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Kurzfassung

Hauptziel der vorliegenden Arbeit ist es, ein einfaches und praxisorientiertes iteratives Ver-
fahren zu entwickeln, mit welchem regelungsorientierte Modelle fiir nichtlineare Systeme aus
Messdaten identifiziert werden konnen. Dazu werden Takagi-Sugeno-Fuzzy-Modelle mit lokal
linearen /affinen Modellen verwendet. Ein besonderes Augenmerk liegt auf dem sogenannten
Driftterm, der bei der Linearisierung eines Modells aufserhalb einer Ruhelage auftritt. Dieser
wird hdufig beim Reglerentwurf aus Takagi-Sugeno-Modellen nicht beriicksichtigt. Es wird
daher ein einfaches approximatives Verfahren zur Kompensation dieses Terms vorgeschlagen
und eine vollstindige Methode zum Entwurf eines Fuzzy-Takagi-Sugeno-Reglers mit Drift-
kompensation eingefiihrt. Des weiteren wird ein iteratives Identifikationsschema vorgestellt,
mit welchem Modelle zur Reglerauslegung im geschlossenen Regelkreis identifiziert werden.

In drei Fallstudien werden unterschiedliche Effekte bei Verwendung der vorgestellten Me-
thoden beleuchtet. Die einzelnen Fallstudien gehen dabei auf die Aspekte Stabilisierbar-
keit bei Vernachldssigung/Beriicksichtigung des Driftterms, die Modellinderung iiber die
Iterationen sowie Anwendbarkeit auf reale Systeme unter Verwendung eines modifizierten
Zustandsbeobachters ein. Das Ergebnis dieser Studien ist, dass sich bei Verwendung der vor-
gestellten Methoden die Regelgiite verbessern lisst, wenn ein Regler aus Messdaten erzeugt

wird, welche im geschlossenen Regelkreis gewonnen wurden.
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Abstract

The main focus of this work is on the developement of a simple and application-oriented
method for generating control-oriented models of nonlinear systems. For this, Takagi-Sugeno
fuzzy models with local linear /affine models are used. Particular emphasis is on the so called
drift term. It results from linearization of a nonlinear model outside of its equilibria. This
term is often neglected while generating controllers from Takagi-Sugeno fuzzy models. In
this work, a simple approximative approach for compensating this term will be proposed.

The effects resulting from the use of the proposed methods will be illustrated in three case
studies. Each case study highlights a certain aspect, e. g., stabilization of the original system
with and without drift term compensation, changes of the model during the iterations and
applicability on real world systems with an adapted state observer. It will be shown, that

the control performance can improve when the proposed methods are applied.
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1 Motivation

Glaube denen, die die Wahrheit suchen,

zweifle an denen, die sie finden.
— ANDRE GIDE

Fiir einen Reglerentwurf wird zumeist ein Modell des zu regelnden Systems benétigt. Da-
bei ist die Modellbildung meist der aufwindigste Schritt bei der Reglererstellung [22, 46].
Ist bereits ein Streckenmodell vorhanden, so kann dieses genutzt werden. Falls jedoch ein
Modell erstellt werden muss, so ist es sinnvoll, dass dieses fiir den vorgesehenen Zweck mog-
lichst optimal geeignet ist. So ist ein Pradiktionsfehler-basiertes Modell fiir die Pradiktion
zu bevorzugen, fiir einen Reglerentwurf liefert aber eine regelungsorientierte Modellbildung
die besseren Ergebnisse |20, 22].

Fiir die Modellbildung haben sich diverse Ansétze und Methoden etabliert. Neben phy-
sikalischen Ansitzen (white box models“), welche auf genauen physikalischen Prinzipien
beruhen, finden datengetriebene Ansétze Anwendung (,black box models”), welche aus Beob-
achtungen abgeleitet werden, ohne die genauen Funktionsprinzipien im Inneren des Systems
zu beriicksichtigen. Die Trennung ist dabei nicht scharf: auch eine Vermischung von physi-

kalischen und datengetriebenen Ansétzen wird verwendet (,gray box models“). Die Art des



1. Motivation

Modellierungsansatzes sagt dabei i.d. R. noch nichts {iber die interne Struktur des Modells
aus. So konnen aus allen Ansétzen lineare oder nichtlineare Modelle resultieren. Eine rege-
lungsorientierte Modellbildung — wie sie im Fokus dieser Arbeit steht — ist fiir lineare Modelle
bereits gut untersucht [21, 22, 58]. Da es sich bei der regelungsorientierten Modellbildung
zumeist um eine Modellerstellung aus Messdaten handelt, wird diese als ,Identification for
Control“ bezeichnet [20, 22]. Fiir die regelungsorientierte Identifikation nichtlinearer Syste-
me gibt es jedoch kaum Aussagen. Auch lassen sich die linearen Methoden nicht einfach auf

nichtlineare Probleme erweitern.

Grundsétzlich gibt es fiir die Modellierung nichtlinearer Systeme verschiedene Verfahren,
die sich in der Wissenschaft und Praxis bewdhrt haben. Ein klassischer Ansatz sind Wiener-
Hammerstein-Modelle, welche ein nichtlineares System mit Hilfe je eines statischen nichtli-
nearen Ubertragungsglieds mit einem dazwischen geschalteten dynamischen Modellbaustein
modellieren [12]. Fiir das Ableiten von Regelgesetzen werden Wiener-Hammerstein-Modelle
jedoch nicht hiufig verwendet, zudem wird fiir die Modellerstellung sehr viel Spezialwis-
sen benotigt. Weniger klassische Methoden sind kiinstliche Neuronale Netze, welche haupt-
séchlich in Bereichen wie Data-Mining, Mustererkennung oder Signalverarbeitung eingesetzt
werden |15, 75]. Nachteil fiir die Modellbildung ist hierbei die relativ schlechte Interpretier-
barkeit der Netze. Eine weitere Moglichkeit fiir die Modellierung nichtlinearer Systeme sind
Multi-Modell-Ansétze. Diese verwenden mehrere lokale Modelle, um ein global nichtlineares
System abzubilden. Dies kann auch mit lokal linearen /affinen Teilmodellen geschehen. Insbe-
sondere Takagi-Sugeno-(TS)-Fuzzy-Modelle konnen fiir verschiedene Anwendungen genutzt
werden; sie bieten die Moglichkeit lokal lineare/affine Teilmodelle zu verwenden und erhal-
ten beispielsweise die globale Differenzierbarkeit des Gesamtmodells. Auch kénnen lokale
Modelle — unter bestimmten Voraussetzungen — als lokale Linearisierungen des nichtlinearen

Systems interpretiert werden.

Eine Regelung von nichtlinearen Systemen mittels T'S-Fuzzy-Reglern wird in vielen Stan-
dardwerken zum Thema Fuzzy-Systeme behandelt [5, 55, 94, 103]. Viele dieser Werke gehen
jedoch nicht sehr detailliert auf einige spezielle Aspekte ein, manche Aspekte — wie der

Driftterm — werden haufig gar nicht behandelt. Der Driftterm entsteht mathematisch bei der



Linearisierung auferhalb einer Ruhelage. Er beschreibt den Anteil der Zustandsénderung
eines Systems, welcher nicht von vergangenen Zustdnden oder Eingangsgrofen abhingig ist.
Beispielsweise [5] behandelt den Driftterm gar nicht. In [64] wird zwar ein Verfahren erldu-
tert, das autonome Systeme mit Drift in rein linearer Modellbeschreibung darstellen 1dsst.
Allerdings ist ein Reglerentwurf mit diesem Modell nicht sinnvoll mdglich — auch da ein
autonomes System keinen Eingang besitzt und somit nicht regelbar ist. Ansétze zur Be-
riicksichtigung des Driftterms im Regelgesetz beruhen zumeist auf LMI-Methoden (Lineare
Matrizenungleichungen, ,Linear Matrix Inequalities”) [41, 47, 48, 96, 99, 102], welche hau-
fig sehr problemspezifische Losungen ergeben und oftmals zu konservativen Reglern fiihren.
In [44] wird auf die Moglichkeit hingewiesen, einen Driftterm mittels Storgrofenaufschaltung
zu minimieren; eine Umsetzung oder gar Untersuchung findet sich in den genannten Arbeiten

jedoch nicht.

Aus diesem Grund stellt die vorliegende Arbeit eine Methode auf Basis von TS-Fuzzy-
Modellen vor, mit der nichtlineare Systeme regelungsorientiert identifiziert werden konnen.
Dabei liegt der Fokus auf einer praxisorientierten Methodik, welche Standardmethoden der
Regelungstechnik verwendet, jedoch auch durch andere Ansétze erweiterbar ist. So wird ein
einfacher Ansatz zur approximativen Beriicksichtigung des Driftterms im Regelgesetz und
ein iteratives Verfahren vorgestellt, welches es ermdglicht nichtlineare Systeme im geschlos-
senen Regelkreis regelungsorientiert zu identifizieren. Dabei wird darauf geachtet, dass die
vorgestellte Methode relativ einfach gehalten ist. Somit sollten sich bereits viele Probleme
mit der Methode 16sen lassen. Fiir speziellere Problemstellungen sollte es dann moglich sein,
die hier vorgestellten Methoden so anzupassen oder zu erweitern, dass sie auch zu einer

sinnvollen Losung fiihren.

Um alle fiir die regelungsorientierte Identifikation mittels der vorgestellten Methode né-
tigen Aspekte zu beschreiben, ist die Arbeit wie folgt aufgebaut: In Kapitel 2 werden zu-
néchst Grundlagen zur Modellierung von TS-Modellen und der Ableitung von TS-Reglern
behandelt. Dazu werden die nétigen Erweiterungen zur Beriicksichtigung des Driftterms im
Regelgesetz angegeben. Zudem wird eine Erweiterung von klassischen Luenberger-Beobach-

tern auf affine Systeme beschrieben. Kapitel 3 behandelt die Identifikation von nichtlinearen
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TS-Modellen. Dabei wird sowohl auf {ibliche lineare Modelltypen eingegangen, als auch auf
deren Erweiterung fiir affine Systeme. Anschliefend wird eine kurze Motivation fiir eine rege-
lungsorientierte Modellbildung gegeben und Methoden fiir die Identifikation im geschlossenen
Regelkreis aufgefiihrt. Das im weiteren Verlauf genutazte iterative Verfahren zur Identifikation
wird ebenfalls hier eingefiihrt. Die Fallstudien in Kapitel 4 illustrieren Teilaspekte der vor-
gestellten Methoden und zeigen die Anwendung des vollstindigen Verfahrens an simulierten
und realen Beispielsystemen. Im Anschluss an die Durchfithrung der Versuche findet jeweils
eine Diskussion der Ergebnisse statt. Eine abschliefsende Zusammenfassung der Ergebnisse

liefert Kapitel 5.



Modellstruktur und Reglerent-
wurf

Wenn wir die Ziele wollen, wollen wir auch die Mittel.

— IMMANUEL KANT

Dieses Kapitel behandelt die notwendigen Grundlagen zur Regelung nichtlinearer Systeme
mittels lokal affiner Modelle. Dazu wird in Abschnitt 2.1 die Modellstruktur erldutert und
in Abschnitt 2.2 die Grundlagen zum Reglerentwurf mit lokalen Reglern eingefiihrt. Die Er-
weiterung lokal linearer Regler zur Kompensation der Driftterme affiner Systeme sowie die
notige Erweiterung von Beobachtern wird in Abschnitt 2.3 behandelt. Abschnitt 2.4 fiihrt re-
levante Bewertungskriterien ein. Abschliefsend ist der Inhalt dieses Kapitels in Abschnitt 2.5

zusammengefasst.

2.1 Modellstruktur mit lokalen Modellen

Die Familie der Takagi-Sugeno-(TS)-Modelle kann den Multi-Modell-Ansétzen zugeordnet
werden, zu denen beispielsweise auch stiickweise affine Ansatze (,piecewise affine”, PWA) ge-
zdhlt werden konnen [100]. Diese verwenden kein einzelnes global giiltiges Modell. Stattdessen
werden mehrere Teilmodelle fiir die unterschiedlichen Arbeitsbereiche des Systems verwen-
det, die zu einem Gesamtmodell zusammengefiigt werden. Im Falle von Fuzzy-TS-Modellen

erfolgt eine unscharfe Uberlagerung mittels Zugehorigkeitsfunktionen (,Membership Func-
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tion®, MSF). In den folgenden Abschnitten werden die Grundlagen dieses Modellansatzes
erldutert, auf denen der spitere Reglerentwurf aufbaut. Dariiber hinaus bietet beispielswei-
se [69] eine gute Ubersicht iiber Modellierungs- und Regelungsverfahren mit Multi-Modell-

Ansitzen.

2.1.1 Takagi-Sugeno-Fuzzy-Modelle

Bei TS-Modellen werden lokale Modelle mittels MSFs {iberlagert, so dass ein global nichtli-
neares Gesamtmodell entsteht. Aufgrund der unscharfen Uberlagerung der Teilmodelle wer-
den die Modelle auch ,Fuzzy“-Modelle genannt. Es wird hier zwischen exakten und approxi-
mativen TS-Modellen unterschieden. Zu den exakten TS-Modellen werden Modelle gez&hlt,
welche mit der Methode der Sektornichtlinearitdten erzeugt wurden |72, 89]. Die im weiteren
behandelten Modelle werden der Klasse der approximativen T'S-Modelle zugerechnet, welche

das reale System mittels lokaler Modelle approximativ abzubilden suchen.

Allgemein ergibt sich ein dynamisches, zeitkontinuierliches TS-Gesamtmodell als

#(t,2) = V(1)) ()
=l (2.1)

M-

]
—_

y(t,z) = ), i(2()) yi(t).

(2

Dabei sind « und y der Zustands- bzw. Ausgangsvektor des Modells und @ ist die zeitliche
Ableitung von . Die Symbole mit Index i beschreiben die Werte des i-ten lokalen Teilmo-
dells. Die Anzahl der lokalen Teilmodelle ist ¢ und ¢ bezeichnet die Fuzzy-Basis-Funktion
(FBF), welche die Schedulingvariable z € Z als Argument verwendet. Mittels dieser FBFs
werden die lokalen Modelle iiberlagert. Im weiteren Verlauf wird das Zeitargument aus Griin-
den der Ubersichtlichkeit meist weggelassen. Eine nithere Betrachtung unterschiedlicher FBFs
erfolgt in Abschnitt 2.1.3, mogliche lokale Modellstrukturen in Abschnitt 2.1.4. Fiir die Sche-
dulingvariable z wird meist eine Untermenge der Eingangs-, Ausgangs- und Zustandsgrofen

verwendet. Es konnen jedoch auch andere Grofen hinzugenommen werden.
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Es sei darauf hingewiesen, dass es enge Gemeinsamkeiten zwischen Fuzzy-TS-Systemen
und linearen, parameterverénderlichen (LPV)-Systemen gibt |7|. Methoden zur Modellierung

und Reglerauslegung mit LPV kénnten somit auf TS-Systeme iibertragbar sein.

2.1.2 Partitionierung des Giiltigkeitsbereichs

Bei einer Modellbildung mit lokalen Modellen wird i.d. R. der gesamte Giiltigkeitsbereich in
mehrere lokale Bereiche unterteilt. Diese Partitionierung kann anhand verschiedener Verfah-
ren erfolgen, beispielsweise aus Vorwissen oder mit mehr oder weniger aufwiandigen Metho-
den. So wird héufig ein reguldres Gitter (Schachbrettmuster) zur Partitionierung des Arbeits-
raums verwendet [55]. Dabei werden in jeder Dimension des Arbeitsraums cgin, gleichverteilte
Partitionen verwendet. Dieses Vorgehen fiihrt jedoch bei hoherdimensionalen Problemen zu
sehr vielen lokalen Modellen. Zudem wird kein Fokus auf besondere Teilbereiche gelegt. Da-
durch werden alle Arbeitsbereiche gleich behandelt, ungeachtet von Faktoren wie Starke der
Nichtlinearitét des Systemverhaltens oder Datendichte vorliegender Messdaten. Um solche
Einflussgréfsen bei der Modellbildung zu beriicksichtigen kénnen speziellere Verfahren ge-
nutzt werden. Bei der Modellbildung aus Messdaten werden i.d. R. diese Daten aufgeteilt,
so dass das lokale Teilmodell jeder Partition nur aus einer Teilmenge aller Messdaten er-
zeugt wird. Dafiir gibt es mehrere gingige Verfahren. Da diese hauptséchlich relevant fiir die

datengetriebene Modellbildung sind, werden zwei von ihnen in Abschnitt 3.3.1 beschrieben.

Fiir die Modellierung mit Fuzzy-TS-Modellen werden i. d. R. Partitionszentren xgp; defi-
niert. Diese dienen als Zentrum der jeweiligen i-ten lokalen Partition und entsprechen damit
dem Ursprung dieser Partition. Damit ist jedoch nicht gleichbedeutend, dass es sich um eine
Ruhelage handeln muss. Die lokalen Systemzusténde lassen sich in das globale Koordinaten-
system tiberfiihren mittels

Ax;=x - Tgp,;, (2.2)
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wobei Ax; der Systemzustand im lokalen Bezugssystem, @ derjenige im globalen Bezug und
xpp,; der Wert der Zustandsgrofe des Partitionszentrums ist. Analog dazu ldsst sich die

Umrechnung fiir den Systemein- und -ausgang ermitteln iiber

Aui =U—-UEP,; bzw. (23)

Ay =y - yep,- (2.4)

Hierbei sind analog zu (2.2) Awu; bzw. Ay; der Systemein- und -ausgang im lokalen, v und
y im globalen Bezugssystem und ugp,; sowie ygp,; der Wert der Ein- bzw. Ausgangsgrofke

des Partitionszentrums.

2.1.3 Zugehorigkeits- und Fuzzy-Basis-Funktionen

Die Wahl der MSFs ist bei der Verwendung von Fuzzy-Modellen und -Reglern elementar.
Drei der gebrauchlichsten werden daher im Folgenden vorgestellt. Ebenso wird auf Reakti-
vierungseffekte eingegangen.

Es wird zwischen Zugehérigkeits- (1) und Fuzzy-Basis-Funktionen () unterschieden. Diese
unterscheiden sich in einer Normierung. Fiir FBFs muss gelten, dass die Summe aller MSFs
fiir alle z eins ergibt:

MNui(z) 21V ze 2, (2.5)
1=1

fiir MSFs kann diese Bedingung erfiillt sein. Dann ist die MSF auch eine FBF und es gilt

wi(z) = ¢,(2z). Andernfalls konnen diese mittels einer Normierung umgerechnet werden:

pi(z)

: (2.6)
El 1 (=)

pi(z) =

Trapezformige Zugehorigkeitsfunktion

Trapezformige MSFs sind klassische Zugehorigkeitsfunktionen, die eine Reihe von Vor- und
Nachteilen gegeniiber den anderen hier genannten bieten. Sie sind hier auf Grund der weiten

Verbreitung in der Fuzzy Logik genannt, werden im weiteren Verlauf jedoch nicht verwendet.



2.1. Modellstruktur mit lokalen Modellen
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a) Trapezférmige MSF p b) Fuzzy-c-Means (FCM)-basierte MSF 1 mit
v =1,50

Abbildung 2.1.: Beispielhafte Verldufe der MSFs einer trapezférmigen und einer FCM-basierten Zugehorig-
keitsfunktion mit Zentren bei v; = —0,10 und v, = 0,50. In den Randbereichen von b) ist der
Reaktivierungseffekt zu erkennen.

Die Berechnungsvorschriften sind einfach und lassen sich somit auch auf einfachen Mikro-
controllern implementieren. Zudem lisst sich die Breite der Ubergangsbereiche sehr intuitiv
anpassen. Ein Nachteil sind die aus den stiickweisen Berechnungsvorschriften resultieren-
den Knickstellen, die zu nicht stetig differenzierbaren Modell- /Reglerbeschreibungen fiihren.
Zudem sind nur achsparallele Teilungen des Schedulingraumes sinnvoll implementierbar.

Die MSFs berechnen sich stiickweise nach

0 wenn z<a;

FoL wenn a; <z <b;
%3
Mi,trapez(z) = 1 wenn b;<z<¢ (2.7)
j?'_‘j wenn ¢; < z<d;
T 1

0 wenn d;<z

mit den Knickpunkten der ¢-ten Partition a;, b;, ¢; und d;. Die Geometrie der trapezformigen
MSF wird {iber den Kern und Trager definiert. Der Kern der MSF ist das Intervall, in
dem die Funktion einen Wert von 1 liefert ({z € Z | trapez(2) =1}), also zwischen den
Knickpunkten b; und c¢;. Trager der Funktion ist der gesamte Bereich, in dem p grofer
als 0 ist ({2 € Z | i trapez(2) > 0}) und reicht somit von a; bis d;. Fiir drei Zentren ist ein
beispielhafter Verlauf in Abbildung 2.1 a) dargestellt. Ebenfalls sind dort die Knickpunkte

bei der MSF der mittleren (grau gestrichelten) Partition markiert.
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Zum Festlegen der Geometrie der Trapeze wird haufig das Verhéltnis von Trager zu Kern

der Funktion genutzt. Eine Moglichkeit zur Gewdhrleistung von firapes = in Fall einer

Ptrapez
eindimensionalen Partitionierung, ist es, die Knickpunkte gleichzusetzen (¢; = ag,dy = bo,
etc.). Die MSFs entsprechen dann den FBFs. Dreieckige MSFs konnen als Spezialfall der
trapezformigen MSFs angesehen werden (Knickpunkte b; = ¢;). Fiir eindimensionale MSFs
lassen sich die Trapeze so wihlen, dass die Bedingung (2.5) erfiillt ist. Fiir hoherdimensio-

nale Fille ist dies jedoch nicht mehr moglich, da sich Uberschneidungen von mehr als zwei

Partitionen ergeben. Fiir diesen Fall muss mit (2.6) normiert werden.

Fuzzy-Clusterungs-basierte Zugehorigkeitsfunktion

Diese MSFs resultieren aus der Fuzzy-Clusterung, auf welche ndher in Abschnitt 3.3.1 ein-
gegangen wird. Sie basieren im wesentlichen auf dem Abstand eines Punktes zum aktuellen
Partitionszentrum im Verhéltnis zur Summe der Abstdnde zu allen Partitionszentren. Hierfiir

wird der Abstand d; definiert iber
VWi (z-v,) (2.8)

mit den Formmatrizen W ;. Werden diese als Einheitsmatrizen gewahlt, so folgt ein euklidi-
sches Abstandsmaf. Durch eine andere Wahl sind auch andere Abstandsmafie moglich.

Die Berechnung der MSF erfolgt dann nach

c 2\ v-1
/Li,fcm(z) = Z (%) . (29)

Die Freiheitsgrade bei dieser MSF sind der Unschirfeparameter v € R>* und die Positionen
der Zentren vy,...,v.. Abbildung 2.1 b) zeigt den beispielhaften Verlauf einer FCM-basierten
MSF mit zwei Partitionszentren und euklidischem Abstandsmafs.

Durch die Berechnungsvorschrift (2.9) ist die Gesamtzugehorigkeit an jeder Stelle stets
Eins. Dadurch ist Bedingung (2.5) erfiillt und es folgt fiir die FBF

%,fcm(z) = i fem (2). (2.10)

10
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Abbildung 2.2.: MSF und FBF zweier gaussformiger Zugehorigkeitsfunktionen mit Zentren bei —0,1 und 0,5
mit jeweils o = 1/a.

Gaussformige Zugehorigkeitsfunktion

Eine weitere, hiufig verwendete Form von MSFs sind die Gaussglocken-formigen. Diese ver-

wenden die Funktion

d?
1,gauss = e 2.11
() =50 (515 ) @.1)

mit der Weite o (vergleichbar mit der Standardabweichung bei der Dichtefunktion einer
Normalverteilung) als MSF und normieren diese mittels (2.6) zur FBF. Daher sind hier die
MSFs und FBFs deutlich unterschiedlich. Gaussglocken-formige MSFs sind beispielhaft in
Abbildung 2.2 a), die zugehorigen FBFs in Abbildung 2.2 b) zu sehen.

Reaktivierungseffekte

Unter Reaktivierung versteht man, dass der Funktionswert einer MSF vom Zentrum aus
gesehen nicht monoton féllt, sondern nach anfanglichem Abfallen (oft auf nahezu 0) wieder
ansteigt. Zu erkennen ist dieser Effekt in Abbildung 2.1 b) in den Randbereichen. Wird eine
Normierung der MSFs durchgefiihrt, um Bedingung (2.5) zu geniigen, so muss meist mit Re-
aktivierungseffekten gerechnet werden. Der Extremfall ist, dass sehr weit von allen Zentren
entfernt alle FBFs gleich stark aktiviert sind (¢; » 1e V i, wenn ||v, -v; | < llz=-v;| ¥ 1i,5).
Reaktivierungseffekte konnen jedoch auch bei nicht normierten MSFs auftreten (siehe Ab-

bildung 2.1 b)).

11
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Verhindert werden kann eine Reaktivierung beispielsweise durch das Setzen einer konstan-
ten Aktivierung von ¢, = 1 fiir die &uleren Zentren aukerhalb der verwendeten Partitionszen-
tren. Dies ist jedoch im mehrdimensionalen Fall nicht trivial. Daher muss eine Reaktivierung
insbesondere bedacht werden, wenn eine automatisierte Auslegung der Partitionszentren ver-
wendet wird, wie beispielsweise ein Clusterungsalgorithmus (siehe Abschnitt 3.3.1). In diesem
Fall ist eine Auslegung der MSFs auf Vermeidung von Reaktivierung innerhalb des interes-
sierenden Bereichs nicht immer gegeben. Aus diesem Grund empfiehlt sich die Wahl von
MSFs, die potentiell geringe Reaktivierungen im oder am Rand des Giiltigkeitsbereichs auf-
weisen. Dies ist beispielsweise bei den Fuzzy-Clusterungs-basierten MSFs der Fall, sofern
der Unschérfeparameter relativ klein gewdhlt werden. Als guter Richtwert hat sich hierfiir
1,1 < v < 1,3 erwiesen [53, 82|. Diese vergleichsweise scharfe Partitionierung sorgt zudem
dafiir, dass die lokalen Partitionen, bei geeigneter Erzeugung, als lokale Linearisierung des

nichtlinearen Systems interpretierbar sein kénnen.

2.1.4 Lokale Modellstrukturen

Multi-Modell-Methoden verwenden verschiedene lokale Modellstrukturen. Ubliche Struktu-

ren werden im Folgenden beschrieben.

Lokal lineare Modelle

Lokal lineare Modelle sind einer der einfachsten Félle bei der lokalen Modellbildung. Ein
grofer Vorteil dieser lokalen Modellklasse ist, dass fiir den Reglerentwurf ebenfalls lineare
Methoden zum Einsatz kommen kdnnen. Die lokalen Modellgleichungen entsprechen hier-
bei linearen Differential- oder Differenzengleichungen, welche sich beispielsweise als linare
Gleichungssystem angeben lassen in der Form

x;(t) = A;Axi(t) + B;Au,(t)

(2.12)
yi(t) = CiAx;(t) + D;Au,(t).

Es sind hierbei die Deltagrofen definiert wie in (2.2) bzw. (2.3). Die Ausgangsgrofe der

Modellgleichung liegt ebenfalls in einem lokalen Bezugssystem vor (siehe (2.4)), bei linearen

12
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Modellen ist jedoch Ay; = y;, da kein konstanter Term vorhanden ist (fo; = 0 in der
Dynamik- bzw. go; = 0 in der Ausgangsgleichung, siehe néchster Abschnitt).

Lokal affine Modelle

Lokal affine Modelle enthalten eine Erweiterung des Gleichungssystems aus (2.12) um einen
konstanten Term fo; in der Dynamikgleichung und (méglicherweise) um go; in der Aus-
gangsgleichung. Der Term f(; wird auch Driftterm genannt und beschreibt eine Zustandsan-
derung des Systems auch fiir den Fall, dass Awu,; = 0 gilt. Dieser Driftterm folgt beispielsweise
bei der Linearisierung einer nichtlinearen Differentialgleichung aufserhalb einer Ruhelage. Das
erweiterte Gleichungssystem lautet entsprechend

@i (t) = AiAz(t) + BiAu,(t) + fo,

(2.13)
yi(t) = C;Az;(t) + D;Au;(t) +go,;-

Dabei kann ohne Beschréinkung der Allgemeinheit (0. B.d. A.) go; = 0 angenommen werden,
da dieser Term — sofern vorhanden — in die Dynamikgleichung iiberfithrt werden kann [52].
Damit ergibt sich als allgemeine Gleichungsform fiir lokal affine Modelle

Cl!l(t) = AlACL'l(t) + BlAuZ(t) + fO,i

(2.14)
yz(t) = CzAml(t) + DIA’U,Z(t)

und der affine Term fo; ist das einzige Unterscheidungsmerkmal zu einem rein linearen
Modell. Fiir zeitdiskrete Systeme kann eine vergleichbare Darstellung verwendet werden,
die das Argument k anstelle von ¢ benutzt. In Abbildung 2.3 ist die lokale Modellstruktur
(2.13) im globalen Kontext des T'S-Modells dargestellt. Bei diesem Modell werden die lokalen
Modelle aus (2.13) bzw. (2.14) mittels der FBF (2.9) {iberlagert und anhand der globalen

Modellgleichungen (2.1) ausgewertet. Im weiteren Verlauf wird die Modellstruktur (2.14) fiir

alle lokalen Modelle verwendet, sofern nicht anders angegeben.

13
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;-tes lokales Modell
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Abbildung 2.3.: Lokal affines Teilmodell eines zeitkontinuierlichen Fuzzy-Zustandsraum-Modells im globalen
Kontext. Die Kreise stellen die Transformationsstellen vom globalen in das jeweilige lokale
Koordinatensystem dar.

Andere lokale Modellstrukturen

Die lokalen Modellstrukturen sind nicht beschrankt auf lineare/affine Gleichungen. Es kann
im Grunde jede beliebige Modellstruktur — beispielsweise bilineare [28, 33] oder quadratische
Modellgleichungen [4, 35| — fiir die lokalen Modelle verwendet werden. Allerdings entfallen
dann ggf. die Vorteile, die sich aus einer linearen Modellstruktur ergeben, wie beispielswei-
se der Reglerentwurf mit linearen Methoden. Auch ist im Allgemeinen eine Beschrinkung
auf identische Modellstrukturen fiir alle Teilmodelle nicht zwingend erforderlich; es konnten
unterschiedliche Modelltypen fiir jedes lokale Modell verwendet werden, wie auch unter-
schiedliche Modellordnungen. Die vorliegende Arbeit beschriankt sich auf lokale Modelle mit
gleicher Struktur und Ordnung.

2.2 Regelung mit lokalen Reglern

Die folgenden Abschnitte beschreiben den Aufbau der Reglerstruktur sowie die Erweiterung

um eine driftkompensierende Komponente. Auch der Beobachterentwurf fiir Systeme mit
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nicht messbaren Zustandsgrofen wird beschrieben. Dazu werden zunéchst Bewertungskrite-

rien eingefiihrt, anhand derer sich die Regelgiite untersuchen lésst.

2.2.1 Parallele verteilte Kompensation

Die Moglichkeit, ein nichtlineares System durch parallele verteilte Kompensation (,,Parallel
Distributed Compensator”, PDC) zu regeln, wird beispielsweise in [95] dargestellt. Unter
PDC wird dabei i.d.R. ein Regler verstanden, der fiir die lokalen Teilregler dieselbe Par-
titionierung verwendet, die auch zur Modellierung verwendet wurde. Dabei setzen PDCs
héufig auf lokal lineare Regler, da fiir diese einfache Entwurfsverfahren bekannt sind. Hau-
fig wird hierbei dieselbe Dynamik fiir jeden lokalen Regler vorgegeben, beispielsweise durch
Zuweisung der gleichen Pole im Falle einer Polvorgabe. Offensichtlich bestehen hier Ahn-
lichkeiten zum klassischen Gain-Scheduling. Tatséchlich konnen Fuzzy-TS-Ansétze als Gain-
Scheduling-Regeler verwendet werden [49, 50|. Hierbei spricht man auch von Fuzzy-Gain-

Scheduling [55].

Ein gegebenenfalls auftretender Driftterm wird bei PDCs héufig vernachlassigt [18, 63].
Als Entwurfsverfahren fiir lokal lineare Regler bieten sich i.d. R. alle Entwurfsverfahren fiir
lineare Regler an. Dazu gehoren beispielsweise Zustandsriickfithrungen mit Polvorgabe [3, 54|
oder Methoden der linearen Matrizenungleichungen (,Linear Matrix Inequalities, LMI) [89]
sowie Ausgangsriickfiihrungen mit klassischen PID-Reglerentwurfsverfahren [77|. Bei Beriick-
sichtigung des Driftterms ist der Reglerentwurf meist deutlich aufwindiger, da in der Regel
eine Erweiterung der Steuergesetze und anschliefender Entwurf mittels LMI-Optimierungs-

verfahren vorgenommen wird [41, 47, 48].

2.2.2 Lokal lineare Regler

Der nichtlineare Regler fiir das Gesamtsystem setzt sich aus mehreren lokal linearen Reglern

zusammen. Im Folgenden wird das Vorgehen fiir den Entwurf der lokalen Regler dargestellt.
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Polvorgaberegler

Ein Zustandsregler kann mit unterschiedlichen Verfahren ausgelegt werden. Weit verbreitet
ist die sogenannte Polvorgabe. Dabei werden die Pole des geschlossenen Regelkreises im

Vorfeld festgelegt. Als Regelgesetz fiir das i-te lokale Teilmodell ergibt sich

Uy = —KiAmi, (215)

wobei K; € R™"™ die Riickfiihrmatrix des Zustandsreglers ist, die mittels des Verfahrens
nach [61, S. 229ff.]' entworfen werden kann. Damit kénnen die Pole des geschlossenen Re-

gelkreises wie gewiinscht verschoben werden, sofern das System steuerbar ist.

Vorsteuerung

Eine Vorsteuerung wird bei einer Zustandsregelung i.d.R. verwendet, wenn eine Folgere-
gelung gewiinscht ist. Auch fiir eine Regelung auferhalb des Ursprungs ( # 0) kann eine
Vorsteuerung verwendet werden; allerdings geniigt hierfiir auch eine einmalige Transforma-
tion des Ursprungs auf den gewiinschten Wert. Ebenso konnte ein Integrator im Regelgesetz
erginzt werden [30, 67]. Durch eine Vorsteuerung liefse sich jedoch auch die Geschwindigkeit
eines Reglers mit I-Anteil noch verbessern. Fiir eine TS-Regelung kann eine Vorsteuerung
jedoch auch dann sinnvoll sein, wenn nicht in den Ursprung geregelt werden soll. Zudem kann
auch in einem Szenario, bei dem in den Ursprung geregelt werden soll, eine Vorsteuerung
sinnvoll sein — je nach Konfiguration der lokalen Regler. Das liegt daran, dass die lokalen
Teilregler ihre eigenen Koordinatensysteme zur Regelung verwenden. Ein lokaler Regler ohne
Vorsteuerung wiirde somit in den lokalen Ursprung regeln und nicht in den globalen. Um die-
sen Effekt zu vermeiden, kann eine Vorsteuerung (siehe [61]) verwendet werden. Ziel hierbei
kann beispielsweise sein, die stationdre Abweichung zu beseitigen:

lim w(t) —y(t) =0 (2.16)

t—o00

'In Matlab beispielsweise mittels der Befehle place oder acker.
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2.2. Regelung mit lokalen Reglern

_________________________________________ y()
i L 5
u(t) 5 L. x(t) / &(t) c y(1)

Abbildung 2.4.: Struktur eines linearen, zeitkontinuierlichen Luenberger-Beobachters [60].

Es ergibt sich fiir jedes Teilsystem eine Vorsteuermatrix V; nach

Vi=-(Ci(Ai- BiK;)"'B;) . (2.17)

Damit ergibt sich der Anteil der Vorsteuerung am Gesamtregler zu
Uyor,i = ViAw;, (2.18)

mit dem ins lokale Koordinatensystem transformierten Sollwert Aw; = w — C;xgp,;. Der

Wert C,;xgp,; entspricht hierbei dem lokalen Bezugspunkt ygp; der Ausgangsgrofse.

2.2.3 Linearer Beobachterentwurf

Werden die Zusténde eines Systems nicht gemessen, kann eine Zustandsregelung, wie sie in
den vorigen Abschnitten vorgestellt wurde, nicht direkt durchgefiihrt werden. Ist das System
beobachtbar [11, 61, 78|, so kann ein Beobachter entworfen werden, um die Systemzusténde
aus den Ein- und Ausgangsgréfien zu schitzen. Die klassischen Verfahren fiir lineare Syste-
me lassen sich dabei — wie bei der lokalen Modellbildung oder Regelung — auf nichtlineare
Systeme erweitern, indem lokal lineare Beobachter verwendet werden. Der hier gewdhlte An-
satz fiir die lokal linearen Beobachter ist ein Luenberger-Beobachter [60]. Die Struktur des

Beobachters ist in Abbildung 2.4 gegeben.

17



2. Modellstruktur und Reglerentwurf

Ziel des Beobachterentwurfs ist, dass die Abweichung der geschétzten von den wahren
Zustédnden minimal wird bzw. — analog zu (2.16) — mit der Zeit abklingt:

lim &(t) - (t) = 0 (2.19)

t—o00

Die Beobachtergleichung eines zeitkontinuierlichen Luenberger-Beobachters ist gegeben durch
x(t) = (A- LC) &(t) + Bu(t) + Ly(t). (2.20)
Fiir zeitdiskrete Systeme kann die Gleichung angepasst werden. Es ergibt sich

#(k+1) = (A-LC) &(k) + Bu(k) + Ly(k). (2.21)

Die Auslegung des Beobachters erfolgt iiber die Matrix L. Der Entwurf kann in das Pro-

blem eines Reglerentwurfs fiir das duale System
d:o(t) = ATwo(t) + CTUO(t) (2.22)

iiberfithrt werden, wobei eine Zustandsriickfilhrmatrix zu entwerfen ist, so dass das Regelge-
setz

uo(t) = -LTxo(t) (2.23)

gilt. Der Entwurf der Matrix L kann dann beispielsweise mittels Polvorgabe fiir die Matrix
(A - LC) oder jedem anderen Entwurfsverfahren fiir Zustandsregler geschehen. Eine belie-
bige Polplatzierung ist genau dann moglich, wenn das Originalsystem mit den Matrizen A
und C beobachtbar bzw. gleichbedeutend das duale System mit den Matrizen AT und C*
steuerbar ist. Es ist darauf zu achten, dass ein Beobachter schneller ausgelegt werden sollte,
als ein gleichzeitig eingesetzter Regler, damit die Zustandsschétzung bis zur Berechnung der
néchsten Reglerausgangsgrofe konvergiert ist. Zweckméfig kann es hier sein, die Eigenwerte
der Matrix (A- LC) so zu wihlen, dass diese links von den dominierenden Eigenwerten von

A liegen [61].
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2.3. Erweiterung klassischer Reglerentwurfsmethoden

2.3 Erweiterung klassischer Reglerentwurfsmethoden

Die folgenden Abschnitte beschreiben mogliche Erweiterungen klassischer Reglerentwurfs-
methoden, um die Driftterme in den lokalen Regelgesetzen zu beriicksichtigen. Diese Erwei-

terungen wurden im Rahmen dieser Arbeit entwickelt und untersucht.

2.3.1 Affine Driftkompensation fiir lokale Modelle

Wie von Johansen, Hunt, Gawthrop und Fritz — sehr knapp — vorgeschlagen, kann der affine
Driftterm fo; aus (2.14) jeweils durch eine Storgrofenaufschaltung kompensiert werden [44].

Dieser Ansatz wurde jedoch dort nicht ausgefiihrt oder untersucht.

Zur Kompensation mittels Storgrofenaufschaltung kann der Driftterm fg; als konstante
Storung betrachtet werden. Das Ziel der Kompensation ist nun, diese konstante Storung zu
minimieren. Dadurch wird optimalerweise das lokale Teilmodell so mit einer Stellgrofe be-
aufschlagt, dass jeder lokale Bezugspunkt eines Teilmodells im geschlossenen Regelkreis eine
Ruhelage ist. Ein Bezugspunkt kann dabei beispielsweise ein Entwicklungspunkt (EP) eines
aus einer Taylorreihenentwicklung abgeleiteten Modells sein. Diese resultierenden Ruhelagen
sind keine Ruhelagen im herkémmlichen Sinn, daher werden sie hier als ,virtuelle Ruhelagen®

bezeichnet. Um dies zu erreichen, muss
|
Biuaff’l’ + f()ﬂ' =0 (2.24)

gelten, wobei u,g; der additive Term im Regelgesetz fiir die Driftkompensation des iten
lokalen Reglers ist. Dies fiihrt zu
Waff; = —ijo,i- (2.25)

Dabei ist B;r = (BI'B,;)™' B} die Moore-Penrose-Pseudoinverse von B; (siche z. B. [38] oder
Anhang A.1). Diese Pseudoinverse existiert, wenn B; vollen Spaltenrang hat, d.h. wenn
(B} B,)™! existiert. Hier ist diese Bedingung erfiillt, sofern rank (B;) > m ist. Dies kann fiir
die allermeisten Regelungssysteme als erfiillt angesehen werden, da die Spaltenvektoren von

B; stets linear unabhéngig sein sollten. Andernfalls gébe es Eingangsgrofsen, welche keine
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2. Modellstruktur und Reglerentwurf

bzw. die gleichen Auswirkungen auf das System haben, wie andere Eingangsgrofen. In (2.24)
eingesetzt ergibt sich

_BiB;[.fo,i + fo0,i=0, (2.26)

d.h. die Pseudoinverse B;.r steht auf der rechten Seite der eigentlichen Matrix B;. Da mit
der vorliegenden Linksinversen nur dann eine Einheitsmatrix resultieren wiirde, wenn sie
auf der linken Seite stiinde (B;[Bi = I), kann der Drift nicht unter beliebigen Bedingungen
vollstdndig kompensiert werden. Eine vollstindige Kompensation ist offensichtlich moglich,
sofern BZ-B}L = I ist, was genau dann gilt, wenn B; eine quadratische Matrix (B; € R™")
mit vollem Rang ist (rank (B) =n).

Eine eindeutige Losung, die den Driftterm ideal kompensiert, existiert jedoch auch unter
schwicheren Einschrénkungen. Sie kann gefunden werden, wenn fo; im Spaltenraum von

B, liegt. Diese Bedingung ist in der Praxis hilfreich, da sie haufiger erfiillt ist.

Satz 1

Das Gleichungssystem (2.25) ist dann und nur dann konsistent, wenn BZ-B;LfM = fo, gilt.

Beweis. Siehe Beweis zu Theorem 6.3.1 in [29]. Der komplette Beweis findet sich zudem als
Beweis 1 in Anhang A .2. O

Satz 2
Eine Losung fiir das Gleichungssystem in (2.24) existiert dann und nur dann, wenn der Rang

der Koeffizentenmatrix B; gleich dem Rang der erweiterten Matrix [B;[, fo,i] ist.

Beweis. Siehe Beweis zu Theorem 7.2.2 in [29]. Der komplette Beweis findet sich zudem als

Beweis 2 in Anhang A .2. O

Daraus folgt direkt

Folgerung 1
Eine Losung des linearen Gleichungssystems (2.24) existiert dann und nur dann, wenn der

Vektor fo; im Spaltenraum von BZT liegt.
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2.3. Erweiterung klassischer Reglerentwurfsmethoden

Wenn keine eindeutige Losung existiert, kann gezeigt werden, dass u.g,; in (2.25) die
beste ndherungsweise Losung (,Best Approximate Solution“, BAS) zur Kompensation des

Driftterms ist. Eine BAS sei dabei wie folgt definiert (siehe Definition 7.4.1 in [29]):

Definition 1 (Beste niherungsweise Losung (BAS))

Ein Vektor ug sei definiert als beste ndherungsweise Losung (BAS) des Gleichungssystems
Bu - fo=e(u) (2.27)

mit B € R™™ genau dann und nur dann, wenn

1. fiir alle w die Beziehung (Bu — fo)T (Bu - fo) > (Bug - fo)T (Bug - fo) gilt und

2. fiir jene u # o, fiir die (Bu - fo)T(Bu - fo) = (Bug - fo) T (Bug - fo) gilt, auch die

Beziehung u'u > uguo gilt.

Definition 1 besagt somit, dass mittels der BAS ein minimaler quadratischer Fehler erreicht
wird und — falls es mehrere Losungen mit gleichem Fehler gibt — diejenige Losung als BAS

gewihlt wird, fiir welche ww minimal wird.

Satz 3
Die BAS des Gleichungssystems aus (2.24) ist wag i BAS = —B;.rfo,i. Diese BAS ist eindeutig

und existiert stets.

Beweis. Siehe Beweis zu Theorem 7.4.1 in [29]. Der komplette Beweis findet sich zudem als

Beweis 3 in Anhang A.2. O

Somit ist (2.25) in der vorliegenden Form als additiver Term im Regelgesetz u,g ; die BAS

(siehe Definition 7.4.1 in [29]) fiir das Gleichungssystem aus (2.24). Daraus folgt

Folgerung 1. u.g; = —B;.r_foﬂ- minimiert den lokalen Driftterm fo; in (2.14) fiir jedes

lineare/affine Gleichungssystem.

Anmerkung 1. Durch den Beweis von Satz 3 ist ebenfalls gezeigt, dass stets eine einzigartige

BAS existiert.
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2. Modellstruktur und Reglerentwurf

Im allgemeinen Fall ist somit zwar die Bedingung (2.24) nicht erfiillt; im Sinne einer BAS
wird jedoch
2
| Bittagri + Foil, (2.28)

minimal. Es ist also

Uaft,i = —B;rfoﬂ- = arg m&n | B;u + fo,i||§ ) (2.29)

Eine erste Implementierung sowie Analyse des Verhaltens fand in [83] statt.

2.3.2 Gesamtreglerentwurf fiir affine Takagi-Sugeno-Modelle

Die lokalen Gesamtregelgesetze ergeben sich aus den zuvor genannten Grofen u,; (2.15),

Uyor,i (2.18) und wag; (2.25) zu
W; = Ur; + Uyor,i + Uaff ;- (2.30)

Das globale Regelgesetz wird mittels Uberlagerung der lokalen Regelgesetze gebildet (ver-
gleiche (2.1)):
C
u(z) =Y, i(2z)u;. (2.31)

i=1

Diese globale Reglerstruktur mit lokal affinen Reglern ist in Abbildung 2.5 dargestellt.

i-ter lokaler Regler

Waff i

w(t) | Aw,(1) wori(t) |

Azi(t) Au;(t) —

x(t) P K, i () j f\

i w; (z(t))u;(t) u(t) System v(®

I

Abbildung 2.5.: Struktur des Gesamtreglers inklusive der affinen Driftkompensation [83].
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2.3. Erweiterung klassischer Reglerentwurfsmethoden

2.3.3 Erweiterung eines linearen Beobachters fiir lokal affine Systeme

Sowohl die Modell- wie auch die Reglerstruktur wurde bis hier stets im zeitkontinuierlichen
betrachtet. Die Regler sind somit stets auch fiir aus kontinuierlichen Differentialgleichungen
(DGL) abgeleitete Modelle nutzbar. Auf Grund der in diskreten Zeitschritten abgetasteten
Messdaten liegen identifizierte Modelle zumeist jedoch zeitdiskret vor. Da fiir identifizierte
Systeme hoherer Ordnung Beobachter notwendig sind, um eine Zustandsregelung er erlauben,
wird die folgende Erweiterung des linearen auf einen affinen Beobachter ebenfalls zeitdiskret
durchgefiihrt. Zudem wird in diesem Abschnitt direkt die Erweiterung zu einem Fuzzy-
TS-Beobachter eingefiihrt. Dieser setzt sich aus lokalen Teilbeobachtern zusammen, welche

analog zu (2.1) iiberlagert werden.

Die Erweiterung geschieht mittels der Anpassung der Eingangsmatrix B sowie des Ein-

gangssignals u des Beobachters zu den erweiterten Matrizen
Bi . =[Bi, fo,] (2.32)

Au; o (k) = [Aui(k),1]F (2.33)

Die erweiterte Beobachtergleichung lautet

B, . Au; 4 (k)

Abbildung 2.6 zeigt die Struktur des fiir lokal affine Systeme angepassten Beobachters,
q~! ist hier der Verschiebeoparator. Der Entwurf der Beobachtermatrix L; kann analog zum
linearen Beobachter aus Abschnitt 2.2.3 erfolgen. Es ist zu beachten, dass die Polvorga-
be im zeitdiskreten nicht identisch zu der im zeitkontinuierlichen Fall ist. Stabile Pole in

zeitdiskreter Darstellung liegen innerhalb des Einheitskreises.

Fiir die Berechnung des globalen Zustands aus den Ausgabewerten der lokalen Beobachter

werden die FBFs benétigt. Analog zu (2.1) und mit &;(k) = Az;(k) + zgp, (vgl. (2.2)),
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2. Modellstruktur und Reglerentwurf

Ay;(k)

i L O

L BT PR T I
E 1 " gAi’z’(k)

Abbildung 2.6.: Struktur eines Beobachters mit Erweiterung fiir zeitdiskrete, lokal affine Systeme [86].

wobei xgp; wieder das Partitionszentrum der i-ten Partition ist, folgt die Gleichung fiir die

Schitzung der globalen Zustdnde als

C

@(k‘+1) =Z¢Z(z) (Afcz(k+1)+pr,Z) (235)
i=1

Bei einer Partitionierung anhand der Ausgangs- bzw. Eingangsgrofen y(k) und w(k) ist
dies unproblematisch fiir den vorgestellten Beobachterentwurf, da beide Groéfsen zum Zeit-
punkt der Berechnung der FBFs bekannt sind. Wird das globale System jedoch anhand der
Systemzusténde @ (k) partitioniert, so wird ein Schétzwert fiir den aktuellen Systemzustand
benotigt. Dies konnte beispielsweise der Zustand des vorangegangenen Zeitschritts x(k — 1)

sein.

2.4 Bewertungskriterien fiir geregelte Systeme

Die folgend eingefiihrten Bewertungsmafse stellen eine Metrik dar, mit der aus Wertereihen
a,b e RNV*! eine skalare Grofe berechnet wird. Diese Grofe lisst sich dann zum Vergleich
heranziehen. Fiir geregelte Systeme interessiert meist die Abweichung zwischen Regelgrife
und Sollwert. Daher werden dann entsprechend die Zeitreihen der Ausgangsgrofe y und

Sollwerte w verwendet.
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2.4. Bewertungskriterien fiir geregelte Systeme

Mittlerer quadratischer Fehler

Der mittlere quadratische Fehler (MSE, ,Mean Squared Error®) ist ein klassisches Mafs, das
den quadratischen Abstand zweier Wertereihen a, b € RV*! jeweils paarweise berechnet und

aufsummiert. Er berechnet sich nach

1 Nee 1
JMSE = eMSE = 3 (ai-b;)* = (a-b)" (a-b). (2.36)
Nges i Nges

Dabei ist a; bzw. b; das i-te Element aus den Wertereihen a bzw. b. Werden fiir @ und b die
Zeitreihen des Systemausgangs eines geregelten Systems sowie der vorgegebene Sollwertver-

lauf verwendet, spricht man auch vom mittleren quadratischen Regelfehler.

Auch wird haufig die Wurzel aus diesem Wert (RMSE, ,Root Mean Squared Error*) ver-
wendet, da diese wieder dieselbe physikalische Einheit wie die Ursprungsgrofen besitzt. Sie

berechnet sich nach

1 Nges
JRMSE = €RMSE = v/EMSE = N > (ai—b;)?. (2.37)
ges i=1

Vorteil quadratischer Mafe ist eine Vorzeichenunabhéngigkeit. Zudem werden grofe Unter-

schiede im Verhaltnis stiarker bestraft als kleine.

Mittlerer absoluter Fehler

Der mittlere absolute Fehler e, ist — wie der MSE — ebenfalls vorzeichenunabhéingig, bestraft
jedoch die Abweichungen proportional zum Abstand der Punkte. Er berechnet sich fiir die

Elemente a; und b; Wertereihen a und b nach

1 Nges
Jabs = €abs = N Z |ai - bzl . (238)
ges g=1

Werden fiir @ und b die Zeitreihen des Systemausgangs eines geregelten Systems sowie der
vorgegebene Sollwertverlauf verwendet, spricht man auch vom mittleren absoluten Regelfeh-

ler.
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2. Modellstruktur und Reglerentwurf

Maximaler absoluter Fehler

Der maximale absolute Fehler ey, beschreibt den betragsméfig grofiten Abstand aller Wer-

tepaare a;,b; in den Wertereihen a und b. Er ist definiert tiber
Jmax = €max = Max (laz - bzl | t=1,..., Nges) = ”a - b“oo . (2-39)

Werden fiir @ und b die Zeitreihen des Systemausgangs eines geregelten Systems sowie
der vorgegebene Sollwertverlauf verwendet, spricht man auch vom maximalen absoluten

Regelfehler.

Mittlere quadratische Stellgrofie

Das Maf fiir die mittlere quadratische Stellgrofse beschreibt den Stellaufwand iiber die
Zeitreihe der Reglerausginge u eines geregelten Systems mit einer Eingangsgrofe (Single

Input). Es ergibt sich somit

IRES 1

2
Jy = E u; =
K2
Nges i1 Nges

ulu. (2.40)

Mit J, steht ein Mafs zur Verfiigung, das den Stellaufwand fiir die Regelung eines Systems
bewertet. Aquivalent lisst sich das Mak auch auf die differenzierten Eingangsgrofen eines

Systems anwenden, womit die Variabilitdt im Reglerausgang bewertet wird:

LS L (2.41)
Jy = u; = U u, 2.41
b Nges i ' Nges

wobei 4 ein Vektor aus den differenzierten Einzelwerten des Reglerausgangs ist.

Anschwingzeit

Fiir die Bewertung geregelter Systeme konnen verschiedene Zeitkriterien herangezogen wer-
den. Eines davon ist die Anschwingzeit Ty, (,attack time*), welche definiert ist als die Zeit-
dauer einer Sprungantwort bis zum erstmaligen Erreichen eines Toleranzbandes der Breite

2Aw um den vorgegebenen Sollwert w. Die Anschwingzeit gibt somit eine Aussage iiber
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die Geschwindigkeit des Regelsystems. Ein {iblicher Wert fiir Aw ist beispielsweise 5% des
Sollwerts Aw = 0,05 w.

Ausregelzeit

Die Ausregelzeit T,,s beschreibt — &hnlich der Anschwingzeit — eine Zeitdauer einer Sprung-
antwort bis zum Erreichen eines Toleranzbandes der Breite 2Aw. Hierbei wird jedoch der
Zeitpunkt gewahlt, zu dem dieses Toleranzband das letzte Mal erreicht und danach nicht
mehr verlassen wird. Ein iiblicher Wert fiir Aw ist bei der Ausregelzeit ebenfalls 5% des

Sollwerts Aw = 0,05 w.

2.5 Abschnittszusammenfassung

In diesem Kapitel wurden die Grundlagen zur im Weiteren verwendeten Modellstruktur
erlautert (Abschnitt 2.1). Dafiir wurden TS-Fuzzy-Modelle eingefiihrt (Abschnitt 2.1.1),
welche mittels lokal linearer/affiner Modelle nichtlineare Systeme nachbilden kénnen. Es
wurden Mbglichkeiten fiir die Partitionierung (Abschnitt 2.1.2) und die Uberlagerung (Ab-
schnitt 2.1.3) der lokalen Modelle gegeben und im Anschluss verschiedene mogliche lokale
Modellstrukturen vorgestellt (Abschnitt 2.1.4). Es ergibt sich eine im Weiteren verwendete
Gesamtmodellstruktur nach (2.1) mit den lokal affinen Modellen (2.14), welche mittels (2.9)
iiberlagert werden.

Anschliefend wurde diese Modell- auf eine Reglerstruktur iibertragen (Abschnitt 2.2).
Dafiir wurde die PDC eingefiihrt (Abschnitt 2.2.1) und der Entwurf lokal linearer Regler
behandelt (Abschnitt 2.2.2). In Abschnitt 2.3 wurden diese bekannten Regelungsmethoden
erweitert, um Driftterme zu kompensieren. Es wurde dafiir in Abschnitt 2.3.1 eine Drift-
kompensation fiir lokale Modelle eingefiihrt und anschliefiend (Abschnitt 2.3.3) ein Beobach-
terentwurf adaptiert, um fiir lokal affine Systeme nutzbar zu sein. Abschliefend wurden in
Abschnitt 2.4 Bewertungskriterien eingefiihrt, anhand derer unterschiedliche Regelergebnisse

miteinander verglichen werden kénnen.

27






Systemidentifikation

Die Mathematiker sind eine Art Franzosen: Redet man zu ihnen, so

iibersetzen sie es in ihre Sprache, und dann ist es alsbald etwas anderes.
— JOHANN WOLFGANG VON GOETHE

Dieses Kapitel behandelt in Abschnitt 3.1 die notwendigen Grundlagen der Systemidenti-
fikation, gibt einen Uberblick iiber die gebriuchlichsten Modellansitze (Abschnitt 3.2) und
erldutert in Abschnitt 3.3 {ibliche Parameterschitzverfahren zur Erstellung von Fuzzy-TS-
Modellen. Auferdem wird nach der Erlduterung der Grundlagen der regelungsorientierten
Systemidentifikation (,Identification for Control“, Abschnitt 3.4) in Abschnitt 3.5 auf Testsi-
gnale eingegangen, die zur Systemidentifikation genutzt werden kénnen. Die Abschnitte 3.3.3
und 3.4.1 behandeln dabei neue Methoden bzw. Erweiterungen bekannter Verfahren. Ab-
schliefend wird in Abschnitt 3.4.2 ein neues iteratives Verfahren zur Identifikation lokal

affiner TS-Systeme vorgestellt.

3.1 Grundlagen der Systemidentifikation

Systemidentifikation im Allgemeinen bezeichnet die Generierung eines (mathematischen) Sy-
stemmodells aus Messdaten [59]. Sie ist — neben theoretischer /axiomatischer Modellbildung
und wissensbasierter Modellbildung — ein verbreitetes Modellierungsverfahren. Ein System

ist dabei definiert als Element, das auf Wirkungen am Eingang w mit Ausgangsgrofen y
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Uy —» — Y1
U —| —

2 . System 2
Uy ————> — Yr

Abbildung 3.1.: Blockschaltbild eines ungestérten Systems mit m Eingdngen und r Ausgingen.

reagiert (siehe Abbildung 3.1) [62, 79]. Diese Reaktionen konnen sowohl statisch als auch
dynamisch sein. Fiir die Systemidentifikation sind h&ufig dynamische Systeme von Interesse,
welche auch im Folgenden betrachtet werden. Statische Systeme konnen als eine Untermenge
der dynamischen Systeme betrachtet werden, die wegen der fehlenden zeitlichen Abhéngig-
keiten deutlich leichter zu behandeln sind.

Zur Identifikation wird ein Ablaufschema durchlaufen, das in Abbildung 3.2 dargestellt ist.
Es wird zunéchst eine Versuchsplanung durchgefiihrt, die darauf abzielt, einen Versuchsab-
lauf festzulegen, der einen mdoglichst hohen Informationsgehalt der erhaltenen Daten gewihr-
leistet. Im Anschluss daran steht die Versuchsdurchfithrung, aus der Messdaten resultieren.
Diese Messdaten konnen noch einer Datenvorverarbeitung unterzogen werden. Auch werden
die Messdaten meist in einen Trainings- und einen Validierungsdatensatz aufgeteilt, wobei
nur der Trainingsdatensatz zur Modellschitzung verwendet wird. Zudem muss ein Modell-
typ ausgewéhlt werden. Hier ist zum einen der grundsitzliche Modelltyp zu wihlen (siehe
Kapitel 2), zum anderen auch das Rauschmodell und damit verbunden der Modellansatz.
Méglichkeiten hierzu werden in Abschnitt 3.2 besprochen. Ebenfalls wird ein Bewertungs-
kriterium fiir das Modellierungsergebnis bendtigt. Dies kdnnen beispielsweise Kriterien wie
in Abschnitt 2.4 sein. Anschliefend erfolgt die Modellschéitzung. Dieses Modell wird nun
validiert. Meist werden hierfiir die zuvor definierten Validierungsdaten verwendet. Erfiillt
das Modell die Anforderungen, so ist der Identifikationsvorgang abgeschlossen. Ist dies nicht
der Fall, kann zu beliebigen Schritten im Ablauf zuriickgegangen werden, wo Anderungen
vorgenommen werden. In jeden Schritt kann und sollte Vorwissen einflieflen, sofern es vorhan-
den ist. Es miissen in diesem Schema nicht alle Teilschritte durchlaufen werden. So kénnen
beispielsweise die Messdaten bereits vorliegen, weshalb auf die Versuchs- und Messschritte

verzichtet wird. Auch eine Datenvorverarbeitung wird nicht immer durchgefiihrt.
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Abbildung 3.2.: Ablaufdiagramm einer typischen Systemidentifikationsaufgabe (nach [59, S. 15]).

3.2 Modellansitze

3.2.1 ARX-Modelle

In dieser Arbeit werden ARX-Modellansétze (Autoregressives Modell mit externem Eingang,
y~Auto-Regressive Model with eXternal Input“) verwendet. Diese haben den Vorteil, dass die
Parameter einfach geschétzt werden konnen, da das Schétzproblem linear in den Parametern

(LiP) ist. Dies resultiert aus der Differenzengleichung

y(k) +ary(k-1) + ...+ apy(k —n)

=bhu(k-1) +...+ bpu(k —m) +¢(k),

(3.1)

wobei ¢ (k) ein weies Rauschen und a;,b; € R die Modellparameter sind.
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o=

Abbildung 3.3.: Schematische Darstellung der Systemannahme zum ARX-Modellansatz.

Soll die Ausgangsgrofe y(k) eines Zeitpunkts k bestimmt werden, kann dies durch die
nach y(k) umgestellte Gleichung erfolgen:

y(k) =—a1y(k-1) —... —any(k -n)
+bhiu(k=1)+... +bpu(k—m) + (k).

(3.2)

Aus (3.2) wird deutlich, dass fiir die Berechnung der Ausgangsgrofie des néchsten Zeit-
punkts y(k) alle vorangegangenen Ausgangswerte y(k —i) als Messgrofen vorliegen miissen.
Der ARX-Modellansatz ist somit ein Pradiktionsmodell. Da nur gemessene und keine simu-
lierten Daten (also solche, die aus dem einer Modellauswertung selbst stammen) fiir die Iden-
tifikation verwendet werden, lassen sich mit dem ARX-Modellansatz auch instabile Systeme
identifizieren. Eine schematische Darstellung des ARX-Modellansatzes ist in Abbildung 3.3
gegeben. Aus dieser Darstellung wird auch deutlich, dass bei ARX-Modellen implizit ange-
nommen wird, dass das Rauschen zwischen der Eingangsmatrix B und der Dynamikmatrix

A angreift.

3.2.2 ARMAX-Modelle

Wird das Rauschen separat gefiltert, bevor es auf das System wirkt, so spricht man von
ARMAX-Modellen (Autoregressives Modell mit gleitendem Mittelwert und externem Ein-
gang, ,Auto-Regressive-Moving-Average Model with eXternal Input“). Dadurch ergibt sich

ein korreliertes Ausgangssignal |43|. Die Differenzengleichung dndert sich zu

y(k) =—a1y(k-1) —... —apy(k —n)

+oiu(k—1)+ ... +bpu(k —m) (3.3)

+eop(k) +ap(k-1) +...+cqp(k - q).
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Abbildung 3.4.: Schematische Darstellung der Systemannahme zum ARMAX-Modellansatz.

Da die auf das System wirkenden Fehlerterme nun einem gefilterten (iiber die Parameter
€0, - ..,¢q) und nicht mehr einem weiken Rauschen entsprechen, wird das Schitzproblem
nichtlinear. Die Schétzung der Parameter kann beispielsweise mittels des Rekursiven Ver-
fahrens der kleinsten Quadrate (,Recursive Least Squares®, RLS) erfolgen [71]. Da auch
beim ARMAX-Modellansatz nur gemessene und keine simulierten Daten fiir die Identifika-
tion verwendet werden miissen, lassen sich mit diesem Ansatz ebenfalls instabile Systeme
identifizieren. Eine schematische Darstellung eines ARMAX-Modells ist in Abbildung 3.4

gegeben.

3.2.3 OE-Modelle

Héufig ist eine sinnvolle Annahme, dass ein ungefiltertes Rauschen am Systemausgang auf-
tritt, beispielsweise in Form von Messrauschen. Diese Annahme fiihrt zu OE-Modellansétzen
(Ausgangsfehlermodell, ,Output Error Model“). Die Differenzengleichung fiir ein OE-Modell

lautet

y(k)=—a19(k-1) —... —a,y(k -n)

+biu(k-1) + ...+ bpu(k —m) + (k).

(3.4)

Aus (3.4) geht hervor, dass zur Berechnung der néchsten Ausgangsgrofe y(k) nun die ver-
gangenen Ausgangsgrofen nicht mehr als reale Werte vorliegen miissen. Vielmehr werden
nun die vergangenen Ausgangswerte des Modells (k — i) verwendet. Somit werden durch
den OE-Modellansatz Modelle erstellt, die fiir eine Simulation optimiert sind. Dies fiihrt

allerdings dazu, dass das Schétzproblem nun nicht mehr LiP ist, was die Parameterschét-
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Abbildung 3.5.: Schematische Darstellung der Systemannahme zum OE-Modellansatz.

zung verkompliziert. Zudem kdnnen instabile Systeme nicht mehr identifiziert werden, da
zur Identifikation Simulationsdaten verwendet werden miissen. Die Schéitzung kann — wie
auch beim ARMAX-Modell - beispielsweise mittels RLS erfolgen |71]. Eine schematische
Darstellung zum OE-Modell ist in Abbildung 3.5 gegeben.

3.2.4 Erweiterung auf affine Modelle

Die Erweiterung von linearen auf affine Modelle ist durch Hinzufiigen eines konstanten Terms
fo in die Modellgleichung mdglich. Dadurch ergibt sich fiir ein affines ARX-Modell eine

Differenzengleichung von

y(k) =—a1y(k-1) —... —any(k -n)

+biu(k=1)+... +bpu(k —m) + fo+ (k).

(3.5)

Auf gleiche Weise ist eine Erweiterung von ARMAX-, OE- oder auch anderen Modellansitzen

moglich.

3.2.5 Erweiterung der Modellansitze zur Identifikation nichtlinearer Systeme

Die in den vorherigen Abschnitten beschriebenen Modelle lassen sich erweitern, um nicht-
lineare Systeme identifizieren zu konnen. Dazu kann ein linearer/affiner Modellansatz ge-
wahlt werden, der dann als lokaler Ansatz in einem TS-Modell verwendet wird, wie in
Abschnitt 2.1.1 beschrieben. Diese erweiterten Modelle werden dann NARX-, NARMAX-
bzw. NOE-Modelle genannt, wobei das ,N“ fiir nichtlinear steht. Allgemeine NARX-Modelle
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stellen eine Erweiterung des linearen Ansatzes (3.2) dar. Die funktionale Abhéngigkeit bei

NARX-Modellen ist

g(k)=f(y(k=1),...,y(k-—n),u(k-1),...,u(k-—m)). (3.6)

Es ist erkennbar, dass Fuzzy-TS-Modelle (2.1) mit lokalen ARX-Ansétzen ein Spezialfall von
(3.6) sind. Gleiches gilt fiir TS-Modelle mit lokalen ARMAX- bzw. OE-Ansétzen, die jeweils
Spezialfille allgemeiner NARMAX bzw. NOE-Modelle sind.

In der Literatur wird jedoch darauf hingewiesen, dass eine Verwendung von NARMAX-
statt NARX-Ansétzen keine Verbesserung der Modellgiite bietet [71]. Dies ist unter anderem
dadurch begriindet, dass in die Schétzung der Rauschterme (siehe co,...,cq in (3.3)) zu
einem grofen Anteil auch nicht modellierte nichtlineare Effekte einfliefen. Dadurch kénnen
unbekannte Storungen selbst schlecht modelliert werden, was den Nutzen von NARMAX-
Ansitzen bei lokaler Modellbildung relativiert. Die Identifikation von TS-NARX-Modellen
wird in Abschnitt 3.3 beschrieben.

3.2.6 Alternative Ansdtze zur Modellbildung nichtlinearer dynamischer Syste-

me

Eine allgemeine Erweiterung der linearen Modellansétze auf nichtlineare Systeme ist nicht
moglich. Daher sind die fiir nichtlineare Systemidentifikation verwendeten Modelltypen sehr
vielfiltig [71]. Beispielhaft werden hier haufige Ansétze genannt. Zudem wird erldutert, wieso
diese Modellierungsverfahren fiir den vorliegenden Anwendungsfall der regelungsorientierten

Identifikation im Rahmen dieser Arbeit nicht zur Anwendung kommen.

Wiener-Hammerstein-Modelle

Wiener-Modelle sind eine Reihenschaltung eines LTI-Systems und einer nachfolgenden sta-
tischen Nichtlinearitdt [81]. Wird die statische Nichtlinearitdt vor das LTI-System gezogen,
so spricht man von einem Hammerstein-Modell [87]. Entsprechend wird ein Modell als Wie-
ner-Hammerstein-Modell bezeichnet, wenn sich sowohl vor, als auch nach einem LTI-System

statische Nichtlinearitdten befinden [12].
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Dieser Modelltyp kann fiir die Identifikation bestimmter nichtlinearer Systeme verwendet
werden [97]. Fiir die Modellgenerierung gibt es verschiedene Methoden, die jedoch vergleichs-
weise kompliziert sind [12, 31]. Auch wenn es Ansitze fiir eine Reglererstellung gibt — bei-
spielsweise mittels Modellpradiktiver Regelung (,Model Predictive Control“, MPC) [73] —, ist
das Ableiten von Regelgesetzen nicht das unmittelbare Ziel bei der Generierung von Wiener-
Hammerstein-Modellen. Daher wird dieser Modelltyp im weiteren Verlauf dieser Arbeit nicht

verwendet.

Kiinstliche Neuronale Netze

Kiinstliche Neuronale Netze (KNN) werden fiir viele verschiedene Aufgaben eingesetzt [65,
68]. So unter anderem im Data-Mining, bei der Mustererkennung [15] und Signalverarbei-
tung/-filterung [75], aber auch fiir die Modellerstellung und Simulation [55]. Auch fiir die
Regelung dynamischer Systeme konnen KNN eingesetzt werden [88], dies ist jedoch nicht
der Kernanwendungsbereich. Ebenso wie Fuzzy-Systeme [51], sind KNNs universelle Appro-
ximatoren und konnen somit — bei ausreichender Netzkomplexitit — jedes stetige nichtlineare
System beliebig genau approximieren [13, 40]. Dariiber hinaus liegt die Stérke von KNN in
der Lernfahigkeit, die es ermdglicht, auch bestehende Netze einfach adaptiv anzupassen. KNN
werden im Rahmen dieser Arbeit nicht eingesetzt, da eine Interpretierbarkeit kaum gegeben
ist, insbesondere bei groferen Netzen. Zudem gibt es kaum Methoden, die einen Ubergang
von Modellen zu Reglern erleichtern. Das primére Ziel der Regelung von Systemen liegt nicht

im Fokus von KNN.
3.3 Identifikation von Takagi-Sugeno-Fuzzy-Modellen

3.3.1 Partitionierung des Betriebsraums mittels Fuzzy-Clusterung

Im Folgenden wird ein Verfahren vorgestellt, welches zur Partitionierung des Betriebsraums
eines Systems genutzt werden kann. Dafiir werden die Messdaten gruppiert und die ent-
stehenden Gruppen voneinander angegrenzt. Mit den entstehenden Partitionen lassen sich
die Daten fiir die Schitzung der lokalen Modellparameter auf die jeweiligen lokalen Modelle

aufteilen.
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Die Fuzzy-Clusterung ist ein Verfahren, das Daten unscharf auf mehrere Klassen aufteilt.
Sie wurde vorgestellt von Ruspini [80] und weiterentwickelt von Dunn [16]. Eine Verallge-
meinerung erfolgte durch Bezdek [8] bzw. Bezdek, Ehrlich und Full [10]. Die Clusterung
der Messdaten ist eine hdufige Methode, um die Partitionszentren bei der Identifikation von
Fuzzy-TS-Modellen festzulegen [101]. Im weiteren Verlauf wird explizit auf den sogenannten
FCM-Algorithmus eingegangen.

Bei einer Clusterung werden Daten nach Ahnlichkeit klassifiziert. Die Ahnlichkeit von zwei
Datenpunkten wird dabei mittels einer Metrik bestimmt — beispielsweise der euklidischen.

Somit sucht die Fuzzy-Clusterung nach ,Datenhaufen”. Sie verwendet die Kostenfunktion

C

Nges
J(c,v) = l; >t (z) di. (3.7)

i=1

Dabei ist Nges die Anzahl der Datenpunkte, ¢ die Anzahl der Clusterzentren, u;(z;) =
piy € [0,1] die Zugehorigkeit des I-ten Datums zum i-ten Clusterzentrum, welche nach
(2.9) berechnet wird. Der Unschiirfeparameter ist v € R>! und dil e Rj der quadrierte Wert
eines Abstandsmafes zwischen dem [-ten Datum und dem i-ten Clusterzentrum, welcher
nach (2.8) berechnet werden kann. Die Schedulingvariable z € Z ist dabei ein Element des
Schedulingraums Z. Dieser wird aufgespannt durch alle Gréfen, die zur Partitionierung
verwendet werden. Hiufig ist dies eine Kombination aus den Eingangs-, Ausgangs- oder
Zustandsgrofen des Systems oder eine Untermenge davon. Es sind jedoch auch andere Grofen
verwendbar, wie beispielsweise bekannte Storgrofen. Der Wert der Schedulingvariable z ist
im Allgemeinen abhéngig von der kontinuierlichen Zeit ¢ bzw. dem diskreten Zeitargument
k. Das Zeitargument wird bei dieser Grofe jedoch zur besseren Lesbarkeit der Gleichungen
im Folgenden weggelassen.

Als Nebenbedingung gilt hierbei Bedingung (2.5) [34], wodurch bei der Optimierung
von (3.7) die triviale Losung u;(z) = 0 V ¢ ausgeschlossen wird. Da in (3.7) die Lage der
Clusterzentren optimiert werden muss, fiir diese jedoch die MSFs berechnet werden miissen,

zerfallt die Losung in zwei Schritte (siehe [55]):

1. Festhalten der Clusterzentren und Berechnen der MSFs.
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Dieses reduzierte Optimierungsproblem kann mit Hilfe der Lagrange’schen Multiplika-

torenmethode gelost werden. Es ergibt sich fiir die MSFs die Berechnungsformel (2.9).
2. Verwenden der Berechneten MSFs zur Bestimmung neuer Clusterzentren.

Mit der Forderung 9/(c.)[ov, = 0 folgen die Clusterzentren zu

v, = Zl:1 Niy(zl)zl‘ (38)

Die neuen Zentren stellen somit mittels der MSFs gewichtete Mittelwerte der Ngeg

Daten dar.

Beim FCM wird fiir alle Clusterzentren dieselbe Abstandsnorm gewahlt. Diese ist oft der
euklidische Abstand. Der Wert fiir den quadratischen Abstand d?}l ergibt sich dabei mittels

dzz,l =z, - Uz'”; = (z,-v;)" (2,-v;). (3.9)

Diese Metrik bewertet den Abstand in allen Dimensionen gleich. Es konnen auch Metriken
verwendet werden, die hier unterschiedliche Bewertungen vornehmen. Dies geschieht bei-
spielsweise mittels einer inneren Produktnorm mit einer Formenmatrix W anhand (2.8).
Die Formenmatrix W kann fiir alle Zentren gleich (W; = W V i) oder unterschiedlich ge-
wihlt werden. In letzterem Fall wird sie in jedem Clusterungsschritt fiir jedes Zentrum neu
bestimmt; der Algorithmus wird in diesem Fall auch Gustafson-Kessel-(GK)-Algorithmus ge-
nannt [32]. Das Vorgehen in diesem Fall ist beschrieben in [55]. Praktische Untersuchungen
ergaben jedoch keine pauschale Verbesserung der resultierenden Modelle, wenn Formenma-
trizen W # I verwendet werden, sofern die zu clusternden Daten auf &hnliche Wertebereiche
normiert sind [82]. Aus diesem Grund wird im weiteren Verlauf stets der einfache Standard-
fall (3.9) verwendet.

Ziel der Clusterung ist das Finden von Datenh&ufungen. Die Clusterzentren werden da-
her so positioniert, dass sie in Regionen liegen, in welchen viele Daten vorhanden sind. Bei
dem Ziel einer regelungsorientierten Modellbildung erscheint dies als zielfiihrend. Der Hin-

tergedanke ist hierbei, dass Bereiche, in denen viele Daten vorliegen, fiir den Betrieb des
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Systems relevanter sind. Aus diesem Grund sollten hier auch mdglichst gute Teilmodelle
erzeugt werden, um in Folge auch gute lokale Regler zu erhalten.

Weiter gehende Informationen zur Clusterung finden sich in [6, 15]. Die unscharfe Fuzzy-
Clusterung wird tiefer gehend behandelt in [8, 9, 39]. Der Nutzen der Fuzzy-Clusterung zum
Zwecke der Modellbildung wird beispielsweise in [1, 5] besprochen.

3.3.2 Parameterschitzung linearer/affiner Modelle

Zur Schétzung der Parameter der in Abschnitt 3.2 vorgestellten Modellansitze werden in
der Praxis hauptsichlich Varianten der Methode der kleinsten Quadrate (,Least Squares
Method®, LS) verwendet. Dabei kénnen die Parameter (affiner) ARX-Modelle (3.5) mittels LS
direkt geschétzt werden, da das Schétzproblem LiP ist. Die Schétzung des Parametervektors
O mittels LS erfolgt dann nach

0= (8"3)" oy, (3.10)

wobei der Parametervektor definiert ist mittels der Parameter aus (3.5) als
(-)=[al,...,an,bl,...,bm,fo]T. (3.11)

Die Regressionsmatrix @ in (3.10) wird definiert als

-y(k-1) - -y(k-n) u(k-1) - u(k —m) 1
P = ; ; : : P (312)
-y(k-N) - -y(k-N-n+1) w(k-N) - w(k-N-m+1) 1

wobei n > m ist, N = Nges —n die Anzahl der Gleichungen und Nges die Anzahl der gemes-
senen Datenpunkte. Eine Erweiterung auf Systeme mit (bekannter) Totzeit 7 ist durch eine
Hinzunahme in die Argumente von u(k - j) in @ moglich.

Fiir die Parameterschitzung von ARMAX- oder OE-Modellen wird in der Praxis meist
zundchst ein ARX-Modell geschitzt und dieses im Anschluss {iber nichtlineare Optimierungs-
verfahren entsprechend der gewiinschten Struktur optimiert. Hiufig wird dazu das RLS [71]

verwendet.
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3.3.3 Parameterschitzung lokaler linearer/affiner Modelle

Die Parameter der lokalen Teilmodelle kdnnen mittels der iiblichen Methoden zur Parame-
terschatzung ermittelt werden (siehe Abschnitt 3.3.2). Um die lokalen Modelle voneinander
zu separieren, konnen die Messdaten mit einer MSF gewichtet werden. Grundsétzlich kénnen
mittels einer Gewichtung beliebige Datenpunkte mehr oder weniger stark in die Schétzung
eingebracht werden. So ist es mdglich bestimmte Messdaten aus der Schétzung herauszu-
halten oder deren Einfluss abzuschwéchen. Héaufig wird fiir die Gewichtung der Messdaten
die gleiche FBF verwendet, die auch fiir die Modellauswertung genutzt werden soll. Ubli-
che FBFs werden in Abschnitt 2.1.3 genannt. Folgende Gleichung beschreibt die Schétzung
mittels der Methode der gewichteten kleinsten Quadrate (,Weighted Least Squares®, WLS):

0= (s"Wae) "Wy, (3.13)

Dies erzeugt jedoch nicht zwangsldufig Modelle, die als lokale Linearisierungen des nicht-
linearen Systems interpretierbar sind. Fiir einen PDC-Reglerentwurf ist es jedoch optimal,
wenn die lokalen Teilmodelle als lokale Linearisierungen interpretierbar sind [45]. Die Ver-
wendung von Gaussglocken-férmigen Gewichtungsfunktionen in den Gewichtungsmatrizen
W ; ermdglicht eine bessere Interpretierbarkeit der resultierenden Modelle als lokale Lineari-
sierung, da die Datenpunkte um ein Zentrum herum stark gewichtet werden und der Einfluss
weiter entfernter Messwerte stetig sinkt. Abbildung 3.6 illustriert dies anhand der nichtli-
nearen Beispielfunktion

y=322-122+0,2, (3.14)

die an n =100 gleichverteilten Punkten im Wertebereich x € [0, 1] abgetastet wurde. Die Un-
schérfe fiir die FCM-basierten Gewichtungen (2.9) ist v = 1,2, fiir die Gaussglocken-férmigen
Gewichtungsfunktionen (2.11) ist o = 1/16. Die Zentren wurden manuell platziert und liegen
jeweils bei z1 = 0,4 und 2 = 0,8. In [86] wird dies an einem weiteren Beispiel illustriert. Es

wird deutlich, dass sowohl die Steigung, als auch der Offset, im Sinne einer lokalen Lineari-
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—— nl. Funktion

2| ¢ Partitionszentren
lokale Modelle

----- Gewichtungsfunktionen

a) FCM-basierte MSF mit v = 1,2
) I I

Hgauss

b) Gaussglocken-férmige MSF mit o = 1/16.
Abbildung 3.6.: Die identifizierten lokalen Modelle fiir die nichtlineare Funktion (3.14) mit Zentren bei jeweils

z1 = 0,4 und z2 = 0,8. Zusétzlich dargestellt sind die zur Parameterschitzung verwendeten
Gewichtungsfunktionen.

sierung, fehlerhaft geschétzt werden konnen, wenn eine FCM-basierte Gewichtungsfunktion
gewdhlt wird. Allerdings ist die globale Approximationsgiite in diesem Fall besser.

Eine stirkere Gewichtung von Daten, welche zentrumsnah sind, erzeugt eine stérkere An-
passung an das zentrumsnahe Verhalten des Systems. Eine Linearisierung um einen Arbeits-
punkt geht stets einzig aus dem Verhalten des Systems in diesem Punkt hervor und ist somit
die ,lokalste* aller Moglichkeiten. Daher erscheint eine Gewichtung mittels Gaussglocken-for-
miger Gewichtungsfunktionen zielfithrend, wenn lokale Modelle gewiinscht sind, welche als
lokale Linearisierungen des Originalsystems interpretierbar sein sollen. Die Wahl des Weiten-
parameters o bietet hierbei eine Anpassungsmoglichkeit an die vorliegenden Daten. So kann
eine zu spérliche Abdeckung des Raums mit Datenpunkten durch die Wahl eines groferen
Werts fiir ¢ kompensiert werden. Je grofer dieser Wert, desto stérker werden Datenpunkte in

der Schitzung gewichtet, welche weiter vom Zentrum entfernt sind. Wird ¢ zu klein gewéhlt,
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kann es bei der Schitzung in (3.13) zu Problemen kommen, da die Inverse einer schlecht
konditionierten Matrix gebildet werden miisste. Dies geschieht, wenn zu wenige Datenpunk-
te fiir die Schitzung verwendet werden. In den hier untersuchten Féllen hat sich o = 1/16
stets als brauchbarer Wert erwiesen, weshalb er auch im Weiteren verwendet wird, da fiir
die Berechnung der MSFs auch in auf [0,1] normierten Rdumen gearbeitet wird. Es ist zu

beachten, dass dieser Wert bei anders skalierten Daten ggf. angepasst werden muss.

3.3.4 Transformation identifizierter Takagi-Sugeno-Fuzzy-Modelle in Zustands-

raumdarstellung

Um die in Abschnitt 2.2 vorgestellte Reglerentwurfsmethode anwenden zu kénnen, werden
lokal affine Modell in Zustandsraumdarstellung (ZR) benétigt. Die Ansétze aus Abschnitt 3.2
liefern jedoch Ein-Ausgangs-Beschreibungen (EA). Die hier verwendeten lokalen ARX-Mo-
delle mit affinem Term lassen sich jedoch so umschreiben, dass sich SISO-ZR-Darstellungen
in Beobachter-Normalform ergeben. In [2] wird diese Darstellung in Abschnitt A.3.4 expli-
zit besprochen, nur ohne affinen Term. Dieser wird in der hier verwendeten Form in der

Dynamikgleichung als Vektor fq ergénzt. Dafiir wird folgender Zustandsvektor verwendet:

x(k) = [y(k-n),...,y(k-2),y(k-1)]T. (3.15)

Es resultieren die Matrizen

0 0 —CLnﬂ'
1 0 o —qn 1
A= nobe e R™" (3.16)
0 - 0 :
0 0 1 al,i

Bi= (b by b1l eR™! (3.17)
Ci=10,...,0,1] e RI™ (3.18)
Foi=1[0,...,0, foi]" eR™ (3.19)
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Fallsn >m,ist bj; =0V j = {n,n-1,...,m+1}. Die ersten m+1 Elemente des Vektors B; sind
also 0, wenn n > m ist. Wird der Driftterm f; so geschétzt, wie in Abschnitt 3.3.3 angegeben,
so hat er als Bezugssystem das globale Koordinatensystem. Da die lokalen Regler in ihren
jeweiligen lokalen Koordinatensystemen arbeiten, muss der Driftterm fiir die Reglerauslegung
noch in das jeweilige lokale Bezugssystem transformiert werden. Dies geschieht mittels der

Gleichung

So.itok = fo,iglob + AiTep; + Biugp, (3.20)

wobei hier fo; glob := fo,; aus (3.19). Es folgt eine ZR-Darstellung in Beobachter-Normalform
plus ein affiner Term:
Axi(k+1) = AjAz;i(k) + BAu; (k) + fo.i ok
(3.21)
yi(k) = CiAz;(k).

Dabei sind die Deltagrofsen definiert wie in Abschnitt 2.1.2 angegeben. Es ist zu beachten,
dass y;(k) hier nicht als Deltagrofe angegeben wird, da der Bezug zum lokalen Koordinaten-
system implizit bereits in Ax;(k) enthalten ist (siehe auch (2.13) und (2.14)). Die lokalen
Modelle (3.21) lassen sich nun zum Reglerentwurf nach Abschnitt 2.2 nutzen. Es ist hier
gef. darauf zu achten, dass fiir den zeitdiskreten Reglerentwurf (auch fiir die Vorsteuerung)
eine andere Wahl der Pole notwendig ist (innerhalb des Einheitskreises). Die Methoden sind

ansonsten jedoch direkt iibertragbar.

3.4 Regelungsorientierte Identifikation

Als  Identification for Control“ (regelungsorientierte Systemidentifikation) wird ein Zweig
der Systemidentifikation bezeichnet, der darauf ausgelegt ist, mit dem resultierenden Modell
einen Regler zu entwerfen, der das zugrunde liegende System moglichst optimal regelt [24].
Die Hauptiiberlegung ist, dass ein System bei beschranktem Aufwand niemals perfekt iden-
tifiziert werden kann. Daher muss der betriebene Aufwand im Falle der regelungsorientierten

Modellbildung optimale Ergebnisse fiir die Reglererstellung liefern und nicht beispielsweise
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3. Systemidentifikation

fiir die Simulation [20, 22]. Dafiir muss die Gesamtmodellgiite nicht zwangsléufig das Haupt-

kriterium sein. Das folgende Beispiel illustriert dies an einem einfachen, linearen System:

Das lineare System

1
G = 3.22
$(5) = T (322)
kann durch das Modell
1
Gum(s) = - (3.23)
s

im Allgemeinen nicht optimal beschrieben werden. In Abbildung 3.7 sind die zugehorigen
Bodediagramme der beiden Ubertragungsfunktionen dargestellt. Werden beide Systeme je-
doch im geschlossenen Regelkreis mit einem P-Regler betrieben, so ndhert sich das Verhalten
des geschlossenen Kreises mit steigender Verstirkung des Reglers immer weiter an. Bereits
bei K =10 lassen sich im Bodediagramm nur noch sehr kleine Abweichungen feststellen, wie

Abbildung 3.8 zeigt. Dies zeigt sich auch bei Betrachtung der resultierenden Ubertragungs-

funktionen
K
= .24
Gs,cr(s) i (3.24)
und
K
= — .2
GM’CL(S) K+1+s (3:25)

Offensichtlich fallt der Unterschied kleiner aus, je grofer K wird.

Mittels der Abbildungen 3.7 und 3.8 ldsst sich auch erkldren, warum es fiir die rege-
lungsorientierte Systemidentifikation Frequenzbereiche gibt, die relevanter sind. So hétte ein
Fehler bei der Identifikation der Durchtrittsfrequenz grofse Auswirkungen auf das Verhalten
des geregelten Systems, da es zu einer Verschiebung der Knickfrequenz im geschlossenen
Regelkreis (,Closed Loop*, CL) kiime. In niedrigeren und hoheren Frequenzbereichen wire
der Einfluss einer Abweichung dagegen geringer. Die Modellgenauigkeit sollte somit in der
Néhe der Durchtrittsfrequenz méglichst hoch sein [42]. Intuitiv wird dies auch klar, da die
Amplitudenreserve (Betragswert im Frequenzgang der offenen Wirkungskette (,Open Loop*,

OL) bei der Durchtrittsfrequenz) die Stabilitdtseigenschaften im CL bestimmt |71].
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Abbildung 3.7.: Bodediagramm der beiden Ubertragungsfunktionen (3.22) und (3.23) (offene Wirkungsket-

te).
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Abbildung 3.8.: Bodediagramm der beiden Ubertragungsfunktionen (3.24) und (3.25) fiir K = 10 (geschlos-
sener Regelkreis).

Eine weitere relevante Beobachtung aus der regelungstechnischen Praxis ist, dass viele

nichtlineare Systeme sehr gut mit linearen Reglern betrieben werden kénnen. Der Regelkreis

bewirkt hier hdufig eine Abschwichung des nichtlinearen Verhaltens, so dass es ausreichend

sein kann einen linearen Regler zu verwenden, zumindest im Umfeld eines Betriebspunktes.
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direkte Schitzung

Y VY

System >

Y

‘ Uy
Regler

Abbildung 3.9.: Schema der direkten sowie der indirekten Parameterschétzung im CL mit Zustandsriickfiih-
rung.

A
8

Y v

indirekte Schitzung

3.4.1 Closed-Loop-Identifikation linearer/affiner Systeme

Resultierend aus den Ergebnissen der Identification for Control (siehe vorangegenener Ab-
schnitt) kann die Identifikation im geschlossenen Regelkreis genutzt werden, um die Bereiche

eines Systems moglichst stark anzuregen, die fiir den Reglerentwurf besonders relevant sind.

Die Identifikation im geschlossenen Regelkreis bietet unter anderem den Vorteil, dass auch
instabile Systeme identifiziert werden kénnen. Hierfiir konnen beispielsweise ARX- oder AR-
MAX-Modelle verwendet werden. Mit Ausgangsfehlermodellen, wie beispielsweise OE-Mo-

dellen, konnen keine instabilen Systeme identifiziert werden (siehe Abschnitt 3.2.3).

Grundlegend unterscheidet man bei der CL-Identifikation zwischen direkter und indirekter
Identifikation. Die direkte Methode nutzt zur Parameterschéitzung die Ein- und Ausgangssi-
gnale des Systems u bzw. y. Bei der indirekten Methode werden die vorgegebene Sollgréfe
w sowie der Systemausgang y verwendet, wobei der Regler bekannt sein muss und dann des-
sen Einfluss herausgerechnet wird. Abbildung 3.9 zeigt schematisch die verwendeten Signale
sowohl fiir die direkte, wie auch fiir die indirekte Methode bei Verwendung eines Reglers
mit Zustandsriickfiihrung. Mit einer Ausgangsriickfiihrung &ndert sich an den zur Schétzung
verwendeten Signalen nichts. Hiufig wird die indirekte Identifikationsmethode nicht emp-
fohlen, unter anderem, da Rauscheinfliisse sehr grofe Auswirkungen auf das Schitzergebnis

haben konnen. Der Grund dafiir liegt in der notwendigen Berechnung der Inversen einiger
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3.4. Regelungsorientierte Identifikation

Matrizen, welche schlecht konditioniert sein konnen. Beispielshaft wird dies im Folgenden

fiir die Schéatzung des Driftterms gezeigt.

Die indirekte Identifikation bei Verwendung einer Driftkompensation wie in Abschnitt 2.3.1
fithrt zu erheblichen Einfliissen auf die Schitzung des Driftterms: Fiir ein affines System mit
der Dynamikgleichung

x(k+1) = Az (k) + Bu(k) + fo (3.26)

folgt — fiir den Fall eines rein linearen/affinen Reglers — mit dem Regelgesetz (2.30) im CL
die Dynamikgleichung

z(k+1)=(A-BK")x(k) + BVw(k) + fo- BB'fo. (3.27)
N—— — S~—
ACL BCL .fO,CL

Bei der indirekten Methode wiirden nun die Werte fiir die Parameter Acy,, Bcr, sowie fo crL
geschiitzt, woraufhin mit Kenntnis der Werte von K sowie V die Parameter A, B und f
des urspriinglichen Systems geschéitzt werden kdnnten. Die Riickumstellung fiir den Para-
meter fo kann jedoch Probleme bereiten, da BB ~ I gilt. Insbesondere bei gut kompen-
sierbarem Driftterm wird dieses Problem noch verstirkt, da dann fo cr, » 0 ist. Dies fiihrt

bei der Umstellung nach fg zu

focL=fo-BB'fq (3.28)

focL = fo(I-BBY) (3.29)

fOZfO,CL(I_BBT)_17 (3.30)
~0

was offensichtlich zu Problemen bei Berechnung der Inversen der Matrix I- BB/ fithren kann.
Selbst wenn diese Matrix nicht singuldr ist, so ist die Inverse dennoch sehr sensitiv auf alle
Anderungen, die beispielsweise durch Rauscheinfliisse bei der Schitzung von B aufgetreten
sind. Dies liegt daran, dass BBf gerade den Term darstellt, welcher mit gegebener Matrix
B den minimalen Abstand von der Einheitsmatrix I hat, wodurch die Determinante von

I- BB minimal wird. Wegen der Invertierung dieses Terms in (3.30) resultieren aus kleinen
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Anderungen in B grofe Anderungen in fo. Daraus wiederum folgt, dass die resultierende
Schétzung des Parameters fo wenig sicher ist. Alternativ konnte statt mit focr, = fo -
BBTfO auch mit focr, = fo — Buag gerechnet werden. Dabei berechnete sich u,g jedoch
mittels der zuvor geschitzten Werte von fq, was die Schatzung der aktuellen Werte ebenfalls

beeinflusst.

Auch wenn unter bestimmten Umstidnden ein indirekt identifiziertes Modell die besseren
Regler erzeugt [93], wird wegen der problematischen Schitzung im weiteren Verlauf stets die
direkte Schiatzmethode verwendet. Die direkte Schitzmethode hat keine solchen Probleme
mit der Schitzung der Systemparameter, auch nicht des Driftterms. Zudem ist es bei dieser
nicht relevant, wie gut der Driftterm des Systems durch den Regler tatsichlich kompensierbar

ist.

3.4.2 [Iterative Identifikation von Takagi-Sugeno-Fuzzy-Modellen

Fiir lineare Systeme wurde gezeigt, dass sich ein iteratives Vorghehen bei der Identifikation
vorteilhaft auswirken kann, wenn das Ziel ein Reglerentwurf ist [37|. Im Falle nichtlinearer
Systeme lasst sich ebenfalls iterativ vorgehen. Ein solcher iterativer Identifikationsansatz
mit dem Ziel einer Reglererstellung kann den Methoden der adaptiven Regelung zugeordnet
werden |56, 91|. Im vorgestellten Fall wird zwar ein Systemmodell erstellt, dieses lauft jedoch
nicht online mit. Daher handelt es sich um eine geregelte Adaption ohne Vergleichsmodell.
Die Adaption geschieht durch die Identifikation, mit welcher die Reglerparameter angepasst
werden. Der hier genutzte Ansatz wird im Folgenden skizziert, er ist in Abbildung 3.10

schematisch dargestellt.

Der erste Schritt ist eine Systemidentifikation in der offenen Wirkungskette, aus der ein
Pradiktionsfehler-basiertes Modell erstellt wird. Die Partitionierung erfolgt mittels des FCM-
Cluster-Algorithmus (siehe Abschnitt 3.3.1), wobei die resultierenden Clusterzentren als Par-
titionszentren genutzt werden. Hier wére auch eine andere Wahl moglich, die Nutzung der
Clusterzentren erscheint aber sinnvoll, da hier die gréfste Datendichte vermutet werden kann,
wodurch eine moglichst genaue Schétzung um diese Position herum moglich ist (vgl. Ab-

schnitt 3.3.3). Die lokalen Modelle werden in ARX-Struktur identifiziert. Dieses Modell wird
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Abbildung 3.10.: Ablaufdiagramm einer regelungsorientierten Systemidentifikation. Der iterative Ablauf be-
findet sich im gestrichelten Kasten [83].

verwendet, um einen Initialregler fiir die Identifikation im geschlossenen Regelkreis zu ent-
werfen.

Mit diesem Regler werden nun Identifikationszyklen im geschlossenen Regelkreis gestar-
tet. In jeden Zyklus wird dabei ein neues Modell identifiziert, aus dem ein neuer Regler
erstellt wird. Die Partitionszentren werden dabei in jedem Zyklus neu mittels Clusterung
bestimmt. Auch hier gibe es andere Mdglichkeiten, wie beispielsweise ein Festhalten der
Zentren iiber alle Zyklen hinweg. Dies erscheint aber nur dann als sinnvoll, wenn bestimmte
Betriebsbereiche, in denen lokale Modelle erzeugt werden sollen, im Voraus bekannt sind.
Durch die stetige Anpassung an die neu erzeugten Daten, wird die Lage der lokalen Mo-
delle an das tatsdchlich vorliegende Betriebsszenario angepasst. Die resultierenden Regler

werden anschliefsend im n#chsten Zyklus eingesetzt. Abgebrochen wird der iterative Zyklus,
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sobald sich der quadratische Regelfehler (2.36) in zwei aufeinander folgenden Zyklen nicht

verbessert.

3.5 Testsignale zur Systemidentifikation

In der Theorie ist die Wahl des Testsignals fiir lineare Systeme mit einem Ein- und einem
Ausgang (Single-Input — Single-Output (SISO)) recht einfach. Da lediglich alle Frequen-
zen abgedeckt sein miissen, geniigt ein einfacher Sprung, um das System vollstdndig an-
zuregen. Existieren Storungen, so kann mittels mehrfacher Spriinge vom Minimal- auf den
Maximalwert der Eingangsgrofe und zuriick das Systemverhalten bestmdglich ermittelt wer-
den [26, 27]. Bei einem linearen System wird dies oft mittels eines Pseudo-Rausch-Binér-
Signals (,,Pseudo-Random Binary Sequence, PRBS) erreicht [25, 74].

In der Praxis gibt es jedoch auch hier Effekte, die beriicksichtigt werden miissen. So wirkt
sich beispielsweise eine interne Riickkopplungsschleife auf die Identifikation aus, so dass es
sinnvoll sein kann, andere Testsignale zu verwenden (siehe [14, 98]). Dies stellt auch eine
Gemeinsamkeit mit der Identification for Control dar. Auch Nichtlinearititen spielen eine
entscheidende Rolle bei der Wahl des Testsignals. Bei nichtlinearen Systemen miissen nicht
nur alle Frequenzen, sondern auch alle Amplituden im Eingangssignal enthalten sein, was je-
doch realistisch nicht machbar ist. Ebenso spielen eine unbekannte Modellordnung/-struktur,
mehrere Systemein- und -ausginge (Multi-Input — Multi-Output (MIMO)) oder eine nicht
genau bestimmbare Abtastzeit eine Rolle bei der Wahl des Testsignals. Hinzu kommt bei
einer Identifikation im CL, dass der Systemeingang selbst i.d.R. nicht direkt vorgegeben
werden kann. Es wird daher meist ein Sollwertverlauf vorgegeben, durch welchen das gere-
gelte System moglichst gut angeregt werden soll. Hierbei ist zu beriicksichtigen, dass durch
die Reglerriickkopplung das vorgegebene Signal gefiltert wird. Es ist also ggf. nicht mdglich,
das System in allen Betriebsbereichen anzuregen, welche im OL moglich wiren. Daher be-
schaftigt sich das Optimale Testsignaldesign (,,Optimal Experimental Design“, OED) mit der
Optimierung von Testsignalen fiir dynamische Systeme (siehe beispielsweise [19, 23, 76]).

Vielfach fiir die Identifikation nichtlinearer Systeme verwendete Signale sind beispielswei-

se Multi-Step-Signale, zu denen auch Amplitudenmodulierte Pseudo-Rausch-Binér-Signals
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(,Amplitude modulated Pseudo-Random Binary Sequence, APRBS) gehoren. Ebenfalls ge-
brauchlich sind Multi-Sinus-Signale [70], welche jedoch aufgrund ihrer Variabilitat eine hohe
Belastung fiir den Prozess darstellen konnen. Ist tiefergehendes Prozesswissen vorhanden,
kénnen auch speziellere Entwurfs- oder Optimierungsverfahren fiir die Testsignale verwen-
det werden [17]. Auch fiir die Identifikation im geschlossenen Regelkreis existieren Methoden
zur Optimierung von Testsignalen [14, 36], diese sind jedoch auf lineare Systeme zugeschnit-

ten. Eine Ubersicht iiber die iiblichen Testsignale geben beispielsweise [57, 90].

3.6 Abschnittszusammenfassung

In diesem Kapitel wurden die notwendigen Grundlagen der Systemidentifikation zusammen-
fassend dargestellt (Abschnitt 3.1). Anschliefend wurden in Abschnitt 3.2 unterschiedliche,
héufig zur Identifikation genutzte, Modelltypen vorgestellt und in Abschnitt 3.3 die Iden-
tifikation von Fuzzy-TS-Modellen besprochen. In Abschnitt 3.4 wird explizit auf eine rege-
lungsorientierte Identifikation eingegangen, wobei auch ein iteratives Identifikationsschema
vorgestellt wird (siehe Abschnitt 3.4.2). Abschliefend wurden in Abschnitt 3.5 Testsignale

zur Identifikation besprochen.
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Fallstudien

Wenn man es nur versucht, so geht’s,

Das heifit mitunter, doch nicht stets.
— WILHELM BUscH

Um die Effekte zu illustrieren, die beim Regeln und Identifizieren eines nichtlinearen Sys-
tems mit den vorgestellten Methoden entstehen konnen, werden drei Fallstudien durchge-
fithrt. Zunéchst wird mit einem inversen Pendel ein Stabilisierungsproblem untersucht. Hier
wird keine Identifikation durchgefiihrt, sondern es werden die Auswirkungen der Driftkom-
pensation auf die Stabilisierbarkeit beispielhaft an einem instabilen inversen Pendel dar-
gestellt. Diese Fallstudie ist eine Erweiterung der in [83] durchgefiihrten Studie und ist in
Abschnitt 4.1 zu finden.

Im zweiten Beispiel wird das iterative Identifikationsschema an einem Fahrzeuglingsdyna-
mikmodell erster Ordnung (beschrieben in [44, 84, 85]) untersucht. Hierbei steht die Anschau-
lichkeit der Effekte und die Anderung der Modellkennflichen iiber die Identifikationszyklen
im Vordergrund. Es handelt sich um ein typisches Festwertregelungsproblem mit verédnder-
lichem Sollwert. Die zugehorige Fallstudie findet sich in Abschnitt 4.2.

Die dritte Fallstudie in Abschnitt 4.3 untersucht die Auswirkungen des Identifikations-
schemas auf ein nichtlineares System dritter Ordnung. Als erster Teil dieser Fallstudie wird
in Abschnitt 4.3.4 die Umsetzbarkeit auf das System in der Simulation demonstriert (siehe

[85]). Der zweite Teil der Fallstudie in Abschnitt 4.3.6 zeigt die Anwendung der Methoden
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an einem realen Laboraufbau eines Drei-Tank-Systems (siehe [86]). Da die identifizierten
Zustandsgrofen nicht direkt messbar sind, kommt sowohl fiir die Simulation als auch fiir
die Experimente am Laboraufbau ein lokal affiner Beobachter (vgl. Abschnitt 2.3.3) zum
Einsatz. Hier sollen durch die komplexere Dynamik sowie den Einfluss realer Storeffekte die
Anwendbarkeit unter realen Bedingungen und die Verallgemeinerbarkeit des Ansatzes unter-
sucht werden. Auferdem konnen durch den lédngeren Betrieb in transienten Bereichen Effekte
untersucht werden, die durch eine Driftkompensation entstehen. Diese Fallstudie fiihrt somit
alle vorgestellten Methoden zusammen.

Das iibliche Uberpriifen der Modelle mittels Validierungsdaten ist hier nicht unbedingt
zielfithrend, da nicht die Modell-, sondern die Regelgiite relevant ist. Somit wére bestenfalls
eine Uberpriifung der Regelgiite auf einem Validierungsdatensatz sinnvoll, was beispielsweise
in Abschnitt 4.2.3 geschieht. Da jedoch ein Regler — insbesondere im nichtlinearen Fall —
meist auf ein bestimmtes Betriebsszenario abgestimmt ist, wére es auch hier angebracht, den
Regler fiir einen neuen Betriebsfall erneut anzupassen. Aus diesem Grund findet ein Test auf

Validierungsdaten nicht bei jeder Fallstudie statt.

4.1 Instabiles inverses Pendel

Dieser Abschnitt behandelt die Untersuchung des Reglerverhaltens an einem inversen Pendel
unter Vernachléssigung und Beriicksichtigung des affinen Driftterms im Regelgesetz. Hierbei
wird insbesondere auf die Stabilisierbarkeit des Systems eingegangen. Es soll dabei explizit
untersucht werden, welchen Einfluss der Driftterm und dessen Vernachlédssigung beziehungs-
weise Kompensation auf die Stabilisierbarkeit haben konnen. Dazu wird das Einregelverhal-
ten aus verschiedenen Initialzustdnden bei Verwendung verschieden parametrierter Regler
untersucht.

Zunéchst wird dazu das verwendete Modell des inversen Pendels vorgestellt. Anschlieftend
folgen Voriiberlegungen sowie Angaben zum Reglerentwurf, worauf die Stabilitétsuntersu-
chung folgt. Abschlieflend werden die Bewertungsmafie aus Abschnitt 2.4 fiir verschiedene
Initialzusténde betrachtet. Diese Fallstudie ist eine erweiterte Betrachtung der in [83] verof-

fentlichten Untersuchungen.
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Symbol Bedeutung Wert Einheit

l Pendelldnge 0,30 m

m Pendelmasse 0,15 kg

r Reibungskoeffizient 0,02 Nms

g Erdbeschleunigung 9,81 m/s?

F Stellkraft - N

% Pendelwinkel -

My Trégheitsmoment - Nm

Abbildung 4.1.: Schemazeichnung des inversen Pendels (links) und seine Parameter/Variablen (rechts).

411 Modellbildung

Die vorgestellten Methoden koénnen verwendet werden, um einen T'S-Regler fiir ein inverses
Pendel zu optimieren. Fiir das inverse Pendel wird ein einfaches nichtlineares Modell mit

zwei Zustandsgrofen verwendet:

&1 = fi(z,u) = 22,

m'g'l.sin(xl)—%‘M‘%'Cos(fﬂl)'“’ (4.1)

Tg = f2(w’u) =

y=1r,

wobei @ = [21,22]T, 21 = ¢, 2 = ¢ und I = m-1%. Die Eingangsgroke der Gleichungen ist
u = F. Eine schematische Darstellung sowie die Parameter des Systems sind in Abbildung 4.1

gegeben.

Eine lokale Linearisierung des Systems entsteht daraus mittels der Taylor-Reihen-Entwick-

lung
. (‘9f1 ,Uu 8f1 ,Uu
Z11in = f1(xEP, UEP) + % . (w_wEP)"'% . (u—ugp)
) [N ) bl Ne—— —
u = ugp Az u = ugp Au

+H.O.T. (4.2)
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. dfa(x,u Ofa(x,u
T2 lin = f2(TEP, uEP) + Ofa(®,u) . (x - xpp) + Ofa(w,u) . (u—ugp)
aw L =TEP) au T =TEP, )
U= ugp Az U= ugp Au

+H.O.T. (4.3)

und der Vernachléssigung der Terme hoherer Ordnung (,Higher Order Terms“, HOT), so
dass sich ein in einem beliebigen EP [:BEP,UEP]T linearisiertes Modell des inversen Pendels

aus (4.1) und (4.2) bzw. (4.3) ergibt:

fbl,lin = 2,0 + L -AZL'Q (4.4)
N——
f1(xep,uEp) %ﬁ’u)
. m-g-l . r l
&g lin = -sin (z10) - 720 7 cos (z1,0) - ugp
fa(xo,uEp) (45)
m-g-l I r l 4.5
+ ( Ig COS(.TL()) + f Sln(ﬂ?lyo) . UEP) -Axl - f -Axg - F . COS(xLo) Au
~~ — S—
oz (@,u) Ofa(@,u) fg(x,u)
oz Oxzo ou

Aus (4.4) und (4.5) folgen direkt fiir die linearisierten Systemmatrizen A € R?? B e R?*!
und die Driftkomponente }'O e R?*! die Gleichungen
- 0 1
A= , (4.6)

m'Tg'l cos(z10) + %sin(xLo) ‘ugp %

B- und (4.7)

~ X
- 20 (4.8)

= esin (21,0) = 72,0 — % -cos (x1,0) - ugp
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Mit C =[1,0] V &, kann nun die Modellgleichung eines lokal affinen Modells geschrieben

werden als

T = ZZAZI)Z + BZAUZ + }.072'

4.1.2 Parametrierung

Bevor das physikalische Modell zur Erstellung von T'S-Modellen und anschlieftend T'S-Reglern
verwendet wird, konnen noch Vereinfachungen fiir die Simulation vorgenommen werden. So
lasst sich die Partitionierung der ersten Zustandsgrofse vernachlissigen, da das Modell des

Pendels lediglich im zweiten Zustand Nichtlinearitdten aufweist.

Die Partitionierung des Eingangsgréffenraums von u wire durchaus sinnvoll, da diese Gro-
e nichtlinearen Einfluss hat. Im Allgemeinen wird in der Eingangsdimension jedoch nicht
partitioniert, da dadurch u in die Schedulingvariable aufgenommen werden miisste, was zu
einem komplizierten Defuzzifizierungsprozess fithren wiirde [89]. Eine Partitionierung in der
(System-)Eingangsgrofe wiirde bedeuten, dass zur Berechnung der Stellgrofe diese schon
bekannt sein miisste, was zu algebraischen Schleifen fithren wiirde. Eine ndherungsweise Al-
ternative wire, die letzte vergangene Eingangsgréfe zur Berechnung der aktuellen Stellgrofe

zu verwenden.

Fiir die Fallstudie werden vier verschiedene Reglerparametrierungen verglichen, jeweils
zwei mit und zwei ohne Driftkompensation, jede Variante davon wiederum mit zwei ver-
schiedenen Polvorgaben. Die lokalen Regelgesetze werden entsprechend (2.30) aus einer Pol-
vorgabe (2.15) mit den identischen Polen fiir alle lokalen Teilregler Ago = [-2, —3] oder Agop =
[-3,-4], einer Vorsteuerung nach (2.18) sowie ggf. einer Driftkompensation nach (2.25) zu-
sammengesetzt. Auch in den Féllen ohne Driftkompensation wird eine Vorsteuerung verwen-
det. Die Akkumulation der Einzelterme geschieht als gewichtete Uberlagerung der lokalen
Regelgesetze nach (2.31). Die Gewichtung geschieht mittels der FCM-basierten MSFs (2.9)

mit einem Unschéarfeparameter von v =1,2.
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4. Fallstudien

Die Simulationen werden mit Fuzzy-Reglern mit drei (TS3) und fiinf (TSs) in X = {x €
R | -88 < & < 88}° gleich verteilten Partitionen durchgefiihrt, wobei die duferen Partiti-
onszentren auf den Bereichsgrenzen liegen. Somit ist fiir TS3 xgp € {£88;0}° und fiir TSj
xpp € {£88;£44;0}°. Auferdem wird ein Regler (T'S5 opt) verwendet, bei dem zwei EPs wei-
ter auken bei xgp € {£88;+67,5;0}° liegen. Die Idee dahinter ist, dass die Steuerbarkeit
in den Randregionen schlechter ist und sich schneller dndert, weshalb dort mehr Partitio-
nen platziert werden. Als zusétzlicher Vergleich wird ein rein linearer Polvorgaberegler mit

Linearisierungspunkt in der oberen Ruhelage (xgp = [0,0]T, u = 0) betrachtet.

Hauptziel ist es, den stabilisierbaren Bereich bei unterschiedlichen Reglerparametrierun-
gen ohne und mit Driftkompensation zu vergleichen. Dafiir werden fiir die Regler mit drei
und fiinf gleichverteilten Partitionszentren Simulationsldufe mit Initialisierungen von x1 €
{x1 e R|0 <z <90} (25 gleichverteilte Startwerte) und x20 € {z2 € R| 0 < x5 < 150}°/s
(3 gleichverteilte Startwerte) durchgefiihrt. Als stabilisierbar gilt ein Initialzustand dabei,
wenn er ohne Durchschwingen des Pendels innerhalb der Simulationszeit von ¢ = 5s in ein
Toleranzband von +2° um die obere Ruhelage bei x1 = 0° {iberfiihrt werden kann. Die Initi-
alwerte z19 = 80° und z20 = 0°/s werden gesondert untersucht, um auftretende Effekte zu

verdeutlichen.

4.1.3 Simulationsergebnisse

Dieser Abschnitt ist gegliedert in die Darstellung der Simulationsergebnisse zum stabilisier-
baren Bereich und die Auswertung der Bewertungsmafe. Dabei umfassen die Untersuchungen
zum stabilisierbaren Bereich die Darstellung des globalen Stabilisierungsverhaltens aller un-
tersuchten Initialisierungen sowie die detaillierten Ergebnisse einer Beispielinitialisierung zur

Verdeutlichung der Effekte.

Stabilitatsbetrachtung

Aus den insgesamt 75 Initialisierungen der vier Regler T'S3 und TS5 jeweils mit und ohne
Driftkompensation sowie mit den Polvorgaben Agop1 = [-2, =3] und Agon 2 = [-3, -4] sind die

stabilisierbaren in Abbildung 4.2 dargestellt. Die nicht stabilisierbaren Zustéinde sind nicht
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4.1. Instabiles inverses Pendel

markiert. Hier sollen nicht die Effekte aus der Lage der EPs, sondern lediglich der Einfluss
des Driftterms untersucht werden. Aus diesem Grund werden die Ergebnisse fiir TS5 op¢ nicht

dargestellt.

Es ist zu erkennen, dass im Fall einer Vernachléssigung der Driftterme im Regelgesetz
(Abbildungen 4.2 a) und 4.2 c)) eine Anderung in der Pollage zu keiner signifikanten Ver-
grokerung des stabilisierbaren Bereichs fiihrt. In den Féllen mit Driftkompensation (Ab-
bildungen 4.2 b) und 4.2 d)) bewirkt eine Anderung der Pole von Ajgon = [-2,-3] zu
A2soll = [-3,-4] eine signifikante Anderung des stabilisierbaren Bereichs fiir den Regler
mit fiinf Partitionen (TSs). Zudem féllt auf, dass der Regler mit nur drei Partitionen (TS3),
sowohl mit als auch ohne Driftkompensation, einen sehr groften stabilisierbaren Bereich er-
zeugt. Mit Driftkompensation ist er jedoch noch etwas grofer. In Abbildung 4.2 b) fillt
insbesondere ein Bereich in der Mitte ins Auge, in welchem TS5 das System nicht stabilisie-
ren kann. Links und rechts von diesem Bereich stabilisiert dieser Regler das System jedoch.
In diesem Gebiet erreicht das geregelte System im Laufe des Ausregelvorgangs einen Be-
reich, aus dem der Regler es nicht mehr herausbekommt. Links und rechts davon wird dieser
Bereich vermieden. Bei Vernachléssigung des Driftterms treten &hnliche Effekte auf (Abbil-
dung 4.2 a)), hier jedoch im kompletten &ufseren Bereich. Dies wird im Folgenden an einer

Initialisierung mit Reglern mit und ohne Driftkompensation erldutert.

Die zuvor im Grofen gezeigten Eigenschaften werden nun an der Beispielinitialisierung
z10 = 80° und z20 = 0°/s mit der Polvorgabe Ajgon = [-2,-3] verdeutlicht. Wahrend der
Regler mit drei Partitionen TSs ohne Driftkompensation diese Initialisierung stabilisieren
kann, ist dies dem Regler mit fiinf Partitionen TS nicht moglich. Mit Driftkompensation
fithren beide Regler zu einem stabilisierenden Verhalten. Abbildung 4.3 zeigt das Verhalten
mit sowie ohne Driftkompensation. Es fallt auf, dass TS3 mit Driftkompensation deutlich
schneller anspricht als ohne (Anschwingzeit T;), allerdings erzeugt er ein Uberschwingen, ob-
wohl die vorgegebenen Pole keinen Imaginirteil aufweisen. Dies fiihrt auch zu einer groferen
Ausregelzeit Tyhys. Bei Erweiterung zu fiinf Partitionen fallt im Falle mit Driftkompensation
dieses Uberschwingen weg. Die Stellgrofen fiir die beiden Fille sind in Abbildung 4.4 zu

sehen. Eine Betrachtung der einzelnen Komponenten des Reglerausgangs (uy, Uyor, Uaff, Sie-
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a) Stabilisierbare Initialisierungen ohne Driftkompensation, A = [-2, -3].
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b) Stabilisierbare Initialisierungen mit Driftkompensation, A = [-2,-3].
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c) Stabilisierbare Initialisierungen ohne Driftkompensation, A = [-3,—4].
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d) Stabilisierbare Initialisierungen mit Driftkompensation, A = [-3,-4].

Abbildung 4.2.: Stabilisierbare Initialwerte fiir das geregelte System mit — in a) sowie ¢) — und ohne — in b)
sowie d) — Driftkompensation. Stabilisierbare Initialwerte unter Verwendung des Reglers mit
drei Partitionen sind mit einem schwarzen Kreuz dargestellt (x), die des Reglers mit fiinf
Partitionen durch ein graues Quadrat (O0). [83]

he (2.30)) ist hier nicht hilfreich, da wuyo und u,g konstant sind. Es ist zu erkennen, dass
fiir den Fall mit Driftkompensation die Regler mit drei bzw. fiinf Partitionen dhnliche Stell-
grofen liefern, wihrend sie im Fall ohne Driftkompensation deutlich auseinanderlaufen. Der
Einfluss wird insbesondere dadurch deutlich, dass sich die initialen Stellgréfien der Regler
mit und ohne Driftkompensation deutlich unterscheiden — mit Kompensation liegt der Wert
von u bei etwa dem Fiinffachen. Zusétzlich ist das unvorhergesehene Verhalten der Stell-
grofke des Reglers ohne Kompensation in Abbildung 4.4 a) zu erkennen: Ab etwa ¢ = 0,30

fallt der Wert fiir den Regler mit fiinf Partitionen kurzzeitig deutlich unter den des anderen
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Abbildung 4.3.: Systemausgang bei zwei Reglern. Links ohne, rechts mit Driftkompensation. Initialwert ist

21,0 =80°, 2,0 = 0°/s, Polvorgabe Ay son = [-2, -3].
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Abbildung 4.4.: Stellgréfe von zwei Reglern. Links ohne, rechts mit Driftkompensation. Initialwert ist z1,0 =

80°, 2,0 = 0°/s, Polvorgabe A1 son = [-2,-3].

Reglers. Dadurch kann das System nicht mehr stabilisiert werden, was zu einem konstanten

Reglerausgang von u # 0 fiihrt.

Vergleich der Bewertungsmafie

Die Unterschiede zwischen Regelsystemen mit unterschiedlich positionierten Entwicklungs-

punkten oder unterschiedlicher Anzahl an Partitionen konnen auch anhand der in Ab-

schnitt 2.4 vorgestellten Bewertungsmafe aufgezeigt werden. Da diese jedoch — insbeson-

dere bei nichtlinearen Systemen — nur fiir einzelne Trajektorien bzw. Startwerte sinnvoll

verglichen werden kénnen, werden zundchst die Simulationsbedingungen festgelegt. Da die

Nichtlinearitéten des Systems lediglich durch den Winkel x; = ¢ bedingt wird, wird fiir die
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Simulation die Anfangsgeschwindigkeit mit ¢ = 0°/s festgelegt und lediglich der Initialwinkel
variiert. Fiir diesen werden die vier Initialwerte g € [25, 45, 60,80]° festgelegt. Um vergleich-
bare Ergebnisse zu untersuchen, werden nur stabile Regelergebnisse ausgewertet. Da aus den
Ergebnissen in Abschnitt 4.1.3 ersichtlich ist, dass bei einer Polvorgabe mit Mg = [-3, —4]
keine Zwischenbereiche mit Instabilitdt entstehen, werden diese Pole gew#hlt. Abbildung 4.5
zeigt die Werte der in Abschnitt 2.4 vorgestellten Bewertungsmafe fiir die vier zuvor ge-
nannten Initialzustéinde. Dargestellt sind lediglich stabilisierende Simulationen, weshalb der

lineare Regler bei den Initialisierungen 3 und 4 nicht abgebildet ist.

104 Dtinear DTSs 175 TS5, 00 | F 1
i 1 10% E
10% ¢ E i ]
| \ 103 | E
3 10% E g |
= g TS 102k £
10t F E g ]
g i 10t E E
10° ¢ E i :
g ] 100 b E
107! ] |
25 45 60 80 95° 45° 60° 80°
Initialisierungswinkel ¢q Initialisierungswinkel ¢q
a) Integrale Stellgrofe J, b) Integrale Stellgrofenénderung Jy
1,5 | | | 2 | | | |
1,5} |
1 1z
E )
0,5 S
0,5 |
O Ll
25° 45° 60° 80° 25° 45° 60° 80°
Initialisierungswinkel ¢q Initialisierungswinkel ¢q
c) Mittlerer quadratischer Fehler Jysg d) Anschwingzeit bzw. Ausregelzeit (T = Taus)

Abbildung 4.5.: Bewertungsmafe fiir das inverse Pendel. Dargestellt ist jeweils ein Maft pro Diagramm, da-
bei sind die oberen beiden Diagramme wegen der groffen Werteunterschiede logarithmisch
dargestellt. Die Initialisierungen sind oo € [25, 45, 60, 80]°.
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4.1. Instabiles inverses Pendel

Bei der integralen Stellgrofe J,, (Abbildung 4.5 a) ) liegen die Werte der T'S-Regler mit fiinf
unter denen des T'S-Reglers mit drei Partitionen, lediglich bei der kleinen Anfangsauslenkung
von g = 25° liefert der Regler mit drei Partitionen etwas geringere Werte. Teilweise unter-
scheiden sich diese Werte der beiden Regler dabei um zwei Grofenordnungen (logarithmische
Skalierung der y-Achse). Der Wert fiir den Regler TS5 mit fiinf gleichverteilten Partitionen
liegt dabei im Durchschnitt etwas unterhalb des optimierten Reglers TS5 opt; lediglich bei
der sehr weit im schlecht steuerbaren Bereich liegenden Initialisierung 4 (bei ¢ = 80°) kommt
der optimierte Regler mit einem geringeren Wert aus. Der lineare Vergleichsregler ist bei
Initialisierung 2 dabei gleichauf mit den Reglern T'S3 und TS5 op¢ und zeigt somit einen ge-
ringeren Wert als der TS-Regler mit fiinf Partitionen. Fiir die integrale Stellgrofendnderung
Jy in Abbildung 4.5 b) ergibt sich ein vergleichbares Bild. Auch hier liegt der Wert des
Reglers mit drei durchschnittlich iiber denen der Regler mit fiinf Partitionen, teilweise sogar
sehr deutlich (ebenfalls logarithmische Skalierung). Lediglich bei der ersten Initialisierung
(po = 25°) weist der Regler TS5 den groften Wert auf. Der lineare Vergleichsregler liefert
bei Initialisierung 2 den geringsten Wert. Fiir den mittleren quadratischen Regelfehler Jysg
(2.36) ist aus Abbildung 4.5 c) ersichtlich, dass es nur geringe Abweichungen zwischen den
verschiedenen Reglern gibt und, dass alle Werte jeweils in der gleichen Gréfenordnung liegen.
Lediglich der lineare Regler ist hier bei Initialisierung 2 etwas schlechter. Die Anschwingzeit
Ts und Ausregelzeit T,,s sind in Abbildung 4.5 d) dargestellt. In dem vorliegenden Fall sind
diese Zeiten identisch. Es zeigt sich, dass der TS5 in allen Féllen (knapp) die kiirzeste Zeit
benotigt. Der Regler T'S5 ot sowie der Regler T'S3 liegen bei etwa den gleichen Werten. Der

lineare Regler benotigt bei Initialisierung 2 die ldngste Zeit.

41.4 Diskussion

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der Simulationsergebnisse zum inversen Pendel
aus Abschnitt 4.1 analysiert. Dabei werden in Abschnitt 4.1.4 zunéchst die Stabilitdtsunter-
suchungen und anschlieffend die Ergebnisse der Bewertungsmafse in Abschnitt 4.1.4 betrach-

tet.
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Diskussion der Stabilititsuntersuchung

In Abschnitt 4.1.3 wurde beschrieben, dass das Verhalten des geregelten Systems mit und oh-
ne Driftkompensation sich signifikant unterscheidet. Erklarbar ist dieses Verhalten dadurch,
dass der unkompensierte Driftterm des Systems ab einem bestimmten Winkel ¢ gegeniiber
den anderen Dynamiken nicht mehr vernachlassigbar ist. In den Teilgebieten um +90° do-
minieren die von den Reglern erzeugten Stellgrofen das Regelergebnis, da das System dort
schlecht steuerbar ist und von lokalen Reglern somit sehr grofse Ausgangswerte erzeugt wer-
den. Auf Bereiche, die besser steuerbar sind, jedoch ebenfalls mit einem grofsen Driftanteil
beaufschlagt sind, trifft dies nicht mehr zu. Dort kann der Driftterm einen sehr viel domi-
nanteren Einfluss haben, wodurch er nicht mehr mittels eines einfachen Polvorgabereglers
iiberdeckt werden kann. Dies fiihrt zu den gezeigten Effekten. Bei der Wahl anderer Initial-
werte und/oder Pole konnte in manchen Fillen ein dhnlicher Effekt beobachtet werden. Es
kann festgehalten werden, dass durch die Beriicksichtigung des Driftterms der Stabilitétsbe-

reich der TS-Regler vergrofert werden konnte.

Ein rein linearer Vergleichsregler weist einen groferen Stabilitédtsbereich auf, als die TS-
Regler mit fiinf Partitionen ohne Driftkompensation. Lediglich der TS-Regler mit drei Parti-
tionen stabilisiert das System in einem grofien Bereich. Beim T'S-Regler mit fiinf Partitionen
ohne Driftkompensation iiberwiegt in grofen Bereichen die Vernachléssigung des Driftterms,

wodurch das System nicht mehr stabilisiert werden kann.

Eine Regelung ohne die Beriicksichtigung des Drifts in transienten Regionen birgt un-
vorhersehbare Effekte. Somit ist eine Bewertung der Simulationen ohne Driftkompensation
nicht sinnvoll. Es wére unklar, ob die so gewonnenen Mafzahlen ein tatséchliches System-/
Reglerverhalten widerspiegeln oder ob ein Drifteffekt verantwortlich fiir das jeweilige Ergeb-
nis ist. Aus diesem Grund werden im Weiteren lediglich Regler mit einer Driftkompensation

in den Simulationen verwendet und auch nur solche Ergebnisse zur Auswertung benutzt.

Diskussion der BewertungsmafSe

Alle vier vorgestellten Bewertungsmafe sind geeignet, um aus Zeitreihen einen skalaren Wert

zur Bewertung eines Regelsystems zu generieren. Dabei sind sie unterschiedlich gut geeignet,
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um verschiedene Aspekte der Systemdynamik und der Regleraktivitdt zu bewerten. Sie sind
jedoch nicht vollig unabhéngig voneinander zu betrachten. So kann eine Trajektorie zwar eine
sehr kurze Anstiegszeit aufweisen, falls die Stellgrofse dabei jedoch iiberproportional ansteigt,
lasst sich allein aus der Anstiegszeit gegebenenfalls keine Aussage iiber die Zielerreichung
bei der Reglergenerierung ableiten. Hier miissen im Vorfeld genauere Anforderungen an den
Regler definiert werden. Der Mittlerer quadratischer Fehler (,Mean Squared Error, MSE) ist
hilfreich, um ein Maf der mittleren Regelgiite abzuleiten. Fiir die untersuchten Regler 1asst
er jedoch keine eindeutige Aussage zu. Dagegen zeigt die Anschwingzeit bzw. Ausregelzeit
eine deutliche Tendenz. Da dieses Maft jedoch ohne weiteres Wissen — beispielsweise zu den
Stellgrofsen — kaum aussagekréftig ist, kann sie hier auch keine signifikante Aussage liefern
— insbesondere da die Unterschiede zwischen den einzelnen Reglern relativ klein sind. Aus
der Identitdt von Anschwingzeit und Ausregelzeit hierbei ldsst sich schliefsen, dass fiir die
gewihlten Parameter und Initialisierungen kein oder nur ein sehr geringes Uberschwingen

auftritt.

Insgesamt lisst sich anhand der Fallstudie nicht eindeutig kldren, ob es Bewertungsmafe
gibt, die zur Beurteilung von Reglern deutlich besser geeignet sind als andere. Die signifi-
kantesten Unterschiede in den Bewertungsmafen ergeben sich fiir J,, sowie J;. Am stirksten
Unterscheidet sich dabei der Regler T'S3 von den anderen. Er weist fiir J,, und J; Werte auf,
die um zwei bzw. vier Grofenordnungen iiber denen der anderen liegen. Trotz der grofen
Stellgrofen erzeugt er jedoch nicht die schnellsten Anschwingzeiten. Diese werden mit dem
Regler TS5 bei gleichzeitig sehr niedrigen Stellgrofien erreicht. Der optimierte Regler TS5 opt
liefert lediglich bei Initialisierung 4 eine geringere Stellgrofe. Dies ist auch der Arbeitsbe-
reich, in dem die lokalen Modelle des optimierten Reglers besser mit dem Originalsystem
ibereinstimmen, als die der anderen drei Regler, weshalb das Ergebnis nicht {iberrascht.
Allerdings ist er auch fiir diese Initialisierung nicht der schnellste Regler, was durch die
Notwendigkeit des Durchlaufen anderer Partitionen bis zur Ruhelage erklirt werden kann,

welche im Schnitt nicht optimal im Regler abgebildet werden.

Eine eindeutige Tendenz l&sst sich aus den Mafsen nicht ableiten. So ist es nicht eindeutig,

ob die Optimierung des Reglers mit fiinf Partitionen vorteilhaft ist, da sich einige Kriterien
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bei einigen Initialisierungen verbessern, bei anderen Initialisierungen jedoch verschlechtern.
Zudem gibt es Kriterien (beispielsweise die Anstiegszeit), bei denen der optimierte Regler

TS5, 0pt fiir jede Initialisierung schlechter abschneidet, als Regler T'Ss.

Eine mogliche Trendaussage ist, dass ein Regler fiir jene Betriebsbereiche gut geeignet
ist, fiir die er ausgelegt wird. So ist der optimierte Regler T'S5 o bei Initialisierung 4 meist
etwas besser als die anderen beiden TS-Regler. Diese Aussage kann auch anhand der Sta-
bilitdtsuntersuchung in Abschnitt 4.1.3 gestiitzt werden. Dort wurde deutlich, dass — sofern
eine Driftkompensation erfolgt — die Regler tendenziell in den Gebieten stabilisierend sind,
in denen die lokalen Partitionen ihre Entwicklungspunkte haben. Eine Variation der Partiti-
onszentren scheint somit keinen pauschal positiven oder negativen Einfluss auf die Regelung
zu haben. Vielmehr werden durch die Entwicklungspunkte diejenigen Regionen festgelegt,
in denen die Regelung moglichst optimal erfolgen kann, da dort die lokalen Modelle die

Systemdynamik moglichst gut wiedergeben.

Da somit ein grofser Nutzen einer Driftkompensation im vorgestellten Regelungskontext
gesehen werden kann, wird diese im Folgenden bei allen Untersuchungen verwendet. Die

Auswirkungen auf eine Identifikation wird im folgenden Abschnitt beschrieben.

4.2 Fahrzeuglingsdynamikregelung
In diesem Abschnitt werden Unterschiede in den resultierenden Modellen untersucht, die sich
aus einer Identifikation im OL und CL ergeben. Insbesondere werden die aus den Identifika-

tionszyklen resultierenden Modelle verglichen und zu den Regelergebnissen in Bezug gesetzt.

Teile dieser Fallstudie sind in [84, 85] verdffentlicht.

4.2.1 Modellbildung

Das Simulationsmodell fiir die Fahrzeuglingsdynamik stammt aus [44]. Es konnen Erwei-

terungen fiir eine genauere Beriicksichtigung der Gegenkrifte gemacht werden. Dazu wird
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Abbildung 4.6.: Verhalten der Fahrzeugléngsdynamik. Die weifte Linie markiert die Ruhelagen des Systems.

iiblicherweise die Bilanzgleichung aller angreifenden Krifte verwendet |66]. Das hier verwen-

dete Modell wird beschrieben durch das Gleichungssystem

b =L (Fp - Fy) (4.10)
Fa(v,u) = 500N (1 + 3u) (1 + arctan(6u” — 0,400 = +1,20)) (4.11)
Y=, (4.12)

wobei m = 1000kg die Fahrzeugmasse, v € [0,20] m/s die Fahrzeuggeschwindigkeit und u €
[0,1] die Gaspedalstellung ist. Es wird eine konstante Gegenkraft angenommen von Fy =
1000N. Das Systemverhalten ist in Abbildung 4.6 dargestellt. Die Darstellung in einem

einzelnen Plot ist moglich, da es sich um ein System erster Ordnung handelt.

4.2.2 Parametrierung

Fiir die Untersuchung der Anderung der Modelle withrend der Zyklen wird zunéchst eine Si-
mulationsreihe ohne Rauschen durchgefiihrt. Anschlieffend wird mit denselben Entwurfspa-

rametern, aber einem normalverteilten weifen Messrauschen (additiv auf y) mit o = 0,40
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simuliert. Fiir beide Simulationsldufe wird eine Abtastzeit von Ty = 1s gewdhlt. Die Ver-
zogerungen werden mit m = n = 1 angenommen; die Unschérfe der Clusterung sowie der
Modell- /Reglerauswertung wird auf v = 1,2 gesetzt. Fiir die Fallstudie wurde die Anzahl
der Partitionszentren insgesamt mit ¢ = 2,...,10 variiert. Im Folgenden werden Ergebnisse
fiir ¢ = 5 lokale Modelle gezeigt, da sich hier ein représentatives Verhalten gut illustrieren
lasst. Insbesondere die Unterschiede in den lokalen Modellen werden hier deutlich. Ein aus-
reichend guter Regler lasst sich jedoch auch bereits mit ¢ = 2 lokalen Modellen erstellen. Als

Polvorgabe fiir die lokalen Regler wird (zeitkontinuierlich) \ = =5 gewéhlt.

Die lokalen Modellzentren werden aus den Prototypen einer FCM-Clusterung gewonnen.
Die lokale Parameterschitzung erfolgt mit Gauss’schen Gewichten nach (2.11) mit o = 1/s.
Aus der Identifikation mit lokal affinen Modellen und ARX-Modellansatz (3.2) folgen zeit-
diskrete Modelle. Da die Simulation hier in einem zeitkontinuierlichen Framework durchge-
fiihrt wird, werden die Modelle in zeitkontinuierliche umgerechnet. Die Umrechnung vom
zeitdiskreten (Index disk) in den zeitkontinuierlichen Bereich (Index kont) geschieht entspre-

chend [44, 83| nach

In (_ai,l,disk)

@1 kont = T ; (4.13)
s
In(-a; 1 disk ) 0i1,di
bi’Lkont _ ( z,l,dlsk) 7,1,disk und (414)
(_ai,l,disk - 1) T
In(=a: 1 4 .
fomkont _ ( z,l,dlsk) fO,z,dlsk (415)

(_ai,l,disk - 1) Ty

Sowohl fiir die Identifikation mit als auch ohne Rauschen wird zunéchst in der offenen
Wirkungskette (OL) ein Chirp-Signal (Amplitude Aam, = 1, Mittelwert Ay, = 0,5, fmin = 0Hz,
fmax = 100Hz, Signallinge teng = 1000s) auf den Eingang u des Systems gegeben. Dieser
Signaltyp zeigte im Vergleich mit anderen (Multisinus und APRBS) die beste Abdeckung
des Arbeitsraums. Der zeitliche Verlauf des Chirp-Signals ist in Abbildung 4.7 a) dargestellt,
die Abdeckung des Arbeitsraums in Abbildung 4.9 a). Nach dem folgenden Reglerentwurf
wird als Sollwert im CL ein Signal aus gefilterten Spriingen gleicher Linge verwendet, welches

in Abbildung 4.7 b) dargestellt ist. Es wird im CL kein Chirp-Signal verwendet, da sich in
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Abbildung 4.7.: Zur Identifikation der Fahrzeuglingsdynamik a) im OL und b) im CL genutzte Signale.
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Abbildung 4.8.: Fiir Validierung genutzter neuer européischer Fahrzyklus (NEDC) fiir langsame Fahrzeuge

diesem Fall keine geeignete Abdeckung des Arbeitsraums ergab. Das Signal resultiert aus

einem Multi-Stufen-Signal, welches mittels der Ubertragungsfunktion

f(s)= (4.16)

gefiltert wurde. Ohne Filterung wiirden sich aufgrund der Eingangsgrofsenbeschrénkung des
Systems sehr viele Datenpunkte nur bei u = 0 oder u = 1 befinden, wodurch eine Beschreibung
des nichtlinearen Systemverhaltens stark erschwert wiirde.

Die resultierenden Regler werden nach vollstdndigem Durchlaufen des Identifikationssche-
mas mit einem typischen Signalverlauf aus dem Automotive-Bereich als Sollwertverlauf zur

Validierung getestet. Es handelt sich hierbei um den neuen européischen Fahrzyklus (,New
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Zyklus  Jusg Ju  JMSEval  Ju,val

OL  0,5015 0,4081 0,1582  0,3916
1 04575 0,3988 0,1491  0,3980

0,4515 0,3988  0,1502  0,3978
3* 00,4502 0,3987 0,1502  0,3979

Tabelle 4.1.: Bewertungsmafie fiir den OL und alle CL-Zyklen ohne Rauschen, sowohl fiir die Trainings- als
auch die Validierungsdaten (Index Val). Der finale Regler ist mit einem Asterisk (*) markiert.
Die MSE-Mafe haben die Einheit m?/s*, die Stellgrékenmafe sind einheitenlos.

European Driving Cycle“, NEDC [92]), der sich aus viermal dem stédtischen Fahrzyklus
der Wirtschaftskommission der Vereinten Nationen (,Economic Commission for Europe®
ECE15), der auch auch stadtischer Fahrzyklus (,,Urban Driving Cycle, UDC) genannt wird,
gefolgt von dem erweiterten stadtischen Fahrzyklus (,Extra Urban Driving Cycle“, EUDC)
zusammensetzt, wobei von letzterem hier die Variante fiir langsame Fahrzeuge verwendet

wird. Der gesamte Validierungs NEDC ist in Abbildung 4.8 dargestellt.

4.2.3 Simulationsergebnisse

Die folgenden beiden Unterabschnitte beschreiben die Ergebnisse der Identifikation des Fahr-
zeuglingsdynamikmodells ohne bzw. mit Rauscheinfliissen. Das Rauschen wird dabei als wei-
fses Rauschen (normalverteilt, mittelwertfrei) mit o = 0,4 auf das simulierte Ausgangssignal

addiert.

Rauschfreie Simulation

Ohne Rauschen ergeben sich aus der Anregung mit den in Abbildung 4.7 gezeigten Signalen
im OL bzw. CL Datenpunktverteilungen, wie sie in Abbildung 4.9 dargestellt sind. Die daraus
resultierenden Modelle sind in Abbildung 4.10 zu sehen, wobei hier das Modell aus dem OL-
Schritt und das nach dem dritten Zyklus im CL abgebildet sind. In Tabelle 4.1 sind die
Bewertungsmafe fiir die einzelnen Zyklen gegeniibergestellt. Die resultierenden Trajektorien
sind in Abbildung 4.11 abgebildet.

Der Regelfehler nimmt im Laufe der Zyklen stetig ab, nach Zyklus 3 trat keine Ver-

besserung des Regelfehlers Jysg mehr auf. Insgesamt konnte eine Verringerung um 11,1 %
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Abbildung 4.9.: Abdeckung des Arbeitsraums im OL und CL bei rauschfreien Messgrofen

a) OL-identifiziertes Modells. b) Identifiziertes Modell nach drei Zyklen im
CL.

Abbildung 4.10.: Verhalten des identifizierten Modells mit fiinf Partitionen. Die weiffe Linie markiert die

Ruhelagen des Systems, die gestrichelte die des jeweiligen Modells. Die Rauten entsprechen
den Partitionszentren.

erreicht werden. Auch das Stellgréfsenmafs J,, nimmt iiber die Zyklen stetig ab, wobei nach
dem Schritt vom OL in den CL nur noch eine kleine Verbesserung auftritt, so dass sich
insgesamt eine Abnahme von 5,3% ergibt. Auf den Validierungsdaten ist der Regelfehler
JMSE,val bereits nach dem ersten CL-Zyklus minimal, danach steigt er geringfiigig an. Der
Unterschied zwischen Initial- und finalem Regler liegt hier bei 2,4 %. Das Stellgrofenmafs

Ju,val besitzt fiir das im OL identifizierte Modell den kleinsten Wert, mit dem finalen Regler
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Abbildung 4.11.: Trajektorien des Systems mit initialem (yor.) und finalem Regler nach drei Zyklen (y3) auf
den Trainingsdaten ohne Rauschen.

ist das Maf um 1,6 % erhoht. Aus Abbildungen 4.11 und 4.12 ist ersichtlich, dass der aus dem
OL-Schritt resultierende Regler in manchen Arbeitsbereichen den stationdren Wert nicht er-
reicht, wohingegen dies beim finalen Regler nach drei Zyklen der Fall ist. Dies gilt sowohl
fiir die Trainings-, wie auch die Validierungsdaten. Bei den Modellen in Abbildung 4.10 féllt
auf, dass bei dem Modell aus dem OL zwei Partitionen deutlich anders geneigt sind, als die

umgebenden. Bei dem finalen Modell nach Zyklus 3 ist dies nicht zu beobachten.

Diskussion des rauschfreien Falls

Im rauschfreien Fall der Fallstudie in Abschnitt 4.2.3 lassen sich zunéchst Aussagen machen,
die nur durch das Verfahren beeinflusst werden. So wird aus Abbildung 4.10 a) deutlich,
dass die Ruhelagen des initialen Modells aus der OL-Identifikation diejenigen des Original-
systems nicht iiberall gut approximieren. In den Arbeitsbereichen, welche die Ruhelagen
nicht gut abbilden, treten stationidre Regelabweichungen auf (siehe Abbildung 4.11). Dies
kann dadurch erklért werden, dass hier durch eine Anpassung an grofie Arbeitsbereiche die
Steigungen /Parameter A und B nicht die einer lokalen Linearisierung in der Ruhelage wi-

derspiegeln. Da der Regler keinen integrierenden Anteil aufweist und nur die Vorsteuerung
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Abbildung 4.12.: Trajektorien des Systems mit initialem (yor) und finalem Regler nach Zyklus 3 (ys) auf
dem vollsténdigen NEDC-Validierungsdatensatz.

fiir stationdre Genauigkeit verantwortlich ist, fithrt diese Diskrepanz zu einer bleibenden Re-
gelabweichung. Beim finalen, im CL identifizierten Modell werden die Ruhelagen des Systems
gut abgebildet, da sich die meisten Messpunkte nahe der Ruhelagen befinden und somit die
Hauptinformationen iiber die Systemdynamik aus der Ndhe von Ruhelagen stammt. Die re-
levanten Betriebsbereiche liegen fiir den vorliegenden Fall somit in der Ndhe von Ruhelagen,
welche durch das iterative Verfahren gut abgebildet werden kénnen. Die Abweichung am
Ende des Validierungssignals (Abbildung 4.12 bei ¢ € [1050,1150]s) ldsst sich hingegen auf
die Eingangsgrofienbeschrankung des Systems zuriickfithren und hat seine Ursache nicht in
der Identifikation.

Der Driftkompensationsterm w,g ist bereits nach der ersten Iteration im CL sehr klein, was
sich auch zu im finalen Regelgesetz nicht mehr &ndert. Dies liegt daran, dass alle Teilmodelle
des finalen Modells sehr gut als lokale Linearisierungen in den Ruhelagen interpretierbar
sind, in welchen der Driftterm verschwindet. Auf den iterativen Prozess an sich hat die
Driftkompensation keinen signifikanten Einfluss. Lediglich im Initialmodell werden Entwick-
lungspunkte auferhalb von Ruhelagen platziert und signifikante Werte von fq; identifiziert.

Dies &ndert sich jedoch nach der Identifikation im CL.
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Zyklus  Jusg Ju  JMSEval  Ju,val

OL 0,5635 0,6683 0,2284 00,6638
1* 0,5069 0,6778  0,2305  0,6569
2 0,5250 0,6790 0,2262  0,6611

Tabelle 4.2.: Bewertungsmafie fiir den OL und alle CL-Zyklen mit Rauschen, sowohl fiir die Trainings- als
auch die Validierungsdaten (Index Val). Der finale Regler ist mit einem Asterisk () markiert.
Die MSE-MaRe haben die Einheit m*/s*, die StellgrofenmaRe sind einheitenlos.

Rauschbehaftete Simulation

Mit einem additiven normalverteilten weifsen Rauschen auf das Ausgangssignal (o = 0,4)
ergeben sich aus der Anregung mit den in Abbildung 4.7 gezeigten Signalen im OL bzw.
CL Datenpunktverteilungen, wie sie in Abbildung 4.13 dargestellt sind. Dabei wurde das
Rauschsignal zuvor erzeugt, um fiir alle Zyklen ein identisches Messrauschen zu verwenden.
Es féllt auf, dass im OL eine relativ dhnliche Verteilung der Datenpunkte auftritt wie oh-
ne Rauschen, wohingegen der CL-Fall deutlich anders ausfillt (vgl. Abbildungen 4.13 b)
und 4.14 b)).

Die resultierenden Modelle lassen sich optisch kaum von den in Abbildung 4.10 gezeig-
ten im Falle ohne Rauschen unterscheiden; sie sind in Abbildung 4.13 dargestellt. Abbil-
dung 4.15 zeigt die resultierenden Trajektorien auf den Trainingsdaten, Abbildung 4.16 die
Validierungsldufe. Die numerischen Werte der Bewertungsmafe fiir alle Regler sind in Tabel-
le 4.2 dargestellt. Als finaler Regler wird hier derjenige nach dem ersten CL-Zyklus gewéhlt,
in den nachfolgenden beiden Iterationen verbessert sich der mittlere quadratische Fehler
(,Mean Squared Error“, MSE) nicht weiter. Die Bewertungsmafe der zweiten CL-Iteration
sind jedoch in Tabelle 4.2 mit aufgefiihrt. Das Mak Jysg verbessert sich dabei um 11,2 %,
das Stellgrofenmafs J, verschlechtert sich um 1,4 %. Fiir die Validierungsdaten ist das Bild
umgekehrt; hier verbessert sich das Stellgrofenmaff J,, v um 1,1% und der quadratische

Regelfehler Jyisg, val verschlechtert sich minimal um 0,9 %.

Bei Betrachtung der Trajektorien féllt auf, dass fiir den Initialregler aus der OL-Iden-
tifikation in manchen Betriebsbereichen eine stationdre Abweichung auftritt. Dies sind die

gleichen Betriebsbereiche, bei denen im rauschfreien Fall ebenfalls keine stationédre Genauig-
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a) Verhalten des im OL identifizierten Modells. b) Verhalten des identifizierten Modells nach
dem ersten Zyklus im CL.

Abbildung 4.13.: Verhalten des identifizierten Modells mit fiinf Partitionen. Die weiffe Linie markiert die
Ruhelagen des Systems, die gestrichelte die des jeweiligen Modells. Die Rauten entsprechen
den Partitionszentren.
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Abbildung 4.14.: Abdeckung des Arbeitsraums im OL und CL bei rauschbehafteten Messgrofien.

keit erreicht werden konnte. Zugleich fillt in diesen Bereichen auf, dass das Rauschen beim
Initialregler einen deutlich kleineren Einfluss hat (siehe vergroferter Bereich bei ¢ ~ 30s in
Abbildung 4.15). Dieses Verhalten fillt in Betriebsbereichen von etwa 9m/s < v(t) < 15m/s
auf. In anderen Betriebsbereichen hat das Rauschen, sowohl beim Initial- als auch beim
finalen Regler aus der CL-Identifikation, den gleichen Einfluss, wie beispielsweise im vergro-

Kerten Bereich bei ¢ ~ 850s in Abbildung 4.15 zu sehen ist. Auf den Validierungsdaten lassen
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Abbildung 4.15.: Trajektorien des initialen und des finalen Reglers nach zwei Zyklen im CL (oben) sowie die
zugehorigen Residuen (unten).
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Abbildung 4.16.: Trajektorien des initialen und des finalen Reglers auf den Testdaten (oben) sowie die zuge-
horigen Residuen (unten) auf den Validierungsdaten.

sich in Abbildung 4.16 optisch nur minimale Unterschiede zwischen den Reglern feststellen.

Die Rauscheinfliisse sind hier optisch stérker zu sehen, als die Effekte durch eine Modell-

und die damit verbundene Reglerdnderung.
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Diskussion des rauschbehafteten Falls

Die Ergebnisse der rauschbehafteten Simulation aus Abschnitt 4.2.3 zeigen, dass die in der
offenen Wirkungskette gewonnenen Daten nur wenig von dem Messrauschen beeinflusst wer-
den, wohingegen im CL eine deutliche Anderung in der Datenverteilung gegeniiber dem
rauschfreien Fall auftritt. Dies ist durch die Riickkopplung des Rauschens in der Regelschleife
erkliarbar. Da der Regler mit A = =5 recht schnell gewahlt wurde, ist hier auch der Rauschein-
fluss vergleichsweise grofs. Jedoch liegen die meisten Datenpunkte noch immer sehr nah an
den Ruhelagen, weshalb die Partitionszentren ebenfalls dorthin gesetzt werden. Auch die
Parameterschitzung liefert nahezu identische Werte wie im OL, allerdings nur fiir die Par-
titionen, deren Partitionszentren zwischen OL und CL etwa gleich geblieben sind. Bei zwei
Partitionen &dndern sich die Werte, vergleichbar mit der rauschfreien Simulation (vgl. Abbil-
dungen 4.10 und 4.13). Betragsméfig kleinere Werte fiir die Polvorgabe fithren — wie auch
Rauschsignale mit kleinerem ¢ — zu einer weniger starken Anderung der Datenverteilung, da
das Rauschen weniger stark verstirkt wird. Im CL ist zudem eine Anordnung in ,Bdndern®
von konstanter Geschwindigkeit v zu erkennen. Dies lasst sich durch das Messrauschen in

stationdren Betriebsbereichen erklédren.

Eine weitere Auffilligkeit ist, dass in jenen Betriebsbereichen, in welchen mit dem initia-
len Regler aus der OL-Identifikation eine stationdre Abweichung auftritt (siehe vergroferter
Bereich bei ¢ ~ 30s in Abbildung 4.15), der Rauscheinfluss nach der Identifikation im CL
signifikant zunimmt. In anderen Bereichen lésst sich die Wirkung des Rauschens nicht von
der bei Verwendung des finalen CL-Reglers unterscheiden. Dies ist ebenfalls durch die ge-
wiinschte Pollage bei A = =5 zu erkldren. Das OL-Modell liefert in diesen Bereichen unprizise
Schétzungen fiir die Parameter A und B (siehe Abbildung 4.13 a)), was zu einer Regleraus-
legung fiihrt, die nicht den eigentlichen Vorgaben entspricht. Da der Wunschpol bei A = -5
schnell gewdhlt ist, tritt hier in korrekt approximierten Ruhelagen auch eine stirkere Reak-
tion auf Messrauschen auf. Aus diesem Grund ist der finale Regler in allen Regionen gleich
sensitiv auf Rauschen, wodurch ein global einheitlicheres Verhalten gegeben ist. Sollte ein
weniger rauschempfindlicher Regler gewiinscht sein, so ldsst sich beispielsweise ein langsame-

rer Pol fiir die Polvorgabe wéhlen. Ein praktischer Ansatz kann ebenfalls sein, die Messwerte
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von y mittels eines Tiefpassfilters zu glatten. Eine mogliche Erklarung fiir die leichte Ver-
schlechterung des Regelfehlers Jyisg val auf den Validierungsdaten (siehe Tabelle 4.2) ist eine
grofkere Rauschsensitivitdt beim finalen Regler, welche lokal stdrkere Abweichungen verur-
sacht. Zudem sind nur wenige stationdre Bereiche in den Validierungsdaten vorhanden, wobei
im Bereich bei 1000s < ¢ < 1175s durch den Neuen Européischen Fahrzyklus (,New European
Driving Cycle*, NEDC) Sollwerte vorgegeben werden, die vom System nicht erreichbar sind,

was bereits zu einem gréfseren Fehler fiihrt.

4.2.4 Diskussion

Die identifizierten Modelle unterscheiden sich fiir den rauschfreien und rauschbehafteten Fall
nicht signifikant. Bei ersterem wurde deutlich, dass die stationdre Genauigkeit des Reglers
verbessert wird, wenn die Ruhelagen des Systems vom Modell gut approximiert werden und
die lokalen Modelle dort als lokale Linearisierungen interpretierbar sind. Dies ist auch bei
additivem Messrauschen der Fall. Dabei zeigt sich auch, dass ein gewiinschtes Reglerverhalten
nach der iterativen Identifikation global besser erreicht wird.

Eine grofflichige Abtastung des Betriebsraums fithrt allgemein zu einer global besseren
Approximierbarkeit von Nichtlinearititen. In dem vorliegenden Betriebsfall scheint es den-
noch vorteilhaft, wenn die Modelle aus solchen Messdaten identifiziert werden, die dem realen
Betriebsszenario entsprechen. Dies sind Daten aus dem CL-Betrieb, weshalb der Betriebs-
bereich eingeschrinkt ist. Auch fiir Validierungsdaten ergeben sich dann Verbesserungen,
insbesondere im stationdren Verhalten.

Um das bis hier festgestellte Verhalten zu verifizieren und die Anwendbarkeit auch auf
reale Systeme und solche ohne gemessene Systemzustéinde zu {iberpriifen, wird im nichsten
Abschnitt ein Drei-Tank-System als Testsystem verwendet. Dazu wird das Drei-Tank-System

mit einem Zustandsbeobachter betrieben, wie er in Abschnitt 2.3.3 beschrieben ist.

4.3 Drei-Tank-System

Diese Fallstudie untersucht die Anwendung der vorgestellten Methoden auf einen realen La-

boraufbau, zur Illustration der Ubertragbarkeit der zuvor in den Simulationen gezeigten
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4dz1

Tank 1 Tank 2 Tank 3

Abbildung 4.17.: Schematischer Aufbau des Drei-Tank-Systems

Effekte. Bei Bezug auf das Experiment am realen Laboraufbau wird im Text auf die experi-
mentelle Umsetzung, bei Bezug auf die Simulation auf die simulative Umsetzung verwiesen.

Teile dieser Fallstudie wurden in [85, 86| verdffentlicht.

4.3.1 Versuchsaufbau

Der fiir diese Fallstudie verwendete Versuchsaufbau verwendet drei Tanks, die jeweils mit den
Nachbartanks verbunden sind. Der linke sowie der rechte Tank kénnen mittels Pumpen mit
Fliissigkeit befiillt werden. Die Fliissigkeit flieft durch hydrostatischen Druck iiber Ventile
von einem Tank in den néchsten. Im Inneren jedes Tanks sind kleinere Zylinder zur Reduktion
des Tankvolumens eingelassen. Der rechte Tank besitzt einen Ausfluss. Zudem existiert an

jedem Tank ein Leckventil zur Simulation einer Storgrofe.

Fiir die folgende Fallstudie wird nur die Pumpe zum Befiillen des ersten Tanks verwen-
det, es handelt sich somit um ein SISO-System. Die Leckventile werden in der Fallstudie
nicht genutzt. Als Stellgrofse u wird die Pumpenansteuerung verwendet, als Regelgrofe y die
Fillhohe hg des mittleren Tanks. Eine schematische Skizze des Versuchsaufbaus in der hier
verwendeten Konfiguration ist in Abbildung 4.17 gegeben. Der reale Aufbau ist in Abbil-
dung 4.18 dargestellt. Die Parameter des Systems sind in Tabelle 4.3 angegeben.
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Abbildung 4.18.: Laboraufbau des Drei-Tank-Systems

Name Einheit Wert Beschreibung

Qi - O<ayj<1 Durchflussparameter Ventil von Tank ¢ nach Tank j
Ay Ai - 0<azp; <1 Durchflussparameter Abfluss Tank 14

A; m? 0,01 Querschnittsflache von Tank 4

Ajj m? 5-107° Querschnittsfliche des Ventils zwischen Tank ¢ und j
Ap; m? 5-107° Querschnittsfliche des Abflusses von Tank 4

d;i m 0,14 Innendurchmesser von Tank 14

dai m 0,07 Aufendurchmesser des Reduzierzylinders in Tank ¢
h; m 0< h; <0,60 Fiillhohe von Tank ¢

Qij m3/s Volumenstrom zwischen Tank 7 und j

qA3 m3/s Abfluss aus Tank 3

Gz1 m3/s Zufluss in Tank 1 durch die Pumpe

Ui \% -9<Up; <9 Spannungswerte des Drucksensors fiir Fiillstand h;
U, \Y -10< U, <10 Ansteuerspannung der Pumpe

g m/s? 9,81 Erdbeschleunigung

4.3.2 Modellbildung

Tabelle 4.3.: Parameter fiir die Fallstudien zum Drei-Tank-System

Die Gleichungen fiir das Drei-Tank-System werden als nichtlineares, zeitkontinuierliches Zu-

standsraummodell angegeben. Als Zustandsgrofien werden die Fiillhohen der drei Tanks ge-
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withlt & = h = [hy, ho, h3]T, der Systemeingang u € [0,1] ist die Ansteuerung der Pumpe,
welche den Zufluss g, = u-107*m3/s bedingt. Da der Systemausgang die Fiillhdhe des
mittleren Tanks sein soll, ergibt sich der Ausgangsvektor zu C = [0,1,0] Die Anderung der

Fiillstinde ergibt sich aus der Anderung des Fiillvolumens

dVv

E = (Zufluss — 4Abfluss (417)

und mit dem Volumen V = Ah bei konstanter Fliache A zu

dh

AE = (Zufluss — dAbfluss- (4-18)

Aus (4.18) ergeben sich die Volumenbilanzgleichungen der drei Tanks

Alhl =dz1 —q12 (4-19)
Ashy = q12 - qo3 (4.20)
Azhs = go3 - qa3- (4.21)

Dabei sind A1, As, A3 die Querschnittsflichen der jeweiligen Tanks, ¢,1 der durch die Pumpe
induzierte Zufluss in Tank 1 und gag der Abfluss aus Tank 3. Die Werte ¢12 und ¢o3 be-
schreiben die Durchfliisse zwischen den jeweiligen Tanks. Nach dem Gesetz von TORRICELLI
ergibt sich der Durchfluss ¢;; durch ein Ventil zwischen den Tanks ¢ und j in Abhéngigkeit

von der Fiillhohendifferenz h; — h; zu

qij = aziinj sgn (hz - hj) 1/ 2g |hz - hjl . (4.22)

Dabei ist a,;; der Durchflussparameter des Ventils (0 entspricht einem geschlossenem Ventil,
1 einem voll ge6ffneten) und A;; der Ventilquerschnitt. Die Signumfunktion in (4.22) legt die

Flussrichtung fest, wobei bei Verwendung von lediglich einer Pumpe nur eine Flussrichtung
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moglich ist (von links nach rechts). Der Abfluss durch das Auslassventil an Tank 3 ergibt

sich ohne Gegendruck zu

qa3 = a;a3Aa3\/ 2ghs . (4.23)

Die nichtlinearen Modellgleichungen des Systems ergeben sich somit zu

y Z CLZ A

hy = ?4_1 - 121 12 sen (hy = ha) /29 |1 — Do (4.24)
. az124 a3 A

h2 = j 12 sgn(hl —h2) \/ 2g|h1 —h2| _ 2;1 23 sgn (h2 —h3) \/ 2g|h2 —h3| (425)

2 2

. a,93A
h3 = 223 2 sgn(hg—hg)\/29|h2 —h3| —aZAgAAg\/Zghg . (4.26)

Als Systemausgang wird y = ho festgelegt. Alle Parameter fiir die Modellgleichungen werden

entsprechend Tabelle 4.3 dquivalent zu den realen Grofsen des Laboraufbaus gewahlt.

4.3.3 Parametrierung

Die folgenden Parameter werden sowohl fiir die simulativen als auch fiir die experimentellen

Untersuchungen am Drei-Tank-System verwendet.

Ausgehend von dem physikalischen Aufbau des Systems mit drei Tanks und einem Zufluss
werden die Modellordnungen mit n = 3 und m =1 und als Abtastzeit Ty = 15s angenommen.
Die Polvorgabe fiir den Zustandsregler im Gesamtregelgesetz (2.30) wird (zeitdiskret) als
Ai = [0,561,0,480,0,407] V i gewihlt. Die Vorgabe fiir die Pole der lokalen Beobachter ist
mit Aop,; =[0,085,0,027,0,117] V i schneller ausgelegt.

Bei den Simulationsstudien wird die Anzahl der lokalen Zentren variiert mit ¢ =2,...,5.
Fiir die experimentelle Untersuchung werden ¢ = 2 Zentren verwendet, da dies in den Simu-
lationen eine gute Regelgiite bei wenig komplexem Regler ergab. Die lokalen Regelgesetze
werden mit FBF-basierten Gewichtungsfunktionen (2.10) {iberlagert, wobei eine Unschérfe
von v = 1,1 gewdhlt wird. Es wurden auch Untersuchungen mit einer Unschérfe von v = 1,2

durchgefiihrt, diese fiihrten jedoch zu minimal schlechteren Ergebnissen.

Das Eingangssignal fiir den OL ist ein Multi-Step-Signal. Dargestellt ist es in Abbil-

dung 4.19 gemeinsam mit dem Systemausgang des Experiments. Fiir die experimentelle Un-
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Abbildung 4.19.: Ein- und Ausgangssignal des initialen Experiments in der offenen Wirkkette [86].

tersuchung wurde ein vorangehender Bereich mit Stellgréfe u ~ 0 groftenteils weggelassen,
da hier keine signifikanten Informationen erzeugt werden (vgl. Abbildungen 4.19 und 4.20).
Im CL wird als Sollwertvorgabe ebenfalls ein Multi-Step-Signal vorgegeben, welches einem
moglichen realen Betriebsszenario entspricht. Dieses ist zusammen mit den Messergebnissen

in Abbildung 4.21 zu sehen.

4.3.4 Simulationsergebnisse

Die Ergebnisse der OL-Simulation sind in Abbildung 4.20 dargestellt. Zu sehen ist dort der
Sollgrofenverlauf und der Systemausgang. Die Trajektorien des initialen sowie des zweiten
Zyklusdurchlaufs sind in Abbildung 4.21 dargestellt, zudem die zugehorigen Residuen wie
auch die Verldufe der Reglerausginge. Bereits der aus der OL-Identifikation resultierende
Initialregler weist ein gutes Regelverhalten auf, es bleiben jedoch in den meisten Betriebs-
bereichen stationiire Abweichungen. Dazu kommt ein unerwiinschtes Uberschwingen (die
vorgegebenen Reglerpole weisen keinen Imaginérteil auf), beispielsweise bei ¢ » 1000s oder
t ~ 1800s. Der finale Regler nach zwei Zyklen im CL weist sowohl stationére Genauigkeit
in allen Betriebsbereichen als auch ein schwingungsfreies Einregelverhalten auf. Tabelle 4.4
zeigt die Werte fiir die Giitemake Jysg und Jy, in allen Zyklen. Die beste Regelgiite Jysg
wird dabei nach dem zweiten CL-Zyklus erreicht, wobei sich eine Verbesserung um 0,7 %

gegeniiber dem Initialregler ergibt. Den groften Wert liefert der Regler nach dem ersten CL-
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Abbildung 4.20.: Stellgrofenverlauf sowie Ausgangsgrofe des Systems fiir den initialen OL-Schritt.
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Abbildung 4.21.: Ergebnisse der simulativen Untersuchung am Drei-Tank-System. Folgeverhalten nach OL-

Identifikation (hellgrau) und Zyklusdurchlauf 1 (dunkelgrau) beim Drei-Tank-System

(oben) sowie die zugehorigen Residuen (mitte) und Stellgréfen (unten).

Zyklus. Minimal wird J, ebenfalls nach dem zweiten CL-Zyklus, wobei der Initialregler mit
einem um 5,4 % hoher liegenden Mak den grokten Wert aufweist. In den Zyklen 4 und 5
ergibt sich gegeniiber Zyklus 3 keine Verbesserung im MSE, weshalb das iterative Verfahren

terminiert.
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Zyklus  Jysg x 102 Ju
OL 1,4146 1,3876
1 1,4458 1,3420
2% 1,4039 1,3175
3 1,4095 1,3214
4 1,4084 1,3351

Tabelle 4.4.: Bewertungsmafie des initialen sowie der vier iterativ generierten Regler beim Drei-Tank-System
auf den Trainingsdaten. Der finale Regler ist mit einem Asterisk (*) markiert. Die MSE-MafRe
haben die Einheit m?, die StellgroRenmafe sind einheitenlos.

4.3.5 Diskussion der Simulationsergebnisse

Bei der simulativen Untersuchung des Drei-Tank-Systems ergibt die OL-Identifikation einen
Regler, der zwar dem Verlauf der Solltrajektorie folgt, bei dem jedoch eine stationéire Abwei-
chung bleibt. Nach dem ersten Zyklus im CL resultiert ein deutlich verbessertes stationires
Verhalten. Dieses bessere Regelverhalten tritt bei gleichzeitig niedrigerer Stellenergie (J,,)
auf. Dafiir sind zwei Erkldrungen mdglich. Zum einen liegt die Fiillhohe des Initialreglers
meist iiber der des finalen Reglers, wofiir bei dem vorliegenden System eine erhéhte Pum-
penleistung notwendig ist. Zum anderen zeigt das System mit dem Initialregler ein (uner-
wiinschtes) schwingendes Verhalten, welches aus Energie-Effizienz-Sicht nicht optimal ist,
da durch das Schwingen grofsere Stellgrofen auftreten. Diese geht quadratisch in das Maf
eingeht, womit hier ein um 5,3 % groferer Wert fiir J,, resultiert.

Insgesamt wird die Regelgiite im genutzten Betriebsszenario deutlich verbessert. Dabei
geschieht eine Anpassung an das vorliegende Szenario, unter anderem durch eine Adaption
der Partitionszentren mittels der Clusterung. Fiir einen anderen Betriebsfall konnte sich so-
mit ein anderer finaler Regler ergeben, beispielsweise wenn das System nur mit sehr hohen
oder sehr niedrigen Fiillstinden betrieben wiirde. Der vorliegende Fall deckt einen weiten
Einsatzbereich ab, weshalb der resultierende Regler vermutlich fiir viele vergleichbare Be-

triebsszenarien mit gutem Ergebnis genutzt werden kann.

Wie bei allen hier aufgefiihrten Fallstudien kénnte die station&re Abweichung auch durch
den Einsatz eines I-Anteils im Regelgesetz beseitigt werden. Dies verlangsamt einen Regler

jedoch zumeist. Zudem wiren die Effekte, die durch die Driftkompensation auftreten, weniger
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stark sichtbar. So kann die Driftkompensation ebenfalls zu einer Verbesserung des stationéren
Verhaltens beitragen, indem die Ruhelagen des Systems im Modell besser abgebildet werden

kénnen und dies beim Reglerentwurf berticksichtigt wird.

Im folgenden Abschnitt werden die simulativen Ergebnisse am realen Laborautbau iiber-

priift.

4.3.6 Experimentelle Ergebnisse

Die Ergebnisse der experimentellen Untersuchung bei Verwendung von Gaussglocken-for-
migen Gewichtungsfunktionen (2.11) zur Identifikation sind in Abbildung 4.22 visuell und
in Tabelle 4.5 numerisch dargestellt. Dabei wird deutlich, dass auch hier der aus der OL-
Identifikation resultierende Initialregler zwar der Solltrajektorie folgt, jedoch keine stationére
Genauigkeit erreicht. Der iterative Identifikationszyklus wird nach sieben Zyklen beendet,
wobei der Regler nach fiinf Zyklen wegen des kleinsten Regelfehlers als finaler Regler gewahlt
wird. Dieser Regler zeigt in Abbildung 4.22 die geringsten stationdren Abweichungen, zudem
gehort er zu den schnellsten Reglern. Der finale Regler erzeugt einen um 19,6 % geringeren
Wert fiir den quadratischen Regelfehler Jygg als der Initialregler, womit dies der kleinste
Wert aller Zyklen ist. Das Stellgrofsenmaf Jy, ist nach dem dritten Zyklus minimal, der finale
Regler liegt jedoch bei einem #hnlich geringen Wert. Dieser liegt um 6,4 % niedriger, als beim
Initialregler. Besonders deutlich ist der Unterschied beim absoluten Regelfehler, wo wieder
der finale Regler den geringsten Wert und der initiale Regler das grofste Maft erzeugt. Die
Verbesserung liegt hier bei 39,8 %. Bei dem Bewertungsmafs Jy.x erzeugt der Initialregler

den kleinsten Wert, der des finalen Reglers liegt hier um 5,8 % hdoher.

Auch bei der experimentellen Untersuchung ergibt sich fiir den Initialregler ein uner-
wiinschtes Uberschwingen nach Spriingen im Sollgrofenverlauf (beispielsweise bei ¢ ~ 3600s).
Dieses Schwingen ist nicht so ausgeprigt wie bei der Simulation (vgl. Abschnitt 4.3.4) und
tritt hauptséchlich bei groferen Fiillhdhen auf. Nach dem ersten Zyklus ist es jedoch — wie
auch bei der Simulation — kaum noch vorhanden. Die Verbesserung der stationidren Ge-
nauigkeit ist in Abbildung 4.22 iiber die Iterationen gut zu erkennen. Von Zyklus 1 (mit

Initialregler) zu Zyklus 2 ergibt sich eine deutliche Verbesserung. Danach gibt es nur noch
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Abbildung 4.22.: Ergebnisse der experimentellen Untersuchung am Drei-Tank-System bei Verwendung von
Gaussglocken-basierten Gewichtungsfunktionen zur Identifikation. Oben: Regelungsverhal-
ten des Initialreglers (y1, aus OL) und der Regler aus dem CL (y2,ys,ys). Mitte: Dazuge-
horige Residuen. Unten: Stellgrofenverldufe. Die Regelergebnisse nach Zyklus 4 wurden zur
besseren Ubersicht nicht dargestellt, sie sind weitgehend mit denen nach Zyklus 3 identisch.

Anderungen in kleinen Bereichen, so beispielsweise zwischen Zyklus 3 und 5 bei groken Fiill-
stdnden, zu sehen ab etwa t = 5300s.

Bei Verwendung von FCM-basierten Gewichtungsfunktionen zur Identifikation, folgen die
in Abbildung 4.23 und Tabelle 4.6 gegebenen Ergebnisse. Der Initialregler zeigt hier bei
kleineren Fiillhohen keinerlei stationdre Abweichungen, bei Sollwerten von w > 0,2m tritt
jedoch auch hier ein Offset auf. Die im CL identifizierten Modelle fiithren hier zu einer zwar
global besseren Regelgiite, jedoch sind die Verldufe bei kleinen Fiillhohen (y ~ 0,10m) we-
niger nah am Sollwertverlauf. In anderen Betriebsbereichen konnte auch hier die stationére

Genauigkeit verbessert werden.
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Zyklus  Jusg x 102 Jabs Jmax Ju
OL 1,5177 0,3294 0,1531 1,1011
1 1,2888 0,2221 0,1627 1,0342
2 1,2253 0,2007 0,1630 1,0289
3 1,3080 0,2136 0,1626 1,0386
4 1,2209 0,1979 0,1625 1,0297
5* 1,2605 0,2122 0,1626 1,0455
6 1,2606 0,2173 0,1615 1,0317

Tabelle 4.5.: Resultierende Fehlermafie mit Gaussglocken-basierten Gewichtungsfunktionen zur Identifikati-
on. Der finale Regler ist mit einem Asterisk (*) markiert. Die MSE-Mafe haben die Einheit m?,
die absolut- und Maximum-Mafe haben die Einheit m und die Stellgréfenmafie sind einheiten-
los.

Zyklus  Jusg x 102 Jabs Jmax Ju
OL 1,3733 0,2260 0,1691 1,0930
1 1,2528 0,2086 0,1705 1,0208
2% 1,2887 0,1987 0,1687 1,0062
3 1,3219 0,2094 0,1696 0,9996

Tabelle 4.6.: Resultierende Fehlermafie mit FCM-basierten Gewichtungsfunktionen zur Identifikation. Der
finale Regler ist mit einem Asterisk (*) markiert. Die MSE-Mafe haben die Einheit m?, die
Absolut- und Maximum-Mafe haben die Einheit m und die Stellgréfenmafie sind einheitenlos.

Der iterative Algorithmus terminiert hier nach vier Zyklen, wobei nach Zyklus 2 der mini-
male Regelfehler Jyisp mit einer Verbesserung von 8,7 % gegeniiber dem Initialregler erreicht
ist. Aus diesem Grund wird der Regler nach Zyklus 2 als finaler Regler ausgewé&hlt. Dieser
liefert zudem eine Verringerung der Make J, um 7,1 % und Ju,s um 8,3%. Der Wert fiir
Jmax steigt um 0,8 %. Der Regler nach Zyklus 3, welcher immer noch eine Verbesserung des
quadratischen Regelfehlers um 6,6 % bietet, liefert auch gleichzeitig die minimalen Werte fiir
Japs (Verringerung um insgesamt 13,7 %) und Jyax (Verringerung um insgesamt 0,2 %). Dies
ist der einzige Regler, bei dem Jyax kleiner als beim Initialregler ist.

Wie zuvor, zeigt der Initialregler ein schwingendes Verhalten, welches besonders in der
Ausgangsgrofe u sichtbar ist (beispielsweise in Abbildung 4.23 bei ¢ = 500s). Bei den Reglern
in den nachfolgenden Zyklen tritt dieses Verhalten nicht auf. Bei der Identifikation mittels
Gaussglocken-basierter Gewichtungsfunktionen tritt dieser Effekt insgesamt weniger stark

auf, ist aber auch beobachtbar (siehe Abbildung 4.22 bei ¢ = 5005s).
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Abbildung 4.23.: Ergebnisse der experimentellen Untersuchung am Drei-Tank-System bei Verwendung von
FCM-basierten Gewichtungsfunktionen zur Identifikation. Oben: Regelungsverhalten des

Initialreglers (yi, aus OL) und der Regler nach einem (y2) und zwei Iterationen im CL
(y3). Mitte: Dazugehorige Residuen. Unten: Stellgrofenverlaufe.

4.3.7 Diskussion der experimentellen Ergebnisse

Bei einem Vergleich von Gaussglocken- und FCM-basierten Gewichtungsfunktionen fiir die
Identifikation féllt auf, dass der Initialregler mit FCM-basierter Identifikation bessere Werte
fiir die Regelgiite liefert als derjenige, der sich mit Gaussglocken-férmigen Funktionen ergibt.
Jedoch steigert sich die Regelgiite in letzterem Fall schnell und ergibt insgesamt eine besse-
re Regelgiite als bei den FCM-basierten Modellen. Da die Gaussglocken-basierten Gewichte
tendenziell eher zu Modellen fiihren (siehe Abschnitt 3.3.3), die als lokale Linearisierungen
interpretierbar sind, unterstiitzt dies die Aussage, dass solche Modelle fiir eine Regelung

zu bevorzugen sind [45]. Modelle, welche eine durchschnittlich gute Modellgiite iiber sehr
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grofe Betriebsbereiche liefern, scheinen ebenfalls eine durchschnittlich gute Regelgiite zu
ergeben. Allerdings ldsst sich durch eine andere Wahl von lokaler Modellerstellung die Re-
gelgiite optimieren: der finale Regler mit Gaussglocken-basierten Gewichtungsfunktionen fiir
die Identifikation hat einen um 2,2 % kleineren Regelfehler Jysg als der finale Regler, wel-
cher mittels FCM-basierten Gewichtungsfunktionen erzeugt wurde. Zudem scheint hier die
Lage der Partitionszentren relevant zu sein, da der Initialregler mit Gaussglocken-basierter
Identifikation weniger gut abschneidet. Bei diesem liegen die Partitionszentren noch nicht in
den Betriebsbereichen, die im CL am h&ufigsten frequentiert werden. Diese sind erst im CL-

Betrieb erkennbar.

Sowohl bei Gaussglocken- als auch FCM-basierter Identifikation, fiihrt der Initialregler zu
einem minimalen Wert fiir das Mafs Jyax. Dieser Wert resultiert jedoch aus der stationéren
Abweichung, da der grofte Regelfehler naturgeméfs unmittelbar nach einem Sprung in der
Sollgrofe auftritt. Ist der Systemausgang nun durch einen stationdren Offset bereits in Rich-
tung des Sprungs verschoben, so ist der maximale Fehler an dieser Stelle kleiner. Dies ist

hier der Fall, wie in Abbildungen 4.22 und 4.23 bei t = 3200s zu erkennen ist.

Da im Mafs J,ps keine stérkere Gewichtung grofser Abweichungen vorgenommen wird, 14sst
sich hier die stationidre Genauigkeit eher bewerten. Dieser Wert verringert sich um 39,8 %
im Falle der Gaussglocken-basierten Gewichtung. Somit ist Juphs ggf. ein noch geeigneteres
Mafk als Abbruchkriterium fiir den iterativen Zyklus (sieche Abschnitt 3.4.2), wenn Syste-
me untersucht werden, welche hiufig in stationéren Bereichen betrieben werden. Weitere
Unterstiitzung erhdlt diese These dadurch, dass bei der visuellen Untersuchung von Abbil-
dung 4.23 der Eindruck entsteht, dass der Regler nach Zyklus 3 eine bessere Performanz
liefert als der durch den Algorithmus gewihlte nach Zyklus 2. Das Mafs fiir Jupg liefert fiir
Zyklus 3 den minimalen Wert. Im Falle einer Gaussglocken-basierten Gewichtungsfunktion
treten die Minimalwerte fiir J,ps und Jysg im selben Zyklus auf (siehe Tabelle 4.5), weshalb
hier weiterhin der optimale Regler ausgewéhlt wiirde. J,1s kommt somit als Mak in Betracht,

mit welchem sich die globale stationére Genauigkeit verbessern lésst.
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4.3.8 Diskussion

Fiir die Fallstudie zum Drei-Tank-System ergab sich ein &hnliches Bild, wie bei derjenigen
zur Fahrzeuglingsdynamikregelung (siehe Abschnitt 4.2). Der Initialregler erzeugt kein op-
timales Regelverhalten; der aus der CL-Identifikation resultierende Regler fiihrt zu einem
verringerten Regelfehler. Dabei tritt auch unintuitives Verhalten (Uberschwingen) mit den
finalen Reglern nicht mehr auf. Dies gilt hier sowohl fiir den Fall einer rauschfreien Simu-
lation, als auch fiir den Fall der realen Messungen. Dabei unterscheidet sich die Simulation
nicht grundlegend vom gemessenen Verhalten des realen Systems, was auf eine ausreichend

grofe Ahnlichkeit zwischen Simulationsmodell und realem System hinweist.

Auch wenn es fiir ein Drei-Tank-System nicht einen offensichtlichen realen Sollwertverlauf
geben kann, wird hier stets ein Signalverlauf als Sollwertvorgabe fiir die CL-Identifikation ge-
wahlt, welcher einem realen Anwendungsfall entsprechen konnte. Ein mehrstufiges Signal, wie
es hier gewdhlt wurde entspriche dabei einem mehrmaligen Auffiillen und (Teil-)Entleeren
eines Tanks. Dabei sind auch andere Anwendungsfille denkbar, beispielsweise eine gewiinsch-
te konstante Fiillh6he. Eine solche fithrt jedoch nicht zu einer ausreichenden Anregung des
Systems, weshalb dies nicht ausgefithrt wurde. Die verwendeten Testsignale fiihrten in den
vorliegenden Fallstudien stets zu guten Regelergebnissen. Aus diesem Grund liefe sich die
vorgeschlagene Methode auch im normalen Betrieb realisieren, was die Ausfallzeiten einer

Anlage minimieren wiirde.

4.4 Abschnittszusammenfassung

Der vorangegangene Abschnitt untersuchte die Auswirkungen der Driftkompensation (siehe
Abschnitt 2.3.1) sowie das in Abschnitt 3.4.2 vorgestellte iterative Identifikationsschema an
drei Fallbeispielen.

Zunichst wurde in Abschnitt 4.1 die Verwendung bzw. Vernachlissigung des Driftterms
an der Regelung eines instabilen inversen Pendels betrachtet. Dabei zeigte sich, dass der Be-
reich der stabilisierbaren Anfangszustinde bei Verwendung der Driftkompensation signifikant

vergrofert wurde. Anschlieffend wurde in Abschnitt 4.2 die Verdnderung der identifizierten
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Modelle iiber die Iterationen genauer untersucht. Dafiir wurde ein Fahrzeuglingsdynamik-
modell verwendet, an dem gezeigt werden konnte, dass mittels des iterativen Verfahrens die
Ruhelagen des Systems genauer identifiziert werden konnten, was zu einer besseren Regelgii-
te fithrte. Dieses Verhalten konnte auch in der Untersuchung am Drei-Tank-System gefunden
werden (Abschnitt 4.3), sowohl bei einer simulativen Untersuchung als auch bei einer expe-
rimentellen Untersuchung am realen System. Hierbei wurde auch der Unterschied zwischen
der Verwendung unterschiedlicher Gewichtungsfunktionen bei der Identifikation untersucht.

Insgesamt konnte gezeigt werden, dass die Verwendung der Driftkompensation eine deut-
liche Verbesserung der Regelgiite bei gleichzeitig einfachem Regelgesetz bietet. Das iterative
Identifikationsschema im CL fiihrt zu einem Regler, der sehr gut auf das Regelungsproblem
angepasst ist, da Modelle erzeugt werden, die in den relevanten Betriebsbereichen besonders

gut sind.
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Zusammenfassung und
Ausblick

We shall not cease from exploration, and the end of all our exploring

will be to arrive where we started and know the place for the first time.
— Thomas S. Eliot

Ziel der vorliegenden Arbeit war es, eine Identitifikationsmethode fiir nichtlineare Systeme
zu entwickeln, die mittels lokal affiner Modelle zu einem regelungsorientierten Gesamtmodell
fiihrt. Die Einschrénkung auf durch TS-Modelle approximierbare Systeme l&dsst eine grofe
Zahl realer Probleme zu. Als Ansatz wurde ein iterativer Identifikationsprozess gewéhlt, wel-
cher — nach einer initialen Identifikation in der offenen Wirkungskette (OL) — im geschlos-
senen Regelkreis (CL) durchgefiihrt wird. Wéhrend dieses Identifikationsprozesses werden
die lokalen Teilmodelle in jedem Zyklus automatisch mittels eines Clusterungsalgorithmus
positioniert und anschliefend lokale Modelle identifiziert, die als lokale Linearisierungen in-
terpretierbar sind.

In Kapitel 2 wurden dafiir zunéchst die noétigen Grundlagen zur Modellierung und Rege-
lung mit TS-Systemen erldutert sowie die Erweiterung des Regelalgorithmus von linearen
auf affine Teilsysteme. Der dabei verwendete Regleransatz lasst sich in die iibergeordnete
Kategorie der Fuzzy-Gain-Scheduling-Regler einordnen [55], bei der zwischen lokalen Reg-
lern unscharf umgeschaltet wird. Anschliefsend wurden in Kapitel 3 die fiir die Identifikation
von TS-Systemen noétigen Grundlagen und die fiir die Methode notwendigen Erweiterun-

gen besprochen. Die Fallstudien in Kapitel 4 illustrierten die Anwendung der vorgestellten
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Methoden anhand von Simulations- und Laboruntersuchungen. Zunéchst wurden die Auswir-
kung bei Beriicksichtigung bzw. Vernachléssigung des Driftterms im Regelgesetz betrachtet
(Abschnitt 4.1). Die zweite Fallstudie in Abschnitt 4.2 behandelte die Auswirkungen der
iterativen Identifikation auf die resultierenden Modelle. Die abschliefende Fallstudie (Ab-
schnitt 4.3) verwendet zudem einen fiir affine Systeme erweiterten Zustandsbeobachter und
demonstriert die Methode an einem realen Laboraufbau. Die Ergebnisse der Untersuchungen

wurden jeweils im Anschluss diskutiert.

Diese Ergebnisse lassen sich wie folgt zusammenfassen: Durch die Beriicksichtigung des
Driftterms im Regelgesetz lésst sich eine Erweiterung des Stabilitétsbereichs erreichen. Zu-
dem ist das Verhalten des geregelten Systems vorhersehbarer; es kommt beispielsweise zu
weniger Uberschwingen oder das Einregelverhalten entspricht den Entwurfsvorgaben bes-
ser. Dies fiihrt zu einem systematischeren Reglerentwurf. Dariiber hinaus ist die vorgestellte
Methode zur approximativen Driftkompensation sowohl fiir TS-Modelle geeignet, die aus
Differentialgleichungen (DGL) abgeleitet wurden, als auch fiir aus Messdaten identifizierte
Modelle. Klassische Modellierungsansétze betrachten meist ein Maf fiir den Modellierungs-
bzw. Approximationsfehler als Bewertungskriterium. Daher kénnen diese als Approximati-
onsfehler-basierte Ansitze bezeichnet werden. Im Gegensatz dazu wird bei dem vorgestellten
iterativen Identifikationsschema ein Maf fiir die Regelgiite als Abbruchkriterium betrachtet.
Zudem werden Identifikationsschritte im CL durchgefithrt und somit in einem Kontext, in
dem der Regler einen signifikanten Einfluss auf den Systembetrieb hat. Deshalb ist der hier

présentierte Ansatz als regelungsorientiert zu bezeichnen.

Die Identifikationsfallstudien zeigen, dass mit den Initialreglern aus einer OL-Identifikation
i.d. R. keine stationdre Genauigkeit erreicht wird. Dies ist auf die relativ schlechte Identifika-
tion der Modelle genau in den Ruhelagen zuriickzufiihren. Durch die Identifikationszyklen im
CL konnte dieses Problem behoben werden. Zudem trat ein Uberschwingen beim Initialreg-
ler auf, obwohl die vorgegebenen Pole keinen Imaginirteil aufwiesen und ein Uberschwingen
somit nicht gewiinscht war. Auch dieses Verhalten war bei den im CL identifizierten Reglern
nicht mehr zu beobachten. Dabei gab es insgesamt die besten Ergebnisse, wenn die loka-

len Modelle als lokale Linearisierungen interpretierbar sind, was erreicht werden kann, wenn
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Gaussglocken-basierte Funktionen zur Gewichtung bei der Identifikation verwendet werden.
Bei FCM-basierten Gewichtungsfunktionen wird tendenziell das Systemverhalten iiber einen
relativ grofen Bereich gemittelt. Somit ist das lokale Modell nicht mehr notwendiger Weise
als lokale Linearisierung im Entwicklungspunkt (fiir welchen der Clusterschwerpunkt gewéhlt
wurde) zu interpretieren. Auffillig ist, dass eine grofflichige Abtastung des Arbeitsraums
bei der Identifikation nicht zwangslaufig zu guten Reglern fiihrte, obwohl somit die Nicht-
linearitdten global besser abgebildet werden kénnen. Der Betrieb im CL legte den Fokus

stérker auf die relevanten Betriebsbereiche und fiihrte somit zu besseren Reglern.

Die vorliegenden Ergebnisse wurden weitgehend mit Betriebsszenarien erzeugt, die einem
moglichen Nominalbetrieb &hnlich sind. Dabei wurde der Betriebsbereich jedoch weitgehend
abgedeckt, so dass der Regler nicht zu stark auf einen Betriebspunkt spezialisiert ist. Eine
Festwertregelung mit konstantem Sollwert wiirde nicht zu einer ausreichenden Anregung des
Systems fithren. Auf Grund der deutlichen Verbesserung der Regelgiite bei allen Fallstudien
kann somit die Empfehlung ausgesprochen werden, die CL-Identifikationsschritte mit einer
Sollwertvorgabe durchzufiihren, welche einem Nominalbetrieb entspricht, sofern damit ein
ausreichend grofer Betriebsbereich abgedeckt wird. Davon ausgehend lésst sich folgern, dass
auch eine Identifikation wihrend des Betriebs eines Systems moglich ist, was Ausfallzeiten
minimiert. Wird ein Regler fiir eine Festwertregelung benétigt, ist es empfehlenswert, das
System um die gewiinschte Ruhelage herum ausreichend anzuregen. Es ist dabei allerdings
zu beachten, dass bisher nur Offline-Verfahren genutzt werden, die die Reglerparameter nicht
zur Laufzeit der Regelung anpassen. Fiir eine Online-Identifikation — also einer Anderung
der Reglerparameter wihrend des Betriebs — wiren Anpassungen an die Identifikationsalgo-

rithmen notig.

Als Ergebnis der Untersuchungen ldsst sich zusammenfassen, dass die vorgestellten Me-
thoden fiir eine Vielzahl nichtlinearer Systeme anwendbar sind und in allen durchgefiihrten
Fallstudien zu guten Regelergebnissen fiihrten. Zudem ist der Grundalgorithmus einfach an-
wendbar und fiithrt zu systematisch nachvollziehbaren Ergebnissen. Auch Erweiterungen fiir
spezielle Problemstellungen sind denkbar. Zudem kann die Identifikation im CL als Online-

Verfahren angepasst werden. Da sich die vorgestellte Methode bereits in den Kontext der

95



5. Zusammenfassung und Ausblick

adaptiven Regelung einordnen lasst, konnten hierfiir beispielsweise iiber Ansitze aus dem
Methodensatz der adaptiven Regelung genutzt werden [56, 91].

In der vorliegenden Arbeit wird nur auf Regler mit Zustandsriickfilhrung eingegangen.
Grundsétzlich ldsst sich die vorgestellte Driftkompensation jedoch auch auf Regler mit Aus-
gangsriickfithrung anwenden. Hierfiir sind weitere Untersuchungen empfehlenswert. Zudem
konnen andere Entwurfsmethoden genutzt werden, um die lokal affinen Fuzzy-TS-Regler
zu entwerfen. Hier kiimen beispielsweise LMI-Methoden in Frage, mittels welcher sich Reg-
ler mit garantiert stabilisierendem Verhalten erzeugen lassen. Ob sich durch die in dieser
Arbeit vorgestellten Methoden in Kombination mit einem LMI-Entwurf des Reglers Verbes-
serungen erzielen lassen, bleibt dabei zu untersuchen. Auch ist es nicht sicher, ob das in
dieser Arbeit verwendete Abbruchkriterium der iterativen Identifikation optimal ist (siehe

Abschnitt 4.3.7). Moglicherweise bieten andere Mafe — wie J,ps — hier Vorteile.
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Anhang

For every complex problem there is an answer that is clear, simple, and

wrong.
— Henry Louis Mencken

A.1 Moore-Penrose-Pseudoinverse

Bekanntermafen kann nicht zu jeder beliebigen Matrix eine Inverse gebildet werden. Bei-
spielsweise schlecht konditionierte oder nicht-quadratische Matrizen sind von der Inversenbil-
dung ausgeschlossen. Dennoch existiert eine vergleichbare Rechenvorschrift, die fiir beliebige
Matrizen definiert ist und eindeutige Losungen ergibt. Dies ist eine sogenannte Pseudoin-
verse, die gebraduchlichste Form ist die Moore-Penrose-Pseudoinverse, die manchmal auch
generalisierte Inverse genannt wird. Das ist eine Matrix AT, die die folgenden vier Penrose-

Eigenschaften erfiillt (siehe [38]):

1. AAtA=A

CATAAT = AT

[\)

3. (aAh)" - a4

4. (ATA)" = A4,

wobei A™ die konjugiert komplex Transponierte der Matrix A ist.
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Nach Hogben [38] ist die Berechnungsvorschrift fiir eine solche Pseudoinverse gegeben
durch
Af = (A"4)7 AF (A1)

falls die Matrix A € C™ mit n > m vollen Spaltenrang m hat. Diese Form wird auch

Linksinverse genannt. In diesem Fall gilt entsprechend der ersten Penrose-Eigenschaft auch
ATA=(A"A) " AMA=T (A.2)

mit der Einheitsmatrix I. Fiir andere Voraussetzungen an die Matrix A existieren ebenfalls

Berechnungsvorschriften, die jedoch an dieser Stelle keine weitere Bedeutung haben.

Da die Eingangsmatrix des Systems B € R™™ mit n > m ist, besitzt sie vollen Spalten-
rang genau dann, wenn alle m Eingénge des Systems unabhéingig von einander wirken, was
praktisch in den allermeisten Féllen als gegeben angenommen werden kann. Somit existiert

die Inverse (BHB )_1 und die Pseudoinverse von B ist definiert iiber (A.1).

A.2 Mathematische Beweise

Fiir alle Beweise werden die Indizes 7 fiir die lokalen Modelle sowie der Index ,,aff* des Terms
u,g fiir einfachere Lesbarkeit o. B.d. A. vernachlissigt. Die Beweise hier gelten ebenso fiir

die Fille u = u,q;, B = B; und fo = fo,.

Der folgende Beweis zu Satz 1 ist analog zum Beweis von Theorem 6.3.1 in [29].

Beweis 1 (Konsistenz des Gleichungssystems BB f, = f, (Beweis zu Satz 1))
Folgendes Gleichungssystem mit B € R™™ und fq € R™! sei konsistent und u; € R™*! sei

ein Vektor, der das Gleichungssystem erfiillt:
Bu1 = f(). (A3)
Multiplikation von links mit BB ergibt

BB'Bu, = BB'f,, (A.4)
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wobei sich die linke Seite umformen lésst zu (siehe erste der vier Penrose-Eigenschaften)
BB'Bu, = Bu, = f,, (A.5)

und aus (A.4) und (A.5) folgt
BB'f, = fo. (A.6)

Es sei nun w = BYfy. Wird dieser Wert in das System (A.3) eingesetzt, ergibt sich
BBTfO = fo und somit ist w = BTfo eine Losung des Gleichungssystems, wodurch der

Beweis vollstandig ist. O
Der folgende Beweis zu Satz 2 ist analog zum Beweis von Theorem 7.2.2 in [29].

Beweis 2 (Existenz einer Losung fiir das Gleichungssystem (2.24) (Beweis zu Satz 2))

Es sei der Rang der Matrix B € R™™ gleich dem Rang der Matrix [B, fo], wobei fo € R™*1.
Es ist zu zeigen, dass dies impliziert, dass eine Losung fiir das Gleichungssystem Bu = fq
mit u € R™*! existiert. Der Rang beider Matrizen sei I, womit genau [ linear unabhingi-
ge Spalten in B = [by,bs,...,b,,] existieren. Diese linear unabhéngigen Vektoren seien mit
bi,,bi,,...,b; bezeichnet. Alle weiteren Spalten in B miissen nun als Linearkombinationen
dieser [ Spalten darstellbar sein. Da der Rang der Matrix [B, f(] ebenfalls r ist, existieren
auch dort [ linear unabhéngige Spaltenvektoren. Somit sind dort ebenfalls die Spaltenvekto-
ren b;,, b;,, ..., b; linear unabhdngig, da dies die linear unabhéngigen Spalten der Matrix B
sind. Jede andere Spalte in [B, fo] lasst sich somit als Linearkombination dieser I Spalten-

vektoren darstellen. Somit muss sich auch fg als Linearkombination dieser Spaltenvektoren

darstellen lassen. Mit den reellwertigen Skalaren wu;, ,w;,,...,u; folgt daraus
!
fo=) biui,. (A7)
p=1
Wird nun w; = 0 fiir j # 41,5 # 42,...,5 # 4 gewéhlt, so werden alle linear abhéngigen

Spaltenvektoren in der folgenden Gleichung mit 0 multipliziert:

fo=) bu; oder fo=Bu, (A.8)
i=1
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womit die hinreichende Bedingung bewiesen ist. Um die notwendige Bedingung zu bewei-
sen, wird angenommen, dass eine Losung fiir das Gleichungssystem Bu = f existiert. Das

Gleichungssystem l&sst sich ausdriicken als

[bl,bg,...,bm] [ul,uz,...um]Tzfo, (Ag)

was sich schreiben ldsst als

Tzn: biui = f(). (A.lO)
i=1

Somit ist der durch die Spalten von B aufgespannte Vektorraum der gleiche wie der durch
die Spalten von [B, f(] aufgespannte und die Dimension dieses Vektorraums ist gleich dem
Rang der Matrix B. Da die Dimension aber auch gleich dem Rang der Matrix [B, fo] ist,

miissen die beiden Rénge identisch sein, was den Beweis abschlieft. O
Der folgende Beweis zu Satz 3 ist analog zum Beweis von Theorem 7.4.1 in [29].

Beweis 3 (Existenz einer BAS (Beweis zu Satz 3))
Es ist zu zeigen, dass — mit B € R™™ fo e R™! und u € R™! — fiir upag = Btf, folgt,

dass

(Bu- fo)" (Bu~- fo) 2 (Bupas - fo) " (Bugas - fo) (A.11)

fiir alle Vektoren w in E,. Zusétzlich muss fiir diejenigen Vektoren w, fiir die die beiden
Seiten von (A.11) gleich sind, gezeigt werden, dass u'u > uf, \qupas Wenn u # ugss. Wenn

BBf fo zu jedem Bwu — f( addiert und wieder abgezogen wird, folgt

(Bu - fo)" (Bu- fo) (A.12)
- (Bu-BB'fy+BB'fo- f,)' (Bu-BB'f,+ BB, - fo) (A.13)
= (B(u-B'fo)+ (BB -1) f,)" x (B (u-B'fo)+(BB'-I) fo) (A.14)
= (B (u-B'f0)) (B (u-B'f0))+((BB'-1)f0) x((BB'-1)f0)  (A15)
> ((BB'-1) fo) ((BB'-1) f0). (A.16)

XXIV



A.2. Mathematische Beweise

Diese Ungleichung gilt fiir alle w in E,,. Es wird ugag = B fo gewdhlt, wodurch folgt, dass

(Bu- f0)" (Bu- fo) > (BB - I) fo)' ((BB'-1) fo)

= (Bupas - fo)" (Bugas - fo) (A.17)

fiir alle w in E,. Die Gleichung gilt genau dann und nur dann, wenn (B (u - BTfo))T
X (B (u - BTfo)) =0 ist und somit genau dann und nur dann, wenn Bu = BBTfo gilt.
Es muss nun gezeigt werden, dass fiir einen Satz us mit denen Bu = BBf fo gilt, ebenfalls
die Beziehung
ulu> (BTfO)T (BTfo) = UPAGUBAS (A.18)

gilt. Folgende Aussage gilt fiir alle u in Fy:

(B'#o+(I-B'B)u) (Bifo+(I-B'B)u)
= (B'fo)" (Bifo)+ ((I-B'B)u)’ ((I-B'B)u) (A.19)

Wird nun BB £ durch Bu substituiert — oder gleichbedeutend B'fy durch B'Bu (Glei-
chung (A.17) gilt in diesem Fall auch) —, so folgt aus der Gleichheitsbedingung in (A.19)

wu=(B'fo) (B'fo)+(u-Bifo) (u-Blif) (A.20)

oder, wenn u # UBAS,

ulu > upAquBAS, (A.21)

wodurch der Beweis abgeschlossen ist. O
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Hauptziel der vorliegenden Arbeit ist es, ein einfaches und praxisorientiertes
iteratives Verfahren zu entwickeln, mit welchem regelungsorientierte Modelle fiir
nichtlineare Systeme aus Messdaten identifiziert werden kénnen. Dazu werden
Takagi-Sugeno-Fuzzy-Modelle mit lokal linearen/affinen Modellen verwendet. Ein
besonderes Augenmerk liegt auf dem sogenannten Driftterm, der bei der Lineari-
sierung eines Modells aulRerhalb einer Ruhelage auftritt. Dieser wird haufig beim
Reglerentwurf aus Takagi-Sugeno-Modellen nicht berticksichtigt. Es wird daher ein
einfaches approximatives Verfahren zur Kompensation dieses Terms vorgeschlagen
und eine vollstandige Methode zum Entwurf eines Fuzzy-Takagi-Sugeno-Reglers
mit Driftkompensation eingefiihrt. Des weiteren wird ein iteratives Identifikations-
schema vorgestellt, mit welchem Modelle zur Reglerauslegung im geschlossenen
Regelkreis identifiziert werden.

In drei Fallstudien werden unterschiedliche Effekte bei Verwendung der vorgestell-
ten Methoden beleuchtet. Die einzelnen Fallstudien gehen dabei auf die Aspekte
Stabilisierbarkeit bei Vernachladssigung/Bericksichtigung des Driftterms, die Modell-
anderung Uber die Iterationen sowie Anwendbarkeit auf reale Systeme unter Ver-
wendung eines modifizierten Zustandsbeobachters ein. Das Ergebnis dieser Studien
ist, dass sich bei Verwendung der vorgestellten Methoden die Regelglite verbessern
lasst, wenn ein Regler aus Messdaten erzeugt wird, welche im geschlossenen Regel-

kreis gewonnen wurden.
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