewegungsgleichungen in Mi-
nimalkoordinaten darzustellen. Als Minimalkoordinaten werden in diesem Fall die
Motorwinkel ¢,,; und die Gelenkwinkel ¢,; des Roboters gewéhlt. Der Vektor der
Minimalkoordinaten ergibt sich somit zu

_ | 4
g_]—[gm], (2.2)

wobei der Vektor q, = [ Qa1 -+ Qag }T die 6 Gelenkwinkel beinhaltet und der

Vektor q. = [ Gmi -+ Gme ]T die entsprechenden Motorwinkel umfasst. Die Mo-
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torwinkel werden hierbei der Anschaulichkeit halber mit Hilfe der jeweiligen Getrie-
beiibersetzung n; auf die Abtriebsseite umgerechnet und ergeben sich in Abhéngig-
keit der realen physikalischen Winkel ¢,,,,4; zu:

Qmoti
q . (2.3)

Die Anwendung der Lagrange-Gleichungen zweiter Art erfordert folgende Schritte:
1. Berechnung der kinetischen Energie des Gesamtsystems
2. Berechnung der potentiellen Energie des Gesamtsystems
3. Berechnung der Dissipationsenergie

4. Formulierung der verallgemeinerten Momente

Berechnung der kinetischen Energie

Die kinetische Energie ldsst sich als Summe der Energien der Teilkérper wie folgt
berechnen

2N
1 . . .
=3 > (myigig; + 2myig(w; X rs;) + wf Ogw)), (2.4)
Jj=1

wobei jeweils ein korperfester Punkt @; des j-ten Teilkorpers als Bezugspunkt
gewahlt wird.
Weiterhin wurden folgende Bezeichnungen gewahlt:

e m;: Masse des j-ten Teilkorpers

e 1g;: Vektor vom Bezugspunkt zum Schwerpunkt der Masse

e 1o, Ortsvektor des jeweiligen Bezugspunktes im Inertialsystem
e w;: Winkelgeschwindigkeitsvektor des j-ten Teilkorpers

e Og;: Triagheitstensor des j-Teilkorpers beziiglich des jeweiligen Bezugspunktes

ej:(;x ejacy ejacz

@Qj: ejwy ijy ijz (2-5)

0j$2 ijz szz
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Kinetische Energie der Glieder

Bei der Berechnung erweist es sich als vorteilhaft, jedem Glied ein korperfestes Ko-
ordinatenystem zuzuweisen, dessen Ursprung im jeweiligen Gelenk liegt. Weiterhin
entspreche dessen z-Achse definitionsgeméfl der Drehachse des jeweiligen Gelenks.
Als Bezugspunkt @); wird jeweils der Ursprung des zugeordneten Koordinatensys-
tems gewdhlt. Der Ortsvektor dieses Punktes ldsst sich mit Hilfe der homogenen
Transformationsmatrizen in Abhéngigkeit der Gelenkwinkel im raumfesten Koordi-
natensystem berechnen:

] (2.6)
mit
°Ti(qats - +4aj) =" T1(qa1) ' To(qa2) - "' T;(qay) (2.7)

Die homogenen Transformationsmatrizen sind fiir den betrachteten Roboter im An-
hang|A.1/angegeben. Die Translationsgeschwindigkeiten 7,, und Rotationsgeschwin-
digeiten w; der Glieder kénnen mit Hilfe der Jacobi-Matrix

L,
12{3]2[11 lQ 131415 16} (2'8)
in Abhéngigkeit der Gelenkgeschwindigkeiten berechnet werden:
rq; -
{Qﬂ?j}:ul oy 0 0], (2.9)

Die Jacobi-Matrix J ist fiir den betrachteten Roboter im Anhang/A.2 dargestellt.

Kinetische Energie der Motoren

Bei der Berechnung der kinetischen Energie der Motoren wird folgende Annahme
getroffen:

e Annahme 3: Die kinetische Energie der Motoren wird nur durch die Rotations-
geschwindigkeit um die eigene Achse verursacht.

Diese Annahme ist bei Getrieben mit sehr groBen Ubsersetzungen, wie sie bei In-
dustrierobotern eingesetzt werden, berechtigt. In diesem Fall ist die Rotationsge-
schwindigkeit um die eigene Achse weitaus grofier als die Winkelgeschwindigkeiten
der vorausgehenden Glieder, an dem die Motoren befestigt sind. Unter dieser An-
nahme ergeben sich keine inertialen Kopplungen zwischen der Dynamik der Motoren
und der Dynamik der Glieder. Der Winkelgeschwindigkeitsvektor der Motoren ergibt
sich somit zu:

w;=[0 0 Gu | (2.10)

Die Translationsgeschwindigkeit wird unter der getroffenen Annahme zu null.



2.1. MODELLIERUNG DER MEHRKORPERDYNAMIK 11

Berechnung der potentiellen Energie

Bei der Berechnung der potentiellen Energie eines Roboters mit elastischen Gelenken
miissen folgende Anteile beriicksichtigt werden:

e potentielle Energie in einem Gravitationsfeld

e potentielle Energie einer gespannten Feder

Die potentielle Energie des Roboters aufgrund des Gravitationsfeldes lasst sich wie-
derum als Summe der potentiellen Energie der Teilkorper berechnen:

2N
U= —ijgTzsj. (2.11)
j=1

Der Vektor rg; bezeichnet hierbei den Ortsvektor des jeweiligen Schwerpuktes im
Inertialsystem.

Aufgrund der Annahme 2 ist die potentielle Energie sie nur eine Funktion der ab-
triebsseitigen Gelenkwinkel.

Die potentielle Energie in den Gelenkfedern lésst sich wie folgt berechnen:

1
U—Q(q

=m

-q¢)'K(g, —q,) (2.12)
Hierbei ist K die diagonale Steifigkeitsmatrix, deren Diagonalelemente die einzelnen
Gelenksteifigkeiten darstellen.

Berechnung der Dissipationsenergie

Im System wird in Folge von Reibung bzw. Dampfung Energie dissipiert. Im La-
grange-Formalismus konnen diese nicht von einem Potential ableitbaren dissipativen
Momente in Form von Rayleigh Dissipationsfunktionen beriicksichtigt werden, so-
fern sie eine Funktion der Geschwindigkeit sind. Im Fall des modellierten Roboters
tritt zundchst Dampfung in den Gelenken auf. Die hieraus resultierende Dissipati-
onsenergie lasst sich wie folgt berechnen:

q,) (2.13)

F =23, ~4,) D, -,
Hierbei ist D die diagonale Démpfungsmatrix, deren Diagonalelemente die einzel-
nen Gelenkddampfungskonstanten darstellen. Weiterhin tritt im System Reibung auf.
Reibung lésst sich jedoch nicht einzig als Funktion der Geschwindigkeit darstellen
und erfiillt somit nicht die oben genannte Voraussetzung. Die Reibmomente kénnen
jedoch in Rahmen der Formulierung der verallgemeinerten Momente beriicksichtigt
werden.
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Verallgemeinerte Momente

Bei der Modellierung der Dynamik des betrachteten Roboters miissen zudem fol-
gende verallgemeinerte Momente beriicksichtigt werden:

e Motormomente 7,,;

Die Motormomente werden hierbei analog den Motorwinkeln mit Hilfe der
Getriebeiibersetzung jeweils auf die Abtriebsseite umgerechnet. Sie ergeben
sich in Abhéngigkeit der physikalischen Motormomente 7,,,:; zu:

Tmi = Tmoti = T (214)

e Reibmomente 7,;

Reibung tritt am Roboter an- und abtriebsseitig auf. Aufgrund der hohen Ge-
triebeiibersetzung ist die Reibung nach der Getriebeelastizitéit im Vergleich zur
Reibung vor der Elastizitéit sehr gering. Daher wird abtriebsseitige Reibung
im Folgenden vernachléssigt. Die antriebsseitigen Reibmomente werden analog
den Motormomenten jeweils mit Hilfe der Ubersetzung auf die Abtriebsseite
umgerechnet.

Bewegungsgleichungen

Setzt man die in Abhédngigkeit der Minimalkoordinaten berechneten Energien in
die Lagrange-Gleichungen zweiter Art entsprechend Gleichung 2.1 ein und fiihrt
die notwendigen Ableitungen durch, so erhilt man die Bewegungsgleichungen des
Roboters. Die resultierenden Gleichungen lassen sich wie folgt zusammenfasssen:

M(q,)d, +cla,.4,) +9(a,) = Klg

w4) D, —a,) (215)
Loid, +Klq, —q,)+D(, —q,) = T, T (2.16)

a Lm Lr

Hierbei bezeichnet M die Tragheitsmatrix der Glieder, J,, die Tragheitsmatrix der
Motoren, ¢ bezeichnet den Vektor der Coriolis- und Zentrifugalmomente und g den
Vektor der Gewichtskraftmomente. Man erkennt, dass die Bewegungsgleichangen
von An- und Abtrieb nur iiber die von den Getrieben iibertragenen Momente

T,=K(q, —q,)+D(,—q,) (2.17)

gekoppelt sind. Diese Verkopplungsstruktur der Gleichungen ist das Resultat der
getroffenen Annahme 3, dass die kinetische Energie der Motoren nur durch die Rota-
tion um die eigene Achse verursacht wird. Wiirde man diese Annahme nicht treffen,
wiirden sich auch inertiale Kopplungen zwischen den An- und Abtrieben ergeben.
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Bewegungsgleichungen in Zustandsform

Fiir regelungstechnische Anwendungen ist es oftmals hilfreich, die Gleichungen in
nichtlinearer Zustandsform darzustellen. Bei mechanischen Systemen kénnen Positi-
on und Geschwindigkeit als Zustandsvariablen gew#hlt werden. In diesem Fall ergibt
sich der Vektor der Zustandsvariablen somit zu:

z =[q, q, q, 4q (2.18)

—a —a —m —m ]

In Zustandsform ergeben sich die Gleichungen 2.15 und [2.16 mit dem Vektor der
Eingangsgrofien v = 7, zu:

2.2 Modellierung der Reibung

Die Dynamik und insbesondere das Regelverhalten des Systems wird wesentlich
durch auftretende Reibung beeinflusst. Beispielsweise kann es aufgrund des nichtli-
nearen Verhaltens der Reibung zum Auftreten von sogenannten Grenzzyklen kom-
men (vgl. Abschnitt|4.1). Hinzu kommt, dass Reibung von einer Vielzahl von Ein-
flussfaktoren abhéngt und dementsprechend schwierig zu modellieren ist. Daher ex-
istieren in der Literatur zahlreiche Veroffentlichungen zum Thema Modellierung von
Reibung. Eine Ubersicht iiber bekannte Reibmodelle findet sich in [3], [43] und [42].
Die Reibmodelle werden hierbei in statische und dynamische Modelle unterteilt.
Bei den statischen Reibmodellen werden die in Zusammenhang mit Reibmessungen
beobachteten Effekte durch folgende Modelle beschrieben:

e Coulomb-Reibmodell

Das Coulomb-Reibmodell beschreibt den Effekt, dass unabhéngig von der Ge-
schwindigkeit ein konstantes Reibmoment 74 auftritt, welches der Bewegung
entgegenwirkt:

T, = Tosgn(q) (2.20)

e Haftreibmodell

Diesem Modell entsprechend ist das Reibmoment fiir ¢ = 0 keine Funktion der
Geschwindigkeit, sondern bildet mit der Summe der angreifenden Momente
T. ein Momentengleichgewicht. Somit wird eine Bewegung des Motors verhin-
dert, bis die Summe der angreifenden Momente das sogenannte Halte- bzw.
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Losbrechmoment 7 iiberwunden haben. Die Gleichungen des Haftreibmodells
ergeben sich somit zu:

. { Te falls ¢=0 und 7.<7y (2.21)

tsgn(t,) falls ¢=0 und 7.> 7y

e Stribeck-Modell

Das Stribeck-Modell basiert auf der Beobachtung, dass die im System auftre-
tende Reibung nach Uberwindung des Losbrechmoments im Bereich kleiner
Geschwindigkeiten nicht unstetig abnimmt, sondern stetig auf die Hohe der
Coulomb-Reibung abfillt. Eine mogliche mathematische Beschreibung ist

75 = (tu — 7¢) exp(— | ¢/ds |*®) (2.22)
mit den festzulegenden Parametern g und ¢s.

e Viskose Reibung

Viskose Reibung beschreibt das beobachtete Phdnomen, dass in Stromungen
realer Fluide aufgrund der Viskositit Reibung auftritt. Vielfach wird eine li-
neare Abhéngigkeit von der Geschwindigkeit angenommen:

T, = Vg (2.23)
v bezeichnet in diesem Fall den Viskositatskoeflizienten des Fluids.

Zur Modellierung der Reibung koénnen die beschriebenen statischen Reibmodelle
beispielsweise wie folgt miteinander kombiniert werden:

7(4) falls ¢ #0
= 7. falls =0 und 7, <7y (2.24)
Thsgn(7e) andernfalls

mit

7(q) = 1¢ + (T — 1) exp(— | 4/ds) |** +v4 (2.25)
Unberiicksichtigt bleibt sowohl bei statischen als auch bei dynamischen Reibmodel-
len die Abhéngigkeit der Reibung vom Betriebszustand, insbesondere der Betriebs-
temperatur. Diese Abhéngigkeit resultiert aus der Temperaturverénderlichkeit der
Viskositéit des in den Lagern und im Getriebe verwendeten Ols. In Abb. 2.2 ist
beispielhaft die kinematische Viskositét v eines Ols in Abhéngigkeit der Tempe-
ratur dargestellt. Man erkennt, dass die Viskositédt exponentiell mit zunehmender
Temperatur abnimmt.



2.2. MODELLIERUNG DER REIBUNG 15

chl |
40— | !

1gu\f L S N S
100 ! !

k:‘f‘ichfungskmsfunf .

m=3,301
'\

40 | . —
20— . \\

|

0 a4 40 60 & W0 10°CH0
Temperatur £

LS

kinematische Viskositat »

Abbildung 2.2: Viskositits-Temperatur-Verhalten eines Ols [40]

Da die Viskositédt proportional in die Berechnung der viskosen Reibung eingeht,
ergibt sich zusétzlich zur Geschwindigkeitsabhingigkeit eine Temperaturabhéngig-
keit der Reibung. In Abbildung [2.3| ist beispielhaft das gemessene Reibmoment

in Abhéangigkeit der Motordrehzahl fiir zwei unterschiedliche Betriebstemperaturen
dargestellt.

=}
T

—T=20°C
T=100°C

2 3

L L
-3 -2 -1
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Abbildung 2.3: Reibmoment in Abhéngigkeit der Drehzahl

Man erkennt, dass sowohl die Betriebstemperatur als auch die Geschwindigkeit we-
sentlichen Einfluss auf die Grofle des Reibmoments haben. Die Betriebstemperatur
verdndert sich jedoch im normalen Betrieb eines Industrieroboters im Vergleich zur
Motordrehzahl nur sehr langsam. Da im weiteren Verlauf der Arbeit Algorithmen
vorgestellt und untersucht werden, bei denen eine Schitzung des Reibmoments im
laufenden Betrieb moglich ist, wurde die funktionale Abhéngigkeit von der Tempe-
ratur zundchst vernachléssigt. Die Idee besteht also im Folgenden darin, eine ge-
schwindigkeitsabhéngige Kennlinie anzunehmen, die sich zeitlich aufgrund des Tem-
peratureinflusses verdndert. Der Temperatureinfluss wird somit durch lernfdhige
Kennlinien beriicksichtigt (siehe Kapitel 4.5).
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2.3 Modellierung des Antriebs

Bei Industrierobotern kommen im Allgemeinen permanenterregte Servosynchronmo-
toren zum Einsatz. Diese werden durch Wechselrichter sinusférmig pulsweitenmo-
duliert angesteuert. Zur Stromregelung werden einfache PI-Regler eingesetzt. In der
Literatur existieren sehr detaillierte Modelle fiir die beschriebene Anordnung. Im
Vergleich zur Mehrkoérperdynamik eines Roboters besitzen die Antriebe jedoch eine
weitaus hohere Dynamik, so dass sie vereinfachend mit Hilfe eines Verzogerungsglie-
des erster Ordnung wie folgt modelliert werden koénnen:

kr

g 2.26
1+ sTgp ™! (2.26)

Tm (8)
Hierbei bezeichnet Tsg die Ersatzzeitkonstante des Antriebs sowie kr den Uberset-
zungsfaktor von Sollstrom I,.; auf das resultierende Drehmoment 7,,. Messungen
zur Identifikation der Zeitkonstanten haben ergeben, dass diese so klein ist, dass sie
bei der Auslegung einer Gelenkregelung vernachléssigt werden kann.

2.4 Realisierung des Modells in Modelica/Dymola

Modelica ist eine frei verfiigbare, objektorientierte Modellierungssprache, die sich
besonders zur Modellierung von multidisziplindren Systemen eignet. Modelle wer-
den in Modelica mathematisch beschrieben in Form von algebraischen Gleichungen
oder Differentialgleichungen und sind im Allgemeinen hierarchisch aus Teilmodellen
aufgebaut. Die Teilmodelle werden hierbei im Unterschied zum Simulationssystem
Matlab/Simulink nicht iiber vom Entwickler vorzugebende Signalfliisse verkniipft,
sondern entsprechend ihrer physikalischen Verkopplung zusammengesetzt. Zum Bei-
spiel wird ein Motor mit dem Getriebe iiber einen sogenannten Flansch verkniipft,
der das entsprechende Drehmoment iibertragt. Dies entspricht der realen physikali-
schen Verbindung zwischen Motor und Getriebe. Durch diese Art der Verkniipfung
wird die Modellierung fiir den Entwickler anschaulicher und bietet auch bei der
Verwendung der Modelle im Rahmen von modellbasierten Steuerungs- und Rege-
lungsalgorithmen grofie Vorteile. So ist es beispielsweise moglich, Ein- und Ausgénge
eines Modells zu vertauschen, so dass man ein inverses Modell der modellierten Re-
gelstrecke erhélt [69]. Das inverse Modell kann dann zum Beispiel im Rahmen einer
Vorsteuerung verwendet werden.

Das Gesamtmodell sowie die Teilmodelle werden in Modelica jeweils durch ein so-
genanntes Objektdiagramm beschrieben. Nach auflen wird ein solches Objektdia-
gramm durch eine graphische Darstellung sowie die entsprechenden Schnittstellen
charakterisiert.

In Abb. 2.4 ist das Objektdiagramm des erstellten Simulationsmodells dargestellt.
Da es in diesem Fall die oberste Ebene des Modells darstellt, hat es keine Schnittstel-
len nach auflen. Es besteht zunéchst aus einem Modell der dreidimensionalen Robo-
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Abbildung 2.4: Objektdiagramm des Simulationsmodells und des Getriebes

termechanik (Mechanik). Dieses Teilmodell ist zusammengesetzt aus Drehgelenken
und Starrkoérpern. Diese Elemente stellen Grundelemente der Modelica Mehrkorper-
bibliothek (Modelica. M echanics. MultiBody) dar und werden durch mathematische
Gleichungen beschrieben. Eine ausfiihrliche Beschreibung dieser frei verfiigharen Bi-
bliothek findet sich in [45]. Da Komponenten in Modelica zundchst unabhéngig
von der Umgebung definiert werden, ist es zudem erforderlich, ein Inertialsystem
festzulegen sowie das Gravitationsfeld der Erde zu definieren. Dies erfolgt durch
Verkniipfung der Mechanik mit der Komponente world. Graphisch wird diese Ver-
kniipfung sichtbar durch die Verbindungslinie zwischen den beiden Elementen. Die
sechs Flansche auf der linken Seite der Robotermechanik stellen die Schnittstellen
dar, iiber die in diesem Fall das Drehmoment vom Getriebe (Getriebe) iibertragen
wird. Entsprechend besitzen die Teilmodelle Motor und Getriebe entsprechende Mo-
mentenschnittstellen. Die Ubertragung der Momente zwischen Motor, Getriebe und
Mechanik wird ebenfalls durch graphische Verbindungslinien sichtbar gemacht. Das
Teilmodell Getriebe besteht seinerseits aus einem Feder-Dampfer-Element zur Mo-
dellierung der Getriebeelastizitéit und Dampfung (spring Damper) sowie einem Rei-
belelement zur Beriicksichtigung der antriebsseitigen Reibung (bearingF'riction).
Diese Komponente ermdoglicht insbesondere die korrekte Simulation von Haftrei-
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bung, bei der es im Fall des Haftens zu einer Strukturumschaltung im System
kommt, da sich die Anzahl der Zustinde dndert. Details zur Modellierung von Sys-
temen mit Haftreibung sind in [46] dargestellt. Nicht modelliert wurde in diesem
Fall die Getriebeiibersetzung, da, wie in Abschnitt 2.1 beschrieben, alle Grofien
auf die Abtriebsseite umgerechnet werden. Das Objektdiagramm des Getriebes ist
ebenfalls in Abb. 2.4 dargestellt. Die Komponenten sind der Modelica Bibliothek
Modelica.Mechanics. Rotational entnommen.

Das Simulationsmodell dient zur Simulation des geschlossenen Regelkreises. Daher
besteht es nicht nur aus den beschriebenen Teilmodellen zur Beschreibung der Ro-
boterdynamik (Motor, Getriebe und Mechanik), sondern beinhaltet auch die Bahn-
planung, Regelungsalgorithmen sowie die Sensorik. Soll- und Istsignale, die fiir die
Regelung benotigt werden, werden iiber einen Bus ausgetauscht. Der Bus wird durch
die Komponente bus im Objektdiagramm dargestellt.

Mit Hilfe des Blocks data wird der Robotertyp festgelegt. In Abhéngigkeit des
gewihlten Robotertyps werden die passenden Modellparameter geladen und im Si-
mulationsmodell verwendet.



Kapitel 3
Parameteridentifikation

Um das im vorherigen Kapitel theoretisch abgeleitete Modell eines Industrieroboters
fiir einen modellbasierten Regelungsentwurf verwenden zu koénnen, ist es notwendig,
die Modellparameter zu bestimmen. Ziel dieses Kapitels ist es daher, fiir den be-
trachteten Industrieroboter KUKA KR 16 die entsprechenden Modellparameter zu
bestimmen, so dass das dynamische Verhalten von Modell und Roboter gut iiber-
einstimmt. Werden hierzu Messungen am System durchgefiihrt, so spricht man von
Identifikation. Nach [22] lassen sich die Identifikationsmethoden unterscheiden nach
der zu identifizierenden Modellklasse, der zur Identifikation verwendeten Eingangs-
signale sowie der zur Parameteradaption verwendeten Fehler zwischen Prozess und
Modell. In diesem Fall wird ein parametrisches Modell mit Hilfe von deterministi-
schen Signalen identifiziert. Zur Parameteradaption wird jeweils der Ausgangsfehler
verwendet, wobei zum Teil zusétzliche Messtechnik eingesetzt wird. Weiterhin kann
eine Identifikation online oder offline erfolgen. Im Folgenden sind die Vor- und Nach-
teile kurz aufgefiihrt:

Offline-Identifikation

Vorteil einer Offline-Identifikation ist, dass zunéchst gezielte Messungen durchgefiihrt
werden konnen, mit deren Hilfe aussagekriftige Messdaten zur Identifikation einzel-
ner Parameter gewonnen werden kénnen. Die gemessenen Ein- und Ausgangsgrofien
werden anschliefend aufbereitet und fiir eine Parameterschitzung oder Parameter-
optimierung verwendet. Zur Optimierung koénnen auch globale nichtlineare Adapti-
onsverfahren eingesetzt werden, wie beispielsweise ein genetischer Algorithmus, da
die Rechenzeit in diesem Fall keine Rolle spielt. Diese Verfahren sind im Allgemeinen
in der Lage, durch eine Vielzahl von Funktionsauswertungen und Iterationsschrit-
ten auch globale Minima zu finden. Weiterhin kann zusétzliche externe Messtechnik
eingesetzt werden, um zusétzliche Information iiber das System zu gewinnen. Nach-
teil einer Offline-Identifikation ist, dass zeitverdnderlichen Systemparametern nicht
Rechnung getragen werden kann. Beispielsweise ist die Reibung wie erwahnt unter
anderem abhéngig vom Betriebs- und Verschleizustand. Eine Offline-Identifikation

19
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wiirde in diesem Fall zu Modellabweichungen im laufenden Betrieb fiihren.

Online-Identifikation

Im Gegensatz zur Offline-Identifikation werden bei einer Online-Identifikation Para-
meter im laufenden Betrieb ermittelt. Auf diese Weise konnen zeitveranderliche Mo-
dellparameter online adaptiert werden, so dass eine korrekte Identifikation moglich
ist. Hierbei muss jedoch insbesondere sichergestellt sein, dass eine ausreichende Sys-
temanregung stattfindet, so dass die entsprechenden Parameter identifiziert werden
kénnen. Bei den zur Identifikation eingesetzten Optimierungsmethoden muss zu-
dem gewiéhrleistet sein, dass diese in Echtzeit lauffahig sind. Daher scheiden globale
nichtlineare Adaptionsverfahren aufgrund der hohen Rechenzeit in diesem Fall aus.
Aufgrund der beschriebenen Vor- und Nachteile der On- und Offline-Identifikation
wird wie folgt vorgegangen: Zeitinvariante Modellparameter, wie Gelenkparameter
oder Parameter des Mehrkorpersystems, werden offline identifiziert bzw. sofern vor-
handen Herstellerangaben entnommen. Reibung wird online identifiziert (siche ins-
besondere Abschnitt 4.5), wobei zur Uberpriifung des Lernergebnisses exemplarisch
fiir einen Betriebszustand eine Reibkennlinie gemessen wird.

3.1 Parameter des Mehrkorpersystems

Zu bestimmende Parameter des Mehrkorpersystems sind die geometrischen Abmes-
sungen der einzelnen Teilkérper sowie Tragheitstensor, Masse und Schwerpunktsla-
ge jedes Teilkorpers. In der Literatur (zum Beispiel [9]) wird hierbei vorgeschlagen,
zunachst mit Hilfe des Prinzips der sogenannten kinematischen Kalibrierung die
geometrischen Abmessungen, die zur Berechnung der Kinematik notwendig sind, zu
bestimmen. Basierend auf diesen Daten werden anschlieBend die dynamischen Pa-
rameter, d.h. Massen, Schwerpunktslagen und Tragheiten, mittels linearer Schétz-
verfahren ermittelt. Um lineare Schétzverfahren anwenden zu koénnen, werden die
Bewegungsgleichungen zuvor umgeformt, so dass die gesuchten Parameter linear
eingehen. Auf der Basis von entlang einer Trajektorie gemessenen Gelenkmomen-
ten, -positionen, -geschwindigkeiten und -beschleunigungen ist eine Identifikation
der gesuchten Parameter in der parameterlinearen Form der Bewegungsgleichungen
moglich. Die Geometriedaten konnen jedoch auch direkt aus Konstruktionszeichnun-
gen oder CAD-Systemen entnommen werden. In Abb. 3.1 sind fiir den untersuchten
Roboter die Abmessungen dargestellt.
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Abbildung 3.1: Abmessungen und Arbeitsraum des KUKA KR 16 [27]

Moderne 3D-CAD Softwareprogramme bieten zudem die Moglichkeit, Schwerpunkts-
lagen und Trigheitsmomente von Bauteilen auf der Basis ihrer geometrischen Ab-
messungen und der verwendeten Materialien berechnen zu lassen. Auf diese Weise
konnen die benotigten Parameter des Mehrkorpersystems sehr exakt bestimmt wer-
den. In diesem Fall wurden die entsprechenden Daten vom Roboterhersteller zur
Verfiigung gestellt.

3.2 Identifikation der Gelenkparameter

3.2.1 Messtechnik

Industrieroboter sind standardméflig mit Sensoren zur Messung der Motorposition
ausgestattet. Um die Gelenkparameter identifizieren zu konnen, bietet es sich an,
zusétzliche Sensorik zur Messung von abtriebsseitigen Positionen und Geschwindig-
keiten einzusetzen. In diesem Fall wurde folgende zusétzliche Sensorik verwendet:

o Infrarot-Kamera
Der betrachtete Industrieroboter besitzt standardméfig keine Sensorik zur Er-
fassung der Gelenkwinkel. Zur Messung der Gelenkwinkel wird daher eine
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Infrarot-Kamera des Typs K600 der Firma Metris eingesetzt, die Orientie-
rung und Position von frei am Roboter befestigbaren Infrarot-Leuchtdioden
mit einer Frequenz von 130 Hz durch Triangulation messen kann. Die Posi-
tion kann mit Hilfe der Kamera entsprechend den Herstellerangaben bis auf
0.1 mm exakt gemessen werden. Das verwendete Messsystem ist in Abb. |3.2
dargestellt. Durch eine Riicktransformation der gemessenen Position und Ori-
entierung in die Gelenkkoordinaten des Roboters konnen somit abtriebsseitige
Gelenkwinkel bestimmt werden.

Abbildung 3.2: Infrarot-Kamera der Firma Metris

e Drehratensensoren
Mit Hilfe von zusétzlich am Roboter angebrachten Drehratensensoren kénnen
die Winkelgeschwindigkeiten der Gelenke gemessen werden. In diesem Fall wer-
den Drehratensensoren des Typs BEI GyroChip II der Firma Systron Donner
verwendet.

3.2.2 Identifikation

Zu bestimmende Parameter sind die Gelenksteifigkeit ¢ und die Gelenkdémpfung d
jedes Gelenks. Fin besonders geeigneter Versuch zur Bestimmung dieser Parameter
besteht darin, ein Gelenk am Abtrieb manuell durch Aufbringung eines Moments
anzuregen und den resultierenden Einschwingvorgang mit Hilfe der Infrarotkamera
aufzuzeichnen. Wihrend des Versuchs wird der Motor gebremst. Fiir die Achse 1
lasst sich der Einschwingvorgang mit Hilfe der Bewegungsgleichung eines Einmas-
senschwingers beschreiben:

Ja'éja+d'Qa+c'Qa:0 (31)

J, bezeichnet hierbei die Trégheit des Armes, die von der Stellung der darauffol-
genden Gelenke abhéngt. Da die weiteren Gelenke bei geeigneter Anregung nicht
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bewegt werden, kann diese als konstant angenommen werden. Bei konstanter Ge-
lenksteifigkeit ¢ und konstanter Gelenkdémpfung d stellt Geichung 3.1 somit eine
lineare Differentialgleichung mit konstanten Koeffizienten dar, die mit Hilfe eines
Exponentialansatzes gelost werden kann. Die Losung ergibt sich zu:

gult) = A- e " cos (\/JZL - a) (3.2)

Die Integrationskonstanten A und « kénnen aus den Anfangsbedingungen bestimmt
werden. Die zu identifizierenden Gelenkparameter kénnen in diesem Fall ermittelt
werden durch Fitten des Einschwingvorgangs mit Hilfe einer abklingenden Kosinus-
Funktion:

Ga(t) = A - e % cos(wt — a) (3.3)

Die charakteristischen Parameter, Abklingkoeffizient § und Kreisfrequenz w, stellen
in diesem Fall die zu fittenden Parameter dar. Zwischen den gefitteten Parametern
und den Gelenkparametern besteht folgender Zusammenhang:

d c
(5:2Ja und w:,/(]—a (3.4)

Es zeigt sich jedoch, dass die resultierende Ubereinstimmung nicht zufriedenstellend
ist, da die Steifigkeit bei den am Roboter eingesetzten Zykloidengetrieben bei ge-
ringen Verdrillungen Ag = |¢n, — qu| geringer ist als bei hohen Verdrillungen. Bei
den betrachteteten Einschwingvorgiangen duflert sich dies in einer abnehmenden Fre-
quenz der auftretenden Schwingung. Daher wird die Steifigkeit entsprechend [68] wie

folgt als Funktion der Verdrillung modelliert:
co(Lg) = 1 + e+ (Dg)? (3.5)

Die resultierende Differentialgleichung wird in diesem Fall numerisch mit Hilfe von
Modelica/Dymola gelost. Die Parameter ¢, ¢; und d wurden mit Hilfe des DLR-~
Optimierungstools MOPS ermittelt. In Abbildung(3.3 ist ein Vergleich der Abtriebs-
position wihrend eines Einschwingvorgangs von Modell und Strecke dargestellt. Man
erkennt, dass die Dynamik des Gelenks durch das Modell gut wiedergegeben wird.
Die Gelenkparameter der Achsen 2 und 3 lassen sich nicht getrennt identifizieren, da
die Achsen stark verkoppelt sind. Eine manuelle Anregung beispielsweise der Achse
2 fithrt somit unmittelbar auch zu einer Anregung der Achse 3. Daher wurden die
Gelenkwinkelverldufe beider Achsen nach einer Anregung gleichzeitig aufgezeichnet.
Die gesuchten Parameter wurden anschlieend durch Optmierung der entsprechen-
den Modellparameter eines nichtlinearen Simulationsmodells ermittelt, so dass das
Einschwingverhalten von Modell und Roboter moglichst gut iibereinstimmt. Eine
gute Beschreibung dieser Identifiaktionsmethode findet man zum Beispiel in [68].
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Abbildung 3.3: Gemessene und simulierte Abtriebsposition der Achse 1 nach duflerer An-
regung

3.3 Messung einer Reibkennlinie

Wie einleitend erwéhnt, wird exemplarisch fiir einen Betriebszustand eine Reibkenn-
linie gemessen, um Lernergebnisse einer Online-Identifikation validieren zu kénnen.
Zur Messung einer Reibkennlinie werden zunéchst Bewegungen mit jeweils einer
Achse durchgefiihrt. Hierbei wird das Motormoment bei Fahrten mit konstanter
Geschwindigkeit gemessen. Zur Ermittlung einer Reibkennlinie in Abhéngigkeit der
Geschwindigkeit miissen daher mehrere Messungen mit unterschiedlichen Geschwin-
digkeiten durchgefiihrt werden. Da nur eine Achse bewegt wird, sind die Coriolis-
und Zentrifugalmomente auf die bewegte Achse null. Fiir Fahrten mit konstanter
Geschwindigkeit sind zudem die Tragheitsmomente null. Weiterhin kann angenom-
men werden, dass Schwingungen aufgrund der Elastizitit des Getriebes im jeweils
betrachteteten Messintervall abgeklungen sind. In diesem Fall ergibt sich aus den
Bewegungsgleichungen [2.15 mit ¢, = ¢, das Reibmoment der bewegten Achse 7 zu:

Tri = Tmi — gz(ga) (36)

Zur Berechnung der Reibung ist bei Achsen, die unter dem Einfluss von Gravi-
tationsmomenten stehen, die Kenntnis des Gewichtskraftmoments gi(ga ) erforder-
lich. Dieses ldsst sich mit Hilfe der aus Abschnitt 3.1 bekannten Parameter des
Mehrkorpersystems berechnen. Die Messergebnisse wurden fiir diskrete Werte der
Geschwindigkeit in einer Tabelle hinterlegt. Zwischen diesen abgelegten Werten wird
das Reibmoment durch lineare Interpolation ermittelt. In Abb. 3.4 ist beispielhaft
eine fiir die Achse eins gemessene Reibkennlinie sowie das Interpolationsergebnis
dargestellt.
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Abbildung 3.4: Messung und Fit einer Reibkennlinie

3.4 Modellverifikation

Zur Verifikation des identifizierten Modells wurden sogenannte PTP-Bewegungen
unterschiedlicher Verfahrlinge durchgefiihrt, wobei jeweils nur eine Achse bewegt
wurde. PTP-Bewegungen sind zur Verifikation des Modells sehr gut geeignet, da
bei diesen Bewegungen maximale Beschleunigungen und Verzégerungen auftreten.
Durch die hohe Dynamik der Bewegungen werden beim Positionieren entsprechende
Schwingungen angeregt, so dass die identifizierten Parameter gut validiert werden
konnen. Bei der Modellverifikation ist zu beachten, dass das Ubertragungsverhal-
ten eines elastischen Gelenks zwischen der Eingangsgréfie Motormonent und den in
diesem Fall betrachteten Ausgangsgrofien Motorposition und Abtriebsposition in-
stabil ist. Kleine Parameterabweichungen beispielweise im Reibmodell fithren daher
mit zunehmender Dauer zu immer gréfSer werdenden Abweichungen bei den Aus-
gangsgrofen. Eine Moglichkeit besteht darin, das Modell mit Hilfe des eingesetzten
Reglers zu stabilisieren und eine Verifikation mit Hilfe eines Modells des geschlosse-
nen Regelkreises durchzufiihren. In diesem Fall wurde das zu verifizierende Modell
jedoch in zwei stabile Teilmodelle zerlegt. Bei einem Teilmodell wurde die gemessene
Motorposition als Eingangsgrofe fiir das elastische Gelenk gewdhlt, da das Ubertra-
gungsverhalten ¢,, — q, bzw. ¢, — ¢, jeweils stabil ist. Bei dem zweiten Teilmodell
wurde das Getriebemoment als Eingangsgrofie gewéhlt, welches mit Hilfe des ersten
Teilmodells berechnet werden kann. Ausgangsgrofie ist in diesem Fall das Motor-
moment, so dass wiederum ein stabiles Ubertragungsverhalten gewshrleistet ist. Im
Folgenden sind beispielhaft Ergebnisse der Modellverifikation dargestellt:

1. Verifikation des Modells fiir eine kurze PTP-Bewegung

In Abb. 3.5(a) ist zunéchst der zeitliche Verlauf der mit Hilfe der Kamera
gemessenen Abtriebsposition sowie die simulierte Abtriebsposition dargestellt.
Hierbei wurde besonderen Wert auf den Vergleich des Einschwingvorgangs nach
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Beendigung der PTP-Bewegung gelegt. Man erkennt, dass Modell und Roboter
qualitativ und quantitativ ein sehr dhnliches dynamisches Verhalten aufweisen.
Weiterhin ist in Abb. 3.5(b) die gemessene und simulierte Abtriebsgeschwin-
digkeit fiir den gesamten Bewegungsvorgang dargestellt. Die Momentenverlaufe
aus Messung und Simulation sind in Abb. 3.5(c) dargestellt.
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Abbildung 3.5: Modellvalidierung bei kurzer PTP-Bewegung



3.4. MODELLVERIFIKATION 27

2. Verifikation des Modells fiir eine lange PTP-Bewegung

Anhand der in den Abbildungen 3.6(a) und 3.6(b) dargestellten Mess- und
Simulationsergebnisse der abtriebsseitigen Zusténde fiir eine lange PTP-Bewe-
gung erkennt man, dass die gewiahlte Modellstruktur und die identifizierten
Parameter das dynamische Verhalten des untersuchten Roboters unabhéngig
von der Bewegungslinge gut wiedergeben. Dies bestitigt auch die gute Uber-
einstimmung der in Abb. 3.6(c) dargestellten Verldaufe der Motormomente.
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Abbildung 3.6: Modellvalidierung bei langer PTP-Bewegung



Kapitel 4

Identifikation und Kompensation
von Reibung

Die Kompensation nichtlinearer Effekte ist eine in der Regelungstechnik weit verbrei-
tete Methode, um eine Regelung hinsichtlich Stabilitdt, Robustheit und Regelgiite zu
verbessern [14], [50]. Entsprechend Kapitel 2 treten am Roboter nichtlineare Effekte
aufgrund der Mehrkorperdynamik sowie der Reibung auf. Die nichtlineren Momen-
te, die aus der Mehrkorperdynamik resultieren, sind hierbei stetig differenzierbar,
da sie mit Hilfe von trigonometrischen Funktionen in Abhéngigkeit der System-
zustdnde berechnet werden kénnen. Weiterhin sind die in die Berechnung eingehen-
den Modellparameter konstant und im Allgemeinen sehr gut bekannt, so dass eine
Kompensation beispielsweise im Rahmen einer Vorsteuerung vorgenommen werden
kann. Reibung ist hingegen entsprechend den Ausfiihrungen in Abschnitt [2.2] stark
abhéngig vom Betriebszustand und aufgrund von Haft- und Coulombscher Reibung
eine nicht stetig differenzierbare Nichtlinearitdt. Eine Kompensation dieses nichtli-
nearen Effekts ist somit mit zusétzlichen Schwierigkeiten verbunden. Daher ist die
Kompensation von Reibung bereits seit langer Zeit Gegenstand der Forschung und
es existieren zahlreiche Verdffentlichungen zu diesem Thema. Im Rahmen dieses Ka-
pitels werden in Abschnitt 4.1/ zunédchst die negativen Auswirkungen des Auftretens
von Reibung auf den geschlossenen Regelkreis beschrieben, die die Motivation fiir
eine Kompensation darstellen. Anschliefend werden in der Literatur bekannte Me-
thoden zur Reibungskompensation vorgestellt (Abschnitt[4.2). In den nachfolgenden
Abschnitten werden fiir den vorliegenden Anwendungsfall besonders vielversprechen-
de Methoden untersucht und gegebenenfalls erweitert, so dass ein Einsatz im Fall
eines elastischen Robotergelenks unter Reibungseinfluss moglich ist.

4.1 Motivation

Die Motivation, im System auftretende Reibung durch regelungstechnische Mafinah-
men zu kompensieren, resultiert im Wesentlichen aus folgenden Faktoren:

28
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e Verschlechterung des Fahrverhaltens

Das Fahrverhalten eines Industrieroboters verschlechtert sich durch den Ein-
fluss der Reibung. Kriterium fiir die Bewertung des Fahrverhaltens sind im
Allgemeinen die Genauigkeit des Roboters auf der Bahn sowie das Positionier-
verhalten am Ende einer Bewegung. Auf der Bahn fiihrt das Auftreten von
Reibung zu einer Vergroflerung des Schleppfehlers und vermindert somit die
Genauigkeit der Regelung. Insbesondere bei Bewegungen mit schnellem Rich-
tungswechsel kommt es bei Vorzeichenumkehr der Geschwindigkeit aufgrund
von Haft- und Coulombscher Reibung zu einer deutlich vergroflerten Regel-
abweichung. Am Ende einer Bewegung kommt es aufgrund der Haftreibung
zu einer stationdren Abweichung, die im Allgemeinen durch einen integralen
Anteil im Regler verhindert wird. Dies kann jedoch zu einer langen Positio-
nierdauer fithren, da es zu einem Kriechvorgang mit abwechselnden Gleit- und
Haftphasen kommen kann. Ein solcher Kriechvorgang ist in Abb. |4.1| beispiel-
haft dargestellt. Man erkennt, dass der Motor bis zum Erreichen der vorge-
gebenen Referenzposition einige Male in den Haftzustand geht. Der integrale
Anteil im Regler integriert die konstante Regelabweichung jeweils so lange auf,
bis er wieder in den Gleitzustand versetzt wird.

e Verlust der Beobachtbarkeit

Geht der Motor in Haftung, so dndert sich zudem die Struktur des Systems.
Ein einzelnes Gelenk entspricht in diesem Fall nicht mehr einem elastisch ge-
koppelten Zweimassensystem, sondern einem Einmassenschwinger. Die Bewe-
gungsgleichung eines Einmassenschwingers ergibt sich zu:

Jaija = —C-(Gq — d- (ja (41)

Die Zustdnde g, und ¢, dieses Systems sind, basierend auf der Messung der
Motorposition, nicht mehr beobachtbar.
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Abbildung 4.1: Positioniervorgang mit abwechselnden Gleit- und Haftphasen
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e Auftreten von Grenzzyklen

Bekannte Phidnomene, die bei der Regelung von reibungsbehafteten mecha-
nischen Systemen auftreten konnen, sind sogenannte Stick-Slip-Bewegungen
und das sogenannte Hunting. Beide Phé&nomene sind charakterisiert durch das
Auftreten von stationidren Dauerschwingungen, die auch als Grenzzyklen be-
zeichnet werden. Ursache und gleichzeitig Bedingung fiir das Auftreten dieser
Grenzzyklen ist jeweils, dass das Reibmoment nach dem Losbrechen des Motors
aus der Haftung betragsméflig abnimmt. Die beschriebenen Phdnomene lassen
sich anhand von nichtlinearen Simulationen der Regelung eines reibungsbehaf-
teten elastischen Gelenks gut veranschaulichen. Die Bewegungsgleichungen des
Gelenks ergeben sich zu:

Jada = _c'(qa_Qm)_d'<Qa_Qm)
JQO - C'(Qa_Qm)+d'(Qa_Qm)_Tr+Tm

Die Parameter des Reibmodells entsprechend Gleichung 2.24 wurden hierbei
unter Vernachlassigung des Stribeck-Effekts wie folgt angenommen:

7y = 120Nm
7¢ = 100Nm
v = 140 Nmsec

Zur Regelung wird eine P-PI-Kaskadenregelung mit folgendem Regelgesetz im
Zeitbereich eingesetzt:

. . 1 . .
Tm = KPI ((qref + Kp(Q’r‘ef - Q) - q) + IT /(QT’ef + Kp(QTef - q) - Q)dt)

n

(4.7)
Die Reglerparameter wurden hierbei wie folgt gewéhlt:
K, = 25
Kpr = 1000 )
T, = 1.0e *sec (4.10)

Stick-Slip-Bewegungen

Stick-Slip-Bewegungen treten bei sehr niedrigen Geschwindigkeiten auf. Zu Beginn
ist der Motor in Haftung. Die Regelabweichung nimmt aufgrund der vorgegebenen
linearen Solltrajektorie ebenfalls linear zu. Wéhrend dieser Phase sind das Reibmo-
ment und das vom Regler kommandierte Moment entsprechend dem Haftreibmodell
betragsméfig gleich grof3, so dass keine Bewegung stattfindet. Nach einer gewissen
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Zeit ist das Reglermoment so grof}, dass das Haftmoment {iberwunden wird und der
Motor zu gleiten beginnt. In diesem Moment fillt das Reibmoment vom Niveau der
Haftreibung auf das Niveau der Coulombschen Reibung. Der Motor wird dement-
sprechend ruckartig beschleunigt, so dass die Motordrehzahl deutlich grofier ist als
die Referenzdrehzahl. Der Regler bremst den Motor daher ab, so dass dieser wieder
in Haftung kommt. In diesem Moment beginnt der beschriebene Ablauf erneut. Un-
ter der Annahme, dass das Losbrechmoment der Coulombschen Reibung entspricht,
wiirde in diesem Fall kein Grenzzyklus auftreten.
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Abbildung 4.2: Stick-Slip-Effekt

Hunting

Das sogenannte Hunting tritt beim Positionieren auf. In diesem Fall geht der Motor
zunéchst in Haftung, wobei eine Regelabweichung vorhanden ist. Der integrale Anteil
im Regler integriert die in diesem Fall konstante Regelabweichung auf, so dass nach
einer gewissen Zeit das Haftmoment iiberschritten wird. In diesem Moment féllt
das Reibmoment vom Niveau der Haftreibung auf das Niveau der Coulombschen
Reibung. Der Motor wird ruckartig beschleunigt und fahrt iiber die Referenzposition
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hinaus. Er wird daher vom Regler gebremst, so dass er wieder in Haftung geht und
eine Regelabweichung vorhanden ist. In diesem Moment beginnt der beschriebene
Ablauf erneut. Voraussetzung fiir das Auftreten des Hunting ist in diesem Fall sowohl
der integrale Anteil im Regler als auch das unterschiedliche Niveau von Haftmoment
und Coulombschen Reibmoment.
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4.2 Methoden zur Reibungskompensation

Nach [3] lassen sich die Methoden zur Reibungskompensation in nicht modellbasierte
und modellbasierte Methoden untergliedern. Eine sehr weit verbreitete nicht modell-
basierte Methode ist die Verwendung eines Integrators im Regler. Durch diese Maf3-
nahme lésst sich der Einfluss der Reibung stationér kompensieren, jedoch kann es wie
beschrieben zum Auftreten von Grenzzyklen kommen. Weiterhin konnen dynamische
Effekte, wie Stillstandszeiten, nicht unterdriickt werden. Eine weitere Moglichkeit
zur Kompensation der Haftreibung ist die in [28] angewendete Glattung der Un-
stetigkeitsstelle durch Aufschalten eines hochfrequenten Signals (Dither-Signal) auf
die Eingangsgrofle der Nichtlinearitdt. Hierdurch konnten Grenzzyklen unterdriickt
werden. Der Motor bleibt hierbei jedoch immer in Bewegung so dass der Verschleifl
deutlich zunimmt. Bei der sogenannten Pulsweitenregelung werden im Haftzustand
gezielt Momentenimpulse auf das System gegeben, so dass die Zielposition erreicht
wird. Die grundlegende Idee wurde in [76] vorgestellt. Die Dauer der Impulse wird
in Abhéngigkeit der Abweichung von der Sollposition durch einfache Integration der
Bewegungsgleichung berechnet. Im Vergleich zum Dither-Signal ist der Mittelwert
der Impulse somit nicht null, so dass eine Bewegung stattfindet. In [75] wird das
Verfahren dahingehend modifiziert, dass nur ganzzahlige Vielfache der Abtastzeit
als Pulsdauern zuléssig sind, um den Algorithmus diskret realisieren zu kénnen.

Modellbasierte Reibungskomensation

Sofern ein Modell der Reibung verfiigbar ist, kann Reibung durch Aufschalten eines
betragsmafig gleich groffen Moments mit umgekehrtem Vorzeichen kompensiert wer-
den. Voraussetzung hierbei ist, dass die Bandbreite des Motors ausreichend grof} ist,
so dass entsprechende Momentenvorgaben vom Motor umgesetzt werden koénnen.
Weiterhin ist es fiir eine Kompensation vorteilhaft, wenn zwischen dem Angriffs-
punkt der Reibung und dem Stellglied keine Elastizitdt vorhanden ist, so dass eine
direkte Ubertragung des Moments maglich ist. Im Fall des betrachteten Roboters
sind diese Voraussetzungen erfiillt, da die Reibung hauptséchlich antriebseitig auf-
tritt und der Motor eine sehr hohe Dynamik besitzt. Grundsétzlich kann die Rei-
bungskompensation auf der Basis eines zeitinvarianten Reibmodells vorgenommen
werden oder auf der Basis eines lernfdhigen bzw. adaptiven Reibmodells. Vorteil
der Verwendung eines festen Reibmodells ist der geringe Rechenaufwand. Nach-
teil ist der hohe Identifikationsaufwand. Eine Kompensation auf Basis eines festen
geschwindigkeitsabhéngigen Reibmodells im Bereich von Robotern mit elastischen
Gelenken wurde beispielsweise in [2] durchgefiihrt.

In [11] wird fiir ein einzelnes starres Robotergelenk eine adaptive Reibungskompen-
sation vorgestellt. Basis ist ein geschwindigkeitsabhéngiges, statisches Reibmodell in
Abhéngigkeit von Parametern, die online optimiert werden. Die Optimierung basiert
auf der Minimierung des Fehlers zwischen gemessenem und modellbasiert berech-
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netem Moment. Zur Optimierung wird ein rekursiver Least-Squares Algorithmus
verwendet. Adaptiert werden sowohl die Parameter des Reibmodells als auch die
weiteren Modellparameter Masse und Tragheit. In [17] wird fir eine reibungsbehaf-
tete Tréagheit ein reduzierter Beobachter entworfen zur Schétzung der Coulombschen
Reibung. Weiterhin existieren Arbeiten, bei denen eine Kompensation auf Basis von
dynamischen Reibmodellen erfolgt. In [10] wird mit Hilfe eines Beobachters, der
durch die Riickfithrung der Regelabweichung nachgefiihrt wird, der nicht messbare
Zustand des Reibmodells geschétzt.

4.3 Linearer Storgrofienbeobachter

Der Grundgedanke besteht darin, Reibung als unbekannte, auf das System einwir-
kende Storung z zu interpretieren und diese mit Hilfe eines sogenannten Storgrofien-
beobachters online zu schéatzen. Dies bietet sich insbesondere an, da die Gleit- und
Haftreibungskoeffizienten sich in Abhéngigkeit vom Betriebszustand (zum Beispiel
der Oltemperatur) #ndern. Im Folgenden wird daher zunichst das Verfahren der
Storgroflenbeobachtung kurz erlautert.

4.3.1 Grundlagen der Storgrofienbeobachtung

Grundlage fiir den Entwurf eines Storgréfenbeobachters ist eine Systembeschrei-
bung im Zustandsraum, wobei zusétzlich Stérungen im Storvektor z beriicksichtigt
werden, die iiber die Matrix G ins System eingreifen. Die Systembeschreibung ergibt

sich somit zu:
t = Az+b-u+G-z (4.11)

y = ¢ -z (4.12)

[

1o

Von der Storung wird nun angenommen, dass sie sich als Ausgangsgrofie eines ge-
eignet gewéhlten linearen dynamischen Systems

z = C.-z

= —8 =S

i, = A,z (4.13)

mit zufdlligen Anfangsbedingungen darstellen ldsst. Zur Schétzung von Systemzu-
stand und Storvektor wird der Stérvektor z in Gleichung/4.11 durch das Stérmodell
entsprechend Gleichung |4.13 ersetzt. Fiir das um das Stormodell erweiterte System
wird nun ein vollstédndiger Beobachter der Form

[f] - {égé%}[i}Jrlg]“*[i}(y—ﬁ) (4.14)
_ [A—_LfggT QAQSS} {i}—{—{g}u-f-[i}y (4.15)
T Al &
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entworfen. Hierbei sind [ und [, die auszulegenden Riickfiihrverstarkungen des Beo-
bachters. Bei vollstéandiger Beobachtbarkeit des erweiterten Systems konnen die Beo-
bachterriickfithrverstarkungen so gewéhlt werden, dass der Beobachter asymptotisch
stabil ist und beliebig vorgebbare Eigenwerte mit negativen Realteilen aufweist.

Die Beobachtbarkeit 14sst sich mit Hilfe einer Ranguntersuchung der Beobachtbar-
A

keitsmatrix in Abhéngigkeit der erweiterten Systemmatrizen A, = [ 6 & AQS } und

¢ =[c" 0] iiberpriifen. Die Beobachtbarkeitsmatrix ergibt sich in diesem Fall

zu:

S

Q,=1| " (4.16)

Das erweiterte System ist beobachtbar, sofern die Matrix vollen Rang besitzt, das
heifit, dass det(Q ;) von null verschieden ist.

2
1 y
ek,

Stoérmodell —T

Abbildung 4.4: Struktur des Storgréffenbeobachters

4.3.2 Beobachterentwurf fiir ein elastisches Gelenk
Wahl des Stormodells

Zur Anwendung des vorgestellten Verfahrens ist zundchst die Wahl eines geeigne-
ten Stormodells erforderlich. In Gleichung [4.13 wurde angenommen, dass sich die
Storung als Ausgangsgrofe eines linearen dynamischen Systems darstellen léasst. Die
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Reibkennlinie hat jedoch, wie in Abschnitt 3.3 beschrieben, einen nichtlinearen Ver-
lauf. In [34] wird daher vorgeschlagen, den zeitlichen Verlauf der Reibung durch eine
Treppenfunktion anzunéhern, so dass eine Beschreibung mit Hilfe eines Integrator-
modells méglich ist. Somit ergeben sich die festzulegenden Matrizen des Stormodells
nach Gleichung (4.13) zu:

C,=1, A,=0 (4.17)

Stationédre Genauigkeit

Bei der Wahl eines Integrators als Stormodell kann stationdre Genauigkeit des Be-
obachters unter dem Einfluss von Stérungen nachgewiesen werden. Hierzu wird
zunéchst die Differentialgleichung des Beobachterfehlers e, = z, — Z, aufgestellt.
Diese ldsst sich wie folgt darstellen:

[__ } B {A—_sz 0 } [_‘ } (4.18)

Unter der Annahme, dass die erweiterte Beobachtermatrix A, — éegg stabil ist, ex-
istiert ein stationérer Zustand mit:

lime = 0 (4.19)
lme, = 0 (4.20)

Damit ergibt sich Gleichung|4.18 im stationéiren Zustand zu:

0= [A—LQT QQS} [ o 1 (4.21)

—lc” 0 €

—800

Ist der entworfene Beobachter stabil, so besitzt die Matrix A, —[ ¢! keinen Eigenwert
in Null, ist daher regulér. Daher besitzt das Gleichungsystem nur die Losung:

L@OO } =0 (4.22)

—500

Beobachtermodell

Das um das Integratormodell erweiterte Zustandsraummodell eines elastischen Ge-
lenks ergibt sich zu:

G 0 1 0 0 0 Qa 0

Ga Sl A » 0 Ga 0

m | = 0 0 0 1 0 qm | + 0 T (4.23)
c d c dm+d 1 . 1

Im S dm Tm

T, i 0 0 0 0 0 | Ty i 0 |
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Die Determinante der Beobachtbarkeitsmatrix 5 €rgibt sich in diesem Fall zu:

3
det(Q,) = ch_J (4.24)

m

Das System ist somit beobachtbar wenn die Steifigkeitskonstante ¢ von null verschie-
den ist sowie an- und abtriebsseitige Tragheiten J, und J,,, endliche Werte annehmen.
Fiir dieses erweiterte System kann somit ein Beobachter nach Luenberger entworfen
werden. Der Zustand 7, beschreibt in diesem Fall den Verlauf der antriebsseitigen
Reibung.

4.3.3 Simulationsergebnisse

1000 T T T T T T T 1000

800 3 800
600+ 1 600
400 : : 1 400
200 200

ofF or

Tr[Nm]
7, [Nm]

-200F _o00F
-400F . -400(
-600 1 -600
-800F : —— Reibmoment -800 : — Reibmoment
geschétztes Reibmoment geschétztes Reibmoment
~1000 I I I | ~1000 1 . . .
4.6 4.7 4.8 4.9 5 5.1 52 53 54 4.6 4.7 4.8 4.9 5 5.1 5.2 53 54

Zeit[sec] Zeit[sec]

(a) geschétztes Reibmoment bei niedriger Beobach- (b) geschétztes Reibmoment bei hoher Beobach-
terdynamik terdynamik

Abbildung 4.5: Simulationsergebnisse Storgréflenbeobachter

In Abb. 4.5(a) ist beispielhaft der zeitliche Verlauf des Reibmoments dargestellt bei
Vorgabe einer sinusformigen Referenztrajektorie. Zum Vergleich ist das mit Hilfe
des Storgroflenbeobachters geschétzte Reibmoment dargestellt. Bei der Simulation
wurde angenommen, dass die lineraen Systemparameter sowie die Last von Strecke
und Beobachter iibereinstimmen. Der Riickfiihrvektor [, des Beobachters wurde mit
Hilfe des Verfahrens der Polvorgabe ausgelegt. Der Verlauf der Stérgrofle wird auf-
grund des gewihlten Stormodells nur dann exakt geschiitzt, wenn die zeitliche Ande-
rung der Storgrofe null ist. Da das Reibmoment sich jedoch in Abhéngigkeit der
Geschwindigkeit zeitlich dndert, entsteht eine Abweichung zwischen dem geschétz-
ten und dem wirkenden Reibmoment. Insbesondere wenn die Motorgeschwindigkeit
das Vorzeichen wechselt, kommt es aufgrund des nichtlinearen Reibmomentenver-
laufs zu einer deutlichen Abweichung. Diese Abweichung kann reduziert werden,
indem der Beobachter iiber die Wahl der Pollagen der Beobachtermatrix entspre-
chend schneller eingestellt wird. In Abb. ist beispielhaft das Schéitzergebnis
fiir das Reibmoment dargestellt, wobei der Beobachter deutlich schneller eingestellt
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wurde. Man erkennt, dass die Abweichung geringer wird. In diesem Fall wurde je-
doch das Messrauschen der Sensoren vernachléssigt. Aufgrund des Messrauschens
sind die geschéitzten Zustands- und StorgrofSenverldufe jedoch am realen System zu-
nehmend verrauscht, wenn der Beobachter entsprechend schneller eingestellt wird.
Daher kann die Beobachterdynamik nicht beliebig erhoht werden.

4.3.4 Nichtlineare modellbasierte Erweiterung

Die Schéitzung des Reibmoments kann deutlich verbessert werden durch eine mo-
dellbasierte, nichtlineare Erweiterung. Hierbei wird die Reibung durch einen zeitin-
varianten, nichtlinearen Anteil 7, sowie einen zeitvarianten Anteil A7, modelliert:

7= Tone Q) + ATy (4.25)

Der nichtlineare Anteil der Reibung kann hierbei beispielsweise mit einem General
Regression Neural Network mit festem Parametervektor modelliert werden (siche
Abschnitt [4.5.5). Der zeitvariante Anteil, der sich aufgrund der Abhéngigkeit der
Reibung vom Betriebszustand ergibt, wird online mit Hilfe eines linearen Stérmo-
dells geschétzt:

Ar, = ¢z, (4.26)
Zs = As'gs (427)

Als Stormodell wird in diesem Fall ein einfaches Integratormodell verwendet mit
A, =0und ¢! = 1. Es gilt somit:

A, =0 (4.28)

Das erweiterte Modell des Beobachters ergibt sich somit zu:

g 0 1 0 0 0 % 0
Ga o i e S » 0 Ga 0
Gm = 0 0 0 1 0 m | + 0 (T — Traz)
. C d C dm+d 1 ] 1
qm Tm N o Im Tm
AT, i 0 0 0 0 0 AT, 0
(4.29)

4.3.5 Messergebnisse

Der beschriebene Storgrofienbeobachter zur Identifikation und Kompensation der
Reibung wurde am Roboter KUKA KR 16 implentiert und getestet. Die Wirkamkeit
der Reibungskompensation und die daraus resultierende Verbesserung des Fahrver-
haltens kann besonders bei Reversierbewegungen nachgewiesen werden. Bei diesen
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Bewegungen wird der Geschwindigkeitsbereich eines Gelenks vollstédndig durchfah-
ren, so dass der Einfluss der nichtlinearen Reibung auf die Regelgiite sehr gut sicht-
bar wird. Daher wurden beispielhaft mit der Achse 1 Reversierbewegungen durch-
gefiihrt. Das Geschwindigkeitsprofil einer Reversierbewegung ist in Abb. 4.6/ darge-
stellt.

dref[rad/sec]

L L L L L L L
12 125 13 135 14 145 15 155 16

Zeit[sec]
Abbildung 4.6: Geschwindigkeitsprofil einer Reversierbewegung

Die Reibungskompensation wurde in Kombination mit einer P-P-Kaskadenregelung
mit Momentenvorsteuerung getestet. Das Vorsteuermoment wird hierbei auf der Ba-
sis eines reibungsfreien Systems berechnet. Um die Giite der Reibungskompensation
zu untersuchen, bietet es sich an, die Regelabweichung wihrend der Bewegung zu
betrachten. Diese resultiert bei Verwendung einer Vorsteuerung (unter der Annah-
me, dass Modell und Roboter unter Vernachlissigung der Reibung iibereinstimmen)
einzig aus dem Einfluss der Reibung. Zunéchst wurde die Wirksamkeit der vorge-
schlagenen nichtlinearen modellbasierten Erweiterung untersucht. Hierzu wurde die
Reversierbewegung sowohl mit konventioneller linearer Storgré8enbeobachtung und
Kompensation als auch mit nichtlinearer modellbasierter Erweiterung durchgefiihrt.
In Abb. 4.7(a) ist zunéchst der Verlauf der geschétzten Reibmomente fiir ein Zeitin-
tervall dargestellt. Zum Vergleich ist das Reibmoment dargestellt, welches mit Hilfe
des Motormoments 7,,, und des Vorsteuermoments 7. wie folgt berechnet wurde:

Tr = Tm — Tref (430)

Bei konstanter Drehzahl liefern beide Verfahren die gleichen Schétzergebnisse (na-
hezu konstantes Reibmoment). Wéhrend der Richtungsumkehr mit Geschwindig-
keitsnulldurchgang wird der zeitliche Verlauf der Reibung deutlich besser geschétzt
bei Verwendung der nichtlinearen Erweiterung. Dies fiihrt zu einer deutlichen ge-
ringeren Regelabweichung Ag,, = ¢mrer — @m, die in Abbildung 4.7(b) dargestellt
ist. Gleiches gilt fiir die Beschleunigungsphase zu Beginn der Bewegung und fiir die

Verzogerungsphase am Ende der Bewegung.
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Abbildung 4.7: Wirksamkeit der nichtlinearen, modellbasierten Erweiterung

Weiterhin wurde untersucht, inwieweit die Regelgiite im Vergleich zu einer Kaska-
denregelung ohne Reibungskompensation verbessert werden kann. Hierbei wurden
Vergleichsmessungen sowohl mit einer P-P-Kaskadenregelung als auch mit einer P-
PI-Kaskadenregelung durchgefiihrt. Man erkennt in Abbildung‘4.8(a), dass der Ver-
lauf der Regelabweichung bei einer P-P-Kaskade qualitativ dem Verlauf des Reibmo-
ments entspricht. Weiterhin kommt es aufgrund der Haftreibung zu einer stationéren
Abweichung, so dass die Referenzposition nicht exakt erreicht wird. Die Regelung
kann den Einfluss der Reibung somit in keiner Weise kompensieren. Bei Einsatz
einer in der Antriebstechnik iiblichen P-PI-Kaskadenregelung kompensiert der in-
tegrale Anteil im Regler den Einfluss der Reibung im stationdren Zustand. Daher
ist die bleibende Regelabweichung null. Aufgrund des nichtlinearen Charakters der
Reibung kann der Integrator jedoch bei Richtungswechseln sowie hochdynamischen
Beschleunigungs- und Verzogerungsvorgéngen die Reibung nur unzureichend kom-
pensieren. Daher kommt es zu Beginn der Bewegung sowie wahrend des Richtungs-
wechsels und des Positioniervorgangs zum Auftreten einer verhéltnisméaBig grofien
Regelabweichung. Bei einer P-P-Kaskadenregelung mit nichtlinearer Reibungskom-
pensation sind diese Bahnungenauigkeiten deutlich geringer, da die Reibung sowohl
stationdr als auch dynamisch gut kompensiert werden kann. In Abbildung‘4.8(b) ist
zudem der Positioniervorgang am Ende der Bewegung dargestellt. Man erkennt, dass
die P-P-Kaskadenregelung mit Reibungskompensation stationdr genau ist und im
Vergleich zur P-PI-Kaskadenregelung die Endposition deutlich frither erreicht. Die
Messergebnisse unterstreichen die Wirksamkeit einer Reibungskompensation somit
eindrucksvoll.
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Abbildung 4.8: Vergleichsmessungen Storgréfienbeobachter

4.4 Disturbance Observer

Der Disturbance Observer wird in eine Reglerstruktur integriert mit dem Ziel, Un-
empfindlichkeit gegeniiber Storungen und Modellierungsfehlern zu erreichen [1]. Das
Verfahren wurde beispielsweise im Bereich der Regelung von elektrischen Antrieben
([73]) und der Regelung von Robotern mit starren Gelenken eingesetzt [72], [41].
Die Idee besteht darin, mit Hilfe eines inversen Modells der nominellen Strecke die
Storung zu schéitzen und unmittelbar zu kompensieren. In diesem Fall wird die Rei-
bung als Storung betrachtet. Der Disturbance Observer wird daher in diesem Fall
in die Reglerstruktur integriert, um die auftretende Reibung zu schétzen und zu
kompensieren. Die Struktur des Disturbance Observers ist in Abb. 4.9/ dargestellt.
Hierbei bezeichnet z die unbekannte Storung, n das Messrauschen, u die Stellgrofle,
ures die Referenzstellgréfie und y die Regelgrofie der Regelstrecke mit der Ubertra-
gungsfunktion G(s). Der Disturbance Observer besteht aus dem Filter Q(s) sowie
der inversen Ubertragungsfunktion der nominellen Regelstrecke G, (s). Auf die Wahl
und Auslegung des Q-Filters sowie des Referenziibertragungsverhaltens G,, wird im
Folgenden eingegangen.

4.4.1 Referenziibertragungsverhalten G,

Unter der Annahme, dass das Ubertragungsverhalten der Regelstrecke durch eine
lineare Ubertragungsfunktion GG beschrieben werden kann, ergibt sich das Ubertra-
gungsverhalten der Strecke mit Disturbance Observer zu:

Uy Gn-(1-Q)+G-Q

(4.31)
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Abbildung 4.9: Struktur Disturbance Observer

Im niedrigen Frequenzbereich kann das Ubertragungsverhalten des @Q-Filters ver-
nachléssigt werden (@ ~ 1). Das Ubertragungsverhalten ldsst sich im niedrigen
Frequenzbereich daher wie folgt annéhern:

Y
Uref

~ G, (4.32)

Daher wird das durch die Funktion G,, beschriebene Ubertragungsverhalten auch als
Referenziibertragungsverhalten bezeichnet. Wirken auf das System keine Stérungen
ein (z = 0) und entspricht das Referenzmodell hinsichtlich Struktur und Parametern
der Regelstrecke (G,, = G), so ergibt sich:

2=0 (4.33)

Dies bedeutet, dass das @-Filter in diesem Fall keinen Einfluss auf die Dynamik des
Systems hat. Treten jedoch Stérungen auf oder weicht das Ubertragungsverhalten
der Strecke vom Referenziibertragungsverhalten ab, so wird der Fehler durch die
Riickfithrung iiber das @Q-Filter asyptotisch zu null abgebaut. Das Q-Filter ist so-
mit der entscheidende Parameter des Disturbance Observers fiir die Robustheit des
Systems.

In diesem Fall wird das Referenziibertragungsverhalten entsprechend dem eines rei-
bungsfreien Zweimassenschwingers gewahlt:

Gos) = Gm s?J,+sd+c
T ey 8 ady + 83(Jud 4 Jpd) + $2(Jac + Jpne)

Die Modellparameter wurden daher zunéchst ebenfalls entsprechend den identifizier-

(4.34)

ten Parametern gewahlt. Im Idealfall, das heifit, wenn das Referenziibertragungsver-
halten erreicht wird, entspricht das Regelverhalten dem eines reibungsfreien Systems.

4.4.2 Q-Filter

Von zentraler Bedeutung ist zudem die Auslegung des Filters. Hierbei sind folgende
Punkte zu beachten:
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e Die Ordnung des Filters muss mindestens der relativen Ordnung der Funktion
G, entsprechen, so dass die Funktion ()/G,, kausal bzw. realisierbar wird.

e Um interne Stabilitit zu gewihrleisten, muss die Ubertragungsfunktion QG:!
stabil sein, das heifit, sie darf nur Polstellen im Innern der linken Halbebene
in der komplexen Ebene besitzen. Sofern die nominelle Ubertragungsfunktion
nicht minimalphasig ist, das heifit Nullstellen in der rechten Halbebene besitzt,
muss das Filter () die gleichen Nullstellen in der rechten Halbebene besitzen,
so dass das Produkt QG ! stabil ist.

e Die Wahl der Eckfrequenz des Filters beeinflusst entscheidend die Empfind-
lichkeit der Regelung gegeniiber Messrauschen sowie gegeniiber Storungen, die
auf die Regelstrecke einwirken. Da in diesem Fall angenommmen wird, dass
Storungen am Eingang der Regelstrecke angreifen, beschreibt die sogenannte
Ausgangssensitivitatsfunktion

y G-G, (1-Q)
z

= 0-0.6.56.0 (4.35)

die Empfindlichkeit des Regelkreises gegeniiber Eingangsstorungen.

Den Einfluss des Messrauschens beschreibt die komplementére Sensitivitéts-

funktion:
y G-Q
A 4.36
W 1@ G, 10Q (430
Im Nominalfall (G, = G) ergeben sich die Ubertragungsfunktionen zu:
% —(1-Q)-G (4.37)
bzw.
)
A 4.
o (1.33)

Sowohl @ als auch 1 — @) sollten moglichst klein sein, ergdnzen sich in der Sum-
me aber zu eins. Um Stérungen im niedrigen Frequenzbereich unterdriicken
zu konnen, wird @) als Tiefpassfilter mit einer stationdren Verstdrkung von
eins gewéhlt. Hochfrequentes Messrauschen wird durch die Wahl eines Tief-
passfilters ebenfalls wirksam unterdriickt. Bei der Wahl der Eckfrequenz des
Tiefpassfilters ist ein Kompromiss zu finden, da sich hinsichtlich eines fiir die
Regelung giinstigen Verhaltens gegensétzliche Forderungen beziiglich der Wahl
der Eckfrequenz ergeben. Eine geringe Empfindlichkeit gegeniiber Messrau-
schen wird durch die Wahl einer niedrigen Eckfrequenz erreicht, wéhrend fiir
eine gute Storunterdriickung die Wahl einer hohen Eckfrequenz giinstig ist.
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Da die gewéhlte Referenziibertragungsfunktion G, (s) entsprechend Gleichung 4.34
einen relativen Grad von zwei hat, ist zur Realisierung ein Tiefpassfilter zweiter
Ordnung notwendig. Die Nullstellen der Referenziibertragungsfunktion G,, ergeben

d d \? c
_ + R 4.
51,2 2.J, \/(2 Ja) gy (4.39)

Da in diesem Fall d? < 4.J,c gilt, ergeben sich somit zwei konjugiert komplexe Null-
stellen in der linken Halbebene. Das Q-Filter muss somit keine Nullstellen besitzen,
um interne Stabilitdt zu gewéhrleisten.

In diesem Fall wurde daher als Filter ein Verzogerungsglied zweiter Ordnung gewéhlt
mit der Ubertragungsfunktion:

sich zu:

2
“o

$2 + 2Dwps + Wi

Q(s) = (4.40)
Der Dampfungsgrad D wurde zu eins angenommen, so dass kein Uberschwingen
auftritt. Der Einfluss der Kennkreisfrequenz wy auf die Giite der Kompensation sowie
auf die Empfindlichkeit gegeniiber Messrauschen wurde im Rahmen von Messungen
untersucht. Die Ergebnisse sind im folgenden Abschnitt dargestellt.

4.4.3 Messergebnisse

Zunéchst wurde der Einfluss der Kennkreisfrequenz wy des Filters auf die Giite der
Kompensation experimentell untersucht. Hierzu wurde analog Abschnitt [4.3.5 ei-
ne Reversierbewegung von £120° vorgegeben und die Regelabweichung, die ein Maf
fiir die Giite der Kompensation darstellt, aufgezeichnet. Die Ergebnisse sind in Abb.
4.10(a) dargestellt. Man erkennt, dass mit hoher gewéhlter Kennkreisfrequenz die
Storunterdriickung wie erwartet besser wird. Eine vollstéandige dynamische Kompen-
sation der Reibung gelingt jedoch auch bei Wahl einer sehr hohen Kennkreisfrequenz
nicht. Dies ldsst sich darin begriinden, dass aufgrund der verzogernden Wirkung
des Filters das stark nichtlineare Verhalten der Reibung im Bereich ¢ = 0 nicht,
wie erforderlich, unmittelbar kompensiert werden kann. Weiterhin erkennt man in
den Abbildungen 4.10(b)/und 4.10(c), dass mit zunehmender Kennkreisfrequenz das
geschétze Reibmoment zunehmend verrauscht ist. Daher wurde bei folgenden Mes-
sungen eine Kennkreisfrequenz von wy = 100sec™! gewihlt. In Abb. 4.10(d)| sind
zur Bewertung der Regelgiite zudem die Regelabweichungen dargestellt, die sich
bei Verwendung einer P-P-Kaskadenregelung bzw. einer P-PI-Kaskadenregelung er-
geben. Man erkennt, dass sich durch den Einsatz des Disturbance Observers zur
Reibungskompensation eine hohere Regelgiite erreichen lésst.




4.4. DISTURBANCE OBSERVER

45

1
1X20 ‘

— mO:SO
08 ;=100 ||
o6l — w,=200 ||
04l

Agp[rad]
s

1 L
48 48.5 49 49.5 50 50.5 51 51.5 52

Zeit[sec]

(a) Einfluss der Kennkreisfrequenz wq

1 T

T T
—— Motormoment
geschétztes Reibmoment |+

-1 L L L L i L L
235 24 24.5 25 25.5 26 26.5 27 275

Zeit[sec]

1 T T

T T
—— Motormoment
0.8 geschétztes Reibmoment |-

-1 L L L L L L L
48 48.5 49 49.5 50 50.5 51 51.5 52

Zeit[sec]

(b) Gemessenes Motormoment und geschiitztes
Reibmoment bei Reversierbewegung (wo = 100)

x 10
T T
— P-P-Regler
1ir — P-PI-Regler B
P-P-Reger mit DOB
0.5+ 1
=]
<
=
g’ B
>)
-0.5F b
1 1
; ; ; ;

L L L
48 485 49 49.5 50 50.5 51 51.5 52

Zeit[sec]

(c¢) Gemessenes Motormoment und geschétztes (d) Vergleich der Regelabweichung bei Reversierbe-

Reibmoment bei Reversierbewegung (wo = 200)

wegung

Abbildung 4.10: Messergebnisse Disturbance Observer
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4.5 Lernfihiger Beobachter

Am Lehrstuhl fiir Elektrische Antriebssysteme der TU Miinchen wurde ein soge-
nannter lernféhiger Beobachter entwickelt [53], [58], [59]. Zu diesem Verfahren haben
C. Schéffner und D. Schroder das erteilte Patent 19531 692 mit dem Titel ,, Verfah-
ren zur Beobachtung nicht mefibarer Groflen nichtlinearer dynamischer Systeme“
[54].

Das Verfahren erfiillt fiir Regelstrecken mit isolierter Nichtlinearitét folgende Auf-
gaben:

e Schitzung aller Systemzustédnde

e Online-Identifikation einer statischen Nichtlinearitat

Das Verfahren wurde beispielweise in [16] erfolgreich zur Identifikation und Kom-
pensation von Reibung an einem Werkzeugmaschinenvorschubantrieb eingesetzt.
Die Systemklasse der Regelstrecken mit isolierten Nichtlinearitéiten ist hierbei nach
[58] wie folgt definiert:

Definition 4.5.1 Strecke mit isolierter Nichtlinearitdt
Als Strecke mit isolierter Nichtlinearitdt wird eine Regelstrecke bezeichnet, die in
Zustandsdarstellung dargestellt werden kann als

i = A x+b-ut+tNL(z,u)=A-z+b-u+ky, NC(z,u)  (4.41)
y = ' xz+d-u

Die isolierte Nichtlinearitat ist also durch ein Produkt aus skalarer Nichtlinearitdt
NL(z,u) und Einkoppelvektor k. der Streckendimension darstellbar.

In Abbildung 4.11 ist das Zustandsraummodell einer Strecke mit isolierter Nichtli-
nearitéit dargestellt, wobei angenommen wurde, dass kein Durchgriff besteht (d = 0).

1
NL[—

l
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;,
)
f

Abbildung 4.11: Regelstrecke mit isolierter Nichtlinearitit
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Aus der Definition [4.5.1) ergibt sich beziiglich der Nichtlinearitdt die notwendige
Voraussetzung, dass der Eingriffspunkt der Nichtlinearitidt bekannt sein muss. Wei-
terhin muss bekannt sein, von welchen Zustinden bzw. Eingangsgréfen des Systems
die Nichtlinearitdt abhéngt. Die Identifikation ist zudem auf statische Nichtlinea-
ritéten beschriankt, die keine Zustédnde besitzen.

4.5.1 Prinzip und Struktur des lernfihigen Beobachters

Der lernfahige Beobachter besteht aus einem Parallelmodell einer Strecke mit isolier-
ter Nichtlinearitéit entsprechend Gleichung 4.41in Kombination mit einer gewich-
teten Riickfithrung des Beobachterfehlers iiber den Vektor [ auf die Zustédnde und
kann in Zustandsdarstellung folgendermaflen beschrieben werden:

i o= A-d+b-utkye NC(@u) —1-(§—y) (4.43)
g =i (4.44)

Die wesentliche Eigenschaft des lernfihigen Beobachters besteht darin, dass die
geschétzte Nichtlinearitét NL mit Hilfe eines Neuronalen Netzes (NN') modelliert
wird, dessen Parametervektor © online optimiert wird. Die Nichtlinearitit N£ muss
daher zunéchst nicht bekannt sein, sondern wird im laufenden Betrieb mit Hilfe
eines lernfdhigen Neuronalen Netzes identifiziert und abgebildet. Die Struktur des
lernfihigen Beobachters ist in Abb. 4.12 dargestellt.

Abbildung 4.12: Struktur lernfihiger Beobachter



48 4.5. LERNFAHIGER BEOBACHTER

Das Trainieren der Parameter des Neuronalen Netzes basiert hierbei auf der Mi-
nimierung des Beobachterfehlers. Der Beobachterfehler resultiert bei Vorgabe des
exakten Anfangszustandes aus den Abweichungen zwischen dem Modell im Beobach-
ter und der realen Strecke. Unter der Annahme, dass der lineare Systemteil bekannt
und konstant ist, resultiert er somit einzig aus dem Einfluss der zu identifizierenden
Nichtlinearitit NLC der Strecke.

Wird der Beobachterfehler durch Optimierung der Parameter des Neuronalen Netzes
zu null, so wurde die Nichtlinearitiat exakt identifiziert und es gilt:

NL = NL (4.45)

4.5.2 Voraussetzungen fiir den Entwurf

Im vorigen Abschnitt wurde angenommen, dass sich Fehler in der Modellierung der
Nichtlinearitét im Beobachterfehler auswirken. Diese Annahme ist nach [58] dann
zuldssig, wenn die Nichtlinearitét sichtbar ist:

Definition 4.5.2 Sichtbarkeit der Nichtlinearitdt
Die Sichtbarkeit einer Nichtlinearitit am Ausgang einer SISO-Strecke ist genau dann
gegeben, wenn die Ubertragungsfunktion

Hye(s) = ¢ (sE — A) kg (4.46)
vom Angriffspunkt der Nichtlinearitdt zum Streckenausgang ungleich null ist.

In Abb.[4.12 wurde zudem angenommen, dass die Eingangssignale des Neuronalen
Netzes geschétzte Zustinde sind. In diesem Fall muss zudem noch die vollstdandige
Zustandsbeobachtbarkeit des linearen Streckenteils gewéhrleistet sein, so dass die
entsprechenden Zustinde geschitzt werden konnen. Diese ist nach [58] wie folgt
definiert:

Definition 4.5.3 Beobachtbarkeit im linearen Teil
Fine SISO-Strecke der Ordnung n mit isolierter Nichtlinearitdt

i = A-z4b-u+ky NC(z,u) (4.47)
y = cz+d-ou (4.48)

st im linearen Teil genau dann vollstindig zustandsbeobachtbar, wenn die Beobacht-
barkeitsmatrix Qobs

Q =|c ATc ... (AT)(’H)Q} (4.49)

Xobs

requldr ist, wenn also gilt

det(Q ) #0 (4.50)
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4.5.3 Neuronale Netze als Funktionsapproximatoren

Wesentliches Merkmal von Neuronalen Netzen ist, dass sie anhand von Trainings-
daten, die das Ein-/Ausgangsverhalten eines Systems charakterisieren, unbekannte
Zusammenhénge approximieren kénnen und nach Abschluss einer Lernphase repro-
duzieren konnen. Sie bestehen aus einer Vielzahl von Neuronen, die in einzelnen
Schichten angeordnet und miteinander verbunden sind. Je nach Struktur des Net-
zes sind Neuronale Netze in der Lage, statische oder dynamische nichtlineare Zu-
sammenhinge abzubilden. Statische Neuronale Netze weisen eine sogenannte Feed-
Forward-Struktur auf. Mit ihnen konnen mehrdimensionale nichtlineare, statische
Funktionen approximiert werden. Hierbei findet ein Signalfluss nur vom Eingang
zum Ausgang eines Netzes statt, das heifit, die Ausgénge einzelner Neuronen stel-
len die Eingénge fiir Neuronen der nachfolgenden Schicht dar. Zur Identifikation
dynamischer Systeme miissen die statischen Feed-Forward-Netze mit dynamischen
Strukturen erweitert werden. Hierbei besteht die Moglichkeit, durch interne Zeit-
verzogerungen und Riickkopplungen dem Netz eine Dynamik zu verleihen (partiell
rekurrent oder voll rekurrente Netze) oder externe Filterketten zur dynamischen
Erweiterung zu verwenden [36], [58]. Im Rahmen dieser Arbeit werden lediglich sta-
tische Neuronale Netze verwendet, die nach der Methode der stiitzwertbasierten
Approximation funktionieren. Auf deren Figenschaften und Aufbau wird daher im
Folgenden eingegangen.

Aufbau

Stiitzwertbasierende Funktionsapproximatoren bedienen sich gewichteter Basisfunk-
tionen B(u), um einen Funktionsverlauf darzustellen. Als Basisfunktionen kénnen
Funktionen dienen, die nicht-negativ, begrenzt und zusammenhéingend sind sowie
mit wachsendem Abstand vom Funktionsmaximum abnehmen. Diese Bedingungen

erfiillen beispielsweise die in Abb.[4.13 dargestellte Gaufunktion A(u) = exp (—“;)

oder verschiedene Polynome wie zum Beispiel A(u) = 72 [58]. Stiitzwertbasierte
Funktionsapproximatoren sind folgendermafien aufgebaut: Eine festzulegende An-
zahl von n Basisfunktionen wird iiber den Eingangsraum verteilt und mit den Wer-
ten ©; gewichtet. Aus der Addition aller gewichteten Basisfunktionen ergibt sich
dann der Verlauf der approximierten Funktion:

y(u) = Z ©:B;(u, ) (4.51)

Um dies mathematisch {ibersichtlich darstellen zu konnen, werden die einzelnen, um
& gegeniiber dem Nullpunkt verschobenen Basisfunktionen (Aktivierungsfunktio-
nen) zu einem Vektor A zusammengefasst:

A(u) = [B(u, &), B(w, &), - .., Bu,&)]" (4.52)
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Abbildung 4.13: Gaufifunktion

Die Gewichtungen der einzelnen Aktivierungsfunktionen ©; werden ebenfalls in Vek-
torform dargestellt:

0 =1[0,,0,...,0,]" (4.53)

Ist die nichtlineare Funktion NL durch das neuronale Netz darstellbar, kann sie
durch das Skalarprodukt aus Gewichten und Aktivierungsfunktionen beschrieben
werden:

NL : y(u) = 0T A(u) + d(u), (4.54)

wobei der Restfehler d(u) je nach Anzahl, Art und Parametrierung der Basisfunk-
tionen beliebig klein werden kann. Der Gewichtsvektor @ ist in dieser Darstellung
ideal, also das Ziel der Approximation. Fiir die approximierte Funktion NL gilt der-
selbe Zusammenhang, jedoch sind hier die Gewichte © nicht ideal, sondern nihern
sich wéhrend des Lernprozesses immer weiter den idealen Gewichtungen © an.

NZ - () = 0" A(u) (4.55)
Ziel des Lernprozesses ist es somit, den Parameterfehler ¢
2=6-6 (4.56)

zu minimieren, so dass bei optimaler Adaption der Gewichtsvektor des Neuronalen
Netzes mit dem Gewichtsvektor der Nichtlinearitét {ibereinstimmt.

Da der ideale Gewichtsvektor © unbekannt ist, wird zur Bewertung des Lernpro-
zesses der Ausgangs- oder Lernfehler e(u) herangezogen. Dieser stellt die Differenz
zwischen nichtlinearer Funktion und gelernter Funktion dar:

e(u) = §(u) — y(u) = O A(u) — O A(u) = O A(u) (4.57)
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Die Anzahl und Parametrierung der Basisfunktionen spielen bei der erreichbaren
Genauigkeit eine entscheidende Rolle. Je mehr Aktivierungsfunktionen eingesetzt
werden, desto exakter kann die Funktion approximiert werden. Die einzelnen Basis-
funktionen haben bei dieser Art von Funktionsapproximator eine lokale Bedeutung,
das heifit, die Basisfunktion beeinflusst je nach Lage im Eingangsraum genau diesen
Bereich der Funktion, was bei anderen neuronalen Netzen, wie zum Beispiel Multi-
layer Perception Netzen, nicht der Fall sein muss. Da es fiir technische Zwecke meist
ausreichend ist, Teile einer Funktion (zum Beispiel innerhalb des Betriebsbereich
eines Systems) zu approximieren, kann man mit einer begrenzten Anzahl Basis-
funktionen, die {iber den Wertebereich des Systemeingangs verteilt sind, je nach
Parametrierung beliebige Nichtlinearitéten annéhern.

4.5.4 Radial Basis Function Netz

Beim Radial Basis Function (RBF) Netz werden iiblicherweise lokale Aktivierungs-
funktionen wie die Gaufische Glockenkurve verwendet:

A; = exp <—M> (4.58)

202

Hierbei bezeichnet ¢ einen Glattungsfaktor, der den Grad der Uberlappung zwischen
benachbarten Aktivierungen bestimmt. Durch die Einfithrung eines auf die Abstédnde

A¢ zwischen den Aktivierungen normierten Glattungsfaktors oo, mit c,omm = Aig
kann die Vergleichbarkeit verbessert werden:
lu = &l”
A = — 4.59

Die GauBlsche Glockenkurve liefert nur in der Umgebung ihres Zentrums einen be-
tragsméBig groffen Wert und beeinflusst somit nur lokal den Ausgangswert des Neu-
ronalen Netzes. Dies ermoglicht eine physikalische Interpretation der adaptierten
Gewichte. Werden die Parameter der Aktivierungsfunktionen & und o bzw. 0,0rm
vorab festgelegt, ergibt sich zudem ein lineares Optimierungsproblem, da die zu op-
timierenden Gewichte linear in die Berechnung des Modellausgangs eingehen. Dies
bietet sich insbesondere an, wenn der grundsétzliche Verlauf der Nichtlinearitét, wie
zum Beispiel im Fall einer Reibkennlinie, bekannt ist. Nachteilig ist jedoch, dass
durch den lokalen Einfluss der Aktivierungsfunktionen der Ausgangswert des Net-
zes aulerhalb des Eingangsraums auf Null abfillt. Dieses Extrapolationsverhalten
entspricht in vielen technischen Anwendungen nicht dem physikalischen Verhalten.
Weiterhin kann es passieren, dass bei einer geringen Anzahl von Stiitzstellen mit
geringer Uberlappung der Ausgangswert zwischen zwei Stiitzstellen abfillt, so dass
sich ein ungiistiges Interpolationsverhalten ergibt. Die beschriebenen Effekte lassen

sich beispielhaft am Lernergebnis einer Reibkennlinie in Abb. 4.14(a) verdeutlichen.
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Abbildung 4.14: Interpolationsverhalten des RBF-Netzes

Dieses im Allgemeinen unerwiinschte Verhalten wird durch das im folgenden Ab-
schnitt beschriebene General Regression Neural Network verbessert.

4.5.5 General Regression Neural Network

Das General Regression Neural Network (GRNN) besitzt im Vergleich zum beschrie-
benen Radial Basis Function Netz ein verbessertes Inter- und Extrapolationsverhal-
ten. Das GRNN ist im Grunde ein auf die Summe der Basisfunktionen normiertes
RBF Netzwerk, was zur Folge hat, dass die extrapolierten Werte auflerhalb des
Wertebereichs gegen die dufleren Stiitzwerte streben. Die Aktivierungsfunktionen
ergeben sich somit zu:

lgi (Qtu {§>
A= =22 4.60
Zizl Bl(u7 f) ( )
mit
_ ¢ |2
B; = exp (—%) (4.61)

Die Struktur des GRNN ist in Abb.[4.15 dargestellt.
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Abbildung 4.15: Aufbau eines GRNN

Durch die Normierung auf die Summe der Basisfunktionen wird auch erreicht, dass
die approximierte Funktion nur zwischen den Werten der anliegenden Stiitzstellen

verlaufen kann. Ein Abfall der Funktionswerte durch einen zu kleinen Glattungs-

faktor o oder durch eine zu geringe Stiitzstellenzahl ist bei diesem Neuronalen

Netz nicht moglich. Zur Verdeutlichung ist in Abbildung 4.16(a) das Lernergeb-
nis des GRNN dargestellt, wobei die gleiche Anzahl an Stiitzstellen und der gleiche
Glattungsfaktor gewédhlt wurde. Man erkennt, dass das Lernergebnis des GRNN
deutlich besser die Physik des Systems abbildet.
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Abbildung 4.16: Interpolationsverhalten des GRNN
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Einfluss der Parameter

Wie erwihnt, bietet es sich beim RBF als auch beim GRNN an, die Parameter der
Aktivierungsfunktionen vor Beginn einer Oline-Identifikation festzulegen, so dass
sich ein lineares Optimierungsproblem ergibt. Daher wird im Folgenden auf die
Auswirkung der Parameter auf das Lernergebnis eingegangen, so dass eine geeig-
nete Wahl dieser Parameter moglich ist.

e Anzahl der Stiitzstellen

Die Giite der Approximation héngt von der Anzahl der eingesetzten Akti-
vierungsfunktionen im interessierenden Eingangsraum der Nichtlinearitiat ab.
Betrachtet man den lokalen Einfluss der Aktivierungsfunktionen auf den Funk-
tionsverlauf, wird klar, dass eine erhohte Dichte von gleichverteilten Basisfunk-
tionen eine grofere Kontrolle iiber den Verlauf der approximierten Funktion
ermoglicht. Daher sollte bei der Identifikation eine méglichst hohe Anzahl von
Aktivierungsfunktionen verwendet werden. Die Anzahl ist jedoch durch die
verfiighare Rechenleistung begrenzt, da die Optimierung der Gewichte bei ei-
ner Online-Optimierung in Echtzeit moglich sein muss.

o Glattungsfaktor o
Ein weiterer wichtiger Parameter des GRNN- und RBF-Netzes ist der Glatt-
ungsfaktor ¢ bzw. der normierte Glattungsfaktor o, der Basisfunktionen.
Je ausgedehnter die Basisfunktionen, desto grofier wird deren globaler Einfluss
auf das Ergebnis. Die approximierte Funktion wird dadurch geglattet und steile
Flanken der nachzubildenden Nichtlinearitdt konnen nicht mehr approximiert
werden. Mit zunehmendem Glattungsfaktor geht zudem die positive Eigen-
schaft der lokalen Stiitzwertewirkung verloren. In Abb. 4.17(a) sind beispielhaft
das Lernergebnis einer Reibkennlinie sowie die Aktivierungsfunktionen darge-
stellt, wobei der normierte Glattungsfaktor zu o, = 5 gewahlt wurde. Man
erkennt, dass jede einzelne Aktivierungsfunktion nahezu den gesamten vorge-
gebenen Eingangsraum beeinflusst, so dass eine physikalische Interpretation
der Gewichte nicht mehr moglich ist. Zum Vergleich ist in Abb. 4.17(b) das
Lernergebnis dargestellt, wenn der Glattungsfaktor mit o, = 0.2 verhélt-

nisméfig klein gewahlt wird. Man erkennt, dass die gelernte Kennlinie einen
welligen Verlauf hat. Jedoch ist eine physikalische Interpretaion des Lernergeb-
nisses sehr gut moglich, da jedes Gewicht nahezu dem Funktionswert an der
entsprechenden Stelle des Eingangsraums entspricht. Weiterhin wird deutlich,
dass durch die Verwendung einer entsprechend hohen Anzahl von Stiitzstellen
mit einem geringen Glattungsfaktor eine beliebig genaue Funktionsapproxima-
tion moglich ist.

Da die Anzahl aus Rechenzeitgriinden beschréankt ist, ergeben sich gute Lerner-
gebnisse fiir einen Glattungsfaktor im Bereich von ¢,,0,,, = 0.5 bis 0,00m = 1.0.
In Abb. 4.17(c) ist das Lernergebnis fir 0,0, = 1.0 dargestellt.
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Abbildung 4.17: Einfluss des Gliattungsfaktors auf das Lernergebnis

e Anordnung der Stiitzstellen

Im Prinzip kénnen die Aktivierungsfunktionen beliebig im Eingangsraum an-
geordet werden. In diesem Anwendungsfall bietet es sich jedoch an, die Stiitz-
stellen iiber den Geschwindigkeitsbereich eines Gelenks, begrenzt durch die
minimale Gelenkgeschwindigkeit ¢,,m:» und maximale Gelenkgeschwindigkeit
Gmmaz, gleichméBig zu verteilen. Die Zentren der einzelnen Aktivierungsfunk-
tionen ergeben sich somit in Abhéngigkeit der festgelegten Anzahl n von Ak-
tivierungsfunktionen zu:

. . Qmma:p - Qmmm
& = Gmmin + (i — 1) S (4.62)
Geteilte Netze

Besitzt die zu approximierende Funktion Unstetigkeiten (wie z.B. den Sprung im
Nulldurchgang einer Reibungskennlinie), erweist sich eine gute Approximation als
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schwierig, da der Funktionsapproximator nicht sprungfiahig ist. Zur Anndherung
der Unstetigkeit werden daher verhaltnisméfiig viele Basisfunktionen benotigt. Ist
jedoch die Lage der Unstetigkeit bekannt, kann durch eine Aufteilung des neuronalen
Netzes in zwei unabhéngig voneinander lernende Teilnetze der Sprung approximiert
werden. In diesem Fall ist bekannt, dass die Reibung bei einer Drehzahl von null eine
Unstetigkeitsstelle aufweist. Daher kann das Netz an dieser Stelle aufgetrennt werden
[21]. In Abb. 4.18]ist zum Verleich das Lernergebnis dargestellt bei Verwendung
eines Netzes bzw. Verwendung von zwei Netzen. Es wurden jeweils 40 Stiitzstellen
aquidistant {iber dem Eingangsraum verteilt.
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Abbildung 4.18: Lernergebnis

4.5.6 Harmonisch Aktiviertes Neuronales Netz

Fiir die Identifikation von periodischen Nichtlinearitdten sind Neuronale Netze be-
sonders gut geeignet, die harmonische Aktivierungsfunktionen verwenden [58]. Grund-
idee ist hierbei, dass sich eine im Winkel ¢ periodische Funktion durch eine endliche
Fourierreihe wie folgt annéhern lésst:

y(p) = % + Z a, cos(ky) + Z br sin(ky) + d(p) (4.63)

k=1

d(p) bezeichnet in diesem Fall den Restfehler, der durch die Vernachlissigung héher-
frequenter Anteile entsteht. Entsprechend Gleichung 4.63 wird die geschatzte Nicht-
linearitéit in Abhéngigkeit der zu optimierenden Gewichtsvektoren e 0O, und e Op wie
folgt dargestellt:

NL () = O3, + OpA, (4.64)
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mit den Vektoren der harmonischen Aktivierungsfunktionen:

All(p) = [1 cos(p) cos(2p) ... cos(Kgo)}T (4.65)
AL(p) = [sin(p) sin(2p) ... sin(Ke) ]T (4.66)

Grundséatzlich lasst sich eine periodische Nichtlinearitdt auch mit Hilfe eines GRNN
darstellen, jedoch wird in diesem Fall die Information iiber die Periodizitéit der Nicht-
linearitét nicht ausgenutzt. Daher sind zur Abbildung einer periodischen Nichtlinea-
ritdt verhéltnisméBig viele Stiitzstellen notwendig.

4.5.7 Trainieren von Neuronalen Netzen

Das Ziel beim Training eines Neuronalen Netztes besteht darin, dass der Ausgang
des Neuronalen Netzes moglichst gut mit dem Ausgang der zu identifizierenden
Nichtlinearitét iibereinstimmt. Hierzu muss zunéchst eine Fehlerfunktion definiert
werden, die den Grad der Ubereinstimmung wiedergibt. Hierzu wird im Allgemeinen
das quadratische Fehlermafl verwendet:

g2
S
@
Il

|
CDl\?
=
&
Il

VR (G (Z &1 i(u) - y<u>> (4.6)

Der Faktor % wird lediglich verwendet, um die Ableitung der Fehlerfunktion zu
vereinfachen.

Weiterhin ist es erforderlich, einen Optimierungsalgorithmus zu implementieren,
nach welchem die Parameter des Neuronalen Netzes in Abhéngigkeit der Fehler-
funktion entsprechend Gleichung |4.67 adaptiert werden. Grundséatzlich wird hierbei
zwischen linearen, lokal nichtlinearen und global nichtlinearen Adaptionsverfahren
unterschieden. In diesem Fall konnen sowohl lineare als auch nichtlineare Verfah-
ren eingesetzt werden, da die zu optimierenden Parameter des GRNN linear in den
Ausgang eingehen. Bei der Auswahl der Optimierungsmethode muss insbesondere
darauf geachtet werden, dass der Algorithmus in Echtzeit lauffahig ist und Parame-
terkonvergenz garantiert werden kann. Im Rahmen dieser Arbeit wurde das Gradi-
entenabstiegsverfahren und der rekursive Least-Squares-Algorithmus verwendet. Im
Folgenden werden die Algorithmen und ihre wesentlichen Eigenschaften vorgestellt.

Gradientenabstiegsverfahren

Das gebrauchlichste Verfahren zur Parameteradaption von statischen neuronalen
Netzen ist das Gradientenabstiegsverfahren. Ausgehend von einem Startgewichts-
vektor @0, wird zunéchst eine Suchrichtung mit Hilfe des Gradienten bestimmt,
in welche sich die Gewichte mit einer zu bestimmenden Schrittweite bewegen sol-
len. Die Suchrichtung s; ergibt sich bei Verwendung des quadratischen Fehlermafles
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entsprechend Gleichung [4.67 fiir jedes Gewicht zu:

i = agé@ = (zn: @iAi(u)) CA(u) = e(u) - Ai(u) (4.68)

Die Schrittweite n kann beispielsweise mit Hilfe der sogenannten Armijo-Regel be-
rechnet werden. Hierbei wird, ausgehend von einer festzulegenden Anfangsschritt-
weite, iterativ durch Funktionsauswertung die optimale Schrittweite bestimmt. In
diesem Fall wird die Schrittweite aus Griinden der Rechenzeit auf einen festen Wert
eingestellt. Die Minimierung der Fehlerfunktion mit Hilfe des Gradientenabstiegs-
verfahrens fithrt somit auf folgendes Adaptionsgesetz fiir die einzelnen Gewichte ©;:

AG;=—n-e- A (4.69)

Das negative Vorzeichen stellt sicher, dass sich die Gewichte in Richtung des steilsten
Abstiegs dndern.
In zeitdiskreter Form ergibt sich das Adaptionsgesetz fiir die einzelnen Gewichte zu:

Oik + 1) = 6;[k] — n - e[k] - Ai[k] = 64[k] + AO;[K] (4.70)
Jedoch muss die Anwendung dieses Lerngesetzes nicht zwangslaufig zu einem op-
timalen Gewichtsvektor fithren. Es ist zum Beispiel durchaus moglich, dass sich
stabil ein lokales Minimum einstellt. Die Konvergenz des Verfahrens kann durch
die Einfiihrung eines sogenannten Momentumterms verbessert werden, der die Ge-
wichtsdnderung aus dem vorhergehenden Zeitschritt beriicksichtigt. Das erweiterte
Lerngesetz ergibt sich zu:

O,k + 1] = 6;[k] — - e[k] - Ailk] + o - AO,[k — 1] (4.71)
Der Faktor « stellt hierbei ein Einstellparameter dar, der im Allgemeinen zwischen
0 und 1 gewahlt wird.

Least-Squares-Algorithmus

Im Unterschied zur im vorigen Abschnitt beschriebenen Optimierung mit Hilfe des
Gradientenabstiegsverfahrens wird nicht der aktuelle Fehler minimiert, sondern die
Summe der vergangenen Fehlerquadrate. Liegt ein Datensatz mit N Trainingspaaren
von u und y vor, so ergibt sich die Giitefunktion zu:

1

E@©)=3ly-X O (4.72)
mit
Ar(ull])  Az(uf2]) A (u[1]) yl1]
X = Ai(u2])  Ag(u[2]) An(g[z]) wd y= y[2] 73
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Die Wahl dieser Giitefunktion hat bei der Optimierung den Vorteil, dass sie ein
eindeutiges globales Minimum besitzt. Das Optimierungsproblem ist 16sbar, wenn
die Anzahl der Messungen grofler oder gleich der Anzahl der zu optimierenden Pa-
rameter ist (N > n). Fir N = n ergibt sich die Losung @ =X _lg, so dass die
Giitefunktion zu null wird. Ein echtes Optimierungsproblem ergibt sich erst fiir
N > n, da in diesem Fall ein iiberbestimmtes Gleichungssystem entsteht. Durch
Berechnung der Ableitung der Giitefunktion nach dem Parametervektor © und zu
null setzen der erhaltenen Ableitung

0E(©)
S}

=_—XT. <y X @) ; (4.74)

erhédlt man den optimalen Parametervektor:
6=(xX"X)" X"y (4.75)

Der vorgestellte Algorithmus setzt voraus, dass die zur Optimierung verwendeten
Messdaten gleichzeitig vorliegen. Er kann somit nur offline eingesetzt werden. Um
im laufenden Betrieb eine Online-Optimierung durchfithren zu kénnen, muss der re-
kursive Least-Squares Algorithmus verwendet werden. Hierbei wird der Algorithmus
so angepasst, dass der neue Schitzwert © (k+ 1) fiir den Parametervektor als Funk-
tion des Schitzwertes aus dem vorherigen Zeitschritt @(k), des neuen Messwerts
y(k + 1) sowie des neuen Aktivierungsvektors A(k + 1) berechnet werden kann.Die
zu implementierenden Gleichungen ergeben sich nach [48] zu:

Olk+1] = Ok + k] - (ylk +1] — A7k + 1] - O[] (4.76)
_ Plk] - Alk +1]

= AT 1 PR Al ] (477)

Plk+1] = Pk — k] A"+ 1] P[K] (4.78)

Fehleriibertragungsfunktion

Im Allgemeinen ist der Lernfehler ey, entsprechend Gleichung [4.57, der die Ab-
weichung zwischen realer und geschétzter Nichtlinearitdt beschreibt, nicht direkt
messbar. Daher muss das Training des Neuronalen Netzes auf der Basis von vor-
handenen Messwerten durchgefiihrt werden. Der lernfihige Beobachter verwendet
hierzu, wie eingangs erwéhnt, den Beobachterfehler. Um mit Hilfe des Beobachter-
fehlers eine stabile Identifikation der Nichtlinearitét durchfithren zu konnen, muss die
Dynamik der sogenannten Fehleriibertragungsfunktion H(s) beriicksichtigt werden.
Diese Ubertragungsfunktion beschreibt den dynamischen Zusammenhang zwischen
dem verfiigharen Beobachterfehler und dem Lernfehler:

e=H(s) enz = H(s) - (NC — NL) (4.79)
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Sie lédsst sich aus den Systemgleichungen von Beobachter und Regelstrecke ableiten
und ergibt sich zu:

H(s)=c" - (sE-A+1c") 'k (4.80)

Anhand von Gleichung 4.80/erkennt man, dass der dynamische Zusammenhang zwi-
schen dem Beobachterfehler und dem Lernfehler {iber die Wahl des Riickfiihrvektors
[ beeinflusst werden kann. Dies erweist sich insbesondere als vorteilhaft, wenn zwi-
schen dem Angriffspunkt der Nichtlinearitdt und dem Streckenausgang ein instabi-
les Ubertragungsverhalten vorliegt. Beispielhaft sei hier das Ubertragungsverhalten
zwischen Eingangsgrofie Moment und Ausgangsgrofie Position bei mechanischen Sys-
temen genannt. In diesem Fall wére ein parameterkonvergentes Lernen einer Nicht-
linearitat nicht moglich, da auch bei korrekt identifizierter Nichtlinearitéat der Fehler
aufgrund von Anfangsabweichungen nicht zu null wird. Durch die Identifikation mit
Hilfe des Beobachters lisst sich jedoch ein stabiles Ubertragungsverhalten erzeugen,
so dass eine korrekte Identifikation moglich ist.

In Abhéngigkeit der dynamischen Eigenschaften der Fehleriibertragungsfunktion
H(s) kann der Adaptionsalgorithmus zum Trainieren des Neuronalen Netzes, basie-
rend auf dem Beobachterfehler, implementiert werden. Kriterium ist hierbei unter
anderem, ob die Fehleriibertragungsfunktion die sogenannte SPR-Bedingung erfiillt
oder nicht.

Nach [58] ist diese wie folgt definiert:

Definition 4.5.4 SPR-Ubertragungsfunktion

Eine Ubertragungsfunktion ist eine streng positiv reelle Ubertragungsfunktion, wenn
sie asymptotisch stabil ist, d.h., alle Pole in der linken komplexen Halbebene liegen
und wenn der Realteil von H(s) lings der jw-Achse stets positiv ist.

Re(H(jw)) >0 fiir alle w>0 (4.81)

Anschaulich bedeutet dies, dass H(s) keine Phasendrehung von mehr als 7 hervor-
rufen darf.

e H(s) ist SPR-Ubertragungsfunktion
Erfiillt die Fehleriibertragungsfunktion die SPR-Bedingung entsprechend (4.5.4,
so kann zum Training des Neuronalen Netzes der Beobachterfehler direkt ver-
wendet werden. Die Fehleriibertragungsfunktion H (s) kann somit bei der Ad-

aption vernachlassigt werden. Die Struktur des Fehlers entspricht dem Fehler-
modell 3 nach [35] und ist in Abbildung4.19 dargestellt.
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Abbildung 4.19: Struktur des Fehlermodells 3

Bei Verwendung des Gradientenabstiegsverfahrens ergibt sich das Adaptions-
gesetz zu:

O=-n-c A (4.82)

e H(s) ist keine SPR-Ubertragungsfunktion

Erfiillt die Ubertragungsfunktion H(s) nicht die SPR-Bedingung, so kann der
Beobachterfehler nicht unmittelbar zum Training des Neuronalen Netzes ver-
wendet werden. Frequenzanteile im Signal, die aufgrund der Fehleriibertra-
gungsfunktion eine Phasendrehung von mehr als 7 erfahren, erzeugen ein Feh-
lersignal mit umgekehrtem Vorzeichen. Dies fiithrt dazu, dass derselbe Parame-
terfehler ® bei unterschiedlicher Frequenzanregung des Systems einen Beobach-
terfehler mit unterschiedlichem Vorzeichen erzeugt. Ein stabiles und parame-
terkonvergentes Lernen erfordert in diesem Fall die Verwendung des erweiterten
Fehlers zum Training des Neuronalen Netzes [58]:

e = e+ ®TH(s)A— H(s)®" A (4.83)
H(s)®" A+ " H(s)A— H(s)®" A (4.84)
= 0" H(s)A (4.85)

¢

¢ bezeichnet hierbei den Vektor der verzogerten Aktivierung. Der erweiterte
Fehler entspricht dem Fehlermodell 4 nach [35]. Die Struktur dieses Fehlermo-
dells ist in Abb. 4.20| dargestellt.

A [T |— H(s) Te
; A ST H(s) <.
A | H(s) w@T

Abbildung 4.20: Struktur des Fehlermodells 4
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Wird zur Parameteradaption das Gradientenabstiegsverfahren verwendet, so
ergibt sich das Lerngesetz zu:

O=—n-e H(s)- A= —n-e-C (4.86)

4.5.8 Virtuelle Stiitzwerte

Die Identifikation einer Nichtlinearitdt mit Hilfe eines Neuronalen Netzes basiert
auf der Optimierung des Gewichtsvektors O, so dass der Parameterfehlervektor
b = @ — © minimiert wird. Hierbei wurde angenommen, dass die Vektoren der Ak-
tivierungsfunktionen von realer Nichtlinearitit AL und geschitzter Nichtlinearitét
NL identisch sind. Dies ist der Fall, wenn die Eingangsgroflen der Nichtlinearitét
messbar sind. Im allgemeinen Fall hiangt die zu identifizierende Nichtlinearitdt von
nicht messbaren Groflen ab, die mit Hilfe des Beobachters geschétzt werden miissen.
Zu Beginn einer Identifikation oder wihrend des Einschwingvorgangs des Beobach-
ters weichen die geschétzten Zustdnde jedoch von den realen Systemzustinden ab,
so dass die Vektoren der Aktivierungsfunktionen ebenfalls voneinander abweichen:

Alz, u) # A2, u) (4.87)

In diesem Fall wird die reale Nichtlinearitdt daher mit Hilfe von zeitvarianten, virtu-
ellen Gewichtungen © ebenfalls in Abhingigkeit des geschétzten Aktivierungsvektors
dargestellt:

NL = 6" Az, u) (4.88)

Im konkreten Anwendungsfall ergibt sich die Zeitvarianz der Stiitzwerte zudem aus
physikalischem Grund, da die Reibkennlinie entsprechend Abschnitt 2.2 vom sich
zeitlich dndernden Betriebszustand abhéngt.

Unter der Voraussetzung, dass die Beobachterzustédnde gegen die Streckenzustidnde
konvergieren

=, (4.89)

&3>

folgt aufgrund der lokalen Stiitzwertewirkung, dass auch die geschétzten Aktivierun-
gen und virtuellen Gewichtungen gegen die realen Aktivierungen und Gewichtungen
konvergieren [30]:

0—-0 md A@ ) — Az, u) (4.90)

Aufgrund der Zeitvarianz der Stiitzwerte ergibt sich bei Verwendung des Adaptions-
gesetzes entsprechend Gleichung[4.86 fiir die Anderung des Parameterfehlervektors:

A

bbby H) A-b— (1 HE-A1E) (a9
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Voraussetzung fiir einen stabilen Lernvorgang ist, dass sich das Vorzeichen von P
trotz © nicht #ndert. Hieraus ergibt sich die Bedingung:

101> (4.92)

Anschaulich bedeutet dies, dass der Adaptionsalgorithmus schneller lernen muss, als
sich die Parameter der Nichtlinearitit verédndern.
Hieraus ergibt sich fiir die Lernschrittweite 1 eine Mindestlernschrittweite:

1> Ninin (4.93)

Diese Mindestlernschrittweite ist abhéngig von der gewéhlten Beobachterdynamik,
da der Zustandsfehler zu Beginn einer Identifikation bei entsprechend hohen Beo-
bachterriickfithrverstdarkungen kleiner ausfallt als bei niedrigen Riickfiihrverstarkun-
gen.

4.5.9 Beobachterentwurf fiir elastisches Robotergelenk

Im Folgenden wird ein lernfdhiger Beobachter entworfen fiir ein elastisches Roboter-
gelenk, wobei zunéchst angenommen wird, dass die weiteren Gelenke nicht bewegt
werden. Die Bewegungsgleichungen des Gelenks entsprechen somit denen eines Zwei-
massensystems mit exzentrischer Last und ergeben sich zu:

Jaq.a = —C- (qa - Qm) —d- (q.a - QW) —m-g- [ Sin(Qa) (494)
JinGm = ¢+ (qa — qm) +d" (4o — Gm) — T(dm) + Tim (4.95)

Hierbei bezeichnet m die Masse des abtriebsseitigen Segments und [ den Abstand
des Schwerpunkts dieser Masse m von der Drehachse.

Da die Eingriffspunkte der Nichtlinearitdten bekannt sind und zudem bekannt ist,
von welchen Zusténden diese abhéngen, ldsst sich das System wie folgt als Strecke
mit isolierten Nichtlinearitdten entsprechend Definition [4.5.1 im Zustandsraum be-
schreiben:

Ga 0 1 0 0 Qa 0
c d c d .

Go | _ | % “U T T Ga 0 | A
Gom 0 0 0 1 w | T o [T (496)
c d c d 1

m Tw Jm T T m G T
—— -~ v N — N —
& A z b
0 0
L 0
+ 61 ‘m-g [ Sin(Qa) + 0 'TT(Qm) (497)
O 1
JT,L
—— ——
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Die Sichtbarkeit der zu identifizierenden Nichtlinearitit 7,(q,,) entsprechend Defini-
tion |4.5.2 ist gegeben, da die Ubertragungsfunktion

B Jus2+ds+c
T mst - (d T+ d J)s3 (e dy + e dy)s?

Har(s) (4.98)
von null verschieden ist. Da in diesem Fall die Nichtlinearitdt von der nicht messba-
ren Motorgeschwindigkeit ¢,, abhédngt, muss zudem die Beobachtbarkeit im linearen
Systemteil entsprechend Definition 4.5.3 gewéhrleistet sein. Die Beobachtbarkeits-
matrix ergibt sich zu:

1 0 0 0
0 1 0 0
Xobs _c _d c d
e i e, & @ e " de 2o, d?
A o o N e St Y S 5
(4.99)
Die Determinante der Beobachtbarkeitsmatrix ergibt sich zu:
2
det(gobs) == J_2 (4100)

Das System ist somit fiir sinnvolle Parameterwerte beobachtbar. Der Riickfithrvektor
[ des Beobachters kann mit bekannten Entwurfsverfahren wie Polvorgabe oder Mini-
mierung eines Giitefunktionals ausgelegt werden. In diesem Fall wurde das Verfahren
der Polvorgabe eingesetzt, wobei die Pole nach dem sogenannten Dampfungsopti-
mum eingestellt wurden [60].

Um eine stabile Parameteradaption des Neuronalen Netzes zu gewéhrleisten, ist es
notwendig, die Fehleriibertragungsfunktion entsprechend Gleichung 4.80| hinsichtlich
der SPR-Bedingung zu untersuchen. Die Fehleriibertragungsfunktion ergibt sich in
diesem Fall zu:

bys? + bys + by

H(s) = 4.101
<8) CL4S4 + CL353 + CL282 + a18 + ag ( )

mit den Koeflizienten:

ap = clyJ, + clydn, by =rc

ay =clyJ, +clsdy, +dlad, +dlyJy, by =d

ay = cJy, +dlsJ, + 14 Jy I +dls ], +cJ, by =J, (4.102)
az = l3JoJm +dJ,, +dJ,

ay = JoJm

l1,15,13, 14 bezeichnen in diesem Fall die Elemente des Beobachterriickfithrvektors [.
In Abb. 4.21]ist beispielhaft das Bode-Diagramm einer Fehleriibertragungsfunktion
dargestellt.
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Abbildung 4.21: Bode-Diagramm der Fehleriibertragungsfunktion

Man erkennt, dass die Fehleriibertragungsfunktion eine Phasenvordrehung von mehr
als 7 hervorruft, so dass die Optimierung des Neuronalen Netzes, basierend auf dem
erweiterten Fehler €, entsprechend Gleichung 4.83 durchgefiihrt werden muss.

4.5.10 Robustheit

Beim Entwurf des lernfihigen Beobachters wurde angenommen, dass einzig die an-
triebsseitige Reibung zunédchst unbekannt ist und mit Hilfe des lernfahigen Beobach-
ters identifiziert werden soll. In der Praxis sind jedoch die weiteren Modellparameter
nicht exakt bekannt. Daher wird im Folgenden im Rahmen von nichtlinearen Simu-
lationen untersucht, welche Auswirkungen Abweichungen bei den Modellparametern
auf das Identifikationsergebnis haben. Hierzu wurden die Parameter von Beobachter
und Strecke bewusst verdreht, so dass der Einfluss sichtbar wird.

e Einfluss der Lastparameter

Zunachst wurde untersucht, welchen Einfluss eine falsch parametrierte Last-
masse auf das Lernergebnis hat. Dieser Fall ist fiir die Praxis besonders re-
levant, da die Lastdaten nicht immer genau bekannt sind. In Abb. 4.22(a)

ist das Lernergebnis fiir den Fall dargestellt, dass die Last um 50% zu nied-
rig angenommen wird. Man erkennt, dass die gelernte Kennlinie im gesam-
ten Bereich gegeniiber der realen Reibkennlinie verschoben ist. Dies lésst sich
dadurch erkldren, dass aufgrund der falsch angenommen Last bei korrekter
gelernter Kennlinie ein Beobachterfehler auftreten wiirde. In diesem Fall fiihrt
die Minimierung des Beobachterfehlers dementsprechend zu einer nicht korrekt
gelernten Kennlinie. Entsprechend fiihrt eine um 50% zu hoch angenommene
Last zu einer Verschiebung der Reibkennlinie in die entgegengesetzte Richtung.
Das Resultat ist in Abb. 4.22(b) dargestellt.
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Abbildung 4.23: Lernergebnis bei falsch angenommener Trégheit

Weiterhin wurde untersucht, inwieweit sich ungenau parametrierte Tréghei-
ten auf das Lernergebnis auswirken. Man erkennt in den Abbildungen 4.23(a)
(zu niedrig angenommene Lasttrégheit) und [4.23(b) (zu hoch angenomme-
ne Lasttrigheit), dass sich insbesondere im niedrigen Geschwindigkeitsbereich
grofle Abweichungen ergeben. In diesem Bereich treten bei der Identifikation
die groBten Beschleunigungen auf, so dass der resultierende Momentenfehler
AT = AJ, - §, in diesem Geschwindigkeitsbereich betragsmafiig am grofiten
ist. Eine korrekte Identifikation der Reibung ist daher in diesem Bereich nicht
moglich, da auftretende Momentenfehler nicht, wie beim Entwurf angenom-
men, nur aus der Reibung resultieren, sondern in diesem Fall auch durch eine
falsch angenommene Lasttragheit. Im hohen Geschwindigkeitsbereich sind die
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auftretenden Beschleunigungen gering, so dass die gelernte Kennlinie sehr gut
mit der Reibkennlinie iibereinstimmt.

e Einfluss der Gelenkparameter

Bei den vorgegebenen Referenzbahnen werden Schwingungen aufgrund von
Getriebeelastizitdten nur geringfiigig angeregt. Entsprechend gering ist der
Einfluss ungenau modellierter Modellparameter auf das Lernergebnis. In Abb.
4.24(a) ist beispielhaft das Lernergebnis dargestellt fiir den Fall einer zu nied-
rig angenommen Getriebesteifigkeit. Man erkennt, dass die gelernte Kennlinie
sehr gut mit der Reibkennlinie {ibereinstimmt. Gleiches gilt fiir den Fall, dass

die Getriebeddmpfung falsch angenommen wurde (Abb. 4.24(b))).
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Abbildung 4.24: Lernergebnis bei falsch angenommenen Gelenkparametern

Zusammenfassend ldsst sich feststellen, dass der Identifikationsvorgang auch bei
deutlich falsch angenommenen Modellparametern jeweils stabil ablief. Inwieweit
falsch angenommene Modellparameter Einfluss auf das Lernergebnis haben, hingt
zudem entscheidend von den vorgegebenen Solltrajektorien ab. Durch eine Auswahl
von geeigneten Solltrajektorien ist auch eine sehr genaue Identifikation moglich,
wenn einzelne Modellparameter nicht genau bekannt sind. In dem hier betrachteten
Anwendungsfall eines Industrieroboters mit elastischen Gelenken sind beispielsweise
die Gelenkparameter Steifigkeit und Dampfung mit einer gewissen Unsicherheit be-
haftet. In diesem Fall bietet es sich beispielsweise an, Trajektorien vorzugeben, bei
denen Schwingungen aufgrund von Getriebeelastizitdten nur geringfiigig angeregt
werden.

4.5.11 Implementierung und Messergebnisse

Aufgrund vielversprechender Ergebnisse in der Simulation wurde der lernfihige Be-
obachter am Industrieroboter KUKA KR 16 getestet. Die Tests wurden hierbei mit
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Hilfe der xPC Target Echtzeitumgebung durchgefiihrt. Die Umgebung ist im Anhang
dieser Arbeit beschrieben. Bei den Tests wurde zunéchst fiir die Grundachsen eine
Online-Identifikation einer Reibkennlinie durchgefiihrt, wobei jedes Gelenk einzeln
identifiziert wurde. Anschliefend wurde die Wirksamkeit der Reibungskompensati-
on am Beispiel der Achse 1 getestet, wobei die Gewichte des Neuronalen Netzes mit
Hilfe der Optimierungsergebnisse der Identifikation initialisiert wurden.

Identifikationsergebnis

Unter Beriicksichtigung der Ergebnisse der Robustheitsuntersuchungen in Abschnitt
4.5.10 wurden zur Online-Identifikation sinusférmige Sollbahnen vorgegeben, da in
diesem Fall die Lastparameter und Trégheitsparameter mit sehr hoher Genauigkeit
bekannt sind, wahrend die Gelenkparameter mit einer kleinen Unsicherheit behaftet
sind. Unter diesen Randbedingungen eignen sich sinusférmige Sollbahnen sehr gut,
da bei dieser Anregung die Gelenkparameter einen geringen Einfluss auf das Lerner-
gebnis haben. Weiterhin kann durch die Wahl von Frequenz und Amplitude der Si-
nusfunktion eine Anregung im gesamten Eingangsbereich der Nichtlinearitét sicher-
gestellt werden. Insbesondere finden auch Nulldurchgénge der Motorgeschwindigkeit
statt, die erforderlich sind fiir eine Identifikation des Losbrechmoments. Bei der Iden-
tifikation wurden zwei Neuronale Netze verwendet mit jeweils 25 Stiitzstellen, so dass
sich beim gewéhlten Geschwindigkeitsbereich —2.5 rad/sec < ¢ < 2.5 rad/sec ein
Stiitzstellenabstand von A¢ = 0.1 rad/sec ergibt. Der normierte Glattungsfaktor
wurde zu 0,0 = 0.5 gewdhlt. Zur Optimierung wurde der rekursive Least-Squares-
Algorithmus verwendet. In Abbildung 4.25(a) ist beispielhaft fiir ein Gelenk die
gelernte Reibkennlinie dargestellt. Zur Validierung des Lernergebnisses ist weiterhin
eine durch die Durchfiihrung von einzelnen Messungen mit konstanter Geschwindig-
keit entsprechend Abschnitt 3.3 ermittelte Kennlinie dargestellt. Man erkennt, dass
die Ubereinstimmung sehr gut ist. Existierende kleine Abweichungen kénnen auf
einen leicht unterschiedlichen Betriebszustand zuriickzufiihren sein. In Abb. 4.25(b)
ist zudem der zeitliche Verlauf der Gewichte des Neuronalen Netzes dargestellt. Man
erkennt, dass die Adaption der Gewichte bereits nach einer Zeit von 30 Sekunden na-
hezu abgeschlossen ist. Hierbei wird die Leistungsfahigkeit der Online-Identifikation
deutlich, da eine durch Messung ermittelte Reibkennlinie einen wesentlich gréfieren
Zeitaufwand erfordert.
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Abbildung 4.25: Ergebnisse der Online-Identifikation von Reibung

Ergebnisse der Kompensation

Die Wirksamkeit der Reibungskompensation wurde am Beispiel der Achse 1 un-
tersucht. Die Optimierung des Neuronalen Netzes erfolgte in diesem Fall mit Hilfe
des Gradientenabstiegsverfahrens, wobei die Gewichte wie erwdhnt vorinitialisiert
wurden auf Basis der zuvor beschriebenen Identifikationsergebnisse. Bei der Ver-
wendung des Gradientenabstiegsverfahrens stellt ein entscheidender Parameter die
Lernschrittweite 1 dar. Das Verfahren versucht im Prinzip in jedem Zeitschritt den
auftretenden Beobachterfehler zu minimieren, der aufgrund von Momentenfehlern
entsteht. Da die Momentenrippel im verwendeten Beobachtermodell vernachléssigt
wurden, kénnen Momentenabweichungen bestehen aufgrund von Reibung und dieser
auftretenden Momentenrippel. Mit zunehmender Lernschrittweite fithrt dies dazu,
dass das geschitzte Reibmoment auch zunehmend die Momentenrippel beinhaltet.
Dieser Effekt ist in den folgenden Abbildungen 4.26(a) und 4.26(b) zu sehen. In
Abb. 4.26(a)| wurde eine Lernschrittweite von = 1-10% gewéhlt. Man erkennt, dass
das geschétzte Reibmoment die Momentenrippel des ebenfalls dargestellten Motor-
moments nicht mitlernt. Insbesondere in der Konstantverfahrphase wird ein nahezu
konstantes Reibmoment geschiitzt, was in diesem Fall dem Mittelwert des Motormo-
ments entspricht. In Abb. 4.26(b) wurde eine Lernschrittweite von n = 1 - 10'? ein-
gestellt. Man erkennt, dass das geschétzte Reibmoment in diesem Fall wiahrend der
Konstantverfahrphase nicht konstant ist, sondern die auftretenden Momentenrippel
zum Teil beinhaltet. Bei Wahl einer zu groflen Lernschrittweite kann die Kompensa-
tion sogar zur Instabilitat fithren. In diesem Fall wurde daher eine Lernschrittweite
von n = 1-10° gewéhlt.
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Abbildung 4.26: Einfluss der Lerngeschwindigkeit

Die Wirkamkeit der Reibungskompensation und die daraus resultierende Verbes-
serung des Fahrverhaltens wurde auch in diesem Fall durch Vorgabe einer Rever-
sierbewegung untersucht. Die Kompensation wurde in Kombination mit einer P-P-
Kaskadenregelung getestet. Zum Vergleich wurde die gleiche Bewegung wiederum
mit einer P-PI-Kaskadenregelung und einer P-P-Kaskadenregelung jeweils ohne Rei-
bungskompensation durchgefiihrt. In Abbildung 4.27(a) ist zunéchst der Verlauf der
Regelabweichung Ag,, = Gmres —¢m dargestellt.
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Abbildung 4.27: Messergebnisse Lernfahiger Beobachter

Man erkennt, dass bei der Kaskadenregelung mit Reibungskompensation die Regel-
abweichung wéihrend der gesamten Bewegung nahezu null ist. Dieses Ergebnis zeigt,
dass die Reibung sowohl stationér als auch dynamisch sehr gut kompensiert werden
kann, da das zur Identifikation eingesetzte Neuronale Netz das nichtlineare Verhal-
ten der Reibung sehr gut wiedergeben kann. In Abbildung 4.27(b) ist zudem der
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Positioniervorgang am Ende der Bewegung dargestellt. Man erkennt, dass die P-P-
Kaskadenregelung mit Reibungskompensation stationdr genau ist und im Vergleich
zur P-PI-Kaskadenregelung die Endposition deutlich friither erreicht.

4.6 Neuronale Online-Identifikation und Kompensation von
Reibung am Gesamtroboter

In den vorherigen Untersuchungen wurde jeweils ein elastisches Robotergelenk be-
trachtet. Ziel dieses Abschnittes ist es zu untersuchen, inwieweit eine Anwendung
des lernfahigen Beobachters zur Identifikation und Kompensation von Reibung am
Gesamtroboter bei Bewegung aller Achsen moglich ist. Voraussetzung fiir die An-
wendung des Verfahrens ist, dass sich das System als Regelstrecke mit isolierten
Nichtlinearitdten beschreiben lisst. Eine Moglichkeit besteht darin, jedes Gelenk
weiterhin als Zweimassensystem darzustellen. Als Teilsystem des Gesamtroboters
ergeben sich hierbei folgende zuséatzliche Effekte:

e Am Abtrieb greifen zusétzliche nichtlineare Coriolis-, Zentrifugal-, Gewichts-
kraft- und Kopplungsmomente an, die von Zustandsgrofien der weiteren Ge-
lenke abhéngen.

e Die Lasttréigheit ist abhéngig von den weiteren Gelenkwinkeln.

Da die Lasttrdgheit von den weiteren Gelenkwinkeln abhéngig ist, ergibt sich je-
weils eine zeitvariante lineare Systemmatrix A(g ). Da der Fehler der Nichtlinearitét
nicht direkt messbar ist, erfordert dies die Implementierung zeitvarianter, linearer
Fehleriibertragungsfunktionen. Dies fithrt zu einer sehr hohen Rechenleistung und
ist in Echtzeit fiir mehrere Achsen nicht realisierbar. Weiterhin ist ein exaktes Lern-
ergebnis aufgrund der durchgefiihrten Linearisierung nicht garantiert.

Die Idee besteht daher darin, das Training der Neuronalen Netze nicht auf Ba-
sis des Beobachterfehlers durchzufiithren, sondern auf Basis der Differenz zwischen
geschétzten Motormomenten 7,, und den gemessenen Motormomenten 7,

Die geschitzten Motormomente 7,, lassen sich hierbei in Abhéngigkeit der zu iden-
tifizierenden Reibmomente wie folgt darstellen:

T = Toref + 1y (4.104)

m

Der Vektor 7,,,., bezeichnt die modellbasiert berechneten Sollmomente, die aufge-
bracht werden miissen, um einen reibungsfreien Roboter mit elastischen Gelenken
auf einer vorgegebenen Trajektorie zu bewegen.

Der Vektor 7,,,., kann hierbei mit Hilfe der Inversen eines reibungsfreien Roboters

auf Basis der Sollgréf8en berechnet werden. Grundlage zur Berechnung der Inversen
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sind die Bewegungsgleichungen eines Roboters mit elastischen Gelenken entspre-
chend Gleichung [2.15, wobei Reibung dementsprechend vernachléssigt wird. Die
Bewegungsgleichungen ergeben sich somit zu:

M(q )i, +Clq,.d4,)a, +9(a,) = K(q, —aq,)+D(, —q,) (4.105)

Jui +K(g —q)+D(q —q) = 1, (4.106)

Bei vorgegebenem Gelenkwinkelverlauf q,. und dessen zeitlichen Ableitungen ko-
nnen die Refernztrajektorien fiir die antrlebsseltlgen Zusténde q, und q. .. m ; mit
ga - garef’ ga - gar@f und q qaref (4107)

durch Losen der Differentialgleichung direkt berechnet werden. Die Sollmo-
mente 7,,,.; fiir die Motoren kénnen mit Hilfe von Gleichung 4.106 berechnet wer-
den, wenn zusétzlich die Beschleunigungen der Motoren q.. bekannt sind. Diese
lassen sich aus der Differentation von Gleichung 4.105 berechnen:

M(q )q +M(q)q® +Clq,.q4)q +Cla,.q )i +glq)=Kq —iq)+DG —i)

R (4.108)
Mit Gleichung 4.108| steht eine algebraische Gleichung zur Verfiigung, um die not-
wendigen Motorbeschleunigungen zu berechnen. Der gesuchte Vektor 7. ergibt

sich mit dem Eingangsvektor u = Dores somit zu:

Imref = JMQ_IKQ_IKq +JMD ( KQ +9)+2+

Ty D Mu® (JMD B+ C — KD'M) +.Jy + M) it +
(JuDHC~KD7'C)+ C) i~ (JyD' KD K (4.109)

Das Training der Neuronalen Netze erfolgt daher auf der Basis des folgenden Lern-
fehlervektors:

€= (Imref + ir) — Ty (4110)

In diesem Fall lasst sich die Identifikation und Kompensation problemlos in Echtzeit
durchfithren, da der Fehler direkt als Residuum fiir die Optimierung verwendet wer-
den kann. Nachteilig ist bei dieser Methode, dass das Referenzmoment auf Basis von
SollgroBen berechnet wird und nicht auf der Basis von gemessenen bzw. geschétzten
Zusténden. Weichen die realen Systemzustinde von den Sollzustdnden ab, so ist
eine exakte Identifikation nicht moglich. Dieser Fall tritt insbesondere wéhrend des
Positioniervorgangs bei hochdynamischen Bewegungen auf. In diesem Fall bestehen
folgende Moglichkeiten:

e Training des Neuronalen Netzes wiahrend des Positioniervorgangs abschalten.
Praktisch lésst sich dies realisieren in Abhéngigkeit der Vorsteuergeschwindig-
keit, da wahrend eines Positioniervorgangs die Vorsteuergeschwindigkeit null
ist.
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e Wahl einer verhéltnisméfig kleinen Lernschrittweite, so dass der Optimierer auf
auftretende Momentenfehler in Folge von auftretenden Elastizitdtsmomenten
nicht unmittelbar reagiert.

Messergebnisse

Die vorgeschlagene Methode zur Online-Identifikation und Kompensation von Rei-
bung wurde am Roboter KUKA KR 16 implementiert und getestet. Bei den durch-
gefithrten Tests wurden die drei Grundachsen des Roboters jeweils gleichzeitig be-
wegt. Im Folgenden sind zunéchst Ergebnisse der Identifikation dargestellt. Anschlie-
Bend sind Ergebnisse der Reibungskompensation dargestellt.

e Identifikation

Zur Identifikation wurden Originalsollbahnen aus der Kuka-Steuerung vorgege-
ben. In diesem Fall wurde eine Abfolge von Reversierbewegungen von +120° je
Achse vorgegeben. Das Training der Neuronalen Netze erfolgte wie beschrieben
unter Verwendung der berechneten Referenzmomente sowie der gemessenen
Motormomente.

Zur Identifikation wurde pro Achse ein General Regression Neural Network
verwendet mit jeweils 20 Stiitzstellen, die gleichméfBig iiber den Eingangsraum
der Nichtlinearitédten verteilt wurden. Die normierten Glattungsfaktoren wur-
den jeweils zu 0,4n = 0.5 angenommen. Zur Optimierung wurde das Gra-
dientenabstiegsverfahren verwendet mit fest eingestellter Lernschrittweite 7.
In Abbildung 4.28(a) ist beispielhaft fiir die Achse 1 der Verlauf des Fehlers
e = (Timref + 7) — T dargestellt. Man erkennt, dass nach einer Identifika-
tionsdauer von 50 Sekunden der Fehler bereits weitgehend abgeklungen ist.
Weiterhin ist in Abbildung 4.28(b) das gemessene Motormoment, das Refe-
renzmoment sowie das geschétzte Motormoment der Achse 1 nach einer Identi-
fikationsdauer von ca. 60 Sekunden dargestellt. Man erkennt, dass die Uberein-
stimmung des geschétzten Motormoments mit dem gemessenen Motormoment
sehr gut ist. In Abbildung 4.28(c) sind zudem die identifizierten Reibkennlinien
fiir die drei Grundachsen dargestellt.
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Abbildung 4.28: Ergebnisse Neuronale Online-Idntifikation

e Kompensation

In Abb. 4.29(a) sind zunéchst die online geschétzten und zur Reibungskompen-
sation verwendeten zeitlichen Verldaufe der Reibmomente fiir die drei Grundach-
sen dargestellt. Weiterhin sind in den Abbildungen 4.29(b)} 4.29(c) und|4.29(d)
die Verldufe der Regelabweichungen der Achsen 1 bis 3 dargestellt. Zum Ver-
gleich sind jeweils die sich ergebenden Bahnabweichungen dargestellt, die sich

bei Verwendung einer P-P-Kaskadenregelung oder einer P-PI-Kaskadenregelung
ohne Reibungskompensation ergeben. Man erkennt, dass durch die durch-
gefithrte Reibungskompensation die Bahngenauigkeit auch bei Mehrachsbe-
wegungen deutlich verbessert werden kann.
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Abbildung 4.29: Ergebnisse Neuronale Online-Kompensation

4.7 Zusammenfassung der Ergebnisse

Im Folgenden werden die wesentlichen Ergebnisse dieses Kapitels kurz zusammen-
gefasst, wobei eine Bewertung der untersuchten Methoden unter Beriicksichtigung
folgender Aspekte erfolgt:

e Giite der Identifikation und Kompensation von Reibung

e Verwendbarkeit der Methode im Rahmen eines modellbasierten Regelungskon-
zepts am Gesamtroboter

In Abbildung 4.30 sind zum Vergleich zunéichst die sich bei Vorgabe einer Rever-
sierbewegung ergebenden Regelabweichungen dargestellt, wobei die Reibung jeweils
online mit den in den vorherigen Abschnitten beschriebenen Methoden identifiziet
und kompensiert wird. Die Regelabweichung stellt hierbei wie erwéhnt ein Maf fiir
die Giite der Identifikation und Kompensation dar.
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Abbildung 4.30: Vergleich der untersuchten Methoden anhand der Regelabweichung bei
einer Reversierbewegung

Man erkennt, dass mit Neuronalen Netzen die besten Ergebnisse hinsichtlich der
Giite der Identifikation und Kompensation von Reibung erzielt werden konnen. Dies
lasst sich darin begriinden, dass die nichtlineare Reibung durch ein Neuronales Netz
sehr gut approximiert werden kann. Im Eingelenkfall kann hierbei der lernfihige
Beobachter eingesetzt werden, der gleichzeitig die nicht messbaren Systemzusténde
schétzt. Mit Hilfe der geschétzten Zustéinde kann zudem eine Zustandsregelung rea-
lisiert werden. Im Mehrgelenkfall ist der Einsatz des lernfdhigen Beobachters nicht
praktikabel. Daher wurde eine neue Methode unter Verwendung eines nichtlinearen
inversen Modells entwickelt, mit der eine Identifikation und Kompensation durch
Online-Training eines Neuronalen Netzes vorgenommen werden kann. Nachteil die-
ser Methode ist, dass die Identifikation nicht in einen Beobachter zur Schétzung
der Systemzusténde integriert ist. Das Verfahren eignet sich daher vorwiegend fiir
den Einsatz im Rahmen von Regelungen, die nur messbare Zustinde verwenden.
Mit Hilfe des linearen Storgroflenbeobachters ist aufgrund des nichlinearen Charak-
ters der Reibung keine exakte, dynamische Kompensation der Reibung moglich. Die
Schétz- und Kompensationsergebnisse konnten jedoch durch eine nichtlineare mo-
dellbasierte Erweiterung wesentlich verbesert werden. Vorteil dieses Verfahrens ist
zudem, dass die zur Online-Identifikation erforderliche Integration des Beobachter-
fehlers verhéltnisméBig einfach ist, so dass das Verfahren auch im Mehrgelenkfall im
Rahmen eines nichtlinearen Beobachters verwendet werden kann. Weiterhin wur-
de der Disturbance Observer zur Reibungskompensation eingesetzt. Das Reibmo-
ment wird bei diesem Verfahren mit Hilfe der Inversen des reibungsfreien Systems
geschitzt. Da zur Realisierung der Inversen ein Filter mit Verzogerungsverhalten
notwendig ist, ist keine unmittelbare Kompensation der Reibung moglich. Im Be-
reich der Haftreibung fiithrt dies &hnlich wie beim linearen Stérgréflenbeobachter
dazu, dass keine vollstédndige dynamische Kompensation moglich ist. Nachteil des
Disturbance Observers hinsichtlich der Verwendbarkeit im Rahmen eines modellba-
sierten Regelungskonzepts ist, dass er nicht gleichzeitig die Zustédnde des Systems
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schétzt. Der lernfiahige Beobachter und der Storgroflenbeobachter verwenden hinge-
gen jeweils das Parallelmodell eines storungsfreien Systems und sind somit in der
Lage, auch die Zustinde des Systems zu schétzen.



Kapitel 5

Zustandsbeobachtung bei
Mehrkorpersystemen mit elastisch
angekoppelten Antrieben am
Beispiel eines Roboters

5.1 Einleitung

Die Kenntnis der Zustédnde eines dynamischen Systems ist Voraussetzung fiir die
Anwendung von linearen und nichtlinearen Zustandsregelungsverfahren wie auch
beispielsweise von modellpradiktiven Regelungsmethoden. In diesem Kapitel geht
es daher um den Entwurf und die Auslegung eines Beobachters, mit dessen Hilfe
nicht messbare Zustiande bei Mehrkorpersystemen mit elastisch angekoppelten An-
trieben geschéitzt werden konnen. Unter der Annahme, dass die Abtriebsposition
bzw. Abtriebsposition und Geschwindigkeit messbar sind, existieren hierzu theore-
tisch motivierte Arbeiten, bei denen asymptotische Stabilitdt der entworfenen Be-
obachter nachgewiesen werden kann [38], [39], [70].

Weiterhin existieren praktisch motivierte Arbeiten, bei denen unter Verwendung von
an- und abtriebsseitiger Sensorik Beobachter zur Schétzung der nicht gemessenen
Zusténde entworfen werden [68], [37], [61].

Im vorliegenden Fall steht als Messgrofie lediglich der Absolutwinkel von jeder Mo-
torwelle zur Verfiigung, so dass die jeweilige Abtriebsposition und Abtriebsgeschwin-
digkeit sowie die Motorgeschwindigkeit geschitzt werden miissen. Dieser Fall ist auch
in anderen Anwendungsbereichen von besonderer Bedeutung, da abtriebsseitige Sen-
sorik im Allgemeinen nur schwer zu installieren und zudem sehr kostenintensiv und
fehleranfillig ist. In der Literatur existiert bisher unter diesen Rahmenbedingungen
kein Beobachter fiir Roboter mit elastischen Gelenken. Daher wird im folgenden
Abschnitt 5.2 zunéchst die Beobachtbarkeit des Systems unter Beachtung der vor-
handenen Sensorik untersucht und nachgewiesen. Anschlieend wird auf nichtlinea-

78
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re Beobachterentwurfsmethoden eingegangen, die in anderen Anwendungsbereichen
besondere Verbreitung gefunden haben (Abschnitt 5.3). Sofern die Anwendung der
entsprechenden Methode auf spezielle Systemklassen beschriankt ist, wird zudem
untersucht, inwieweit das vorliegende System die Voraussetzungen fiir die Anwend-
barkeit der Methode erfiillt. Beim Beobachterentwurf fiir ein System mit mehreren
Messgroflen, die bei der hier vorliegenden Systemklasse vorhanden sind, bestehen
zudem grundsétzlich zwei Moglichkeiten, einen Beobachter zu entwerfen:

e dezentraler Beobachterentwurf
e zentraler Beobachterentwurf

Beim zentralen Beobachterentwurf wird das Gesamtsystem zugrunde gelegt. Beim
dezentralen Beobachterentwurf zerlegt man das Gesamtsystem in Teilsysteme und
entwirft fiir jedes Teilsystem einen Beobachter auf der Basis der entsprechenden
Teilsystem-Modellgleichungen. Hierbei miissen die Teilsysteme so gewéhlt werden,
dass sie mindestens eine Messgroéfle enthalten, aus der die unbekannten Teilsystem-
zustiande rekonstruierbar sind. Alle Teilsystem-Beobachter zusammengenommen lie-
fern die Schétzwerte fiir den Gesamtprozess. Bei Mehrkorpersystemen mit je nach
Anzahl der Teilkorper zum Teil sehr hohen Systemordnungen erscheint der dezentra-
le Beobachterentwurf zunéchst praktikabler, da die Teilsysteme eine vergleichsweise
geringe Systemordnung besitzen und eher die Voraussetzungen fiir die Anwendung
bestimmter Entwurfsverfahren erfiillen. Zudem lésst sich das Entwurfsprinzip auch
bei Mehrkorpersystemen mit beliebig hoher Systemordnung anwenden, da die Teil-
systemordnung jeweils konstant bleibt. Auf die Grundlagen des dezentralen Beob-
achterentwurfs wird daher in Abschnitt|5.4.1 eingegangen. Je nach Struktur und An-
ordnung der Teilkérper im Mehrkorpersystem kann es sein, dass einzelne Teilkérper
sehr stark miteinander verkoppelt sind. In diesem Fall kann durch Zusammenfas-
sen einzelner Teilsysteme beim Beobachterentwurf die Giite der Zustandsschétzung
verbessert werden. Abschliefend wird die vorgeschlagene Entwurfsmethode zur Zu-
standsschétzung beispielhaft anhand des in dieser Arbeit betrachteten Roboters mit
elastischen Gelenken unter Verwendung externer Sensorik getestet und evaluiert.

5.2 Beobachtbarkeit nichtlinearer Systeme

5.2.1 Grundlagen

Voraussetzung fiir den Entwurf eines Beobachters zur Schétzung nicht messbarer Zu-
standsgroflen ist die Beobachtbarkeit des Systems. Beobachtbarkeit bedeutet, dass
aus gemessenen Ein- und Ausgangsgrofien der Anfangszustand z(0) = z, eines Sys-
tems eindeutig ermittelt werden kann. Im Unterschied zu linearen Systemen kann
es hierbei sein, dass nur Teilbereiche des Zustandsraums beobachtbar sind. Daher
wird zwischen lokaler und globaler Beobachtbarkeit unterschieden. Die im Folgenden
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angegebenen Definitionen beziehen sich auf die folgende Beschreibung eines nichtli-
nearen Systems der Ordnung n mit m Eingangs- und ¢ Ausgangsgrofien:

f(z,u) (5.1)

y = h(z,u)

-

mit z € D, C R",u € D, C R,y € R1. D, bezeichnet hierbei den Definitionsbe-
reich des Zustandsvektors z und D, den Definitionsbereich des Eingangsvektors u.
Nach [6] sind globale und lokale Beobachtbarkeit wie folgt definiert:

Definition 5.2.1 Globale Beobachtbarkeit

Das nichtlineare System entsprechend Gleichung 5.1 heifst global beobachtbar, wenn
alle Anfangszustinde x, aus y(t) und w(t) im gesamten Definitionsbereich z, €
D,,Yu € D, eindeutig bestimmbar sind.

Definition 5.2.2 Lokale Beobachtbarkeit

Das nichtlineare System heifit lokal beobachtbar in einem Punkt z,, wenn alle An-
fangszustinde z,, in einer Umgebung | x —xz,, |< € von z,, aus y(t) und u(t) eindeutig
bestimmbar sind. Das System ist lokal beobachtbar, wenn diese Eigenschaft im ge-
samten Definitionsbereich des Systems Vx,eD,,VueD, erfillt ist.

Die Analyse der lokalen und globalen Beobachtbarkeit eines nichtlinearen Systems
basiert auf der sogenannten Beobachtbarkeitsabbildung:

q, (z,u1) i
[n—1] .i

q(z,u" V) = | L (gf% N - q.(z,ul" 1) = y (5.2)
g, () o

Diese Abbildung stellt einen Zusammenhang zwischen dem Zustandsvektor x sowie
dem Eingangsvektor und dessen Zeitableitungen

U
u = u (5.3)
=
einerseits und den Zeitableitungen der Ausgangsgrofien andererseits y;(t),i = 1,... ,q

dar. Die Zeitableitungen der Ausgangsgrofien werden hierbei durch wiederholte An-
wendung der Lie-Ableitung wie folgt berechnet:

Yi L$hi(z, u)
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Hierbei konnen zeitliche Ableitungen des Eingangsvektors u bis zur maximalen Ord-
nung (n — 1) auftreten.

Im Fall einer Messgrofie (¢ = 1) ist die Beobachtbarkeitsabbildung ein nichtlineares
Gleichungssystem n-ter Ordnung fiir die zu bestimmenden n Elemente des Zustands-
vektors. Im Fall eines Systems mit mehreren Messgréfien besteht die Beobachtbar-
keitsabbildung aus g - n Gleichungen. Es bestehen somit Freiheitsgrade, welche n
Gleichungen zur Beobachtbarkeitsanalyse verwendet werden. Die verwendeten Glei-
chungen werden in der sogenannten Auswahlabbildung zusammengefasst.

Aus der Definition der globalen Beobachtbarkeit ergibt sich nun folgende Bedingung
fir die globale Beobachtbarkeit [6]:

Bedingung 5.2.1 Globale Beobachtbarkeit

Das nichtlineare System ist global beobachtbar, wenn die Beobachtbarkeitsabbildung
q (g, g["_”) im gesamten Definitionsbereich Yz € D,, Yul"~1 € D7 eindeutig nach
z auflosbar ist, d.h. Iz = g~ (g[”_l],g["_l]).

Zur Analyse der lokalen Beobachtbarkeit geniigt es, die lokale Invertierbarkeit von
q(z, ul" 1) zu untersuchen. Hierzu wird eine Ranguntersuchung der Jacobimatrix
von ¢ (z,ul"™") beziiglich z

Q(z,u" ) = 0q/0x (5.5)

vorgenommen. Die Matrix @ (L g["*”) wird hierbei auch als Beobachtbarkeits-
Matrix bezeichnet. Es ergibt sich folgende Bedingung fiir die lokale Beobachtbarkeit:

Bedingung 5.2.2 Lokale Beobachtbarkeit
Das nichtlineare System ist lokal beobachtbar, wenn die Beobachtbarkeits-Matriz im
gesamten Definitionsbereich Vz,, € D, vul"~1 € D" folgende Rangbedingung erfiillt:

Rang Q (z,ul"™ V) =n Vz, € D, vul"" € D (5.6)

5.2.2 Beobachtbarkeitsanalyse des Roboters

In diesem Abschnitt wird eine Beobachtbarkeitsanalyse fiir einen Roboter mit elas-
tischen Gelenken durchgefiihrt unter der Annahme, dass jeweils die Motorposition
messbar ist. Bei einem Roboter mit N Gelenken stehen somit N Messgroflen zur
Verfiigung. Die Beobachtbarkeitsabbildung besteht daher aus N - n Gleichungen,
von denen n Gleichungen zur Beobachtbarkeitsanalyse verwendet werden. In diesem
Fall bietet es sich an, jeweils die Motorposition sowie die ersten drei Ableitungen
eines Gelenks zu verwenden. Die Systemgleichungen eines Gelenks ergeben sich mit
dem Zustandsvektor g;[ = [Qais Gais @mis Gmi), der Eingangsgrofe u; = 7,,; und der
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Ausgangsgrofle y; = g zu:
qm
m, (~ela, 1)~ gla,) + E(g, ) + D4, ~3,) .
Qmi
ﬁ(c’tqaz_'_d'LQaz_Csz_dqml—l—Tml)

Der Vektor m; bezeichnet hierbei die i—te Zeile der inversen Massenmatrix M *1(qa)
des Roboters. -
Die Beobachtbarkeitsabbildung eines einzelnen Gelenks ergibt sich durch wiederholte
Anwendung der Lie-Ableitung zu:

dmi
-1y _ Ami
4(&u") 5 (=€ Gomi = i €+ Goi + A Gai A Toni) (5:8)
3
¢t
mit
3 1 _ 1 . : .
Qi = 7 —C+ G, —d - 7 ‘(ci'Qai+di'Qai_C'Qmi_d'Qmi+Tmi) + ¢ qui

td- (m, (~cla,q,) ~ 9la,) + K(a, —a,)+ DG, ~q,))) + 7w (59)

L3\ q

Entsprechend der Bedingung 5.2.1 ist zum Beweis der Beobachtbarkeit der Nach-
weis der Invertierbarkeit eines nichtlinearen Gleichungssystems notwendig. Hierzu
existieren mathematische Methoden, auf die im Rahmen dieser Arbeit nicht wei-

ter eingegangen wird [6]. Unter Vernachldssigung der geringen Getriebeddmpfung
vereinfacht sich die Beobachtbarkeitsabbildung (5.8//5.9 zu:

qmi Yi
[n—1]y _ Omi _ Ui
gf(@aﬂ ) J71n'i . (—c Qi + C Qui + Tmi) i (5_10)
Jl (=€ Gmi + €+ Gai + Timi) yi(3)

In diesem Fall lasst sich die inverse Beobachtbarkeitsabbildung durch Losen eines li-
nearen Gleichungssystems bestimmen. Aufgelost nach dem Zustandsvektor x; ergibt

sich:
Gai Jms j{i)“‘ y; — Tmi
¥ . Imi ,3 Y Tmi
x; = Gai — c yz +yz c (511)
qmi Yi

Hiermit wurde nachgewiesen, dass ein Mehrkorpersystem mit elastisch angekoppel-
ten Antrieben unter Vernachlédssigung der geringen Getriebeddmpfung global beo-
bachtbar ist, wenn nur die Motorpositionen gemessen werden.
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5.3 Nichtlineare Beobachterentwurfsmethoden

5.3.1 Thauscher Beobachter

Der Thausche Beobachter wurde in [67] zur Schitzung der Zusténde von nichtlinea-
ren Systemen vorgestellt. Das Verfahren ist anwendbar, sofern es moglich ist, das
nichtlineare System entsprechend Gleichung 5.1 in einen linearen Systemanteil sowie
einen nichtlinearen Systemanteil aufzuteilen. Weiterhin wird eine lineare Ausgangs-
gleichung vorausgesetzt, so dass sich folgende Systemdarstellung ergibt:

&

= A-z+ [ (x)+ [, (y,u) (5.12)
y = C-z (5.13)

Analog zum Luenberger Beobachter besteht der Beobachter aus einem Parallelmo-
dell der Strecke und aus einer konstanten Riickfiihrung des Beobachterfehlers iiber
die Riickfithrmatrix L auf die Zustéande:

i=A-i+[f @+, +L(y-C-2) (5.14)

Die Riickfithrmatrix L wird hierbei auf der Basis des linearen Systemteils bei-
spielsweise durch Minimierung eines Giitefunktionals ausgelegt. Aufgrund der Ver-
nachlédssigung des nichtlinearen Systemteils beim Entwurf ist die Konvergenz des
Beobachters nicht garantiert. Daher wird im Folgenden die Stabilitdtsbedingung
abgeleitet. Hierzu wird zunéchst die Zustandsfehlerdifferentialgleichung aufgestellt:

é=i—i=(A-L-Cle+ [ (e+z)— [ (z) (5.15)

Unter der Voraussetzung der Beobachtbarkeit des Systems (abhéingig von den Ma-
trizen A und C) kann die Riickfithrmatrix L so gewdhlt werden, dass die Eigenwerte
der Matrix A— L-C in der linken Halbebene der komplexen Ebene liegen. In diesem
Fall gibt es eine symmetrisch positiv definite Matrix P, so dass gilt:

PA-L-C)+(A-L-C)'P=-Q, (5.16)

wobei die Matrix @) positiv definit sei. In Abhéngigkeit der Matrix P kann nun
folgende Ljapunov-Funktion definiert werden:

V(e) = e Pe (5.17)

Bedingung fiir asymptotische Stabilitét ist:

V(e)=—e"Qe+2"P (L(g +a) - L(z)) <0 (5.18)

Sofern die nichtlineare Vektorfunktion f , die Lipschitz-Bedingung mit der Lipschitz-
Konstante k

f@— £, <klz-y] (5.19)
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fiir beliebige x und y in einer bestimmten Umgebung R, die den Nullvektor enthélt,
erfiillt, lasst sich die zeitliche Ableitung der Ljapunov-Funktion unter Verwendung
der Euklidischen Norm des Zustandsfehlers

(5.20)
wie folgt abschétzen:
Vie) < —e"Qe+2k|ellPlell (5.21)
< “ain(@) e I +2k [l e | Amas(2) Il ¢ | (5.22)
Stabilitét ist somit sichergestellt, wenn folgende Bedingung erfiillt ist:
k< —r— 2
= Dheal(B) 529

Nachteil des vorgestellten Verfahrens ist, dass die Stabilitét erst nach Auslegung der
Riickfithrmatrix L iiberpriift werden kann und es somit nicht als Entwurfsmethode
dienen kann. Praktisch ergibt sich jedoch aus der abgeleiteten Stabilitatsbedingung,
dass die Eigenwerte der Matrix A— L-C' geniigend weit in die linke Halbebene gelegt
werden miissen [56]. Vorteil des Verfahrens ist, dass keine Zustandstransformation
erforderlich ist und lineare Methoden zur Auslegung der Riickfithrmatrix verwendet
werden konnen. Weiterhin ist bei der vorliegenden Systemklasse von Mehrkorpersy-
stemen mit elastischer Ankopplung der Antriebe eine Aufteilung in einen linearen
und einen nichtlinearen Systemteil moglich (siche Abschnitt [5.4.5), so dass die Me-
thode angewendet werden kann.

5.3.2 Normalform-Beobachter

Eine Systemdarstellung, die sich fiir den nichtlinearen Beobachterentwurf besonders
gut eignet, ist die sogenannte Beobachter-Normalform. Die Idee des Entwurfsverfah-
rens besteht darin, durch eine Zustandstransformation zu erreichen, dass die Nicht-
linearitéiten des Systems nur von Ein- und Ausgangsgrofien abhéngen, so dass sie
exakt im Beobachter nachgebildet werden konnen. Kann das nichtlineare System

z = f(z,u) (5.24)
y = hz) (5.25)
durch eine Zustandstransformation z = ®(z) auf die Form
£ = A z+k(y,u) (5.26)
y = h(C-2) (5.27)
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gebracht werden, so kann ein Beobachter wie folgt entworfen werden:

= A-2+k(yw) +LC 2-C-2) (5.28)

= &7z (5.29)

ST

Die Differentialgleichung des Schétzfehlers in den transformierten Zustdnden

—z (5.30)

>

g:

ergibt sich somit zu:

[

é=( (5.31)

—L-Ce

Analog einem Luenberger-Beobachter erhilt man durch die Transformation eine li-
neare, zeitinvariante und homogene Fehlerdifferentialgleichung. Die Riickfiihrmatrix
L kann somit mit linearen Methoden ausgelegt werden. Die Schwierigkeit besteht
jedoch im Allgemeinen darin, das gegebene nichtlineare System in die nichtlineare
Beobachter-Normalform zu transformieren. Auf diese Problematik wird im folgenden
Abschnitt eingegangen.

Transformation in die nichtlineare Beobachter-Normalform

In der Literatur wird zur Transformation eines nichtlinearen Systems in die nichtli-

neare Beobachter-Normalform die sogenannte Zwei-Schritt-Transformation vorge-

schlagen [25]. Hierbei wird das System zunéchst in die sogenannte nichtlineare

Beobachtbarkeits-Normalform transformiert. AnschlieBend wird das System von der

Beobachtbarkeits-Normalform in die Beobachter-Normalform transformiert. Die Exis-
tenz der Beobachtbarkeits-Normalform ist zudem notwendige Voraussetzung fiir

die Existenz der Beobachter-Normalform. Die Beobachtbarkeits-Normalform ist wie

folgt definiert [51]:

Definition 5.3.1 Nichtlineare Beobachtbarkeits-Normalform

T
i : . i
T = : ., yi=xp i=1,....p n; =mn 5.32
7, e 2 o
Pi (27 y[nil])

mat der charakteristischen Nichtlinearitdt:

oi(@ u" ) = LPhi(2) o= (5.33)

Jedes beobachtbare System kann mit Hilfe der n Gleichungen der Auswahlabbildung
durch eine nichtlineare Zustandstransformation auf die Beobachtbarkeits-Normalform
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gebracht werden. Die transformierten Zusténde ergeben sich somit unter Vernachléssi-
gung der Getriebedampfung zu:

T = Qi (5.34)
Ty = Gmi (5.35)
- 1
Ty = T (=C* Gmi + € Qai + Tini) (5.36)
- 1
T, = 7 (=€ Gmi + € dai + Tni) (5.37)
Die charakteristische Nichtlinearitdt ergibt sich in den Originalzustéinden zu:
1
Yi = 7 (=C* Gmi + € Gai + Toni) (5.38)
1 1 ( N )
- sz ¢ Jm C-Qdmi C - Qai Tmi

+e- <mi (—g(ga, q,)—9(q,) + K(q,, - QLJ)) + Tm} (5.39)

Die charakteristische Nichtlinearitdt in den transformierten Zustédnden erhélt man,
indem man die Vektoren q, und g, mit Hilfe der folgenden Beziehungen ersetzt:

[ Jmi1 =1 =1 Tm1 ]
T3+ T ¢
ga = ; : (540)
mp =P =P Tmp
L ¢ 13 + Iy c

und

q,= : C (5.41)

P .
smeplh b — Tme

- c
Nach Transformation des Systems in die nichtlineare Beobachtbarkeitsnormalform
folgt die Transformation in die gesuchte nichtlineare Beobachternormalform. Wah-
rend die Beobachtbarkeits-Normalform fiir jedes beobachtbare System existiert, ist
die Transformation in die nichtlineare Beobachternormalform nur unter gewissen

Jml_ =1 _ 7._m1
STy T Ty — T

Voraussetzungen moglich.

Nach [55] lassen sich die Transformationsvoraussetzungen sowie die Transforma-
tionsvorschrift fiir ein System vierter Ordnung wie folgt herleiten: Man leitet die
Gleichung

z1 = v(y) (5.42)

zundchst viermal nach der Zeit ab. Die linke Seite der Gleichung ergibt sich zu:
2 2 2

W gy T Ay IR Ay dks dy

A W wtar \a) T @

A3k, (dy>3+ ; Pk &Py dy  dky, dBy

Rl A 4
dy3 dt (5.43)

QA dt oy de
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Die rechte Seite der Gleichung ergibt sich zu:

R O AP O B AR B C i A
dy* \ dt dy3  dt? dt dy? \ dt?
dy dy
40— — - — = 5.44
g A Ty a (544)
Ersetzt man jeweils die auftretenden Ableitungen der Ausgangsgrofie durch die

Zusténde der Beobachtbarkeitsnormalform, so ergeben sich Gleichung 5.43/und[5.44
AVE

A = k4(y)+%-fz+%-f§+é—?%+
(5—:;-5§+3(§—;;-@-53+(2—?-@ (5.45)
) Ziyz.ngr@%.fg.ngrg.%@g
44 - ;%Z STy Ty A+ Z_Z - (T) (5.46)

Analysiert man die Struktur von Gleichung 5.45 und |5.46, so kann die Gleichung
z§4) = W fiir beliebige T»,73 und Z; nur dann erfiillt sein, wenn die Funktion o(Z)
auch eine entsprechende Polynomstruktur in den nicht gemessenen Zusténden o, T3
und 74 besitzt:

o) = aoy) +a(y)Ts + aa(y)Ts + as(y)Ta + as(y)T2Ts + as(y)TaTy
+a6(y)T5 + oz (Y)T5 + as(y)Ts + o (y)T5T3 + c10(y) T (5.47)

Durch Koeffizientenvergleich erhélt man ein System von Differentialgleichungen fiir
die zu bestimmenden Funktionen ~(y) und k1234(y).

In die charakteristische Nichtlinearitét jedes elastischen Gelenks entsprechend Glei-
chung 5.38 gehen die Zusténde nur linear bzw. quadratisch ein. Aufgrund der linearen
Transformationsbeziehungen zwischen den Originalzustédnden und den transformier-
ten Zustdnden gehen die transformierten Zustédnde ebenfalls nur linear und quadra-
tisch ein. Daher ist eine Transformation des Systems in die nichtlineare Beobachter-
Normalform mit den vorhandenen Messwerten nicht moglich.

5.3.3 Erweitertes Kalman-Filter

Das Kalman-Filter ist ein weit verbreitetes Verfahren zur Schétzung des Systemzu-
standes von linearen Systemen. Es entspricht von der Struktur einem Luenberger-
Beoachter, besteht also aus einem Parallelmodell der Strecke sowie einer gewichteten
Riickfithrung des Beobachterfehlers iiber die Riickfithrmatrix L auf die geschatzten
Zusténde.
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Die beiden Methoden zur Zustandsschétzung unterscheiden sich beziiglich der Aus-
legung der Riickfithrmatrix L. Beim Kalman-Filter wird hierbei von einer stochasti-
schen Systembeschreibung ausgegangen, auf deren Basis ein quadratisches Giitemafl
formuliert wird. Die Riickfithrmatrix L ergibt sich dann aus der Optimierung dieses
Giitemafes.

Das erweiterte Kalman-Filter stellt eine Erweiterung des beschriebenen Kalman-
Filters auf nichtlineare Systeme dar [18], [74], [55]. In diesem Fall wird ein nicht-
lineares Parallelmodell der Strecke verwendet. Zur Auslegung der Riickfiihrmatrix
L wird jedoch ein um den geschétzten Zustand linearisiertes System verwendet.
Hieraus resultiert eine zeitvariante Riickfithrmatrix L, die online in Abhéngigkeit
des geschéitzten Systemzustandes berechnet werden muss. Sofern Referenztrajekto-
rien fiir die Systemzustédnde verfiigbar sind, kann die Linearisierung des Systems
auch in Abhéngigkeit der Referenzzusténde erfolgen.

Die zu Grunde liegende Systembeschreibung ist eine Erweiterung der nichtlinearen
Systembeschreibung um zwei Storungsterme:

= [flz,u) +w(t) (5.48)
y = h(x)+u() (5.49)

Diese werden als Systemrauschen (w(t)) und Messrauschen (v(t)) bezeichnet. Hierbei

-

wird zundchst angenommen, dass es sich jeweils um mittelwertfreies, unkorreliertes
Rauschen handelt, welches durch die positiv definiten Kovarianzmatrizen

Q = cov(w(t)) (5.50)

R = cov(u(t) (5.51)
beschrieben wird. Meist werden diese als Diagonalmatrizen angenommen. Das Mess-
rauschen beschreibt die in jedem System auftretenden Storungen durch Messunge-
nauigkeiten. In Form des Systemrauschens konnen sowohl am System angreifende
Storungen als auch Modellierungsfehler beriicksichtigt werden. Die Idee des erweiter-
ten Kalman-Filters besteht analog dem Kalman-Filter darin, die Korrekturmatrix

L so auszulegen, dass die Summe der Diagonalelemente der geschéitzten Kovarianz-
matrix

b(t) = El(z — 2)(z — 2)"] (5.52)

des Schétzfehlers minimal wird. Die geschitzte Kovarianzmatrix wird hierbei aus-
gehend von einem Anfangszustand

P(0) = El(z — &) (z — &)"] (5.53)
durch Integration der Matrix-Riccati-Differentialgleichung berechnet:

P=AP+PA"+Q-PC"R'CP (5.54)
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Hierbei bezeichnen C' und A die Matrizen des linearisierten Systems und werden wie
folgt berechnet:

Ohy .. O

ah 611 6xn
Cty=—=| : : (5.55)

o on,  on

ox1 Oxn

und

ofi ... 9N

a oz OTn
A@:l: : : (5.56)

Oz Ofy ... Ofn

oz OTn

Auf die Herleitung der optimalen Riickfiihrmatrix L wird an dieser Stelle nicht
eingegangen. Sie ergibt sich zu [55]:

L=PCR (5.57)

Der Systemzustand wird ermittelt durch Integration der rauschfreien, nichtlinearen
Zustandsgleichungen sowie der Korrektur durch die Riickfithrung des Beobachter-
fehlers tiber die Riickfithrmatrix L:

&= f(&u)+ L(t) (y — h(2)) (5.58)

Vorteil des beschriebenen Verfahrens ist, dass keine Zustandstransformation erfor-
derlich ist und es bei beliebigen nichtlinearen Systemen zur Zustandsschétzung ein-
gesetzt werden kann, sofern die nichtlinearen Gleichungen differenzierbar sind. Nach-
teil des Verfahrens ist jedoch der hohe Rechenaufwand, so dass das Verfahren bei
Mehrkorpersystemen mit einer hohen Anzahl von Teilkorpern in Echtzeit nicht mehr
praktikabel ist. Nachteilig ist zudem, dass kein Stabilitdtsnachweis mdoglich ist.

5.4 Dezentraler Beobachterentwurf

5.4.1 Grundlagen

Im Vergleich zu einem zentralen Beobachterentwurf ist der dezentrale Entwurf,
wie eingangs erwahnt, einfacher, da die Teilsysteme im Vergleich zum Gesamtsy-
stem eine niedrigere Systemordnung besitzen und somit eher die Voraussetzungen
fiir die Anwendbarkeit bestimmter Beobachterentwurfsverfahren erfiillen. Durch die
Strukturierung in Teilprozesse sind die dynamischen Vorgéinge im gesamten System
auch leichter durchschaubar. Somit kann die Dynamik der zugehorigen Teilsystem-
beobachter gezielter vorgegeben werden. Allerdings hédngt der teilsystemweise Beo-
bachterentwurf davon ab, wie die Teilsysteme des Prozessmodells untereinander ver-
koppelt sind. Hierbei gibt es im Allgemeinen drei Moglichkeiten, wie Teilsysteme
untereinander verkoppelt sein kénnen [57]:
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1. beidseitige Verkopplung iiber die Messgréfien y;, und ys

2. einseitige Verkopplung iiber den Zustandsvektor z; und Riickkopplung iiber
die Messgrofie yo

3. beidseitige Verkopplung iiber die Zustandsvektoren z; und z,

Die Moglichkeiten der Verkopplung sind in Abb. 5.1 dargestellt.

Teilsystem 1 Teilsystem 2
Y1
1 = f(z1,92) yo a5 = f(x2,91)
Teilsystem 1 Teilsystem 2
1
. | e—— .
&1 = f(z1,92) o o = f(z1,22)
Teilsystem 1 x Teilsystem 2
x]
. ——— .
&1 = f(z1,22) z5 &p = f(z1,22)
e —

Abbildung 5.1: Verkopplung zweier Teilsysteme

Der dezentrale Entwurf ist im nichtlinearen Fall zuldssig, wenn zwei Teilsysteme
nur einseitig iiber den Zustandsvektor x; gekoppelt sind oder Kopplungen iiber die
Messgroflen bestehen. Eine solche Verkopplung von Teilsystemen wird als Kaskaden-
oder Blockdreiecksform bezeichnet. Nur in diesem Fall ldsst sich garantieren, dass
die Schétzfehler in den einzelnen Teilsystembeobachtern abklingen und die Zustédnde
gegen die tatsdchlichen Werte konvergieren. Im vorliegenden Fall des Roboters mit
elastischen Gelenken ist es naheliegend, entsprechend Abschnitt 5.2.2 die einzelnen
Gelenke als Teilsysteme zu betrachten. Die Bewegungsgleichungen der einzelnen
Gelenke sind jedoch iiber die jeweiligen Zustandsvektoren miteinander verkoppelt.
Wegen dieser Verkniipfung der Fehlersysteme ist es nicht méglich, die Teilsystembeo-
bachter unabhénging voneinander auszulegen. Eine Moglichkeit besteht nun darin
zu versuchen, durch eine nichtlineare Zustandstransformation eine Blockdreiecks-
form zu erzeugen [57]. Ausgangspunkt dieser Transformation ist die nichtlineare
Beobachtbarkeitsnormalform, in der die Verkopplungen der einzelnen Teilsysteme
in der jeweiligen charakteristischen Nichtlinearitit ¢; entsprechend Gleichung [5.33
sichtbar werden. Sind zwei Teilsysteme {iber die jeweiligen Zustandsvektoren z; und
T, gegenseitig verkoppelt, so treten in der charakteristischen Nichtlinearitéit ¢, der
Ausgang y, sowie Ausgangsableitungen von ys auf. Ziel ist es daher, durch eine
Zustandstransformation die Ausgangsableitungen zu eliminieren. Hierzu werden die
Ausgénge als zusétzliche Eingénge interpretiert und Methoden zur Elimination von
Eingangsableitungen angewendet. Voraussetzung fiir eine Transformation ist, dass
die hochste in der charakteristischen Nichtlinearitéit auftretende Ausgangsableitung
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nur linear auftreten darf. Entsprechend Abschnitt [5.3.2 ergibt sich die charakte-
ristische Nichtlinearitéit eines Teilsystems in den Originalzustdnden zu:

1 1 ( n n )
i = —C —CQmi T C* Qai T Tmi

+e- <mi (—g(ga, q,) —9(q,) + Klg, - i))) + Tm} (5.59)

In transformierten Zusténden ergibt sich die charakteristische Nichtlinearitdt unter
Verwendung der folgenden Beziehungen:

Qai J%?{z)-i- Y —

- Tmigy® 4 g _ i

Qaz — c yz + yz c (560)
qmi Yi

®3)

Die hochste Ausgangsableitung y,™ tritt bei der Elimination der Originalzustdnde

Ga; in den Coriolis- und Zentrifugalmomenten

clg, 4,) = Cla,4,) -4, (5.61)

quadratisch auf. Eine nichtlineare Zustandstransformation zur Erzeugung einer Block-
dreiecksform ist daher in diesem Fall nicht moglich.

Um dennoch einen dezentralen Beobachterentwurf durchfiihren zu konnen, bieten
sich folgende Methoden an, um Zustandsgréfien weiterer Teilsysteme bzw. Kopp-
lungsmomente zu approximieren:

e Approximation durch die Verwendung von linearen Stérmodellen

e Approximation durch die Verwendung von kombinierten linearen Abschluss-
und Stérmodellen

e Approximation durch Referenzzustédnde, basierend auf einem nichtlinearen Mo-
dell

5.4.2 Approximation durch Stérmodelle

Sofern eine lineare Teilsystembeschreibung moglich ist, existieren Methoden zur Ap-
proximation von Zustdnden weiterer Teilsysteme. Zunéchst wird an dieser Stelle auf
die Methode der Approximation durch Stérmodelle eingegangen.

Basis dieser Methode ist die sogenannte verkopplungsorientierte Darstellung [31].
Diese besteht aus den Teilsystembeschreibungen

&, = Az, + B ug; + By, (5.62)
— Cpi (5.63)

Yki i

=1
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sowie den Koppelbeziehungen

Upi = P.. Yy (5.65)

=)
j=1
J#i

Die Matrizen P;; werden als Koppelmatrizen bezeichnet. Sie beschreiben, wie der
Koppelausgang y K des j-ten Teilsystems auf den Koppeleingang u ., des i-ten Teil-
systems wirkt. Entspricht der Koppelausgang jeweils dem Koppeleingang des an-
deren Teilsystems (gm = Uy DZW. Upy = gm), so stellen die Koppelmatrizen
Einheitsmatrizen dar (P, = I und P, = I). Die Matrix A, bezeichnet hier-
bei die Dynamikmatrix des Teilsystems. Die Matrizen B, und C; stellen Ein- und
Ausgangsmatrix des Teilsystems ¢ dar. Entsprechen bezeichnen By, und C}, die
Koppeleingangs- und Koppelausgangsmatrix des Teilsystems.

Entwirft man auf Basis der Teilsystemgleichungen einen dezentralen Beobachter
unter Vernachlassigung der Koppeleingénge ug;, so ergeben sich die Gleichungen
des Beobachters zu:

ii = A%+ By, + L; (QZ- - Ql) (5.66)
QKi = QKi @z (5-67)

=1

Die Differentialgleichung des Zustandsschétzfehlers ergibt sich somit zu:

= (A; — L,C))e; + Byug, (5.70)

Die Differentialgleichung ist aufgrund des Terms B, uj,; inhomogen, so dass sich
ein stationdrer und dynamischer Zustandsschétzfehler ergibt.

Bei der Approximation durch Stormodelle besteht die Grundidee nun darin, den
Koppeleingang uy, als auf das System einwirkende Stérung zu interpretieren. Von
der Stérung wird nun angenommen, dass sie sich als Ausgang eines geeigneten linea-
ren dynamischen Stormodells entsprechend Abbildung (5.2 darstellen lasst. Das wei-
tere Vorgehen entspricht dem Ablauf beim in Kapitel 4.3 beschriebenen Storgrofien-
beobachterentwurf. Als Stérmodell wird ebenfalls hdufig ein einfaches Integratormo-
dell verwendet.
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U; Yi
i -tes i -tes
unverkoppeltes s Stérmodell
Teilsystem K

Abbildung 5.2: Teilsystem um Stérmodell erweitert

5.4.3 Approximation durch kombinierte Abschluss- und Stérmodelle

Eine verbesserte Nachbildung der Koppelgroflen kann erreicht werden durch die
Verwendung von kombinierten Stor- und Abschlussmodellen. Aufgrund der Ver-
kopplungen der einzelnen Teilsysteme wird im Allgemeinen der auf das Teilsystem i
einwirkende Koppeleingang auch direkt vom Koppelausgang des Teilsystems i beein-
flusst. Die Idee besteht entsprechend Abb.[5.3 daher darin, die vorhandene Informa-
tion iiber den Koppelausgang bei der Nachbildung des Koppeleingangs ebenfalls zu
beriicksichtigen. Hierzu wird ein sogenanntes kombiniertes Abschluss- und Stérmo-
dell verwendet. Das Stormodell garantiert hierbei stationédre Genauigkeit, sofern das
Verhalten des gewéhlten Abschlussmodells vom Verhalten des tatséchlichen Rest-
systems abweicht.

U; Yi
. YKi
i -tes i -tes
unverkoppeltes Abschluss-/
Teil UK, .
eilsystem Stormodell

Abbildung 5.3: Teilsystem um kombiniertes Abschluss-/Stérmodell erweitert

Das kombinierte Stor- und Abschlussmodell wird hierbei durch folgendes Zustands-
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raummodell beschrieben:

T = M; -z +N,; Yy (5.71)
z, = 0 (5.72)
ug, = z+U;-zy+Z; Yy (5.73)

M, bezeichnet hierbei die zu wéhlende Dynamikmatrix des Abschlussmodells und
N, die Eingangsmatrix des Abschlussmodells. Das um das kombinierte Abschluss-
und Stormodell erweiterte Teilsystem ergibt sich somit zu:

z; A+ B Z,Cr; BrU; By, Z; b,
Z a4 = N, Cp; M, 0 zh |+ | 0 | w(5.74)
—— ~ .
iei Aiie Eie
Yy, = [ ¢, 00 } Lie (5.75)
23 C

~ie

Fiir dieses erweiterte Teilsystem wird nun ein Beobachter entworfen. Voraussetzung
fiir den Entwurf ist die Beobachtbarkeit des um das kombinierte Stor- und Ab-
schlussmodell erweiterten Teilsystems. Die Beobachtbarkeit wird hierbei in Abhéngig-
keit der erweiterten Dynamikmatrix A;,, sowie der erweiterten Ausgangsmatrix C,,
iiberpriift.

5.4.4 Entkopplung durch Vorsteuerung

Bei den in den vorherigen Abschnitten vorgestellten Approximationsmethoden han-
delte es sich jeweils um lineare Methoden. Nachteilig ist hierbei, dass das nichtlineare
Verhalten nicht exakt abgebildet werden kann. Eine nichtlineare Methode stellt die
Verwendung von Referenzzustéinden aus der Vorsteuerung dar. Die Gelenkwinkel-
verldufe q, ., und deren zeitlichen Ableitungen q,.,sowieq . werdenim Allgemei-
nen in der Bahnplanung berechnet. Die Referenztrajektorien fiir die antriebsseitigen
Zustdnde ¢ ; und g ; kénnen mit

ga“ - ga"ref7 ga - garef und ga - gar@f (576)
durch Losen der Bewegungsgleichung
M(q )i, +clq,,q,)+9(q)=K(g, —q)+Dq, —q,) (5.77)

berechnet werden.
Unter der Voraussetzung, dass das System der Solltrajektorie folgt, konnen die Refe-
renzzustinde mit hoher Genauigkeit in das jeweilige Teilsystem eingekoppelt werden.
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5.4.5 Entwurf dezentraler, nichtlinearer Teilsystembeobachter

Ziel dieses Abschnitts ist der Entwurf dezentraler Beobachter zur Schétzung der
nicht messbaren Zusténde. Hierbei bietet es sich an, fiir jedes elastische Gelenk einen
Teilbeobachter zu entwerfen. Basis fiir den Entwurf ist zunéchst das nichtlineare Zu-

standsraummodell eines Gelenks ¢ mit dem Zustandsvektor z; = [ Gui  Gai Gmi  Gmi ):
q.ai
(ela ) — (e — Die —d >
i, = mz( clg,4,) — 9la,) + £lg, —q,)+ DIg,, — 4,) (5.78)
qmi

J}m. (Ci* Gai + di * Gai — C* Gmi — d* Gui + Toni — Tri)

Der Vektor m, bezeichnet hierbei die i-te Zeile der inversen Trégheitsmatrix:

my mi min
MYg)=| m | =] : ma; : (5.79)
L MN ] L N1 s mynN |

Das Vorgehen besteht nun analog dem Vorgehen beim Entwurf des Thauschen Be-
obachters entsprechend Abschnitt 5.3.1 darin, zunédchst die nichtlinearen System-
gleichungen in einen linearen und einen nichtlinearen Systemteil aufzuteilen. Die
nichtlinearen Zustandsdifferentialgleichungen nach Gleichung 5.78 lassen sich hier-
bei wie folgt aufteilen:

N

T, = Az + Zmij ) (Aij 'Ej) + fl(ﬁ) +b; - (Tomi — Tri) (5.80)
= -

Y = L (5.81)

A,; bezeichnet hierbei die zeitvariante Dynamikmatrix des Teilsystems i

0 1 0 0
< 4 ci d;
Aii _ Jai(a,) Jai(g,)  Jai(g,) Jailg,) (5.82)
0 0 0 1
¢ d; _ < _di
sz Jm'L sz sz

Der Kehrwert der abtriebsseitigen Trégheit Jai(ga ) entspricht hierbei jeweils den
Diagonalelementen m;; der inversen Tragheitsmatrix entsprechend Gleichung [5.79.
Der Eingangsvektor ergibt sich zu:

by =100 0 4] (5.83)
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Die lineare Ausgangsgleichung wird mit Hilfe des Ausgangsvektors
c=[001 0] (5.84)

gebildet. Uber die Matrizen A,; werden die linearen Kopplungen zwischen den Teil-
systemen in Form der Getriebemomente beriicksichtigt. Diese berechnen sich jeweils

wie folgt:
0 0 0 O
o —C; —a; Cj dj . . .
Ay = 0 o 0 0 mit j £ (5.85)
0 0 0 O

Die nichtlinearen Coriolis-, Zentrifugal- und Gewichtskraftmomente werden durch
die nichtlineare Vektorfunktion

i (@) _ m; - (_Q(ﬂaaga> - Q(Qa)) (586)

in der Zustandsdifferentialgleichung des entsprechenden Teilsystems beriicksichtigt.
Anschaulicher ist die in diesem Fall anwendbare und in Abschnitt 5.4.2 eingefiihrte
verkopplungsorientierte Darstellung:

T, = A+ By ug + L(@ + b (Tomi — Tri) (5.87)
Yki = Cri L (5.88)
T Q;f -z (5.89)
mit den Koppeleingdngen:
[ YK1 ]
YKi+1
| YrN |

Die Eingangsmatrix der Kopplungsgrofien B, sowie der Ausgangsvektor ck. be-
rechnen sich wie folgt:

0 e 0
By, = 77’8;1 e mn—l Miit1 - méN (5.91)
0 e 0
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Schitzung der Reibung

Eine Adaption des Neuronalen Netzes mit Hilfe eines Lernverfahrens innerhalb des
Beobachters ist aufgrund der sich ergebenden zeitvarianten Fehleriibertragungsfunk-
tionen in Echtzeit nicht realisierbar. Die Reibung wird daher durch ein GRNN mit
festem Parametervektor ©, sowie einem zeitverdnderlichen Anteil A7,; im Beobach-
ter geschétzt:

—_—
TrNLi

Der zeitverianderliche Anteil A7,; wird online mit Hilfe eines linearen Stérmodells

geschétzt:
Aty = cl'a, (5.94)
Zs = As "Ly 95)

Als Stormodell wird, wie in Kapitel 4.3 vorgeschlagen, ein einfaches Integratormodell
verwendet mit A, = 0 und ¢! = 1. Es gilt somit:

A =0 (5.96)

Streng dezentraler Beobachter

Bei einem streng dezentralen Entwurf werden im Teilsystembeobachter ¢ nur die
Eingangsgrofie u; und die Ausgangsgrofle y; des Systems ¢ zur Zustandsschiatzung
verwendet. Die abtriebseitig angreifenden Momente, die von Zustandsgréfien weite-
rer Teilsysteme abhéngen, konnten mit Hilfe von linearen Stérmodellen bzw. kombi-
nierten Abschluss- und Stérmodellen approximiert werden. Da in diesem Fall jedoch
nur eine Messgrofle zur Verfiigung steht, kénnen nur antriebseitig- oder abtriebsei-
tige Momente nachgebildet werden. In diesem Fall wird die sich in Abhéngigkeit
des Betriebszustandes &ndernde Reibung nachgebildet. Eine Vernachlassigung der
abtriebseitig angreifenden Momente wiirde jedoch zu deutlichen dynamischen und
stationdren Abweichungen bei der Zustandsschéitzung fithren. Daher werden die li-
nearen Kopplungen in Form der Getriebemomente sowie die nichtlinearen Corio-
lis-, Zentrifugal und Gewichtskraftmomente mit Hilfe von Referenzzusténden z, .,
berechnet, die entsprechend Abschnitt [5.4.4 mit Hilfe der nichtlinearen Bewegungs-
gleichungen des Roboters berechnet werden kénnen. Die Struktur des Beobachters
ist in Abb. 5.4 dargestellt:
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Teilsystem ¢ Teilsystem 7 + 1

Teilbeobachter % [Tm, amli l [ims Gm)it1
Z; = Aji %+ Bri - ugi(@rep) + [i(@res) Teilbeobachter i 4 1
+ b - (Timi — Trngi — ATri) + i (Gmi — Gmi)
| I
Gmi — Qmi [ﬂavgavgmagm]ref Ami+1 — 9mi+1
. ]
Stérmodell ; Berechnung von Stormodell
A7 f(@ref), ug(@pep) AT
fi(@res) fit1(rep)
QKi(Qref) QKi-i-l(Qref)

Abbildung 5.4: Struktur nichtlinearer, dezentraler Beobachter

Die Gleichungen eines Teilsystembeobachters ergeben sich mit dem erweiterten Zu-

standsvektor
23:3 = [ Qai q.ai qmi sz ATT‘i } (597)
zu:
iie = Aiie ’ iie + EKie ) QKi(gref) + iie(zref) + l_)ie ' (Tmi - TTNﬁi)
—Lic - (9 — wi) (5.98)
g = iy, (5.99)

Die erweiterte Dynamikmatrix A, des Teilsystem ¢ berechnet sich wie folgt:

“24ie

0 1 0 0 0
o c o d; ci d; 0
Jai (garef) Jai (garef) Jai (ga'r'ef) Jai (garef)
Ajie = 0 0 0 1 0 (5.100)
ci d; o c _d; 1
0 0 0 0 0
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Die weiteren eingefiihrten erweiterten Vektoren und Matrizen berechnen sich wie
folgt:

B,
By = _Klé%aref) Le(%ef )= [ L (%Tef) ]
= (5.101)
@:{%} Ge=1[c 0]

Auslegung des Riickfiihrvektors [,

Zur Auslegung des Riickfithrvektors [,, wird zunéchst die Differentialgleichung des
Beobachterfehlers aufgestellt:

S (5.102)
= (Ao — Liecl)ei + Breie(ugey — g (2,05)) + [ (@)= [, (zep) (5.103)

Der Riickfiihrvektor /;, wird nun entsprechend dem Entwurfsprinzip beim Thauschen
Beobachter auf der Basis des linearen Systemteils ausgelegt. Aufgrund der Beobacht-
barkeit jedes Teilsystems i konnen die Pole der Beobachtermatrix A;;, —I,.cL beliebig
vorgegeben werden. Die Pollagen werden hierbei durch Optimierung des Einschwing-
verhaltens festgelegt. Weiterhin werden die Riickfiihrverstiarkungen in Abhéngigkeit
der sich zeitlich &ndernden abtriebsseitigen Tragheit J,; (ga e f) nachgefiihrt, so dass
sich konstante Eigenwerte der Beobachtermatrix ergeben.

Stationdre Genauigkeit

Aufgrund der Verwendung des Integrators als Stoérmodell wird die Motorposition
stationdr genau geschétzt. Fiir eine stationér genaue Schétzung der Abtriebsposition
miissen die Modellparameter mit den Parametern der Strecke iibereinstimmen. Im
stationdren Zustand folgt aus den Bewegungsgleichungen:

K(q

—\Zm

—q,)—9(g,) =0 (5.104)

Entsprechend ergeben sich die vom Beobachter im stationédren Zustand geschétzen
Gelenkwinkel zu:

q,=d,-K'g(,.) (5.105)

Fiir den Fall einer ungenau modellierten Last ergibt sich fiir die geschétzten Gelenk-
winkel daher eine Abweichung von

Ag, =K Ag(q

L\ Laref

). (5.106)
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5.4.6 Entwurf verkoppelter, nichtlinearer Teilsystembeobachter

Bei stark verkoppelten Teilsystemen lédsst sich eine Verbesserung der Zustands-
schitzung erreichen, indem diese zusammengefasst werden und ein Beobachterent-
wurf auf Basis des resultierenden Gesamtsystems vorgenommen wird. Im Folgenden
wird beispielhaft ohne Beschrankung der Allgemeinheit fiir zwei stark verkoppelte
Teilsysteme 7 und 7 + 1 ein solcher Entwurf durchgefiihrt. Der Zustandsvektor z; ; 4
des resultierenden Gesamtsystems ergibt sich somit zu:

%Z;Jrl = [%e §i+1e] (5.107)

= [ Qo Gai Gmi Gmi AToi Qa1 Gais1 Gmit1 Gmitt
ATpisr | (5.108)

Der Messvektor beinhaltet entsprechend die Ausgangsgrofien der Teilsysteme ¢ und
14 1:

Y = L v vin ] (5.109)
Entsprechend werden die Vektoren 7,,;;. 1 und 7,5, Wie folgt gebildet:
Igiz’ﬂ = [ Tmi  Tmiai+1 ] ITTNMH = [ TeNCi  TrNLCi+l ] (5_110)

Die nichtlinearen Coriolis- und Zentrifugal- und Gewichtskraftmomente werden auch
in diesem Fall weiterhin auf der Basis von Referenzzustdnden aus der Vorsteue-
rung berechnet. Ebenso werden die Kopplungsmomente der weiteren Teilsysteme
in Abhéngigkeit der Referenzzustéinde berechnet. Die Gleichungen des Beobachters
ergeben sich somit zu:

Tir = Ayyvr Ty + Brin 'Qmiﬂ(%ef) + i i +1@re f)
+Biiv1 (T = Teniier) = Lier - (@, — ¥,,,)  (5:111)
Ui = Cii1-Zip (5.112)

Die Matrix A;;,, stellt nun die Dynamikmatrix der zusammengefassten Teilsysteme
dar und berechnet sich wie folgt:

[ 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
—c; —d; i d; 0 —Cit1  —dit1 Cit1 dit1 0
Jai Jai Jai Jai Jaii+1  Jaii+1  Jaiit1  Jaiit1
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
4 a4 -l 0 0 0 0
A B 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Ajip1 = 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
—c; —d; ci d; 0 —ciy1  —dit1 Cit+1 dit1 0
Jaiit1r  Jaii+r  Jaiitr  Jaiit1 Jait1 Jait1 Jait1 Jait1
0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
ci d; —ci —d; —1
0 0 0 0 0 Jm::il Jm:r; szjr]i sz:i Imi+1
| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

(5.113)
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Die Kehrwerte der Grolen J,;, Jui11 und Jy;41 entsprechen hierbei den Elementen
Myi, Miy1i+1 und myq der inversen Tragheitsmatrix nach Gleichung |5.79. Sie sind
daher von den Gelenkwinkeln der weiteren Achsen abhéngig und werden in diesem
Fall mit Hilfe der Referenzgelenkwinkel q,. berechnet. Die Ein- und Ausgangsma-
trix werden mit Hilfe der Ein- und Ausgangsvektoren der einzelnen Teilsysteme wie
folgt gebildet:

B = [ 0 by, ] Cii1 = {QT QiT+1e } (5.114)

Der Vektor der nichtlinearen Coriolis-, Zentrifugal- und Gewichtskraftmomente er-
gibt sich fiir die zusammengefassten Teilsysteme zu:

fz;-i-l - [ iz‘e(lT@f) ii+1e(£ref) :| (5115)

Der Vektor der linearen Koppeleingangsmomente umfasst nun ein Element weniger
und ergibt sich zu:

YK1

Yri-1
Upiipr = - (5.116)

YKN

Dementsprechend ergibt sich die Koppeleingangsmatrix zu:

0 0
mi oo My Mijy2 -+ MY4N
0 0
0 0
Brii1 = 8 L 8 (5.117)
Miy1r = Myt1i-1 Mipri+2 -0 MG4IN
0 0
0 0
- 0 O -

Die Elemente der Koppeleingangsmatrix werden hierbei mit Hilfe der Referenzge-
lenkwinkel ¢ P berechnet.

Auslegung der Riickfithrmatrix L;;

Nach [14] lasst sich die Auslegung eines linearen Beobachters entsprechend Abb.
5.5 auf den Entwurf eines Zustandsreglers zuriickfithren, indem man die Dynamik-
matrix des Beobachters transponiert und dann als Dynamikmatrix einer fiktiven
Zustandsregelung interpretiert.
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Abbildung 5.5: Fiktive Regelung zur Fehlerdifferentialgleichung [14]

Die Gleichungen dieser fiktiven Zustandsregelung ergeben sich zu:

¢ = Ale+Cluy (5.118)
u, = —Le (5.119)

Die Differentialgleichung des geschlossenen Regelkreises, auf dessen Basis die Riick-
fiihrung im Allgemeinen ausgelegt wird, ergibt sich zu:

¢=(AT—CTLT)e (5.120)

Eine weit verbreitete und praktikable Methode zur Auslegung der Riickfiihrmatrix
L im hier vorliegenden Mehrgréfenfall stellt die Minimierung eines Giitefunktionals
dar. Als Giitemafl wird im Allgemeinen ein Zeitintegral der quadrierten Verlaufe der
Zustandsschétzfehler e; und der fiktiven Eingangsgrofien uy; verwendet:

1

J = 5/0 (e"Qe+ufSuy)dt (5.121)

Das Giitemafl J beinhaltet die symmetrischen Gewichtungsmatrizen () und S. Diese
Gewichtungsmatrizen miissen so gewahlt werden, dass beide Terme immer positiv
bleiben. Dies ist genau dann gewéhrleistet, wenn die Matrizen () und S positiv definit
sind. Gesucht ist nun die Funktion u(t), die das Giitefunktional .JJ minimiert. Nach
[14] ergibt sich die Losung zu

u; = —S"'C Pe, (5.122)

wobei die Matrix P die Losung der sogenannten stationdren Riccati-Gleichung ist:

AP+PA" —PC'STICP+Q=0 (5.123)

5.5 Beobachterentwurf am Beispiel der Grundachsen eines
Roboters

Ziel dieses Abschnitts ist es, am Beispiel der Grundachsen eines Roboters mit elas-
tischen Gelenken (Achsen 1 bis 3) die vorgeschlagene Beobachterentwurfsmethodik
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anzuwenden und die Giite der Zustandsschétzung zu validieren. Zunéchst muss hier-
bei analysiert werden, wie stark die einzelnen Teilsysteme, in diesem Fall die drei
elastischen Gelenke, miteinander verkoppelt sind. Analysiert man den Aufbau des
Industrieroboters, so erkennt man, dass die Achsen 2 und 3 unmitelbar miteinander
verbunden sind und exakt die gleiche Drehrichtung besitzen. Ein Moment auf die
Achse 2 fiithrt somit unmittelbar zur Beschleunigung der Achse 3. Die elastischen
Gelenke 2 und 3 sind daher stark verkoppelt, so dass ein Zusammenfassen dieser
beiden Teilsysteme sinnvoll erscheint. Der Drehvektor der Achse 1 steht hingegen
senkrecht zu den Drehvektoren der Achsen 2 und 3. Das Teilsystem Achse 1 ist daher
mit den iibrigen Teilsystemen nur schwach verkoppelt, so dass ein streng dezentraler
Entwurf durchgefiihrt wird. Daher wird wie folgt vorgegangen:

e Entwurf eines dezentralen, nichtlinearen Teilsystembeobachters fiir Achse 1
entsprechend Abschnitt [5.4.5

e Zusammenfassen der stark verkoppelten Teilsysteme Achse 2 und 3 und Durch-
fithrung eines Beobachterentwurfs auf Basis des resultierenden Gesamtsystems
entsprechend Abschnitt [5.4.6

5.5.1 Auslegung der Beobachterriickfiihrverstarkungen

Die Riickfithrverstirkungen des Beobachters fiir die Zustéinde der Achse 1 kénnen
durch Polvorgabe festgelegt werden. Die Dynamikmatrix A,,, dieses Beobachters
ist entsprechend Gleichung [5.100 aufgrund der sich zeitlich &ndernden abtriebssei-
tigen Trégheit Jal(gwe f) zeitvariant. Daher werden die Riickfithrverstirkungen in
Abhéngigkeit von Jui(q, f)

Beobachtermatrix A;;, — l;,ci, ergeben. Die Auslegung der Riickfiihrmatrix des Be-

nachgefiihrt, so dass sich konstante Eigenwerte fiir die

obachters fiir die Zustédnde der Achsen 2 und 3 erfolgt durch Optimierung eines
Giitefunktionals. Hierbei miissen die Gewichtungsmatrizen @ und S geeignet vorge-
geben werden. Um die Anzahl der festzulegenden Parameter zu begrenzen, wurden
diese als Diagonalmatrizen angenommen. Die Diagonalelemente wurden hierbei wie
folgt ermittelt:

1. Optimierung des Einschwingverhaltens durch Simulation
2. Uberpriifung der Eigenwerte der Systemmatrix

Die Dynamikmatrix A,, ist auch in diesem Fall entsprechend Gleichung 5.113 zeit-
variant aufgrund der sich in Abhéngigkeit der Gelenkwinkel dndernden Elemente
Ja2(q,,, f), Jaz(q,,, f) und Ja23(q, f). Da in diesem Fall nur die Grundachsen be-
trachtet werden, hingen diese nur von den Gelenkwinkeln der Achsen 2 und 3 ab.
Um Rechenzeit einzusparen, wird daher an diskreten Punkten im zweidimensionalen
Parameterraum jeweils die Riickfiihrmatrix offline berechnet und in einem zweidi-
mensionalen Kennfeld abgelegt. Der Parameterraum wird hierbei durch die jeweili-
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gen minimalen und maximalen Gelenkwinkel g, und ¢,3 begrenzt. Bei der Berech-
nung der Riickfiihrmatrix werden jeweils die gleichen Gewichtungsmatrizen () und
S verwendet. In Abb. 5.6 ist beispielhaft eine Riickfithrverstarkung in Abhéngzgkeit
der Gelenkwinkel der Achsen 2 und 3 dargestellt.

3500
3400
3300

3200

3100
100

-50 -100

-100 -150

qa3[°] a2’

Abbildung 5.6: Beobachterriickfithrverstdrkung in Abhingigkeit der Gelenkwinkel g2 und
qa3

5.5.2 Vorgabe des Anfangszustandes

Weiterhin wird der Anfangszustand des Roboters berechnet. Fiir den betrachteten
Anwendungsfall lédsst sich der Anfangszustand, der einem stationédren Zustand ent-
spricht, exakt berechnen. Im stationéren Zustand mit ¢ =0 und ¢ =0 gilt:

K(q, —a,)—9(g,) = 0 (5.124)
-K(qg —q)+1, = 0 (5.125)

—m

Unter der Annahme, dass der Vektor der Motorpositionen g~ bekannt ist, kann
zunéchst mit Hilfe von Gleichung5.124 der Vektor ¢ berechnet werden. Die nichtli-
neare Gleichung kann beispielsweise durch Optimierung gelost werden. Als Startwer-
te fiir die Optimierung konnen die Abtriebspositionen entsprechend den Motorposi-
tionen gewéhlt werden. Nach Berechnung des Vektors ¢ kénnen die Motormomente
7,, unter Verwendung von Gleichung 5.125 im stationéren Zustand berechnet wer-
den.

5.5.3 Messergebnisse

Um die Giite der Zustandsschitzung bewerten zu konnen, wird der entworfene
Beobachter am Roboter getestet. Hierzu werden zunéchst Testbewegungen durch-
gefithrt. Da abtriebsseitig standardméfig keine Sensorik zur Verfiigung steht, wur-
den die Bewegungen des Tools mit Hilfe der Infrarotkamera aufgezeichnet. Durch
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Vergleich der Messergebnisse mit den Schétzergebnissen des Beobachters kann die
Giite des Beobachters iiberpriift werden. Zunéchst wird anhand von Messergebnis-
sen die Notwendigkeit einer Online-Identifikation der Reibung verdeutlicht. Hierzu
wird lediglich ein Gelenk bewegt. In Abbildung 5.7(a) sind zunéichst Schétzergebnis-
se fiir die Abtriebsgeschwindigkeit dargestellt, wobei eine lange PTP-Bewegung mit
Konstantverfahrphase durchgefiithrt wurde. Man erkennt, dass bei der Schitzung
sehr grofle Abweichungen auftreten, wenn die Reibung im Beobachter nicht beriick-
sichtigt wird (Fall: 7, = 0). Durch Beriicksichtigung der Reibung durch eine online
identifizierte Kennlinie ist hingegen eine hochgenaue Zustandsschiatzung moglich.
Bei der Motorgeschwindigkeit sind die Abweichungen, wenn die Reibung im Be-
obachter nicht beriicksichtigt wird, entsprechend Abb. 5.7(b) deutlich geringer, da
die Geschwindigkeit die Ableitung der gemessenen Motorposition darstellt. Durch
Vorgabe einer hoheren Beobachterdynamik lésst sich die Abweichung in diesem Fall
weiter minimieren.
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(a) Gemessene und geschitzte Abtriebsgeschwindig- (b) Gemessene und geschétzte Motorgeschwindig-
keit: a)7» = 0, b) 7 = Trar + ATr keit: a)7» = 0, b) 7 = Trar + ATr

Abbildung 5.7: Einfluss der Reibung auf die Zustandsschétzergebnisse

Im Folgenden wurden Testbewegungen durchgefiihrt, bei denen die Dynamik des
Roboters stark angeregt wird. Ziel hierbei ist es zu validieren, dass der Beobachter
in der Lage ist, die auftretenden Schwingungen zu schétzen. In Abbildung 5.8 sind
zundchst Schétz- und Messergebnisse der Zustdnde der Achse 1 dargestellt. Durch-
gefithrt wurden eine kurze und eine lange PTP-Bewegung, wobei Achse 1 und 2
jeweils gleichzeitig bewegt wurden. Man erkennt anhand der Ergebnisse, dass der
entworfene Beobachter in der Lage ist, die Dynamik des Systems sehr gut wieder-
zugeben. Weiterhin sind die Schétzergebnisse nur geringfiigig verrauscht, so dass sie
auch im Rahmen einer Regelung zuriickgefiihrt werden konnen.
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Abbildung 5.8: Validierung Zustandsschiatzung Achse 1

Weiterhin wurden kombinierte PTP-Bewegungen mit den stark verkoppelten Achsen
2 und 3 durchgefiihrt. Hierbei wird zunéchst anhand von Messergebnissen verdeu-
licht, inwieweit sich durch Zusammenfassen stark verkoppelter Teilsysteme beim
Entwurf eine Verbesserung der Schétzergebnisse erreichen ldsst. In Abb. 5.9 sind die
gemessenen und geschétzten Abtriebspositionen der Achsen 2 und 3 dargestellt, die
sich bei einer kurzen PTP-Bewegung ergeben. Man erkennt, dass durch das Zusam-
menfassen von stark verkoppelten Teilsystemen beim Beobachterentwurf die Giite
der Zustandsschétzung deutlich verbessert werden kann.

Die Ergebnisse der Validierung fiir die weiteren Zusténde sind fiir den nichtlinearen,
gekoppelten Beobachter in Abb. [5.10 dargestellt. Man erkennt, dass der Beobachter
die Systemzustdnde mit sehr hoher Genauigkeit schétzt.

Weiterhin sind in Abb. [5.11 beispielhaft Ergebnisse dargestellt, die sich bei einer
langen, kombinierten Bewegung der Achsen 2 und 3 ergeben haben. Man erkennt,
dass der entworfene Beobachter auch in diesem Fall sehr gute und wenig verrauschte
Schéatzergebnisse liefert.
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Abbildung 5.10: Zustandsschitzung Achse 2 und 3 bei kurzer PTP-Bewegung
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Abbildung 5.11: Zustandsschétzung Achse 2 und 3 bei langer PTP-Bewegung



Kapitel 6

Modellbasiertes Regelungskonzept
ohne abtriebsseitige Sensorik

6.1 Einleitung

Ziel dieses Kapitels ist es, ein modellbasiertes Regelungskonzept ohne abtriebsseitige
Sensorik zu realisieren und am Industrieroboter KUKA KR 16 zu testen. Aufgabe
der Regelung ist es einerseits, ein gewiinschtes Fiithrungsverhalten zu gewéhrleisten,
so dass wie in diesem Anwendungsfall der Roboter vorgegebenen Bahntrajektorien
mit hoher Genauigkeit folgen kann. Andererseits ist es Aufgabe der Regelung, auf das
System einwirkende Storungen zu unterdriicken. Eine Reglerstruktur, die fiir diese
Aufgaben sehr gut geeignet ist und zudem am Roboter praktisch realisierbar ist, ist
eine Reglerstruktur mit zwei strukturellen Freiheitsgraden. Dieses Regelungskonzept
wurde beispielsweise in [68] im Bereich der Roboterregelung erfolgreich eingesetzt.
Im Folgenden wird zunéchst die Grundidee dieser Reglerstruktur anhand eines ein-
fachen linearen Systems mit einer Ein- und Ausgangsgrofie erlautert. AnschlieBend
wird dargestellt, wie sich die Reglerstruktur am System Roboter realisieren lésst.
In den nachfolgenden Abschnitten geht es um die Untersuchung der Eigenschaften
des geschlossenen Regelkreises hinsichtlich Stabilitdt und Robustheit. Abschliefend
wird die Giite der entworfenen Reglerstruktur im Rahmen von Messungen validiert.
Hierzu wurden Vergleichsmessungen mit einer P-PI-Kaskadenregelung durchgefiihrt.

6.2 Struktur mit zwei Freiheitsgraden

6.2.1 Prinzip

Im Folgenden wird das Konzept der Reglerstruktur mit zwei strukturellen Freiheits-
graden zuniichst vereinfachend anhand eines linearen SISO-Systems mit der Uber-
tragungsfunktion G(s) verdeutlicht. Die Darstellung orientiert sich hierbei an [26].
Die Struktur ist in Abb.[6.1 dargestellt.

109
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S(s) —o— G(s) va

L R(s) —C3

Yref

T(s)

Abbildung 6.1: Regelung mit zwei strukturellen Freiheitsgraden

Die zwei Freiheitsgrade stellen die Steuerung mit der Ubertragungsfunktion S(s)
sowie der Regler mit der Ubertragungsfunktion R(s) dar. Wesentlicher Vorteil die-
ser Struktur ist, dass Steuerung und Regelung unabhéngig voneinander ausgelegt
werden kénnen, da sie sich nicht beeinflussen. Mit Hilfe der Steuerung S(s) wird in
diesem Fall zunichst das gewiinschte Fithrungsverhalten 7'(s) festgelegt. Die Uber-
tragungsfunkion S(s) ergibt sich somit zu:

S(s) = (6.1)

Hierbei ist zu beachten, dass die Ubertragungsfunktionen T'(s) und S(s) stabil sein
miissen. Zudem muss die Steuerung S(s) kausal sein. Ein Fithrungsverhalten von
T(s) = 1, welches einer direkten Ubertragung des Sollwerts auf die Regelgrofie ent-
spricht, ist daher nur méglich, wenn die Inverse kausal ist, was bei Regelstrecken mit
verzogerndem Charakter, wie zum Beispiel ein Roboter mit elastischen Gelenken,
nicht der Fall ist.

Integriert man die entworfene Steuerung in die Reglerstruktur entsprechend Abb.
6.1}, so ergibt sich die Fiihrungsiibertragungsfunktion zu:

G-S+G-R-T
1+F-R

Gyrefy = (62)

bzw. mit T'= G - S zu:
Gy'refy = T (63)

Man erkennt, dass das Fiihrungsverhalten unabhéngig vom eingesetzten Regler ist.
Dieser stellt den zweiten Freiheitsgrad der Struktur dar und stabilisiert die Regel-
strecke. Weiterhin wird durch den Regler das Storverhalten des Systems festgelegt.
Die Storiibertragungsfunktion G,,, der Reglerstruktur ergibt sich nach Abb. Zu:

1

Yw=17G R

(6.4)
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Man erkennt, dass in diesem Fall die Steuerung keinen Einfluss hat, sondern das
Verhalten einzig durch die Wahl des Reglers festgelegt wird. Weiterhin kann mit
Hilfe des Reglers insbesondere die Eigendynamik der Regelstrecke verdndert und
die Robustheit erhoht werden.

6.2.2 Realisierung des Konzepts am Roboter

Entsprechend den Ausfithrungen in Abschnitt 6.2.1/ miissen bei der Umsetzung der
Reglerstruktur die zwei Freiheitsgrade, Steuerung und Regelung, geeignet gewihlt
werden. Als Steuerung wird entsprechend [68] die nichtlineare Inverse eines Ro-
boters mit elastischen Gelenken verwendet. Da in diesem Fall entsprechend den
Ausfiithrungen in Kapitel 4 eine Kompensation der Reibung vorgenommen wird,
wird die Inverse basierend auf den Bewegungsgleichungen eines als entsprechend
Abb. 6.2 reibungsfrei angenommenen Roboters berechnet.

T o Reibungsfreier | 9m

+ _ Roboter

Tr
Tr $/
/I- g m

Tr Reibmoments- dm
schatzung

Abbildung 6.2: Reibungskompensierter Roboter

In Zustandsdarstellung ergibt sich die Inverse des als reibungsfrei angenommenen
Roboters mit dem Eingangsvektor u = Dopes ?

Imref

= JyD'KD'Kq,  +JyD (~KD 'g+g)+g+ (6.5)

Iy D M (JMD AL+ C— KDTM) + Ly + M) i+

(JuD™(C -~ KD'C)+C) i~ (Jy D' K D™ K)u

Die bei der Berechnung der Inversen auftretenden Eingangsableitungen kénnen mit
Hilfe eines Filters berechnet werden. Um die Inverse des Systems als Steuerung ein-
setzen zu konnen, ist es zudem erforderlich, dass die Dynamik der Inversen stabil
ist. In [68] wird die Stabilitéit der inversen Dynamik nachgewiesen. Die Inverse des
Systems ldsst sich mit Hilfe von Modelica/Dymola automatisiert berechnen, wobei
die sogenannte Methode der Indexreduktion fiir DAE-Systeme eingesetzt wird [68],
[69]. Die Referenztrajektorien fiir die antriebsseitigen Zusténde lassen sich durch
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Losen der Bewegungsgleichung berechnen, wobei wiederum ein reibungskompensier-
tes System angenommen werden muss:

4,,p=—D'Kq,  +D" (Mii+ Ku+Di+Ci+g) (6.6)
Durch den Einsatz der nichtlinearen Vorsteuerung reicht es in diesem Fall aus,
verhéltnisméBig einfache lineare Regler zu entwerfen, die in der Lage sind, das Sys-
tem um die Referenztrajektorie zu stabilisieren. In der Literatur wird diese Methode
als Nonlinear Regulation bezeichnet [9]. Der Entwurf des linearen Reglers kann hier-
bei an einem festen Arbeitspunkt oder entlang der Referenztrajektorie erfolgen. In
diesem Fall wird der Regler entlang der Referenztrajektorie auf Basis der resultie-
renden linearen, zeitvarianten Systeme entworfen, da die Dynamik des Systems im
Arbeitsraum stark variiert. Zusétzlich zur Stabilisierung des Systems ist es das Ziel,
mit Hilfe des Reglers die Eigendynamik des Systems zu verbessern. Daher bietet es
sich an, Zustandsregler zu entwerfen, da bei Riickfithrung aller Systemzusténde die
Eigendynamik des Systems direkt vorgegeben werden kann. Die Zustinde werden
hierbei mit Hilfe eines Beobachters geschétzt, da nur die Motorpositionen direkt
gemessen werden kénnen. Weiterhin wird auf Basis der online identifizierten Reib-
kennlinie eine Kompensation der Reibung vorgenommen. Das resultierende Gesamt-

konzept ist in Abb. 6.3/ dargestellt:
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Abbildung 6.3: Modellbasiertes Regelungskonzept

6.2.3 Reglerauslegung

Da in der Praxis aufgrund von Modellungenauigkeiten hinsichtlich Struktur und Pa-
rametern die Regelstrecke nie exakt invertiert werden kann, ist zudem eine Regelung
erforderlich, die das System auf der vorgegebenen Solltrajektorie hélt. Da in diesem
Fall durch den Einsatz des Beobachters alle Systemzustéande fiir die Regelung zur
Verfiigung stehen, bietet es sich an, dezentrale Zustandsregler auf der Basis von
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entkoppelten, linearen Zweimassenmodellen zu entwerfen. Die entkoppelten, linea-
ren Zweimassenmodelle erhdlt man aus den nichtlinearen Bewegungsgleichungen,
indem man die Massenmatrix als diagonal annimmt und die nichtlinearen Coriolis-,
Zentrifugal-, Gewichtskraft- und Reibmomente vernachléssigt. In Zustandsform er-
gibt sich das lineare Zweimassenmodell zu:

ai 0 1 0 0 Gai 0
- G __d; ci d; . 0
Qi | | Jaile) o aile) e, Jaile,) Gai | 4 T (6.7)
o ci d; ci d; . 1
qmi - » — 5= — 7= qmi mi
\ . / N sz sz -~ Jm’L Jm’L ', J
i

v £200

Die abtriebseitigen Tragheiten Ju;(g ) entsprechen hierbei den Diagonalelementen
0;; der Massenmatrix, wobei die Nebendiagonalelemente wie erwéahnt vernachléssigt

werden:
6, 0 --- 0
0 @ :
M@g)=1| = = (6.8)
: L 0
0 -+ 0 Oy

Voraussetzung fiir den Entwurf eines Zustandsreglers ist die Steuerbarkeit der Strecke.
Die Steuerbarkeit der Strecke kann mit Hilfe einer Ranguntersuchung der Steuer-
barkeitsmatrix iiberpriift werden. Die Steuerbarkeitsmatrix ergibt sich fiir den hier
vorliegenden Fall eines Systems vierter Ordnung zu:

Q.=[b Ab A% A% ] (6.9)

Mit der Dynamikmatrix A;; und dem Eingangsvektor b, ergibt sich die Determinante
der Steuerbarkeitsmatrix zu:

02

ai¥ mi

Das urspriingliche System ist somit steuerbar, da die Parameter ¢;, J,; und J,,,; un-
gleich null sind. Die Eigenwerte der Dynamikmatrix des geschlossenen Regelkreises
A,; — bk, konnen somit beliebig vorgegeben werden.

Positionsabhingiges Gain-Scheduling der Reglerparameter

Zur Auslegung der Reglerkoeffizienten des Zustandsreglers existieren mehrere Ver-
fahren, wie zum Beispiel Polvorgabe oder optimale Zustandsregelung. In diesem
Fall wird das Verfahren der Polvorgabe eingesetzt. Aufgrund der Abhéngigkeit der
Lasttrigheit von den Gelenkwinkeln der weiteren Achsen ist die Systemmatrix des
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Zweimassenmodells zeitvariant. Eine Moglichkeit besteht nun darin, fiir eine mitt-
lere Trégheit eine Polvorgabe durchzufiihren und die Robustheit fiir hohe und nied-
rige Tréagheiten zu untersuchen. Ein weiterer Ansatz besteht darin, in Abhéngigkeit
der Lasttréigheit ein positionsabhéngiges Gain-Scheduling vorzunehmen, indem die
Riickfiihrverstarkungen in Abhéngigkeit der Last nachgefiihrt werden. Es liegt na-
he, hierbei zunéchst eine konstante Eigendynamik vorzugeben. Jedoch ist der Stell-
groffenaufwand bei konstanter Eigendynamik in Stellungen mit hoher Last deutlich
grofer als in Stellungen mit niedriger Last. Hierdurch ergibt sich eine vergleichsweise
konservative Reglerauslegung. In diesem Fall wird daher ein in den Arbeiten [2] und
[68] vorgeschlagenes Gain-Scheduling eingesetzt, bei dem eine konstante Sollgelenk-
steifigkeit ¢; des geregelten Systems vorgegeben wird. Aus der Beziehung
Cd
w= 7 (6.11)

ergibt sich hieraus die Eigenfrequenz eines Polpaares. Dieses Gain-Scheduling tragt
der Physik des Systems dahingehend Rechnung, dass die resultierenden Eigenwerte
mit abnehmender Massentrigheit schneller werden. Man kann somit im gesamten
Arbeitsraum die maximal erreichbare Bandbreite des Systems besser ausnutzen.
Unter Vorgabe einer gewiinschten Dampfung ¢, ergibt sich das resultierende Polpaar
zu:

2+ 20, ;—Zs n j—‘i (6.12)
Die verbleibenden zwei Pole pro Achse werden mit Hilfe eines weiteren konjugiert
komplexen Polpaares in Abhéngigkeit der Parameter &5, und w, vorgegeben. Das
charakteristische Polynom des geschlossenen Regelkreises ergibt sich somit zu:

(52 28, [ st ﬁ) (5% + 205wss + w3) (6.13)
Jo  Ja

Die Eigenfrequenz wy wird hierbei deutlich hoher gewahlt als die aus der Vorgabe der
Sollgelenksteifigkeit resultierende Eigenfrequenz w;, um die vorgegebene Dynamik
des Armes moglichst wenig zu beeinflussen. Damit wird die Dynamik der Achse in
einen schnellen Anteil zur Regelung des Motors und einen langsameren Anteil zur
Regelung des Gelenks aufgeteilt. Die Adaption der Pole kann hierbei kontinuierlich
in Abhéangigkeit der Armtrigheit durchgefiithrt werden.

6.3 Stabilititsanalyse

In drehzahl- und lagegeregelten elastischen Systemen kénnen durch Lose und Rei-
bung Grenzzyklen verursacht werden [7], [52]. Daher wird im Folgenden analysiert,
ob bei Einsatz des vorgestellten Regelungskonzepts Grenzzyklen in Zusammenhang
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mit Lose oder Reibung auftreten konnen. Zur Analyse von Grenzzyklen existieren
auf der einen Seite numerische Verfahren, wie das Schiefiverfahren oder die Pfadver-
folgungsmethode. Eine gute Beschreibung dieser Methoden findet man beispielsweise
in [49] bzw. [62]. Alternativ kann die im Folgenden verwendete Methode der Har-
monischen Balance eingesetzt werden, die ein Naherungsverfahren zur Berechnung
von Dauerschwingungen darstellt [15], [24].

Analyse von Grenzzyklen mit Harmonischer Balance

Eine weit verbreitete Methode zur Vorhersage von Grenzzyklen ist die Methode der
Harmonischen Balance. Die Methode der Harmonischen Balance ist ein Naherungs-
verfahren und arbeitet mit der sogenannten Beschreibungsfunktion des nichtlinearen
Gliedes. Diese beschreibt den Zusammenhang zwischen Frequenz und Amplitude ei-
ner sinusformigen Eingangsgrofie und der Grundschwingung der resultierenden Aus-
gangsgrofle des nichtlinearen Gliedes. Sie ist somit analog dem Frequenzgang eines
linearen Ubertragungsgliedes ein komplexer Ubertragungsfaktor. Wendet man sie
zur Beschreibung von speicherfreien nichtlinearen Gliedern an, so ist sie nur von der
Amplitude der Eingangsschwingung abhéngig. Hierbei unterscheidet sie sich vom
Frequenzgang, der bekanntlich nur von der Frequenz abhéngt. Die Berechnung der
Beschreibungsfunktion fiir nichtlineare Glieder ist im Anhang C beschrieben.
Wesentliche Voraussetzung fiir die Verwendung der Beschreibungsfunktion ist, dass
die Betrachtung einzig des Ubertragungsverhaltens der Grundschwingung ausreicht,
um das reale Systemverhalten abzubilden. Diese Voraussetzung ist dann erfiillt,
wenn der lineare Teil des Regelkreises ausgepragtes Tiefpassverhalten besitzt, so dass
Teilschwingungen mit hoherer Frequenz entsprechend stérker gedampft werden als
solche mit niedrigerer Frequenz. Der grofle Vorteil der Beschreibungsfunktion besteht
darin, dass zur Stabilitdtsanalyse Analyseverfahren im Frequenzbereich verwendet
werden konnen.

6.3.1 Analyse bei Uber- und Unterkompensation von Reibung

Entsprechend den Ausfithrungen in Kapitel 4.3.4/ wird eine Kompensation der Rei-
bung auf der Basis eines zeitinvarianten, nichtlinearen Anteils sowie einem online
mit Hilfe eines Stormodells geschétzten zeitveranderlichen Anteils vorgenommen.
Im Folgenden wird am Beispiel der Achse eins daher analysiert, inwieweit es bei
falsch parametriertem nichtlinearem Anteil zum Auftreten von Grenzzyklen kom-
men kann. Eine Stabilitdtsanalyse mit der Methode der Harmonischen Balance ist
hierbei unter folgender Annahme moglich:

e Es bewegt sich nur die Achse eins, das heifit die weiteren Gelenke sind gebremst
und bewegen sich nicht.

Das System Achse eins entspricht unter diesen Annahme einem Zweimassenschwin-
ger mit konstanten Parametern sowie nichtlinearer Reibung. In Zustandsform ergibt
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sich das System zu:

Ga 0 1 0 0 Qa 0
. c d c d .
Go | — | "% Tu d T o 0 -
i 0 0 0 1 | T o | )
. c d c dm+d . 1
Gm 7 s o m T
\H,—/ N, ~ /\V/ Wd
T A z b
y = [0010]z (6.14)
~———
QT

Um die Methode der Harmonischen Balance zur Stabilitdtsanalyse anwenden zu
konnen, ist es notwendig, den nichtlinearen Regelkreis entsprechend Abbildung 6.4
in ein lineares Ubertragungsglied G(s) und eine Nichtlinearitiit aufzuteilen.

Tr G(S) dm

-Te

Abbildung 6.4: Regelkreisstruktur mit nichtlinearer Reibung

Die Nichtlinearitét stellt in diesem Fall die nichtlineare Reibung dar. Die Gleichun-
gen von Regler und Beobachter ergeben sich zu:

i, = A i 4+b u+l-(Fx—cl i) (6.15)

€

w = —k-i, (6.16)

Mit Hilfe der linearen Darstellung der Strecke sowie den Gleichungen von Regler
und Beobachter kann nun die fiir die Stabilitéitsanalyse erforderliche Ubertragungs-
funktion G(s) bestimmt werden.

Die Ubertragungsfunktion G(s) beschreibt in diesem Fall das Ubertragungsverhalten
zwischen der Eingangsgrofle 7, und der Ausgangsgrofie ¢,,. Sie ergibt sich unter
Beriicksichtigung der Gleichungen des geschlossenen Regelkreises

x| | A bk &
|:':AU :|—|:LQT Ae_bek—lgg‘||:'% :| (617)

e —e
~

e

A

Lres
YAV

Gs)=cl,-(s-I—A.)" b

—Tes =res

(6.18)
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Ein- und Ausgangsvektor b,., bzw. ¢,., werden in diesem Fall wie folgt berechnet:

e = [00010000 0] (6.19)

—=res

v, = [b8 00 0 0 0] (6.20)

=res

Um die antriebsseitige Reibung mit Hilfe der Beschreibungsfunktion im Frequenz-
bereich beschreiben zu kénnen, wird sie vereinfachend mit Hilfe eines Zweipunkt-
gliedes (Modellierung der Coulomb-Reibung) sowie einer Geraden mit der Steigung
d,, (Modellierung der viskosen Reibung) modelliert:

—17c —dpy - ¢ falls ¢, <0
T, = 0 falls ¢, =0 (6.21)
o+ dy - G falls ¢, >0

Die Kennlinie ist in Abb. 6.5 dargestellt.

Tr

N /
/_TC . "

Abbildung 6.5: Reibkennlinie

Die Beschreibungsfunktion ergibt sich fiir das Zweipunktglied nach [15] zu:

4 -7 C
N(A) = 6.22
(4) == (622
A bezeichnet in diesem Fall die Amplitude der Motorgeschwindigkeit ¢,,. Die als
linear angenommene viskose Reibung wurde bereits bei der linearen Streckenbe-

schreibung bertiicksichtigt.

Vorhersage und Berechnung von Grenzzyklen

Voraussetzung fiir das Auftreten eines Grenzzyklusses ist, dass die Gleichung der
Harmonischen Balance erfiillt ist:

1+ G(jw) - N(A) =0 (6.23)

Hieraus ergeben sich wiederum zwei Beziehungen, aus denen die Frequenz w sowie
die Amplitude A des Grenzzyklus bestimmt werden kénnen:

ReN(A) = —ReG '(jw) (6.24)
ImN(A) = —ImG'(jw) (6.25)



118 6.3. STABILITATSANALYSE

Bei linearen Teilsystemen hoherer Ordnung kann die Losung numerisch oder gra-
phisch mit Hilfe des sogenannten Zwei-Ortskurvenverfahrens ermittelt werden.

Fiir den hier betrachteten Fall einer eindeutigen Kennlinie, bei der die zugehorige
Beschreibungsfunktion reell ist, ergibt sich das Gleichungssystem 6.24 zu:

ImG'(jw) = 0 (6.26)
ReN(A) = —ReG '(jw) (6.27)

Die Losung des Gleichungssystems kann somit in zwei Schritten erfolgen. Zunéchst
bestimmt man die kleinste positive Nullstelle w* des Z#hlerpolynoms von Im G~ (jw).
Dies ist die Frequenz der auftretenden Dauerschwingung. Graphisch ergibt sich die
Frequenz w* des Grenzzyklusses in diesem Fall aus dem Schnittpunkt der Nyquist-
Ortskurve des linearen Teilsytems mit der negativ-reellen Achse in der komplexen
Ebene. Existiert kein solcher Schnittpunkt, tritt auch kein Grenzzyklus auf. An-
schliefend bestimmt man die Amplitude des Grenzzyklusses durch Losen folgender
Gleichung;:

1

N(4) = " ReG(jw*)

(6.28)
Zu einer graphischen Losung gelangt man, indem man im (A, N(A))- Koordinaten-
system eine Parallele zur A-Achse im Abstand —1/Re G(jw*) zieht. Die Abszisse
des Schnittpunkts liefert dann die gesuchte Amplitude.

Analyse und Synthese

Im Folgenden wird die Methode der Harmonischen Balance angewendet, um die
Stabilitéit des geschlossenen Regelkreises in Abhéngigkeit von Einstellparametern
der Regelung bei Uber- und Unterkompensation von Reibung zu untersuchen. Hierzu
wurde eine Rasterung iiber die Reglerparameter durchgefiihrt und analysiert, ob ein
Grenzzyklus auftreten wird.

Unterkompensation (7,.az < 77)

Fiir den Fall einer Unterkompensation ergibt sich ein Schétzfehler beziiglich des
Reibmoments von:

T, = Tr(q.m> - 7A—r/\/ﬁ((jm) (629)

Um fiir diesen Fall eine Stabilitéitsanalyse mit der Harmonischen Balance durchfithren
zu konnen, ist es notwedig anzunehmen, dass die geschéitzte Motorgeschwindigkeit
éjm mit der realen Motorgeschwindigkeit ¢, iibereinstimmt. Diese Annahme ist bei
Vorgabe einer ausreichend hohen Beobachterdynamik berechtigt, da die Motorge-
schwindigeit die Ableitung der gemessenen Motorposition darstellt. Die Beschrei-
bungsfunktion ergibt sich fiir die resultierende Nichtlinearitét 7, analog Gleichung
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(6.30)

Regelkreis als stabil bezeichnet. Zum Vergleich ist in Abb. 6.6(b) das Ergebnis einer
Parameterrasterung dargestellt, wenn angenommen wird, dass die Reibung zu 90
% kompensiert werden kann. Man erkennt, dass die Eigenfrequenz in diesem Fall
deutlich erhoht werden kann. Als Kriterium wurde wiederum die Amplitude einer

figkeit ¢y und die Eigenfrequenz wsy des charakteristischen Polynoms entsprechend
parameter der Regelung wurden hierbei konstant gehalten. Man erkennt, dass die
den kann, da es zum Auftreten von Grenzzyklen kommen kann. Die Auswertung,
ob der geschlossenen Regelkreis stabil ist oder es zum Auftreten von Grenzzyklen
kommt, wurde hierbei in Abhénikeit der Amplitude einer méglichen Dauerschwin-
gung vorgenommen. Sofern die Amplitude ¢,, < 1.0 - 107¢ rad/sec ist, wird der

Eigenfrequenz des geschlossenen Regelkreises nicht beliebig hoch vorgegeben wer-

In Abb.6.6(a) ist zundchst das Ergebnis einer Rasterung der Reglerparameter dar-
gestellt unter der Annahme, dass keine nichtlineare Reibungskompensation vorge-
Gleichung 6.13. Die Einstellparameter des Beobachters sowie die weiteren Einstell-

nommen wird. Variiert wurden in diesem Fall die Reglerparameter Sollgelenkstei-

moglichen Dauerschwingung gewéahlt.
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6.22 zu:
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(b) Stabilitéitsanalye bei Unterkompensation:

o: stabil +: Grenzzyklus
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Abbildung 6.6: Stabilitdtsanalye bei Unterkompensation
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(a) Stabilitidtsanalye ohne Kompensation:

o: stabil 4+: Grenzzyklus

Uberkompensation (
Im Fall der Uberkompensation ergibt sich die Beschreibungsfunktion der resultie-

renden Nichtlinearitat zu:
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Untersucht man den geschlossenen Regelkreis hinsichtlich moéglicher Grenzzyklen
mit Hilfe des Zwei-Ortskurvenverfahrens, so ergibt sich die Frequenz w* des Grenz-
zyklusses in diesem Fall aus dem Schnittpunkt der Nyquist-Ortskurve des linearen
Teilsystems mit der positiv-reellen Achse in der komplexen Ebene. Das Ergebnis
einer Stabilitdtsanalyse in Form einer Parameterrasterung ist in Abbildung 6.7 dar-

gestellt.
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Abbildung 6.7: Stabilititsanalye bei Uberkompensation: o: stabil +: Grenzzyklus

Man erkennt, dass auch bei Vorgabe einer niedrigen Eigendynamik des geschlossenen
Regelkreises ein Grenzzyklus auftritt. Eine Uberkompensation ist daher auf jeden
Fall zu vermeiden.

6.3.2 Analyse bei Lose

Bei den in Industrierobotern eingesetzten Zykloidengetrieben tritt Lose im Algemei-
nen nicht auf und konnte auch am untersuchten Industrieroboter nicht festgestellt
werden. Bei anderen mechanischen Systemen mit elastischer Ankopplung, wie bei-
spielsweise Antennen oder Teleskopen, tritt jedoch auch Lose auf [7]. Daher wird
im Folgenden zunéchst auf die Modellierung von Lose eingegangen und anschlie-
Bend mit Hilfe der Methode der Harmonischen Balance eine Stabilitdtsanalyse am
Beispiel der Achse eins durchgefiihrt.

Modellierung von Lose

Ein weit verbreiteter Ansatz zur Beschreibung von Lose in mechanischen Systemen
ist die Verwendung einer Totzone entsprechend Abbildung 6.8. Eingangsgrofie der
Totzone ist in diesem Fall die Verdrillung zwischen Motor und Abtrieb:

AG = Ga — Gm (6.32)

Ausgangsgrofie der Totzone ist der Losewinkel Agy,.
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Agqy,

/L—LJ Ag

Abbildung 6.8: Losekennlinie als Totzone

Die mathematische Beschreibung dieser nichtlinearen Kennlinie ergibt sich in Abhéngig-
keit der Loseweite a zu:

Aq+ 3 falls Ag < §
Agr = 0 falls — § < Ag <
Aqg—3 falls Ag > §

(6.33)

a
2

In diesem Fall wurde eine dquivalente Modellierung der Losekennlinie mit Hilfe einer
Begrenzungskennlinie entsprechend Abb. 6.9 gew#hlt.

AV Y/

a

Aqne

YANG| o——>AqL

Abbildung 6.9: Modellierung von Lose mit einer Begrenzungskennlinie

Der Losewinkel berechnet sich in diesem Fall wie folgt:

Aqp = Aq — Aque (6.34)
mit
-5 falls Ag < —¢
Agne = Aq falls —§ < Ag< 3§ (6.35)
5 falls Aqg > 5

Das Getriebemoment 7, ergibt sich bei Vorhandensein von Lose zu:

(6.36)

B 0 falls — 5 < Aq < 3
97 ¢ Aqr +d- Aqp andernfalls

Weiterhin muss bei der Modellierung beachtet werden, dass das Getriebemoment
beim Ubergang von Anschlag in Lose stetig verlauft.



122 6.3. STABILITATSANALYSE

Kompensation von Lose

Eine dynamische Kompensation von Lose ist im Gegensatz zur Reibung nicht moglich.
Hierzu wiire eine sprunghafte Anderung der Verdrillung Aq erforderlich. Physikalisch

ist jedoch nur eine sprunghafte Anderung der StellgroBe, in diesem Fall des Motor-

moments 7,,, realisierbar. Der resultierende Motorwinkel, mit dem eine unmittelbare

Beeinflussung der Verdrillung moglich ist, ergibt sich durch zweifache Integration,

so dass eine zeitliche Verzogerung zwischen der Anderung der Stellgréfie und der

Anderung des Motorwinkels auftritt.

Stabilitidtsanalyse

Im Folgenden wird am Beispiel der Achse eins eine Stabilitdtsanalyse bei Vorhan-
densein von Lose mit der Methode der Harmonischen Balance unter folgenden An-
nahmen durchgefiihrt:

e Es bewegt sich nur die Achse eins, das heifit die weiteren Gelenke sind gebremst
und bewegen sich nicht.

e Die Reibung ist vollsténdig kompensiert.

Analog Abschnitt[6.3.1 ist es fiir die Anwendung der Methode der Harmonischen Ba-
lance in diesem Fall notwendig, den nichtlinearen Regelkreis entsprechend Abbildung
6.10 in ein lineares Ubertragungsglied G(s) und eine Nichtlinearitit aufzuteilen.

YANC V7S G(s) Aq

Abbildung 6.10: Regelkreisstruktur mit nichtlinearer Lose

Die Nichtlinearitét stellt in diesem Fall die Begrenzungskennlinie dar, die den nicht-
linearen Zusammenhang zwischen Ag und Agquz beschreibt. Die lineare Ubertra-
gungsfunktion G(s) beschreibt in diesem Fall das Ubertragungsverhalten zwischen
der Eingangsgrofle Agne und der Ausgangsgrofie Ag:

Ag

Gls) = Agne

(6.37)

1. Berechnung der Ubertragungsfunktion G(s):
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In Abhéngigkeit der Eingangsgrofle u = Agny, ergeben sich die Bewegungsglei-
chungen eines Gelenks zu:

JoGa = —¢(Ga—qm) —d-(Ga—Gm) —c-u—d-u (6.38)

Imbm = ¢ (qa—qm) +d-(da = Gm) + T +c-ut+d-u  (6.39)

Im Bildbereich ergeben sich die Bewegungsgleichungen unter Vernachléssigung
der Anfangsbedingungen sowie bei Verwendung der gleichen Notation fiir die
Funktionen im Zeit- und Bildbereich zu:

Jus’qe = —(c+d-5) (qa—agm)— (c+d-s) u (6.40)
IS Gm = (c+d-5) (ga—Gm) +Tm+(c+d-s) u (6.41)

Das Motormoment 7, ergibt sich aus den Gleichungen von Beobachter und
Regler in Abhéngigkeit der Motorposition ¢, zu:

B, o= A i b Tt L (g —cl 2, (6.42)

Tm = _E'ie (643)

Die Ubertragungsfunktion G, (s) = oz ldsst sich aus der Zustandsraumdarstel-
lung mit der Dynamikmatrix

A=A —b -k—1-c (6.44)

L Ze

sowie den Ein- und Ausgangsvektoren

b o= 1 (6.45)
o =k (6.46)
wie folgt berechnen:
G(s)=¢f - (s-I—A)" D, (6.47)
Mit Hilfe der Beziehungen
Qo _ —c82 Ty —d 3Ty + (c+ds)G,(s)
u s Iy + 83(Jad + Jpd) + 82(Jec 4 T — J,Gr(5)) — (e +d s) G,(s)
(6.48)
Gm cs?J, +ds3J,
u st Ty gy 83(Jad + Jpd) + 82(Jec + Je — J,Gr(5)) — (¢ + ds) G(s)
(6.49)

ldsst sich die gesuchte Ubertragungsfunktion entsprechend Gleichung6.37 be-
rechnen.
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2. Beschreibungsfunktion der Begrenzungskennlinie:

Die Beschreibungsfunktion der Begrenzungskennlinie ergibt sich in Abhéngig-
keit des Parameters Loseweite a nach [15] zu:

N(4) =2

™

arcsin & + 24 /1 <2)2 (6.50)

A A A

In Abb. 6.11] ist beispielhaft eine Ortskurve des linearen Systemteils dargestellt,
wobei eine sehr hohe Eigendynamik vorgegeben wurde. Weiterhin ist die Ortskurve
der negativ inversen Beschreibungsfunktion

O (6.51)

dargestellt.

-5 0 5

Re

Abbildung 6.11: Ortskurve des linearen Teilsystems bei Vorgabe einer sehr hohen Eigen-
dynamik sowie die Ortskurve der negativ inversen Beschreibungsfunktion

Man erkennt, dass ein Schnittpunkt der linearen Ortskurve mit der nichtlinearen
Ortskurve existiert. In diesem Fall wird es daher zum Auftreten eines Grenzzyklusses
kommen.

Die Parameter des Grenzzyklusses wurden in diesem Fall rechnerisch durch Losen
der Geichung der Harmonischen Balance ermittelt. Sie ergeben sich zu:

w = 251.85sec’ (6.52)

A = 0.0487rad (6.53)
In Abbildung |6.12 sind Ergebnisse einer nichtlinearen Simulation dargestellt. Man
erkennt, dass es wie vorhergesagt zum Auftreten eines Grenzzyklusses kommt. An-
hand der Parameter des simulierten Grenzzyklusses

w = 245.44sec”? (6.54)
A = 0.0515rad (6.55)
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erkennt man, dass mit Hilfe der Ndherungsmethode der Harmonischen Balance eine
Analyse von Grenzzyklen im Fall von Lose sehr gut moglich ist.

1.005 T T T T 0.1
—— Referenzposition
1.004F —— Abtriebsposition 4 0.08-
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(c) Getriebemoment

Abbildung 6.12: Simulation Lose

Das Auftreten von unerwiinschten Grenzzyklen kann in diesem Fall beispielswei-
se verhindert werden durch Vorgabe einer niedrigeren Eigenfrequenz des geregelten
Systems. In Abb. [6.13 ist analog die resultierende Ortskurve des linearen Teilsys-
tems sowie der Ortskurve der negativ inversen Beschreibungsfunktion dargestellt.
Man erkennt, dass in diesem Fall kein Schnittpunkt der linearen Ortskurve mit der
nichtlinearen Ortskurve existiert. In diesem Fall wird daher kein Grenzzyklus auf-
treten.
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— G, (jw)

-5 0 5
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Abbildung 6.13: Ortskurve des linearen Teilsystems bei Vorgabe einer geringeren Eigen-
dynamik sowie Ortkurve der negativ inversen Beschreibungsfunktion

Vermeidung von Lose durch konstruktive Mafinahmen

Eine weitere Moglichkeit besteht darin, Lose durch konstruktive Mainahmen zu ver-
meiden. Beispielsweise konnen zur Regelung eines Gelenks zwei Antriebe verwendet
werden. In diesem Fall konnen die Antriebe gegeneinander verspannt werden, so
dass das Auftreten von Lose verhindert werden kann [66].

6.4 Robustheitsanalyse

Der Entwurf von Beobachter und Regler basiert jeweils auf der nominellen Be-
schreibung der Regelstrecke. Aussagen beispielsweise beziiglich Stabilitéit beziehen
sich daher auf das nominelle Modell. Das reale Modell kann sich jedoch aufgrund
von Parameterunsicherheiten oder durchgefithrten Modellvereinfachungen vom no-
minellen Modell unterscheiden. Im vorliegenden Fall sind die Parameterwerte der
Mehrkorperdynamik sowie der Gelenkparameter mit hoher Genauigkeit bekannt.
Mit einer Unsicherheit behaftet sind die Lastdaten, die vom Anwender eingetragen
werden miissen. Daher ist es das Ziel dieses Abschnitts zu untersuchen, inwieweit
die entworfene Regelung robust gegeniiber falsch parametrierten Lasten ist. Hierbei
bietet es sich an, die hinsichtlich der Stabilitdt der Regelung ungiinstigsten Félle zu
untersuchen:

1. Last des Roboters: 16 kg eingetragen: 0 kg

2. Last des Roboters: 0 kg eingetragen: 16 kg

Eine Moglichkeit besteht darin, die Robustheit der Regelung gegeniiber diesen Féllen
im Experiment zu untersuchen. Die Ergebnisse dieser Untersuchung sind in Ab-
schnitt 6.5 dargestellt. Analytisch kann die Robustheit fiir lineare Systeme mit Hilfe
des Parameterraumverfahrens [1] oder einer p-Analyse untersucht werden [20], [19].
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In diesem Fall basiert der Entwurf des Reglers und des Beobachters jeweils auf dem
linearen, zeitvarianten Systemteil der Bewegungsgleichungen. Die Lastdaten (Mas-
se und Trégheitsparameter der Last) haben hierbei Einfluss auf die Trégheitsmatrix
des Roboters M(g_). Daher wird im Folgenden wiederum am Beispiel der Achse eins
mit Hilfe einer p-Analyse untersucht, inwieweit der Entwurf robust gegeniiber un-
sicheren Elementen der Trigheitsmatrix ist. Die Grundlagen der pu-Analyse sind im
Anhang D dargestellt. Eine Anwendung dieser Methode ist hierbei unter folgenden
Annahmen moglich:

e Die nichtlineare Reibung wird exakt kompensiert.

e Es bewegt sich nur die Achse eins, das heifit die weiteren Gelenke sind gebremst
und bewegen sich nicht.

Unter diesen Annahmen entspricht das System Achse eins einem linearen Zweimas-
senschwinger. Die Abhéngigkeit des Systems Achse eins von den Modellunsicher-
heiten, in diesem Fall der abtriebsseitigen Trégheit J,, ldsst sich an zu wihlenden
Arbeitspunkten als Regelkreis aus nominellem Modell und den unbekannten Mo-
dellfehlern darstellen. Als Arbeitspunkt bietet sich in diesem Fall die Stellung mit
maximaler Ausladung an, da falsch parametrierte Lasten in diesem Arbeitspunkt
zur grofften Parameterabweichung 0.J, fithren. Hierzu wird das nominelle Modell
um zusétzliche Ausgénge z zum Fehlermodell hin und zusétzliche Eingédnge w vom
Fehlermodell her erweitert. In Abb. [6.14 ist beispielhaft das Zustandsraummodell
der Achse eins mit nomineller Lasttragheit J,,., und einer Unsicherheitskompo-
nente von d.J, dargestellt, wobei es sich als vorteilhaft erweist, jeweils den Kehrwert

I om = 1/ Janom bzw. §JF = 1/§J, zu verwenden.
A
W
[675]
w1 o
1[da] [ O 1 0 0 0 07[aq]
! da _CJ;nom _dJcTnom CJcTnom d‘]:;nom 10 Cja
iy = d d 1 !
= o ﬁ I _ﬁ I 0 I i Y =4am
iU N —c —d c d 0 0 wy ,
lam | | O 0 1 O 0 0 ||™m]

Abbildung 6.14: Zweimassenmodell mit unsicherer Lasttrégheit

Hierbei wird angenommen, dass die nominelle Lasttrdgheit J, , dem Mittelwert des

durch die minimale Lasttrdgheit J,,.:» und maximale Lasttriagheit J,,,q, begrenzten
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Parameterintervalls J* € [1/Jumaz 1/ Jamin] entspricht:

o 1/Jamax + ]-/Jamin

Jonom = 6.56
anom 2 ( )
Der Parameterbereich der Unsicherheit §.J ergibt sich dementsprechend zu:
1 Jamin —1 Jamaa} 1 Jamin —1 Jamax
0J; € |— / / + / / (6.57)

2 2

Zur Untersuchung der Eigenschaft der robusten Stabilitéit muss zunéchst die Uber-
tragungsfunktion Mj;(s) von w; nach z; des geschlossenen Regelkreises berechnet
werden. Hierbei wird also angenommen, dass die Riickfithrung bereits ausgelegt
wurde und Bestandteil der Strecke ist. Die Ubertragungsfunktion M (s) ergibt sich
mit der Dynamikmatrix A, ., des geschlossenen nominellen Regelkreises

A —b-k

G D R R B (0:5%)
sowie dem Eingangsvektor
b"=[0 1000000 0] (6.59)
und dem Ausgangsvektor
"'=[-c —=d ¢cd 0000 O] (6.60)
ALk
Mu(s)=c"-(s-I—A, )" b (6.61)

Um das Nyqist-Kriterium in Form des Small-Gain-Theorems anwenden zu kénnen,
erweist es sich zudem als vorteilhaft, die Unsicherheit zu normieren. Fiir den Para-
meterbereich der normierten Unsicherheit gilt:

6T € -1 +1] (6.62)

Der Zusammenhang zwischen normierter Unsicherheit 6./ und Unsicherheit 6.
ergibt sich somit zu:

1 Jamin_ 1 Jamax
5T = / . / 5. (6.63)

Die Ubertragungsfunktion M, (s) ergibt sich bei Verwendung der normierten Unsi-
cherheit in Abhéingigkeit der Ubertragungsfunktion My (s) zu:

1/Jamin - 1/Jamax
M{I = 9

M (6.64)
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Fiir robuste Stabilitét muss folgende Bedingung erfiillt sein [19]:
pa(Min(jw)) <1 Vw, A€A, 7(A) <1 (6.65)

Auf die Berechnung des strukturierten Singulérwerts pa(M;;1) wird im Anhang D.3
eingegangen. In Abbildung 6.15/sind Ergebnisse einer pu-Analyse dargestellt. In Abb.
6.15(a) ist zunéchst der Kehrwert 1/ua in Abhéngigkeit von Einstellparametern
der Regelung wy, und c; dargestellt, wobei die Last zu null angenommen wurde.
Man erkennt, dass Stabilitdt in allen Féllen sichergestellt ist. Der robuste Stabi-
litdtsbereich nimmt zudem mit zunehmender vorgegebener Eigenfrequenz wo bzw.
Wunschsteifigkeit ¢; erwartungsgemif ab. Analog ist in Abb.6.15(b) das Ergebnis
einer p-Analyse dargestellt, wobei in diesem Fall beim Entwurf die maximale Last
angenommen wurde. Auch in diesem Fall ist die Regelung in allen Fillen stabil. Der
robuste Stabilitatsbereich ist jedoch kleiner als im Fall einer zu null angenommenen
Last. Analog lasst sich die robuste Stabilitét fiir die entworfene Regelung der Achsen
2 und 3 mit Hilfe einer pu-Analyse untersuchen.

/pa 3

o

SIS S22

““‘\\W;z’/ = )

200 200

0.5
ci/c oo

100

wa[sec™] wa[sec™!]

(a) eingetragene Last: 0 kg (b) eingetragene Last: 16 kg

Abbildung 6.15: Ergebnisse einer p-Analyse

6.5 Messergebnisse

Die entworfene modellbasierte Regelung ohne zusétzliche Sensorik wurde an den
Grundachsen (Achsen 1 bis 3) des Roboters KUKA KR 16 implementiert, ausgelegt
und getestet. Bei der Auslegung der Reglerparameter wurde die im Anhang be-
schriebene Hardware-in-the-Loop Optimierungsumgebung verwendet. Diese Umge-
bung erméglicht es, automatisiert die hinsichtlich zu definierender Kriterien optima-
len Reglerparameter zu ermitteln. In diesem Fall wurden die Parameter des charakte-
ristischen Polynoms entsprechend Gleichung 6.13 zur Optimierung freigegeben. Die
Optimierungen wurden achsweise vorgenommen, wobei jeweils PTP-Bewegungen
unterschiedlicher Verfahrlange vorgegeben wurden. Als Kriterium wurde das Inte-
gral der Regelabweichung wéhrend des Positioniervorgangs verwendet. Der zeitliche
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Beginn des Positioniervorgangs t; entspricht hierbei dem zeitlichen Ende der Soll-
bahn mit g,.y = 0. Das zeitliche Ende ¢, des Bewertungsintervalls berechnet sich in
Abhéngigkeit eines einzustellenden Parameters At zu t, = t; + At. Das Kriterium
ergibt sich somit zu:

B [Clettar= [ (s =0+ ey =0+ Gy = 9t (660

t1 t1

Der Ablauf einer solchen Hardware-in-the-Loop Optimierung ist im Anhang |B.2
dargestellt. Im Folgenden sind experimentelle Ergebnisse des Regelverhaltens dar-
gestellt, die mit der entworfenen modellbasierten Reglerstruktur am Roboter KUKA
KR 16 erzielt wurden. Um die Regelgiite besser beurteilen zu konnen, sind zum Ver-
gleich jeweils die Messergebnisse dargestellt, die mit einer P-PI-Kaskadenregelung
erzielt wurden. Die Bewertung erfolgt hierbei anhand des Positionierverhaltens nach
PTP-Bewegungen sowie anhand der Bahngenauigkeit beim Abfahren von vorgege-
benen Bahnprofilen. Weiterhin wurde die Robustheit der entworfenen Regelung ge-
geniiber einer falsch parametrierten Last experimentell validiert.

e Positionierverhalten

Im Folgenden sind beispielhaft Ergebnisse des Postionierverhaltens nach PTP-
Bewegungen mit der Achse 1 in drei unterschiedlichen Arbeitspunkten darge-
stellt. Die weiteren Achsen wurden hierbei nicht bewegt, sondern konstant in
den in Abb. 6.16 dargestellten Gelenkwinkelpositionen gehalten.

(a) Arbeitspunkt 1 (b) Arbeitspunkt 2 (¢) Arbeitspunkt 3

Abbildung 6.16: Arbeitspunkte bei Positionierversuchen Achse 1

In Abbildung 6.17/sind Positionierergebnisse im Arbeitspunkt 1 dargestellt, wo-
bei eine kurze und eine lange PTP-Bewegung durchgefithrt wurde. Weiterhin
wurden die Bewegungen sowohl mit als auch ohne Vorsteuerung durchgefiihrt.
In den Abbildungen 6.17(a) und 6.17(b)| sind hierbei zunéchst die Ergebnis-
se dargestellt, wenn die Bewegungen jeweils ohne Vorsteuerung durchgefiihrt

werden. Man erkennt, dass der Roboter zustandsgeregelt deutlich geringere
Schwingungen am Zielpunkt durchfiihrt. Bei praxisrelevanten Applikationen,
wie Punktschweilen oder Montageaufgaben, kann der Roboter somit deutlich
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Abbildung 6.17: Positionierverhalten bei PTP-Bewegung (Arbeitspunkt 1)

frither mit der Bearbeitung der Aufgabe beginnen, da die Schwingungen ent-
sprechend frither abgeklungen sind. In den Abbildungen 6.17(c) und 6.17(d)
sind die Ergebnisse dargestellt, wenn die Bewegungen mit Vorsteuerung durch-
gefiihrt werden. Man erkennt zunéchst, dass die Vorsteuerung das Positionier-
verhalten verbessert. Das Uberschwingen iiber die Referenzpoition hinaus ist
sowohl bei Verwendung des P-PI-Reglers als auch bei Einsatz des Zustands-
reglers deutlich geringer. Weiterhin erkennt man, dass auch in diesem Fall der
Zustandsregler die Dampfung des Systems im Vergleich zum P-PI-Regler deut-
lich erhoht.

Entsprechend sind in Abbildung 6.18| Ergebnisse des Positionierverhaltens in
den Arbeitspunkten 2 und 3 dargestellt. Hierbei wurde wiederum jeweils eine
kurze und eine lange Bewegung durchgefiihrt. Sowohl der P-PI-Regler als auch
der Zustandsregler wurden hierbei mit Vorsteuerung getestet. Man erkennt,
dass auch in diesen Arbeitspunkten der Zustandsregler die Schwingungen deut-
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lich besser dampft.
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Abbildung 6.18: Positionierverhalten bei PTP-Bewegung (Arbeitspunkt 2 und 3)
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e Bahngenauigkeit

Neben den PTP-Bewegungen sind im Bereich der Industrierobotik sogenannte
Bahnbewegungen von hoher Bedeutung. Hierbei muss der Roboter vorgege-
benen Bahnprofilen moglichst exakt folgen. Um die Regelgiite beziiglich der
Bahngenauigkeit untersuchen zu kénnen, wurde eine Testbahn vorgegeben, bei
der der Roboter einen DLR-Schriftzug sowie Geradenstiicke und Kreishogen
abfahren muss. In Abbl6.19(a) ist zunéchst das Ergebnis dargestellt, wenn kei-
ne Vorsteuerung verwendet wird. Mann erkennt, dass der Zustandsregeler in
diesem Fall der vorgegebenen Referenzbahn wesentlicher besser folgt als der
P-PI-Kaskadenregler. In Abb. 6.19(b) ist weiterhin das Ergebnis dargestellt,
wenn eine Vorsteuerung verwendet wird. Man erkennt, dass der Unterschied
beziiglich der Regelgiite zwischen beiden Reglern in diesem Fall deutlich gerin-

ger 1st.
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(a) Vergleich Bahnfahren ohne Vorsteuerung (b) Vergeleich Bahnfahren mit Vorsteuerung

Abbildung 6.19: Vergleich Abtriebsposition beim Bahnfahren

e Robustheit

Weiterhin wurde die Robustheit der Regelung gegeniiber einer falsch ange-
nommen Last im Experiment untersucht. Hierzu wurde in der Vorsteuerung,
im Beobachter sowie im Regler die Last falsch parametriert. Hierbei wurden
die fiir die Stabilitdt der Regelung kritischsten Félle untersucht:

1. Last 16 kg: eingetragen 0 kg
2. Last 0 kg: eingetragen 16 kg

Untersucht wurden eine kurze und eine lange 3-Achs PTP-Bewegung jeweils
beginnend im Arbeitspunkt 1 entsprechend Abbildung6.16. In diesem Arbeits-
punkt ergeben sich die groffiten Parameterfehler bei falsch angenommener Last.
Die Ergebnisse sind in Abb.6.20 dargestellt, wobei aufgrund der Mehrachsbe-
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wegungen jeweils der Betrag des Fehlers
lel = /@rer = 2)2 + (Ures — 9)? + (zres — 2)? (6.67)
wéhrend des Positioniervorgangs abgebildet ist. Man erkennt, dass die entwor-
fene Regelung stabil ist und trotz falsch angenommener Last Schwingungen
deutlich besser unterdriicken kann als die Kaskadenregelung.
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Abbildung 6.20: Positionierverhalten bei falsch parametrierter Last



Kapitel 7
Zusammenfassung und Ausblick

Aufgrund von Getriebeelastizitdten kommt es bei hochdynamischen Bewegungen
von Robotern zum Auftreten von Schwingungen. Diese Schwingungen sind uner-
wiinscht, da sie negativen Einfluss auf die erreichbare Bahngenauigkeit haben. Wei-
terhin miissen bei Positionieraufgaben Einschwingzeiten beachtet werden, die zu
einer Verringerung der Taktzeit fithren. Das Ziel der Arbeit besteht daher darin,
durch regelungstechnische Methoden das Fahrverhalten von Robotern zu verbes-
sern. Wesentliche Nebenbedingung ist hierbei, dass keine zusétzliche Sensorik fiir
die Regelung eingesetzt wird. Diese wiirde sowohl die Kosten eines Roboters als
auch die Fehleranfalligkeit steigern.

Um dieses Ziel zu erreichen, wird ein modellbasiertes Regelungskonzept entwickelt.
Hierzu wird zunéchst ein physikalisches Modell gebildet, welches die Mehrkorperdy-
namik und die Dynamik der Antriebsstrange wiedergibt. Anschliefend werden die
Modellparameter durch gezielte Messungen unter Verwendung zusétzlicher Sensorik
beispielhaft fiir den Industrieroboter KUKA KR 16 identifiziert.

Eine korrekte Parametrierung der in den Lagern und Getrieben auftretenden Rei-
bung erfordert eine Online-Identifikation, da die Reibung stark vom Betriebs- und
Verschleiflzustand des Roboters abhédngt. Da die Reibung aufgrund des nichtlinearen
Verhaltens wesentlich die Giite und Stabilitéit einer Regelung beeinflusst, werden im
Rahmen dieser Arbeit Methoden untersucht und weiterentwickelt, mit denen eine
Online-Identifikation und Kompensation am Roboter moglich ist.

Die Verfahren werden hierbei zunéchst in Kombination mit einer Kaskadenrege-
lung getestet. Daher erfolgt die Bewertung der Methoden einerseits hinsichtlich der
Giite der Identifikation und Kompensation sowie andererseits hinsichtlich der Ver-
wendbarkeit der Methoden im Rahmen eines modellbasierten Regelungskonzepts am
Gesamtroboter.

Eine nahezu exakte Identifikation und Kompensation ist hierbei unter Verwendung
von Neuronalen Netzen méglich, die online trainiert werden. Diese konnen das nicht-
lineare Verhalten der Reibung sehr gut approximieren und reproduzieren. Bei Einge-
lenkrobotern kann hierbei der lernfihige Beobachter verwendet werden, bei dem auf
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Basis des Beobachterfehlers die Parameter des Neuronalen Netzes trainiert werden.
Da dieser gleichzeitig die nicht messbaren Zusténde schétzt, kann eine Zustandsrege-
lung realisiert werden. Im allgemeinen Fall von Mehrgelenkrobotern ist der Einsatz
des lernfahigen Beobachters bei der zur Verfiigung stehenden Sensorik nicht mehr
praktikabel. Da der Lernfehler zwischen der am System wirksamen und der identi-
fizierten Reibung nicht messbar ist, muss in diesem Fall ein nichtlineares Ubertra-
gungsverhalten zwischen Beobachterfehler und Lernfehler beriicksichtigt werden. Ei-
ne Losungsmoglichkeit besteht in der Linearisierung dieses Ubertragungsverhaltens
entlang der Solltrajektorie. Dies fiihrt jedoch zu einem sehr hohen Rechenzeitbedarf.
Fiir diesen Fall wurde daher eine neue Methode entwickelt und getestet. Die Idee
dieser Methode besteht darin, unter Verwendung eines nichtlinearen inversen Mo-
dells des Roboters und der Solltrajektorien des Systems den Lernfehler zu schétzen.
Das Training des Neuronalen Netzes erfogt dann auf der Basis des geschéitzten Lern-
fehlers. Anhand von Messungen konnte die Wirksamkeit der entwickelten Methode
zur Identifiktion und Kompensation von Reibung validiert werden.

Zudem wurde untersucht, inwieweit der Disturbance Observer zur Reibungskom-
pensation geeignet ist. Das Reibmoment wird bei diesem Verfahren mit Hilfe der
Inversen des reibungsfreien Systems geschétzt. Da zur Realisierung der Inversen ein
Filter mit Verzogerungsverhalten notwendig ist, ist keine unmittelbare Kompensa-
tion der Reibung mdoglich. Im Bereich der Haftreibung fiihrt dies &hnlich wie beim
linearen Storgréflenbeobachter dazu, dass keine vollstdndige dynamische Kompensa-
tion moglich ist. Nachteil des Disturbance Observers hinsichtlich der Verwendbarkeit
im Rahmen eines modellbasierten Regelungskonzepts ist, dass er nicht gleichzeitig
die Zusténde des Systems schétzt.

Weiterhin ist eine Reibungsidentifikation und -kompensation mit Hilfe eines Stor-
grofBenbeobachters moglich. Aufgrund der zur Nachbildung der Reibung verwende-
ten linearen Stormodelle ist jedoch keine vollstdndige dynamische Kompensation der
Reibung moglich. Durch eine eingefithrte modellbasierte, nichtlineare Erweiterung
konnten die Schétz- und Kompensationsergebnisse wesentlich verbessert werden.
Vorteil dieses Verfahrens ist, dass der Beobachter gleichzeitig die Systemzusténde
schétzt und die Identifikationsmethode verhéltnisméafig einfach ist. Das Verfahren
kann daher auch im Mehrgelenkfall in einen nichtlinearen Beobachter integriert wer-
den.

Eine Online-Identifikation der Reibung erweist sich zudem als notwendig fiir eine
korrekte Zustandsschétzung. Die Kenntnis der Systemzusténde ist Voraussetzung
fiir die Anwendung von linearen und nichtlinearen Zustandsregelungsverfahren oder
auch modellpradiktiven Regelungsmethoden. In diesem Fall steht als Messgrofie le-
diglich die Motorposition jedes Gelenks zur Verfiigung, so dass die jeweilige Ab-
triebsposition und -geschwindigkeit sowie die Motorgeschwindigkeit mit Hilfe eines
Beobachters geschétzt werden miissen. Ein weiterer wesentlicher Bestandteil des Re-
gelungskonzepts ist daher der Entwurf eines nichtlinearen Beobachters.
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Hierzu wird zunéchst unter Beriicksichtigung der vorhandenen Sensorik mittels einer
nichtlinearen Beobachtbarkeitsanalyse die Beobachtbarkeit des Systems nachgewie-
sen. Anschlieend wird auf nichtlineare Beobachterentwurfskonzepte eingegangen
und ihre Anwendbarkeit bei der vorliegenden Systemklasse untersucht. Fiir einen
nichtlinearen Beobachterentwurf eignet sich insbesondere eine Systemdarstellung
in der nichtlinearen Beobachter-Normalform. Jedoch lasst sich die vorliegende Sy-
stemklasse durch eine nichtlineare Zustandstansformation nicht in die Beobachter-
Normalform transformieren. Daher wird das nichtlineare System in einen zeitvarian-
ten linearen Systemteil und einen nichtlinearen Systemteil aufgeteilt. Der Beobachter
wird auf Basis des linearen Systemteils ausgelegt.

Bei einem System mit mehreren Messgrofen besteht zudem die Moglichkeit eines
dezentralen sowie eines zentralen Beobachterentwurfs. In diesem Fall bietet es sich
an, jedes Gelenk als Teilsystem anzunehmen und einen dezentralen Entwurf durch-
zufithren. Die Komplexitit des Entwurfs nimmt aufgrund der konstanten Teilsys-
temordnung somit auch bei Mehrkorpersystemen mit einer sehr hohen Anzahl von
Gelenken nicht zu. Aufgrund der gegenseitigen Verkopplung der Teilsysteme iiber
die jeweiligen Zustandsvektoren wird zunéchst untersucht, ob eine nichtlineare Zu-
standstransformation in die Blockdreiecksform moglich ist, so dass die Teilsysteme
nur einseitig verkoppelt sind. Da die Transformation bei der vorliegenden System-
klasse nicht durchfiihrbar ist, werden die Zustandsgréfien der weiteren Teilsysteme
mit Hilfe eines nichtlinearen Modells in Abhéngigkeit der Referenztrajektorie be-
rechnet und approximiert.

Bei stark verkoppelten Teilsystemen ist eine Verbesserung der Zustandsschitzung
moglich durch Zusammenfassen der entsprechenden Teilsysteme und Durchfiithrung
eines Entwurfs auf Basis des resultierenden Gesamtsystems. Zur Auslegung der
Beobachterriickfithrungen werden lineare Entwurfsmethoden wie Polvorgabe bzw.
Optimierung eines Giitefunktionals verwendet. Da der lineare Systemteil aufgrund
der sich zeitlich &ndernden Massenmatrix des Roboters zeitvariant ist, werden die
Riickfiihrverstarkungen in Abhéngigkeit der Elemente der Massenmatrix nachgefiihrt.
Die vorgeschlagene Entwurfsmethodik des nichtlinearen Beobachters kann allgemein
zur Zustandsschitzung bei Mehrkorpersystemen mit elastischer Ankopplung der An-
triebe angewendet werden. In diesem Fall wurde der Beobachter beispielhaft fiir die
ersten drei Achsen des Industrieroboters KUKA KR 16 ausgelegt und getestet. Die
Giite der Zustandsschitzung konnte unter Verwendung von externer Sensorik nach-
gewiesen werden.

Abschliefend wurde ein modellbasiertes Regelungskonzept in Form einer Regler-
struktur mit zwei Freiheitsgraden realisiert. Den ersten Freiheitsgrad stellt die Steue-
rung dar. Zentraler Bestandteil der Steuerung ist die nichtlineare Inverse eines als
reibungsfrei angenommenen Roboters. Die bei der Berechnung der Inversen auftre-
tenden Ableitungen der Eingangsgrofie werden mit Hilfe eines Filters berechnet. Die
Steuerung besteht somit aus einem geeigneten Filter sowie der Inversen des Roboters.
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Aufgrund der Verwendung einer nichtlinearen Vorsteuerung reichen verhéltnismafig
einfache dezentrale, lineare Zustandsregler aus, um Stérungen auszugleichen und das
System um die Referenztrajektorie zu stabilisieren. Die Regler werden hierbei auf
der Basis von entkoppelten linearen Gelenkmodellen ausgelegt. Die Reglerparameter
werden zudem modellbasiert im Arbeitsraum an die Dynamik des Roboters ange-
passt. Die nicht messbaren Zusténde werden mit Hilfe des entworfenen nichtlinearen
Beobachters geschétzt. Weiterhin wird eine Reibungskompensation auf Basis der
Reibschéitzung vorgenommen. Durch die Online-Identifikation der Reibung ist zu-
dem die stationdre Genauigkeit der Regelung sichergestellt.

Der Einfluss der nichtlinearen Reibung sowie von Lose auf die Stabilitdt der Re-
gelung wird mit Hilfe der Methode der Harmonischen Balance analysiert. Hierbei
zeigt sich, dass die Eigenfrequenz des Systems nicht beliebig erhht werden kann,
da es zum Autreten von Grenzzyklen kommen kann. Die erreichbare Bandbreite der
Regelung erweist sich jedoch als geniigend gro8.

Da die Last des Roboters in der Praxis nicht immer genau bekannt ist, wird die
Robustheit der Regelung gegeniiber falsch angenommenen Lastdaten unter verein-
fachenden Annahmen analytisch mit Hilfe einer u—Analyse untersucht und nachge-
wiesen.

Das entworfene Regelungskonzept wurde fiir die drei Grundachsen des Industriero-
boters ausgelegt und getestet. Die Giite der Regelung wurde anhand von Vergleichs-
messungen mit der Standardregelung untersucht. Hierzu wurden Positionierversuche
mit den drei Gelenken sowie Bahnbewegungen durchgefiihrt. Hierbei hat sich gezeigt,
dass das Fahrverhalten durch den Einsatz der entworfenen Regelung ohne zusétz-
liche Sensorik wesentlich verbessert werden kann. Auch bei falsch angenommenen
Lasten bleibt die Regelung stabil und zeigt eine bessere Regelgiite als die Standard-
regelung.

Zusammengefasst wird in dieser Arbeit ein modellbasiertes Regelunkskonzept ent-
wickelt und experimentell erprobt, welches ohne zusétzliche Sensorik eine Entkopp-
lung der Regelkreise sowie eine Kompensation betriebszustandsabhéngiger nichtli-
nearer Effekte ermdoglicht, so dass im gesamten Betriebs- und Arbeitsbereich eine
hohe Regelgiite erreicht wird.

Bei Robotern mit einem nahezu ausgeglichen Verhéltnis von Nutzlast zu Eigenge-
wicht, wie beispielsweise dem DLR-Leichtbauroboter oder Robotern mit einer sehr
groffen Reichweite, erscheint es zudem im Rahmen weiterer Arbeiten sinnvoll, Ela-
stizitdten in den Gliedern zu beriicksichtigen. In einem ersten Schritt konnte dies
im Rahmen einer erweiterten Steuerung erfolgen. Im Rahmen dieser Arbeit wurde
zudem die Last beim Entwurf als bekannt angenommen und die Robustheit der
Regelung gegeniiber unsicheren Lastdaten im ausgelegten Zustand untersucht und
nachgewiesen. In diesem Zusammenhang erscheint es sinnvoll zu untersuchen, in-
wieweit die Regelgiite, durch Beriicksichtigung der Lastunsicherheit bereits bei der
Reglerauslegung, verbessert werden kann.



Anhang A

Kinematik

A.1 Vorwiartstransformation

Die Berechnung der Ortsvektoren der jeweiligen Gelenkpunkte in Abhéngigkeit der
Gelenkwinkel kann mit Hilfe der Vorwértstransformation y = f (qa) durchgefiihrt
werden. Hierzu miissen zunéchst die homogenen Transformationsmatrizen zwischen
den einzelnen Gelenken aufgestellt werden. Die im Folgenden verwendete Notation
1T, bedeutet hierbei eine Transformation von Gelenk i — 1 nach Gelenk i. Das
Koordinatensystem im Fulpunkt des Roboters wird mit 0 bezeichnet. Entsprechend
der Konvention des Roboterherstellers drehen die Achsen 1, 4 und 6 um die ne-
gative z-Achse des zugeordneten Koordinatensystems und die Achsen 2, 3 und 5
um die jeweils positive z-Achse. Die Transformationsmatrizen ergeben sich unter
Beriicksichtung der Translationen zwischen den einzelnen Gelenken zu:

cos(qa1) sin(ge1) 0 O
0 B —sin(qa1) cos(qs1) 0 0
L= 0 0 1 iy (A1)
0 0 0 1
[ COS(QaZ) — Sin(Q(ﬂ) 0 l12
0 0 1 0
'T, = : A2
= —sin(ge2) —cos(qa2) 0 loz —loy (4.2)
0 0 0 1
[ COS(qa3> — sm(qa;),) 0 l23
0 0
2p sin(qe3)  €os(qa3) A
- 0 0 1 0 (A.3)
i 0 0 0 1
0 0 1 s
3 . COS(qa4> Sin(qwl) 0 _l31
Ly = —sin(ga) cos(qu) 0 0 (A-4)
0 0o 0 1
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sin(qes)  cos(qas) O 0
0 0 1 0
iT. = _ A5
= c08(qa5) —sin(qes) 0 lgs — 34 (A-5)
0 0 0 1
0 0 1 s
i 0 0
5P c08(qas)  SIN(Gap) A
=6 —sin(qas) cos(qas) 0 0 (A.6)
| 0 0 0 1

A.2 Jacobi-Matrix

Die Berechnung der Translations- und Rotationsgeschwindigkeiten der einzelnen
Teilkorper in Abhéngigkeit der Gelenkgeschwindigkeiten kann mit Hilfe der Jacobi-
Matrix durchgefiihrt werden. Diese beschreibt den Zusammenhang zwischen den
Gelenkgeschwindigkeiten q, und den translatorischen und rotatorischen Geschwin-
digkeiten des Tools:

=

Da es sich bei den sechs Gelenken ausschliellich um Drehgelenke handelt, ergibt sich
die i-te Spalte der Jacobimatrix nach [63] zu:

ISERSE

) = 24,14, (A7)

zZ

J. = [ Zi1 X (0 — 0;1) ] (A.8)
Zi-1
Der Index n bezeichnet die Anzahl der Achsen. Die Vektoren 2z, ; und o, ; konnen
hierbei aus den homogenen Transformationsmatrizen ermittelt werden: z;, ; ergibt
sich aus den ersten drei Elementen der dritten Spalte von °T;, die ersten drei Ele-
mente der vierten Spalte von °T; bilden den Vektor o, ;:

_ o O O O = O O

[ 2 } _ o, (A.9)

{91'011 = T, (A.10)

Unter Beriicksichtigung der nach Konvention negativen Drehrichtung der Achsen
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1,4 und 6, ergibt sich die Jacobi-Matrix des betrachteten Roboters zu:

J = —2y X (05 —0y) 23 X (06 —01) 29 X (05— 03) —2z3 X (05 — 03)
o —Zp 21 Z9 —2Z3

24 X (05 —04) —25 X (05 — 05)
2y —Z5



Anhang B

Hardware-in-the-Loop Umgebung
(HiL)

B.1 Echtzeitumgebung xPC Target

Um in Dymola entwickelte modellbasierte Steuerungs- und Regelungsalgorithmen
an einem Roboter testen zu kénnen, wurde eine Hardware-in-the-Loop Umgebung,
basierend auf The MathWorks xPC Target, realisiert [29]. xPC Target ist eine Host-
Target-Prototyping Umgebung der Firma The MathWorks, die es dem Benutzer
erméglicht, MATLAB Simulink-Modelle mit Hardware zu verbinden und sie in Echt-
zeit auf PC-kompatibler Hardware auszufithren. In dieser Umgebung wird ein Rech-
ner als Host-PC verwendet, auf dem in MATLAB/Simulink Regelungsalgorithmen
entwickelt werden. Mit Hilfe des Simulink-Export Moduls von Dymola kénnen in
Modelica/Dymola erstellte Modelle sehr komfortabel in MATLAB/Simulink als C-
Code eingebunden werden (C-mex S-Function). Zum Beispiel ist es moglich, die
Komponente des Reglers aus dem Gesamtsimulationsmodell entsprechend Abb. B.1
in MATLAB/Simulink zu integrieren.

Nach der Integration des Modelica-Modells in MATLAB Simulink kann mit Hilfe
des Real-Time Workshop der Firma The MathWorks auf Knopfdruck automatisch
echtzeitfahiger Code generiert werden. Der echtzeitfdhige Code wird anschlieend
auf den Target-PC geladen, auf dem das xPC Target-Echtzeit-Kernel 1auft. In die-
sem Fall wird der Rechner im Steuerschrank des KUKA-Roboters als Target-PC
verwendet. Innerhalb der entwickelten Echtzeitumgebung kommt zudem ein weiterer
Rechner zum Einsatz, der sogenannte Office-PC. Der Office-PC ist ein Standardpro-
dukt der Firma KUKA fiir Offline-Simulation und Programmierung. Die Software
entspricht der standardméflig zur Robotersteuerung eingesetzten Software mit Aus-
nahme der Schnittstelle zu den elektrischen Antrieben. Auf diese Weise steht die
gesamte Rechenleistung auf dem Target-PC im Steuerschrank zur Verfiigung zur
Berechnung von modellbasierten Steuerungs- und Regelungsalgorithmen. Die Kom-
munikation zwischen Host-, Target- und Office-PC lauft iiber Ethernet. Die beschrie-
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Abbildung B.1: Integration eines Dymolamodells in Simulink

bene Echtzeitumgebung vereint die bekannte benutzerfreundliche Bedienoberfliche
der KUKA-Steuerung mit den modernen Softwarewerkzeugen zum Reglerentwurf.
Die Struktur der Echtzeitumgebung ist in Abb. B.2 dargestellt.

Host-PC

Simulink-Modell
des Reglers

__________________________________________________________________________________________

Office-PC

Echtzeit-

code

algorithmus

Referenz-

1
StellgréBen-
signale

Roboter

signale

Benutzeroberflache

Bahnp+lanung

___Robotersteuerung/-regelung| _:

Benutzer

Abbildung B.2: Struktur der Echtzeitumgebung

Weiterhin ist es moglich, zusétzliche Sensoren, beispielsweise zur Messung von Dreh-
raten, in die Echtzeitumgebung zu integrieren. Standardméfig sind Industrieroboter
wie beschrieben nur mit Sensoren zur Messung der Motorposition ausgestattet. xPC
Target unterstiitzt 1/O-Geréte fithrender Hardwarehersteller. So koénnen analoge
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Sensorsignale mit Hilfe eines PCI 1/O-Geréts eingelesen werden und in digitale Si-
gnale umgewandelt werden. Durch Hinzufiigen von zugehorigen 1/O-Schnittstellen-
blocken aus der xPC Target Simulink-Bibliothek kénnen die gemessenen Signale bei-
spielsweise zur Regelung eingesetzt werden. xPC Target bietet zudem die Moglich-
keit, zeitliche Signalverldufe online oder offline nach Beendigung einer Echtzeitan-
wendung darzustellen. Dies erweist sich insbesondere beim Testen und Implemen-
tieren neuer Regelungsstrukturen als sehr hilfreich. Fiir die im folgenden Abschnitt
beschriebene Hardware-in-the-Loop Optimierung ist es notwendig, dass Modellpa-
rameter wihrend einer Echtzeitanwendung geédndert werden kénnen. xPC-Target
erfiillt diese Anforderung ebenfalls.

B.2 Hardware-in-the-Loop Optimierung

Ein vollstandiger Reglerentwurf, basierend auf Simulationen mit nichtlinearen Mo-
dellen vom Roboter, fithrt aufgrund von Modellabweichungen hinsichtlich Modell-
struktur und Modellparametern nicht zu optimalen Ergebnissen beziiglich der Reg-
lerperformance. Daher wird im Rahmen einer sogenannten Hardware-in-the-Loop
Optimierung ein Feintuning der Reglerparameter durchgefiihrt [5]. Zur Optimie-
rung wird hierbei das DLR-Tool MOPS eingesetzt [23]. Der Ablauf einer solchen
Hardware-in-the-Loop Optimierung ist in Abbildung B.3 dargestellt:

Entwurfs-PC
(Simulink/ Dymola)

Steuerung
M Regler
Optimierer
(MOPS) Roboter

N e

Kriterien Messgerat
i :
£
i

~

Abbildung B.3: Ablauf der Optimierung

Auf dem Entwurfs-PC (Host-PC) lduft ein Simulink-Modell des zu optimierenden
Reglers. Mit Hilfe des Real-Time Workshop von der Firma The MathWorks wird
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automatisch echtzeitfahiger Code des Reglermodells erstellt. Dieser Code wird an-
schlieend auf den Target-PC im Steuerschrank des Roboters geladen. Der Roboter
fahrt nun vorgegebene Referenzbahnen ab, wobei die Position und Orientierung des
Tools mit Hilfe der Infrarot-Kamera gemessen wird. Die Messdaten werden einge-
lesen und ausgewertet. Basierend auf dem Vergleich zwischen gemessenen Bahnen
und Referenzbahnen, werden definierte Kriterien berechnet, die die Reglerperfor-
mance wiedergeben. Mit Hilfe von in MOPS verfiigharen Optimierungsmethoden
werden, basierend auf den berechneten Kriterien, neue Reglerparameter berechnet
und das Experiment wiederholt. Auf diese Weise werden durch den Optimierer ge-
steuert iterativ die optimalen Reglerparameter ermittelt. Im Allgemeinen werden
zur Optimierung gradientenfreie Verfahren, wie beispielsweise Pattern-Search, ein-
gesetzt, da diese Verfahren unempfindlicher gegeniiber aufgrund des Messrauschens
verrauschter Kriterien sind.



Anhang C

Beschreibungsfunktion

Als nichtlineares Ubertragungsglied kann ein sogenanntes Kennlinienglied auftreten,
das durch eine Gleichung

u = F(Asin(wt),wA cos(wt)) (C.1)

beschrieben wird. Hierbei ist F'(Asin(wt),wA cos(wt)) eine nichtlineare Funktion,
die haufig auch abschnittsweise definiert ist. Die Beschreibungsfunktion eines Kenn-
linienglieds wird beschrieben durch eine Integraltransformation. Einer reellen Kenn-
linienfunktion wird also durch ein Integral eine im Allgemeinen komplexe Funktion
N(A) zugeordnet [15]:

N(A) = WLA i 7rF(A sin(v),wA cos(v)) sin(v)dv +
jWLA i 7rF(A sin(v),wA cos(v)) cos(v)dv (C.2)

mit v = wt. Die Transformationsvorschrift vereinfacht sich, wenn man Symmetrie
zum Ursprung voraussetzt sowie nur eindeutige Kennlinien zulédsst. Die Beschrei-
bungsfunktion wird in diesem Fall reell und die Transformationsvorschrift ergibt
sich in diesem Fall nach [15] zu:

_4
A

Um zum Beispiel komplexeren Reibkennlinien eine Beschreibungsfunktion zuord-

/2
N(A) /0 F(Asin(v)) sin(v)dv (C.3)

nen zu konnen, ist es oft hilfreich, die Kennlinie abschnittsweise (zum Beispiel
durch Geradenstiicke) zu definieren. Ist die Kennlinie in &k Intervallen (a;, a;1), i =
1...k, a; =0, agy1 = +oo durch Funktionen F;(Asin(v)) wie folgt gegeben:

Fi(Asin(v)) a1 < Asin(v) < ag
Fy(Asin(v)) ay < Asin(v) < ag

Fi(Asin(v)) ar < Asin(v) < agqr
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so ist die Beschreibungsfunktion auch abschnittsweise definiert und wird wie folgt
berechnet:

fﬂ/2 Fi(Asin(v)) sin(v)dv a; < A< ay

N(A) = fUQ Fi(Asin(v))sin(v)dv + f;;/z F>(Asin(v)) sin(v)dv ag < A< ag

f Fi(Asin(v))sin(v)dv + ... + fﬁ/Q Fi.(Asin(v)) sin(v)dv ap < A
(C.5)

mit v; = arcsin(a;/A).



Anhang D

u-Analyse

D.1 Unsicherheitsmodellierung

Klassische Entwurfsverfahren basieren auf der Beschreibung der nominellen Strecke.
Aussagen, beispielsweise beziiglich Stabilitdt, beziehen sich daher auf das nominelle
Modell. Das reale Modell kann sich jedoch aufgrund von Parameterunsicherheiten
oder durchgefithrten Modellvereinfachungen vom nominellen Modell unterscheiden.
Daher versucht man, diese Abweichungen durch Unsicherheitsmodelle wiederzuge-
ben. Grundsétzlich wird bei der Unsicherheitsmodellierung zwischen strukturier-
ten und unstrukturierten Modellunsicherheiten unterschieden. Bei der unstrukturie-
ten Unsicherheitsmodellierung werden durch sogennante additive oder multiplikati-
ve Modellfehler Modellabweichungen nur qualitativ erfasst. Bei der strukturierten
Unsicherheitsmodellierung wird hingegen versucht, die Abhéngigkeit des Systems-
verhaltens von einzelnen Parameterunsicherheiten moglichst exakt zu erfassen.

Bei mehreren parametrischen Unsicherheiten d; werden die Unsicherheiten in einer
blockdiagonalen Matrix A angeordnet:

s, 0 0

A= | (D.1)
0 0 6504

Die Abhéngigkeit des Systemverhaltens von den Modellunsicherheiten lésst sich
als Regelkreis entsprechend Abbildung [D.1] aus nominellem Modell und den unbe-
kannten Modellfehlern darstellen. Hierzu wird das nominelle Modell um zusétzliche
Ausgénge z zum Fehlermodell hin und zusétzliche Eingédnge w vom Fehlermodell her
erweitert. Da die zum Fehlermodell gehérenden externen Ein- und Ausgénge im Ein-
bzw. Ausgangsvektor des Systems oben angeordnet werden, wird der mit dem Feh-
lermodell geschlossene Regelkreis als obere LFT (linear fractional transformation)
bezeichnet.
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A

S
I\

M(s)

U] e

v

Abbildung D.1: Nominelle Strecke mit Modellunsicherheiten

Die obere LFT stellt die Grundlage fiir die robuste Stabilitdtsanalyse dar. Hierbei
wird angenommen, dass die Riickfithrung bereits ausgelegt wurde und Bestandteil
der Strecke ist.

Die Ubertragungsmatrix, die das Ubertragungsverhalten des Systems zwischen den
Eingéingen " = [ w v | und Ausgéngen y” = [ z e | beschreibt, ergibt sich in
diesem Fall zu:

My (s) Myy(s)

My(s) Go(s) (D-2)

M(s) =

Die Ubertragungsmatrix G, ,(s) zwischen den nicht zum Fehlermodell gehérenden
Eingéngen v und Ausgéngen e ergibt sich zu:

G,,(s) =G, + My A(I — M;A) "M, (D.3)

—€v

D.2 Normierung

Fiir eine nachfolgende p-Analyse ist es im Allgemeinen besser, zunéchst eine Normie-
rung der Parameterbereiche vorzunehmen, so dass die Parametervariationen jeweils
zwischen —1 und +1 liegen [33]. Sind beispielsweise fir 2 Parameter 6, und 6 die
Parameterbereiche wie folgt vorgegeben,

51 S [51mm 61maz] (D4)
52 S [52mzn 62maa}] (D5)

so lassen sich die Parametervariationen in Abhéngigkeit von 6] und §) wie folgt
darstellen:

0 mazx 0 min 0 maxr d min

5, — Qumar T Otmin | O1 min g1 (D.6)
2 2

52max + (52min 52ma:p - 52min
0 by D.7
: : g, (D.7)

Fiir die Parameterbereiche der Parameter ¢; und &5 gilt in diesem Fall:

6 € [-1+1] (D.8)
by € [-1+1] (D.9)
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Im Allgemeinen wird die Matrix A bei der Normierung ersetzt durch P Q’Q + R.
Die Matrizen P, @ und R werden hierbei wie folgt berechnet:

] O ] 61ma1_61min 0
P = |7 = 1 Q= {—”1 2 e D.10
{ Q in2 — Q ln2 02maz 5 02min ( )
I O1maz+01min 0 :|
B = |7 7 oo D.11
e . (B-1)

Die Elemente der Ubertragungsmatrix M entsprechend Gleichung D.2 ergeben sich
nach [33] bei Verwendung der normierten Matrix A’ zu:

M/n = Q(l_Mnﬁ)_anB

Q (
M/m = Q(l - MnE)_le (
My = MyP+MyR(I—-M,R)™"M,P (
M/22 = Mzz + leﬁ(l - MHE)_1M12 (

D.3 Der strukturierte Singulidrwert p

pa (M) ist der Kehrwert des kleinsten strukturierten Fehlers A aus der Fehlerklasse
A, der die Ubertragungsmatrix M,; destabilisiert [19]:

1
min{g(A) : A € A,det(I — M;,A) =0}

Wird M, durch keinen Fehler aus A destabilisiert (det(Il — M ;A #0) VA € A),
s0 ist pua (M) = 0.
Die Berechnung des strukturierten Singuldrwertes kann im Allgemeinen nicht direkt

pa(My) = (D.16)

erfolgen. Fiir zwei spezielle Fehlerklassen kann pia direkt berechnet werden [19]:

e Fiir A =01, das heifit denselben komplexen Fehler auf der gesamten Diagona-
len ist pa gleich dem Spektralradius der Matrix: pa (M) = p(M;;)

e Fiir A = A, das heifit einen vollbesetzten komplexen Block, ist der strukturier-
te Singuldrwert pa gleich dem maximalen Singuldrwert: pua (M) = (M)

Da jede Fehlerklasse zwischen diesen beiden Extremfillen liegen muss, gilt fiir den
strukturierten Singulérwert:

p(My) < pa(Myy) <7 (M) (D.17)

Diese beiden Grenzen konnen sehr weit auseinander liegen. Es ist jedoch moglich,
durch Anwendung von Transformationen das Intervall zwischen oberer und unte-
rer Grenze einzuengen und somit eine gute Approximation des strukturierten Sin-
guldrwertes zu berechnen [47]. Entsprechende Berechnungsroutinen sind in der Ro-
bust Control Toolbox der Firma MATLAB vorhanden.
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D.4 Robuste Stabilitat

Die Eigenschaft Robuste Stabilitét, das heifit die Stabilitit eines dynamischen Sys-
tems unter Einflul von strukturierten Modellfehlern kann mit Hilfe des strukturier-
ten Singulirwerts nachgewiesen werden. Dazu wird die Ubertragungsmatrix M, (s)
aus Sicht des strukturierten Fehlers A € A gebildet. Der offene Kreis hat die Uber-
tragungsmatrix Q(s) = —M,(s)A. Fiir robuste Stabilitdt muss folgende Bedingung
erfiillt sein [19]:

pa(My,(jw)) <1 Vw, A€ A, () <1 (D.18)



Anhang E

Bezeichnungen

Typografische Kennzeichnungen

Vektoren unterstrichene Kleinbuchstaben,
Element eines Vektors versehen mit ;,

Matrizen unterstrichene Gro3buchstaben,
Element einer Matrix versehen mit ;;,

geschitzte Grofien versehen mit

Transponierte einer Matrix versehen mit 7,

oder eines Vektors

Zeitableitung versehen mit |
Zeitableitung der Ordnung m versehen mit (™)

GroBen des Teilsystems, versehen mit ;,
-beobachters oder -reglers

Referenz- bzw. Sollgrofien versehen mit .,
Abkiirzungen

DLR Deutsches Zentrum fiir Luft- und Raumfahrt
GRNN General Regression Neural Network

HiL Hardware-in-the-Loop

Im Imaginéarteil

KUKA Keller und Knappich Augsburg

MOPS Multi-Objective Parameter Synthesis

PTP Punkt-zu-Punkt (Point-to-Point)

RBF Radial Basis Function

Re Realteil

SISO Single-Input /Single-Output

SPR Streng Positiv Reell (Strictly Positive Real)
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z.B.
z.B.
z.B.

z.B.

7.B.

7.B.

7.B.

7.B.
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Lateinische Symbole
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Loseweite

Amplitude
Aktivierungsfunktion
Dynamikmatrix
Dynamikmatrix des Teilsystems ¢
Eingangsvektor
Basisfunktion
Eingangsmatrix
Koppeleingangsmatrix
Gelenksteifigkeit
Ausgangsvektor

Vektor der Coriolis- und Zentrifugalmomente
Ausgangsmatrix
Koppelausgangsmatrix
Gelenkddmpfung, Durchgriff
Fehlervektor

Fehler

Déampfungsmatrix
dissipative Energie
Gravitationskonstante
Vektor der Gewichtskraftmomente
Ubertragungsfunktion
Fehleriibertragungsfunktion
Motorstrom

Einheitsmatrix
Giitefunktional
Jakobi-Matrix

Armtrégheit

Motortragheit
Tragheitsmatrix der Motoren
kr-Faktor des Motors
Steifigkeitsmatrix
Reglerverstarkung
Reglerverstarkung
Reglerverstarkung

Lénge
Beobachterriickfithrvektor
Beobachterriickfithrmatrix
Masse

Ubertragungsmatrix



154

A~
[
IS
~—

Tréagheitsmatrix der Glieder
Dynamikmatrix des Abschlussmodells
Getriebeiibersetzung

Anzahl der Gelenke

Eingangsmatrix des Abschlussmodells
Beschreibungsfunktion

L isolierte Nichtlinearitét
Gewichtungsmatrix

B Q Beobachtbarkeitsmatrix

—~Yobs

TR

z z|= =
2

Steuerbarkeitsmatrix

Laplace Variable

Zeit

Zeitkonstante, kinetische Energie
Nachstellzeit

Zeitkonstante des Stromreglers

N cI’;QI@I@

53
=

Transformationsmatrix
Eingangsgrofie

Vektor der Eingangsgréfien

Vektor der Koppeleingangsgrofien
potentielle Energie

Ausgangsmatrix des Abschlussmodells

=

Geschwindigkeitsvektor

Vektor der Zustandsgréfien

Ausgangsgrofie, Messgrofie

Vektor der Ausgangsgréfien, Messgrofien
Vektor der Koppelausgangsgréfien, Messgrofien
Storgrofle

Durchgriffsmatrix des Abschlussmodells

NSRS RS SR RS

Griechische Symbole

Einstellparameter

skalarer Parameterfehler, Dampfungsgrad
Stribeck-Exponent

Fehlermatrix

Fehlerklasse

erweiterter Fehler

Parameterfehler

charakteristische Nichtlinearitét
Lernschrittweite

Eigenwert

>3 6 &b >R
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strukturierter Singulédrwert
Viskositéatskoeffizient
Kreiszahl

Gewichtsvektor

virtueller Gewichtsvektor
Spektralradius
Glattungsfaktor, Singuldrwert
maximaler Singuldrwert
Drehmoment

Reglermoment
Coulomb-Reibmoment
Getriebemoment
Haltemoment

Motormoment

Reibmoment
Stribeck-Reibmoment
Kennkreisfrequenz
Drehgeschwindigkeitsvektor
Zentrum einer Aktivierungsfunktion
verzogerte Aktivierung
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