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Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit befasst sich mit der Identifikation von nichtlinearen mecha-
tronischen Antriebssystemen. Darunter sollen elektrisch angetriebene, mehr oder
weniger komplexe mechanische Anordnungen verstanden werden, die mit Hilfe in-
formationstechnischer Komponenten bestimmte Arbeitsablidufe ausfiihren.

Es wird ein Ansatz zum systematischen Entwurf von strukturierten rekurrenten
Netzen entwickelt, mit denen die linearen Parameter und nichtlinearen statischen
Charakteristiken eines mechatronischen Systems identifiziert werden kénnen, ohne
dass vollstdndige Zustandsmessbarkeit gefordert werden muss. Dieser Ansatz wurde
erfolgreich zur gleichzeitigen Identifikation der linearen Parameter, sowie der Rei-
bungen und der Lose in einer antriebstechnischen Anordnung verwendet. Die experi-
mentellen Nachweise an einem Versuchsaufbau und an einem kommerziellen Produkt
aus dem Automobilbereich zeigen eindrucksvoll die Einsatzgebiete des vorgestellten
Verfahrens.

Zur Verallgemeinerung der Anwendbarkeit wurde der Ansatz strukturierter Netze
hinsichtlich der gleichzeitigen Identifikation von linearen Parametern und dyna-
mischen Nichtlinearitdten erweitert. So gelang, zusammen mit der Volterra-Funk-
tionalpotenzreihe, die Identifikation eines unvollstéindig modellierten Systems.

Abstract

The objective of this thesis is the identification of mechatronic drive systems, which
comprise electrically driven more or less complex mechanical plants which carry out
certain tasks with the help of signal processing components.

A systematic method to design a structured recurrent neural network has been
developed, in order to identify the linear parameters and the static nonlinear cha-
racteristics of a mechatronic system, without full state measurement. This method
has been successfully applied for a combined identification of linear parameters,
friction characteristics and backlash. The method has been successfully tested at an
experimental setup and with a commercially available product.

In order to enlarge the general application the presented method has been extended
to simultaneously identify the linear parameters and dynamical nonlinear characte-
ristics. With this extension it is possible together with the Volterra-Series to identify
an incompletely modelled system.
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Fines Tages werden Maschinen
vielleicht denken konnen, aber sie
werden niemals Phantasie haben.
(Theodor Heuss)

1 Einleitung

Das statische und dynamische Verhalten von technischen und nichttechnischen Sys-
temen kann unter Zuhilfenahme der Systemtheorie nach einheitlichen mathema-
tischen Methoden beschrieben werden. Die Modellierung von nichtlinearen dyna-
mischen Prozessen ist fiir Problemstellungen der Pradiktion, Simulation und Feh-
lerdiagnose unerlésslich. Ziel dabei ist es, ein mathematisches Modell zu finden, das
die physikalische Wirklichkeit geniigend genau abbildet.

Ein Prozessmodell kann grundsétzlich auf zwei verschiedene Arten bestimmt wer-
den. Das Aufstellen von mathematischen Gleichungen auf Grund von physikalischen,
chemischen und geometrischen Wirkungszusammenhéingen wird als theoretische Mo-
dellbildung bezeichnet. Diese Vorgehensweise fiihrt in der Regel zu sehr prézisen
Modellen. Doch oft ist die Erfassung der funktionalen Zusammenhénge wegen der
Komplexitat realer nichtlinearer Prozesse sehr schwierig und zeitaufwendig. Wird
der Aufwand unvertretbar grof}, gewinnt die experimentelle Modellbildung an Be-
deutung. Sie geht von mathematischen Modellen aus und versucht deren Parameter
mit Hilfe von Messdaten so zu bestimmen, dass statische und dynamische Zusam-
menhénge zwischen den Ein- und Ausgangssignalen mit groBtmoglicher Uberein-
stimmung abgebildet werden.

So wurden mit dem Einzug der Digitalrechner in die Industrie Parameterschétz-
verfahren zur Prozessidentifikation eingesetzt. Zunéchst konzentrierten sich die For-
schungsaktivititen auf lineare Systeme. Fiir diese sind seitdem viele verschiedene
Identifikationsverfahren entwickelt und an realen Prozessen erprobt worden. Diese
linearen Identifikationsverfahren werden in der Literatur in weitgehend einheitlicher
mathematischer Form dargestellt.

Bei nichtlinearen Systemen nimmt die Komplexitéit der Signalzusammenhénge zu,
was die Modellierung erschwert und eine einheitliche mathematische Theorie zur
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Beschreibung nichtlinearer Systeme kaum zulésst. Allen nichtlinearen Systemen ist
schliellich gemein, dass sie das Superpositionsprinzip verletzen, welches lineare Sys-
teme charakterisiert. Verfolgt man diesen Gedanken, wird offensichtlich, dass die
Fiille verschiedener nichtlinearer Systeme deutlich grofler ist als die des Spezialfalls
der linearen Systeme. Jedoch wird an ein Identifikationsverfahren die Forderung
gestellt, mit moglichst wenig Vorkenntnissen iiber den Prozess auszukommen. Je
grofer aber die Vielfalt moglicher Modellstrukturen ist, desto schwieriger ist es,
diese Forderung zu erfiillen. Dies hat zur Folge, dass nichtlineare Identifikations-
verfahren entsprechend aufwendig sind. Schienen solche Verfahren vor 20 Jahren
komplexitiatsbedingt unbrauchbar, so sind sie durch den rasanten Fortschritt in der
Rechnertechnik heute interessant geworden. Deshalb wurden in den letzten Jahren
die Forschungsaktivitdten auf dem Gebiet der nichtlinearen Systemidentifikation in-
tensiviert.

1.1 Stand der Technik

Die Identifikation linearer dynamischer Systeme ist seit vielen Jahren Stand der
Technik und wird in der Literatur ausfiihrlich beschrieben. Zu erwéhnen wéren an
dieser Stelle die Biicher ,,System Identification [SODERSTROM UND STOICA, 1989
bzw. ,, Theory and Practice of Recursive Identification® [LJUNG UND SODERSTROM,
1987]. Als deutschsprachige Literatur sei auf den Doppelband , Identifikation dyna-
mischer Systeme® [[SERMANN, 1994a,b| verwiesen.

Statische Neuronale Netze zur Identifikation unbekannter statischer Funktionen exis-
tierten bereits vor der ersten Bliitezeit der Neuronalen Netze (1955-1969). Das wohl
erste statische Neuronale Netz wurde von W. McCULLOCH und W. PITTS basie-
rend auf den ”McCulloch-Pitts”-Neuronen entwickelt [McCULLOCH UND PITTS,
1943].

Die erste Bliitezeit der Neuronalen Netze begann mit dem ersten erfolgreichen Neu-
rocomputer (Mark I Perceptron), der in den Jahren 1957 - 1958 am MIT entwickelt
wurde [ROSENBALTT, 1958], und endete 1969 mit M. MINSKYS und S. PAPERTS
Buch “Perceptrons“MINSKY UND PAPERT, 1969).

In den stillen Jahren (1969-1982) fand das Gebiet der Neuronalen Netze kaum Auf-
merksambkeit, allerdings wurden in dieser Zeit viele Grundlagen fiir die neueren Ent-
wicklungen gelegt. So entwickelte P. WERBOsS 1974 das Backpropagation-Verfahren
[WERBOS, 1974].

Mit der Wiederentdeckung des Backpropagation Algorithmus durch D. RUMEL-
HART, G. HINTON und R.J. WILLIAMS 1986 begann die Renaissance Neuronaler
Netze [RUMELHART et al., 1986], die bis heute andauert.
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Seit Beginn der neunziger Jahre des 20. Jahrhunderts haben sich zum einen die
statischen Neuronalen Netze auf Basis von lokalen Basisfunktionen wie das Radial-
Basis-Function-Netz (RBF), das hieraus abgeleitete General-Regression-Neural-Net-
work (GRNN) sowie das Harmonic-Activated-Neural-Network (HANN) durchge-
setzt. Auf der anderen Seite hat das Multi-Layer-Perzeptron-Netz (MLP) eine grofie
Bedeutung gewonnen.

Ebenso existieren seit einigen Jahren mehrere dynamische Neuronale Netze zur
Ein-/Ausgangsidentifikation nichtlinearer dynamischer Systeme. Hierbei kann man
zwischen Neuronalen Netzen mit interner und externer Dynamik unterscheiden. Zu
der Klasse der Systeme mit externer Dynamik gehoren das Time-Delay-Neural-
Network (TDNN) [NELLES, 2001] in den beiden Grundstrukturen Nonlinear-Output-
Error (NOE) und Nonlinear-Autoregressiv-with-exogenous-Inputs (NARX) sowie
die Ansitze basierend auf der Volterra-Funktionalpotenzreihe in der Nonlinear-
Finite-Impulse-Response (NFIR)-Form bzw. in der Nonlinear-Orthonormal-Basis-
Functions (NOBF)-Form [HOFMANN et al., 2002a]. Zu der Klasse der Systeme mit
interner Dynamik gehoren die vollrekurrenten Netze [WILLIAMS UND ZIPSER, 1989]
sowie die partiell rekurrenten Netze wie z. B. das Elman-Netz [ELMAN, 1990].

Ein weiteres Forschungsgebiet, welches in den letzten Jahren intensiv bearbeitet wor-
den ist, ist die Identifikation statischer Nichtlinearitdten mit Hilfe Neuronaler Beob-
achter. Hierbei werden statische Neuronale Netze in einen Luenberger-Beobachter
[LUENBERGER, 1964] implementiert, sodass eine Modellverfeinerung durch die Iden-
tifikation der statischen Nichtlinearitét gelingt.

Eine erste Erweiterung des Neuronalen Beobachters ist in der Arbeit von S. HOF-
MANN [HOFMANN et al., 2002c] beschrieben. In dieser Arbeit wird gezeigt, dass sich
mittels des Neuronalen Beobachters nicht nur statische Nichtlinearitdten, sondern
auch dynamische Nichtlinearitdten identifizieren lassen.

Eine Ubersicht iiber die bisher vorhandenen Ansétze und ihre Gliederung zeigt Ab-
bildung 1.1.

Neuronale Netze

’ Statisch ‘ Dynamisch

Neuronaler

Beobachter
’ RBF ‘ ’ MLP ‘ interne externe
statische dynamische Dynamik Dynamik

Nichtlinearitét| |Nichtlinearitét
HANN| |GRNN
partiell voll NOE/| |INFIR/

rekurrent| frekurrent| |NARX| |[NOBF

Abb. 1.1: Ubersicht bisher vorhandener Neuronaler Netze
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1.2 Motivation und Zielsetzung

Ein entscheidendes Funktions- und Qualitdtsmerkmal fiir eine Vielzahl von mecha-
tronischen Anwendungen wie Werkzeugmaschinen, kontinuierlichen Fertigungsanla-
gen, Zielverfolgungsanlagen oder elektrischer Aktoren in der Automobilindustrie ist
die Giite der Lage- oder Drehzahlregelung. Aufgrund der mechanischen Konstruk-
tion handelt es sich bei diesen Anwendungen um nichtlineare Systeme mit einer
elastischen Verbindung zwischen Antriebs- und Arbeitsmaschine. In Abbildung 1.2
ist diese Konfiguration schematisch dargestellt.

elastische Verbindung

mit Lose

NN

Reibung

/|
NN

Reibung

Antriebsmaschine M
. Arbeitsmaschine
Getriebe

Abb. 1.2: Elastische Verbindung der Antriebs- und Arbeitsmaschine mit Lose

Als Nichtlinearitdten treten insbesondere die Lagerreibung und die in Getrieben oder
Kupplungen vorhandene Lose in den Vordergrund. Diese Nichtlinearitéiten wirken
sich negativ auf die Giite der Regelung und damit auf die Qualitdt der Anwendung,
z. B. der Positionierung eines Roboterarmes oder der Drehzahlregelung einer Pa-
pierspindel, aus. In diesem Zusammenhang ist besonders die Lose hervorzuheben,
da sie einen strukturumschaltenden Effekt besitzt. Ist die Lose nicht im Eingriff, sind
Antriebs- und Arbeitsmaschine entkoppelt. Dies wirkt sich negativ auf die Regelung
aus.

Um den negativen Einfluss der Nichtlinearitdten zu verringern, kénnen Lager mit
geringerer Reibung oder spielfreie Getriebe eingesetzt werden. Diese konstruktiven
Mafnahmen haben den Nachteil, sehr aufwendig und damit kostenintensiv zu sein.

Dabher ist die Forschung im Bereich der Steuerungs- und Regelungstechnik sténdig
bestrebt, den Einfluss der Nichtlinearitéiten durch regelungstechnische Mafinahmen
zu verringern. Dazu ist eine quantitative Kenntnis der Nichtlinearitédten des Systems
erforderlich.

Neben den Nichtlinearititen ist fiir die Giite einer Regelung auch die Quantifizierung
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der linearen Systemparameter wie die Massentrigheitsmomente oder die Federstei-
figkeit der elastischen Verbindung der Maschinen von entscheidender Bedeutung.

Aus diesen Griinden ist die Identifikation aller Systemparameter (sowohl der Nicht-
linearitéten als auch der linearen Systemparameter) die Grundlage fiir eine Verbes-
serung der Regelung mechatronischer Systeme.

Ziel dieser Arbeit ist es, die linearen Parameter und die vorhandenen Nichtlinea-
ritdten eines Single-Input-Single-Output (SISO)-Systems gleichzeitig zu identifizie-
ren und dabei eine physikalische Interpretierbarkeit [SCHRODER, 2000] der Identifi-
kationsergebnisse zu erhalten.

Ausgangspunkt hierbei ist die Verwendung von strukturierten rekurrenten Netzen.
Diese lassen sich urspriinglich in die Gruppe der partiell rekurrenten Netze ein-
ordnen. In [BRYcHCY, 2000] wurden die strukturierten rekurrenten Netze erstmals
zur Systemidentifikation eingesetzt. Dieser erste vielversprechende Ansatz ist jedoch
nicht echtzeitfahig, da die notwendige interne Zustandsberechnung iterativ erfolgte.
Diese Berechnung fiihrt sehr hédufig dazu, dass sowohl die Zustédnde, als auch die
Parameter den physikalisch sinnvollen Bereich verlassen.

Aufbauend auf [BrycHCY, 2000] wird in dieser Arbeit gezeigt, dass es moglich
ist, das Approximationsverhalten der strukturierten rekurrenten Netze deutlich zu
verbessern und die Echtzeitfihigkeit zu realisieren, wenn man die aus der Theorie
der lernfidhigen Beobachter erzielten Erkenntnisse mit denen der partiell rekurrenten
Netze verbindet.

Zusétzlich wird in dieser Arbeit gezeigt, dass auch dynamische Nichtlinearitéiten auf
Basis des Volterra-Ansatzes mit Hilfe strukturierter rekurrenter Netze zusammen
mit weiteren physikalisch relevanten Parametern identifiziert werden kénnen.

Abbildung 1.3 zeigt wie sich das in dieser Arbeit neu entwickelte Verfahren in die aus
Abbildung 1.1 bekannte Gliederung einordnen léasst. Auflerdem sind Verbindungs-
linien zu den bisher bekannten Verfahren hervorgehoben, um anzudeuten, dass es
mit dem neu entwickelten Verfahren der strukturierten rekurrenten Netze moglich
ist, die Vorteile mehrerer bekannter Verfahren zu kombinieren.

1.3 Gliederung der Arbeit

Die vorliegende Arbeit gliedert sich in folgende Abschnitte:

In Kapitel 2 werden zunéchst die statischen Neuronalen Netze beschrieben. An-
schliefend wird auf die dynamischen Neuronalen Netze eingegangen. Ein weite-
rer Abschnitt dieses Kapitels widmet sich den auf der Volterra-Reihe basierenden
Ansétzen. Anschliefend wird der Neuronale Beobachter dargestellt. Ein Vergleich
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Neuronale Netze

’ Statisch ‘ Dynamisch
Neuronaler
Beobachter
’ RBF ‘ ’ MLP ‘ intern externe
statische dynamische Dynamik Dynamik

Nichtlinearitat| | | Nichtlinearitit

HANN| (GRNN

partiell voll NOE/| |NFIR/
rekurrent| rekurrent| |NARX| |[NOBF
I -~
strukturierte |« ” _--7

rekurrente Netzelwgg— - - — =~ ~ 7

Abb. 1.3: Das strukturierte rekurrente Netz und seine Eingliederung in die bisher
vorhandenen Neuronalen Netze

und eine Bewertung der dargestellten Verfahren schlieft das Kapitel ab.

Darauf aufbauend werden in Kapitel 3 die strukturierten rekurrenten Netze zur
gleichzeitigen Identifikation von linearen Parametern und nichtlinearen Charakteris-
tiken vorgestellt. Zusétzlich wird gezeigt, wie das strukturierte rekurrente Netz um
eine Beobachterstruktur erweitert werden kann.

In Kapitel 4 wird dieses strukturierte Netz dazu verwendet, um die linearen Para-
meter und die nichtlinearen Charakteristiken eines mit Lose und Reibung behafte-
ten Zwei-Massen-Systems zu identifizieren. Das Verfahren wird sowohl simulativ als
auch an einer Versuchsanlage des Lehrstuhls mittels Hardware-in-the-Loop Simula-
tion validiert.

Wahrend Kapitel 4 das Verfahren der strukturierten rekurrenten Netze an einer La-
boranwendung zeigt, wird in Kapitel 5 die Anwendbarkeit des Verfahrens an einem
kommerziellen mechatronischen System gezeigt. Es werden die Systemparameter ei-
ner Drosselklappe vollstéindig identifiziert. Anschlieend werden die Identifikations-
ergebnisse verwendet, um das Regelverhalten der Drosselklappe zu verbessern.

In Kapitel 6 wird schliellich der Ansatz der Volterra-Reihe in das strukturierte
rekurrente Netz integriert, um dynamische Nichtlinearitéten zu identifizieren. Simu-
lative Ergebnisse als auch Ergebnisse an der Versuchsanlage zeigen das Potential
dieser Vorgehensweise.

Die Arbeit schliefit in Kapitel 7 mit einer Zusammenfassung und einem Ausblick
auf weiterfithrende Arbeiten.



2 Statische und dynamische Neuronale
Netze

2.1 Einleitung

In diesem Kapitel werden zunéchst die in dieser Arbeit verwendeten statischen Neu-
ronalen Netze bzw. Funktionsapproximatoren beschrieben. AnschlieBend werden aus
der Gruppe der dynamischen Neuronalen Netze ein Neuronales Netz mit externer
Dynamik (NOE-/NARX-Struktur, siche Abbildung 1.1) sowie zwei Neuronale Netze
mit interner Dynamik beschrieben. Auflerdem wird in diesem Kapitel auf Ansétze
basierend auf der Volterra-Reihe eingegangen, welche ebenfalls der Gruppe der dyna-
mischen Neuronalen Netze mit externer Dynamik zugeordnet werden kénnen (NFIR
bzw. NOBF). Zusétzlich wird in diesem Kapitel der Neuronale Beobachter beschrie-
ben. Am Ende dieses Kapitels werden die bisher bekannten Neuronalen Netze mit-
einander verglichen und beziiglich ihrer Anwendbarkeit bewertet.

Zunéchst wird jedoch der Begriff Neuronales Netz definiert.

Definition 2.1 Neuronale Netze, oft auch als kiinstliche Neuronale Netze oder
artificial neural networks bezeichnet, sind informationsverarbeitende Systeme, die
aus einer groffen Anzahl einfacher Einheiten (Zellen, Neuronen) bestehen, die sich
Information in Form der Aktivierung der Zellen tber gerichtete Verbindungen zu-
senden [ZELL, 199/].

2.2 Lernen in Neuronalen Netzen

Die herausragende Eigenschaft Neuronaler Netze ist es, anhand von Trainingsdaten
unbekannte Zusammenhénge zu approximieren und sie nach abgeschlossener Lern-
phase zu reproduzieren, sowie das gelernte Wissen auf ungelernte Eingangsdaten zu
extrapolieren bzw. zu interpolieren. Hierfiir besitzen Neuronale Netze eine begrenzte
Anzahl an Parametern, die wihrend der Lernphase eingestellt werden.

Unter Lernen in Neuronalen Netzen wird im Allgemeinen die Modifikation dieser
Parameter verstanden, um eine bessere Ubereinstimmung zwischen erwiinschter und
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tatsdchlicher Ausgabe des Neuronalen Netzes zu erhalten.

Es wird zwischen drei Arten des Lernens unterschieden

e Uberwachtes Lernen
e DBestarkendes Lernen

e Uniiberwachtes Lernen

Beim dberwachten Lernen gibt ein externer ,,Lehrer® zu jedem Eingangssignal der
Trainingsmenge das korrekte bzw. das beste Ausgangssignal dazu an. Aufgabe des
Lernverfahrens ist es, die Parameter des Netzes so zu verdndern, dass das Netz nach
Abschluss der Lernphase die Assoziation zwischen Ein- und Ausgang selbststéndig
auch fiir unbekannte, dhnliche Eingangssignale vornehmen kann. Diese Art des Ler-
nens ist iiblicherweise die schnellste Methode, ein Neuronales Netz fiir eine Aufgabe
zu trainieren. Auflerdem ist dieses Verfahren das einzige der drei oben benannten
Verfahren, welches sich fiir eine Online-Identifikation eignet. Aus diesem Grund wird
in dieser Arbeit einzig und alleine das iiberwachte Lernen verwendet, wobei in die-
sem Fall der externe ,Lehrer* das zu approximierende System ist. Die allgemeine
Form des iiberwachten Lernens wird durch Abbildung 2.1 veranschaulicht. Diese
Darstellung wird in der Literatur auch als Ausgangsfehleranordnung bezeichnet.

——> System

Neuronales

Netz
y

Abb. 2.1: Prinzip des tiberwachten Lernens

Beim bestdarkenden Lernen gibt der Lehrer nicht die erwiinschte Ausgabe an, son-
dern nur, ob die Ausgabe richtig oder falsch ist. Eventuell wird zusétzlich noch der
Grad der Richtigkeit mit angegeben. Jedoch sind keine Zielwerte fiir den Ausgang
des Neuronalen Netzes vorhanden. Das Lernverfahren muss selbst die richtige Aus-
gabe finden. Diese Art des Lernverfahrens ist neurobiologisch plausibler, weil man
einfache Riickkopplungsmechanismen der Umwelt (Bestrafung bei falscher Entschei-
dung, Belohnung bei richtiger) bei niederen und hoéheren Lebewesen beobachten
kann. Dagegen haben bestéirkende Lernverfahren den Nachteil, dass sie fiir Aufga-
ben, bei denen die erwiinschte Ausgabe bekannt ist, viel linger zum Lernen brauchen
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als iiberwachte Lernverfahren, da weniger Informationen zur korrekten Modifikation
der Parameter verwendet werden.

Beim wuntiberwachten Lernen gibt es iiberhaupt keinen externen Lehrer. Lernen
geschieht durch Selbstorganisation. Dem Netz werden nur die Eingangssequenzen
prasentiert. Das bekannteste Beispiel uniiberwachten Lernens sind die selbstorgani-
sierten Karten bzw. die Kohonen-Netze [KOHONEN, 1990].

2.3 Statische Neuronale Netze

Im Folgenden werden die in dieser Arbeit eingesetzten statischen Funktionsapproxi-
matoren

e Multi-Layer-Perzeptron-Network (MLP)

¢ Radial-Basis-Functions-Network (RBF-Netz)

e General-Regression-Neural-Network (GRNN) und

e Harmonic-Activated-Neural-Network (HANN)
néher beschrieben. Diese statischen Neuronalen Netze sind in der Lage, allgemeine
oft nicht analytisch beschreibbare oder nicht unmittelbar zugéngliche, nichtlineare

Funktionen zu approximieren. Zunéchst soll jedoch der Begriff der statischen Nicht-
linearitat definiert werden.

Definition 2.2 FEin N-dimensionaler Eingangsvektor uw = [uy, ug, - - - ,uN]T werde
durch eine kontinuierliche, bandbegrenzte und zeitinvariante Funktion NLC auf einen
skalaren Ausgangswert y abgebildet.

y = NC(u)
Die Funktion NC : RY — R wird als statische Nichtlinearitéit bezeichnet.
Der Fall eines mehrdimensionalen Ausgangsvektors y kann aus dem oben beschrie-
benen eindimensionalen Fall leicht abgeleitet werden, da hierbei lediglich entspre-

chend der Dimension von y mehrere skalare Nichtlinearititen parallel angeordnet
werden [FROSCHHAMMER, 2002].

2.3.1 Multi-Layer-Perzeptron-Network

Ein Multi-Layer-Perzeptron-Netzwerk (MLP) ist ein klassischer nichtlinearer Funk-
tionsapproximator, welcher an das biologische Vorbild , menschliches Gehirn* an-
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gelehnt ist. Die einzelnen technischen Neuronen, oft auch als Perzeptronen bezeich-
net, bestehen wie das biologische Vorbild aus einem Zellkérper, den Dendriten, wel-
che die Eingaben der Zelle aufsummieren, und einem Axon, welches die Ausgabe
einer Zelle nach aulen weiterleitet. Wie im biologischen Vorbild, wo sich diese Axo-
ne verzweigen und iiber die Synapsen mit den Dendriten nachfolgender Neuronen in
Kontakt treten, so stehen die einzelnen technischen Perzeptronen mit nachfolgenden,
bzw. auch mit vorangegangenen Perzeptronen in Verbindung. Die Kombination aus
Axon und Synapse wird im technischen Fall als Verbindungsgewicht O bezeichnet.
In Abbildung 2.2 sind exemplarisch zwei biologische Neuronen dargestellt. Die bei-
den Zellkorper sind mittels der hervorgehobenen Synapse miteinander verbunden.
In Abbildung 2.3 ist die entsprechende kiinstliche Anordnung dargestellt, wobei é)ij
die Stéarke der Verbindung zwischen dem Neuron ,;7“ und dem Neuron ,,7“ darstellt.

Zellkorper
O
Dendriten

Abb. 2.2: Schema biologischer Abb. 2.3: Schema technischer
Neuronen Neuronen

Das technische Perzeptron wird, wie es in den MLP-Netzen verwendet wird, im Fol-
genden beschrieben. Abbildung 2.4 zeigt den funktionalen Zusammenhang zwischen
den Eingéngen u; bis uy und dem Ausgang y des Perzeptrons.

Ug

Abb. 2.4: Schema eines technischen Perzeptrons

Zunéchst werden die Eingénge mit den zugehorigen Verbindungsgewichten (Kanten-
gewichte) ©; gewichtet und anschliefend aufsummiert!. Zusitzlich zu dieser Sum-
me wird noch der Bias oder Offset ©g hinzuaddiert. Die anschlieende nichtlineare

!Da an dieser Stelle nur ein einzelnes Perzeptron betrachtet wird, kann auf den zweiten Index
der Einfachheit halber verzichtet werden.
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Transferfunktion (oder auch Entscheidungs- bzw. Aktivierungsfunktion) 7 (iy) bil-
det den Summenausgang uy, nichtlinear auf den Perzeptronausgang ¢ ab.

Algebraisch lésst sich das einzelne Perzeptron wie folgt beschreiben

Uy, = @T'Q:Z£1éi‘ui
E (2.1)
g = T(is)
" A 1T .
Dabei sind ©= [0, 0, - - - ,@N] der Stiitzwertevektor und u=[1,uq, ug, -, uy|

der um uy = 1 erweiterte Eingangsvektor. Hierbei gilt, dass O, € R ist und je nach
Anwendung u; € R oder u; € B sein kann.

Die Gleichungen in (2.1) kénnen nun kompakt dargestellt werden als
G=T (@T : Q) (2.2)

Besondere Bedeutung im Perzeptron hat die Aktivierungsfunktion 7 (uy). Hierfiir
werden am haufigsten sigmoide (S-formige) Aktivierungsfunktionen verwendet. Ty-
pische Transferfunktionen sind in Tabelle 2.1 abgebildet.

Die Leistungsfahigkeit des MLP-Netzes beruht auf der Moglichkeit, eine Vielzahl
von einzelnen Perzeptronen zusammen zu schalten. Hierbei werden die Perzeptronen
in verschiedenen Schichten (Layer) sortiert. Ein Beispiel fiir solch eine vorwérts
gerichtete Netzstruktur ist in Abbildung 2.5 dargestellt.

Abb. 2.5: Vorwdrtsgerichtetes MLP-Netz mit zwei versteckten Schichten

In dem in Abbildung 2.5 dargestellten MLP-Netz handelt es sich um ein Netz mit
zwei versteckten Schichten, da nur fiir das Perzeptron in der Ausgangsschicht {iber-
priift werden kann, ob der Ausgang korrekt ist, oder ob er falsch geschétzt wird.
In Abbildung 2.5 wird folgende Nomenklatur verwendet: Der obere Index fiir Para-
meter und Transferfunktion bezeichnet die Schicht, die unteren beiden Parameter
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7 (us)

weiche Transferfunktionen

1— 6—2u2

tanh Funktion

0O-U
1+e’CﬂE+U

verallg. Logistikfunktion

~

C-uxn,

lineare Funktion

S35

harte Transferfunktionen

sign(ty)

Signumfunktion

[ 41, Gy >0
1 0, sonst
Stufenfunktion

Tabelle 2.1: Typische Transferfunktionen T (uy)
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bei den Gewichten zeigen an, welche beiden Perzeptronen mit diesem Gewicht ver-
bunden werden. Der untere Index bei den Transferfunktionen gibt die Nummer des
Perzeptrons an.

Mit einem MLP-Netz lassen sich nichtlineare statische Funktionen hoher Dimension
sehr gut approximieren. Aus regelungstechnischer Sicht ist das MLP-Netz jedoch nur
bedingt geeignet, da sich eine Anderung der Stiitzwerte nicht lokal sondern global
auswirkt [SCHAFFNER, 1996].

2.3.2 Radial-Basis-Function-Network

Das Radial-Basis-Function-Network (RBF) [PoGG10 UND GIROSI, 1989 stellt die
Grundstruktur der Approximatoren mit gewichteten lokalen Basisfunktionen dar.

Die mathematische Beschreibung eines RBF-Netzes mit r Neuronen, den Gewichten
©; und den Stiitzstellen §; mit 1 < j < r lautet

URBF = Z Q; -

Hierbei bezeichnet man die Gaufi’schen Glockenkurven A;(u) als Basis- bzw. Ak-
tivierungsfunktionen. Die Darstellung der Glockenkurven ist an die der Standard-
verteilung mit o2 angeglichen. Die Parameter der Aktivierungsfunktionen sind der
Glattungsfaktor o, der den Grad der Uberlappung zwischen benachbarten Aktivie-
rungen bestimmt, und die Stiitzstellen ;, die die Lage der Zentren der Gaufiglocken
im Eingangsraum beschreiben.

_te aj

Aj(u)

Im Allgemeinen miissen die Stiitzstellen &; nicht gleichmé&Big verteilt sein. Bei den in
dieser Arbeit eingesetzten Approximatoren sind die Stiitzstellen im Eingangsbereich
jedoch dquidistant verteilt. Dadurch ist der Abstand zwischen zwei Stiitzstellen A&
konstant. Wird der Eingangsbereich, der z. B. im Fall einer Reibungskennlinie durch
die maximal zuldssigen Drehzahlen gegeben ist, allgemein durch ., und ;.
beschrieben, berechnen sich die Stiitzstellen zu

Umax — Umin

Damit muss fiir die Anzahl r der Stiitzstellen r > 2 gelten.
Zur besseren Vergleichbarkeit wird der Glattungsfaktor o auf den Abstand zwischen
zwei Stiitzstellen normiert. Damit gilt 0,0 = Aig
Mit dem normierten Glattungsfaktor ergibt sich die mathematische Beschreibung
des RBF-Netzes zu

o (u—gy)?

URBF = Z 0, - Aj(u) mit Aj(u) = e zoformae? (2.3)
j=1
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Die Gewichte @j werden zum Gewichts- oder Parametervektor © des Funktionsap-
proximators zusammengefasst.

. . A AT

0=1[6, ... 6,]

Ebenso kénnen die Aktivierungsfunktionen A;(u) zu einem Vektor zusammengefasst
werden.

Aw) = [ Aw) ... Afu) ]

Somit ergibt sich die mathematische Beschreibung des RBF-Netzes in vektorieller
Form zu T

Jrer = O - A(u) (2.4)
Entsprechend der mathematischen Beschreibung des RBF-Netzes ergibt sich die in
Abbildung 2.6 dargestellte Struktur.

Abb. 2.6: Struktur des RBF-Netzes mit r Stiitzstellen

Nachteile des RBF-Netzes sind die ungiinstige Interpolation zwischen den Stiitzwer-
ten sowie das ungiinstige Extrapolationsverhalten aufgrund der fehlenden Monotonie-
Erhaltung (siehe Abbildung 2.8). Damit wird wesentlichen Forderungen in regelungs-
technischen Anwendungen widersprochen, weshalb das RBF-Netz modifiziert wird
[SCHRODER, 2001].

2.3.3 General-Regression-Neural-Network

Die Erweiterung des RBF-Netzes fithrt auf das General-Regression-Neural-Network
(GRNN) [SPECHT, 1991], dessen Unterschied in der Normierung aller Aktivierungs-
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funktionen auf deren Summe besteht. Die Struktur des GRNN mit » Neuronen, den
Gewichten ©; und den Stiitzstellen &; ist in Abbildung 2.7 dargestellt.

¢ JGRNN

Abb. 2.7: Struktur des GRNN mit r Stiitzstellen

Die mathematische Beschreibung des GRNN lautet

R r ~ X 6_ 2:0h0rm A§2
jJornn = > _0;-Aj(u)  mit  Aj(u) = — = (2.5)
j=1 Ze‘m
k=1

In kompakter vektorieller Schreibweise lisst sich Gleichung (2.5) darstellen als

. AT

Jornny = O - A(u) (2.6)
mit

6=16, ... 6,17 wd AW =[ AW ... Au)]

Durch die Normierung der Aktivierungsfunktionen gilt >, Ax(u) = 1 und der
Wert der approximierten Funktion liegt stets innerhalb der durch die angrenzenden
Stiitzwerte gegebenen Grenzen. Wegen der Normierung fiithrt die Monotonie der
Stiitzwerte auch zu einem monotonen Verlauf der approximierten Funktion. Damit
werden, wie in Abbildung 2.8 dargestellt, gegeniiber dem RBF-Netz ein besseres
Interpolations- und ein wesentlich besseres Extrapolationsverhalten erreicht. Aus
diesem Grund ist das GRNN fiir regelungstechnische Anwendungen relevant.
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UGRNN,; URBF

&1 ) &3 &4 &5 u

Abb. 2.8: Approrimationsverhalten von RBF-Netz und GRNN bei identischen Pa-
rametern £, © und o

2.3.4 Harmonic-Activated-Neural-Network

Obwohl das GRNN grundsétzlich zur Approximation periodischer Funktionen geeig-
net ist, wirken die Stiitzwerte nur lokal, was zu einer begrenzten ortlichen Auflésung
fithrt. Fiir eine gleichméfig hohe Approximationsgenauigkeit wire eine grofie An-
zahl an Stiitzwerten erforderlich, die aufgrund des Rechenaufwandes nicht mehr
in Echtzeit bearbeitet werden kénnen. Aus diesem Grund wird ein weiterer Funk-
tionsapproximator, das Harmonic-Activated-Neural-Network (HANN), eingefiihrt
[BEUSCHEL, 2000].

Die Grundidee ist, eine periodische Nichtlinearitdt durch eine reelle Fourierreihe
nachzubilden. Das fiihrt auf einen Approximator mit harmonischen Basisfunktio-
nen. Die Grundstruktur des HANN mit » Neuronen zur Approximation einer mit
2 periodischen Funktion bis zur (%)—ten Oberwelle ist in Abbildung 2.9 dar-
gestellt. Entsprechend muss fiir eine Funktion mit der Periode P der Eingang des

Approximators mit 27? gewichtet werden.

Fiir die Anzahl r der Neuronen gilt die Einschrinkung, dass r ungerade und grofler
2 sein muss.

Die mathematische Beschreibung des HANN, angelehnt an die Definition der reellen
Fourierreihe, lautet

r—1

Jrany = O + Z [é)j -cos(ju) + é(%lﬂ) - sin(j u)] (2.7)

Jj=1
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bzw. in vektorieller Schreibweise

r—1

UHANN = Z éj -Aj (U) = @T A(U) (2-8)
=0

mit .
6 = [606 6,
r—1

A(u) = [1 cos(u) - - - cos(*5-u) sin(u) - - -sin(%u)}T

Damit ergibt sich die in Abbildung 2.9 dargestellte Struktur des HANN.

gHANN

Abb. 2.9: Struktur des HANN fir (r=1/2 Oberwellen

Mit MLP-, RBF-, GRNN- und HANN-Netz sind alle in dieser Arbeit eingesetzten
statischen Funktionsapproximatoren definiert, wobei dem GRNN besondere Gewich-
tung zukommt.

2.3.5 Gradientenverfahren fiir statische Neuronale Netze

Die Adaption der Gewichte der statischen Neuronalen Netze erfolgt mit Hilfe eines
Lernalgorithmus, dem sogenannten Lerngesetz. Das wohl bekannteste Lernverfahren
stellt das Gradientenverfahren dar.

Durch das Lernverfahren sollen die Parameter bzw. die Gewichte des Neuronalen
Netzes so angepasst werden, dass die Abweichung zwischen dem Ausgang y des
zu identifizierenden Systems und dem Ausgang y des Neuronalen Netzes minimiert
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wird. Diese Abweichung zwischen wahrem und geschétztem Wert wird als Ausgangs-
fehler

~

e(©) = (y-9(9) (29)
bezeichnet.

Ausgangspunkt fiir die folgenden Uberlegungen ist das quadratische Fehlermaf

A 1 - 1

B(6) =3¢ =5 (v- (@) (2.10)

Die Einfiihrung des Faktors % ist fiir die Adaption der Gewichte unerheblich, fiihrt
jedoch zu einem iibersichtlicheren Lerngesetz.

Das Ziel des Lernverfahrens ist es, Gleichung (2.10) beziiglich der Parameter (©) zu
minimieren. Da im Allgemeinen F (@) nicht analytisch vorliegt, bzw. deren Ableitung
beziiglich der Parameter © nicht analytisch berechnet werden kann, ist man auf eine
iterative Losung angewiesen [PAPAGEORGIOU, 1991].

Die grundsétzliche algorithmische Struktur besteht aus nachfolgenden Schritten und
wird in Abbildung 2.10 fiir den zweidimensionalen Fall illustriert.

(1) Wahl eines Startpunktes @(0) und Festlegung des Iterationsindexes zu [ = 0.
(2) Bestimmung einer Suchrichtung s

(3) Bestimmung einer skalaren Schrittweite n) > 0 durch Losung des folgenden
eindimensionalen Minimierungsproblemes

min E (@(l) + n%”)) (2.11)

n>0
anschliefend ergibt sich der [ 4 1-te Parametervektor aus

I+1)

6" =@ 4y (2.12)

(4) Ist ein geeignetes Abbruchkriterium erfiillt, dann stop. Ansonsten:
(5) Beginn einer neuen Iteration [ := [ + 1 und Riicksprung nach (2).
Das in [PAPAGEORGIOU, 1991] beschriebene Gradientenabstiegsverfahren verwen-

det fiir die Suchrichtung am jeweiligen Iterationspunkt die Richtung des steilsten
Abstiegs, also die negative Gradientenrichtung

sW=—-————" (2.13)
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gesuchtes
Minimum

Abb. 2.10: [terative Suche eines lokalen Minimums

In der in dieser Arbeit verwendeten Version des Gradientenabstiegsverfahrens wird
auf die Bestimmung der skalaren Schrittweite 7 fiir jeden Iterationsschritt verzich-
tet, da die Bestimmung dieser Suchrichtung oft sehr zeitaufwendig und somit in
Echtzeit nicht mehr durchfiihrbar ist. Es wird eine geeignet gewihlte Schrittweite
n als konstant angesetzt. Diese Schrittweite wird oft auch als Lernschrittweite oder
auch Lernfaktor bezeichnet.

Fiir die Anderung der Gewichte des Neuronalen Netzes ergibt sich somit in zeitdis-
kreter Schreibweise folgendes Lerngesetz

- : OE(O[k])
Olk+ 1| =9lk] —n——= 2.14
Ok +1] =6kl —n 26[k (2.14)
In zeitkontinuierlicher Form lautet das Lerngesetz
do OF(©

dt PE)

wobei die Lernschrittweite n’ der mit der Abtastzeit gewichteten Lernschrittweite
fiir den zeitdiskreten Fall entspricht.

Fiir die statischen Neuronalen Netze unterscheiden sich die Lerngesetze nur in der

Berechnung der Suchrichtung, bzw. des Gradienten ag_%@)'

Fiir die statischen Neuronalen Netze RBF-, GRNN- und HANN, welche auf lokalen
Basisfunktionen basieren, ergibt sich eine identische Berechnung der Suchrichtung,
die im Folgenden hergeleitet wird.
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Setzt man die mathematischen Beschreibungen der statischen Neuronalen Netze
(2.4), (2.6) oder (2.8) in Gleichung (2.10) ein, so erhélt man

E(©) = % (y -6 A(u))2 (2.16)

Differenziert man nun Gleichung (2.16) unter Beachtung der Kettenregel nach dem
Gewichtsvektor ©, so erhélt man die Suchrichtung

OF(©)
Re)

== (y-0"AW)) - Alw) = —€(©) - Aw) (2.17)

Die Berechnung der Suchrichtung fiir das MLP-Netz erfolgt analog zu der oben
beschriebenen Vorgehensweise durch konsequentes Anwenden der Differentiations-
regeln auf Gleichung (2.10). Man erhilt somit eine Verallgemeinerung des Gradien-
tenverfahrens iiber mehrere Schichten hinweg. Dies wird in der Literatur auch als
Backpropagation-Lernalgorithmus beschrieben. Auf eine genauere Herleitung soll
an dieser Stelle verzichtet werden. Sie kann in der Literatur (z. B. [ScHMIDT, 1997,
ZELL, 1994]) nachgelesen werden.

2.4 Dynamische Neuronale Netze

Im Rahmen dieses Kapitels werden drei klassische partiell rekurrente Neuronale
Netze untersucht.

e Time-Delay-Neural-Network (TDNN)
e Jordan-Network

o Elman-Network

Diese Arbeit beschrankt sich auf die partiell rekurrenten Netze, da bereits in [T'so1
UND BACK, 1994] beschrieben ist, dass vollrekurrente Netze hinsichtlich ihrer Ar-
chitektur zu komplex fiir praktische Anwendungen sind.

2.4.1 Time-Delay-Neural-Network

Als erstes dynamisches Neuronales Netz wird das Time-Delay-Neural-Network (TD-
NN) betrachtet.

In Abbildung 2.11 ist die Struktur eines TDNN als Nonlinear-Output-Error (NOE)-
Modell dargestellt. Diese Struktur wird in der Literatur auch als Parallel-Modell
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bezeichnet. Abbildung 2.12 zeigt ein TDNN in der Nonlinear-Autoregressiv-with-
exogenous-Inputs (NARX)-Struktur. Dies wird auch oft als Seriell-Parallel-Modell
bezeichnet [NELLES, 2001].

1 v 1
z 1 z 1
ulk—1].2 R wlk—1]—
| glk—1] | | ylk—=1]
1 y 1 A
B Il B 1
ulk—2] - ulk—2]L =
Gk — - . k— .
. LR BN _ L] L I glk]
: NC > . N |
v 4 X
1 I v
z 1 z 1
|u[k—n] > ulk—n]—
kol ylbn]

Abb. 2.11: Struktur eines TDNN als Abb. 2.12: Struktur eines TDNN in der
NOE-Modell NARX-Struktur

Der Unterschied zwischen den beiden Strukturen ist, dass in der NOE-Struktur
der geschitzte Ausgang 1 zuriickgekoppelt wird, wiahrend in der NARX-Struktur
die verzogerten Werte des gemessenen Ausgangs y als Eingang dienen. Es handelt
sich jedoch bei beiden Strukturen um ein System mit externer Dynamik. Diese
Bezeichnung folgt aus der Tatsache, dass beide Strukturen in zwei Bereiche aufgeteilt
werden konnen, zum einen in einen externen Dynamik-Block (Filter), in dem die Ein-
und Ausgangswerte verzogert werden, und in den nichtlinearen Funktionsblock M.
Hierbei ist ML ein statisches Neuronales Netz. Aufgrund der relativ groen Anzahl
an Eingangsgrofien finden nur solche statischen Neuronalen Netze Verwendung, die
mit dieser groflen Zahl an Eingangsgrofien trainiert werden konnen. Hier kommt in
vielen Féllen das MLP-Netz zum FEinsatz.

Aufgrund der groflen Vielzahl an Einstellmoglichenkeiten ist das TDNN ein univer-
selles Werkzeug zur Identifikation von unbekannten Ein-/Ausgangszusammenhéngen.
Allerdings erschwert die Vielzahl der Einstellméglichkeiten auch das Finden der op-
timalen Einstellungen, welches bislang nur iterativ basierend auf Erfahrungswerten
geschieht [WIMBOK, 2001].
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2.4.2 Jordan-Netzwerk

M.I. JORDAN stellt in [JORDAN, 1986] das nach ihm benannte Jordan-Netz vor.
Hierbei wird die Netzarchitektur einfacher Feedforward-Netze um Kontextzellen er-
weitert, die zur Speicherung der Ausgabe dienen. Im Gegensatz zu einem TDNN
werden die gespeicherten Ausgaben nicht an die Eingabe-Neuronen des Feedforward-
Netzes zuriickgekoppelt, sondern direkt an die versteckte Schicht. Aulerdem besitzen
die Kontextzellen direkte Riickkopplungen der Stérke A, welche nicht trainierbar ist.
Damit gehort das Jordan-Netz zur Klasse der rekurrenten Netze mit interner Dyna-
mik. Die prinzipielle Struktur eines Jordan-Netzes ist in Abbildung 2.13 dargestellt.
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Ausgabezellen
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Abb. 2.13: Architektur eines Jordan-Netzwerkes

Jordan hat gezeigt, dass mit diesem Modell mit einem festen Eingabewert eine ganze
Ausgabesequenz assoziiert werden kann, so dass das Netzwerk bei gleichbleibender
Eingabe die ganze Sequenz Schritt fiir Schritt generieren kann. Ein Jordan-Netz ist
auch in der Lage, mit verschiedenen festen Eingabevektoren verschiedene Ausgabe-
sequenzen zu assoziieren.

Problematisch bei diesem Modell ist allerdings, dass fiir viele Probleme einerseits
ein kleiner Wert von \ benétigt wird, um flexibel auf neue Anderungen zu reagieren,
andererseits aber auch ein groflier Wert fiir A nahe bei 1.0 erwiinscht ist, um ldnger
zuriickliegende Ausgaben beriicksichtigen zu konnen.
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2.4.3 Elman-Netzwerk

Elman-Netze [ELMAN, 1990] sind eine Modifikation der Jordan-Netze, bei der die
Riickkopplungsverbindungen nicht mehr von der Ausgabeschicht zur Kontextschicht,
sondern von der verdeckten Schicht zur Kontextschicht verlaufen. Somit sind Elman-
Netze in der Lage, die Zustédnde der verdeckten Schicht zu speichern. Zudem entfallen
die direkten Riickkopplungen der Kontextzellen.

Elman-Netze wiederum stellen einen Sonderfall der hierarchischen Elman-Netze dar,
bei denen das Prinzip der Elman-Netze auf mehrschichtige Netze erweitert wird.
Zusétzlich werden die bereits von den Jordan-Netzen bekannten Riickkopplungen
der Kontextzellen eingefiihrt. Der Vorteil der erweiterten Elman-Netze liegt neben
der Existenz mehrerer verdeckter Schichten vor allem in der Tatsache, dass die Kon-
textschichten durch die Wahl unterschiedlicher Riickkopplungen \; unterschiedliches
Speicherverhalten haben kénnen. In Abbildung 2.14 ist ein klassisches Elman-Netz
abgebildet und in Abbildung 2.15 ein hierarchisches Elman-Netz mit zwei versteck-
ten Schichten und einer zusétzlichen Kontextschicht fiir die Ausgabeschicht.
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Abb. 2.14: Architektur eines Elman-Netzes

2.4.4 Lerngesetze fiir dynamische Neuronale Netze

Fiir dynamische Neuronale Netze werden in [ZELL, 1994] Backpropagation Through
Time (BPTT) und Real-Time Recurrent Learning (RTRL) vorgeschlagen.
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Abb. 2.15: Architektur eines hierarchischen Elman-Netzes

Der BPTT beruht auf der in [MINSKY UND PAPERT, 1988] beschriebenen Aussa-
ge, dass jedes rekurrente Netz mit diskreten Zeitschritten fiir eine fest vorgegebene
Zeitdauer mit einem #quivalenten Feedforward-Netz simuliert werden kann. Hier-
bei werden durch eine als zeitliches Entfalten bekannte Technik fiir das dquivalente
Feedforward-Netzwerk alle Neuronen und Gewichte des rekurrenten Systems fiir je-
den diskreten Zeitschritt durch eigene Neuronen und Gewichte ersetzt. Dies lasst
sich am einfachsten durch ein Beispiel verdeutlichen. In Abbildung 2.16 ist ein ein-
faches rekurrentes Netz mit zwei Zellen angegeben. In Abbildung 2.17 ist das fiir
t + 1 Zeitschritte dquivalente Feedforward-Netz dargestellt.

0,

A

®21

Abb. 2.16: Einfaches rekurrentes Netzwerk mit zwei Zellen

Liegt nun das dquivalente Feedforward-Netz vor, so kann das normale Backpropaga-
tion-Verfahren zum Trainieren der Gewichte angewendet werden. Hierbei ist zu be-
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Zeitschritt

t+1

Abb. 2.17: Aquivalentes Feedforward-Netzwerk

achten, dass alle Gewichte mit den gleichen Indizes iiber alle Zeitpunkte den gleichen
Wert haben, da sie im rekurrenten Netz nur als ein Gewicht vorhanden sind.

Es ist nun offensichtlich, dass die Komplexitéit dieses Verfahrens sehr hoch ist. Ein
wesentlich effizienteres Verfahren ist das RTRL-Verfahren [WILLIAMS UND ZIPSER,
1989], welches ebenfalls ein Gradientenabstiegsverfahren ist. Auch hier erhélt man
die Berechnung der Suchrichtung durch konsequentes Anwenden der Kettenregel
auf das quadratische Fehlermaf. Dieses Verfahren wird ausfiihrlich in Kapitel 3
dargestellt.

2.5 Volterra-Ansatz

Ein weiterer Ansatz zur Modellierung bzw. Identifikation von nichtlinearen Systemen
beruht auf der Volterra-Funktionalpotenzreihe (kurz Volterra-Reihe) [VOLTERRA,
1930]. Mit der Volterra-Reihe koénnen dynamische Nichtlinearitdten approximiert
werden.

Definition 2.3 FEine dynamische Nichtlinearitit NL 4y, (u) : RY — R ist ein
nichtlineares System, welches sich in statische Nichtlinearititen NC und in lineare
zeitinvariante Ubertragungsfunktionen F(s) mit abklingender Impulsantwort sepa-
rieren ldsst. Hierbei konnen die einzelnen Blocke linear und nichtlinear miteinander
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verkoppelt sein. Es darf jedoch keine Ausgangsriickkopplung zwischen den einzelnen
Blécken vorhanden sein.

Y= /\/Zdyn (u)

Die Volterra-Reihe ist eine Erweiterung der zeitdiskreten Faltungssumme fiir lineare
Systeme. Bei dem Volterra-Ansatz setzt sich das Ausgangssignal nur aus Vergan-
genheitswerten des Eingangssignals zusammen. Der hier dargestellte Ansatz stellt
die Volterra-Reihe in ihrer allgemeinsten Form dar

G = o+ > gli]ulk—i

11=0

3 Y alinsia] ulk — ir] ulk — i)

11=0i5=0
e (2.18)
+ >0 D > glin,de, . igulk — i ulk — dg) - - ulk — i)
i1=0i2=0  iq=0
Die Parameter g[i], §[i1, 2], ..., g[i1, 2, . . ., 4] sind die Elemente der Volterra-Kerne
ersten, zweiten, . .., g-ten Grades. Die Konstante g, entspricht dem Beharrungswert,

den der Prozess bei verschwindender Anregung annimmt. Betrachtet man die erste
Summe in Gleichung (2.18) mit dem Kern erster Ordnung, so sieht man, dass in
diesem Ansatz auch die lineare Faltungssumme enthalten ist. Da die obere Grenze
aller Summen unendlich ist, ist obiger Ansatz fiir eine Identifikation unbrauchbar.
Fiir stabile Systeme konnen jedoch die Kerne hoheren Grades bei Erreichen einer
oberen Grenze m vernachléssigt werden, ohne gravierende Modellungenauigkeiten zu
erhalten. Bei genauer Betrachtung von Gleichung (2.18) féllt auf, dass alle Elemente
der Kerne ab dem zweiten Grad symmetrisch aufgebaut sind.

Kern 2. Grades: gliy,i2] = g[ia, 1]
Kern 3 Grades: g{il,ig,’ig] = g[il,ig,’ig] = g[i27i1,?:3] = g[ig, ig,il] =
glis, i1, 1] = glis, 2, 1]

Werden weiterhin sprungfihige Systeme ausgeschlossen, so vereinfacht sich die Vol-
terra-Reihe unter Beriicksichtigung der zuvor gemachten Anmerkungen zu folgender
Form
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gk = go+ i ali] ulk — ]

+ 35 5 gl iafulk — i ulk — o
e (2.19)

S e S Glinin. gl ulk — i) ulk — ia] - ulk — i

i1=110=11 tq=lg—1

Es gilt hierbei z. B. fiir die Elemente des Kerns zweiter Ordnung

g[ilu Z2] - g[ilu Z2] \V/ Z.1 == Z.2
i 2.20
g[llv Z2] = 2 ( )

glin,ia] V iy # iy

Fiir die Elemente der Kerne hoherer Ordnung gelten analoge Zusammenhénge.

In Vektorschreibweise kann Gleichung (2.19) wie folgt geschrieben werden

. AT
Mit dem Messvektor bzw. der dynamischen Aktivierung
AdTyn[k]: Lulk—1], ... ,ulk—m],
w?lk — 1), ulk — 1] - ulk — 2], ... ,u?[k —m], (2.22)
Wk — 1], ]
und dem Parametervektor, der die Parameter der Volterra-Kerne enthélt
~T " " “ " R N N
0, =| go. 901, glm),g[1, 1], 91,2}, ..., ghm.m],g[1, 1,1, | (2:23)

Die so gewonnene Volterra-Reihe eignet sich zur Darstellung und Identifikation von
blockorientierten nichtlinearen Systemen wie z. B. das Hammerstein- oder auch das

Wiener-Modell [RAHM, 2000].
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2.5.1 Das Hammerstein-Modell im Ansatz der Volterra-Reihe

Abb. 2.18: Hammerstein-Modell mit Eingang u, Ausgang y und Zwischengréfle v

Werden die in Abbildung 2.18 verwendeten Formelzeichen fiir die Ein- und Aus-
gangsgroBen des Hammerstein-Modells benutzt, so ergeben sich die Beschreibungen
der Subsysteme zu

b = NC(u) = o + a1u + agu® + - - + G ul (2.24)
glk] = hlilofk — i] (2.25)
=1

Durch Einsetzten des Polynoms der statischen Nichtlinearitét (Gleichung (2.24)) in
die Faltungssumme (Gleichung (2.25)) kann das Ergebnis in folgender Form, die in
der Schreibweise an die Volterra-Reihe angepasst ist, dargestellt werden

4 ‘ [z’,i]uz[k—i]+---+zg[i,...,i]uq[k—z'] (2.26)

q—mal

<>
=
I
>
(e}
_l_
Na)
=
£
k‘
|
S
+
>

Vergleicht man Gleichung (2.26) mit dem Ansatz der Volterra-Reihe (Gleichung
(2.19)), fallt auf, dass die Kerne hoheren Grades nur auf der Hauptdiagonalen be-
setzt sind, was durch die besondere Indizierung der Kerne (g, ...,i]) angedeutet
wird. Deshalb lassen sich die Kerne hoheren Grades, wie auch der lineare Kern durch
Einfachsummen beschreiben. Durch einen Koeffizientenvergleich erhélt man den Zu-
sammenhang der Parameter zwischen den angesetzten Gleichungen (2.24) und (2.25)
und der oben dargestellten Form (2.26).

Go = a0 hli]
=1

(2.27)
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2.5.2 Eigenschaften des Volterra-Ansatzes

Der vorgestellte Ansatz der Volterra-Funktionalpotenzreihe zur Identifikation nicht-
linearer dynamischer Systeme weist folgende strukturelle Vorteile auf

e Die Volterra-Reihe ist ein allgemeiner nichtlinearer Ansatz, der wenig Vor-
kenntnisse iiber das zu identifizierende System erfordert.

e Der Ansatz ist linear in den unbekannten Parametern und das Ausgangssignal
wird nur aus einer gewichteten Summe von Eingangssignalen gebildet. Daraus
ergeben sich zwei wesentliche Besonderheiten dieses Ansatzes

1. Mit der ungestorten Messmatrix und einem ausschliefllich gestorten Aus-
gangsvektor sind die Voraussetzungen fiir die Anwendung der einfachen
,Least-Squares“-Methode erfiillt, wodurch eine gute und schnelle Konver-
genz der Schitzung erzielt werden kann [KURTH, 1994]. Es kann jedoch
auch das zuvor beschriebene Gradientenabstiegsverfahren zur Schitzung
der Parameter verwendet werden.

2. Bei der Schitzung wird der Ausgangsfehler, nicht der Gleichungsfehler,
minimiert, wie dies bei den rekursiven Ansétzen meistens der Fall ist.
Dadurch entsteht ein echt paralleles Modell.

e Die Stabilitdt des geschéatzten Modells ist garantiert. Selbst wenn das Ein-
gangssignal den Wertebereich, in dem das Modell identifiziert wurde, verlésst,
bleibt der Ausgang immer begrenzt, solange die Eingangssignale begrenzt
sind. Deshalb entfillt der fiir nichtlineare Systeme oft sehr schwierige Stabi-
litdtsbeweis. Dieser Vorteil ist darauf zuriickzufithren, dass der Ansatz nicht
rekursiv ist.

Obwohl die Volterra-Reihe einige strukturbedingte Vorteile aufweist, die sie anderen
Ansétzen grundsétzlich iiberlegen erscheinen lésst, konnte sich die Volterra-Reihe
als Modellansatz zur Identifikation bisher nicht durchsetzen. Das liegt an der grofien
Anzahl zu schétzender Parameter. Durch die Einfithrung von Basisfunktionen kann
die Anzahl der Ansatzfreiwerte deutlich verringert werden. Dies wird zunéchst am
Beispiel linearer Systeme aufgezeigt, da sich hier das Prinzip anschaulich darstellen
lasst.

2.5.3 Basisfunktionen zur Identifikation linearer Systeme

Fiir lineare Systeme geht die Volterra-Reihe in die Faltungssumme iiber. Zur eindeu-
tigen Bestimmung der Ausgangssignale bei einer vorgegebenen Anregung ist dabei
die Kenntnis der Gewichtsfolge h[i] des Prozesses notwendig. Fiir die Identifikation
stellen die einzelnen Werte der Gewichtsfolge die gesuchten Parameter dar. Deshalb
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sind sie im Parametervektor der Messgleichung enthalten. Betrachtet man einen sta-
bilen Prozess, bei dem die Gewichtsfolge z. B. nach 50 Abtastschritten abgeklungen
ist, wird die Antwortlange zu m = 50 festgelegt. In diesem Beispiel miissen dann 50
Gewichtsfolgenwerte bzw. Parameter geschéitzt werden. In Abbildung 2.19 ist dies
schematisch dargestellt. Die Gewichtsfolge wird hier durch 50 diskrete Werte (fiir
jeden Abtastschritt ein Wert) beschrieben.

X o
X x
x
x
X x y
XXXXXXX

00 10 20 , 30 40 50

Abb. 2.19: Gewichtsfolge schematisch dargestellt durch Stitzwerte

Die Idee der Basisfunktionen besteht nun darin, die Gewichtsfolge nicht durch ihre
einzelnen Stiitzwerte zu charakterisieren, sondern diese durch eine Uberlagerung
bzw. als Summe gewichteter Funktionen darzustellen [KURTH, 1994]. Dabei ist die
Anzahl der Gewichte der Basisfunktionen wesentlich geringer als die Anzahl der
Stiitzwerte, die die Gewichtsfolge beschreiben.

Bei der Wahl geeigneter Basisfunktionen ist grundsétzlich darauf zu achten, dass sie
dem Verlauf der Gewichtsfolge entsprechen. In der Literatur [WELLERS UND Ko-
SITZA, 1999] werden abhéngig von der Systemdynamik unterschiedliche Basisfunk-
tionen vorgeschlagen. Laguerre-Funktionen eignen sich besonders fiir stark gedampf-
te Prozesse, Kautz-Funktionen stellen eine Alternative fiir schwach gedampfte Pro-
zesse dar. In dieser Arbeit werden die von [KILLICH, 1991] entwickelten orthonorma-
lisierten verzerrten Sinusfunktionen verwendet, da sich mit ihnen sowohl stark als
auch schwach geddmpfte Prozesse beschreiben lassen und dies die Forderung nach
Allgemeingiiltigkeit eines Identifikationsverfahrens erfiillt. Die verzerrten Sinusfunk-
tionen werden folgendermaflen berechnet

: L. /. _i=0.5 . :
rj[z]:—m&n(j-ﬂ-(l—e ¢ )) ji=1...,m, i=1,...,m (2.28)

In dieser Gleichung ist m die bekannte Antwortlénge. ¢ ist der Formfaktor mit dem
der Grad der Verzerrung eingestellt werden kann. Durch ihn ist die Anpassung der
Basisfunktionen an die Dynamik des Prozesses moglich. Mit m, wird schliellich
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die Anzahl der verwendeten Basisfunktionen festgelegt. r;[i] stellen die einzelnen
Elemente der Rekonstruktionsmatrix R dar.

T
r

T
)

T,
In ihr sind die einzelnen Basisfunktionen zeilenweise enthalten. Durch die Verzer-
rung sind diese aber nicht orthonormal zueinander. Dies ist jedoch wichtig, da durch
die Orthonormalitét jede einzelne Basisfunktion einen eigenen Beitrag zur Appro-

ximation der Gewichtsfolge leistet. Das gesuchte Orthonormalsystem R kann durch
die Transformation

R =(C")"'R (2.30)
erzeugt werden. Die Matrix C folgt aus der Cholesky-Zerlegung.
RR” = CTRR’C = C’C (2.31)

Abbildung 2.20 zeigt einen Satz von fiinf orthonormierten Basisfunktionen (m,. = 5).
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Abb. 2.20: Orthonormierte verzerrte Sinusfunktionen

Mit diesem Ergebnis kann nun die Gewichtsfolge, die im Vektor 6] , Zusammengefasst
ist
AT

0, =| 90192} glm] | (2:32)

durch eine gewichtete Linearkombination eines Satzes orthonormaler Basisfunktio-
nen approximiert werden.
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A

6,-6'R 6,eR™, ReR™ ™ §ecR™ (2.33)

Wird Gleichung (2.33) in die Messgleichung eingesetzt, so ergibt sich g[k] zu

Gk =6 Rilulk—1],...,ulk —m] (2.34)

J/

Adyn

Beachtet man, dass die Matrix der orthonormalisierten Sinusfunktionen vor der Iden-
tifikation bestimmt wird, sind nur noch m, Gewichtungsfaktoren fiir die einzelnen
Basisfunktionen statt m Gewichtsfolgenwerte zu bestimmen. Wiahrend der Identi-
fikation muss allerdings zu jedem Abtastschritt der gebildete Messvektor mit der
Rekonstruktionsmatrix multipliziert werden. Dieser rechnerische Mehraufwand ist
allerdings gering, im Vergleich zu der Zeitersparnis, welche man aufgrund der Para-
meterreduktion erhélt.

2.5.4 Basisfunktionen zur Identifikation des Hammerstein-Modells

In Abschnitt 2.5.1 wurde gezeigt, wie das Hammerstein-Modell in der Volterra-Reihe
enthalten ist. Die Besonderheit dabei war, dass fiir das Hammerstein-Modell nur
die Diagonalelemente der Volterra-Kerne besetzt waren und diese die Gewichtsfolge
enthielten (Gleichung (2.26) und (2.27)). Fiir den Kern zweiten Grades ist dies in
Abbildung 2.21 anschaulich dargestellt.

hliq, io]

Abb. 2.21: Volterra-Kern 2. Grades fir einen Hammerstein-Prozess

Hier bietet es sich an, die Diagonalelemente der Kerne durch eine Uberlagerung von
Basisfunktionen darzustellen.
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Folgende Form der Messgleichung ergibt sich aus Gleichung (2.26) fiir das Hammer-
stein-Modell, wenn diese in Vektorform geschrieben wird

. AT
mit dem Messvektor
AL k] = | Lulk—1],...,ulk —m],
AgynlF] [k —1] [ ] (2.36)

ww—1pﬁm—m,”ﬂﬂk—my”ﬂﬂk—mﬂ
und dem sich dafiir ergebenden Parametervektor

_gT:[go,gm,...,g[m],gu,1},@[2,2],...,g[m,m],...,g[m,...,m]} (2.37)

(@2

Der oben gezeigte Messvektor kann noch kompakter dargestellt werden

AT k] = [1,1gf[k],u?T[k],...,uﬂT[k]} (2.38)

dyn Y w

mit den zu den Hauptdiagonalen gehérenden Eingangswerten, die in den Vektoren

W'k = h%—ﬂm%—ﬂwwu%—ﬂ]
W] = [ﬁ%—lhﬂ%—ﬂrnﬂﬂk—m”

(2.39)
W'k = [M%—lhﬂ%—ﬂ,”ﬂﬂk—m”

zusammengefasst sind.

Fiir die Approximation der auf der Hauptdiagonalen der Kerne liegenden Gewichts-
folge durch Basisfunktionen miissen die in Gleichung (2.39) nach dem Grad sortier-
ten Eingangssignalfolgen mit der orthonormierten Basisfunktionenmatrix R mul-
tipliziert werden. So entsteht fiir das Hammerstein-Modell unter Verwendung von
orthonormalen Basisfunktionen folgender Ansatz

T

gk = 6" [1,u" (k] BT, 2

[M-ﬁ?w.wgfﬁjﬁﬁT] (2.40)
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Im Parametervektor @ sind nur noch die Gewichte zu den einzelnen Basisfunktio-
nen enthalten, mit denen die Gewichtsfolgen der diagonalbesetzten Volterra-Kerne,
die im Vektor Qg zusammengefasst sind, approximiert werden. O kann auch, nach
der Zugehorigkeit der einzelnen Parameter zu dem entsprechenden Grad geordnet,

dargestellt werden

@Ham = QQ (241)

| g

Die Dimensionen der verwendeten Vektoren in Gleichung (2.40) und (2.41) sind
abhéngig von der Antwortlénge m, der Anzahl verwendeter Basisfunktionen m, und
dem Grad ¢ der Nichtlinearitit M. Somit ergibt sich

R € Rmm
g € R
w,u?,..ul € R (2.42)
0,,0,,...,6, € R™
@ c R(Q'mr‘f‘l)

Bei Hammerstein-Modellen verringert sich die Anzahl der Parameter von urspriing-
lich p = 14 q-m (vgl. Gleichung (2.37)) auf p = 1 + ¢q - m,, da die Anzahl der
Basisfunktionen m, wesentlich geringer ist als die Antwortlinge m.

Mit Gleichung (2.40) wurde ein Ansatz aufgezeigt, wie mit Hilfe orthonormaler
Basisfunktionen Hammerstein-Prozesse identifiziert werden koénnen. Dies wurde er-
reicht, indem die bei Hammerstein-Prozessen nur diagonalbesetzten Kerne der Volter-
ra-Reihe durch eine Uberlagerung von Basisfunktionen dargestellt wurden.

Ahnliche Uberlegungen beziiglich des Wiener-Modells, einer Kombination von Wie-
ner- und Hammerstein-Modellen kann in [HOFMANN et al. , 2002a,b] und [HOFMANN
et al., 2002c] nachgeschlagen werden.

2.6 Neuronaler Beobachter

Die zuvor beschriebenen Identifikationsverfahren identifizieren das Ein-/Ausgangs-
verhalten eines linearen, bzw. nichtlinearen Prozesses. Es besteht jedoch keine M6g-
lichkeit, abgesehen von der Aufspaltung von nichtlinearer Charakteristik und unbe-
kannter Dynamik bei dem Volterra-Ansatz, A-Priori-Wissen iiber den Prozess mit
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einzubringen, um so den Prozess gezielter zu identifizieren. Auflerdem erhélt man
keine Information iiber interne Prozesszustinde, Parameter und Nichtlinearitéten.

Ein erster Schritt, um A-Priori-Wissen {iber den Prozess mit einzubringen und unbe-
kannte statische Nichtlinearitdten zu identifizieren, war die Entwicklung des Neuro-
nalen Beobachters. Ausgangspunkt hierfiir ist ein von C. SCHAFFNER in [SCHAFF-
NER, 1996] vorgestellter Ansatz, in dem erstmals das aus der Literatur [NARENDRA
UND ANNASWAMY, 1989] bekannte Fehlermodell zur stabilen Identifikation einer
drehzahlabhéngigen Reibung am Ein-Massen-System bei bekannten Streckenpara-
metern und messbaren Zustdnden identifiziert wurde.

Dieser Ansatz wurde in [FRENZ, 1998] erweitert und erstmals online zur Reibungs-
identifikation an einer Werkzeugmaschine implementiert.

Die Theorie fiir den systematischen Entwurf stabiler Neuronaler Beobachter fiir eine
Klasse nichtlinearer Systeme wurde in [STROBL et al., 1997] erstmalig veroffentlicht.

Diese Theorie wurde erfolgreich in einer ganzen Reihe von Anwendungen eingesetzt.
In [LENZ, 1998] wird die Identifikation der volumetrischen Effizienz eines Verbren-
nungsmotors beschrieben. In [STRAUB, 1998] wird zunéchst die Wicklerunrundheit
einer kontinuierlichen Fertigungsanlage approximiert. Anschliefend wird diese sta-
tische Nichtlinearitidt kompensiert. In [STROBL, 1999] wird die Lose in einem me-
chatronischen System erfolgreich identifiziert.

S. HOFMANN erweiterte in [HOFMANN et al. , 2002c| den bisherigen Ansatz dahinge-
hend, dass neben den statischen Nichtlinearitéten auch dynamische Nichtlinearitéten
identifiziert werden konnen.

2.6.1 Beobachteransatz und Fehlergleichung

In diesem Abschnitt werden der Beobachteransatz und das Lerngesetz fiir den Neu-
ronalen Beobachter beschrieben. Die Ausfithrungen erfolgen analog zu [STROBL,
1999] und beschrianken sich auf die Identifikation von statischen Nichtlinearitéten.

Bei diesem Ansatz wird die vorhandene statische Nichtlinearitét als Eingang einer
linearen Strecke interpretiert. Es wird vorausgesetzt, dass die Eingangsgréfien der
Nichtlinearitdt messbar sind, und die Auswirkungen der Nichtlinearitdt im Aus-
gangssignal sichtbar sind. Zusétzlich miissen sowohl die Parameter des linearen
Streckenanteils als auch der Angriffspunkt der Nichtlinearitét bekannt sein.

Ausgangspunkt ist ein nichtlineares System, das als Strecke mit einer einfachen
Nichtlinearitat darstellbar ist

r = A
y = ¢

+en '/V‘-C<£N£7u)

o 8

(2.43)
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Hierbei ist

e u der skalare Systemeingang,

e 1 € R" der Zustandsvektor mit n Zusténden,

e A € R™" die Systemmatrix des linearen Streckenanteils,

e b € R” der Einkopplungsvektor des Systemeingangs,

o 2, € xder Vektor der Zustandsgrofien von denen die Nichtlinearitét abhéngt,
o AL (z,p,u) die statische Nichtlinearitét,

e ¢,y € R" der Einkoppelvektor der statischen Nichtlinearitét,

e ¢ € R" der Auskopplungsvektor,

e d der Durchgriff des Systemeingangs auf den Systemausgang und

y der skalare Systemausgang

In Abbildung 2.22 ist der durch Gleichung (2.43) beschriebene Zusammenhang gra-
phisch als Signalflussplan dargestellt.
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Abb. 2.22: Signalflussplan des nichtlinearen Systems

Bei der Systembeschreibung in Gleichung (2.43) bzw. in Abbildung 2.22 handelt es
sich um ein SISO-System mit einer isoliert angreifenden Nichtlinearitét NC (z,z, u).

Definition 2.4 Strecke mit isolierter Nichtlinearitit: Als Strecke mit isolier-
ter Nichtlinearitit wird eine Strecke bezeichnet, die in Zustandsdarstellung darge-
stellt werden kann als

T = Az+bu+M(z,u) =Az+bu+ey - N(zpp,u)

Y — ot du (2.44)

Die isolierte Nichtlinearitdt ist damit durch ein Produkt aus skalarer Nichtlinearitdt
MC(z 5z, u) und Einkoppelvektor ey, der Streckendimension darstellbar.
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Fiir diese Strecke wird ein Zustandsbeobachter nach [LUENBERGER, 1964] angesetzt,
der um den Schitzwert der Nichtlinearitit ML erweitert ist

= A-itb-u+tey M (zp,u)—1L-e

& )
x 2.45
Der Beobachterfehler e ist dabei als
e=1y—y (2.46)

definiert.

Fiir die Dimensionierung des Beobachtervektors [ gelten alle bekannten Einstellvor-
schriften fiir den linearen Beobachterentwurf (z. B. Polvorgabe, LQ-Optimierung)
zur Einstellung eines asymptotisch stabilen und ausreichend schnellen Beobachter-
Eigenverhaltens.

Setzt man die Gleichungen (2.43) und (2.45) in Gleichung (2.46) ein, so ergibt sich
nach wenigen Rechenschritten unter Vernachlissigung des abklingenden Anfangs-
Beobachterfehlers folgende Fehlergleichung

e = His)- (/\76 - MJ) (2.47)

mit .
H(s)=c"-(sI—A+1-c") -ex (2.48)

Die sogenannte Fehleriibertragungsfunktion H(s) beschreibt dabei das Ubertra-
gungsverhalten des Beobachters vom Ausgang der Nichtlinearitéit auf die Fehler-
bildung.

Die Struktur von Strecke und lernfdhigem Beobachter ist in Abbildung 2.23 verdeut-
licht.

2.6.2 Lerngesetz

Ziel des lernfahigen Beobachters ist es, mit Hilfe eines statischen Neuronalen Netzes,
die Nichtlinearitét in der Strecke zu lernen. Werden das RBF-Netz oder das GRNN
aus Abschnitt 2.3.2 bzw. 2.3.3 verwendet, so lasst sich der Schiatzwert der Nicht-
linearitdt im Beobachter darstellen als

NE (20, 1) = © - A2, 1) (2.49)

Die reale nichtlineare Funktion in der Strecke kann ebenfalls als Ausgang eines Neu-
ronalen Netzes dargestellt werden
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Abb. 2.23: Zustandsdarstellung von Strecke und lernfihigem Beobachter

Hierbei reprasentiert der Vektor © das Lernziel des Neuronalen Netzes im Beobach-
ter. Definiert man den Parameterfehlervektor ® als

p-0-0 (2.51)
so ergibt sich die Fehlergleichung (2.47) zu
e = His)- (/VZ - Nﬁ) — H(s) ©7 - A2z, ) (2.52)

Fehlergleichung (2.52) kann auf ein in der Literatur [NARENDRA UND ANNASWAMY,
1989] bekanntes Fehlermodell zuriickgefiihrt werden, fiir das mit einem entsprechen-
den Adaptionsgesetz globale asymptotische Stabilitdt nach A. LJAPUNOV bewie-
sen werden kann.Voraussetzung hierfiir ist eine asymptotisch stabile Fehleriibertra-
gungsfunktion H(s). Fiir die Auswahl des Lerngesetzes ist es entscheidend, ob die
Fehleriibertragungsfunktion die SPR-Bedingung (streng positiv reell) erfiillt oder
nicht.
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Definition 2.5 SPR—ﬂbertragungsfunktion Eine Ubertragungsfunktion H (s)
ist eine streng positive reelle (SPR-)Ubertragungsfunktion dann und nur dann, wenn

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

2. der Realteil von H(s) lings der jw-Achse stets positiv ist, also

R{H(jw)} >0 firalle  w>0

Diese Definition bedeutet anschaulich, dass eine SPR-Ubertragungsfunktion keine
Phasendrehung grofier als 90° erzeugen darf.

Lerngesetz bei einer SPR-Ubertragungsfunktion

Erfiillt die Fehleriibertragungsfunktion H(s) die SPR-Bedingung, so kann zur Adap-
tion des Neuronalen Netzes, entsprechend Fehlermodell 3 [NARENDRA UND ANNAS-
WAMY, 1989, folgendes Lerngesetz verwendet werden

b=0=—n-c- Al u) (2.53)

mit der positiven Lernschrittweite n.

In diesem Fall ergibt sich die in Abbildung 2.24 gezeigte Struktur des Fehlermodells
mit Lerngesetz.
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Abb. 2.24: Durch den Beobachteransatz transformierte Strecke mit Beobachter und
Adaptionsgesetz nach Fehlermodell 3
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Lerngesetz bei einer Nicht-SPR-Ubertragungsfunktion

Erfiillt die Fehleriibertragungsfunktion H(s) die SPR-Bedingung nicht, was der
weitaus hiufigere Fall ist, so muss das zu dem in [NARENDRA UND ANNASWAMY,
1989] als Fehlermodell 4 bezeichneten Fall gehorende Lerngesetz (2.54) verwendet
werden

D=0= e H(s) Alzy,u) (2.54)
mit dem erweiterten Fehler e,
ce=et© H(s) Alzpe.u) — H(s) 0 - Alzpz.u) (2.55)

Die Lernschrittweite 77 muss ebenfalls positiv sein. Dieses Adaptionsgesetz? bewirkt
cine Filterung der Aktivierung A (z,z,u), so dass auch Signalanteile mit hoheren
Frequenzen, die eine Phasendrehung grofier als 90° hervorrufen, eine Adaption in
die richtige Richtung bewirken. Eine genauere Darstellung dieses Sachverhaltes ist
in [LENZ, 1998; STRAUB, 1998] zu finden.

Die Struktur von Fehlermodell und Lerngesetz kann in diesem Fall wie in Abbildung
2.25 dargestellt werden.
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Abb. 2.25: Durch den Beobachteransatz transformierte Strecke mit Beobachter und
Adaptionsgesetz nach Fehlermodell /

2.7 Vergleich der Neuronalen Netze

In diesem Kapitel wurden zunéchst vier statische Neuronale Netze (siehe auch Ab-
bildung 1.1) vorgestellt, wobei das GRNN aus regelungstechnischer Sicht am rele-
vantesten ist. Dies liegt zum einen daran, dass aufgrund der Lokalitét der Stiitzwerte

2In [LENZ, 1998] wird dieses Verfahren auch als VERZOGERTE AKTIVIERUNG bezeichnet.
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das Lernergebnis im Gegensatz zum MLP-Netz interpretierbar ist. Durch die Nor-
mierung wird ein monotoner Verlauf der approximierten Funktion erreicht, was bei
dem RBF-Netz nicht der Fall ist. Allerdings muss an dieser Stelle angemerkt wer-
den, dass sich die Neuronalen Netze auf Basis von lokalen Basisfunktionen nicht zur
Approximation von mehrdimensionalen statischen Funktion eignen, da die Anzahl
der Stiitzwerte exponentiell mit der Anzahl der Eingangsdimensionen steigt. Fiir
eine hohe Eingangszahl (N > 3) eignet sich von den in dieser Arbeit beschriebenen
statischen Neuronalen Netze nur das MLP-Netz.

Eine Sonderrolle spielt das HANN-Netz, welches sich nur zur Approximation von
periodischen Nichtlinearitéiten eignet.

In Tabelle 2.2 sind die Einsatzbereiche der diskutierten statischen Funktionsapproxi-
matoren zusammengefasst.

‘ Netztyp ‘ Einsatzbereich

RBF Identifikation von 1- oder 2-dimensionalen statischen Funktionen
GRNN | Identifikation von 1- oder 2-dimensionalen statischen Funktionen
HANN | Identifikation von periodischen Nichtlinearitéiten

MLP Identifikation von hoher dimensionalen Funktionen

Tabelle 2.2: FEinsatzbereich statischer Neuronaler Netze

Im zweiten Teil dieses Kapitels wurde auf drei dynamische Neuronale Netze ein-
gegangen. Als erstes dynamisches Netz wurde das TDNN-Netz vorgestellt, welches
mit Hilfe eines statischen Neuronalen Netzes in NOE- oder in NARX-Struktur ein
nichtlineares dynamisches System identifizieren kann. Dieses Neuronale Netz wird
der Klasse der dynamischen Neuronalen Netze mit externer Dynamik zugeordnet,
da hierbei die Dynamik durch die vorgeschalteten Verzégerungen approximiert wird.

Aus der Klasse der dynamischen Neuronalen Netze mit interner Dynamik wurden
das Jordan- und das Elman-Netz vorgestellt. Hierbei handelte es sich um vorwérts-
gerichtete Neuronale Netze, bei denen die Dynamik mit Hilfe von Riickkopplungen
iiber sogenannte interne Kontextzellen realisiert wurde. Die Kontextzellen sind in
der Lage, vergangene Ausgangsgrofien (Jordan-Netz) bzw. vergangene Ausgangs-
groBen der verdeckten Schicht (Elman-Netz) zu speichern. In der Literatur [ZELL,
1994] und auch in Versuchen, die im Zuge dieser Arbeit entstanden sind [SCHURY,
2002; WIMBOK, 2001], hat sich gezeigt, dass mit Hilfe des TDNN-Netzes beliebi-
ge nichtlineare Systeme hinreichend genau approximiert werden kénnen. Allerdings
stellte sich die Bestimmung der optimalen Netztstruktur fiir den statischen Funk-
tionsapproximator oft als sehr schwierig und zeitaufwendig heraus. Zudem sind die
Konvergenzzeiten sehr hoch. Ein deutlich schnelleres Konvergenzverhalten bei ge-
ringerer Parameteranzahl konnte fiir das Jordan-Netz erreicht werden. Allerdings
war die Approximationsgiite oft deutlich schlechter als fiir das TDNN-Netz. Dies
ldasst sich zum einen darauf zuriickfiihren, dass kein optimaler Riickkoppelfaktor
der Kontextzellen gefunden werden konnte. Zum anderen lésst sich die schlechtere
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Approximationsgiite darauf zuriickfithren, dass die im Jordan-Netz implementierte
Vorwarts-Struktur nur eine versteckte Schicht besitzt.

Die Elman-Netze, welche eine Modifikation der Jordan-Netze sind, zeigten hier ein
deutlich besseres Approximationsverhalten. Dies gilt insbesondere fiir die hierar-
chisch aufgebauten Elman-Netze.

Vergleicht man die drei dynamischen Neuronalen Netze miteinander, so kann fest-
gestellt werden, dass sich das Jordan-Netz zur Approximation eines nichtlinearen
dynamischen Systemes nur sehr schlecht eignet. Elman-Netze und das TDNN-Netz
haben gleich gute Approximationseigenschaften gezeigt. Allerdings waren die Kon-
vergenzzeiten fiir das Elman-Netz deutlich geringer als fiir das TDNN-Netz, was an
der geringeren Parameteranzahl liegt.

Ein anderer Weg, unbekannte nichtlineare dynamische Systeme zu identifizieren, ist
der Ansatz iiber die Volterra-Funktionalpotenzreihe. Dieser Ansatz wird ebenfalls
den dynamischen Neuronalen Netzen mit externer Dynamik zugeordnet. Werden
keine Basisfunktionen verwendet, so lasst sich dieser Ansatz in die Kategorie NFIR
in Abbildung 1.1 einordnen. Werden Basisfunktionen verwendet, so erhélt man einen
NOBF-Ansatz.

Es wurde gezeigt, dass sich blockorientierte Modelle wie das Hammerstein-Modell
mit Hilfe der Volterra-Reihe darstellen lassen. Nachteilig hierbei ist die grole Anzahl
an zu schitzenden Parametern. Dies lasst sich allerdings durch die Einfithrung von
Basisfunktionen verringern. Mit Hilfe dieses Ansatzes ist es nun moglich, das nicht-
lineare Systeme in der Form zu approximieren, dass man eine nichtlineare statische
Funktion und eine lineare Ubertragungsfunktion erhélt.

Einen tabellarischen Vergleich der dynamischen Neuronalen Netze zeigt Tabelle 2.3.

Netztyp Strukturwissen | Aufwand | Approximations-
erforderlich giite
TDNN nein hoch sehr gut
Jordan nein gering schlecht
Elman nein mittel sehr gut
Volterra-Ansatz ja mittel sehr gut

Tabelle 2.3: Finsatzbereich der dynamischen Neuronalen Netze
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2.8 Kurzzusammenfassung

In diesem Kapitel wurden zunéchst Neuronale Netze vorgestellt, mit denen es moglich
ist, nichtlineare statische Funktionen zu approximieren. AnschlieBend wurde auf aus
der Literatur bekannte dynamische Neuronale Netze, mit denen es moglich ist, das
Ein-/Ausgangsverhalten eines nichtlinearen dynamisches Systems hinreichend ge-
nau zu approximieren, eingegangen. Es ist jedoch nicht méglich, aus dem Approxi-
mationsergebnis auf interne Zusténde zu schlieen bzw. Riickschliisse auf physika-
lische Parameter zu bekommen. Abgesehen von der Aufspaltung zwischen statischer
Nichtlinearitdt und unbekannter Dynamik bei dem Volterra-Ansatz lasst sich A-
Priori-Wissen iiber das zu approximierende System nicht mit einbringen. Aus diesen
Griinden eignen sich diese Netze aus regelungstechnischer Sicht nur bedingt fiir eine
Identifikation.

Ein erster Schritt, diese Nachteile zu beseitigen, ist die Entwicklung des Neuro-
nalen Beobachters, welcher am Ende dieses Kapitels beschrieben wurde. Hierbei
werden die Systemstruktur und die linearen Parameter als bekannt vorausgesetzt.
Eine Modellverfeinerung wird dadurch erzielt, dass die unbekannten nichtlinearen
Charakteristiken mit Hilfe statischer Neuronaler Netze approximiert werden. Der
Vorteil von diesem Verfahren ist der, dass A-Priori-Wissen iiber das System mit
eingebracht werden kann, und dass man gleichzeitig interne Systemzustéinde beob-
achten kann. Nachteilig bei diesem Verfahren ist es, dass die genaue Kenntnis der
linearen Parameter vorausgesetzt wird. Sind die Parameter nicht genau bekannt, so
lassen sich mit Hilfe eines geniigend schnell eingestellten Beobachters immer noch
befriedigende Identifikationsergebnisse erzielen, allerdings werden hiermit die inter-
nen Systemzustdnde nicht mehr genau genug geschétzt, und der Beobachter kann in
Hinblick auf eine reale Anwendung das vorhandene Messrauschen nicht mehr opti-
mal filtern. Dieser Nachteil wird mit dem in den folgenden Kapiteln beschriebenen
Verfahren behoben, indem zusétzlich zu den unbekannten nichtlinearen Charakteri-
stiken auch die unbekannten linearen Parameter identifiziert werden.
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3 Identifikation nichtlinearer Systeme
mit vorstrukturierten rekurrenten Netzen

Wie im vorangegangenen Kapitel erwéhnt, eignen sich rekurrente Neuronale Netze
dazu, das Ein-/Ausgangsverhalten nichtlinearer Systeme zu approximieren, ohne
dass die Moglichkeit besteht, aus dem Identifikationsergebnis auf interne Zustande,
lineare Parameter oder auch nichtlineare Charakeristiken schliefen zu kénnen. Um
sowohl die linearen Parameter als auch die vorhandenen Nichtlinearitdten zu identi-
fizieren, wird in diesem Kapitel ein rekurrentes Neuronales Netz vorgestellt, bei dem
das Vorwissen iiber die Struktur des zu identifizierenden Systems mit beriicksich-
tigt wird. Mit diesem vorstrukturierten bzw. strukturierten rekurrenten Netz wird
zudem die physikalische Interpretierbarkeit des Identifikationsergebnisses erreicht.

In [BRYCHCY, 2000] wird zum ersten Mal ein strukturiertes rekurrentes Netz vor-
gestellt. Die Parameterkonvergenz ist jedoch stark abhéngig von der Parameter-
initialisierung sowie der Initialisierung der internen Systemzustédnde des rekurrenten
Netzes. Dies fiihrt héufig dazu, dass die internen Systemzusténde den zuldssigen
bzw. physikalisch sinnvollen Wertebereich verlassen. Dieses Initialisierung erfolgt in
[BRYCHCY, 2000], indem die Anfangszusténde des rekurrenten Netzes als trainierba-
re Parameter des Netzes aufgefasst und getrennt von den eigentlich interessierenden
Parametern gelernt werden. Durch diese Optimierung der Anfangszustéinde kénnen
jedoch unter Umsténden Zusténde entstehen, die im dynamischen System nicht auf-
treten.

Ein weiteres Problem tritt auf, wenn sich Nichtlinearititen in den Riickkopplungen
befinden. Die hierdurch auftretende alternierende Zustandsdivergenz wird unter
der Verwendung der von T. BRYCHCY eingefiihrten Grenzwertheuristik vermieden.
Hierfiir muss jedoch das Netz so umkonfiguriert werden, dass der direkte Zusam-
menhang zwischen der Struktur des zu identifizierenden Systems und der Struktur
des Netzes verloren geht. Die rechentechnische Losung der zuvor beschriebenen Pro-
blematik ist aufgrund der iterativen Struktur nicht echtzeitfahig.

Im Folgenden Kapitel wird ebenfalls von der Idee ausgegangen, den bekannten Sig-
nalflussplan als ein strukturiertes rekurrentes Netz aufzufassen. Dieses rekurrente
Netz wird in einer Beobachterstruktur implementiert, wodurch das Problem der An-
fangswertfindung der Systemzusténde vermieden wird. Durch eine geeignete Wahl
der Beobachterkoeffizienten kann auflerdem eine Filterung der Messdaten erfolgen.
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Aufgrund der Erweiterung des rekurrenten Netzes zu einer Beobachterstruktur wird
eine stabile Identifikation moglich, und somit das Problem der alternierenden Zu-
standsdivergenz vermieden. Auf eine spezielle Implementierung einer Grenzwertheu-
ristik kann verzichtet werden.

Es wird weiterhin eine Darstellung bzw. mathematische Formulierung des Netzes
gefunden, die es erlaubt, ohne zusétzlichen Aufwand ein beliebiges Integrationsver-
fahren zu verwenden. Bei dem Entwurf des rekurrenten Netzes ist zudem darauf
geachtet worden, dass es in einer beliebigen Entwicklungsplattform, z. B. Simulink,
aufgebaut, und mit einer entsprechenden automatischen Codegenerierung auf einem
Echtzeitsystem implementiert werden kann.

Zum besseren Verstdndnis wird nachfolgend zunéchst die Grundidee eines struk-
turierten rekurrenten Netzes vorgestellt und dieses am Beispiel der Mechanik einer
elektrischen Maschine dargestellt. AnschlieSend wird diese Grundidee auf eine Beob-
achterstruktur erweitert und in einer geschlossenen mathematische Form dargestellt.

Ein weiteres Beispiel ist in Anhang B dargestellt, in dem die nachfolgenden Erlaute-
rungen in kompakter Form noch einmal dargestellt sind.

3.1 Strukturierte rekurrente Netze

Ausgehend von dem Signalflussplan eines nichtlinearen Systems, welcher aus den ele-
mentaren Operatoren (Verstérker, Addierer, Integrierer, Differenzierer und Multipli-
kator) und den unbekannten Nichtlinearitidten besteht, wird das strukturierte rekur-
rente Netz aufgebaut. Hierbei werden die Summationspunkte des Signalflussplanes
zu Neuronen und die linearen Parameter zu den Gewichten zwischen den Neuronen
des rekurrenten Netzes. Die Integratoren werden mit Hilfe von Zeitverzégerungsglie-
dern geméaf der Integrationsregel

mit dem Integratoreingang u,,;, dem Integratorausgang 1;,, und der Abtastzeit h
nach L. EULER implementiert!.

Wihrend aufler der anschaulichen Euler-Vorwiérts-Regel spéter auch andere Integra-
tionsregeln verwendet werden koénnen, ist fiir die numerische Differentiation nur die
Form

*(uai[k] — wair [k — 1])

SRS

Yair [k] =

!Diese Intergration wird auch oft als Euler-Vorwiérts-Approximation oder auch als Rechteckap-
proximation bezeichnet [SCHMIDT, 1996].
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moglich. Dabei sind ug4 der Eingang und ygy der Ausgang des Differentiations-
gliedes. Da die Differenz wugi[k] — uai[k — 1] bei kleinen Abtastzeiten h sehr klein
wird, und diese Differenz mit dem Faktor % gewichtet wird, ist die numerische Dif-
ferentiation im Vergleich zur numerischen Integration sehr empfindlich gegeniiber
Rechenungenauigkeiten. Zusétzlich muss beachtet werden, dass bei realen Systemen
durch Messwerterfassung und Quantisierung eine verrauschte Umgebung vorliegt
und die numerische Differentiation stark auf dieses Rauschen reagiert.

Aus diesen Griinden werden Signalflusspldne soweit wie moglich aus Integratoren
aufgebaut. Das Differentiationsglied ist bei der Transformation beriicksichtigt, da
in dieser Arbeit ein mechatronisches System mit Lose (siche Kapitel 4) betrachtet
wird, das nur mit einem Differentiationsglied beschrieben werden kann.

Statische Nichtlinearitdten werden mittels der in Abschnitt 2.3 beschriebenen sta-
tischen Neuronalen Netze als Subnetze im strukturierten rekurrenten Netz beriick-
sichtigt.

Eine Zusammenfassung der elementaren Operatoren des Signalflussplans und ihre
dquivalente Darstellung in einem rekurrenten Netz sind in Abbildung 3.1 aufgezeigt.

mit

%
{44]

RBF

GRNN

. HANN

Abb. 3.1: Elementare Operatoren eines Signalflussplanes und die dquivalenten
Operatoren des strukturierten rekurrenten Netzes mit der Abtastzeit h

Durch die Transformation entsteht ein strukturiertes rekurrentes Neuronales Netz,
welches eine Zuordnung der physikalischen Parameter des zu identifizierenden Sys-
tems und somit des Signalflussplanes zu den Gewichten des Netzes ermoglicht.
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3.1.1 Anwendung der Transformation

Zur besseren Veranschaulichung werden die beschriebenen Transformationen auf
ein einfaches System, der Mechanik einer leerlaufenden elektrischen Maschine, an-
gewandt.

Die Bewegungsdifferentialgleichung fiir dieses System lautet
1

0 = =+ (M = My(9)

mit

rad

der Winkelgeschwindigkeit (2 in =2,

dem Massentriagheitsmoment J in kg m?,

dem Luftspaltdrehmoment (antreibendes Drehmoment) M in N m und

dem Reibungsdrehmoment? (Widerstandsdrehmoment) Mz(£2) in N m abhiingig
von der Winkelgeschwindigkeit.

Abbildung 3.2 zeigt den Signalflussplan und die Transformation dieses Systems in
ein rekurrentes Netz mit dem Parameter ¥; = %, der dem Kehrwert des Massen-
tragheitsmomentes entspricht und mit einem GRNN zur Approximation der Rei-
bungskennlinie Mz(Q), das die Parameter ©; bis ©, enthilt.

S
MO~ =0 MK Dok Qlk)
LMR - ~

Abb. 3.2: Transformation der Mechanik einer elektrischen Maschine in ein rekur-
rentes Netz

Fiir das rekurrente Netz ergibt sich entsprechend der Transformation aus Abbildung
3.2 die Differenzengleichung

Ok +1) = QK] + b By - (MIE] = Gornn (K], 6))

Neben der geschiitzten Winkelgeschwindigkeit Q[k] und dem geschiitzten Reibungs-
drehmoment ygryy sind in dieser Gleichung auch der lineare Parameter ¥ und die

Stiitzwerte des GRNN © = [ 0, ... 6, }T enthalten, die zum Parametervektor

@:[u}l UAJP]T:[\ifl él @T}T

2Mg(Q) stellt eine statische Nichtlinearitiit, die Reibungskennlinie dar.
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des rekurrenten Netzes zusammengefasst werden. Im Parametervektor sind ent-
sprechend alle zu identifizierenden Gewichte enthalten.

Im Allgemeinen setzt sich der Parametervektor aus p Elementen zusammen und
beinhaltet die Gewichte W, die die linearen Systemanteile erfassen und die Gewichte
O, welche die nichtlinearen Systemanteile iiber Funktionsapproximatoren beriick-
sichtigen. Die Gewichte ¥ werden daher im Folgenden als lineare und die Gewichte
@ als nichtlineare Parameter bezeichnet.

3.1.2 Parameteradaption

Fiir die Parameteradaption wird die in Kapitel 2.2 vorgestellte Ausgangsfehleran-
ordnung verwendet. Dies ist in Abbildung 3.3 noch einmal dargestellt.

U > ’ Prozess ‘ Y

<

- ’ rekurrentes Netz ‘

s

Abb. 3.3: Prinzip der Ausgangsfehleranordnung

Das Lerngesetz fiir das strukturierte rekurrente Netz wird analog zur Herleitung des
Gradientenverfahrens fiir statische Neuronale Netze berechnet.

Ausgangspunkt ist der quadratische Fehler
" . 1 AN
B(i) = 5 - () = 5 (y — §(@))” (3.1)

Analog zu Gleichung (2.14) ergibt sich folgende Gleichung fiir die Parameteradaption

ofk+ 1 = oK —y- [ 2588 28 |

iy Dy

7 ist hierbei die an das Problem angepasste Lernschrittweite, wobei die Bedingung
n > 0 erfiillt sein muss?.

Zur ibersichtlicheren Schreibweise wird der Nabla-Operator eingefiihrt

vz{ o .. 0 ]T

iy o,

3Mit n < 0 fiithrt das Gradientenverfahren auf ein lokales Maximum in der Funktion E, womit
eine stabile Identifikation nicht moéglich ist.
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womit die Gleichung zur Parameteradaption in der Form
wlk +1] = w[k] —n - VE[@, k]| 4

angegeben werden kann. Kern dieser Gleichung ist der Gradient VE[w, k|, der ent-
sprechend der Definition von F nach Gleichung (3.1) weiter zerlegt werden kann
1

VBl K|y = 5 -2+ (ulk] = 9l ) - (= Vil Kl g ) = —elids K] - Vol k|

Wird dieser Gradient in die Gleichung zur Parameteradaption eingesetzt, ergibt sich
das Lerngesetz nach dem Gradientenabstiegsverfahren zu

Wk + 1] = @lK] + 7 e[k] - V[, gy (32)

Dieses Lerngesetz wird dahingehend erweitert, dass die Lernschrittweite n nicht
ein skalarer Wert ist, sondern fiir jedes Gewicht w; eine eigene Lernschrittweite
n; vorhanden ist. Damit erweitert sich n zu einem Vektor. Zusétzlich wird fiir je-
den Parameter ein Momentumterm 0 < «; < 1 eingefiihrt, der in die Berechnung
der aktuellen Gewichtsdnderung auch die vergangene Gewichtsénderung einbezieht.
Der Momentumterm hat den Vorteil, dass die Gewichtsanpassung unempfindlicher
gegeniiber Plateaus in der Fehlerebene E und Rauschanteilen im Gradienten VE
wird.

Diese Ergédnzungen fithren auf die fiir die strukturierten rekurrenten Netze einge-
setzte Form des Lerngesetzes?

Wk +1] = k] + Ad[k] (3.3)

mit

Ad[k] = e[k] - diag (1) - V[, k]| + diag (@) - Aw[k — 1]
Mit dem Lerngesetz kann der neue Parametervektor w fiir den Abtastschritt k41 aus
dem Parametervektor w, dem Ausgangsfehler e[k] und den partiellen Ableitungen
V§ zum aktuellen Abtastschritt k& und der vergangenen Gewichtsénderung Aw[k—1]
berechnet werden.

Da es sich bei dem Gradientenverfahren um eine iterative Methode handelt, sind fiir
die erste Gewichtsanpassung die Startwerte w[0] notwendig. Die Startwerte stellen
Vorwissen dar, das bei der Identifikation zusétzlich zur Struktur des rekurrenten
Netzes eingebracht werden muss. Das Gradientenverfahren fithrt dann auf das lokale
Minimum von E im Bereich der Startwerte [MEYBERG UND VACHENAUER, 1995].
Wegen der Initialisierung des Gradientenverfahrens mit konstanten Startwerten w|[0]
ergibt sich fiir die Gewichtsénderung Aw[0] = 0. Nachteilig bei diesem Verfahren
ist die grofle Abhédngigkeit der Konvergenzgeschwindigkeit der Gewichte von den
Lernparametern n und a. Fiir die Wahl der Lernparameter, die manuell bestimmt

4diag(ﬂ) ist eine Diagonalmatrix mit den Elementen des Vektors 7 in der Hauptdiagonalen.
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werden miissen, gibt es keine mathematische Vorschrift. Grundsétzlich bewegen sich
die Lernschrittweiten in derselben Gréflenordnung wie die zugehdrigen Gewichte.

Fiir die Wahl der Parameter a; empfehlen sich [Ayousl, 1996] Werte im Bereich
von oi; = 0.95 — 0.98, wobei die zugehorige Lernschrittweite 7; um den Faktor 1 —qy
angepasst werden muss.

Zur Implementierung des Lerngesetzes aus Gleichung (3.3) sind die partiellen Ab-
leitungen Vy[w, k| zum Abtastschritt k£ notwendig. Hierfiir wird in Abschnitt 3.1.3
die Zustandsdarstellung fiir die strukturierten rekurrenten Netze eingefiithrt. An-
hand dieser werden in Abschnitt 3.1.4 die partiellen Ableitungen Vy[w, k] allgemein
berechnet. Die partiellen Ableitungen des RBF-Netzes, des GRNN und des HANN
werden in Abschnitt 3.1.5 explizit bestimmt.

Zur Veranschaulichung werden diese Berechnungen im Anschluss am bereits ein-
gefiihrten Beispiel der Mechanik einer elektrischen Maschine angewendet.

3.1.3 Zustandsdarstellung

Im Folgenden wird eine allgemeine Vorschrift zur Berechnung der Ableitungen Vy
entwickelt. Diese Vorschrift beruht auf der Zustandsbeschreibung eines nichtlinearen
SISO-Systems. Diese kann fiir jeden Signalflussplan, der aus den in Abbildung 3.1
enthaltenen Elementen besteht, angegeben werden. Das Differentiationsglied stellt
dabei einen Sonderfall dar, der in Kapitel 4 ndher untersucht wird.

Signalflussplan und Zustandsbeschreibung stellen inherénte Beschreibungen dar. Da-
mit ist das Erstellen der Zustandsgleichung kein spezifisches Problem [NOSSEK,
1997].

In der zeitkontinuierlichen Darstellung ist die Zustandsbeschreibung ein System aus
nichtlinearen Differentialgleichungen erster Ordnung, das in der Form

i=A-z+b-u+K-Muz) uwd y=c -z (3.4)

dargestellt werden kann. Der Anteil K - AL(u,z) reprisentiert die isoliert eingrei-
fenden Nichtlinearitdten. A, b und ¢ bilden den linearen Systemanteil. In dieser
Form wird durch die Zustandsbeschreibung ein nicht sprungfihiges System beschrie-
ben (Durchgriff d = 0). Dies ist bei realen Anwendungen praktisch immer gegeben
[SCHMIDT, 1996]. Die Zustandsbeschreibung ist in Abbildung 3.4 graphisch darge-
stellt.
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Abb. 3.4: Nichtlineare kontinuierliche Zustandsbeschreibung

Dabei sind

e 1 der skalare Systemeingang,

e 1 € R" der Zustandsvektor mit n Zusténden,

e A € R™" die Systemmatrix,

e b e R” der Einkopplungsvektor,

o K € R"™? die Kopplungsmatrix der Nichtlinearitéten,

o M (u,z) € R? der Vektor der statischen Nichtlinearitéiten mit ¢ skalaren
Funktionen,

e ¢ € R" der Auskopplungsvektor und

e y der skalare Systemausgang.

In derselben Weise wie die kontinuierlichen Zustandsgleichungen aus dem Signalfluss-
plan abgeleitet werden, konnen die diskreten Zustandsgleichungen aus dem rekur-
renten Netz bestimmt werden. Dabei stellt jedes Verzogerungsneuron eine Differen-
zengleichung der Form Z;[k + 1] = f(&[k], u[k]) dar. Durch Zusammenfassen dieser
Gleichungen in Matrixschreibweise ergibt sich die diskrete Zustandsbeschreibung des
rekurrenten Netzes.

Mit der eingefithrten Euler-Vorwérts-Approximation kann aus der kontinuierlichen
Systembeschreibung die diskrete Zustandsbeschreibung auch analytisch abgeleitet
werden. Dazu wird von einer kontinuierlichen Abbildung der Strecke

|80
I
ISH

:Ai‘f‘éU-FK./\i(u,i) und = T,

ausgegangen. In A, E, C, K und ML sind dieselben Elemente besetzt wie in A b c, K
und M. Die kontinuierliche Abbildung der Strecke hat somit dieselbe Struktur wie
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die zu identifizierende Strecke. Die Werte der Elemente kénnen aber unterschiedlich
sein und entsprechen den Werten des Parametervektors w. Diese Beschreibung ist
notwendig, da die Parameter der Strecke zunéchst unbekannt sind und im weite-
ren Verlauf identifiziert werden sollen. Der Auskopplungsvektor ¢ stellt dabei eine
Ausnahme dar, da die Berechnung der partiellen Ableitungen davon ausgeht, dass
die Elemente des Auskopplungsvektors bekannt sind. Dies stellt bei realen Systemen
praktisch keine Einschrankung dar, da der Systemausgang bei realen Anwendungen
einem Zustand des Systems entspricht. Damit wird die Bezichung ¢ = ¢ fiir die
Berechnung der partiellen Ableitungen vorausgesetzt.

Die Funktionen im Vektor AL sind durch statische Funktionsapproximatoren ersetzt.

Mit der Rechteckapproximation der Integratoren gilt fiir einen Zustand des rekur-
renten Netzes Z;[k| die Bezichung

Zi[k 4+ 1] = h - G| K] + 2:]K]

Wird diese Gleichung auf alle Zusténde erweitert, ergibt sich mit den Bedingungen
2[k] = z[k] und @ps[k] = A - Z[k] + b - u[k] + K - MC(u[k], 2[k]), die fiir kleine
Abtastzeiten h gelten®, die Gleichung

afk+1) = h- (A 2lk) + b ulk] + K - NL(ulk], 2[K]) ) + 2[K]

Durch Zusammenfassen kann diese Gleichung auf die Form

ilk+1) = [he A1) alk] + h-boulk] + f K -NE(ulk], &[k])
A b K
gebracht werden. Dies ergibt die diskrete Zustandsbeschreibung
ik +1)=A- 2k +b-ulk] + K- AC(ulk], 2[k])  und  g[k] =" - &lk] (3.5)

mit

) ézh-g,
e K=hK,
° /\/’ﬁ:@und

Diese Gleichungen gelten nur fiir die Euler-Vorwérts-Approximation der Integra-
toren und miissen fiir andere Methoden der numerischen Integration getrennt be-
stimmt werden [NOSSEK, 1997].

Die Gleichungen (3.5) sind in Abbildung 3.5 graphisch dargestellt.

5Mathematisch exakt gelten diese Bedingungen fiir den Grenziibergang h — 0.
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Abb. 3.5: Diskrete Zustandsbeschreibung

Das in Abbildung 3.1 enthaltene Differentiationsglied stellt bei dieser Betrachtung
einen Sonderfall dar, der in Kapitel 4 ndher betrachtet wird. Um diesen Sonderfall
spéater beriicksichtigen zu kénnen, wird im Allgemeinen davon ausgegangen, dass die
Anzahl ng der diskreten Zustédnde Z[k] ungleich der Anzahl n der kontinuierlichen
Zustiande z sein kann.

3.1.4 Partielle Ableitungen

Aus der diskreten Zustandsbeschreibung kénnen die partiellen Ableitungen Vi zur
Implementierung des Lerngesetzes aus Gleichung (3.3) berechnet werden.

Da sich der Systemausgang g[k] aus den aktuellen Zustdnden z[k] berechnet, wird
zur Bestimmung der partiellen Ableitungen die diskrete Zustandsbeschreibung um
einen Abtastschritt verschoben, wodurch eine explizite Gleichung zur Berechnung
der aktuellen Zusténde Z[k] entsteht

ik = A&k — 1)+ b-ulk — 1] + K- AL (uk — 1], 2[k — 1))

Diese Gleichung kann nach den Gewichen w; differenziert werden.

Zur iibersichtlicheren Schreibweise wird dazu neben dem bereits eingefithrten Nabla—
Operator die Jacobi-Matrix J € R™*P mit ny diskreten Zustdnden und p Parametern
eingefiihrt.

01 (k] 01 (k]

Vi [k])" i i

di[k] . (_.Tl[ ]) awl awp
= (Vi [k])" Oy, [K] Oy, [K]
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Die partielle Differentiation der Systembeschreibung nach den einzelnen Gewichten
fithrt auf

@ -ulk — 1]) +
2 (K- AL (ulk — 1), 2k — 1))

Mit % = 0 und der Produktregel ergibt sich weiter

U = A gk 1)+ A 2
+ 2k -1+
+ B RE (ufk - 1),k — 1)) + K - 2o
Durch Einfiihrung der Jacobi-Matrix J ik = 8%—5] und einigen elementaren Umfor-

mungen ergibt sich

~ A

Jaw) = A Japq+
+ 2k — 1)+
+ 2k 14+

oK 17 . o ONC(ulk—1],&[k—1])
+ N (ulk — 1], [k — 1)) + K- -

ow

Durch Zusammenfassen erhilt man diese Gleichung in der Form

A ~

Jopg=A - Jopy +F mit f‘:[fl SN AT f] (3.6)

z a3 ~p

Die Spalten der Matrix F ergeben sich dabei zu

fo= 8 gkt
+ 2k -1+
+ o AL (ull — 1), 2 — 1)) + K - 2L

Entsprechend der Ausgangsgleichung §[k] = ¢* - 2[k] werden aus der Jacobi-Matrix

A

Japr die partiellen Ableitungen Vy[k] gewonnen.

o) = | GGy (3.7

01@1 8121,, -

Die Gleichungen (3.6) und (3.7) entsprechen der Systembeschreibung, wobei die

Matrix F die partielle Differentiation der Systemmatrix %A—ﬁ, des Eingriffs %
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und der Nichtlinearitéten 52 (K ML (u[k — 1], 2[k — 1])) zusammenfasst. Damit
kann fiir die Berechnung der partiellen Ableitungen die Struktur des rekurrenten

Netzes iibernommen werden, wobei die durch die Matrix F beschriebenen Eingriffe
ergdnzt werden miissen.

Der Rechenaufwand im Modell kann verringert werden, wenn die Eintrége in F,
wie in Abschnitt 3.1.6 durchgefiihrt, aus dem rekurrenten Netz in der Form von
Vergangenheitswerten einzelner Neuronen ausgekoppelt werden und nicht aus den
einzelnen Zustdnden berechnet werden.

Aus Gleichung (3 6) ist auch ersichtlich, dass die aktuelle Jacobi-Matrix Jm[k] aus
der vergangenen Jx[k 1] berechnet wird. Entsprechend ist zur Berechnung von J; &[1]
die Matrix Jg[o} notwendig. Da fiir £ < 0 alle Zustdnde z[k] und alle Gewichte w
konstant sind, gilt fiir die Jacobi-Matrix J 0] = 0.

Nachteile bei dieser Methode sind die notwendigen Verzogerungsneuronen um den
Abtastschritt [k — 1] vorzuhalten, und die zwingend erforderliche Euler-Vorwérts-
Approximation der Integratoren. Dies lésst sich hier nicht vermeiden, da die benotig-
ten partiellen Ableitungen innerhalb der Integrationsregel ausgekoppelt werden miis-
sen. Dies wird in Kapitel 3.1.6 anschaulich dargestellt.

3.1.5 Implementierung der statischen Neuronalen Netze

Wie bereits erwahnt, sind die statischen Neuronalen Netze im Allgemeinen nur Sub-
systeme des strukturierten rekurrenten Netzes. Das heifit die Gewichte © eines sta-
tischen Neuronalen Netzes sind im Parametervektor @ neben den restlichen Gewich-
ten des rekurrenten Netzes enthalten. Damit sind auch die Eingangsgréfien und die
Ausgangsgrofle eines Approximators abhéngig von den Parametern w. Entsprechend
gilt fiir die partiellen Ableitungen der Eingangsgrofien nach den Gewichten

ou
— #0 mit U= Tar
8wi
Aus diesem Grund muss bei der Berechnung der partiellen Ableitungen g—% un-

terschieden werden, ob nach einem Gewicht des Funktionsapproximators (es gilt
0; = 0;)% oder nach einem Gewicht des restlichen Netzes (es gilt w; # O, ) differen-

ziert wird. Im Folgenden gilt N = UrBF bZW. N = JarNN €tc.

Die partiellen Ableitungen des RBF-Netzes ergeben sich fiir den Fall w; # 6, (mit

609, ist ein Gewicht des Funktionsapproximators mit 1 <[ < r, wobei r die Anzahl der Stiitz-
stellen des Funktionsapproximators darstellt.
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1<i<pund1<I1<r)zu

- a—¢;)? r (a—¢;)? - -
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— = @ e T 202 0rm AE2 — O e 2-0%orm-AE2 . —4'7 ‘A~ —
0w; 8w Z; ]Z; / 020rm - A2 ) Ow;
- Z 0 - Aj(d)  ——2— _ing > (3.8)
Unorm Ag

Die partiellen Ableitungen des RBF-Netzes fiir den Fall w; = él (mit 1 < ¢ < pund
1 <1< r) ergeben sich zu

2
OYRBF S e
= @ e 2‘7'?7,0'rm, ag2 —
alz}i 8w Z
(a—g)* (a-¢€;)> 0—¢; o

= e ZUnorm N -+ Z@ e 2‘7norm NI <—7‘72> . — =

j=1 T norm Af O
—§

— A O Aj(a) - — I (3.9)

Z norm A§2

Die partiellen Ableitungen des GRNN fiir den Fall w; # @l (mit 1 < ¢ < p und
1 <1 <r) ergeben sich zu

(u _(a—g)?
Z C"‘) e T2 "'no'rm A§2
OYgrNny O B
ow; ow; L (a—¢;)*

e 2"7%orm'A52
j=1
_a-g)? _a-¢)? <u C(a-g)?

E C"‘) (& T2 O%O’I‘m A,;:Q E @ é T2 U%o'r'm AEZ . E e T2 Uno'rm RANS 2
8w 8wZ
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Z C p— r ,%
€ rorm E é 2“7%07‘7n'A§2
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(a-¢;)? . R
_Z@ T e L
2 .
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o (a—¢)2 +
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Fiir den Fall w; = 6, (mit 1 <4 < pund 1 <1 < r) ergeben sich die partiellen
Ableitungen des GRNN zu

(u _(a—g)?
E C"‘) (& T2 "'no'rm A§2
OYgrNny O B
Ow; Ow; U o
e 2"7%orm'A52
=1
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In die Berechnung der partiellen Ableitungen des GRNN fliefit neben dem Eingang
u auch der Ausgang yoryny ein. Grundsédtzlich kann der Wert von §jgryy aus u
berechnet werden. Bei der Implementierung der vorgestellten Verfahren stellt die
Rechenzeitanforderung der Identifikation eine entscheidende Begrenzung dar. Aus
diesem Grund wird bei der Realisierung der Wert von ygryny bei der Berechnung
der partiellen Ableitungen aus dem rekurrenten Netz ausgekoppelt.

Beim HANN muss zusétzlich noch beriicksichtigt werden, ob der Parameter @l den
Gleichanteil (es gilt w; = ©,), eine mathematisch gerade (es gilt @; = ©,. .@T;rl)

oder eine ungerade (es gilt w; = @T-gg e @T) Basisfunktion gewichtet.

Fiir den Fall w; # ©; (mit 1 <i < pund 1 <[ <r) ergibt sich

OYHANN o | - 2. .
——— = o | ©1+ ) Oy cos(ji) + O sin(ja) | =
awi 8’(1]2 ey
r—1
2 - U e di
— pa _j @(]+1) Sln(] u) 8 Ai + ] (—)(r+1 +]) COS(] u) awz —
r—1
0l < . .
= i, Z] (@(7-;1+ ) -cos(j u) — ©j41) - sin(j u)) (3.12)
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Fiir den Fall ; = O (mit 1 < < p) ergibt sich

r—1
OG5 I N o o
gTiVN = 9 (@1 + Z Oj41) - cos(j u) + Q(%lﬂ) - sin(yj u)) =
j=1
= <@ S cos(j u) — C:)(jﬂ) - sin(j ﬁ)) (3.13)
Fiir den Fall ; = ©; (mit 1 <i<pund 2 <1< 1) ergibt sich

r—1
OYHANN J [ a ~ - A .
o6 = 3a (@1 + Z O(j41) - cos(j ) + 9(%1+j) - sin(y u)) =

= cos(lu)+

( (241 4j) -cos(j ) — @(j+1) - sin(j a)) (3.14)

Fir den Fall w; = @l (mit 1 <7 < p und %3 <1 <r) ergibt sich

7"71
OYHANN 9
0w~ 90 (@1 + Z @ (j4+1) - €os(j @) + @('r+1+j) sin(yj u)) =

Somit sind die partiellen Ableitungen der in dieser Arbeit verwendeten statischen
Neuronalen Netze bestimmt. Diese sind in Tabelle 3.1 noch einmal zusammengefasst.

3.1.6 Anwendung des Lerngesetzes

Zur Verdeutlichung der Berechnung der partiellen Ableitungen Vg[k] werden die
beschriebenen Vorschriften auf das Beispiel der Maschinenmechanik aus Abschnitt
3.1.1 angewandt, wobei die Reibung mit Hilfe eines GRNN approximiert wird.

Aus Abschnitt 3.1.1 sind die Differentialgleichung

Q=— (M- Mp(Q)

&I'—

die Differenzengleichung

Ok +1) = QK] + b by - (MIE] = Gorn (K], 6))



3.1 STRUKTURIERTE REKURRENTE NETZE 61

‘ Netz

partielle Ableitung
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Fﬁrwz—@lmlt1<z<pund MLy
8375% = sin(l u) + 8‘95 . ZJ E <@(ﬂ+j) -cos(j @) — ©j41) - sin(j u))

Tabelle 3.1: Zusammenstellung der partiellen Ableitungen der statischen Neurona-
len Netze

und der Parametervektor

bekannt.

Durch den Vergleich der Differenzengleichung
Ok +1] = Qk] + h- Uy - M[K) = h- ¥y - Jorvn (Q[F])

mit der diskreten Zustandsbeschreibung

~

Bk +1] = A2k +b- ulk] + K - MC(ulk], 2[K])

werden die Elemente der Zustandsbeschreibung bestimmt. Mit der geschétzten Win-
kelgeschwindigkeit Q2[k] als Systemausgang ergeben sich die Elemente der Zustands-
beschreibung wie in Tabelle 3.2 zusammengefasst.

Werden diese Grofilen und die Gleichung (3.10) bzw. (3.11) in Gleichung (3.6) ein-
gesetzt, ergibt sich
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dis. Zustandsbeschreibung | u | Z A é K /\l(u, z) | ¢y
Differenzengleichung M|Q| 1 |h-U, | =k QGRNN(Q) 110

Tabelle 3.2: Koeffizientenvergleich zwischen diskreter Zustandsbeschreibung und
Differenzengleichung

A~
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Abbildung 3.6 ist eine graphische Darstellung der Berechnung der partiellen Ablei-
tungen Vy fiir die Mechanik einer elektrischen Maschine.

Rekurrentes Netz N

NN

Auskopplung der
partiellen Ableitungen o0 [ k]

ow

[10...0]T Y

9YcrNN
0w

Partielle Ableitungen

Abb. 3.6: Berechnung der partiellen Ableitungen Vi = % fur die Mechanik einer
elektrischen Maschine B

Wie in Abbildung 3.6 hervorgehoben, erfolgt die Auskopplung der partiellen Ab-
leitungen % innerhalb der Integrationsregel vor dem Verzoégerungsneuron. Dieser
spezielle Aaékopplungspunkt ist ausschlieSlich bei der vorwérts Rechteckapproxi-
mation vorhanden, weshalb bei der vorgestellten Gradientenberechnung eine Dis-
kretisierung nach der vorwérts Rechteckapproximation zwingend erforderlich ist. In
Kapitel 3.2.2 wird die Berechnung der partiellen Ableitungen so umgestellt, dass die

Diskretisierung nach einer beliebigen Integrationsmethode erfolgen kann.

Mit dem Signalflussplan und dem rekurrenten Netz der Maschinenmechanik aus Ab-
bildung 3.2, dem Lerngesetz aus Gleichung (3.3) und der Berechnung der partiellen
Ableitungen nach Abbildung 3.6 wird die Identifikation der Massentrégheit und der
Reibkennlinie aufgebaut. In Abbildung 3.7 ist die Kombination der einzelnen Blocke
dargestellt.

Simulation: Im ersten Schritt wird nur die Massentrégheit der Maschine identi-
fiziert. Das Reibungsdrehmoment der Strecke und des Identifikators sind in dieser
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Strecke

Rililrrentes Netz g, h R
| 3 ol
= GRNN X [—

Lerngesetz

Partielle Ableitungen

Abb. 3.7: Aufbau der Identifikation der Mechanik einer elektrischen Maschine

ersten Anwendung zu Null gesetzt. Dies entspricht der iiblichen Idealisierung, elek-
trische Maschinen reibungsfrei darzustellen. In diesem Fall besteht die Strecke aus
einem einzelnen Integrator.

Das Massentrégheitsmoment in der Strecke wird entsprechend der Maschine I der
Versuchssanlage nach Kapitel C.2 mit 0.166 kg m? gewihlt, das Gewicht W,[0] wird

davon abweichend mit ~ b — initialisiert.

02k kgm

Die Anregung M wird mit einer einfachen Zwei-Punkt-Regelung realisiert. Uber-
schreitet die Winkelgeschwindigkeit +20 < md , wird das Luftspaltdrehmoment M mit
—15 N 'm vorgegeben. Werden —20 md unterschrltten wird das Luftspaltdrehmo-
ment auf +15 N m gesetzt. Damit erfolgt die Anregung der Strecke mit einem recht-
eckformigen Drehmomentverlauf.

Fiir die Abtastzeit h wird in dieser Anwendung 1 ms gewéhlt. Die Lernparameter
werden mit 7; = 6 - 107% und a; = 0.95 festgelegt”.

Der Identifikationsverlauf der Massentréigheit ist in Abbildung 3.8 dargestellt, der
Verlauf des Ausgangsfehlers wihrend der Identifikation ist in Abbildung 3.9 abge-
bildet.

"Bei dieser Anwendung soll nur das Massentrigheitsmoment identifiziert werden, daher gilt fiir
. T T
die Lernparameter n = [ nm 0 ] und o = [ a; 0 ] .
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Abb. 3.9: Ausgangsfehlerverlauf

In Abbildung 3.8 ist zu erkennen, dass das rekurrente Netz nicht in der Lage ist
das Tragheitsmoment richtig zu identifizieren, sondern es verlédsst den physikalisch
sinnvollen Bereich und wird instabil. Entsprechend strebt auch der Ausgangsfehler in

Abbildung 3.9 gegen Unendlich. Der Grund fiir dieses Verhalten wird im Folgenden
erlautert.

Das rekurrente Netz soll das Verhalten der Strecke nachbilden. Dies wird erreicht,
wenn die Abweichung zwischen Strecke und rekurrentem Netz auch dynamisch zu
Null wird. Nachdem die Modellierung mit Integratoren aufgebaut wird, ist dabei
die Problematik unterschiedlicher Anfangswerte Q[0] und €Q[0] zu beachten. Bei der
Simulation wird dieses Problem durch eine entsprechende Initialisierung mit 2[0] = 0
und Q[0] = 0 umgangen und fiir den Anfangsfehler wird e[0] = 0 sichergestellt.

Durch die unterschiedliche Initialisierung der Massentrédgheitsmomente zu Beginn
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der Identifikation ergibt sich jedoch schnell ein Ausgangsfehler. Entsprechend dem
Lerngesetz wird iiber die Lernschrittweite und den Gradienten e- g—ﬁ das Gewicht w,
so verandert, dass der Ausgangsfehler e minimiert wird. Bei ca. 40 Sekunden hat das
Gewicht des rekurrenten Netzes den tatsédchlichen Wert des Parameters erreicht. Bis
zu diesem Zeitpunkt verringert sich auch die Amplitude des Ausgangsfehlers. Der
Ausgangsfehler ist jedoch nicht zu Null geworden, weshalb das Gewicht w; weiter
adaptiert wird.

Im Integrator des rekurrenten Netzes bleibt durch die vergangene Abweichung zwi-
schen Strecke und rekurrentem Netz ein Fehler zuriick. Da sich der Gradient aus
dem Produkt von Ausgangsfehler und partieller Ableitung des Ausgangs nach dem
Gewicht w; berechnet, kann der Gradient nur dann zu Null werden (und damit den
Lernvorgang stoppen), wenn entweder der Ausgangsfehler oder der Term mit den
partiellen Ableitungen zu Null werden. Tatsdchlich entspricht die Berechnung der
partiellen Ableitungen, wie aus Abbildung 3.7 ersichtlich ist, der Berechnung des
Systemausgangs. Damit ist g—qﬁ solange von Null verschieden, solange die geschétzte

Winkelgeschwindigkeit Q) nicht zu Null wird. Durch die externe Anregung des Sys-
tems wird jedoch erreicht, dass ) nicht zu Null wird. Es verbleibt nur die Moglichkeit
ein stabiles Lernergebnis zu erreichen, indem sichergestellt wird, dass der Ausgangs-
fehler zu Null wird, wenn die richtigen Parameter identifiziert sind.

Aus diesem Grund muss das bisher beschriebene Verfahren dahingehend erweitert
werden, dass der Ausgangsfehler tatsiachlich zu Null werden kann.

Eine Variante zur Losung dieser Problematik ist, die einzelnen Zustédnde des rekur-
renten Netzes in regelméfliigen Intervallen so zu berechnen, dass der Ausgangsfehler
Null wird. Im vorliegenden Beispiel bedeutet dies, die geschatzte Winkelgeschwin-
digkeit Q) auf den wahren Wert der Winkelgeschwindigkeit €2 zu setzen. Tatséchlich
sind reale Systeme aber wesentlich komplexer als dieses einfache Beispiel. Damit
wird die Berechnung der einzelnen Zustédnde (bzw. Neuronen des rekurrenten Net-
zes) sehr aufwendig und stellt eine zusétzliche Fehlerquelle bei der Umsetzung der
Identifikation dar.

In [BRYCHCY, 2000] wird dieses Problem gelost, indem die Zusténde des rekurrenten
Netzes iterativ und von der eigentlichen Paramteridentifikation getrennt, bestimmt
werden. Ein Online-Training ist bei dieser Vorgehensweise jedoch nicht méglich.

Eine wesentlich elegantere Losung ist, das rekurrente Netz zu einem Luenberger-
Beobachter zu erweitern. Dadurch wird zum einen die Anfangswertproblematik
gelost, und zum anderen werden die Zustdnde so nachgefiihrt, dass der Ausgangs-
fehler klein bleibt und stationér zu Null wird. Mit dieser Erweiterung ist es moglich,
eine stabile Identifikation einer global integrierenden Strecke aufzubauen.
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3.2 Erweiterung zum Luenberger-Beobachter

Wie bei der Herleitung der diskreten Zustandsbeschreibung in Kapitel 3.1.3 wird
bei der Erweiterung des rekurrenten Netzes zum Luenberger-Beobachter zunéchst
von einer kontinuierlichen Streckenabbildung

i=A-i+bu ud G=¢&"z
ausgegangen. Diese entspricht in ihrer Struktur der realen Strecke, wobei hier zu-
néchst nur der lineare Systemteil betrachtet wird.

Aufgrund der unterschiedlichen Parameter und Anfangswerte ergibt sich eine Ab-
weichung zwischen realem System und Beobachter. Diese wird als Beobachterfehler
¢ = y — 7 bezeichnet und entspricht der bisher als Ausgangsfehler bezeichneten
Grofe. Der Fehler wird auf die einzelnen Zusténde zuriickgefiithrt, womit sich die
Systembeschreibung des Beobachters zu

.u_z.é’

IS

|&e
153

erweitert. Z stellt dabei den Vektor der Beobachterkoeffizienten dar. In diese Glei-
chung werden die Definitionen des Beobachterfehlers und die Ausgangsgleichung
§ = ¢’ - & eingesetzt. Dies fithrt auf den kontinuierlichen Luenberger-Beobachter,
wie er in [LUDYK, 1995] diskutiert wird

In Abbildung 3.10 ist diese Gleichung schwarz dargestellt. Der nichtlineare Anteil im
Beobachter und die Verbindung von Strecke und Beobachter sind grau gezeichnet.

Die Dynamik des Beobachters kann iiber die Pole der Matrix Abeo und damit iiber
die Beobachterkoeffizienten [ vorgegeben werden. Dabei ist zu beachten, dass sich die
Koeffizienten der Matrix A withrend der Identifikation verdndern, wodurch sich die
Pole des Beobachters verschieben. Entsprechend muss bei der Beobachterdimensio-
nierung beachtet werden, wie die Pole auf Anderungen der Koeffizienten reagieren.
Eine Moglichkeit, um diese Problematik zu entschérfen, ist die Beobachterkoeffi-
zienten wahrend der Identifikation nachzufithren. Wie in Abschnitt 3.2.2 gezeigt
wird, gehen die Beobachterkoeffizienten in die Berechnung der partiellen Ableitungen
V9 ein. Entsprechend miissen auch die Gleichungen zur Verdnderung der Beobach-
terkoeffizienten in die Berechnung der partiellen Ableitungen einflielen, was bei
aufwendigen Beobachterdimensionierungen zu Rechenzeitproblemen fithren kann.

Aus diesem Grund muss von Gebieten in der komplexen Ebene, in denen sich die
Eigenwerte des Beobachters befinden, gesprochen werden. Um die Stabilitdt des
Beobachters zu gewihrleisten, muss sichergestellt sein, dass diese Gebiete immer im
Bereich negativer Realteile liegen.
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Abb. 3.10: Struktur des kontinuierlichen Luenberger-Beobachters. Der nichtlineare
Anteil im Beobachter und die Verbindung von Strecke und Beobachter
sind grau gezeichnet

Zusétzlich ist zu beachten, dass es sich bei dem Gesamtsystem um ein nichtlineares
System handelt und daher exakterweise nicht von Eigenwerten gesprochen werden
kann.

Um die Beobachterdimensionierung einfach zu gestalten, wird von einem linearen
Beobachter mit konstanten Koeffizienten, die den Startwerten der Identifikation
entsprechen, ausgegangen. Dementsprechend erfolgt die Beobachterdimensionierung
nach géngigen Verfahren wie der Polvorgabe.

Bei einer Polvorgabe werden die Koeffizienten [ durch einen Koeffizientenvergleich
des charakterisitschen Polynoms des linearen Beobachters

det(<A+Z-§T) —I-s) (3.16)

mit einem Wunschpolynom bestimmt. Das Wunschpolynom kann zum Beispiel nach
dem Dampfungsoptimum bestimmt werden.

Da bei realen Systemen immer eine verrauschte Umgebung vorliegt, muss bei der
Beobachterdimensionierung ein Kompromiss zwischen schnellem Einschwingen und
guter Filterwirkung getroffen werden. Im Fall der Dimensionierung nach dem Damp-
fungsoptimum flieit dieser Kompromiss in die Wahl der Systemzeit ein.
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Eine andere Moglichkeit, einen rauschoptimalen Beobachter zu entwerfen, liefert
die Kalman-Bucy-Filtertheorie [KALMAN UND Bucy, 1961]. Das Ergebnis dieser
Optimierung ist ein Luenberger-Beobachter mit einem Riickfiihrvektor I, der iiber
die positiv definite Losung einer algebraischen Matrix-Riccati-Gleichung bestimmt
wird.

Gemif obigen Betrachtungen muss die Beobachterdimensionierung jetzt auf ihre
Robustheit gegeniiber Parameteréinderungen der Matrix A bzw. gegeniiber dem Ein-
fluss der Nichtlinearitdten iiberpriift und gegebenenfalls korrigiert werden. Hierfiir
werden die Parameter wertméfig beschréankt, d. h. die Parameter kénnen sich nur
innerhalb dieser definierten Grenzen verdndern. Es ist nun zu iiberpriifen, ob das
rekurrente Netz innerhalb dieser Schranken stabil arbeiten kann. Ist dies nicht der
Fall, miissen entweder die Parameterschranken oder die Beobachterdimensionierung
verdndert werden. Die Parameterschranken werden sinnvollerweise in der anschlie-
Benden Identifikation beibehalten.

3.2.1 Anwendung der Erweiterung

In diesem Abschnitt werden die zuvor dargestellten Erkenntnisse auf das rekurrente
Netz iibertragen. Dazu wird wie bei der Herleitung der diskreten Zustandsbeschrei-
bung der kontinuierliche Beobachter unter Beriicksichtigung der Integrationsregel
diskretisiert.

Bei diesen Betrachtungen wird die Differentiation ausgeschlossen. Wie ein Differentia-
tionsglied im rekurrenten Netz bei der Erweiterung zum Beobachter beriicksichtigt
wird, wird in Kapitel 4 an einer realen Anwendung beschrieben.

Wird der nichtlineare Systemteil beriicksichtigt, kann der kontinuierliche Beobachter
in der Form

b= (A+1-)g+b u—ly+R N 1) (3.17)

dargestellt werden.

Auf dieses Gleichungssystem werden dieselben Umformungen wie in Kapitel 3.1.3
angewandt, womit sich

ik +1=h- ((A +Z-§T) 2k +bulk] — - ylk] + K -/E@[k],@[k])) + &[K]

ergibt. Durch einfache Zusammenfassungen und durch Beriicksichtigung der Aus-
gangsgleichung ergibt sich aus dieser Gleichung die diskrete Zustandsbeschreibung
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des zum Luenberger-Beobachter erweiterten rekurrenten Netzes
ilk+1] = Averc-2[K]+b-ulk] Ly (k] +K-AL(u[k], 2[k]) und  glk] = &"-2[K] (3.18)

mit

L4 Arek:h'Abeo+I:h' (A+Z§T)+Ia
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Diese Gleichungen gelten nur fiir die Euler-Vorwérts-Approximation der Integrato-
ren und miissen fiir exaktere Integrationsmethoden getrennt bestimmt werden.

In Abbildung 3.11 ist die Kombination des realen Systems mit dem diskreten Beob-
achter {iber Digital-Analog- bzw. Analog-Digital-Wandler dargestellt.

3.2.2 Partielle Ableitungen

In Kapitel 3.1.4 wurde die Berechnung der partiellen Ableitungen Vg anhand der
diskreten Zustandsbeschreibung durchgefiihrt. Da die Beobachterriickfithrung [ in
die Zustandsbeschreibung eingeht, muss diese bei der Berechnung der partiellen
Ableitungen beriicksichtigt werden.

Wie in Kapitel 3.1.4 gezeigt wurde, entspricht die Berechnung der partiellen Ablei-
tungen in ihrer Struktur der Berechnung der Zustédnde. Im rekurrenten Netz werden
aus den aktuellen Zustidnden z[k| die Folgezustiande [k + 1] berechnet, wobei fiir
die erste Berechnung die Anfangswerte® 2[0] notwendig sind. Damit ist zur pro-
grammtechnischen Umsetzung der Zustandsbeschreibung kein expliziter Ausdruck
der aktuellen Zusténde z[k] erforderlich.

Diese Uberlegungen kénnen auf die Berechnung der partiellen Ableitungen iiber-
tragen werden. Die Jacobi-Matrix J i[k+1) zum folgenden Abtastschritt wird aus der
aktuellen Jacobi—Ma‘g}"iX J &[k] berechnet, wobei fiir j@[o} = 0 gilt, da fiir die Zeit-
schritte k£ < 0 keine Anderungen der Zustédnde z und der Gewichte w erfolgt sind.

8Die Anfangswerte 2[0] werden iiblicher Weise mit 0 gewihlt, wobei von der realen Strecke
abweichende Anfangswerte durch die Beobachterriickfiihrungen ausgeglichen werden.
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Abb. 3.11: Rekurrentes Netz als Luenberger-Beobachter

Aus diesen Griinden ist es zur Berechnung der partiellen Ableitungen des System-
ausgangs nach den einzelnen Gewichten nicht notwendig, die Zustandsgleichung um
einen Abtastschritt zu verschieben, um einen expliziten Ausdruck fiir Z[k| zu erhal-
ten.

Mit der Jacobi-Matrix aus Abschnitt 3.1.4 und der Zustandsgleichung

~ A A~

il + 1] = Ao £{k) + b-ulk] = L-y[k] + K - AL(ulk], £[k])
kann die partielle Differentiation der Zustandsgleichung nach den Elementen des
Parametervektors w durchgefiihrt werden.
Dies fiihrt auf

el — 2 (A 2lK]) +
- %(é-u[/ﬂD—
- %(i-y[k] +

b (K- AL (ufi. 1K)

Wegen der Unabhéngigkeit von den wahren Groflen v und y gilt 9ulk/sw = 0 und
dylk]/aw = 0. Mit diesen Bedingungen und der Produktregel kann die obige Gleichung
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weiter umgeformt werden

Ul = Ok k] 4 A, - 2
4 g_g.u[k]—i-

mit der Jacobi-Matrix J &k = %gﬂ und elementaren Umformungen ergibt sich
j@[kﬂ] = Ao j@[ka
+ aAgk - z[k]+
+ 2= ulk)+
K 7 . > ONC(ulk],2[k
+ AL (uft] 2lH) + K - 2ECLD
Durch Zusammenfassen kann diese Gleichung in die Form
Jipery) = Aper - Jopg +F - mit F = [ R ] (3.19)

gebracht werden. Die Spalten der Matrix F ergeben sich dabei zu

foo= P gkt
+ = ulk]+
+ 0K NE (ulk], 2[K]) + K - 2AELELZE)

Entsprechend der Ausgangsgleichung g[k] = ¢ - 2[k] werden aus der Jacobi-Matrix

Japy die partiellen Ableitungen Vg[k] gewonnen

. ik Ok s
(Vg[k])" = augl] a aug - et T (3.20)
p

Der wesentliche Vorteil dieser Berechnungsvorschrift ist, dass zur Berechnung der
partiellen Ableitungen nicht mehr die vorwérts Rechteckapproximation notwendig
ist, sondern dass der Entwurf des rekurrenten Netzes und die Implementierung der
Parameteradaption anhand einer beliebigen Integrationsmethode erfolgen kénnen.
Die Voraussetzung hierfiir wurde dadurch erreicht, dass die Berechnung der partiel-
len Ableitungen anhand der aktuellen Werte des rekurrenten Netzes und nicht, wie
in Abschnitt 3.1.4 hergeleitet, anhand der um einen Zeitschritt zuriickliegenden Wer-
te erfolgt. Somit konnen auBlerdem die Verzogerungsneuronen, die den vergangenen
Zustand des rekurrenten Netzes vorhalten, eingespart werden.
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3.2.3 Anwendung der Beobachterstruktur

Im Folgenden wird anhand des bereits eingefiihrten Beispiels der Mechanik einer
elektrischen Maschine anschaulich erlautert, wie das rekurrente Netz zum Beobach-
ter erweitert wird. Wie sich diese Erweiterung auf die Parameteradaption auswirkt,
wird in Abschnitt 3.2.4 dargestellt.

In Abbildung 3.12 ist das rekurrente Netz aus Abbildung 3.2 inklusive der Strecke
und der Beobachterriickfithrung dargestellt.

L
J

e
MRAJ

Beobachterriickfiihrung

Y

\\_’V—I

A

Q[k]

Integrator

GRNN

Abb. 3.12: Neuronaler Beobachter der Mechanik einer elektrischen Maschine

Der Eingriff der Beobachterriickfithrung erfolgt am Eingang der Integrator-Approxi-
mation, daher wird der Beobachterkoeffizient [ des kontinuierlichen Beobachters ein-
gesetzt. Bei dieser Darstellung der Beobachterriickfiihrung kann die vorwirts Recht-
eckapproximation durch eine exaktere Methode ersetzt werden, indem der Block fiir
den Integrator im rekurrenten Netz entsprechend ersetzt wird.

Aus Abbildung 3.12 kann die Differenzengleichung

A A

Ok +1] = (1+h~i) QR = T QUE] + b Uy - MK = b By - Gern (QF])

abgelesen werden. Durch einen Vergleich der Differenzengleichung mit der diskreten
Zustandsbeschreibung des neuronalen Beobachters nach Gleichung (3.18) ergeben
sich die Elemente der Zustandsbeschreibung, wie in Tabelle 3.3 zusammengefasst.
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~

Arek é l K @(u, z

|&>
SN—
10>
<

dis. Zustandsbeschr. U

A ~ A

Differenzengleichung | M | Q |1+ h - Ih-Uy | h-1]|—h-T, g)GRNN(Q) 1

Tabelle 3.3: Elemente der diskreten Zustandsbeschreibung
3.2.4 Durchfithrung der Identifikation

Mit den Elementen der diskreten Zustandsdarstellung aus Tabelle 3.3 und dem Pa-
rametervektor

konnen die partiellen Ableitungen V) unter Beriicksichtigung der Beobachterriick-
fithrung nach Gleichung (3.19) und (3.20) bestimmt werden. Die Ergebnisse dieser
Berechnungen sind

~ A A~ A

Tifprr) = Aver - oy + F =gy = <1 th lN) oy +F

mit

f,o= e bkt
+ufk]+
B AL (ulk]. &) + K - SR
= %-Q[kﬂ

A(h-¥
+ 20 Mk)+
+

A(=h-T1) 'QGRNN(Q[k]) + (—h- \i,l) . QUGrNN(QLK]) _

o oy
= 0-Q[k]+
+ h-Mlk]—
— h-Jervn (QE]) — h - Uy - %&(QW) _

— b <M[k} —QGRNN(Q[k])> R0, . Yonyx(@lK)

0w
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und fir 2 <:<p

f, = e i+
+ a%)i -ulk]+
R Vs 7 P AL (u & (1+h1 ~
" ggi WAL (ulk], Zlk]) + K - 875(35361 — (awi ) - Q]+
+ G MK+
+ 8(%@?}1) -QGRNN(Q[k]) + (—h . \i/l) . %%W _
— 0- QK+
+ 0- M[k]+
+ 0 Jarnn(QUk]) — h - b, - Aeaxa @) _

_h- \ijl _ djarnn (Q[K])

0w

Das graphische Aquivalent dieser Berechnungen ist in Abbildung 3.13 enthalten.

Strecke Ji
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MK ——y——>() t»Z - L Q[k]
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Rekurrentes Netz
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Q:[\Iﬁ@l...@r}’r <:] n
Lerngesetz
o
Y
o[k
ow

Partielle Ableitungen

Abb. 3.13: Rekurrentes Netz zur Identifikation der Mechanik einer elektrischen
Maschine als Beobachter

Diese Abbildung zeigt, wie die Strecke, das rekurrente Netz (Abbildung 3.12), die
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Berechnung der partiellen Ableitungen und das Lerngesetz (3.3) kombiniert wer-
den, um die Identifikation der Maschinenparameter (Massentrigheitsmoment und
Reibungskennlinie) durchzufiihren.

Besonders hervorzuheben ist die gegeniiber Abbildung 3.7 vereinfachte Berechnung
der partiellen Ableitungen V), die ohne zusétzliche Verzogerungsneuronen durch-
gefithrt werden kann. Zuséatzlich wird gegeniiber Abbildung 3.7 die Auskopplung
der partiellen Ableitungen aus dem Inneren an den Ausgang des diskretisierten In-
tegrators verschoben, wodurch die Moglichkeit entsteht, eine beliebige Integrations-
methode zu verwenden.

Simulation

Anhand der in Abbildung 3.13 beschriebenen Gleichungen wird die simulative Pa-
rameteridentifikation durchgefiihrt.

Die Anregung der Strecke erfolgt wiederum mit der in Abschnitt 3.1.6 beschriebenen
Zwei-Punkt-Regelung. Das Massentrigheitsmoment wird mit J; = 0.166kg m? gleich
dem Wert der Maschine I (siehe Anhang C.1) gesetzt. Im rekurrenten Netz wird der
zugehérige Parameter mit W[0] = 03hm? ~ D e initialisiert. Die Abtastzeit
wird in dieser Anwendung mit h = 1 ms festgelegt. Dies entspricht den Bedingun-
gen, die auch in Abschnitt 3.1.6 bei der Anwendung ohne Zustandsriickfiithrungen

vorausgesetzt wurden.

Abweichend gegeniiber Abschnitt 3.1.6 wird hier die Maschine nicht idealisiert, d. h.
die Reibungskennlinie in der Strecke entspricht der messtechnisch bestimmten Kenn-
linie aus Anhang C.3.

Damit wird bei dieser Anwendung neben dem Massentragheitsmoment auch die
Reibungskennlinie iiber die Approximation durch ein GRNN? identifiziert. Fiir das
GRNN werden zusétzlich der Eingangsbereich'® —20 ™ < dgpyy < 420 24, der
Gléattungsfaktor oy perm = 1.6 und die Anzahl der Stiitzstellen r; = 30 festgelegt.

Gegeniiber Abschnitt 3.1.6 wurde das rekurrente Netz um den Beobachter erwei-
tert. Entsprechend ist eine Beobachterdimensionierung notwendig. In diesem Bei-
spiel wird die Beobachterriickfiihrung mit [ = 15 festgelegt. Der lineare Systemanteil
hat damit einen reellen Eigenwert bei A\ = —15, withrend der lineare Anteil der zu
identifizierenden Strecke einen Eigenwert bei A = 0 und damit global integrierendes
Verhalten aufweist.

Durch die Beriicksichtigung der Reibung und der Erweiterung zum Beobachter
miissen die Lernparameter gegeniiber Abschnitt 3.1.6 neu festgelegt werden. Fiir
den linearen Parameter wird n; = 1- 1072 und «; = 0.95 festgelegt. Fiir die nichtli-

9Die Beriicksichtigung der Unstetigkeit der Reibungskennlinie bei = 0 wird in Kapitel 4.3
beschrieben.

1Die Grenzen des Eingangsbereiches sind gleichzeitig die Schaltschwellen der iiberlagerten Zwei-
Punkt-Regelung.
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nearen Parameter, die Stiitzstellen der Reibungskennlinie, wird 7, 3; = 5-1072 und
s..31 = 0.95 gewahlt.

Abbildung 3.14 zeigt den Verlauf des Ausgangsfehlers wahrend der Identifikation.
Nach 3 Sekunden ist der Fehler gegeniiber dem Maximalwert deutlich kleiner und
nach 10 Sekunden praktisch zu Null geworden.

0.5
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03F
02F

0.1
0 Vv

Ausgangsfehler e [rad/s|

i i i i i i i i i
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Zeit]s]
Abb. 3.14: Ausgangsfehlerverlauf wihrend der Identifikation

Der Verlauf des Massentriagheitsmoments wiahrend der Identifikation ist in Abbil-
dung 3.15 dargestellt. Der Endwert J = 0.166 kg m? ist nach 10 Sekunden erreicht.
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Abb. 3.15: Identifikationsverlauf der Massentrdgheit J

Der Verlauf der Gewichte des GRNN ist in Abbildung 3.16 abgebildet.

Die zu den Werten nach 50 Sekunden gehorende Reibungskennlinie ist in Abbildung
3.17 dargestellt.

Im Bereich der Haftreibung weicht die identifizierte Reibungskennlinie leicht von der
vorgegebenen Kennlinie ab. Da der Ausgangsfehler nach 30 Sekunden gegeniiber dem
Ausgangsfehler bei Identifikationsbeginn sehr klein ist, und die Gewichtsdnderungen
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Abb. 3.16: Identifikationsverlauf der Gewichte @Reib des Funktionsapproximators
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Abb. 3.17: Identifikationsergebnis der Reibungskennlinie Mg(€2)

im rekurrenten Netz entsprechend dem Lerngesetz iiber den Gradienten e - V) vom
Ausgangsfehler e abhéngen, sinken mit dem Ausgangsfehler auch die Gewichtsén-
derungen. Damit wire, um die Reibungskennlinie im Bereich der Haftreibungen
weiter anzupassen, eine unverhéltnisméflig grofle Simulationsdauer notwendig, die
aber keine wesentliche Verringerung des Ausgangsfehlers mit sich bringt.

Vergleicht man die Identifikationsverliufe der Trigheitsmomente .J; in den Abbil-
dungen 3.8 und 3.15 sowie die Ausgangsfehler in den Abbildungen 3.9 und 3.14,
so erkennt man, dass mit Hilfe der Erweiterung zur Beobachterstruktur ein stabiles
und konvergentes Identifikationsergebnis erreicht wurde.
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3.3 Beurteilung des Identifikationsverfahrens

Ausgehend von einer bekannten Systemstruktur wird entsprechend Abbildung 3.1,
diese Struktur in ein rekurrentes Netz iibertragen. Die statischen Nichtlinearitéten
werden dabei durch statische Funktionsapproximatoren ersetzt. Die zu identifizie-
renden Parameter sind im rekurrenten Netz als Gewichte enthalten und werden im
Parametervektor zusammengefasst.

Das rekurrente Netz wird zu einem Beobachter erweitert. Zur Auswertung des Lern-
gesetzes aus (3.3) werden aus der Zustandsbeschreibung unter Beriicksichtigung der
Beobachterriickfiihrungen die partiellen Ableitungen V¢ berechnet. Strecke, rekur-
rentes Netz, Lerngesetz und die Berechnung der partiellen Ableitungen werden, wie
in Abbildung 3.18 dargestellt, zur Adaption des Parametervektors kombiniert.

( 0 h

ulk] - Strecke

Rekurrentes Netz

Partielle Ableitungen

(S J

&

Abb. 3.18: Kombination von Strecke, Beobachter, Lerngesetz und Berechnung der
partiellen Ableitungen zur Parameteradaption

Vorteilhaft bei der vorgestellten Identifikationsmethode ist die physikalische Inter-
pretierbarkeit der Identifikationsergebnisse. Die Ergebnisse konnen damit auf ihre
Plausibilitéat iiberpriift werden. Ein weiterer Vorteil ist die Echtzeitfahigkeit des ein-
gesetzten Gradientenverfahrens zur Parameteradaption.

Durch die Auskopplung der partiellen Ableitungen an den Ausgang des diskretisier-
ten Integrators ist es moglich ein beliebiges Integrationsverfahren mit konstanter
Schrittweite zu verwenden.

Die Implementierung des rekurrenten Netzes in einer Beobachterstruktur bewirkt,
zusétzlich zur Umgehung der Anfangswertproblematik und der Vermeidung von
divergierenden Systemzustédnden, eine Filterung der Messsignale. Somit wird eine
eventuelle Phasenverschiebung der Signale, wie sie z. B. entsteht, wenn die Mess-
signale vor einer Identifikation gefiltert werden, verhindert!®.

HEine Vorwirts- mit anschlieBender Riickwirtsfilterung wiirde dieses Problem beseitigen, ist
jedoch in einer Echzeitanwendung nicht durchfiithrbar.
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Nachteilig wirkt sich die starke Abhéngigkeit der Parameterkonvergenzgeschwindig-
keit von den manuell zu bestimmenden Lernparametern n und a aus.

Zusétzlich ist fiir eine erfolgreiche Parameteridentifikation ein genaues und eindeu-
tiges Systemmodell in Form eines Signalflussplanes notwendig. Stimmt die Struktur
des Systemmodells nicht mit dem realen System {iiberein, werden die im Signal-
flussplan fehlenden Teile soweit wie moglich iiber die vorhandenen Gewichte aus-
geglichen. Dies kann, wie in [ANGERER, 2001] erldutert, zu scheinbar physikalisch
widerspriichlichen Ergebnissen fiihren, was jedoch eigentlich ein Zeichen fiir eine
unzureichende Annahme der Systemstruktur ist.

3.4 Kurzzusammenfassung

In diesem Kapitel wurde das Verfahren der vorstrukturierten rekurrenten Netze
vorgestellt, mit dem es moglich ist, die linearen Parameter und die nichtlinearen
Charakteristiken eines nichtlinearen Systems zu identifizieren.

Ausgehend von dem bekannten Signalflussplan des Systems wird zunéchst das re-
kurrente Netz entwickelt. Anschlieend werden die partiellen Ableitungen des Aus-
gangssignals nach den Gewichten des rekurrenten Netzes berechnet. Hierbei wur-
de zunéchst von der Euler-Vorwérts-Approximation eines Integrators ausgegangen.
Anhand eines Identifikationsbeispieles einer Maschinendynamik wurde gezeigt, dass
das strukturierte rekurrente Netz nicht in der Lage ist, ein physikalisch sinnvolles
Identifikationsergebnis zu liefern, wenn die internen Systemzustédnde des rekurrenten
Netzes den zuléssigen Bereich verlassen bzw. divergierende Systemzusténde auftre-
ten.

Um diese Problematik zu beseitigen, wurde in diesem Kapitel gezeigt, dass es sinnvoll
ist, das rekurrente Netz um eine Beobachterstruktur zu erweitern, um ein stabiles
Lernergebnis zu erhalten. Mit dieser Erweiterung koénnen die in [BRYCHCY, 2000]
beschriebenen Probleme von divergierenden Systemzusténden sowie der Anfangszu-
standsbestimmung vermieden werden. Auflerdem ist es nun méglich, das Netz online
zu trainieren und gleichzeitig die internen Zusténde der Strecke zu beobachten.
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4 Identifikation eines nichtlinearen
Zwei-Massen-Systems

Ein haufig vorkommender Anwendungsfall in der Antriebstechnik ist die Drehzahl-
oder Lageregelung einer Last. Antrieb und Last sind iiber eine mit Lose behaftete
Torsionswelle verbunden. Hierfiir stehen in den weitaus haufigsten Anwendungsfillen
nur das Drehzahl- bzw. das Lagesignal der Antriebsmaschine als einzige Regelgrofie
zur Verfiigung. In [SCHRODER, 1995] werden die regelungstechnischen Probleme
einer solchen Anordnung beschrieben. Handelt es sich hierbei um eine steife Anord-
nung, so ist die Regelung unproblematisch und kann mit relativ einfachen Mitteln
realisiert werden. Liegt jedoch eine weiche Verbindung vor, so gelingt eine zufrie-
denstellende Regelung nur mit Hilfe eines Zustandsreglers. Hierfiir ist ein Zustands-
beobachter notwendig, da nicht alle Systemzusténde messbar sind. Die Giite einer
solchen Zustandsregelung héngt unter anderem von der Dimensionierung des Beob-
achters ab. Die Dimensionierung des Beobachters erfolgt anhand der Parameter der
zu regelnden Strecke. Sind diese nur ungenau bekannt, so verschlechtert sich die Zu-
standsschétzung. Dies kann mit Hilfe einer schnelleren Beobachterauslegung wieder
ausgeglichen werden. In diesem Fall reagiert der Beobachter, und damit letztendlich
der Zustandsregler, vermehrt auf das vorhandene Messrauschen. Eine erste Verbes-
serung der Zustandsschétzung ist erzielbar, wenn vorhandene nichtlineare Einfliisse,
z. B. Reibung, mit Hilfe des in Kapitel 2.6 beschriebenen lernfahigen Beobachter
beriicksichtigt werden.

Um eine exakte Zustandsschétzung und eine optimale Beobachter- und Reglerdi-
mensionierung zu ermoglichen, werden in diesem Kapitel die linearen Parameter und
nichtlinearen Charakteristiken der besprochenen Antriebsanordnung identifiziert.

Hierfiir wird die Antriebsanordnung als ein mit Reibung und Lose behaftetes Zwei-
Massen-System modelliert. Dieses nichtlineare Modell wird im Verlauf dieses Ka-
pitels zuerst in einer Simulationsumgebung identifiziert. Anschliefend werden die
erzielten Frgebnisse an einer Versuchsanlage validiert.

Im ersten Teil dieses Kapitels wird die Versuchsanlage vorgestellt. Anschlieend
wird ein Approximator fiir die Lose sowie eine Konfiguration des GRNN fiir die
Identifikation der unstetigen Reibung vorgestellt. Danach wird ein strukturiertes
rekurrentes Netz zur Identifikation des Umrichters der Antriebsmaschine entworfen,
um das nicht messbare Luftspaltdrehmoment der Antriebsmaschine abschétzen zu



82 4 IDENTIFIKATION EINES NICHTLINEAREN ZWEI-MASSEN-SYSTEMS

konnen. Dieses Luftspaltdrehmoment wird benotigt, da es die Eingangsgrofle fiir das
angenommene Zwei-Massen-System ist.

Die Identifikationsergebnisse der Umrichteridentifikation werden in den rekurrenten
Netzen zur Identifikation des nichtlinearen Zwei-Massen-System verwendet. Hier-
bei werden zwei Félle untersucht, zum einen die Identifikation des losefreien Zwei-
Massen-Systems sowie die Identifikation des losebehafteten Zwei-Massen-Systems.

Sowohl simultative als auch an der Versuchsanlage erzielte Identifikationsergebnisse
zeigen die Wirkungsweise des vorgestellten Verfahrens.

4.1 Aufbau und Daten des Priifstandes

Die in der Einleitung dieses Kapitels vorgestellte Antriebsanordnung wird mit Hilfe
zweier miteinander gekoppelter Maschinen realisiert. Eine Ubersicht zur elektrischen
Konfiguration® des Priifstandes ist in Abbildung 4.1 dargestellt.

50Hz, 400V/230V

Umrichter I
1
T
1
T
Umrichter 11

Maschine 1 Maschine 11

Abb. 4.1: Ubersicht zur elektrischen Konfiguration des Priifstandes

Das System I, bestehend aus Umrichter I und Maschine I, wird als Antriebseinheit

1Schaltzeichen und Symbole sind aus [ROHLFING UND SCHMIDT, 1993] iibernommen.
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eingesetzt, wihrend System II, bestehend aus Umrichter II und Maschine II, zur
Belastung der Antriebseinheit verwendet wird.

Die beiden baugleichen Spannungszwischenkreis-Umrichter der Firma Siemens vom
Typ Simovert Master Drives SC 6SE7022-6EC30 werden in [SAND, 1995] ausfiihr-
lich beschrieben. Die technischen Grunddaten der Umrichter sind in Tabelle 4.1
zusammengefasst. Im Umrichter ist eine feldorientierte Drehmomentenregelung in-
tegriert, mit der iiber den Sollwertkanal des Umrichters das Luftspaltdrehmoment
der zugehorigen Maschine vorgegeben wird. Aus diesem Grund reduziert sich das
Ubertragungsverhalten der Maschine auf ihre Mechanik.

Netzspannung 3 AC 380 V bis 460 V (£ 15 %)
Zwischenkreisspannung DC 510V bis 620 V (£ 15 %)
Ausgangsspannung 3 AC 0 V bis 0.86 x Netzspannung
Netzfrequenz 50 / 60 Hz (+ 15 %)
Ausgangsfrequenz 0 Hz bis 400 Hz

Pulsfrequenz 5 kHz bis 7.5 kHz
Ausgangsbemessungsstrom | 25.2 A

Grundlaststrom 23.2 A

Kurzzeitstrom 40.8 A

Verlustleistung 0.43 kW (bei 5 kHz)
Wirkungsgrad 96 bis 98 %

Tabelle 4.1: Technische Daten der Umrichter

Bei den beiden Maschinen handelt es sich um permanenterregte Synchronmaschi-
nen der Firma Siemens vom Typ 1FT6068-8AC71-1CD3 mit integrierten Encodern
zur Rotorlageerfassung. Die Maschinen sind ebenfalls in [SAND, 1995] detailliert
beschrieben. Die technischen Grunddaten der Maschinen sind in Tabelle 4.2 zusam-
mengefasst.

Nenndrehzahl 2000 min—!
Nenndrehmoment | 23 Nm
Nennstrom 10.9 A
Nennleistung 4.8 kW
Triigheitsmoment | 6.65 - 10 ~% kgm?

Tabelle 4.2: Technische Daten der Maschinen

Die beiden Maschinen kénnen mechanisch iiber eine elastische Welle und eine Lose-
konstruktion gekoppelt werden. Der mechanische Aufbau der Losekonstruktion ist
in Abbildung 4.2 dargestellt.

Mit der Losekonstruktion ist es moglich, die Anlage mit unterschiedlichen Losewei-
ten bzw. ohne Lose zu betreiben. Dies wird durch Bolzen, die in Bohrungen eingrei-
fen, realisiert. Werden Bolzen mit einem kleineren als dem Bohrungsdurchmesser
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Abb. 4.2: Mechanischer Aufbau der Losekonstruktion

eingesetzt, vergroflert sich die Loseweite. Sind Bolzen- und Bohrungsdurchmesser
identisch, ist keine Lose vorhanden.

In Abbildung 4.3 sind die beiden Maschinen mit aufgeflanschten Schwungscheiben,
welche zur Vergroflerung des Tragheitsmomentes der beiden Maschinen dienen, die
Losekonstruktion, die elastische Verbindung der Maschinen und die beiden Umrich-
ter abgebildet.

Abb. 4.3: Komponenten der Versuchsanlage (v.l.n.r.: Maschine II, Losekonstruk-

tion, elastische Verbindung, Maschine I, Umrichterschrank mit Umrich-
ter I und II)

Die Ansteuerung der Umrichter bzw. das Einlesen der Messdaten erfolgt mit einem
Standard-PC mit einem Intel Pentium IIT Prozessor, 650 MHz Taktfrequenz, 128 MB
Hauptspeicher und dem Echtzeitbetriebssystem zPC-Target V 1.0 von Mathworks.
Die Analogausgabe wird mit dem 12 Bit DA-Wandler DAS-1602 von Keithley In-
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struments realisiert [KEITHLY, 1996]. Die Auswertung der Positionsgeber erfolgt mit
der Interpolationskarte Heidenhain IK121V [HEIDENHAIN, 1998].

Als Messsignale stehen die Rotorlagen a; und «j; jeweils in rad sowie die Winkel-
geschwindigkeiten €2; und §2;; jeweils in rad/s der Maschinen zur Verfiigung.

Durch Berechnung bzw. Messung (siehe Anhang C.1) kénnen die folgenden Para-
meter fiir die Versuchsanlage bestimmt werden

e Triigheitsmoment Maschine I: J; = 0.166 kg m?]

e Trigheitsmoment Maschine II: J;; = 0.336 kg m?]
e Federsteifigkeit der Torsionswelle: ¢ = 1159 [Nm/rad]
e Loseweite: a = 0.031[rad]

In Abbildung 4.4 ist die prinzipielle Struktur des zu identifizierenden Systems dar-
gestellt.

M*
- . M R Q I ——— 0
Umrichter I - . — My, ] il
Maschine I || o, Welle »(| Maschine II
M —— a -
w
Ef T Eﬂ "

Abb. 4.4: Systemstruktur der Antriebsanordnung

Maschine I entspricht in dieser Abbildung der Antriebsmaschine. Der Block ,, Welle*
stellt die elastische und losebehaftete bzw. nicht losebehaftet Verbindung dar. Ma-
schine IT entspricht der Arbeitsmaschine. Bei dieser Anwendung ist die Maschine 11
der Versuchanlage im Leerlauf, d. h. die Arbeitsmaschine entspricht einer Drehmasse
mit Lagerreibung. Das System, bestehend aus elastischer Verbindung von Antriebs-
und Arbeitsmaschine, wird haufig als Zwei-Massen-System (ZMS) bezeichnet und
ist in [SCHRODER, 1995] unter Vernachlassigung von Reibung und Lose beschrieben.

Zusétzlich zu den messbaren Groflen 7, 77, a; und a;; sind in Abbildung 4.4 noch
die nicht messbaren Groflen Wellenmoment My, sowie Motormoment M eingezeich-
net, die zusétzlich Koppelgréfen zwischen den einzelnen Blécken darstellen. Bereits
an dieser Stelle sei angemerkt, dass in den folgenden Identifikationsbeispielen nur 2
bzw. o zur Adaption der Parameter verwendet werden. Die restlichen messbaren
Groflen werden nur fiir die Validierung der Identifikationsergebnisse verwendet.
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4.2 Losemodellierung und Approximation

Um die angenommene Lose identifizieren zu konnen, wird zunéchst ein geeigneter
Loseapproximator entwickelt.

Die Lose wird in erster Naherung durch die in Abbildung 4.5 dargestellte Totzone
beschrieben.

A Aa

out

Signalflussplansymbol

Aa in Aol out
—_— | — |

Aa. out = 0

Abb. 4.5: Losekennlinie als Totzone und Signalflussplansymbol

Bei dieser Modellierung kann die Lose durch einen einzigen Parameter, die Loseweite
a, erfasst werden. Die mathematische Beschreibung dieser Kennlinie ergibt sich zu

AOém — % AOéin > %
Ay = 0 wenn  —5 < Aag, < 5 (4.1)
A(l/m + % AOéin < —%

Zur Vereinfachung wird der zu identifizierende Parameter 6, = % festgelegt. Damit
kann die beschriebene Totzone im rekurrenten Netz iibernommen werden und es gilt

AOAlm — éL AOAém > éL
Ay = 0 wenn —0O; < Ad,, < Op, (4.2)
A, + Oy Ady, < =0y

Diese Losemodellierung ist stark vereinfacht, da der Stofivorgang beim Eingreifen
der Lose nicht beriicksichtigt wird. Durch Materialverformungen beim Eingreifen der



4.2 LOSEMODELLIERUNG UND APPROXIMATION 87

Lose entsteht ein Drehmoment, dass dieser Bewegung entgegenwirkt. Dadurch wird
die elastische Verbindung von Antriebs- und Arbeitsmaschine wesentlich stéarker zum
Schwingen angeregt.

Die Identifikation an der Versuchsanlage hat gezeigt, dass dieser Stoflvorgang nicht
vernachlassigt werden kann. Durch den mechanischen Aufbau der Losekonstruk-
tion entspricht das Eingreifen der Lose einem Stofl von zwei rotierenden Massen J;
und J;;. Bei idealisierter Betrachtung des Stofivorgangs wird davon ausgegangen,
dass wahrend des Stofivorgangs alle &ufleren Einfliisse gegeniiber dem Stofidrehmo-
ment vernachléssighar klein sind, und dass der Stofivorgang in unendlich kurzer Zeit
ablauft.

Mit diesen Vereinfachungen ergibt sich eine sprungartige Anderung der Winkelge-
schwindigkeiten.

Mit den Winkelgeschwindigkeiten Q7 1 nach dem Stofl und €2 Jr VOr dem Stof
ergibt sich nach [BERGER UND VOLTERRA, 1998] der Zusammenhang

OF— QO = (QF Q)2 Jy

17 Jr+Jdrr (4 3)
Q}_I -Qn = Q7 - Qf])ﬁ - Ji

Dabei ist € der Stoflkoeffizient, der fiir die aus Stahl gefertigte Losekonstruktion im
Bereich von 0.6 bis 0.8 liegt.

Der Stofivorgang wird im rekurrenten Netz durch einen Drehmomentimpuls auf die
Maschinen nachgebildet. Der Drehmomentimpuls tritt immer dann auf, wenn die
Lose eingreift. Da das rekurrente Netz ein zeitdiskretes System beschreibt, ist der
Drehmomentimpuls einen Abtastschritt A lang. Zur Bestimmung des Drehmoment-
impulses wird die Differenzengleichung der Maschinenmechanik einer Maschine auf
die Form

>
?lku

MIk] = 7 - (Qlk +1] — Q[K])

gebracht. Durch die Festlegung, dass der Drehmomentimpuls genau einen Abtast-
schritt lang sein soll, gilt M = MIk], Q= = Q[k] und QT = Q[k + 1]. Werden
diese Beziehungen in die Differenzengleichung eingesetzt, kann Gleichung (4.3) auf
die Form

oMy = 5l (Qp - Q)

Jr+Jrr
” o j[-j]] ~N— A 1+e
oMy = 5 - (Q — QII)jIJer

gebracht werden. Durch Zusammenfassen ergibt sich

o AGE Oe it O  didu . 1t
OMp = AT-Os mit O = 58 7o (4.4)

oM = AQi‘GSQ mit 652:%' Ate
Jr+Jir



88 4 IDENTIFIKATION EINES NICHTLINEAREN ZWEI-MASSEN-SYSTEMS

@51 und @52 werden als Stofparameter bezeichnet und sind nur in dem Abtast-
schritt, in dem die Lose eingreift, wirksam.

Wie aus Gleichung (4.4) ersichtlich ist, sind bei dieser Betrachtung die Stopara-
meter identisch. Tatséchlich sind am Stoflvorgang aber die Massen J; und J;; nicht
direkt beteiligt. Durch den mechanischen Aufbau der Versuchsanlage wird die Wir-
kung der Massen durch die elastische Welle gedampft. Zusétzlich muss beachtet
werden, dass die Versuchsanlage asymmetrisch aufgebaut ist. Dies bedeutet, dass
der Einfluss des Massentragheitsmomentes .J; durch die elastische Verbindung we-
sentlich stérker gedampft wird als die Wirkung von J;;. Aus diesem Grund wird bei
der Identifikation von zwei unterschiedlichen Stoiparametern ausgegangen.

Durch Zusammenfassen der halben Loseweite und der Stofiparameter ergibt sich der
Parametervektor der Losemodellierung zu

A ~

O Lose = [©, 651 O }T (4.5)

Durch die Totzone und den idealisierten Stofivorgang kann die Lose in der Struk-
tur des rekurrenten Netzes {ibernommen werden. Die Lose wird damit nicht wie in
[STROBL, 1999] durch einen statischen Funktionsapproximator, ohne Moglichkeit die
StoBvorgénge zu beriicksichtigen, sondern nur durch die Loseweite sowie die beiden
Stolparameter beschrieben.

Partielle Ableitungen des Loseapproximators

Um den Loseapproximator im strukturierten rekurrenten Netz implementieren zu
konnen, miissen ebenso wie fiir das GRNN bzw. RBF-Netz die partiellen Ableitungen
nach den Gewichten berechnet werden, wobei die Unstetigkeitsstelle in der Kennlinie
besonders beriicksichtigt werden muss, was zu den folgenden Fallunterscheidungen
fithrt.

Fiir den Fall @; = O, ergibt sich

A&, N A
D&y _ Aéd,
RIN o B >0
0. = 0 wenn —0; < Ad;, < Op
' 5% 41 Ad;, < —Op
OSM; 0N~ . ISM;;  OAQ~ .
= . d — .
D g0, O owm B g0, O

Fiir den Fall @; = ©; ergibt sich

AN A A
FINC B >0O1
E 0 wenn —0; <Ad;, <0,
Ww; . N ;
! 9RGin AOém < -0

Ow;
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M, OAQ- . OAQ- My OAQ
R VAR CR v und b o, 02

Fiir den Fall @; = O, ergibt sich

BA@in A& A
ONGyy 50, B >0
. 0 wenn —0O; < Aq;, < Op
! 8?% Adm < _@L
ASM;  OAQ~ . A6M;;  OAQ~ . OAQ-
— o) d — o)
o0, o, =+ w 50, . om 2T ou,

Fiir den Fall @; ¢ ©,,,. ergibt sich

A&, N A
0Raiy Aé;
N B = O
0. = 0 wenn —0; < Ag;, < Of
! 8?—5)‘:" A@m < -0
OOM;  OAQ~ - My OAQ~
90, on v wd o6, oa. 2

4.3 Approximation der Reibungskennlinie

Aufgrund der Haftreibung ergibt sich in der Reibungskennlinie bei der Winkelge-
schwindigkeit {2 = 0 eine Unstetigkeit. Mit dem in Abschnitt 2.3.3 beschriebenen
GRNN ist es nicht moglich, eine Unstetigkeit zu approximieren. Daher werden bei
der Identifikation der Reibungskennlinien zwei GRNN eingesetzt, wobei eines den
positiven und das andere den negativen Ast der Reibungskennlinie approximiert.
Die Zusammenfithrung der beiden Netze ist in Abbildung 4.6 dargestellt.

Der Gewichtsvektor des Funktionsapproximators zur Nachbildung der Reibungs-
kennlinie Op,,;, setzt sich entsprechend aus den Gewichten der GRNN zusammen.
Es gilt

Opein = [ Darpos } (4.6)
QGBNN,neg

Mit diesem Funktionsapproximator kann eine Funktion mit einem Sprung beim Ein-
gangswert Null angendhert werden.

Bei der Berechnung der partiellen Ableitungen zur Auswertung des Lerngesetzes aus
Gleichung (3.3) wird wie bei einem herkommlichen GRNN nach Gleichung (3.10)
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bzw. (3.11) verfahren, wobei die Aktivierungen fiir den inaktiven Kennlinienast 0
sind. Zur Veranschaulichung ist die Berechnung der partiellen Ableitungen in Ab-
bildung 4.6 dargestellt.

>0 ] R

Q O—=Mpg o0

R

<0 |

Mg
> 58

Abb. 4.6: Verbindung von zwei GRNN zur Approximation der unstetigen Reibungs-
kennlinie und Berechnung der partiellen Ableitungen

Fiir die Implementierung muss zusétzlich das Verhalten bei Q) = 0 definiert wer-
den. Ist die Winkelgeschwindigkeit Q) = 0, bleibt der Zustand des Haftens so lange
erhalten, bis das positive Haftdrehmoment iiberschritten, respektive das negative
unterschritten wird. Erst wenn diese Bedingung erfiillt ist, kann sich wieder eine
von 0 abweichende Winkelgeschwindigkeit ergeben und die Maschine geht in den
gleitenden Zustand iiber. Umgekehrt kann die Maschine nur in den haftenden Zu-
stand iibergehen, wenn die Winkelgeschwindigkeit zu Null wird und das Drehmo-
ment zu diesem Zeitpunkt innerhalb der Haftreibungsgrenzen liegt. Ansonsten bleibt
der gleitende Zustand erhalten. Entsprechend gilt fiir den Zustand Haften, dass alle
Aktivierungen und damit die partiellen Ableitungen 0 sind.

4.4 Identifikation des Umrichters

Im weiteren Verlauf dieses Kapitels werden die linearen Parameter und die Nicht-
linearitéten eines losebehafteten Zwei-Massen-Systems identifiziert. Dazu muss der
Systemeingang (Motormoment der Antriebsmaschine) bekannt sein [HiNTZ, 1998].
An der Versuchsanlage ist es aber nicht moglich, diese Grofle messtechnisch zu er-
fassen. Aus diesem Grund wird an dieser Stelle ein Modell des Umrichters der ver-
wendeten Versuchsanlage entwickelt. Dabei wird nicht eine exakte Modellierung des
technischen Prozesses im Umrichter? sondern ein moglichst einfaches Modell zur
Nachbildung des Umrichterverhaltens (und damit des Motormomentes der Maschi-
ne) angestrebt.

2In diesem Abschnitt werden alle Betrachtungen am System I durchgefiihrt. Aufgrund der
baugleichen Umrichter bzw. Maschinen der beiden Systeme sind die gewonnen Ergebnisse auf das
System II iibertragbar.
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Da die Ausgangsgrofie des Umrichters, das Luftspaltmoment der Maschine, nicht
direkt gemessen werden kann, muss die Mechanik der zugehorigen Synchronmaschine
ebenso betrachtet werden. Damit wird die messbare Winkelgeschwindigkeit bzw.
die Lage a; der unbelasteten Maschine die Ausgangsgrofie des zu identifizierenden
Systems. Der Ausgangsfehler ergibt sich damit zu

€ = Q7 — éj] (47)
Der Eingang des zu identifizierenden Systems ist die Sollwertvorgabe (u = Mj) an
den Umrichter.

Abbildung 4.7 zeigt die Struktur der Strecke, deren Parameter im Folgenden iden-
tifiziert werden sollen.

u
Unmrichter I »|| Maschine I -

My r My or

Abb. 4.7: Prinzipielle Streckenstruktur beir der Umrichteridentifikation

4.4.1 Umrichtermodellierung

In [ANGERER, 2001] werden verschiedene Modelle untersucht, um das Verhalten
des in Abbildung 4.7 dargestellten Systems moglichst genau nachzubilden. Das im
Folgenden beschriebene Modell stellt sich hierbei als das am besten geeignete Modell
heraus, und wird im weiteren Verlauf dieses Kapitels verwendet.

In Abbildung 4.8 sind der Signalflussplan und das zugehorige rekurrente Netz der
Umrichtermodellierung mit maschinenlageabhéngiger Nichtlinearitéit dargestellt.

Der Signalflussplan beruht auf der Annahme, dass der Momentenaufbau mit Hilfe
eines PT-Gliedes mit der Zeitkonstante T'y; modelliert werden kann. Da in dem
verwendeten Umrichter eine feldorientierte Drehmomentregelung implementiert ist,
wird diese Regelung mit Hilfe eines PI-Reglers mit der Verstéarkung V; und der Zeit-
konstanten T),; im Modell angenommen. Zusétzlich wird eine maschinenlageabhén-
gige Nichtlinearitdt mit beriicksichtigt. Zur Approximation dieser Nichtlinearitét
wird ein HANN eingesetzt, da die Nichtlinearitit periodisch mit einer Maschinen-
umdrehung auftritt. Der Grund fiir die Annahme einer Abbhéngigkeit des Motor-
momentes von der Rotorlage ist wie folgt: Die im Umrichter implementierte feldori-
entierte Regelung verwendet zur Approximation des nicht messbaren Luftspaltflus-
ses ein vereinfachtes Maschinenmodell. Stimmen der geschétzte und der tatséchlich
vorhandene Fluss (im speziellen die Flusslagen) nicht iiberein, kommt es aufgrund
des falsch berechneten Flusses zu einem Fehlverhalten des feldorientierten Drehmo-
mentregelkreises. Dieses Fehlverhalten driickt sich in einer maschinenlageabhéngigen
Drehmomentschwankung aus, die durch das beschriebene HANN modelliert werden
kann.
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M
Mk] 1K

o, [k]
Umrichter I Maschine I

Abb. 4.8: Signalflussplan und rekurrentes Netz der Umrichtermodellierung mit ma-
schinenlageabhdngiger Nichtlinearitdt

Zusétzlich zu der maschinenlageabhéingigen Nichtlinearitéit sind in Abbildung 4.8 die
Mechanik der ersten Maschine mit dem Trégheitsmoment J; sowie ihrer Reibung
dargestellt. Die Reibung wird mit Hilfe des zuvor dargestellten GRNN approximiert.

Die kontinuierliche Zustandsbeschreibung des Systems wird vom Signalfluss-
plan aus Abbildung 4.8 abgeleitet. Dazu werden die Gréfien

= M

= OCI

R < <

= [le Ty X3 x4}T:[x1 M; Qp Oq}T

festgelegt, womit die Zustandsgleichungen

0 —7 00 = —7= 0
1 1+V Vi V

s - | —5 0 0 o corvll I B r Ua(4)
0 5 00 0 0 -+ Ri(z3)
0 0 10 0 0 0

und die Ausgangsgleichung

y=[000 1]z
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des Systems angegeben werden konnen.

Hierbei beschreibt U, (z4) die maschinenlageabhéngige Nichtlinearitéit des Umrich-
ters und R;(z3) die Reibung von Maschine I.

Der Parametervektor fiir das rekurrente Netz ergibt sich zu

s s o o T AT T
w=| W, Uy U3 ¥y Opany Oreis
mit den linearen Parametern ¥, = TL’ Uy, =V, Uy = TL und ¥, = Ji sowie den
nl AT I

Stiitzwertevektoren fiir die maschinenlageabhiingige Nichtlinearitéit © ; , v und fiir
die Reibung Op. ;-

Die zeitdiskrete Zustandsbeschreibung des rekurrenten Netzes, die Berechnung der
Gradienten und der Jacobi-Matrix sind in Anhang E.1 skizziert. Das Lerngesetz
ergibt sich wiederum aus Gleichung (3.3).

4.4.2 Identifikation an der Versuchsanlage

In diesem Abschnitt sind die Identifikationsergebnisse der Umrichteridentifikation
zusammengefasst.

In Tabelle 4.3 sind die Identifikationsergebnisse der linearen Parameter zusammen-
gefasst.

‘ Parameter H Startwert ‘ Identifikationsergebnis ‘

TM 5 ms 3.05 ms
Vi 1.0 0.77
TAI 2 ms 2.85 ms
J; 0.2 kg m? 0.167 kg m?

Tabelle 4.3: Ergebnisse der Identifikation des Umrichters mit maschinenlage-
abhdingiger Nichtlinearitdt an der Versuchsanlage

Die Abbildungen 4.9 bis 4.11 stellen die Zeitverlaufe der linearen Parameter wéhrend
der Identifikation dar.
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Abb. 4.9: Identifikationsverlauf der Umrichterzeitkonstanten Tnl und TAI
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Abb. 4.10: Ildentifikationsverlauf des Verstdrkungsfaktors Vi
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Abb. 4.11: Identifikationsverlauf des Trigheitsmomentes J;
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In den Abbildungen 4.9 bis 4.11 ist gut zu erkennen, dass die linearen Parameter
nach ca. 100 Sekunden praktisch konvergiert haben. Hierbei ist zu beachten, dass
das identifizierte Massentréigheitsmoment J; = 0.167 kgm? (Abbildung 4.11) mit
dem berechneten Wert J; = 0.166 kg m? sehr genau iibereinstimmt. Fiir die anderen
Parameter liegen keine Erwartungswerte vor, jedoch erscheinen die Identifikations-
ergebnisse realistisch.

In Abbildung 4.12 sind die Stiitzwerteverlaufe fiir die maschinenlageabhéngige Nicht-
linearitéit im Umrichter dargestellt. Abbildung 4.13 zeigt das zugehorige Identifika-
tionsergebnis.

0.15

Stiitzwerte © Aoy N

0 100 200 300 400 500 600
Zeit [s]

Abb. 4.12: Identifikationsverlauf der Stiitzwerte Oy ,yn der maschinenlage-
abhdngigen Nichtlinearitit
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Abb. 4.13: Identifikationsergebnis der maschinenlageabhdngigen Nichtlinearitdt im
Umrichter

Die maschinenlageabhéngige Nichtlinearitéit weist vier Ruhelagen iiber eine Maschi-
nenumdrehung auf. Dieses Ergebnis kann anschaulich an der Versuchsanlage nach-
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vollzogen werden. Da es sich bei der Maschine um eine permanenterregte Synchron-
maschine mit ausgeprigten Polen handelt, kann dieser Effekt durch die Reluktanz
hervorgerufen werden [FISCHER, 1992]. Die Polpaarzahl der Maschine ist mit Z, = 4
angegeben. Damit hat das Reluktanzmoment 2-Z,, = 8 positive Nulldurchgénge iiber
einer Maschinenumdrehung, und kann somit nicht die Ursache fiir die maschinen-
lageabhéngige Nichtlinearitdt sein. Die Ursache der Nichtlinearitét liegt damit wie
urspriinglich angenommen im technischen Prozess des Umrichters.

In Abbildung 4.14 sind exemplarisch einige Stiitzwerteverlaufe des GRNN zur Ap-
proximation der Reibung aufgezeichnet. Abbildung 4.15 zeigt das Identifikations-
ergebnis im Vergleich mit der messtechnisch bestimmten Reibungskennlinie (siehe
Anhang C.3).
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Abb. 4.14: Identifikationsverlauf einiger Stitzwerte @Reib’[ der Reibungskennlinie
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Abb. 4.15: Identifikationsergebnis der Reibungskennlinie

Die identifizierte Reibungskennlinie aus Abbildung 4.15 stimmt sehr gut mit der
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messtechnisch bestimmten Kennlinie iiberein.

Wie in Kapitel 4.3 beschrieben wird zur Approximation der Unstetigkeit bei der
Winkelgeschwindigkeit €2 = 0 jeweils ein GRNN fiir den positiven Ast und ein
GRNN fiir den negativen Ast der Reibungskennlinie verwendet. Aufgrund der Extra-
polationsverhalten der beiden GRNN wirkt sich an der Unstetigkeitsstelle der hohe
Wert von o,,0m = 1.6 besonders deutlich aus. Dies erklart die Differenz zwischen
der approximierten Kennlinie und den zugehorigen Stiitzstellen.

In Abbildung 4.16 ist der Verlauf des Fehlers wéhrend des Versuches aufgezeichnet.
Die Identifikation erfolgt im Zeitbereich 0 bis 500 Sekunden. In diesem Abschnitt
geht der Ausgangsfehler auf das Messrauschen zuriick.

0.3 T T T T T

02F : : : : : o B

Ausgangsfehler e [rad]
&L
o =

~0.7 I I I I I
0 100 200 300 400 500 600
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Abb. 4.16: Verlauf des Ausgangsfehlers e wdihrend der Identifikation

Zur Validierung der Identifikationsergebnisse werden im Bereich 520 bis 600 Sekun-
den die Lernschrittweiten und die Beobachterriickfiihrungen auf Null gesetzt®. Da-
mit arbeitet das rekurrente Netz als Parallelmodell zur realen Strecke. Das Andern
der Beobachterriickfithrungen entspricht einer Modellumschaltung, da die Riickfiih-
rungen des verbleibenden Ausgangsfehlers in das rekurrente Netz schlagartig weg-
fallen. Dieses Vorgehen fiihrt zu dem in Abbildung 4.16 sichtbaren Einschwing-
vorgang bei 520 Sekunden. Aufgrund des zweifach integrierenden Verhaltens der
Strecke kommt es nach dem Abklingen der Umschaltvorgénge zu einem konstanten
Ausgangsfehler.

Fiir die anschlieBende Identifikation des Zwei-Massen-Systems ist die Drehzahl der
Maschine I die entscheidende Grofle. In Abbildung 4.17 ist die Abweichung der
Winkelgeschwindigkeit A2 wahrend der Identifikation dargestellt.

Durch die Identifikation geht diese Abweichung auf das Messrauschen zuriick. Wer-
den die Beobachterriickfithrungen bei 520 Sekunden auf Null gesetzt, bleibt die

3Dieses Vorgehen fiihrt zu einem konstanten Verlauf der Parameter im Bereich von 500 bis 600
Sekunden.
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Abb. 4.17: Verlauf des Zustandsfehlers A = 2 — QO; wihrend der Identifikation

Abweichung der Winkelgeschwindigkeit nach einem kurzen Einschwingen in der
Grofenordnung des Messrauschens.

Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass durch die Identifikation mittels
eines strukturierten rekurrenten Netzes ein sehr gutes Umrichtermodell entwickelt
werden konnte, welches das Luftspaltdrehmoment M7 einer feldorientiert geregelten
und permanent erregten Synchronmaschine sehr genau nachbildet.

Dieses geschétzte Motormoment ermdoglicht im weiteren Verlauf dieses Kapitels die
Identifikation des nichtlinearen Zwei-Massen-Systems.

4.5 Identifikation des losefreien Zwei-Massen-Systems

In diesem Abschnitt wird die elastische Verbindung ohne Lose von Antriebs- und
Arbeitsmaschine betrachtet.

Die prinzipielle Struktur des zu identifizierenden Systems ist in Abbildung 4.4 darge-
stellt. Der dazugehorige Signalflussplan und das strukturierte rekurrente Netz sind in
Abbildung 4.18 abgebildet. Die fiir das Umrichtermodell erforderliche Maschinenlage
kann im rekurrenten Netz grundsétzlich durch Integration der Winkelgeschwindig-
keit € gewonnen werden. Bei der Umsetzung haben sich an der Versuchsanlage
durch den zusétzlichen Systemzustand und die daraus resultierenden Anderungen
im Signalflussplan numerische Probleme ergeben*. Aus diesem Grund wird fiir das
Umrichtermodell die gemessene Maschinenlage o als Eingangsgrofie herangezogen.
Allerdings handelt es sich bei a; um keine unabhéngige Grofle, die frei vorgegeben
werden kann, sondern um einen Systemzustand, der {iber einen Messsensor erfasst

4Berechnung der sehr kleinen Differenz der Maschinenlagen.
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Abb. 4.18: Signalflussplan und rekurrentes Netz des losefreien Zwei-Massen-
Systems

wird. Entsprechend stellt das rekurrente Netz einen reduzierten Beobachter [LUDYK,
1995] dar, da nicht alle Systemzustédnde rekonstruiert werden.

Im Signalflussplan aus Abbildung 4.18 ist die, in der realen Strecke vorhandene, In-
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tegration der Winkelgeschwindigkeit grau dargestellt. Im rekurrenten Netz ist diese
Integration nicht vorhanden.

Bei der Identifikation des Zwei-Massen-Systems wird davon ausgegangen, dass die
Parameter des Umrichtermodells bekannt sind. Die maschinenlageabhéingige Nicht-
linearitét stellt dabei eine Ausnahme dar, da eine Verénderung dieser Nichtlinearitét
im laufenden Betrieb des Umrichters nicht ausgeschlossen werden kann. Aus diesem
Grund werden bei der Identifikation des Zwei-Massen-Systems die Stiitzwerte des
HANN mit einer kleinen Lernschrittweite nachgefithrt. Entsprechend miissen die
Stiitzwerte des HANN beim Entwurf der Identifikation des Zwei-Massen-Systems
beriicksichtigt werden.

4.5.1 Entwurf der Identifikation

Ausgehend vom Signalflussplan in Abbildung 4.18 und dem zugehorigen rekurrenten
Netz wird die Identifikation zur Bestimmung der Systemparameter des Zwei-Massen-
System entworfen.

Die kontinuierliche Zustandsbeschreibung des losefreien Zwei-Massen-Systems
wird vom Signalflussplan aus Abbildung 4.18 abgeleitet. Dazu werden die Gréfien

:MI*
= Q7

= [.1'1 To T3 T4 Iy $6]T:[$1 M[ Q[ A« Q[[ CE[}T

B8 < <

festgelegt, womit die Zustandsgleichungen

_ 1 _ _ _
0 —7 0 0 0 0 T%,
1 14V, \%
Tir —ﬁ 0 0 0 0 ﬁ
1 d c d
T = ’ i A x+ ! “u+t
- 0 0 1 0 -1 0 0
d c d
0 0 7 Tn T In 0 0
0 0 1 0 0 0 0 (4%)
j ) B B B 4.8
ﬁ 0 0
0 0
Tar Ua($6)
0 -+ 0
+ ! Ri(zs)
0 0 0 Rus(es)
1 171\T5
0 0 —7;
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und die Ausgangsgleichung

y=[00100 0] -z

des Systems angegeben werden kénnen. Hierbei gelten die in Tabelle 4.4 zusammen-
gefassten Bezeichnungen.

| Parameter/GréBe | Bezeichnung

Jr Trégheitsmoment der ersten Maschine

Jrr Tragheitsmoment der zweiten Maschine

c Federkonstante der Welle

d Dampfungskonstante der Welle

Vi Parameter des Umrichters 1

Tt Erste Zeitkonstante des Umrichters 1
Tar Zweite Zeitkonstante des Umrichters 1

1 Interner Zustand des Umrichters 1

M; Motormoment der Maschine I
My Soll-Motormoment der Maschine I

Q Winkelgeschwindigkeit der ersten Maschine
Qi1 Winkelgeschwindigkeit der zweiten Maschine
o Drehwinkel der ersten Maschine
A« Differenzwinkel
U, s Nichtlinearitat des Umrichters

R Reibung der ersten Maschine
Rir Reibung der zweiten Maschine

Tabelle 4.4: Ubersicht iiber die verwendeten Bezeichnungen

In der Zustandsbeschreibung in Gleichung (4.8) ist die Maschinenlage a; = x¢ ent-
halten, d. h. es handelt sich um die vollstédndige Beschreibung der Strecke. Fiir die
Dimensionierung des Beobachters wird der, um den Zustand x¢ reduzierte, lineare
Systemanteil herangezogen. Fiir die Parameter der Zustandsbeschreibung werden
die Startwerte der Identifikation verwendet.

Die diskrete Zustandsbeschreibung des strukturierten rekurrenten Netzes kann
ebenfalls aus Abbildung 4.18 bestimmt werden. Dazu werden die Gréflen

ulk] = Mj[K]
gk = Culk

UHANN[k’] = Oéf[k’]
ilk] = [k MG k] Aak] Qulk ]

festgelegt. Zusétzlich wird der Parametervektor w wie folgt definiert

o [ s & a4 AT AT AT T
w=| W Yy V3 Uy Opann Orevs Oreivrs
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mit den linearen Parametern W, = Ji, P, = ci, Uy = ¢ und ¥, = ji, sowie den

I II
Stiitzwertevektoren fiir das HANN O 4y und den beiden GRNN zur Approxima-
tion der Reibungen Op. ., ; und Op., ;-

Zusammen mit dem Vektor der Beobachterkoeflizienten

A A A A

erhélt man fiir das rekurrente Netz die folgenden diskreten Zustandsgleichungen

1 — hl; 0 0 T
A M) his 0 0
zk+1]=| 0 h, —h(U Uy — )+ 1 —hU Uy AU, | - Z[k]+
0 0 h(ly 4 1) 1 —h
L0 0 WUy + 1) hUsU, 1—hW,0, |
+| 0 ulk] = | h-l3 | - y[k]+
0 h-ly
0 hls
- _% 0 - 0 —
—% 0 0 Yrann ()
+ 0 —h- \111 0 | Urein,1(T3[k])
0 0 0 Ureiv,11(Z5[k])
0 0  —h-U, |

sowie die Ausgangsgleichung

glk]=[0 0 1 0 0] &[k]
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4.5.2 Identifikation an der Versuchsanlage

Die Identifikation des losefreien Zwei-Massen-Systems wurde zunéchst simulativ
durchgefiihrt. Die Ergebnisse sind ausfiihrlich in [HINTZ et al., 2002b] sowie aus-
zugsweise in Anhang D beschrieben. An dieser Stelle werden nur die Identifikations-
ergebnisse, die an der Versuchsanlage erzielt wurden, dargestellt.

In Tabelle 4.5 sind die Identifikationsergebnisse der linearen Parameter zusammenge-
fasst. In den Abbildungen 4.19 bis 4.21 sind die Zeitverldufe der linearen Parameter
wéhrend der Identifikation abgebildet.

‘ Parameter H Erwartungswert ‘ Startwert ‘ Identifikationsergebnis ‘

Jr 0.166 kg m? 0.2 kg m? 0.167 kg m?
CZ — 1 Nm S/md 0.68 Nm S/md
1% 1160 Nm/rad 1350 Nm/rad 1165 Nm/rad
Jir 0.336 kgm? | 0.45 kg m? 0.346 kg m?

Tabelle 4.5: Identifikationsergebnisse der linearen Parameter des losefreien Zwei-
Massen-Systems
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Abb. 4.19: Identifikationsverlauf der Maschinenparameter j] und jH

Die identifizierten Massentrigheitsmomente (Abbildung 4.19) J; = 0.167 kgm? und
J 11 = 0.346 kg m? stimmen mit den fiir die Anlage berechneten Werten (siehe An-
hang C.1) J; = 0.166 kgm? und J;; = 0.336 kgm? im Rahmen der erreichbaren
Genauigkeit (Messrauschen) genau iiberein.

Die identifizierte Federsteifigkeit (Abbildung 4.21) ¢ = 1165%—? stimmt mit der in
Anhang C.4 messtechnisch bestimmten Federsteifigkeit ¢ = 1160% iiberein.

Den Identifikationsverlaufen ist zu entnehmen, dass die linearen Parameter nach
ca. 250 Sekunden anfangen zu konvergieren. Um den Einfluss des Messrauschens
zu verringern, wurden im Zeitbereich 300 bis 1500 Sekunden die Momentumterme
a = 0 gesetzt.
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Abb. 4.20: Identifikationsverlauf des Dimpfungsmafes d
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Abb. 4.21: Identifikationsverlauf der Federsteifigkeit ¢
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Abb. 4.22: Identifikationsergebnis der maschinenlageabhdngigen Nichtlinearitdt

Abbildung 4.22 zeigt das Identifikationsergebnis der maschinenlageabhéngigen Nicht-
linearitét, welches wiederum die, aus Abschnitt 4.4 bekannten, vier Ruhelagen iiber
einer Maschinendrehung aufweist.
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In Abbildung 4.23 sind exemplarisch einige Stiitzwerteverliufe von © Reiv,s darge-

stellt®.

Abb. 4.23:
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Identifikationsverlauf einiger Stiitzwerte © Reiv.s der Reibungskennlinie
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Abb. 4.24: Identifikationsergebnis der Reibungskennlinien

Abbildung 4.24 schliefllich zeigt die Identifikationsergebnisse der identifizierten Reib-
ungskennlinien im Vergleich mit den messtechnisch bestimmten Reibungskennlinien.
Auch hier ist wieder eine gute Ubereinstimmung zu erkennen.

Die Identifikation wird im Zeitbereich 0 bis 300 Sekunden mit den in Tabelle D.1
zusammengefassten Lernparametern durchgefiihrt, im Zeitbereich 300 bis 1500 Se-
kunden werden die Momentumterme, wie bereits erwahnt, zu Null gesetzt. In diesem

5 Aufgrund von geringen Speicherkapazitiiten kann der Verlauf aller Stiitzwerte © Reiv,; und

€] Reib,77 Dicht dargestellt werden.
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Zeitbereich geht der in Abbildung 4.25 dargestellte Ausgangsfehler gegeniiber dem
untrainierten rekurrenten Netz von anfinglich e &~ +2[rad/s] um den Faktor 4 zuriick.
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Ausgangsfehler e
)
W

L Il
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Zeit [s]

Abb. 4.25: Verlauf des Ausgangsfehlers e wdihrend der Identifikations- und Vali-
dierungsphase

In Abbildung 4.26 ist die Winkelgeschwindigkeitsabweichung A€);; wéhrend der
Identifikation aufgezeichnet. Auch hier sieht man wieder einen deutliche Verringe-
rung der Abweichung.
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Abb. 4.26: Verlauf der Winkelgeschwindigkeitsabweichung AS;; wdhrend der
Identifikations- und Validierungsphase

Zur Validierung der Identifikationsergebnisse werden im Bereich 1500 bis 1600 Se-
kunden die Beobachterriickfithrungen zu Null gesetzt. Das rekurrente Netz arbeitet
damit parallel zur realen Strecke. Die Validierung zeigt, dass das rekurrente Netz
mit gleichbleibendem Ausgangsfehler parallel zur realen Strecke arbeitet. Hierbei ist
der Ausgangsfehler lediglich doppelt so gro wie am Ende der Identifikationsphase
(siche Abbildung 4.25 und 4.26). Allerdings ist der Fehler nach wie vor deutlich
kleiner als zu Beginn der Identifikation. Dies zeigt auch ein direkter Vergleich der
geschitzten Winkelgeschwindigkeiten mit den gemessenen Verldufen in Abbildung
4.27 und 4.28.
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Abb. 4.27: Verlauf der Winkelgeschwindigkeiten €25 und Q; wihrend der Verifika-
tion
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Abb. 4.28: Verlauf der Winkelgeschwindigkeiten 2y und Q1 wihrend der Verifi-
kation

4.5.3 Identifikation der Nichtlinearitaten

Um den Vergleich mit fritheren Arbeiten (Neuronaler Beobachter) herzustellen,
sollen nur die nichtlinearen Systemanteile identifiziert werden. Die Rahmenbedin-
gungen (Anregung, Startwerte, Lernparameter) sind dabei wie bei obiger Identifi-
kation gegeben. Davon abweichend werden die Lernschrittweiten der linearen Para-
meter auf Null gesetzt. D. h. die linearen Parameter entsprechen den Startwerten
der Identifikation und sind konstant. Dies entspricht einer falsch parametrierten
Fehleriibertragungsfunktion H(s) in Kapitel 2.6.

Das Identifikationsergebnis der maschinenlageabhéngigen Nichtlinearitdt in Abbil-
dung 4.29 stimmt mit dem zu erwartenden Ergebnis (vier Spitzen iiber eine Um-
drehung der Maschine; siehe Abschnitt 4.4) nicht iiberein. Dies gilt auch fiir die
identifizierten Reibungskennlinien in Abbildung 4.30, die nicht mit den messtech-
nisch bestimmten Kennlinien iibereinstimmen.
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Abb. 4.30: Identifikationsergebnis der Reibungskennlinien

Der Verlauf des Ausgangsfehlers in Abbildung 4.32 zeigt, dass bei diesem System
nur durch die Identifikation der Nichtlinearitdten keine merkliche Verringerung des
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Abb. 4.31: Identifikationsverlauf der Stitzwerte @Reib’] der Reibungskennlinie
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Abb. 4.32: Verlauf des Ausgangsfehlers e wdihrend der Identifikation

Ausgangsfehlers erzielt werden kann.

Zusammengefasst bedeutet das, dass eine Identifikation der Nichtlinearitdten nur
erfolgen kann, wenn die linearen Parameter genau bekannt sind, oder die Ein-/Aus-
gangsgrofen der Nichtlinearititen messbar sind. Sind diese Voraussetzungen nicht
gegeben, miissen bei der Identifikation die linearen Parameter beriicksichtigt werden.

4.6 Identifikation des losebehafteten Zwei-Massen-Systems

In Kapitel 4.5 wurden neben den linearen Parametern auch die beiden Reibungen,
welche sich in den Riickfithrzweigen befinden, erfolgreich identifiziert. In diesem Ab-
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schnitt wird auflerdem die Lose identifiziert, welche als Totzone und zusétzliche Stof3-
parameter (siche Kapitel 4.2) modelliert wird. Die Lose befindet sich im Vorwérts-
zweig des Systems. Wenn die Lose aktiv ist, zerfillt das System in zwei getrennte
Teilsysteme, was den Schwierigkeitsgrad der Identifikation weiter erhoht.

In Abbildung 4.33 sind der Signalflussplan und das rekurrente Netz des Zwei-Massen-
Systems mit Lose dargestellt.

Zur Beschreibung des Zwei-Massen-Systems sind die Lagedifferenz Aa (Welle als
Torsionsfeder M¢ = Aa-c) und die Winkelgeschwindigkeitsdifferenz AQ (Dampfung
der Welle: Mp = AQ-d) nach der Lose notwendig. Da der Ausgang der Losekennlinie
die Lagedifferenz ist, muss die Winkelgeschwindigkeitsdifferenz durch Differentiation
der Lagedifferenz gebildet werden. Aus diesem Grund muss im Signalflussplan des
Zwei-Massen-Systems zur Beschreibung der elastischen Verbindung mit Lose ein
Differentiationsglied enthalten sein.

In der kontinuierlichen Zustandsbeschreibung (vgl. Gleichung (4.9)) wird die Dif-
ferentiation im Vektor der Nichtlinearititen AL beriicksichtigt. Durch das Differen-
tiationsglied selbst wird aber kein unabhéngiger Zustand beschrieben.

Im rekurrenten Netz wird der Differentiationsblock durch die numerische Differen-
tiation nach Euler ersetzt. Die numerische Differentiation beschreibt aber eine un-
abhéngige Differenzengleichung erster Ordnung (Verzoégerungsneuron). Daher ist in
der diskreten Zustandsbeschreibung des rekurrenten Netzes eine zusétzliche Glei-
chung enthalten (vgl. Gleichung (4.10)).

Wird bei der Beobachterdimensionierung von einem kontinuierlichen Beobachter
ausgegangen, werden nur die vier unabhéngigen Zustéande (Ql Qo &2) mit je

einer Zustandsriickfithrung beaufschlagt.

Die Stellgrofle des Zwei-Massen-Systems ist das Motormoment der ersten Maschine
M. Da dieses Moment nicht gemessen werden kann, wird wie zuvor eine Appro-
ximation dieses Momentes bendétigt. Aus diesem Grund wird in der Strecke und
in dem rekurrenten Netz die in Abschnitt 4.4 beschriebene Umrichtermodellierung
beriicksichtigt.

Damit konnen die Zustandsbeschreibungen der Strecke und des rekurrenten Netzes
angegeben werden.

Die kontinuierliche Zustandsbeschreibung des Systems wird vom Signalfluss-
plan aus Abbildung 4.33 abgeleitet. Dazu werden die Grofien

Qr

= [l‘l Tog X3 T4 Iy xG]T:[xl M[ Q[ A« Q[[ OCI}T

B < =
|



4.6 IDENTIFIKATION DES LOSEBEHAFTETEN ZWEI-MASSEN-SYSTEMS 111

Maschine 11

elk]
Welle

171@ n

elk]

Maschine 1

M
oy

e[k]

elk]

Umrichter |

Abb. 4.33: Signalflussplann und rekurrentes Netz des losebehafteten Zwei-Massen-
Systems



112 4 IDENTIFIKATION EINES NICHTLINEAREN ZWEI-MASSEN-SYSTEMS

festgelegt, womit die Zustandsgleichungen
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und die Ausgangsgleichung
=[001000] =z
des Systems angegeben werden kénnen.

Hierbei gelten wieder die in Tabelle 4.4 zusammengefassten Bezeichnungen. Zusétz-
lich bezeichnet £ die im System vorhandene Lose.

Die diskrete Zustandsbeschreibung des rekurrenten Netzes ergibt sich aus der
kontinuierlichen Zustandsbeschreibung 4.9. Dazu werden die Grofien

ulk] = Mj[H
ylk] = QK]

UHANN[k] = Oél[k]
Bk = [au[k] Mylk] Qulk] Aalk] @s[k] Qulk] ]

festgelegt. Im rekurrenten Netz wird die Umrichternichtlinearitdt mit Hilfe eines
HANN approximiert, die Reibungen mit Hilfe von GRNN, sowie die Lose mit dem in
Abschnitt 4.2 eingefiihrten Loseapproximator. Somit ergibt sich der Paramtervektor

des rekurrenten Netzes zu
T

. s &~ & & AT AT AT AT
W= [ Uy Wy Vs Wy Opany Oreins Orose Lreinin
L \112 = d 1113 = ¢ und \114 = -L sowie den
Jr Jir
Stiitzwerten fiir die maschinenlageabhéngigen Nichtlinearitét &) Opany, den Stiitz-
werten fiir die Reibung © O R und &) OReiv. 11 Sowie den Parametern fiir die Loseap-

mit den linearen Parametern ¥; =

proximation © Lose-
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Der Vektor mit den Beobachterkoeffizienten wird wie folgt eingefiihrt

I=[h bl I 0]

Wie bereits erwihnt, fithrt die Differentiation in der zeitdiskreten Darstellung auf
eine zusétzliche Gleichung. Da diese zusétzliche Gleichung keinem unabhingigen
Zustand in der zeitkontinuierlichen Darstellung entspricht, wird der interne Zustand
des rekurrenten Netzes Z5[k| nicht iiber einen Beobachterkoeffizient zuriickgefiihrt.
Aus diesem Grund ist der fiinfte Eintrag im Beobachtervektor [ mit einer Null belegt.

Da die numerische Differentiation einen diskreten Zustand beinhaltet, kann im Vek-
tor der Nichtlinearititen die Differentiation der Losekennlinie £ entfallen. Mit diesen
Festlegungen ergibt sich die diskrete Zustandsdarstellung sowie die Ausgangsglei-
chung des verwendeten rekurrenten Netzes zu

1 —TL hl; 0 0 0
nl
kg h(HVD) 7
TAll —ATAI le2 A AO o AOA 0
0 h¥ his+1 —hUU;—U,0U, U0, 0
2k+1]= 1 ~3‘1‘ 1¥3 1Wo Wy Bk
0 0 h(l4+1) 1 0 —h
0 0 0 1 0 0
0 0 hls — hUaU,+U,0, —Uoly, 1
- A7 ) )
TnI hll
e .
AL
S I T o A G
0 4 (4.10)
0
0 | his |
S -
—7 0 0 0
—;—Z 0 0 0 Jrann (z6[k])
N 0 —hU; —hUUs+0,0, 0 Ureiv,1 (23[k])
0 0 0 0 Adbou (AG[k])
0 0 1 0 yReib,H( [k])
0 0 U0, — 0,0, —hTy, |

glk]=[0 0 1 0 0 ]-z[k]

Mit Hilfe der diskreten Zustandsdarstellung (4.10) kénnen die partiellen Ableitungen
Vij(w) gemif Gleichungen (3.19) und (3.20) berechnet werden. Das Lerngesetz er-
gibt sich wiederum aus Gleichung (3.3).
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4.6.1 Simulative Identifikation

Zunachst wird die Identifikation in einer Simulationsumgebung unter idealisierten
Bedingungen durchgefiihrt. Dabei wird die reale Strecke durch den in Abbildung
4.33 dargestellten Signalflussplan beschrieben. Das heifit, die Struktur der Strecke
und des rekurrenten Netzes stimmen exakt iiberein. Die Anregung des Systems er-
folgt mit einer Zwei-Punkt-Regelung (10N m). Die Abtastzeit wird mit & = 0.4ms
festgelegt. Gelernt werden hierbei die Parameter und Nichtlinearititen des Zwei-
Massen-Systems. Wie bereits erwahnt, werden die linearen Parameter des Umrich-
ters als bekannt vorausgesetzt, da sie in einer separaten Identifikation bestimmt
werden konnen. Lediglich die vorhandene maschinenlageabhéngige Nichtlinearitét
wird mitgelernt.

Alle fiir die Identifikation relevanten Parameter und Ergebnisse sind in Tabelle 4.6
zusammengefasst. In den Abbildungen 4.34 bis 4.43 sind die Zeitverlaufe wahrend
der Identifikation und die identifizierten Nichtlinearitdten dargestellt.

‘ Parameter H Strecke ‘ Startwert ‘ Ergebnis H n ‘ @ ‘ SFA
Umrichter Abb. 4.39 0 Abb. 439 | 3-1072| 0.95 | rganny =2-13
Jr 0.166 kgm? | 02kgm? | 0.166kgm? | 0.15 | 0.95 —
Reibung I Abb. 4.41 0 Abb. 4.41 0.125 | 0.95 Onorm = 1.6
TReib,g = 2+ 15
d 0.6 Nms/rad 1 Nms/rad 0.6 Nms/rad 1.25 0.95 —
C 1160 Nm/rad 1350 Nm/rad 1160 Nm/rad 5 - 104 0.95 —
a 0.031 rad Orad 0.031rad | 8-1076 | 0.95 —
@Sl 2 Nm S/rad 0 Nm S/rad 2 Nm S/rad b 0.95 —
@Sg 38 Nm S/rad 0 Nm S/rad 38 Nm S/rad 10 0.95 —
Jrr 0.336 kgm? | 0.45kgm? | 0.336 kgm? || 4-1073 | 0.95 —
Reibung IT || Abb. 4.41 0 Abb. 4.41 0.1 0.95 Onorm = 1.6
T'Reib, ;1 = 2+ 15
Beobachter | [=[3.3 26 —1197 98 227 | — | — —

Tabelle 4.6: Parameter und Ergebnisse der simulativen Identifikation des Zwei-
Massen-Systems

Wie Tabelle 4.6 und den Abbildungen 4.34 bis 4.38 zu entnehmen ist, werden samt-
liche linearen Parameter sowie die Parameter des Loseapproximators exakt iden-
tifiziert. Ebenso kénnen die Nichtlinearitdten aus Abbildung 4.39 und 4.41 in der
Simulationsumgebung exakt identifiziert werden.

In den Abbildungen 4.40 und 4.42 ist die Konvergenz der Stiitzwerte S) HANN SO-
wie Op,;; dargestellt. In Abbildung 4.43 ist zu erkennen, dass mit fortlaufender
Identifikation der Ausgangsfehler e gegen Null strebt.
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Abb. 4.43: Verlauf des Ausgangsfehlers e wdihrend der Identifikation

4.6.2 Identifikation an der Versuchsanlage

Nachdem die Identifikation des Zwei-Massen-Systems in der Simulationsumgebung
erfolgreich durchgefiihrt wurde, wird die Identifikation auf die Versuchsanlage iiber-
tragen. Als Messgrofien stehen die Drehwinkel o sowie die Winkelgeschwindigkeiten
2 beider Maschinen zur Verfiigung. Fiir den Identifikationsalgorithmus werden je-
doch nur der Drehwinkel a7 sowie die Winkelgeschwindigkeit €2; der ersten Maschine
verwendet. Die Winkelgeschwindigkeit der zweiten Maschine 2;; wird nur fiir die
Validierung der Identifikationsergebnisse benutzt.

Die Identifikationsergebnisse der linearen Parameter und des Loseapproximators, die
berechneten bzw. messtechnisch erfassten Erwartungswerte der bestimmbaren Pa-
rameter sowie die Startwerte der Identifikation sind in Tabelle 4.7 zusammengefasst.

] Parameter H Erwartungswert ‘ Startwert ‘ Identifikationsergebnis ‘

J; 0.166 kgm? | 0.2 kgm? 0.168 kgm?
Jr 0.336 kgm? | 0.45 kg m?> 0.359 kg m?
d - ] Nms 0.45 Mms
¢ 1160 2= 1350 2 1220 &
a 0.031 rad 0.01 rad 0.0306 rad
O —~ 0 2 s
Os2 — 0 s 38 Lms

Tabelle 4.7: FErgebnisse der Identifikation an der Versuchsanlage

In den Abbildungen 4.44 bis 4.51 sind die Zeitverldufe wiahrend der Identifikation
und die identifizierten Nichtlinearitdten dargestellt.
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Abb. 4.44: Identifikationsverlauf der Maschinenparameter Jr und Jy;
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Die identifizierten Massentréigheitsmomente (Abbildung 4.44) J; = 0.168 kgm? und
J 11 = 0.359 kg m? stimmen mit den fiir die Anlage berechneten Werten (siehe Ab-
schnitt C.2) J; = 0.166 kg m? und Jr; = 0.336 kgm? im Rahmen der erreichbaren
Genauigkeit sehr gut iiberein.
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Abb. 4.45: Identifikationsverlauf des Dimpfungsmafes d
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Die identifizierte Federsteifigkeit (Abbildung 4.46) ¢ = 12202 weicht von dem in
Abschnitt C.4 bestimmten und in Abschnitt 4.5.2 identifizierten Wert ¢ = 1160%
um 5.2% ab. Diese Abweichung und die Abweichung der identifizierten Dampfung
d=0.45 % gegeniiber dem Ergebnis aus Abbschnitt 4.5.2 (0.68 %) ergeben sich
aufgrund der ungenauen Losemodellierung. Dass die Dampfung bei diesem Versuch
kleiner und die Federkonstante grofier identifiziert wird, bedeutet, dass das Zwei-
Massen-System insgesamt stérker schwingt. Durch den Stofivorgang beim Eingreifen
der Lose wird das System zusétzlich zum Schwingen angeregt. Im rekurrenten Netz
ist dieses Verhalten nicht so stark ausgeprégt wie in der realen Strecke. Daher werden
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Abb. 4.46: Identifikationsverlauf der Federsteifigkeit ¢

die Parameter ¢ und d so verdndert, dass das identifizierte System insgesamt stérker
schwingt und damit der realen Strecke besser angepasst ist. Nachteilig wirkt sich
dabei aus, dass hiermit die Parameter verfilscht werden.

Durch die eingefiihrten Stoflparameter O und O, gelingt es, die Losemodellierung
zu verbessern und den beschriebenen Effekt im rekurrenten Netz zu verringern. Die
Verfélschung der Parameter ¢ und d kann allerdings nicht génzlich eliminiert werden.
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Abb. 4.47: Identifikationsverlauf der Loseweite a

Das Identifikationsergebnis fiir die Loseweite ergibt sich, wie aus Abbildung 4.47
ersichtlich, zu a = 0.0306 rad. Messtechnisch wurde eine Loseweite von a = 0.031rad
(siehe Abschnitt C.5) bestimmt. Das Identifikationsergebnis stimmt somit sehr genau
mit dem gemessenen Wert iiberein.

Wie in Abschnitt 4.2 beschrieben, sind aufgrund des mechanischen Aufbaus der
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Versuchsanlage zwei unterschiedliche Stofiparameter fiir die Wirkung auf .J; bzw.
Jrr zu erwarten. Ferner wurde in Abschnitt 4.2 beschrieben, dass die Wirkung von
Jr durch die elastische Verbindung stédrker bedampft wird als die Wirkung von
Jrr. Entsprechend ist das Identifikationsergebnis des Stofiparameters @51, der den
Einfluss der Maschine I am Stofivorgang beschreibt, deutlich kleiner (Faktor 16) als
Og,. (siche Abbildung 4.48)
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Abb. 4.49: Identifikationsergebnis der maschinenlageabhdingigen Nichtlinearitdit

Das Identifikationsergebnis fiir die maschinenlageabhéngige Nichtlinearitdt weist die
erwarteten Ruhelagen iiber einer Maschinenumdrehung auf.
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Das Identifikationsergebnis fiir die Reibungen (Abbildung 4.50) stimmt im wesent-
lichen mit den gemessenen Reibungskennlinien sowie mit dem Identifikationsergebnis
fiir das losefreie Zwei-Massen-System {iberein. Abbildung 4.51 zeigt exemplarisch die
Konvergenz einiger Stiitzwerte der verwendeten GRNN.
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Abb. 4.51: Identifikationsverlauf der Stiitzwerte @Reib’l der Reibungskennlinie

Die Identifikation wird im Zeitbereich 0 bis 1500 Sekunden mit den in Tabelle 4.6
zusammengefassten Lernparametern durchgefiihrt. In diesem Zeitbereich geht der
Ausgangsfehler (Abbildung 4.52) gegeniiber dem linearen Beobachter® von anfing-
lich e &~ £0.6 [rad/s] auf e ~ £0.2 [rad/s] zuriick. Auch der Verlauf der Winkelgeschwin-

5Das rekurrente Netz entspricht zu Beginn des Lernvorganges einem linearen Beobachter.
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Abb. 4.53: Verlauf der Winkelgeschwindigkeitsabweichung ASQ; wdihrend der
Identifikations- und Validierungsphase

digkeitsabweichung AQ;; (Abbildung 4.53) zeigt, dass sich mit fortschreitendem
Identifikationsverlauf der Fehler von anfinglich e ~ £0.8 [rad/s] auf e ~ £0.2 [rad/y]
verringert.

Aufgrund der vorhandenen Lose muss der Beobachter insgesamt schneller ausgelegt
werden, da die Wirkung der Lose auf den Systemausgang (¢[k]) sonst durch das Tief-
pafiverhalten des geméfl nach Kalman ausgelegten Beobachters zu stark gedampft
wird, und somit nicht korrekt identifiziert werden kann. Aus diesem Grund ist der
Anfangsfehler des rekurrenten Netzes kleiner als der Fehler des rekurrenten Netzes
beim losefreien Zwei-Massen-System (siche Abschnitt 4.5.1). Durch die schnellere
Beobachterdimensionierung reagiert das rekurrente Netz allerdings auch stéarker auf
das Messrauschen. Aus diesen Griinden kann bei der Identifikation des losebehaf-
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teten Zwei-Massen-System der Ausgangsfehler nicht so deutlich verbessert werden
wie beim losefreien Zwei-Massen-System.

Zur Validierung der Identifikationsergebnisse werden im Bereich 1500 bis 1600 Se-
kunden die Beobachterriickfithrungen zu Null gesetzt. Zusétzlich werden die Lern-
schrittweiten 7 ebenfalls zu Null gesetzt, um eine weitere Adaption des Parame-
tervektors @ zu verhindern. Das rekurrente Netz stellt in dieser Konfiguration ein
Parallelmodell der Strecke dar. Die Validierung zeigt, dass das rekurrente Netz mit
gleichbleibendem Ausgangsfehler parallel zur realen Strecke arbeitet. Allerdings ist
dieser Fehler deutlich grofier als das Messrauschen (siehe Abbildungen 4.25 und
4.26). Die Ursachen dafiir liegen zum einen an der ungenauen Losemodellierung und
zum anderen an der numerischen Differentiation, ohne die die Lose nicht beriick-
sichtigt werden kann. Wie den Abbildungen 4.25 und 4.26 zu entnehmen ist, ist
der Fehler in der Validierungsphase grofler als zu Beginn der Identifikationspha-
se. Hierbei ist allerdings zu beriicksichtigen, dass wihrend der Identifikationsphase
die Beobachterriickfithrungen aktiv sind. Vergleicht man das untrainierte Netz mit
der realen Anlage in der Validierungskonfiguration so wiirde der Ausgangsfehler auf
Grund des global integrierenden Verhaltens gegen Unendlich streben.
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Abb. 4.54: Verlauf der Winkelgeschwindigkeiten €2y und Q; wihrend der Verifika-
tion

In den Abbildungen 4.54 und 4.55 sind die Verldaufe der Winkelgeschwindigkeiten
fiir einen kurzen Augenblick wiahrend der Validierungsphase dargestellt. Aufgrund
der ungenauen Losemodellierung im rekurrenten Netz kann die Schwingung durch
die elastische Verbindung und durch die Lose nach einem Drehmomentwechsel nur
ungenau nachgebildet werden. Allerdings synchronisieren sich die Schwingungen im
rekurrenten Netz und der realen Strecke, nachdem die durch die Lose verursachten
Schwingungen abgeklungen sind. Um diese Schwingungen ebenfalls richtig nach-
bilden zu koénnen, muss die Losemodellierung wie z. B. in [KUQUKAY, 1987] und
[PFEIFFER UND KUGUKAY, 1985] beschrieben erweitert werden. Dies erhoht jedoch
den Identifikationsaufwand erheblich.
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Abb. 4.55: Verlauf der Winkelgeschwindigkeiten Qr; und QH wdhrend der Verifi-
kation

4.6.3 Verifikation am losefreien System

Aufgrund der ungenauen Losemodellierung ergeben sich bei der Identifikation des
losebehafteten Zwei-Massen-Systems groflere Abweichungen der identifizierten Pa-
rameter von den messtechnisch bzw. rechnerisch bestimmten Werten. Aus diesem
Grund wird zur Verifikation des verwendeten rekurrenten Netzes der Versuchsstand
so konfiguriert, dass keine Lose vorhanden ist. Das in diesem Kapitel beschriebene
rekurrente Netz zur Identifikation des Zwei-Massen-Systems mit Lose wird an der
losefreien Versuchsanlage zur Parameteridentifikation eingesetzt. Entsprechend er-
geben sich fiir die Ddmpfung und die Federsteifigkeit wieder die in Abschnitt 4.5.2
identifizierten Werte und die identifizierte Loseweite a sinkt auf einen Wert unter
107* rad (sieche Abbildung 4.58).
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Abb. 4.56: Identifikationsverlauf des Ddampfungsmajles d
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Abb. 4.58: Identifikationsverlauf der Loseweite a

4.7 Kurzzusammenfassung

Ziel dieses Kapitels war die Identifikation der linearen Parameter und nichtlinearen
Charakteristiken einer Antriebsmaschine, welche iiber eine elastische und losebehaf-
tete Welle mit einer Last verbunden ist. Um diese antriebstechnische Anordnung,
welche als nichtlineares Zwei-Massen-System modelliert worden ist, zu identifizieren,
musste zunéchst die Eingangsgrofie dieses Systems geschéitzt werden. Aus diesem
Grund wurde der Umrichter der Antriebsmaschine mit Hilfe eines strukturierten re-
kurrenten Netzes identifiziert. Ziel dieser Identifikation war nicht, ein genaues Modell
des Umrichters sondern eine moglichst einfache Nachbildung des Umrichteriibertra-
gungsverhaltens vom Sollmoment zum Luftspaltmoment der Antriebsmaschine zu
erhalten. Nachdem ein solches Modell gefunden und parametriert worden war, wur-
de die Antriebsanordnung ohne Lose identifiziert. Anschliefend konnten die linearen
Parameter und nichtlinearen Charakteristiken der mit losebehafteten Antriebsanord-
nung identifiziert werden.

In den Versuchen an der Versuchsanlage stellte sich heraus, dass sowohl die Um-
richteridentifikation als auch die Identifikation des losefreien Zwei-Massen-Systems
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erfolgreich waren. Es stimmten sowohl die identifizierten Trégheiten und die Feder-
kennlinie als auch die Reibungen mit den messtechnisch bestimmten Parametern
bzw. Kennlinien iiberein. Aulerdem wurde am Ende der Identifikationsablaufe das
rekurrente Netz so umkonfiguriert, dass es parallel zur Strecke betrieben wurde. Bei
diesem Parallelbetrieb ergaben sich keine nennenswerten Unterschiede zwischen den
gemessenen und den geschéitzten Grofien.

Die Identifikation des mit losebehafteten Zwei-Massen-Systems wurde zunéchst si-
mulativ durchgefiihrt. Die Lose wurde hierbei im Gegensatz zu [STROBL, 1999] als
Totzone mit einem Parameter und zwei zusétzlichen Stofiparametern modelliert. In
der Simulation wurden sdmtliche linearen Parameter und nichtlinearen Charakteris-
tiken exakt identifiziert. An der Versuchsanlage stellte sich ein leicht abweichendes
Ergebnis ein. Die Trigheiten, die Loseweite und die Reibungskennlinien wurden sehr
gut identifiziert, jedoch ergaben sich leichte Abweichungen bei den Identifikations-
ergebnissen fiir die Feder- und die Ddmpfungskonstante. Diese Abweichungen sind
auf eine ungeniigend genaue Losemodellierung zuriickzufiihren. Am Ende dieses Ka-
pitels wurde deshalb die Versuchsanlage ohne Lose mit dem rekurrenten Netz zur
Identifikation des mit losebehafteten Zwei-Massen-Systems identifiziert. Wie erwar-
tet, wurden nun wieder die zuvor bestimmten Feder- und Dampfungskonstanten
identifiziert. Aulerdem ergab sich eine Loseweite von Null.

Zusammenfassend kann festgestellt werden, dass mit Hilfe strukturierter rekurrenter
Netze sowohl die linearen Parameter als auch die nichtlinearen Charakteristiken sehr
genau identifiziert werden kénnen, wenn die Struktur der Strecke bekannt ist.



128 4 IDENTIFIKATION EINES NICHTLINEAREN ZWEI-MASSEN-SYSTEMS




129

5 Identifikation und Regelung einer
Drosselklappe

Im Kapitel 4 wurde gezeigt, dass man mit Hilfe des in Kapitel 3 beschriebenen Ver-
fahrens ein nichtlineares mechatronisches System identifizieren kann. Handelte es
sich in Kapitel 4 um eine Labor-Anwendung, so wird in diesem Kapitel die Identifi-
kation einer kommerziellen PKW-Drosselklappe beschrieben.

Aufbauend auf dem erzielten Identifikationsergebnis wird ein nichtlinearer Zustands-
regler fiir die Drosselklappe entwickelt. Es wird gezeigt, dass dieser Regler ein deut-
lich besseres Regelverhalten aufweist als die bisher eingesetzten PID-Regler. Dies
wird sowohl fiir den Fall betrachtet, dass das Ansaugverhalten des Verbrennungs-
motors des PKWs keinen Storeinflufl auf die Drosselklappe hat, als auch fiir den
Fall, dass diese Storeinfliisse auf die Drosselklappe wirken.

In diesem Kapitel werden zunéchst die Drosselklappe, das Modell der Drosselklappe
sowie der zugehorige Versuchsstand beschrieben. AnschlieBend wird die Drosselklap-
pe identifiziert. Aufbauend auf diesen Identifikationsergebnissen wird die nichtlineare
Zustandsregelung entwickelt, die deutliche Vorteile gegeniiber einem PID-Regler auf-
weist. Diese Verbesserungen zeigt ein Vergleich der Regelergebnisse bei stehendem
Verbrennungsmotor und bei laufenden Verbrennungsmotor fiir den Zustandsregler
und den PID-Regler am Ende dieses Kapitel.

5.1 Aufgabe einer Drosselklappe

Eine Drosselklappe sitzt im Ansaugtrakt eines Verbrennungsmotors. Uber den Win-
kel der Drosselklappe wird der Luftmassenstrom reguliert und damit die zur Ver-
fiigung stehende Luftmenge bestimmt. Diese Luftmenge wird von dem Verbren-
nungsmotor pro Arbeitshub angesaugt. Entsprechend der vorhandenen Luftmenge
wird die zur Gemischbildung benétigte Kraftstoffmenge durch die variable Offnungs-
dauer der Einspritzventile in die Zylinder eingespritzt. Somit gibt die in den An-
saugbereich des Motors stromende Luftmenge bzw. der momentane Offnungswinkel
der Drosselklappe den jeweiligen Betriebspunkt des Motors vor.

Der Offnungswinkel der Drosselklappe wird wiederum iiber das Gaspedal bestimmt.
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Bei Alteren Kraftfahrzeugen ist die Drosselklappe mechanisch iiber einen Seilzug
mit dem Gaspedal verbunden, d. h. der Fahrer gibt mit der Stellung des Gaspedals
direkt den Winkel der Drosselklappe vor. Daraus ergibt sich eine nur beschriankte
bzw. gar keine Einflussmoglichkeit der Motorelektronik auf die Drosselklappe und
somit auf das Motormoment. Das ist jedoch im Hinblick auf Schadstoffemission und
zunehmende Komfort- und Sicherheitsfunktionen unerlésslich. Aus diesem Grund
ist man bei modernen Kraftfahrzeugen dazu iibergegangen, die Drosselklappe durch
einen Gleichstromelektromotor elektrisch anzusteuern. Die Stellung des Gaspedals
wird {iber einen Sensor abgegriffen und als Momentenwunsch des Fahrers interpre-
tiert. Die Motorsteuerung regelt die Stellung der Drosselklappe entsprechend des
Momentenwunsches des Fahrers, wobei samtliche Einflussfaktoren, wie zum Beispiel
der Klimakompressor, beriicksichtigt werden kénnen.

Die Anordnung bestehend aus der Drosselklappe, einem Pedalwertgeber und einer
elektronischen Lageregelung der Drosselklappe wird oft als ein E-Gas-System be-
zeichnet und ist in Abbildung 5.1 schematisch dargestellt.

—| Sensoren Aktoren

1l
L

D

Motorsteuer- B
gerat = .
1
Gaspedal mit Drosselklappe

Pedalwertgeber

Abb. 5.1: E-Gas-System

Der Pedalwertgeber dient zur Umwandlung der Gaspedalposition in ein elektrisches
Signal, das in eine entsprechende Offnung der Drosselklappe umgesetzt wird. Der
Offnungswinkel der Drosselklappe kann hierbei, neben der vom Fahrer gewiinsch-
ten Beschleunigung, auch in Abhéngigkeit einer Vielzahl weiterer motorspezifischer
Messdaten eingestellt werden. Somit ermoglicht das E-Gas-System die Beeinflus-
sung der Gemischbildung nicht nur iiber die zugegebene Kraftstoffmenge sondern
zusétzlich iiber die zugefithrte Luftmenge. Dem Ziel, den spezifischen Verbrauch der
Fahrzeuge und deren Schadstoffausstofl in bestimmten Betriebszustéinden weiter zu
senken, kann auf diese Weise ndher gekommen werden.

Weiterhin bietet das E-Gas-Konzept die Moglichkeit, Fahrdynamikregelsysteme wie
ESP (Elektronic-Stability-Program) und ASR (Antriebs-Schlupf-Regelung) durch
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Variation der Drosselklappen-Stellung zu unterstiitzen, indem die Motorleistung in
einem groflen Bereich gezielt beeinflusst wird, und auf einen Bremseingriff in be-

stimmten Fahrsituationen verzichtet werden kann.

5.2 Aufbau der Drosselklappe

Abbildung 5.2 zeigt ein Foto der Drosselklappe. Zu sehen sind das Ansaugrohr und
die Drosselklappe, welche sich hier in der Notlaufposition befindet, d. h. sie ist leicht
geoffnet. Auf der rechten Seite befindet sich das Getriebe mit dem darin integrierten
Potentiometer fiir die Lagemessung. Oberhalb des Ansaugrohres befindet sich der
Gleichstrommotor. Die mechanischen und elektrischen Kenndaten der Drosselklappe

sind in Tabelle 5.1 zusammengefasst.

Abb. 5.2: Drosselklappe

Triigheitsmoment Rotor (GNM) | 40 gem?
Getriebeiibersetzung 20:1

maximaler Offnungswinkel 80,01°
Notlaufposition 5,6°
Klemmenwiderstand 1,50 £+ 0, 30
Induktivitat (bei 120Hz) 0,9mH=+0,1 mH
Leerlaufdrehzahl 4500 min~*
Blockiermoment (typisch) 0,21 Nm
Blockierstrom (typisch) 9,5 A

Tabelle 5.1: Mechanische und elektrische Kenndaten der Drosselklappe

Der Antrieb der Drosselklappe erfolgt tiber einen permanenterregten Gleichstrom-
motor (GNM). Uber das zweistufige Getriebe wird das Moment verstiarkt und auf
die Drosselklappenwelle iibertragen. Auf diese wirken neben dem Motormoment das
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Reibmoment sowie das Federmoment der Riickstellfeder. Das Federmoment wird be-
stimmt durch zwei auf die Drosselklappe wirkende Riickstellfedern. Abbildung 5.3
zeigt das Prinzip der Wirkungsweise der beiden Federn. Ist das Motormoment gleich
Null, so befindet sich die Drosselklappe in der Notlaufposition. Beide Federn sind
dann vorgespannt. Wird die Dosselklappe vom Motor geschlossen oder geofinet, so
wird die entsprechende Riickstellfeder weiter gespannt. In der Kennlinie der Feder
macht sich das durch einen nahezu sprungformigen Verlauf des Federmomentes an
der Notlaufposition bemerkbar.

R 7

|
ol o] | pelpend | b W

Abb. 5.3: Drosselklappe in den Stellungen geschlossen, Notlaufposition und offen

5.3 Versuchsaufbau

Bei dem Versuchsaufbau handelt es sich um einen Verbrennungsmotor der Firma
Audi. Aufgrund gesetzlicher Bestimmungen wird der Verbrennungsmotor im Labor
nicht in seiner eigentlichen Weise mit fossilem Kraftstoff betrieben, sondern durch
eine angekoppelte Asynchronmaschine angetrieben. Diese Anordnung ist in Abbil-
dung 5.4 zusehen.

Der Vorteil dieser Anordnung ist zum einen, dass Emissionen vermieden werden
und zum anderen kann die gewiinschte Verbrennungsmotordrehzahl mit Hilfe des
Elektromotors gezielt angesteuert werden.

Die Drosselklappe befindet sich, wie bereits erwahnt, im Ansaugtrakt des Verbren-
nungsmotor. Dies ist in Abbildung 5.5 zusehen.

Die technischen Daten der verwendeten Asynchronmaschine und des Umrichters sind
den Tabellen 5.2 und 5.3 zu entnehmen.

Die Ansteuerung der Drosselklappe und des E-Motors erfolgt ebenso wie in Kapitel
4 mit Hilfe eines Standard-PCs, und dem Echtzeitbetriebssystem zPC-Target V 1.0
von Mathworks. Die Analogein- und ausgabe wird mit dem 12 Bit DA-AD-Wandler
DAS-1602 von Keithley Instruments realisiert [KEITHLY, 1996]. Hierbei wird iiber
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Abb. 5.5: Verbrennungsmotor mit Drosselklappe im Ansaugtrakt

Hersteller Fa: Lenze

Typ MDFQA 112-22, 100
Nenndrehzahl 2935 min !
Nenndrehmoment | 125 Nm

Nennstrom 81.9A

Nennleistung 38.4kW
Trigheitsmoment | 470kg cm?

Tabelle 5.2: Daten des E-Motors
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Herrsteller Fa. Lenze

Typ EVS9330-ES

Netzspannung 3 AC 380 V bis 528 V (£ 0%)
Zwischenkreisspannung DC 460 V bis 740 V (£ 0%)
Ausgangsspannung 3 AC 0 V bis Netzspannung
Netzfrequenz 45 Hz bis 65 Hz (+ 0%)
Pulsfrequenz 8 kHz bis 16 kHz
Ausgangsbemessungsstrom | 84 A bei 8 kHz 55 A bei 16 kHz
Grundlaststrom 78 A

Kurzzeitstrom 133.5 A bei 8 kHz 87 A bei 16 kHz
Verlustleistung 1100 W

Tabelle 5.3: Daten des Umrichters

einen DA-Kanal der Sollstrom der Drosselklappe ausgegeben. Ein zusétzliches Hard-
ware Interface setzt dann die Spannung des DAC in den Motor-Iststrom der GNM
der Drosselklappe um. Uber einen zweiten DA-Kanal wird die Solldrehzahl des E-
Motors direkt an den zugehorigen Umrichter ausgegeben. Uber die im Umrichter
standardméfig vorhandene Drehzahlregelung wird der E-Motor geregelt. Die Mes-
sung des Drosselklappenwinkels erfolgt tiber das, in der Drosselklappe integrierte,
Potentiometer, welches durch das Hardware-Interface mit Spannung versorgt wird.
Der Winkel wird anschlieBend von der AD-Karte des Target-PCs eingelesen.

Der, durch das Ansaugverhalten des Verbrennungsmotors erzeugte, Luftmassen-
strom ist die Storgréfle des Systems Drosselklappe. Da diese Storgréfie in dem spéter
vorgestellten Regelungskonzept nicht benotigt wird, und die Identifikation fiir den
ungestorten Fall erfolgt, werden weder die Drehzahl des E-Motors noch der Luftmas-
senstrom zuriickgefiihrt!. Abbildung 5.6 zeigt schematisch den verwendeten Aufbau.

Host-PC Target-PC Drosselklappe
= =] Hardware- 5V
Interface
l|rcp/1p I I
—° "I DAC = 4 UF’EH: N
— ADC \ [

‘QDDK r

4 . Frischluft-
( N zufuhr

. 5 AN
NEmot '\,E i %Welle OOOO

NEmot \'I
Umrichter mit ~ E-Motor \&——=» "Abgas”
Drehzahlregelung Verbrennungs-
motor

Abb. 5.6: Schematische Darstellung des Hardware-Aufbaus

1Zur Uberwachung wird der Luftmassenstrom iiber weitere Analogeingéinge aufgezeichnet.
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5.4 Modellierung der Drosselklappe

Fasst man das Getriebe als masselose Feder auf?, so kann das System GNM, Ge-
triebe und Drosselklappe als nichtlineares Zwei-Massen-System modelliert werden.
Im Gegensatz zu dem in Kapitel 4 beschriebenen Zwei-Massen-System wird hier die
Reibung des Antriebes nicht mitmodelliert. Allerdings muss die zuvor beschriebene
nichtlineare Riickstellfeder mit beriicksichtigt werden.

Es ergibt sich dann die folgende Zustandsdarstellung der gesamten Drosselklappe

r_d _c¢ d c 1
TR S R 0
I T S ) RSl o RO RS
J2 Ja Ja Jo
| O 0 1 0 0
~~ ~—
Apk bpk
0 0
0 0 NcR@sg(t))}
+ . 5.1
T { AEr(2a(t) | ol
~ O 0 M:K
Kprk
y(®) = [0 0 0 1]-2)
—_——
CT
=DK
Der Zustandsvektor lautet
2" = $u oum YKk PpK | (5.2)

Hierbei sind ¥, wur, ©pi und @pg Drehzahl und Winkel der GNM bzw. der Dros-
selklappe. Eingangsgrofie u ist das von der GNM aufgebrachte Moment M;;. Aus-
gangsgrofe y ist der Winkel der Drosselklappe ¢pr. Mg und ALp beschreiben die
nichtlineare Reibungskennlinie sowie die nichtlineare Riickstellfeder. Der aus Glei-
chung (5.1) abgeleitete und um die Ansteuerung der GNM erweiterte Signalflussplan
ist in Abbildung 5.7 dargestellt.

Die in Abbildung 5.7 zusétzliche Ansteuerung der GNM wird in den Gleichungen
5.1 nicht mit beriicksichtigt, da das von der GNM aufgebrachte Moment M,; bzw.
der dazu proportionale Ankerstrom [, der GNM messbar ist.

’Da die Zahnrider des Drosselklappengetriebes aus Kunststoff gefertigt sind, kann die begrenzte
Steifigkeit dieser Zahnrider mit Hilfe einer Torsionsfeder beriicksichtigt werden.
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Abb. 5.7: Signalflussplan des nichtlinearen Drosselklappenmodells
5.5 Identifikation der Drosselklappe

Das rekurrente Netz zur Identifikation der linearen Parameter .J1, ¢, d und J sowie
der Nichtlinearititen MLz und AL r wird entsprechend der in Kapitel 3 vorgestellten
Theorie entwickelt und ist ausfithrlich in [HINTZ et al., 2002a] beschrieben. Hier-
bei werden die beiden Nichtlinearitdten mit jeweils einem GRNN identifiziert. Das
GRNN zur Identifikation der Reibkennlinie entspricht wiederum dem GRNN zur
Reibungsidentifikation, welches in Kapitel 4 beschrieben wurde.

Besonderes Augenmerk ist hierbei auf das GRNN-Netz zur Identifikation der Riick-
stellfeder zu legen. Wie bereits in Abschnitt 5.2 beschrieben, weist die Federkenn-
linie in ihren verschiedenen Teilbereichen eine sehr unterschiedliche Charakteristik
auf: einerseits die nahezu linear verlaufenden Federkennlinien der beiden einzelnen
Federn ober- und unterhalb der Notlaufposition und andererseits der stark nichtli-
neare Momentenanstieg an der Notlaufposition. Diese Charakteristik gibt vor, dass
fiir den Bereich um die Notlaufposition herum eine relativ hohe Anzahl an Stiitz-
stellen notwendig ist, fiir die nahezu linearen Einzel-Federkennlinien jedoch eine
relativ kleine Anzahl an Stiitzstellen ausreichend sein wird. Aus diesem Grund ist
hier eine dquidistante Stiitzwerteverteilung wenig sinnvoll. Dies zeigt auch die si-
mulative Identifikation der Federkennlinie mit dquidistanter Stiitzwerteverteilung in

Abbildung 5.8.

Um eine bessere Approximation zu ermoglichen, wird das Netz in drei Bereiche
unterschiedlicher Stiitzstellendichte unterteilt

Bereich 1: Bereich unterhalb der Notlaufposition. Dieser Bereich ist relativ klein
und anndhernd linear, so dass hier eine sehr geringe Anzahl an Stiitzwerten
ausreicht.

Bereich 2: Bereich um die Notlaufposition. Um den Sprung an der Notlaufposi-
tion exakt nachbilden zu kénnen, miissen hier auf kleiner Ausdehnung viele
Stiitzwerte angeordnet werden.

Bereich 3: Bereich oberhalb der Notlaufposition. Auch in diesem Bereich verlauft
die Kennlinie nahezu linear, so dass hier weniger Stiitzwerte erforderlich sind
als in Bereich 2.



5.5 IDENTIFIKATION DER DROSSELKLAPPE 137

0.6

o Stiitzwerte

Federmoment Mg [Nm)|

-0.6 i’

gelernte Kennlinie ||
- - - Sollkennlinie

-0.8
0

I T
0.5 1 15

PDK [rad]
Abb. 5.8: Approximierte Federkennlinie mit dquidistanter Stitzstellenverteilung

Zusétzlich zu diesen Bereichen wird eine Fallunterscheidung getroffen. Es werden
nur die Neuronen aktiviert, die sich in einem gerade giiltigen Bereich befinden.
Alle anderen Aktivierungen werden auf Null gesetzt. Hierdurch entstehen drei vollig
voneinander unabhéngige GRNN. Abbildung 5.9 zeigt ein Identifikationsergebnis
einer nichtlinearen Federcharakteristik mit dieser nicht dquidistanten Stiitzstellen-
verteilung.
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Abb. 5.9: Approximierte Federkennlinie mit nicht dquidistanter Stiitzstellen-
vertetlung

Abbildung 5.10 zeigt die Struktur des Identifikationsprozesses: Die Drosselklappe
wird {iber einen einfachen P- oder PD-Regler geregelt. Dieser Regler regelt mit
ausreichender Genauigkeit die gewiinschte Anregung ¢7,, nach, und verhindert au-
Berdem ein unkontrolliertes Anschlagen der Drosselklappe an den mechanischen An-
schlégen.

Der gemessene Ankerstrom [4, der bei Nennerregung der GNM iiber die Maschi-
nenkonstante kjy; und der Getriebeiibersetzung i dem erzeugten Motormoment ent-
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Abb. 5.10: Lernstruktur

spricht, dient als Eingangsgrofle fiir das rekurrente Netz und dem in Abbildung
5.10 separat dargestellten Lerngesetz. Zusétzliche Eingangsgrofien fiir das rekur-
rente Netz sind die aktuellen Werte fiir die linearen und nichtlinearen Parameter,
die vom Lerngesetz berechnet werden. Als weitere Eingangsgréfie dient der Fehler
e zwischen gemessenem Drosselklappenwinkel ¢px und geschétztem Drosselklap-
penwinkel ¢px. Ausgangsgrofe des rekurrenten Netzes ist, neben dem geschétzten
Drosselklappenwinkel, der Parametervektor P, der alle fiir das Lerngesetz benotigten
Werte enthélt: die geschiatzten Zustiande z, die Ausgangsgroflen der beiden GRNN
My und Mp, die Aktivierungen der Neuronen der beiden GRNN A und A sowie
weitere Signale zur Berechnung der partiellen Ableitungen 9Mr/9d, bzw. OMNCF/96 ..

In dem Lerngesetz wird zunéchst mit Hilfe des Vektors P, dem Eingangsmoment
und dem aktuellen Parametervektor w die partiellen Ableitungen 9¢px/aw gebildet.
Anschlielend werden die Gradienten sowie der neue Parametervektor berechnet.
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5.5.1 Identifikationsergebnisse

Abbildungen 5.11 bis 5.14 zeigen die Identifikationsverlédufe fiir die linearen Parame-
ter, Abbildungen 5.15 und 5.16 zeigen die identifizierte Reib- bzw. Federkennlinie.
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Abb. 5.11: Identifikationsverlauf der Abb. 5.12: Identifikationsverlauf der
Tragheitsmasse 1/.J; Déampfung d
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Abb. 5.13: Identifikationsverlauf der Abb. 5.14: Identifikationsverlauf der
Federkonstante ¢ Tragheitsmasse 1/ Jy

In Abbildung 5.11 ist der Identifikationsverlauf fiir die Tragheltsmasse L dargestellt.
Es fallt auf, dass der Parameter zunédchst zu klein gelernt wird. Dies bedeutet dass
die Tréagheitsmasse Ji in diesem Bereich zu grof} gelernt wird. Dies liegt an den
zu diesem Zeitpunkt noch nicht richtig gelernten Nichtlinearitdten, die zunéchst
durch ein zu grofles Ji ausgeglichen werden. Mit zunehmender Lerndauer werden
die nichtlinearen Kennlinien richtig identifiziert, und der Parameter Ji konvergiert
gegen seinen wahren Wert. Den gleichen Effekt kann man am Identifikationsverlauf
der zweiten tragen Masse Jo in Abbildung 5.14 erkennen.
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Abb. 5.16: gelernte Federkennlinie
NC

Auffallend an den Identifikationsverlaufen ist die lange Lerndauer. Dies liegt ins-
besondere an der Dominanz der nichtlinearen Riickstellfeder. Auflerdem handelt es
sich in diesem Fall um ein steifes System. Es liegt nun die Vermutung nahe, dass
man die Drosselklappe als ein Ein-Massen-System modellieren kann. In [HOFMANN,
2001a] wird jedoch gezeigt, dass diese Modellierung zu ungenau ist.

5.5.2 Validierung des Identifikationsergebnisses

Zur Uberpriifung des Identifikationsergebnisses werden das rekurrente Netz und die
Drosselklappe parallel betrieben und der Adaptionsalgorithmus abgeschaltet. Dies
bedeutet, dass die identifizierten Parameter nicht mehr verdnderlich sind und die
Beobachterriickfithrkoeffizienten zu Null gesetzt werden. Abbildung 5.17 zeigt das
Ergebnis dieses Parallellbetriebes.

\“, ' Beobachter

= \ I \ N

£1'2J\.}'\‘ N : | J ,J ‘ il fL\ \y ‘ "'ﬂr_‘ \‘ ;\:‘ '\\F

< 1P 0 LRRIREILETR 1 | 'w\' LN J’\U L
TR LR R 1 LR a |

RS SIRURMTI (0l 1

E O.BKr a l‘\ ‘\ \l \ U\“ ‘ | | ‘ \ Ay v \. 1 _

10
Zeit]s]

Abb. 5.17: Drosselklappe und Beobachter parallel
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Die Differenz zwischen Modell und Drosselklappe ist relativ grofl. Dabei muss beriick-
sichtigt werden, dass die Drosselklappe ein doppelt integrierendes Verhalten auf-
weist: Der Eingang ist ein Moment, der Ausgang die Lage der Drosselklappe. Auf-
grund der Steifigkeit des als Feder modellierten Getriebes ergibt sich eine nur sehr
kleine Schwingung der Drosselklappe, die, bezogen auf die absolute Lage der Drossel-
klappe, eine zu vernachlédssigende Amplitude aufweist. Es iiberwiegt somit das dop-
pelt integrierende Verhalten des Zwei-Massen-Systems. Aufgrund dieser Tatsache
machen sich kleine Anderungen in den dominierenden Reib- und Federmomenten
relativ stark im Drosselklappenwinkel bemerkbar. Dieses Verhalten lasst sich an-
schaulich anhand einer Simulation iiberpriifen.

Als Vergleich ist in Abbildung 5.18 das Ergebnis eines Parallellaufs zweier Modelle
in der Simulation aufgezeichnet. In den beiden Modellen wurden identische lineare
Parameter verwendet, es wurden jedoch die in Abbildung 5.19 und 5.20 dargestellten
leicht verénderten nichtlinearen Kennlinien fiir die beiden Modelle verwendet.
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In Abbildung 5.18 ist zu erkennen, dass die Abweichungen deutlich gréfer sind als
die an der Drosselklappe gemessenen Abweichungen, obwohl die Abweichungen der
Nichtlinearitdten nicht sehr grof§ sind. Unter Beriicksichtigung dieser Tatsache ist
das Ergebnis des Parallellaufs an der Drosselklappe und damit das der Identifikation
als sehr gut zu bezeichnen.

5.6 Regelung der Drosselklappe

Um eine schnelle und genaue Umsetzung eines Fahrerwunsches oder einer Vorgabe
der Steuerelektronik zu gewéhrleisten, ist es notwendig, die Drosselklappe schnell
und genau zu regeln. Auflerdem ist zu beriicksichtigen, dass die Drosselklappe mit
einer moglichst kleinen Geschwindigkeit gegen ihre mechanischen Anschlédge fihrt,
oder dass solch ein Anschlagen prinzipiell verhindert wird.

In diesem Abschnitt wird ein nichtlineares Zustandsregelkonzept fiir die Drossel-
klappe vorgestellt und mit dem derzeit am héaufigsten eingesetzten Regelkonzept
verglichen.

5.6.1 PID-Regler

Das bisher in der Automobilindustrie verwendete Konzept zur Regelung der Drossel-
klappe beruht im Prinzip auf einer einschleifigen Regelkreisstruktur mit PID-Regler
(Abbildung 5.21).

Regler
System
Ky
LS — > |4 Drosselklappe 7
Kp

’L_V

Abb. 5.21: Einschleifige Regelkreisstruktur mit PID-Regler

Abbildung 5.22 zeigt die simulierte Sprungantwort einer PID-geregelten Drossel-
klappe bei einem Sollwertsprung auf 1,0 rad.
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Abb. 5.22: Sprungantwort der Drosselklappe mit PID-Regler

Deutlich sichtbar ist, dass der Istwert des Drosselklappenwinkels ¢pg ein stark
schwingendes Verhalten aufweist. Die Schwingung ist nach 1000ms noch nicht aus-
geregelt, d. h. die Regelgiite ist sehr schlecht. Das Problem bei dieser Anordnung
ist, dass hier die Drosselklappe, welche als System vierter Ordnung angenommen
ist, mit einer einschleifigen Regelkreisstruktur geregelt wird. Zur genauen Regelung
eines solchen Systems bendtigt man jedoch eine mehrschleifige Regelkreisstruktur
oder einen Zustandsregler [SCHRODER, 2000].

Mit Hilfe eines Gain-Scheduling-Verfahrens kann das Uberschwingen unterdriickt
werden, was jedoch nicht das deutliche Nachschwingen unterdriickt. In den folgen-
den Abschnitten wird ein anderes Regelungskonzept vorgestellt, welches deutliche
Vorteile beziiglich Schwingverhalten sowie Ein- und Ausregelzeit mit sich bringt.

5.6.2 Nichtlinearer Zustandsregler

Um die im vorherigen Abschnitt dargestellten Nachteile zu vermeiden, wird in diesem
Abschnitt eine Zustandsregelung entworfen.

Grundlage fiir die Zustandsregelung ist ein nichtlinearer Zustandsbeobachter. Dieser
Beobachter entspricht dem rekurrenten Netz, welches zur Identifikation der Dros-
selklappe verwendet wird. Allerdings sind die Parameter nicht verénderlich, son-
dern fest vorgegeben. Als Zustandsregler kommt ein linearer Zustandsregler mit zu-
sitzlichem Fiihrungsintegrator (I-Zustandsregler) zum Einsatz. Wie in [HOFMANN,
2001a] gezeigt, kommt es bei der Verwendung eines solchen Zustandsreglers ebenso
wie bei der Verwendung des PID-Reglers zu einem starken Uberschwingen der Lage.
Dies widerspricht dem Wunsch, die Lage der Drosselklappe moglichst schnell und
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prézise zu regeln. AuBerdem ist zu beachten, dass ein Uberschwingen der Drossel-
klappe bedeutet, dass die Drosselklappe gegen ihre mechanischen Anschlége fahren
kann und sich somit die Lebensdauer erheblich reduzieren wird.

Allerdings wird das bei der Verwendung des PID-Reglers beobachtete Nachschwin-
gen vollstandig unterdriickt und auch in punkto Ein- und Ausregelzeit zeigt der Zu-
standsregler deutliche Vorteile. In dieser Arbeit wird ein erweiterter Zustandsregler
verwendet, welcher zusétzlich zu den Vorteilen des Zustandsreglers das Uberschwin-
gen vermeidet.

Der erweiterte Zustandsregler basiert auf den in [FOLLINGER, 1994] vorgeschlagenem
PI-Zustandsregler. Hierbei handelt es sich um einen Zustandsregler mit vorgeschal-
tetem Integralanteil. Zusétzlich wird ein Proportionalanteil parallel zu dem Inte-
gralanteil verwendet. Die grundsétzliche Struktur des Regelkreises ist in Abbildung
5.23 dargestellt.

PI-Zustandsregler

Kp
System
K
ES
M»(A) — - \4 — » (Drosselklappe box
r’ L
- Beobachter

.

Abb. 5.23: PI-Zustandsregler

Die Zustandsriickfiithrkoeffizienten r und den Integralanteil K; erhélt man, indem
man fiir den Reglerentwurf die Nichtlinearitéten zunéchst vernachlassigt. Man erhélt
somit folgendes Zustandsgleichungssystem

T Apx — QDKET QDKKI Z 0 *

R = T 0 : + 1 YDK

Xy CpK Xy (5 3>
Yy = ng T

In Gleichung (5.3) beschreibt z; den durch den Integralanteil hinzugefiigten Zustand.
Auf Gleichung (5.3) kénnen nun die Standardverfahren wie z. B. Polvorgabe nach
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dem Dampfungsoptimum [SCHRODER, 1995] oder Losung der zugehorigen Matrix-
Riccati-Gleichung [LUDYK, 1995 zur Betimmung der Reglerkoeffizienten r und K
angewendet werden.

AuBerdem muss der zusétzliche Proportionalanteil Kp bestimmt werden. Der opti-
male Wert fiir Kp ist in [FOLLINGER, 1994] angegeben mit

-1

Kp=—(c"-A""-b) (5.4)

Da die Systemmatrix A px der Drosselklappe singulér ist, kann Gleichung (5.4) fiir
diesen Fall nicht angewendet werden. K p kann aber empirisch fiir jeden Betriebs-
punkt bestimmt werden. Somit erhélt man zwei Kennlinien mit unterschiedlichen
Kp-Werten, die abhéngig von dem Vorzeichen der Regeldifferenz und dem Sollwert
benutzt werden, um ein optimales Regelverhalten zu erzielen. Die verwendete Struk-
tur ist in Abbildung 5.24 dargestellt.

'/Adaptiver P-Anteil

L= [fchalter
By
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Kennlinie 1
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Y
X

h g System
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L’—>O — = \4 )— g » | Drosselklappe o -
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r’ L
_ || Beobachter
Regler >
x

Abb. 5.24: PI-Zustandsregler mit adaptiven P-Anteil

5.6.3 Regelergebnisse ohne Einfluss des Luftmassenstromes

In diesem Abschnitt sind die erzielten Regelergebnisse an der verwendeten Drossel-
klappe dargestellt. Wahrend der Regelung wurde darauf geachtet, dass das maximal
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zuléssige Motormoment der Drosselklappe nicht iiberschritten wird. Aulerdem wur-
de wéhrend der Versuche der Verbrennungsmotor nicht angetrieben, so dass Einfliisse
des Luftmassenstromes auf die Drosselklappe ausgeschlossen werden kéonnen.

PID-Regler

Zunéchst wird der einschleifige PID-Regler untersucht. Abbildung 5.25 zeigt einen
Sollwertsprung auf 1,0 rad bei niedriger Reglerverstirkung, Abbildung 5.26 zeigt
ebenfalls einen Sollwertsprung auf 1,0 rad, allerdings bei einer hohen Reglerver-
starkung.

o
o

¥ *
- YDK - YDK
— $DK — YDK

Drosselklappenwinkel ¢ p g [rad]
Drosselklappenwinkel ¢ p g [rad]

L L L
115 12 1.25 13

Zeit [s]
Abb. 5.25: Sprungantwort des PID-  Abb. 5.26: Sprungantwort des PID-
Regelkreises mit Kp =5, Kp = 0.12 Regelkreises mit Kp = 50, Kp = 0.6

Bei niedrigem P- und D-Anteil zeigt sich ein groBes Uberschwingen. Dieses Uber-
schwingen kann durch Erhohen des P- und D-Anteils verringert werden. Wie al-
lerdings unter Kapitel 5.6.1 bereits erwahnt, fiihrt diese Malnahme zu einem stér-
kerem Rauschen. Dieser Effekt ist in Abbildung 5.28 zu sehen: Bei hcherer Regler-
verstirkung ergibt sich ein wesentlich starkeres Rauschen auf dem Ankerstrom I4.
Hier ist insbesondere der D-Anteil kritisch. Das stédrkere Rauschen des Ankerstroms
macht sich unter anderem durch Gerdusche der Drosselklappe bemerkbar, ein Zei-
chen fiir das Schwingen/Vibrieren des Gleichstrommotors und des Getriebes der
Drosselklappe. Die abgebildeten Strome sind dabei die Stréme, nachdem der Ausre-
gelvorgang abgeschlossen ist, d. h. die Drosselklappe sollte nicht mehr in Bewegung
sein.
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Abb. 5.27: Ankerstrom des PID- Abb. 5.28: Ankerstrom des PID-
Reglers mit Kp =5, Kp =0.12 Reglers mit Kp =50, Kp = 0.6
Zustandsregler

Abbildung 5.29 zeigt die Sprungantworten der Drosselklappe unter Verwendung ei-
nes herkdmmlichen Zustandsreglers mit Fiihrungsintegrator (I-Zustandsregler) sowie
fiir einen PI-Zustandsregler. Deutlich sichtbar ist, dass das Uberschwingen bei Ver-
wendung eines PI-Zustandsreglers vollstédndig vermieden werden kann bei annédhernd
gleicher Dynamik.
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Abb. 5.29: Vergleich zwischen I- und  Abb. 5.30: Ankerstrom des PI-
PI-Zustandsregler Zustandsreglers

In Abbildung 5.30 ist der Ankerstrom der Drosselklappe nach dem Einschwingvor-
gang dargestellt. Vergleicht man Abbildung 5.30 mit den Abbildungen 5.27 und
5.28, so ist festzustellen, dass die Verwendung eines PI-Zustandsreglers eine deutli-
che Verringerung des Rauschens gegeniiber herkommlichen PID-Reglern bewirkt.

Zusétzlich fithrt die Verwendung eines PI-Zustandsreglers zu einer wesentlichen Ver-
besserung der Regeldynamik gegeniiber dem PID-Regler. Dies ist in den Abbildun-
gen 5.31 und 5.32 noch einmal dargestellt.



148 5 IDENTIFIKATION UND REGELUNG EINER DROSSELKLAPPE
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Abb. 5.31: Vergleich PID-Regler mit Abb. 5.32: Vergleich PID-Regler mit

Kp = 5, KD == 0.12 und PI- Kp == 50, KD = 0.6 und PI-
Zustandsregler Zustandsregler

An dieser Stelle sei noch einmal darauf hingewiesen, dass bei der Verwendung des
PI-Zustandsreglers ein nichtlinearer Beobachter eingesetzt wird. Wird hingegen ein
herkommlicher linearer Zustandsbeobachter verwendet, so verschlechtert sich das
Regelergebnis deutlich, wie der Vergleich in Abbildung 5.33 zeigt.
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Abb. 5.33: Vergleich linearer und nichtlinearer Beobachter

5.6.4 Regelergebnisse unter Einfluss des Luftmassenstromes

In diesem Abschnitt werden die Regelergebnisse der zuvor vorgestellten Regelungs-
konzepte unter Einfluss des Luftmassenstromes dargestellt.

Wihrend der Untersuchungen wurde der Verbrennungsmotor mit Hilfe des Elek-
tromotors angetrieben. Hierdurch entsteht durch die Auf- und Abbewegungen der
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Zylinderkolben sowie durch das Offnen der Ein- und Auslassventile® ein pulsierender
Luftmassenstrom, der als Stormoment auf die Drosselklappe wirkt. Der Luftmassen-
strom ist, auBer von der Drehzahl des Verbrennungsmotors, von dem Offnungswin-
kel der Drosselklappe abhéngig. Abbildung 5.34 zeigt exemplarisch den gemessenen
Luftmassenstrom 7, bei unterschiedlichen Verbrennungsmotordrehzahlen fiir die
halb geoffnete Drosselklappe. Es ist deutlich erkennbar, dass sowohl die Amplitude
als auch die Frequenz von der Verbrennungsmotordrehzahl abhéngen.
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Abb. 5.34: Luftmassenstrom bei halb gedffneter Drosselklappe

Die Durchfiihrung der Versuche war nun wie folgt: Zunéchst wurde eine konstante
Verbrennungsmotordrehzahl eingestellt. Anschliefend wurden dann vier verschie-

dene Drosselklappenstellungen angefahren. Dies wurde nun fiir jeden Reglertyp wie-
derholt.

In den Abbildungen 5.35 bis 5.40 sind die Regelergebnisse fiir den PID-Regler, den
Zustandsregler und den adaptiven PI-Zustandsregler dargestellt. Untersucht wurde
jeweils ein Spung des Drosselklappenwinkels von 0.12rad auf 0.8rad, von 0.8rad
auf 1.4rad, sowie von 1.4rad auf 0.3rad, bzw. von 0.3rad auf 0.12rad. Dies wurde

jeweils fiir die Verbrennungsmotordrehzahl von 0 U/min, 1500 U/min sowie fiir 3000 U/min
durchgefiihrt.

3Die Ansteuerung der Ventile wird iiber die Verbindung Nockenwelle-Kurbelwelle von der Dreh-
zahl des Verbrennungsmotors vorgegeben.
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Abb. 5.35: Regelergebnisse des PID-Reglers
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Abb. 5.36: Regelergebnisse des PID-Reglers
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Abb. 5.37: Regelergebnisse des Zustands-Reglers
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Abb. 5.38: Regelergebnisse des Zustands-Reglers
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Abb. 5.39: Regelergebnisse des adaptiven Zustands-Reglers
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Abb. 5.40: Regelergebnisse des adaptiven Zustands-Reglers
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In den Abbildungen 5.35 und 5.36 sind die Regelergebnisse fiir den PID-Regler darge-
stellt. Wie bereits in den Ergebnissen fiir den ungestorten Fall kommt es sowohl beim
Offnen und beim Schlieflen der Drosselklappe zu einem deutlichen Uberschwingen
bzw. Unterschwingen. Dies bedeutet, dass ohne zusétzlichen Mafinahmen es nicht
gewihrleistet werden kann, dass die Drosselklappe mit grofler Geschwindigkeit ge-
gen die mechanischen Anschldge fahrt. Es ist allerdings gut zu erkennen, dass die
Reglergebnisse fiir die unterschiedlichen Motordrehzahlen nahezu identisch sind und
mit dem Regelergebniss fiir Motordrehzahl 0 U/min sehr gut iibereinstimmen. Dies be-
deutet, dass der Regler in der Lage ist, die durch den Luftmassenstrom erzeugten
Storungen auszuregeln.

Ein deutlich besseres Einschwingverhalten zeigt der Zustandsregler in Abbildung
5.37. Beim Offnen der Drosselklappe kommt es nun zu keinem Uberschwingen mehr.
Betrachtet man allerdings den Schlievorgang in Abbildung 5.38, so erkennt man
nachwievor ein Unterschwingen, was jedoch deutlich kleiner als bei der Verwendung
des PID-Reglers ist. Dieses Unterschwingen liegt vorallem daran, dass der Einfluss
der Riickstellfedern bei dem Reglerentwurf nicht mit beriicksichtigt werden kann.
Auch der Zustandsregler ist in der Lage, die Stérungen durch den Luftmassenstrom
auszureglen.

Das beste Regelergebniss liefert wiederum der adaptive PI-Zustandsregler. In den
Abbildungen 5.39 und 5.40 ist kein Uber- bzw. Unterschwingen zu erkennen. Auch
der Einfluss des Luftmassenstrom ist beim Einsatz dieses Regelungskonzeptes ver-
nachléssigbar.

5.7 Kurzzusammenfassung

In diesem Kapitel wird die Aufgabe und die Modellierung einer Drosselklappe eines
Verbrennungsmotors beschrieben. Aufbauend auf dieser Modellierung wird mit dem
in Kapitel 3 beschriebenen Verfahren ein strukturiertes rekurrentes Netz zur Iden-
tifikation einer kommerziellen Drosselklappe entwickelt. Mit Hilfe der gewonnenen
Identifikationsergebnisse wird ein PI-Zustandsregler mit nichtlinearem Beobachter
entworfen, der den bisher eingesetzten PID-Reglern sowohl in der Regeldynamik
und Regelgiite als auch in der Rauschunterdriickung iiberlegen ist. Dies wird sowohl
mit als auch ohne Einfluss des Luftmassenstromes gezeigt. Durch die unumgéngliche
Verwendung eines nichtlinearen Zustandsbeobachters ist der Rechenaufwand einer
solchen Losung deutlich hoher als bei herkommlichen Systemen. Da aber in Zukunft
die Rechenleistung der eingesetzten Steuergerdte immer gréfer und auflerdem die
Umwelt- bzw. Verbrauchsanforderungen immer strikter werden, ist der Einsatz solch
eines Ansatzes aufgrund der Vielzahl an Vorteilen zukiinftig durchaus vorstellbar.

Aufbauend auf den Identifikationsergebnissen der Drosselklappe konnen neben den
vorgestellten PI-Zustandsregler auch weitere nichtlineare Regelverfahren angewen-
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det werden. Wird z. B. das Verfahren der nichtlinearen Regelungsnormalform [Sowm-
MER, 1981; HiNTZ, 1998] verwendet, erhoht sich der Rechenaufwand aufgrund der
nichtlinearen Zustandstransformationen jedoch weiter, weshalb dieses Konzept in
dieser Arbeit nicht weiter verfolgt wird.
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6 Identifikation von dynamischen
Nichtlinearititen

In den vorangegangenen Kapiteln wurde gezeigt, dass es méglich ist, mit Hilfe struk-
turierter rekurrenter Netze die linearen Parameter und nichtlinearen Charakteris-
tiken eines dynamischen Systems zu identifizieren. Voraussetzung hierfiir war die ge-
naue Kenntnis iiber die Struktur des Systems, um ausgehend von dem nichtlinearen
Signalflussplan das strukturierte rekurrente Netz zu entwickeln. Auflerdem wurde
vorausgesetzt, dass es sich bei den zu identifizierenden nichtlinearen Charakteris-
tiken um statische Nichtlinearitdten handelt.

In diesem Kapitel wird der in Kapitel 2.5 vorgestellte Ansatz zur Identifikation
dynamischer Nichtlinearitdten mittels der Volterra-Reihe in den Ansatz der struk-
turierten rekurrenten Netze aus Kapitel 3 integriert. Hierbei wird insbesondere auf
das Hammerstein-Modell eingegangen, da es sich am besten fiir die Identifikation
der in diesem Kapitel verwendeten dynamischen Nichtlinearitéten eignet.

Zunéchst wird der in Abschnitt 2.5 vorgestellte Ansatz zur Identifikation eines
Hammerstein-Modells dahingehend verédndert, dass die statische Nichtlinearitat des
Hammerstein-Modells nicht mehr mit Hilfe eines Polynomansatzes beschrieben wird
sondern mit einem statischen Neuronalen Netz.

Anschliefend wird dieser Ansatz in das bereits in Kapitel 3 beschriebene struktu-
rierte rekurrente Netz integriert.

Anhand eines Simulationsbeispieles wird die Leistungsfahigkeit dieser Erweiterung
dargestellt. Anschliefend wird das Verfahren mit unterschiedlich konfigurierten re-
kurrenten Netzen verglichen, in denen die dynamische Nichtlinearitat nicht mit Hilfe
eines Hammerstein-Ansatzes identifiziert wird.

Am Ende dieses Kapitels wird das erweiterte Verfahren an einer Versuchsanlage
validiert.
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6.1 Motivation zur Einfiihrung von dynamischen Nicht-
linearitiaten

Bei der Modellierung eines Systems werden héufig nur die dominierenden linea-
ren Parameter sowie statischen Nichtlinearitéiten beriicksichtigt. Diese Modellierung
wird anschlieBend zur Entwicklung eines strukturierten rekurrenten Netzes verwen-
det. Oftmals handelt es sich jedoch nicht um rein statische Nichtlinearitéiten. Der
Einfluss der Nichtlinearitéiten auf das restliche System erfolgt verzégert bzw. mit ei-
ner bestimmten Dynamik. Dieser Fall kann als dynamische Nichtlinearitét aufgefasst
werden, welche sich sehr gut mit Hilfe eines Hammerstein-Modells beschreiben l4sst.
Wird das Hammerstein-Modell in ein strukturiertes rekurrentes Netz integriert, so
lésst sich die dynamische Nichtlinearitéit zusammen mit weiteren statischen Nichtli-
nearititen sowie den linearen Parametern identifizieren.

Separiert man die dynamische Nichtlinearitéit in eine statische Nichtlinearitdt und
eine lineare Ubertragungsfunktion, kann die dynamische Nichtlinearitéit prinzipiell
in dem rekurrenten Netz als statische Nichtlinearitéit und als lineare Ubertragungs-
funktion gelernt werden, indem die lineare Ubertragungsfunktion in der Systemma-
trix Arek des strukturierten rekurrenten Netzes beriicksichtigt wird. In diesem Fall
wird das strukturierte rekurrente Netz umfangreicher, und damit erhchen sich die
Konvergenzzeiten deutlich. Voraussetzung fiir diese Vorgehensweise ist jedoch, dass
die Struktur der zusétzlichen Dynamik bekannt ist.

6.2 Hammerstein-Modell und statische Neuronale Netze

In dem in Kapitel 2.5 vorgestellten Ansatz zur Identifikation eines Hammerstein-
Modells wurde die statische Nichtlinearitéit durch ein Polynom g-ten Grades appro-
ximiert. Muss zur Approximation der Grad der Nichtlinearitdt sehr hoch gewéhlt
werden, z. B. bei den sehr haufig auftretenden Séttigungskennlinien, fiithrt dies in der
Praxis oft zu schlechten Ergebnissen, da das Polynom zu Schwingungen neigt [HOF-
MANN, 2001b]. Zur Lésung dieses Problems wird in [HOFMANN, 2001b; HOFMANN
et al. , 2002b] vorgeschlagen, anstelle des Polynomansatzes ein statisches Neuronales
Netz zu verwenden. Basierend auf den Darstellungen in [HOFMANN, 2001b] wird
dieses Vorgehen im Folgenden kurz skizziert.

A~ ~

Abb. 6.1: Hammerstein-Modell mit Eingang u, Ausgang y und Zwischengrifie v

Das Hammerstein-Modell in Abbildung 6.1 kann durch Gleichungen fiir die statische
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Nichtlinearitét ./\//Z(u) und das lineare dynamische System F(s) beschrieben werden.
Fiir die statische Nichtlinearitdt wird anstelle des bisher verwendeten Polynoman-
satzes nun ein GRNN! verwendet.

Aus Gleichung 2.24 ergibt sich nun

0= NC(u) = Oy - A (1) = |[Opza Az (1) + ... + OngrAnz. (1) (6.1)

Gleichung (6.1) entspricht der in Kapitel 2.3.3 eingefiihrten kompakten Schreibweise
fiir das GRNNZ.

Mit der Antwortlange m kann der lineare dynamische Systemanteil weiterhin durch
die Faltungssumme beschrieben werden

Em:iz o[k — ] (6.2)

=1

Setzt man Gleichung (6.1) in (6.2) ein, erhdlt man

= Opr zm: i) Anz1 (u ])+...+ém,rzm: i) Az (ulk — i) (6.3)
P i=1
Vergleicht man Gleichung (6.3) mit der Volterra-Reihe (Gleichung (2.19)),
k) = g+ X gli)ulk— i
35S Elinia)ulk — ] ulk — iy

11=012=0

+Z Z Z glir, ia, ... iglulk — iy ulk —ia] - - - ulk — i)

11=012=0 iq

sieht man, dass diese nicht mehr exakt ineinander iiberfithrt werden konnen. An-
ders als bei dem Polynomansatz geht die Eingangsgrofie u als Argument der Ak-

'Da das GRNN aus regelungstechnischer Sicht am bedeutsamsten ist, wird es an dieser Stel-
le verwendet. Der Ansatz kann aber ohne weiteres auf die anderen in Kapitel 2 beschriebenen
statischen Neuronalen Netze angewendet werden.

2Der Index AL wird an dieser Stelle der Ubersicht halber eingefiihrt.
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tivierungsfunktion in das Ausgangssignal ein. Interpretiert man jedoch die Akti-
vierungsfunktionen Apz1(u)... Axz,(u) als Eingangssignale, so kann durch einen
Koeffizientenvergleich wieder eine Analogie zur Volterra-Reihe hergestellt werden.
Entsprechend der Elemente der Volterra-Kerne erhélt man fiir 1 <: <m

anlil = Oazahli
Gli] = Onzahli]

: (6.4)
QTM = éJ\fCﬂjLM

In Gleichung (6.4) wurde bereits berticksichtigt, dass fiir das Hammerstein-Modell
nur die Diagonalelemente der Volterra-Kerne besetzt sind. Der Parameter gy, der
den System-Offset beschreibt, entfillt bei dieser Vorgehensweise, da das statische
Neuronale Netz den System-Offset automatisch lernt.

Zur Reduktion der Parameteranzahl, die bei diesem Ansatz p = r - m betrigt,
werden analog zum Polynomansatz orthonormale Basisfunktionen eingefiihrt. Fiir
die Approximation der Gewichtsfolgen durch Basisfunktionen muss zunéchst ein
dynamischer Aktivierungsvektor A, gebildet werden. Dieser Aktivierungsvektor
enthélt die Aktivierungsfunktionen Apzi(u) ... Aaz,(u) zu den Eingangssignalen
ulk — 1] ... ulk — m], welche zusétzlich mit der orthonormierten Basisfunktionenma-
trix R multipliziert werden. Dies kann wie folgt dargestellt werden

dyn

fulK] = | AT - R ATK] - R, AT (K] - RY (6.5)

mit den Aktivierungsvektoren

AllR] = [Anza(ulk = 1)), Apza(ulk = 2)), ..., Az (ulk — m))]
Af[k] = [Aj\/ﬁ,r(u[k - 1])7 Aj\fﬁ,r<u[k - 2])7 oo ,AA/A,,«(U[]{? - m])]
Fiir das Hammerstein-Modell ergibt sich somit folgender Ansatz

K] = 4y, - Agy K] (6.6)

Der Parametervektor @dyn enthilt hierbei die reduzierten® Gewichtsfolgen und kann
nach der Zugehorigkeit der einzelnen Parameter zu den entsprechenden Stiitzstellen

3Die eingefiihrten Basisfunktionen werden mit @dyn gewichtet, um die Parameter der zu ap-
proximierenden Gewichtsfolge zu reduzieren. Daher wird an dieser Stelle von einer reduzierten
Gewichtsfolge gesprochen.
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des verwendeten GRNN wie folgt dargestellt werden

@dyn, 1

. (o)
@dyn = —dlzln’Q (67)

@dyn,r

Die Dimension der verwendeten Vektoren und Matrizen in den Gleichungen (6.6) und
(6.7) ist abhéngig von der Antwortldnge m, der Anzahl verwendeter Basisfunktionen
m, und der Stiitzstellenzahl r des GRNN. Es gilt

R c Rmrxm
T T T 1
" AAl’AQ"'A"AT < R*xm
rx1
@dyn,la Qdyn,Qa s ’Qgiyn,r e Rmrx
@dyn S R(T'mr)X1

Die Anzahl der Parameter kann durch die Einfithrung orthonormaler Basisfunktio-
nen von p = r - m auf p = r - m, verringert werden.

6.2.1 Vergleich zwischen Polynom- und Neuronalem Netz-Ansatz

Die Verbesserung, die mit dem zuvor vorgestellten Verfahren erzielt werden kann,
soll anhand eines Simulationsbeispiels verdeutlicht werden. Gegeben ist das folgende
Hammerstein-Modell mit den Zeitkonstanten 77 = 3ms und 75 = 10 ms

M (u) = 6.4-arctan(10 - u)

F(s) = 1

82T1T2+S(T1+T2)+1

Verglichen werden die Identifikationsansiatze mit einem Polynom bzw. mit einem
GRNN zur Approximation der statischen Nichtlinearitét. Fiir die Identifikation wer-
den folgende Einstellungen verwendet

e Antwortldnge: m = 60

e Anzahl der Basisfunktionen: m, = 6

e Formfaktor der Basisfunktionen: ( = 13

e Polynomgrad: ¢ = 21

e Stiitzstellenanzahl fir das GRNN: r» = 21
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Fiir beide Ansétze ergibt sich eine Parameteranzahl von p = ¢ - m, + 1 = 127 bzw.
p =r-m, = 126. Die Ausgangsfehlerverlaufe wihrend der Identifikation sind in den
Abbildungen 6.2 und 6.3 dargestellt.

_40 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2
Zeit [s]
Abb. 6.2: Fehlerverlauf des GRNN-Ansatzes
40 1
20 H 1
X
o O '
-20 1
—40 : * :
0 0.5 1 1.5 2

Zeit [s]
Abb. 6.3: Fehlerverlauf des Polynom-Ansatzes

Es ist zu erkennen, dass beide Ansétze in der Lage sind, das Hammerstein-Modell zu
identifizieren, jedoch erscheint der Fehler mit dem GRNN-Ansatz ein wenig kleiner
zu sein als mit dem Polynom-Ansatz.

Die Verbesserung wird noch anschaulicher, wenn man bei beiden Identifikations-
verfahren aus dem Endergebnis auf die statische Nichtlinearitét zuriick rechnet. Der
identifizierte Parametervektor @dyn hat fiir den GRNN-Ansatz die in Gleichung (6.7)
dargestellte Struktur. Fiir die Riickrechnung werden zunédchst aus @dyn mit den in
der Matrix R enthaltenen Basisfunktionen die einzelnen Gewichtsfolgen fiir jeden
Stiitzwert nach folgender Vorschrift berechnet
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L. Stiitzwert: g, = f{TQdyn 1
r. Stitzwert: § = R7O,,,

Geht man von der Annahme aus, dass der Verstarkungsfaktor des linearen Systems

gleich Eins ist, d. h. Z hli] = 1, berechnen sich die Stiitzwerte des GRNN zu
i=1
Onea = )il
: (6.8)
é/\fﬁ,r - ZQT M

Die identifizierte Nichtlinearitat erhélt man, indem das GRNN mit den nach Glei-
chung (6.8) berechneten Stiitzwerten iiber dem Eingangsraum ausgewertet wird. In
Abbildung 6.4 ist ein Vergleich der identifizierten Nichtlinearitaten dargestellt.

ANC-Modell

NC-Modell |
— MC-Polynom

NC-GRNN
sl o Stiitzwerte

0.5 1 -1 -0.5 0.5 1

Sof
Sof

Abb. 6.4: Identifikationsergebnisse des GRNN-Ansatzes (links) und des Polynom-
Ansatzes (rechts)

Aus Abbildung 6.4 wird das schwingende Verhalten des Polynomansatzes hoher
Ordnung deutlich sichtbar. Der GRNN-Ansatz zeigt hier deutliche Vorteile.



162 6 IDENTIFIKATION VON DYNAMISCHEN NICHTLINEARITATEN

6.3 Das Hammerstein-Modell im rekurrenten Netz

Im vorangegangenen Abschnitt und in [HOFMANN et al., 2002b] ist gezeigt worden,
dass ein Hammerstein-Modell mit einem GRNN-Ansatz identifiziert werden kann.
Da sich das Ausgangssignal dieses Ansatzes analog zum GRNN aus der Multiplika-
tion eines Stiitzwertevektors und eines Aktivierungsvektors berechnen lésst, kann der
GRNN-Ansatz zur Identifikation der dynamischen Nichtlinearitéit wie ein statisches
Neuronales Netz in einem rekurrenten Netz implementiert werden.

Wird ein statisches Neuronales Netz durch einen Hammerstein-Identifikator aus-
getauscht, ergeben sich im rekurrenten Netz Anderungen bei der Berechnung der
partiellen Ableitungen des Ausgangs des rekurrenten Netzes nach den Gewichten.
Die in Kapitel 3.1.5 dargestellte Berechnung der partiellen Ableitungen g—g) fiir die
statischen Neuronalen Netze muss durch die Berechnung der partiellen Ableitungen
des Hammerstein-Identifikators ersetzt werden.

Wie auch fiir die statischen Neuronalen Netze muss unterschieden werden, ob nach
einem Gewicht des Hammerstein-Identifikators abgeleitet wird oder nach einem Ge-
wicht des restlichen strukturierten rekurrenten Netzes.

Mit
Al k) = [ AT R AT RT] = A, s Ao - Adgoron,

und

[ATK] . AT = [Ar, . A A

ergeben sich folgende Berechnungen

Fiir w; # édyn,l (mit 1 <1 <r-m,) gilt

My

oglk] _ 9
ow; Oy —~ @dyn,j ) Adyn,j

J=

T omy

_ o) T

— Ow; Zl Zl @dyn,i-j ' Al ’ fj)
1=1j=

romp

= Oiz Z Z édyn,i-j : ;A/\/Z,’L [l{f — l] . Tj,l)

i=1j=1




6.3 DAS HAMMERSTEIN-MODELL IM REKURRENTEN NETZ 163

- _ (a[k—1)—£;)*
_ YR e Fom
= Z Z Ouyn,i; - dw; > Til s = Gh—l—em)?
- - =1 z e 20h0rm
m=1
_(afk—1)-¢g;)*
T My m e 20n0rm .7[’62 J 51.—81‘0[19 4
_ . . _ Tnorm Wi
- Z Z dyn,i-j er,l . (@k=l—¢m)? +
i=1 : =1 Z e 20h0rm
m=1
_alk-0-¢)® | (@k-U-&m)? )
e 2050rm . Z e 2050rm -u[k_l]_gm-—au[%_l]
+ m=1 9norm Iw; _
L (alk—l—¢m)?
Z e 20h0rm
m=1
T My m
A k-1l]—-¢&  Oulk—I
.S @dyn,i.j-mz( Mg — 1] - Herllots . 0t
i=1j=1 =1 Tnorm ‘

norm

Pl 1] L 5 Ayl = ] Bl ) —

édymy ZTJZA/\/Z:Z[ —1]- 6&5[2;”'

i=1j=1
r k—1] ulk—1—&;
. ( ZI Adyn,r [k - l] U[anwm - U[U%or]m -
m=
T'mr 8u[k‘ l
= dyn,J Adyn,] Z Z ow;
= =1i=1 '
r ulk—Il—&m a[k—1]—&i
-(Z Ayl — 1] - il _ ali il
oy norm norm

norm norm

R m T 8’& alk—l1 m ulk—1]—¢&;
= ?JZZ (ZAdynr[ _l] o']é- - [02}'5)
Fiir w; = @dyn’l (mit 1 <1 <r-m,) gilt

rmy

' My

%} _ 0 A ) ) _ 0 T

o Adyni + aw; | - ] Odyn,j - Adyn,j | = Adyn,i + w; Z Z dynji-j * dynz T
J= =1 :

T

= Adyn,i"‘aim ZZ@dmeZTJZ Anealk =1 ) =

i=1j=1
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L m _(alhn=g)?
= 0 e 20%0rm
= .Adyn,i + Fw; Z Z @dymi-j Z TR e
= : =1 E e 2070rm
m=1
alk—1]—¢;)2
B Adym + Z Z @dy”” aw Z LR Gh—l-em)? | —
s S P
m=1
_(alk-1]-¢)*
e 2070rm %M
B,
- — Thor i
o Adyn1+zz®dynzj ZTJZ - 7@ +
. 1] ' Z e 2U%orm
m=1
i) _@hegen?®
7 o ulk—l]—&m Odulk—
+ - p—

. _(alk=1-&m)2\ ?
Z e 2050rm
m=1

= Adym + Z Z édynm Z Tl (_ANEJ [k —1]- U[§2 A= ma[zkz;:” +

= 1] 1 norm

el 1 B S A [ Z]-““:,;—})z

norm

= Adym—"ZZ@dyma ZTJZ'ANZZ[ —1]- B%[szl].

i=1j=1

. (Z Apam e[k —1] - a[l;l}—fm _ a[i:;l]_&) _
m=1

norm norm

- Adynz + Z @dyn] ANZJ Z Z 81:91122 l]

I=11i=1

. (Z Aham,r[k — l] . ’ll[lz—g”_fm . 11[52—[]_51)
m=1

norm norm

= a3 55 (5 Ayl 1] Sl st

1=1i=1 norm norm

Die Berechnung der partiellen Ableitungen des Hammerstein-Identifikators ist ab-
héngig von den Vergangenheitswerten von . Fiir die Berechnung der partiellen
Ableitungen bedeutet dies einen enorm hohen Rechenaufwand, der zu einer un-
handhabbar groflen Dauer eines Identifikationsschrittes fiihrt. In dieser Arbeit kann
jedoch auf die Berechnung der partiellen Ableitungen verzichtet werden, da in den
verwendeten Simulationsmodellen und an der Versuchsanlage die Eingangsgrofie
des Hammerstein-Identifikators messbar ist, und somit nicht abhéngig von Para-
meterdnderungen ist.
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Fiir die partiellen Ableitungen des Hammerstein-Identifikators ergibt sich somit ver-
einfacht die folgende Vorschrift.

Fiir w; # C:)dyn,l (mit 1 <1 <r-m,) gilt

dylk]
T (6.9)
Fiir w; = édyn,l (mit 1 <1 <r-m,) gilt
Iglk]
00, Adyn.ilk] (6.10)

6.3.1 Anwendungsbeispiel

Die in Abschnitt 4.1 vorgestellte Versuchsanlage wird zur Validierung so konfiguriert,
dass eine starre Verbindung zwischen den beiden Synchronmaschinen existiert. Diese
Konfiguration ist in Abbildung 6.5 abgebildet.

Abb. 6.5: Konfiguration des Versuchsstandes als Ein-Massen-System

Das System verhilt sich nun wie ein nichtlineares Ein-Massen-System mit einem
Gesamttrigheitsmoment von Jy.s = 0.496 kg m?. Mittels der zweiten Maschine kann
ein Gegenmoment aufgebracht werden. Hierbei muss allerdings die Umrichterer-
satzzeitkonstante T’y ;7 des zweiten Umrichters berticksichtigt werden. Wahlt man
als Sollmoment die Ausgangsgrofle einer zeitlich verzégerten und von der Drehzahl
des Ein-Massen-Systems abhéangigen Nichtlinearitéit, so kann die Kombination aus
verzogerter Nichtlinearitéat und Umrichterersatzzeitkonstante als dynamische Nicht-
linearitat aufgefasst werden. Diese dynamische Nichtlinearitdt wird im Folgenden
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mit Hilfe eines rekurrenten Netzes identifiziert. Zusétzlich werden die linearen Pa-
rameter Jy.s und die Umrichterersatzzeitkonstante T’y ; des ersten Umrichters iden-
tifiziert?.

Der Signalflussplan des zu identifizierenden Systems ist in Abbildung 6.6 dargestellt.

1 1
1+STA I Jges
* )
My My 0
N S 1
MII 1+8TA 11 M* 1+sT
II

A

[ s T s BT

dynamische Nichtlinearitét

Abb. 6.6: Signalfiussplan des Ein-Massen-Systems

Die kontinuierliche Zustandsbeschreibung des Systems wird hieraus abgeleitet. Dazu
werden die Groflen

k< =
Il
2
=

und

1 1
N gy (2) = o7 T3 T “NL(x3) = F(s) - NL(5)

festgelegt, womit die Zustandsgleichungen

_% 0 1
T = [ 2 0 T+ T‘a’[ ] U — [ 1 - NL gy (2) (6.11)
JQES Jges
und die Ausgangsgleichung
y=1[01]-z (6.12)

angegeben werden konnen.

4Als Umrichtermodell wird an dieser Stelle der Einfachheit halber ein PT;-Glied gewiihlt.
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6.3.2 Identifikation mit Hammerstein- Ansatz

In diesem Abschnitt wird das oben eingefiihrte Beispiel in einer Simulationsumge-
bung mit Hilfe eines strukturierten rekurrenten Netzes identifiziert. Die dynamische
Nichtlinearitat wird hierbei durch einen Hammerstein-Identifikator approximiert.

Der Parametervektor fiir das rekurrente Netz ergibt sich zu

A A

@: [ \Ijl \112 @dyn}

mit den linearen Parametern ¥; = =1— | ¥, = -1~ sowie dem Stiitzwertevektor fiir

R TA,I Jges
die dynamische Nichtlinearitét ©,,,,.

Die zeitdiskrete Zustandsbeschreibung des rekurrenten Netzes, die Berechnung der
Gradienten und der Jacobi-Matrix sind in Anhang F.1 skizziert. Das Lerngesetz
ergibt sich wiederum aus Gleichung (3.3).

Alle fiir die Identifikation relevanten Parameter und Ergebnisse sind in Tabelle 6.1
zusammengefasst. In den Abbildungen 6.7 bis 6.9 sind die Zeitverldufe wéhrend der
Identifikation und die identifizierte statische Nichtlinearitdt dargestellt. In Abbil-
dung 6.10 ist ein Vergleich der identifizierten Impulsantwort und der vorgegebenen

Impulsantwort abgebildet. Abbildung 6.11 zeigt den Fehlerverlauf wahrend der Iden-
tifikation.

] Parameter H Strecke ‘ Startwert ’ Ergebnis H n ‘
Tar 31ms 3.75ms 3ms 3.7
Jges 0.498kgm? | 0.62kgm? | 0.498kgm? || 0.0016
NC Abb. 6.9 0 Abb. 6.9 0.16
F(s) Abb. 6.10 Abb. 6.10 '
Beobachter || I; =0 l, = —63

Tabelle 6.1: Parameter und FErgebnisse der simulativen Identifikation des FEin-
Massen-Systems mit dynamischer Nichtlinearitdt
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Abb. 6.11: Verlauf des Ausgangsfehlers e wdihrend der Identifikation

Wie Tabelle 6.1 und den Abbildungen 6.7 bis 6.9 zu entnehmen ist, werden die
beiden linearen Parameter und die statische Nichtlinearitéit exakt identifiziert. Le-
diglich bei dem Vergleich zwischen vorgegebener und identifizierter Gewichtsfolge
der Faltungssumme zur Beschreibung von ALy, kommt es zu Abweichungen. Diese
Abweichungen sind in der geringen Anzahl an Basisfunktionen, sowie in der Grofie
der Abtastzeit begriindet. Auflerdem werden mit Hilfe der Impulsantwort leichte
Schwingungen der identifizierten statischen Nichtlinearitét, die ihre Ursache in der
geringen Stiitzwertezahl des GRNN haben, ausgeglichen. Wenn die Abtastzeit ver-
kleinert und die Anzahl der Basisfunktionen und Stiitzwerte erhoht werden, konnen
die Abweichungen in Abbildung 6.10 verringert werden. Allerdings steigt dann die
Rechenzeit deutlich an, und eine Echtzeit-Anwendung ist nicht mehr durchfithrbar.
Das Identifikationsergebnis ist allerdings als sehr gut zu bezeichnen. Zum einen wer-
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den die linearen Parameter und die statische Nichtlinearitat korrekt identifiziert und
zum anderen verringert sich der Ausgangsfehler auf unter 1% des Ausgangssignales.

6.3.3 Identifikation der dynamischen Nichtlinearitét als statische Nicht-
linearitat

An dieser Stelle wird zu Vergleichszwecken in einer weiteren Simulation versucht,
die Strecke mit Hilfe eines strukturierten rekurrenten Netzes zu identifizieren. Hier-
bei wird jedoch die dynamische Nichtlinearitét (MLlgy,(z2) = F(s) - MC(x2)) statt
mit einem Hammerstein-Identifikator mit Hilfe eines statischen Neuronalen Netzes
identifiziert. Anschaulich bedeutet dieses Vorgehen, dass man die dynamische Ver-
zogerung der Nichtlinearitét bei dem Entwurf eines strukturierten rekurrenten Netzes
vernachléssigt.

In den Abbildung 6.12 bis 6.14 sind die Zeitverlaufe der linearen Parameter wihrend
der Identifikation und die identifizierte statische Nichtlinearitéit dargestellt.
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—
g
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Abb. 6.12: Ildentifikationsverlauf der Umrichterzeitkonstante T,

Abbildung 6.12 ist zu entnehmen, dass die identifizierte Umrichterzeitkonstante kon-
vergiert, aber der vorgegeben Wert der Strecke T, = 3 ms nicht erreicht wird. Das
geschétzte Tragheitsmoment jges konvergiert ebenfalls nicht gegen den vorgegebenen
Wert Jy.s = 0.498kgm?. Ebenso zeigt das Identifikationsergebnis der statischen
Nichtlinearitét, dass die vorgegebene Nichtlinearitat nicht korrekt identifiziert wird.

Zur Ergénzung ist der Ausgangsfehlerverlauf wihrend der Identifikation in Abbil-
dung 6.15 dargestellt. Der sich stationér einstellende Fehler ist, wie bereits die Lern-
ergebnisse der Parameter und der Nichtlinearitdt vermuten lassen, um ein vielfaches
grofler als bei der Simulation mit korrekter Berticksichtigung der dynamischen Nicht-
linearitét in Abschnitt 6.3.2.
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6.3.4 Identifikation der dynamischen Nichtlinearitit mit rekurrentem
Netz

Die in Abbildung 6.6 dargestellte Strecke kann auch nur mit Hilfe eines struktu-
rierten rekurrenten Netzes identifiziert werden. Hierbei wird die lineare Ubertra-
gungsfunktion a (s) in der Systemmatrix Arec des strukturierten rekurrenten Net-
zes beriicksichtigt. Dies bedeutet, dass die lineare Ubertragungsfunktion der dyna-
mischen Nichtlinearitéit dem linearen Systemanteil der Strecke zugeordnet wird. Die-
ses Vorgehen setzt voraus, dass die Struktur der linearen Ubertragungsfunktion be-
kannt ist.

Im Folgenden werden zwei Félle betrachtet. In einer ersten Simulation wird davon
ausgegangen, dass die Struktur der linearen Ubertragungsfunktion bekannt ist, und
somit Streckenstruktur und die Struktur des rekurrenten Netzes iibereinstimmen.
In einer zweiten Simulation wird der Fall untersucht, wie sich das rekurrente Netz
verhélt, wenn die Struktur der linearen Ubertragungsfunktion nicht genau bekannt
ist. Die Streckenstruktur und die Struktur des rekurrenten Netzes stimmen in diesem
Fall nicht genau iiberein.

Identifikation mit genauer Strukturkenntnis

Entsprechend der Zuordnung von F(s) zu A,.. ergeben sich gegeniiber dem in
Abschnitt 6.3.2 beschriebenen rekurrenten Netz zusétzliche Systemzustédnde. So-
mit miissen die restlichen Matrizen und Vektoren des rekurrenten Netzes ebenfalls
angepasst werden. Geméf dieser Betrachtung ergeben sich mit den folgenden Fest-
legungen

= M;

= 0

= |21 29 x3 x4]T = [M; Q M;, My

8 < <

die Zustandsgleichungen

]
‘H

g 00 v 0
PR I o P I I L VP R T
= 0 0 —& 0 = 0 1 ? '
1 1
0 0 Tarr  Tarr 0 0
sowie die Ausgangsgleichung
y=[010 0]z (6.14)

Der Parametervektor fiir das rekurrente Netz ergibt sich zu

@Z[‘ih ‘112 ‘i’g ‘@4 @M]T
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mit den linearen Parametern ¥, = =1— W, = -1~ Wy = 1 ynd U, = -1 sowie
TA,I Jges T TA,II

dem Stiitzwertevektor fiir die statische Nichtlinearitit © A

Die zeitdiskrete Zustandsbeschreibung des rekurrenten Netzes und die Berechnung
der Gradienten und der Jacobi-Matrix sind in Anhang F.2 skizziert. Um die Identifi-
kationsergebnisse miteinander vergleichen zu kénnen, werden wie in Abschnitt 6.3.2
nur die ersten beiden Zustédnde zuriickgefithrt. Das Lerngesetz ergibt sich wiederum
aus Gleichung (3.3).

Die folgende Identifikation erfolgte im Zeitbereich 0 bis 1100 Sekunden. Anschlieend
wurden sowohl die Lernschrittweiten als auch die Beobachterriickfithrungen zu Null
gesetzt, um das rekurrente Netz fiir die Validierung des Identifikationsergebnisses
als Parallelmodell zur vorgegebenen Strecke zu verwenden.

Alle fiir die Identifikation relevanten Parameter und Ergebnisse sind in Tabelle 6.2
zusammengefasst. In den Abbildungen 6.16 bis 6.20 sind die Zeitverlaufe wahrend
der Identifikation und die identifizierte statische Nichtlinearitdat dargestellt. Abbil-
dung 6.21 zeigt schlieBlich den Fehlerverlauf wéihrend der Identifikation.

‘ Parameter H Strecke ‘ Startwert ‘ Ergebnis H n ‘
Tar 3ms 3.75ms 3ms 10
Jges 0.498kgm? | 0.62kgm? | 0.498kgm? || 0.001
T 10ms 12.5ms 10 ms 50
Tarr 3ms 3.75ms 31ms 1700
NC Abb. 6.20 0 Abb. 6.20 10
Beobachter || [; =0 I, =—63 I3=0 I, =0

Tabelle 6.2: Parameter und FErgebnisse der simulativen Identifikation des Fin-
Massen-Systems mit einem rekurrentem Netz bei genauer Struktur-
kenntnis
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Abb. 6.21: Verlauf des Ausgangsfehlers e

Es werden sdmtliche linearen Parameter und die statische Nichtlinearitat exakt iden-
tifiziert. In Abbildung 6.21 ist zu erkennen, dass mit fortlaufender Identifikation der
Ausgangsfehler e gegen Null strebt. Auch in der Validierungsphase ergibt sich kein
Ausgangsfehler.

Identifikation ohne genaue Strukturkenntnis

Im vorherigen Abschnitt wurde vorausgesetzt, dass die Struktur der zusétzlichen
linearen Ubertragungsfunktion F(s) bekannt ist. Anhand des bereits dargestellten
Ein-Massen-Systems soll im Folgenden simulativ gezeigt werden, wie sich das struk-
turierte rekurrente Netz verhélt, wenn die Systemstruktur der zusétzlichen linearen
Ubertragungsfunktion nicht genau bekannt ist. Hierfiir wird im rekurrenten Netz
der Einfluss der zweiten Umrichterzeitkonstanten T’y ;; vernachléssigt.
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Somit ergibt sich fiir das rekurrente Netz der Parametervektor w zu

A A A

w=[¥0 ¥ ¥ 6]

Entsprechend vereinfacht sich das rekurrente Netz (Siche Anhang F.3).

Die fiir diese Identifikation relevanten Parameter und Ergebnisse sind in Tabelle 6.3
zusammengefasst. In den Abbildungen 6.22 bis 6.25 sind die Zeitverlaufe wihrend
der Identifikation und die identifizierte statische Nichtlinearitéit dargestellt. Abbil-
dung 6.26 zeigt schliellich den Fehlerverlauf wiahrend der Identifikation.

] Parameter H Strecke ‘ Startwert ‘ Ergebnis H n ‘
Ty g 3 ms 3.6 ms 3.0163 ms 10
Jges 0.496kgm? | 0.595kgm? | 0.494kgm? || 0.001
T 10ms 12.5ms 12.227 ms 50
NC Abb. 6.25 0 Abb. 6.25 10
Beobachter || [y =0 [y =—-63 I[3=0 [4=0

Tabelle 6.3: Parameter und FErgebnisse der simulativen Identifikation des Fin-
Massen-Systems mit einem rekurrentem Netz mit nicht genau bekann-
ter Struktur von F(s)
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Abb. 6.22: Identifikationsverlauf der Umrichterzeitkonstante TAJ

Wie Tabelle 6.3 und den Abbildungen 6.22 bis 6.24 zu entnehmen ist, wird keiner
der linearen Parameter korrekt identifziert. Lediglich das Identifikationsergebnis der
statischen Nichtlinearitat ist als gut zu bezeichnen. Dies und der deutlich grofiere
Fehler wihrend der Validierungsphase zeigen, dass das rekurrente Netz nicht in der
Lage ist, das System genau zu identifizieren, wenn die Struktur der zusétzlichen
Ubertragungsfunktion F(s) nicht genau bekannt ist.

Vergleicht man in Abbildung 6.27 die Sprungantworten der vorgegebenen linea-
ren Ubertragungsfunktion F(s) mit der geschitzten Ubertragungsfunktion, welche
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Abb. 6.26: Verlauf des Ausgangsfehlers e

durch die Zeitkonstante A— beschrieben wird, so ist festzustellen, dass das rekur-

rente Netz versucht, die Vorgegebene Dynamik nur mit Hilfe einer Zeitkonstante zu
approximieren.
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Abb. 6.27: Vergleich der Sprungantworten von vorgegebener und identifizierter
Ubertragungsfunktion

6.4 Identifikation an der Versuchsanlage

In den bisherigen Betrachtungen wurde die Reibung, die an der realen Anlage auf-
tritt, vernachléssigt. Um das vorgestellte Verfahren an der realen Versuchsanlage zu
validieren, wird das bisher verwendete Modell um die Reibung erweitert. Aulerdem
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wird die aus Kapitel 4 bekannte maschinenlageabhéingige Umrichternichtlinearitét
ebenfalls in das Modell miteinbezogen.

In Abbildung 6.28 ist das Ein-Massen-System mit den zusétzlich modellierten Nicht-
linearitaten dargestellt.
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Abb. 6.28: Strecke mit modellierter Reibung und maschinenlageabhdingiger Um-
richternichtlinearitdt

Sowohl die Reibung als auch die Umrichterschwingungen werden aus Rechenzeit-
griinden an dieser Stelle nicht identifiziert, sondern es werden bereits bekannte Iden-
tifikationsergebnisse zur Modellierung verwendet.

6.4.1 Online-Identifikation

Nach der Erweiterung um die zusétzlichen Nichtlinearitdten wird die Identifikation
mit dem Hammerstein-Ansatz online an der realen Anlage durchgefiihrt.

Als Anregung dient ein pseudobinéres Rauschsignal mit einer Haltezeit von 0.25 s.
Die Strecke wird in eine Drehzahlregelung mit einem P-Regler eingebunden, der am
Ausgang des rekurrenten Netzes eine Drehzahl im Bereich £+10rad/s gewihrleisten
soll.

Aufgrund des hohen Rechenaufwandes eines Identifikationsschrittes kann die Iden-
tifikation an der Anlage nicht mit der in der Simulation verwendeten Abtastzeit von
h =1 ms durchgefiihrt werden. Die Online-Identifikation wird daher mit einer Ab-
tastzeit von h = 2 ms durchgefiihrt. Zusétzlich werden die Anzahl der verwendeten
Basisfunktionen m, und die Anzahl der GRNN-Stiitzstellen so niedrig gewéhlt, dass
gerade noch eine aussagekriiftige Identifikation gewéhrleistet werden kann.

Zu identifizieren ist unter anderem die Zeitkonstante T, des Umrichters, die etwa
3ms betragt. Nach dem Shannonschen Abtasttheorem

T,>2-h (6.15)
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muss die zweifache Abtastzeit kleiner oder gleich der kleinsten Zeitkonstante sein.
Fiir gute Abtastergebnisse wird sogar eine Abtastzeit zehn mal kleiner als die kleinste
Zeitkonstante empfohlen. Da hier nicht einmal das Shannonsche Theorem eingehal-
ten werden kann, ist eine sehr ungenaue Identifikation der Zeitkonstante zu erwarten.

Alle fiir die Identifikation relevanten Parameter und Ergebnisse sind in Tabelle 6.4
zusammengefasst. In den Abbildungen 6.29 bis 6.32 sind die Zeitverlaufe wéahrend
der Identifikation und die identifizierte statische Nichtlinearitéit dargestellt. Abbil-
dung 6.32 zeigt schlieBllich den Fehlerverlauf wéhrend der Identifikation.

‘ Parameter H Erwartungswert‘ Startwert ’ Ergebnis ‘

Tar 3 ms 3.75ms 5.62 ms
Jges 0.498 kg m? 0.62kgm? | 0.496 kg m?
NC Abb. 6.31 0 Abb. 6.31

Beobachter L =0 I, = —63

Hammerstein | m =60 m,=6 r=22 =2 (=13

Tabelle 6.4: Parameter und Ergebnisse der Identifikation an der Versuchsanlage

An der realen Anlage sind alle gemessenen Signale mit Messrauschen iiberlagert.
Ebenfalls ist zu beachten, dass die Anfangszustdnde der Anlage und des rekur-
renten Netzes unterschiedlich sind, und deshalb ein Einschwingen des Beobachters
stattfindet. Im Zeitraum bis 1100 s findet das Lernen der Parameter statt. Um
das Identifikationsergebnis zu validieren, wird das Lernen ab 1100 s abgeschaltet
und die Beobachterriickfithrungen [ deaktiviert. Das rekurrente Netz lauft damit als
Parallelmodell zur Anlage.

5.8
5.6
5.4F
5.2F
5 L
4.8
461
4.41
4.2

Umrichterzeitkonstante T4 [ms]

0 200 400 600 800 1000 1200
Zeit [s]

Abb. 6.29: Identifikationsverlauf der Umrichterzeitkonstante TAJ

Abbildung 6.29 zeigt den Identifikationsverlauf der Umrichterzeitkonstante T a1. Wie
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erwartet, konvergiert T 4.1 bei einer Abtastzeit von h = 2 ms nicht gegen den erwar-
teten Wert von 3 ms.
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Abb. 6.30: Identifikationsverlauf des Trdgheitsmomentes jges

Das identifizierte Massentrigheitsmoment jges = 0.496 kg m? (Abbildung 6.30) stimmt
jedoch mit dem fiir die Anlage berechneten Wert Jy.s = 0.498 kg m? sehr gut iiberein.

@]
10 5 0 O o
/—e-—__-—
/O o
S o
El
Z
&
3
-5r ¢)
o © m— identifiziert
& @) O  Stiitzstellen
-10r o © ‘ vorgegeben
i (@) i I
-10 -5 0 5 10

Winkelgeschwindigkeit €2 [rad/s]

Abb. 6.31: Ildentifikationsergebnis der statischen Nichtlinearitdt N

Das Identifikationsergebnis der statischen Nichtlinearitidt in Abbildung 6.31 stimmt
unter Beriicksichtigung der geringen Stiitzwertezahl und der wenigen Basisfunktio-
nen sehr gut mit der vorgegebenen Nichtlinearitét iiberein.

Der Ausgangsfehlerverlauf in Abbildung 6.32 zeigt, dass der Ausgangsfehler wéhrend
der Identifikation bis auf das Messrauschen zuriickgeht und im Parallelbetrieb kon-
stant bleibt. Er ist zwar grofler als am Ende des Identifikationsphase jedoch kleiner
als zu Beginn des Identifikationsvorganges.
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Abb. 6.32: Ausgangsfehlerverlauf e wihrend der Identifikation

[¢)]
T

|
[6)]
T

Winkelgeschwindigkeit €2 [rad/s]
o

1139
Zeit [s]
Abb. 6.33: Vergleich der Winkelgeschwindigkeiten €2 und Q wihrend der Verifika-

tion

Der Vergleich von geschétzter und gemessener Winkelgeschwindigkeit in Abbildung
6.33 zeigt ebenfalls das gute Folgeverhalten nach Abschluss der Identifikation.

6.4.2 ,,Quasi“-online Identifikation

Um die Identifikation an der Anlage mit einer Abtastzeit von h = 1 ms durchfiihren
zu konnen, wird an der Anlage ein Datensatz aufgenommen. Mit Hilfe dieses Da-
tensatzes wird am Rechner die Identifikation ,,quasi“-online durchgefiihrt.

Da bei der ,,Quasi“-online Identifikation keine Echtzeitanforderungen auftreten, kann
hier die Zahl der verwendeten Basisfunktionen und die Anzahl der Stiitzstellen des
GRNN erhoht werden. Mit der Abtastzeit von h = 1 ms wird nun das Shannonsche
Abtasttheorem aus Gleichung (6.15) eingehalten.

Parameter und Ergebnisse der Identifikation sind in Tabelle 6.5 zusammengefasst.
In den Abbildungen 6.34 bis 6.36 sind die Zeitverldufe wahrend der Identifikation
und die identifizierte statische Nichtlinearitdt dargestellt. In Abbildung 6.37 ist ein
Vergleich der identifizierten und der vorgegebenen Impulsantwort abgebildet. Ab-
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bildung 6.38 zeigt schliefllich den Fehlerverlauf wéhrend der Identifikation.

‘ Parameter H Erwartungswert ‘ Startwert ‘ Ergebnis ‘
Ty r 3ms 3.75ms 3.68 ms
Jges 0.498 kg m? 0.62kgm? | 0.496 kg m?
ANC Abb. 6.36 0 Abb. 6.36

Beobachter L =0 ly = —63

Hammerstein | m =60 m, =10 r=52 =2 (=13

Tabelle 6.5: Parameter und Ergebnisse der ,,Quasi“-online Identifikation
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Abb. 6.34: Identifikationsverlauf der Umrichterzeitkonstante TAJ

o

Abbildung 6.34 zeigt den Identifikationsverlauf der Umrichterzeitkonstante TA, 7. Der

identifizierte Wert von TAA, ; = 3.68ms stimmt sehr gut mit den Erfahrungswerten
iiberein.
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Abb. 6.35: Identifikationsverlauf des Tragheitsmomentes jges

Das Massentragheitsmoment wird wiederum sehr gut identifiziert (jges = 0.496 kg m?).
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yaz [N'm]
o

= jdentifiziert
: ) O Stiitzstellen
) PO a =~ vorgegeben

-10, ‘ ‘ w
-10 -5 0 5 10

Winkelgeschwindigkeit €2 [rad/s]

Abb. 6.36: Identifikationsergebnis der statischen Nichtlinearitdit N

Das Identifikationsergebnis der statischen Nichtlinearitét in Abbildung 6.36 stimmt
nun aufgrund der grofleren Stiitzwertezahl und der erhéhten Anzahl an Basisfunk-

tionen deutlich besser mit der vorgegebenen Nichtlinearitét iiberein als dies in Ab-
schnitt 6.4.1 der Fall war.

60

— hli]

hli]

a
o
T
1

N
o
T
E—— ]
1

Gewichtsfolge hli]
3 3

_
o
I

0 10 20 30 40 50 60
1

Abb. 6.37: Identifikationsergebnis der Gewichtsfolge von ./\//Zdyn
Bei dem Vergleich von identifzierter und vorgegebener Gewichtsfolge von /\//Zdyn sind

die bereits aus Abschnitt 6.3.2 bekannten Abweichungen aufgrund der zu groflen
Abtastzeit und der nach wie vor zu geringen Anzahl an Basisfunktionen zu erkennen.
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Abb. 6.38: Ausgangsfehlerverlauf e wihrend der Identifikation

Der Ausgangsfehlerverlauf in Abbildung 6.38 zeigt, dass der Ausgangsfehler wihrend
der Identifikation bis auf das Messrauschen zuriickgeht. Ebenfalls zu sehen ist, dass
der Ausgangsfehler im Parallelbetrieb konstant bleibt, er zwar grofler ist als am Ende
des Identifikationsphase, jedoch deutlich kleiner ist als zu Beginn des Identifika-
tionsvorganges und kleiner als in Abbildung 6.32.
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Abb. 6.39: Vergleich der Winkelgeschwindigkeiten €2 und Q wihrend der Verifika-
tion

Der in Abbildung 6.39 dargestellte Vergleich von geschétzter und gemessener Win-
kelgeschwindigkeit wéhrend der Validierungsphase zeigt wiederum eine sehr gute
Ubereinstimmung.
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6.5 Kurzzusammenfassung

In diesem Kapitel wurde zunéchst gezeigt, wie ein GRNN vorteilhaft zur Identi-
fikation dynamischer Nichtlinearititen eingesetzt werden kann. Hierfiir wurde der
Polynom-Ansatz des Hammerstein-Modells durch ein GRNN ersetzt. Da sich das
Ausgangssignal dieses Ansatzes aus der Multiplikation eines Stiitzwertevektors mit
einem Aktivierungsvektor zusammensetzt, kann dieses Verfahren analog zur Iden-
tifikation statischer Nichtlinearitdten in einem rekurrenten Netz eingesetzt werden.
Somit ist es nun moglich, neben den linearen Parametern und statischen Nichtlinea-
ritdten auch unbekannte bzw. nichtmodellierte lineare Dynamiken, welche zusam-
men mit den statischen Nichtlinearititen als dynamische Nichtlinearitéit aufgefasst
werden, mit einem strukturierten rekurrenten Netz zu identifizieren.

Simulationsbeispiele zeigen das Potential dieser Erweiterung. Auflerdem wird das
Verfahren an der Versuchsanlage getestet. Hierbei zeigte sich ein Nachteil: Die Er-
weiterung macht das Verfahren sehr rechenzeitintensiv. Allerdings wurde gezeigt,
dass auch mit einer geringen Anzahl an Parametern und einer relativ grofien Ab-
tastzeit gute Identifikationsergebnisse erzielt werden koénnen. So kénnen insbeson-
dere das Trigheitsmoment und die statische Nichtlinearitéit sehr genau identifiziert
werden, da ihre Adaption den Ausgangsfehler wesentlich beeinflusst. Umgeht man
die Rechenzeitproblematik, indem ein hoher abgetasteter Datensatz aufgenommen
wird, so erhélt man in einer ,,Quasi“-online Identifikation noch bessere Ergebnis-
se. Dies bedeutet, dass das vorgestellte Verfahren bei ausreichender Rechenleistung
echtzeitfiahig ist.
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7 Zusammenfassung und Awusblick

Als Abschluss der vorliegenden Arbeit sollen die wichtigsten Ergebnisse nochmals
zusammengefasst und ein Ausblick auf weiterfithrende Arbeiten gegeben werden.

Ausgehend von bekannten neuronalen Ansétzen zur Identifikation statischer Nichtli-
nearitdten und nichtlinearer dynamischer Prozesse wurde in dieser Arbeit ein struk-
turiertes rekurrentes Netz entwickelt. Im Gegensatz zu den bisher bekannten Me-
thoden eignet sich dieses Verfahren zur gleichzeitigen Identifikation von linearen
Parametern und nichtlinearen Charakteristiken.

Hierfiir wurde in dieser Arbeit eine geschlossene mathematische Darstellung des
Identifikationsverfahrens vorgestellt. Diese Darstellung beruht auf der Zustandsbe-
schreibung des zu identifizierenden Systems. Als Lerngesetz wurde in dieser Arbeit
das Gradientenabstiegsverfahren eingesetzt. Die fiir dieses Verfahren erforderliche
Berechnung der partiellen Ableitungen des Systemausgangs nach den Gewichten
des rekurrenten Netzes ist in der Darstellung des Identifikationsverfahrens enthalten
und entspricht in ihrer wesentlichen Struktur der diskreten Zustandsbeschreibung
des rekurrenten Netzes.

Durch die Implementierung des Netzes in einer Beobachterstruktur entféllt das Pro-
blem einer Anfangswertbestimmung. Zudem kann durch eine geeignete Wahl der
Riickfiihrkoeffizienten auf eine Filterung der Messsignale verzichtet werden. Das be-
kannte Problem von divergierenden Zustédnden im rekurrenten Netz wurde bisher
mit aufwendigen iterativen Methoden geltst. In dem vorgestellten Ansatz wurde
dieses Problem durch die einfach zu implementierende negative Riickkopplung des
Ausgangsfehlers gelost. Hierdurch wurde die Echtzeitfihigkeit von strukturierten
rekurrenten Netzen erstmals ermdglicht.

Ein weiterer Vorteil dieses Verfahrens ist neben der physikalischen Interpretierbar-
keit der Identifikationsergebnisse die Moglichkeit, einen beliebig genauen Integra-
tionsalgorithmus zu verwenden.

Um die Identifikation grundsétzlich durchfithren zu kénnen, miissen die Ein- und
Ausgangsgrofien des Systems bekannt sein. Im Fall des in dieser Arbeit untersuch-
ten Zwei-Massen-Systems war das Luftspaltdrehmoment der Antriebsmaschine die
Eingangsgrofle, wihrend die Drehzahl der Antriebsmaschine die Ausgangsgrofie dar-
stellte. In der zur Validierung eingesetzten Versuchsanlage konnte die Drehzahl der
Antriebsmaschine gemessen werden, aber das Luftspaltdrehmoment nicht. Um letz-
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teres zu berechnen, wurde zunéchst ein Modell des Umrichters entwickelt und identi-
fiziert. Anschliefend wurde mit dem vorgestellten Ansatz ein nichtlineares aber lose-
freies Zwei-Massen-System identifiziert. Die Validierung des losefreien Zwei-Massen-
Systems an der Versuchsanlage zeigte, dass die linearen Parameter und die Nichtli-
nearitédten sehr genau identifiziert wurden. Die Identifikationsergebnisse entsprachen
den messtechnisch bzw. rechnerisch bestimmten Anlagedaten.

Nach der erfolgreichen Validierung des Verfahrens an der losefreien Versuchsanlage
wurde der Ansatz dahingehend erweitert, dass auch ein losebehaftetes Zwei-Massen-
System identifiziert werden konnte. Zur Durchfithrung der Identifikation eines lose-
behafteten Zwei-Massen-Systems, wurde die Lose als Totzone mit einem Parame-
ter der Loseweite dargestellt. Um die Dampfung der Welle beschreiben zu kénnen,
war eine numerische Differentiation erforderlich. Aufgrund dieser Differentiation und
dem strukturumschaltenden Effekt der Lose war diese Systemkonfiguration nume-
risch sehr empfindlich und erforderte kleine Abtastzeiten. Das numerische Verhalten
des Systems konnte durch eine exaktere Integrationsmethode als die hier einge-
setzte Euler-Vorwérts-Approximation verbessert werden. Mit der in dieser Arbeit
vorgestellten Darstellung der Identifikation wird die Verwendung einer beliebigen
numerischen Integrationsmethode grundsétzlich ermdoglicht. An der Versuchsanla-
ge zeigte sich aber, dass genauere Integrationsmethoden aufgrund der wesentlich
hoheren Rechenzeitanforderung derzeit nicht echtzeitfihig sind, ohne dass die Ab-
tastfrequenz verringert wird. Letzteres wiirde allerdings die Verbesserung durch die
Integrationsmethode wieder kompensieren.

Unter den idealisierten Bedingungen einer Simulationsumgebung wurden samtli-
che linearen Parameter und nichtlineare Charakteristiken des losebehafteten Zwei-
Massen-Systems richtig identifiziert. Fiir die realen Bedingungen an der Versuchsan-
lage ist diese Modellierung nicht ausreichend. Aus diesem Grund wurde die Beschrei-
bung der Lose um einen idealisierten Stoivorgang erweitert. Mit dieser Modellierung
ergaben sich bei der Validierung an der Versuchsanlage leicht von den gemessenen
bzw. berechneten Anlagedaten abweichende Identifikationsergebnisse (5% Abwei-
chung), wéhrend die Identifikation in der Simulationsumgebung (kein Messrauschen,
Struktur von rekurrentem Netz und Strecke sind identisch) exakt durchgefiihrt wer-
den konnte. Die Ursache fiir die leichten Abweichungen der Identifikationsergebnisse
lag in der Idealisierung des Stoivorgangs beim Eingreifen der Lose. Durch diese Ver-
einfachung entsprach die Struktur des rekurrenten Netzes nicht exakt der Strecke.
An der Versuchsanlage zeigte sich aber, dass dieses Modell bereits so genau war, dass
das rekurrente Netz, nach Abklingen der durch das Eingreifen der Lose verursach-
ten Schwingungen, als Parallelmodell zur realen Strecke arbeitete, ohne dass die vom
rekurrenten Netz geschétzte Drehzahl und die an der Anlage gemessene Drehzahl
auseinanderdrifteten. Die durch das Eingreifen der Lose verursachten Schwingungen
konnten berticksichtigt werden, indem die Loseapproximation durch Einfithrung wei-
terer Dynamiken verbessert werden wiirde. Bedenkt man allerdings, dass der Paral-
lellauf von gelerntem rekurrentem Netz und realer Anlage ein Extremfall ist und nur
zur Veranschaulichung der Identifikationsergebnisse dient, ist dieser Mehraufwand
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nur in den seltensten Féllen notwendig. Im Allgemeinen wird die Beobachterstruktur
beibehalten und somit der Ausgangsfehler weiterhin vergleichsweise gering sein.

Nach dem Test an einer Laboranlage wurde ein strukturiertes rekurrentes Netz zur
Bestimmung der physikalisch relevanten Parameter einer kommerziellen Drosselklap-
pe verwendet. Aufbauend auf diesen Ergebnissen wurde die Regelung dieser Dros-
selklappe entscheidend verbessert, indem ein PI-Zustandsregler mit nichtlinearem
Beobachter entworfen wurde. Dieser Regler ist den héufig eingesetzten PID-Reglern
beziiglich Regeldynamik und Regelgenauigkeit deutlich iiberlegen.

Im letzten Abschnitt dieser Arbeit wurde die Theorie zur Identifikation nichtlinearer
blockorientierter Systeme mit Hilfe der Volterra-Reihe in das vorgestellte Verfahren
integriert. Es ist nun moglich, die Parameter und nichtlinearen Charakteristiken
sowohl der genau als auch der ungenau modellierten Teilsysteme gleichzeitig zu
identifizieren.

Durch die Identifikation der physikalisch relevanten linearen Parameter und nichtli-
nearen Charakteristiken (statisch bzw. dynamisch) kénnen die Zustdnde wesentlich
genauer geschitzt werden, wodurch eine Zustandsregelung grundsétzlich verbessert
werden kann. Damit kann in einer weiterfithrenden Arbeit mit dem vorgestellten
Ansatz eine nichtlineare adaptive Zustandsregelung entwickelt werden. Es ist je-
doch hierbei Voraussetzung, das Identifikationsverfahren so zu erweitern, dass es
unterscheiden kann, ob eine Anderung des Systemausgangs auf Grund einer Para-
meterdnderung oder durch eine Stérung hervorgerufen wird.

Mit dem Trend zu immer komplexer werdenden mechatronischen Systemen erhchen
sich stetig die Anforderungen an die Regelungstechnik. Um dem damit verbundenen
erhohten Identifikationsaufwand gerecht zu werden, ist die Entwicklung und Verfei-
nerung intelligenter und effizienter Lernverfahren fiir die vorgestellten rekurrenten
Netze Aufgabe zukiinftiger Forschungsarbeiten.
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A Formelzeichen

> >

S,

Q

Nabla-Operator

Maschinenlage (real/kont. geschétzt/dis. geschétzt)
Momentumterm

Differenzwinkel der Maschinenlage Aa = ay — ayy
Ausgang des Loseapproximators

StoSkoeffizient
Grad der Verzerrung von Basisfunktionen
Lernschrittweiten

Eigenwert des kontinuierlichen Systems (linearer Anteil)
Eigenwert des kontinuierlichen Beobachters (linearer Anteil)
Riickkopplungen der Kontextzellen bei Jordan- und Elman-Netzen

Glattungsfaktor in statischen Neuronalen Netzen mit
Basisfunktionen

zu identifizierender Parameter des linearen Systemanteils

Sollwert der Winkelgeschwindigkeit

Regeldifferenz eines Drehzahlregelkreises
Winkelgeschwindigkeit (real/kont. geschéitzt/dis. geschétzt)
Winkelgeschwindigkeitsabweichung €2 — O

Gewichte eines statischen Neuronalen Netzes

Vektor mit den Gewichten eines statischen Neuronalen Netzes und
Vektor mit den zu trainierenden Gewichten des Volterra- Ansatzes
halbe Loseweite

Stoflparameter des Loseapproximators

Parametervektor des Loseapproximators

Parametervektor zur Approximation der Reibung
Parametervektor zur Approximation der maschinenlage-
abhéngigen Nichtlinearitat
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d Parameterfehlervektor der statischen Nichtlinearitiat & = Q -0

& Stiitzstellen eines statischen Neuronalen Netzes mit Basisfunktionen

bk Sollwinkel der Drosselklappe

ODK Winkel (Lage) der Drosselklappe

ODK Winkelgeschwindigkeit der Drosselklappe

Om Winkel (Lage) der GNM

OM Winkelgeschwindigkeit der GNM

Aj  Anz,j Aktivierungen (Basisfunktionen) eines statischen Neuronalen Netzes
mit Basisfunktionen

Ay lF] dynamische Aktivierung der Volterra-Reihe

A/ A /A Systemmatrix (real/kont. geschitzt/dis. geschétzt)

Apeo Systemmatrix des kontinuierlichen Luenberger-Beobachters

ALk Systemmatrix des zum Luenberger-Beobachter erweiterten
rekurrentenNetzes

a Loseweite

ag . .. aq Koeffizienten eines Polynoms g-ter Ordnung

b/b/b Einkopplungsvektor (real/kont. geschétzt/dis. geschitzt)

C Matrix der Cholesky-Zerlegung der Rekonstruktionsmatrix

c/c/c Auskopplungsvektor (real/kont. geschétzt/dis. geschitzt)

c Federsteifigkeit der elastischen Welle und

Steigung einer Transferfunktion fiir MLP-Netze

Déampfungsmafl der elastischen Welle und
Durchgriff des Systems

Ausgangs- bzw. Beobachterfehler (e =y — ¢)
Erweiterter Fehler

Einkopplungsvektor der Nichtlinearitét
Quadratischer Fehler

Allgemeine Ubertragungsfunktion (im Laplace-Bereich)

eines LTI-Systems

Ubertragungsfunktion der Mechanik einer elektrischen Maschine
(im Laplace-Bereich)

Ubertragungsfunktion eines Reglers (im Laplace-Bereich)
Streckeniibertragungsfunktion (im Laplace-Bereich)
Ubertragungsfunktion des Drehmomentenregelkreises im Umrichter
(im Laplace—Bereich)
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Einkopplung bei der Berechnung der partiellen Ableitungen
Spalten der Matrix F
Zeilen der Matrix F

Allgemeine nichtlineare dynamische Funktion

Beharrungswert der Volterra-Reihe

Elemente des Volterra-Kerns g-ten Grades fiir die allgemeine
Volterra-Reihe

Elemente des Volterra-Kerns ¢-ten Grades fiir die vereinfachte
Volterra-Reihe

Vektor mit den Elementen der Volterra-Kerne

Abtastzeit
Elemente der Gewichtsfolge zur Beschreibung einer Impulsantwort
Fehleriibertragungsfunktion (im Laplace-Bereich)

Einheitsmatrix
Ankerstrom der GNM
Laufindex iiber die einzelnen Elemente eines Vektors

Jacobi-Matrix der geschéitzten Zustdnde zum Abtastschritt k
Massentragheitsmoment

Laufindex tiber die Neuronen eines statischen Neuronalen Netzes
mit Basisfunktionen

Aktueller Abtastschritt

Kopplungsmatrix der Nichtlinearitéten (real/kont. geschétzt/dis.
geschétzt)

D-Verstiarkung des PID-Reglers

[-Verstarkung des PID-Reglers und

Zeitkonstante des PI-Zustandsreglers

P-Verstarkung des PID-Reglers und des PI-Zustandsreglers

Nichtlineare Losecharakteristik

Laufindex tiber die einzelnen Elemente eines Vektors und
Iterationsindex eines Offline-Lernverfahrens
Beobachterkoeffizienten (kont. Beobachter/rek.Netz)

Antwortlédnge der Impulsantwort

Anzahl der Basisfunktionen

Luftmassenstrom des Verbrennungsmotors

(Motor-) Drehmoment (real/kont. geschétzt /dis. geschétzt)
(Motor-) Drehmomentsollwert
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Me Federmoment der linearen Torsionsfeder
Mp Dampfungsmoment der linearen Torsionsfeder
Mp Federmoment der nichtlinearen Riickstellfeder
Mp Reibungsdrehmoment
My, Wellenmoment
N Eingangsdimension einer statischen Nichtlinearitét
NC statische Nichtlinearitit
ML 4y, dynamische Nichtlinearitit
ML / AL / AL Nichtlinearitétenvektor (real/kont. geschiitzt /dis. geschiitzt)
NC nichtlineare Federcharakteristik
NC R nichtlineare Reibcharakteristik
n Anzahl der kontinuierlichen Systemzustinde
Ng Anzahl der Verzogerungsneuronen im rekurrenten Netz
P Periodendauer einer periodischen Funktion
P Parametervektor zur Identifikation der Drosselklappe
P Anzahl aller zu identifizierenden Gewichte
q Anzahl der statischen Nichtlinearitaten und
Grad eines Polynoms
R Nichtlineare Reibcharakteristik
R/R Rekonstruktionsmatrix der Basisfunktionen (normal/orthonormiert)
r Anzahl der Stiitzstellen eines statischen Funktionsapproximators
S Laplace-Operator
T2 Periodendauer der Maschinenspannung U,
T Verzogerung des Stromaufbaus (Umrichterparameter)
Tus + 2%—Ausregelzeit eines Regelkreises
T st Zeitkonstante der Umrichteriibertragungsfunktion (PT;-Glied)
T, Nachstellzeit eines PI-Reglers
T Transferfunktion eines MLP-Netzes
U, Maschinenlageabhéingige Nichtlinearitdt des Umrichters

Systemeingang (real/kont. geschitzt/dis. geschitzt)
Minimaler/Maximaler Wert der Eingangsgrofie

Gewichteter und aufsummierter Eingang der Transferfunktion
eines Perzeptrons

Untere/Obere Begrenzung der verallgemeinerten Logistikfunktion

P-Anteil eines Reglers
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w; Parametervektor; fasst alle zu identifizierenden Gewichte zusammen
Aw Gewichtsénderung
z/z/z Zustandsvektor (real/kont. geschitzt/dis. geschétzt)
Tar Zustandsvektor, von dem die statische Nichtlinearitat abhéngt
(Zaz € 2)
v/u/9y Systemausgang (real/kont. geschétzt/dis. geschétzt)
Yy Partielle Ableitungen des geschétzten Systemausgangs nach den zu

identifizierenden Gewichten

z Operator der z-Transformation

Zy Polpaarzahl einer elektrischen Maschine
Index

1 Maschine I

11 Maschine 11

dyn Dynamisch

NC Statisch

retb, [ Reibung Maschine I
reib, [  Reibung Maschine II
DK Drosselklappe

M GNM der Drosselklappe
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B Beispiel Anwendung

Zur Verdeutlichung des vorgestellten Identifikationsansatzes wird in diesem Ab-
schnitt anhand eines Integrators mit einer Zeitkonstante 7' die Ergebnisse aus Ka-
pitel 3 anschaulich dargestellt.

Transformation:

In einem ersten Schritt muf fiir die Strecke zunéchst ein entsprechendes Parallel-
modell des rekurrenten Netzes entworfen werden. Hierfiir werden die Transformatio-
nen aus Abbildung 3.1 verwendet. Dies ist in Abbildung B.1 noch einmal dargestellt.

T A

- ey u[k]wQ[k]

Abb. B.1: Transformation der Strecke in das Parallelmodell des rekurrenten Netzes

Berechnung der Partiellen Ableitungen (1. Version):

Um das Lerngesetz (3.2) bzw. (3.3) nach dem Gradientenabstiegsverfahren anwenden

zu kénnen, miissen die partiellen Ableitungen Vy berechnet werden. Wendet man

die Gleichungen (3.6) und (3.7) auf die in Abbildung B.1 verwendete Beispielstrecke

an, so erhilt man die in Abbil%l}[%g B.2 abgebildetet Struktur fiir die Berechnung
9

der partiellen Ableitung Vy = DA

" " @ Vijlk]

Abb. B.2: Berechnung der Partiellen Ableitungen Vy|k]

Zu beachten ist, dass die Auskopplung der partiellen Ableitung innerhalb der Inte-
gratorstruktur, also direkt vor dem zweiten Verzogerungsneuron, erfolgt. Dies macht
eine Approximation des kontinuierlichen Integrators nach Euler-Vorwiéirts zwingend
erforderlich.
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Lerngesetz

Die Struktur des Lerngesetz in Gleichung (3.3) ist in Abbildung B.3 abgebildet,
wobei zur iibersichtlichen Darstellung der Parameter a = 0 gesetzt wird, und somit
der Einfluss von Aw[k — 1] vernachlissigt werden kann.

elk] —»— .
it | X Aﬁ@»w}

Abb. B.3: Lerngesetz nach dem Gradientenabstiegsverfahren

Simulationsbeispiel

Nun sind alle fiir das Lernen des Parameters T' benotigeten Komponenten des rekur-
renten Netzes (Parallelmodell, Berechnung der partiellen Ableitungen und Lernge-
setz vorhanden). In einer ersten Simulation wird nun versucht, ausgehend von dem
Anfangswert W[0] = 7[0] = 0.1 den vorgebenen Wert von 7' = 1 zu identifizieren.
Als Eingangssignal u wird ein rechteckférmiger Signalverlauf mit einer Frequenz von
1 Hz und einer Amplitude von 1 verwendet!. Die Lernschrittweite n wird auf 0.01 ge-
setzt. Parameterverlauf sowie der dazugehorige Fehlerverlauf sind in Abbildung B.4
und B.5 dargestellt. Es ist zu erkennen, dass der Parameter ¥ nicht konvergiert. Dies
liegt an dem divergierenden Verhalten des Zustandes des Parallelmodells, welches in
dieser ersten Anwendung nicht verhindert wurde.

1

0.8

i i i 1 1 1 I | | _ | i i | | | . . .
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Zeit [s] Zeit [s]

Abb. B.4: Parameterverlauf Abb. B.5: Ausgangsfehlerverlauf

Vermeidung divergierdender Zustinde (1. Moglichkeit)

Um divergierende Zusténde des rekurrenten Netzes zu verhindern werden mit Hil-

- N n—1
fe der Beobachtbarkeitsmatrix Q = {QT, AT <AT> QT} die Zustdnde des

L Auf die Verwendung von Einheiten wurde hier bewusst verzichtet.
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Parallelmodelles des rekurrenten Netzes so berechnet, dass sich mit den Parametern
i[k} ein Ausgangsfehler von Null ergibt. Diese Berechnung erfolgt in regelméfigen
Intervallen. Auf das hier angefiihrte Beispiel angewendet bedeutet dies, dass der
Zustand des Parallelmodelles mit einer bestimmten Riicksetzfrequenz fr auf den
Wert ylk] der Strecke gesetzt wird. Der Zustand der partiellen Ableitung wird zum
gleichen Zeitpunkt auf Null gesetzt. Das Lernergebnis fiir fr = 4Hz ist in den
Abbildungen B.6 und B.7 abgebildet.

0.4

1 0.3H

0.2r

01H

o
2
y—1

e

-0.1

-0.2

-0.3

| | i i | | . i 0.4 | i i . . I | i
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Zeit [s] Zeit [s]

Abb. B.6: Parameterverlauf fir fr = Abb. B.7: Ausgangsfehlerverlauf fiir
4 [Hz| fr =4 [Hz]

Deutlich zu erkennen ist das gute Konvergenzverhalten von U bei ansonsten gleichen
Einstellungen wie zuvor.

Berechnung der Partiellen Ableitungen (2. Version):

Um die Verwendung beliebiger Integrationsverfahren zu ermoglichen, wird nun wie in
Kapitel 3.2.2 die Jacobi-Matrix J &[k+1) Zzum folgenden Abtastschritt aus der aktuellen
Jacobi-Matrix J #[k] berechnet, wobei fiir J (0] = 0 gilt. Graphisch anschaulich bedeu-
tet dies, dass die Verzogerung der Eingangssignales u[k] durch das erste Verzoge-
rungsneuron in Abbildung B.2 entfdllt. Um nun aber eine zeitliche Verschiebung
zwischen dem Fehlersignal und dem Signal der Partiellen Ableitung zu verhindern,
wird Vy am Ausgang des Integrators ausgekoppelt. Somit entfillt die Auskopplung
des Signals aus der Integratorstruktur heraus, und eine beliebige Approximation des
zeitkontinuierlichen Integrators kann verwendet werden. Abbildung B.8 verdeutlicht
dies noch einmal.

In Abbildung B.8 wurde die einfach darzustellende Euler-Vorwiértsregel iibernom-
men, jedoch kann der grau hinterlegte Integratorblock beliebig ausgetauscht werden.

Vermeidung divergierender Zustéinde (2. Moglichkeit)

Um die explizite Auswertung der Beobachtbarkeitsmatrix Q zu vermeiden, wird das
rekurrente Netz um eine Luenberger Struktur erweitert. Hierbei wird der Ausgangs-
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ulk] Vijlk]

Abb. B.8: Berechnung der Partiellen Ableitungen fiir beliebige Integrationsver-
fahren

fehler e in das Parallelmodell zuriickgekoppelt. Bei der Berechnung der partiellen
Ableitungen muss diese Riickkopplung ebenfalls beriicksichtigt werden. Diese Er-
weiterungen sind in Kapitel 3.2 beschrieben und in Abbildung B.9 veranschaulicht.
Abbildung B.9 zeigt sowohl die zu identifizierende Strecke sowie sdmtliche Kom-
ponenten eines strukturierten rekurrenten Netzes, die fiir ein erfolgreiches Lernen
benotigt werden?.

Abb. B.9: Ubersicht der gesamten Beispiel-Anwendung in Beobachterform

Die Lernergebnisse mit einem Riickfithrkoeffizienten [ = —1 sind in den Abbildun-
gen B.10 und B.11 abgebildet. Die erzielte Konvergenzzeit ist etwas langer als mit

2Auf die Darstellung der Abtastung der Messsignale wurde hier verzichtet.
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fr =4 [Hz]. Jedoch ist die Implementierung der Beobachterstruktur wesentlich ein-
facher als das Verfahren mit der Beobachtbarkeitsmatrix und zeigt auch deutliche
Vorteile bei vorhandenen Messrauschen aufgrund der Tiefpasscharakteristik.

0.8

0.4

0.2

1 i 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Zeit [s]

Abb. B.10: Parameterverlauf mit Be-
obachterstruktur

0.05

1 s NN
! |

| | | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Zeit [s]

Abb. B.11: Ausgangsfehlerverlauf mit
Beobachterstruktur
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C Daten des Priifstandes:
Zwei-Massen-System

C.1 Anlagedaten

Zur Verifikation der an dieser Anlage durchgefiihrten Identifikationen werden in die-
sem Abschnitt die relevanten Anlageparameter berechnet bzw. auf messtechnischem
Weg bestimmt.

C.2 Massentriagheitsmomente

Die Massentrigheitsmomente J; und J;; der beiden Maschinen setzen sich aus den
in Tabelle C.1 aufgelisteten, starr miteinander verbundenen Elementen zusammen
[STROBL, 1999]. Durch Summation dieser Elemente ergeben sich die Werte fiir die
Massentragheitsmomente zu

e J; =0.166 kg m?| und

o Ji; =0.336 [kgm?).

’ H Maschine I | Maschine II ’

Rotor 6.650-1073 6.650-1073
Flansch 3.626-1073 3.626-1073
Schwungscheibe (grof) || 2 -68.644-1072 | 4 - 68.664-1073
Schwungscheibe (klein) — 5-6.030-1073
Distanzscheibe 7-0.082-1073 —_—

Kupplungskonstruktion 17.800-1073 17.800-1073
Losekonstruktion — 2.947-1073
Gesamt 165.938-1073 335.829-1073

Tabelle C.1: Massentrdgheitsmoment von Maschine I bzw. I1
(alle Werte in kgm?)



202 C DATEN DES PRUFSTANDES: ZWEI-MASSEN-SYSTEM

C.3 Messtechnische Bestimmung der Reibungskennlinien
Die Mechanik einer leerlaufenden elektrischen Maschine (Drehmasse) ist durch die
Bewegungsdifferentialgleichung

Q= = (M — Mp()) (C.1)

<l

mit
e der Winkelgeschwindigkeit € in rad/s,
e dem Massentriigheitsmoment J in kg m?,

e dem Luftspaltdrehmoment (antreibendes Drehmoment) M in N m und

e dem Reibungsdrehmoment (Widerstandsdrehmoment) Mz(€2) in N m abhén-
gig von der Winkelgeschwindigkeit

beschrieben.
Im stationéren Betrieb gilt wegen (2 = const der Zusammenhang

Q== (M- M) =0

<l

Durch einfaches Umformen ergibt sich daraus fiir den stationdren Fall M = Mz(Q)

Um einen stationédren Betriebspunkt einzustellen, wird die Maschine in einen Dreh-
zahlregelkreis eingebunden. Dabei wird das Reibungsdrehmoment als Storgréfie be-
trachtet, die durch den Drehzahlregler stationér ausgeglichen wird. Daraus resultiert
die Anforderung, dass im stationéren Fall die Regeldifferenz zu Null werden muss.
In diesem Fall entspricht die Stellgrofie dem Reibungsdrehmoment fiir die stationére
Winkelgeschwindigkeit €.

Die Struktur des Drehzahlregelkreises ist in Abbildung C.1 dargestellt.

Qd M* M
Q*—»?—» FR > FU - FM e e)

Abb. C.1: Struktur des Drehzahlregelkreises zur Bestimmung des Reibungsdrehmo-
mentes

Zur Festlegung der Reglerstruktur und zur Dimensionierung des Drehzahlregelkrei-
ses wird Gleichung C.1 in den Laplace-Bereich tibertragen. Mit dem Eingang M
und dem Ausgang €2 ergibt sich die Ubertragungsfunktion Fj;(s) der Mechanik der

Maschine zu QO .
Pul) =57 =775
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Zur Speisung der Maschine dient ein Umrichter mit integrierter Drehmomentrege-
lung. Das Verhalten des Umrichters kann in erster Ndherung durch ein PT;-Glied
mit dem Solldrehmoment A* als Eingang und dem Luftspaltdrehmoment M als
Ausgang beschrieben werden. Die Ubertragungsfunktion des Umrichters ergibt sich

damit zu
M 1

M+ - 1+5'TersU

Fiir die Ubertragungsfunktion der Strecke ergibt sich durch Multiplikation der Uber-
tragungsfunktionen von Umrichter und Maschine

Q 1 1
M* U(S) M(S) 1+s- TersU J-s

FU<S> =

Fs(s) =

Die Dimensionierung des Reglers fiir diese Strecke erfolgt nach dem Symmetrischen
Optimum [SCHRODER, 1995]. Wegen der Streckenklasse (IT1) und der geforderten
stationdren Genauigkeit wird als Reglerstruktur ein PI-Regler mit der Ubertragungs-
funktion

eingesetzt.

Fiir die Dimensionierung des Reglers gilt

J
2- TersU

Tn =4. TeTsU und VR =
Bei dieser Reglerdimensionierung ergibt sich die Ausregelzeit nach [SCHRODER,
1995] zu Tous = 13.3 - Tepsrr-

Mit den Daten der Versuchsanlage aus Abschnitt C.1 bzw. [POMMER, 1998] ergeben
sich die Reglerparameter, wie in Tabelle C.2 zusammengefasst.

Parameter || 1., J T, Vg Trous
in s in kgm? in s in % in s
System I 5-107% | 0.166 20-107° 16.6 66.5- 1073
System IT || 5-107% | 0.336 20-107% | 33.6 66.5- 1072

Tabelle C.2: Strecken- und Reglerparameter zur Bestimmung des Reibungsdrehmo-
mentes

Der beschriebene Regelkreis wird in MATLAB/SIMULINK programmiert und mit
einer Abtastzeit h = 1ms als quasi stetiger Regelkreis betrachtet.

Zur Erfassung der Reibungskennlinien sind die beiden Maschinen mechanisch ge-
trennt. Uber den Regelkreis werden per Zufallsgenerator 100 stationére Betriebs-
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punkte angefahren. Nach der Einschwingphase des Regelkreises! werden der Regler-
ausgang (Solldrehmoment M*) und die Winkelgeschwindigkeit €2 iiber 4.5s aufge-
zeichnet und jeweils arithmetisch gemittelt, um das Messrauschen der Drehzahler-
fassung auszugleichen.

Die Reibungskennlinie selbst wird durch eine unstetige Ausgleichsfunktion?, die von
MATLAB bereitgestellt wird, approximiert. Dieses Schema wird mit den jeweils
zugehorigen Reglerparametern auf das System I bzw. II angewandt.

Die auf diese Weise bestimmten Reibungskennlinien sind in Abbildung C.2 darge-
stellt.

< o I
N =N %

I
o

Reibmoment Mg [Nm]
(=}

-0.2
-0.4
-0.6
-08 — Maschine I
Maschine 11
_1 1 1 1 1 1 1 1
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20

Winkelgeschwindigkeit [%]

Abb. C.2: Messtechnisch bestimmte Reibungskennlinien der Maschinen I und I

C.4 Messtechnische Bestimmung der Federsteifigkeit

Zur Bestimmung der Federsteifigkeit der elastischen Verbindung der beiden Maschi-
nen werden die Maschinen mit dem Torsionsstab gekoppelt und der Priifstand wird
ohne Lose betrieben.

Bei blockierter Maschine II wird iiber den Umrichter I der Maschine I eine sehr

1'Um das Abklingen der Einschwingphase des Regelkreises sicher zu stellen, wird die Einschwing-
phase erst nach ca. 20 - Ty, als abgeschlossen betrachtet.

2Als Ausgleichsfunktion werden fiir den positiven und negativen Winkelgeschwindigkeitsbereich
jeweils kubische Splines eingesetzt.
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langsame Drehmomenténderung AM; aufgepridgt und die Torsionswinkelanderung
der Welle Aay wird iiber den Encoder der Maschine gemessen. Bei der Anregung
der Maschine I muss beachtet werden, dass sich aufgrund der Drehmomentregelung
im Umrichter und des Trégheitsmomentes der Maschine bei hohen Anregefrequen-
zen eine Phasenverschiebung zwischen der Anregung und der Lage der Maschine I
ergibt.

Bei ausreichend langsamer sinus-férmiger Anregung gilt fiir die Federsteifigkeit der
Zusammenhang

_ AM;

N A« I

C

Bei der Bestimmung der Federsteifigkeit wird dem Umrichter 40 s lang ein sinus—
formiger Drehmomentsollwertverlauf mit der Amplitude 3 N m und der Frequenz
0.1 Hz vorgegeben. Mit der Abtastzeit h = 1 ms wird die Maschinenlage a; auf-
gezeichnet. Abbildung C.3 zeigt den auf diese Weise bestimmten Zusammenhang
zwischen Maschinenlage und Drehmomentsollwert.

3 T T L T T
g
Z.
2r © i
Il
g ~
N 51 1
=}
- Ao =5.210"%rad
% or o 7
S
3
s
£l |
A
ol i
_3 1 1 1 1
-3 -2 -1 0 1 2 3

Masschinenlage o [rad] x 10

Abb. C.3: Zusammenhang zwischen Drehmoment M; und Maschinenlage oy bei
blockierter Maschine I

Bei idealisierter Betrachtung ist der Zusammenhang zwischen der Maschinenlage o
und dem Drehmomentsollwert M7 linear. Tatséchlich entsteht durch die Phasenver-
schiebung zwischen Drehmoment und Lage eine Hysterese. Entsprechend wird diese
Hysterese mit steigender Anregefrequenz breiter.
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Mit der auf diese Weise bestimmten Drehmoment- und Torsionswinkeldnderung er-
gibt sich die Federsteifigkeit ¢ der elastischen Verbindung zu

AM; 6 Nm :1159Nm

“T Aoy 5177103 rad rad

C.5 Messtechnische Bestimmung der Loseweite

Zur Bestimmung der Loseweite wird die Maschine II blockiert und die Maschine I
wird manuell innerhalb der Lose bewegt. Aufgezeichnet wird die Lage «; der Ma-
schine I mit der Abtastzeit h = 1 ms. Entsprechend ergibt sich die Loseweite als
Differenz zwischen den Grenzlagen der Bewegung von Maschine I.

Die auf diese Weise durchgefiihrte Bestimmung der Loseweite ist in Abbildung C.5
dargestellt und ergibt die Loseweite a = 0.031 rad.

< 0.03 NJ,,
A,
o
~
S =
o 0.02 —
a0 (o)
= S
= =
eb]
2001 I
= S
(&
n
% /
O -
=
0 1 2 3 4 5

Zeit [s]
Abb. C.4: Messtechnische Bestimmung der Loseweite
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D Simulative Identifikation des
losefreien Zwei-Massen-Systems

In diesem Abschnitt wird die Identifikation des losefreien Zwei-Massen-Systems in
einer Simulationsumgebung unter idealisierten Bedingungen durchgefiihrt. Dabei
wird die reale Strecke durch den in Abbildung 4.18 dargestellten Signalflussplan
beschrieben. D. h., die Struktur der Strecke und des rekurrenten Netzes stimmen
exakt iiberein. Die Anregung des Systems erfolgt mit einem P-Regler. Die Abtastzeit
wird mit h = 0.4 ms festgelegt.

Alle fiir die Identifikation relevanten Parameter und Ergebnisse sind in Tabelle D.1
zusammengefasst. Zusétzlich gilt « = 0.95. In den Abbildungen D.1 bis D.8 sind
die Zeitverlaufe wiahrend der Identifikation und die identifizierten Nichtlinearitéten
dargestellt.

‘ Parameter H Strecke ‘ Startwert ‘ Ergebnis H i ‘ SFA ‘
Umrichter Abb. D.4 0 Abb. D4 || 4-107° | rgany = 2-13
Jr 0.166 kgm? | 0.2kgm? | 0.166 kgm? || 3-107° —
Reibung I Abb. D.6 0 Abb.D.6 || 6-107° | Gporm = 1.6
T'Reibg = 2-15
d 0.6 s 18ms 0.6 Mms 107° —
c 1160 2| 1350 & | 1160 S 2 —
Jrr 0.336 kgm? | 0.45 kgm? | 0.336 kgm? || 8-107° —
Reibung IT | Abb. D.6 0 Abb. D.6 | 5:107° | Gpopm = 1.6
T Reib, i1 = 215
Beobachter | I =[16.1 -15.5-15.3 —8e—3 —9.2]7 | — —

Tabelle D.1: Parameter bei der simulativen Identifikation des Zwei-Massen-
Systems

Wie der Tabelle D.1 und den Abbildungen D.1 bis D.3 zu entnehmen ist, werden
samtliche linearen Parameter exakt identifiziert. Dies gilt ebenso fiir die maschinen-

lageabhingige Nichtlinearitét (siehe Abbildung D.4) sowie fiir die Reibkennlinien in
Abbildung D.6.



208 D SIMULATIVE IDENTIFIKATION DES LOSEFREIEN ZWEI-MASSEN-SYSTEMS
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Abb. D.1: Identifikationsverlauf der Maschinenparameter Jr und Ji;
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Abb. D.3: Identifikationsverlauf der Federsteifigkeit ¢
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Abb. D.4: Identifikationsergebnis der maschinenlageabhdingigen Nichtlinearitit
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Abb. D.5: Identifikationsverlauf der Stitzwerte @HANN der maschinenlageabhdingi-
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Abb. D.6: Identifikationsergebnis der Reibungskennlinien
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Abb. D.7: Identifikationsverlauf der Stiitzwerte @Reib’l der Reibungskennlinie
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Abb. D.8: Verlauf des Ausgangsfehlers e wihrend der Identifikation

In den Abbildungen D.5 und D.7 ist die Konvergenz der Stiitzwerte © gany und
<) reivs dargestellt. In Abbildung D.8 ist zu erkennen, dass mit fortlaufender Identi-
fikation der Ausgangsfehler e gegen Null strebt. Es ist somit festzuhalten, dass das
nichtlineare Zwei-Massen-System in der Simulation exakt identifiziert werden kann.
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E Berechnungen fiir die Identifikation
des Zwei-Massen-Systems

E.1

Partielle Ableitungen des Umrichtermodells

Im Folgenden werden die Partiellen Ableitungen der Umrichtermodellierung nach
den Gewichten des zugehorigen rekurrenten Netzes berechnet.

Mit

. A 4 A A AT AT T
W= |V Wy U3 Uy Opanvy Oreivs
1 —h -0, 0 h-[
e 0 h-W, 1 h-ls
0 0 h h-ly+1

b=[h-W, h-dy-¥3 0 0]

T

le~>
—

hl~1 h[g h[g hi4}

~h 0

| —heely 0
0 ~h -y

0 0

iz - [ Trniratl)

e=[000 1]

ergibt sich durch Einsetzen in Gleichung (3.19) bzw. Gleichung (3.20)

1 —h- 0 0 h-f
5 heWy —h-Uy-(14+U)+1 0  h-ly 5 N
Jater = . - T+ F
£l 0 h 0, 1 h-l e

0 0 h h-ly+1
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Fiir die Spalten der Matrix F gilt

[0 -k 0 0 h
; 00 00/ . 0
L = 0 0 00 z[k] + 0 ulk]+
(0 0 00 0
[ —h 0
0 0 Yrann (Za[k]) }
+ | Umann(: N
0 0 [ Ureiv.1 (T3]k])
0 0
iy \ijl ’ 99 (Z4]K])
T I R T U I v el
0 ~h -V 8”@7“”)
L 0 0 '
e (ulk] = &alk] — G (£4lR]) — b, - DmazatEaien)
= _h * \112 A' \ifgaoA%Aléig{jL[lc])
—h Wy - %@3])
L 0
[ ] ’uA]Z = \i]Z
00 00 0
;|0 —h-Ty3 0 0] . bW,
5= 0 0 00 2[k] + 0 ulk]+
| 0 0 0 0 0
[0 0
I —h-V3 0| ngHANN(ii'zl[kD N
0 0 Ureiv,1 (Z3[k])
i 0 0
[ ’ 99 (Z4[k])
U, -\ g an N (E4[k])
+ —h - \I(;z . \113 ho\ij . [ 3@12@3%13[16]) ] =
R 7
L 0 0
| b - Gl
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E.2 Partielle Ableitungen des losefreien Zwei-Massen-Sys-

tems
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F Berechnungen fiir die Identifikation
dynamischer Nichtlinearititen

F.1 Dynamische Nichtlinearitit und rekurrentes Netz

Im Folgenden werden die Zustandsbeschreibung des rekurrenten Netzes zur Identi-
fikation des Ein-Massen-Systems mit dynamischer Nichtlinearitédt, die Berechnung
der Jacobi-Matrix sowie die Berechnung der partiellen Ableitungen dargestellt.

Die Zustandsbeschreibung lautet

i:Arek'i_’_é'u—i_éNL'-/\//zdyn_L'xQ
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. -0 0
Are - T
* * {‘1’2 ZJ
e b=[i 0]
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Die Jacobi-Matrix berechnet sich aus

~

J=A-J+F
Fiir die Spalten der Matrix F gilt
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* w; € @dyn
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ow;

F.2 Identifikation mit rekurrentem Netz

Im Folgenden werden die Zustandsbeschreibung des rekurrenten Netzes zur Identifi-
kation des Ein-Massen-Systems mit dynamischer Nichtlinearitét, die Berechnung der
Jacobi-Matrix sowie die Berechnung der partiellen Ableitungen dargestellt. Hierbei
wird die lineare Dynamik von a (s) in A, beriicksichtigt.

Die Zustandsbeschreibung lautet
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F.3 Identifikation ohne genaue Strukturkenntnis

Im Folgenden werden die Zustandsbeschreibung des rekurrenten Netzes zur Identifi-
kation des Ein-Massen-Systems mit dynamischer Nichtlinearitét, die Berechnung der
Jacobi-Matrix sowie die Berechnung der partiellen Ableitungen dargestellt. Hierbei
wird die lineare Dynamik von £ (s) in A, beriicksichtigt, jedoch der Einfluss der
Umrichterzeitkonstanten 7’4 ;7 vernachléssigt.

Die Zustandsbeschreibung lautet
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0 0
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Die Jacobi-Matrix berechnet sich aus

J=A,u I+ F
Fiir die Spalten der Matrix F gilt
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