Zur Identifikation bilinearer Modelle
in kanonischer Form

H. Reuter
Forschungsbericht Nr. 08/93

Me$B-, Steuer- und Regelungstechnik

Ubersicht: In diesem Forschungsbericht wird die Identifikation bilinearer parametrischer
Modelle in kanonischer Form behandelt. Dazu werden vier bilineare kanonische Formen,
die eine Bilinearisierung der allgemeinen nichtlinearen kanonischen Formen darstellen, de-
finiert. Zur Identifikation dieser vier Formen mittels Pradiktionsfehlerverfahren werden die
bendtigten Gleichungen angegeben. Die Verdeutlichung der Vorteile dieser Pradiktionsfeh-
lerverfahren gegeniiber Least-Squares-Methoden erfolgt anhand von Simulationsbeispie-
len. Abschliefend werden bilineare Modelle eines elektro-hydraulischen Linearantriebes

identifiziert.

Gerhard-Mercator-Universitat - GH Duisburg
Me$B-, Steuer- und Regelungstechnik
Prof. Dr.-Ing. H. Schwarz



Inhaltsverzeichnis

Inhaltsverzeichnis

Einleitung
Pradiktionsfehlerverfahren

Bilineare kanonische Modelle

3.1 Reglerkanonische Form . . . . . . .. ... oo
3.2  Steuerbarkeitskanonische Form . . . . . . . . . .. .. ... ... ...,
3.3 Beobachterkanonische Form . . . . . .. ... .. ... ... ... .....
3.4 Beobachtbarkeitskanonische Form . . . . . . . . . ... ... ... .....

Simulationsergebnisse

4.1 Startwerte und Konvergenzprobleme . . . . . .. ... .00

4.2 Beispiele . . . .. e
4.2.1 Rekursives Pradiktionsfehlerverfahren . . . . . . . . . ... .. ...
4.2.2  Nichtrekursives Pradiktionsfehlerverfahren . . . . . . . . . .. ...

Identifikation eines elektro-hydraulischen Translationsantriebes
Zusammenfassung und Ausblick

Literatur

Anhang

A Transformation linearer Modelle in kanonische Formen

13
13
15
15
19

32

34

36

36
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1 Einleitung

Das Interesse an der nichtlinearen Systemtheorie und ihrer Anwendung hat in den letz-
ten Jahren deutlich zugenommen. Dies liegt hauptsichlich an zwei Griinden. Zum einen
liefern lineare Approximationen gewohnlich nur in einem schmalen Bereich um den Ar-
beitspunkt gentigend genaue Ergebnisse. Zum anderen sind spezielle Klassen nichtlinearer
Systeme und ihre Figenschaften schon gut bekannt. Dies trifft besonders auf die bilinea-
ren Systeme zu, die ausfithrlich von der theoretischen (Isidori 1989, Schwarz 1991) und
der praktischen Seite (z.B. Mohler 1973) untersucht wurden. Gerade in der Kerntechnik,
bei chemischen Reaktoren, bei der Warmetibertragung und bei hydraulischen Antrieben
beispielsweise bieten sich bilineare Modelle an. Sie eignen sich ebenfalls fiir die Appro-
ximation der Dynamik von einer groflen Klasse anderer nichtlinearer Systeme. Sowohl
Modellbildung als auch Regelung hydraulischer Antriebe mit bilinearen Modellen wurde
z.B. bereits von Schwarz, Doriflen und Guo (1988), Doriflen (1990) und Yin (1992) un-
tersucht. Fiir manche Analyse- und Syntheseprobleme ist es niitzlich, wenn das Modell

keine allgemeine, sondern eine kanonische Form besitzt.

In diesem Bericht wird die Identifikation bilinearer Zustandsraummodelle in kanonischer
Form behandelt. Da wahrend der Identifikation von Zustandsraummodellen nicht nur die
Parameter sondern auch die Zustidnde geschitzt werden miissen, liegt ein nichtlineares
Schétzproblem vor, weshalb z.B. Least-Squares-Vertahren in der Regel nicht angewendet
werden kénnen. Hierfiir bieten sich dann Pradiktionsfehlerverfahren an.

Existiert bei der Identifikation eines kanonischen bilinearen Modells keine solche Appro-
ximation des Prozesses, ergibt sich automatisch eine lineare kanonische Form. Deshalb
treten nur geringe Rechenzeitunterschiede bei der Identifikation eines linearen und eines
bilinearen Zustandsraummodells auf.

Ein anderes Problem bei der Identifikation von Zustandsraummodellen ist das Kon-
vergenzproblem. Hierbei miissen nicht nur die Parameter der Ein-/Ausgangsbeziehung
geschitzt werden, sondern die der Eingangs-/Zustands-Beziehung, die Zustande selbst
und die der Zustands-/Ausgangs-Beziechung. Aus diesem Grunde sollen die Startwerte fiir
die Schéatzung schon relativ gut sein, so daf} eine zweistufige Identifikation vorgeschlagen

wird.

In Abschnitt 2 werden kurz die verwendeten Pradiktionstehlerverfahren beschrieben. An-
schliefend erfolgt in Abschnitt 3 die Definition von vier bilinearen kanonischen Formen
sowie die Herleitung der Pradiktorgradienten, die fiir die Identifikation mittels Pradikti-
onsfehlerverfahren bendtigt werden. In Abschnitt 4 werden anhand von Simulationen sowie
bei einem Vergleich mit einem Least-Squares-Verfahren die Vorteile der Pradiktionsfeh-
lerverfahren verdeutlicht. Hiernach erfolgt die Identifikation von Modellen in beobacht-
barkeitskanonischer Form fiir einen elektro-hydraulischen Translationsantrieb (Abschnitt

5). Eine Zusammenfassung mit Ausblick schlieBt diesen Bericht ab.
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2 Pradiktionsfehlerverfahren

Da das im néchsten Abschnitt ndher behandelte allgemeine bilineare Zustandsraummodell
(3.1) nicht linear in den Parametern ist, konnen Least-Squares-Methoden zur Identifikati-
on seiner Parameter nicht verwendet werden. Linear in den Parametern bedeutet hierbei,

daf sich das Zustandsraummodell in eine Darstellung
y(k+1) = 0T &(k) (2.1)

tiberfithren 148t. Dabei setzt sich der Parametervektor & aus den Parametern des Zu-
standsraummodells und der Mefivektor @ aus den zugehorigen Anteilen der Eingangsgrofie
u sowie der Ausgangsgrofle y zusammen. Als sehr sinnvoll fiir die Identifikation nichtli-
nearer Modelle erwiesen haben sich Pradiktionstehlerverfahren, da sie in den rekursiven
Modellgleichungen Linearitat in der Ein-/Ausgangsdarstellung und in den Parametern

nicht voraussetzen (Ljung and Soderstrom 1987).

Die Verwendung der Summe der Quadrate des Pradiktionsfehlers e(k) = y(k) — g(k)
(y(k) = gemessener Ausgang, y(k) = pradizierter Ausgang) als Minimierungskriterium

mit dem allgemeinen rekursiven Losungsalgorithmus (Ljung und Séderstrom 1987) fiihrt

auf das folgende rekursive Pradiktionsfehlerverfahren (RPEM) (Reuter 1992b)

Lk = P(k—1) (k) 22)
(k) + @7 (k) P(k—1) ®(k)|

O(k) = O(k—1)+ L(k)e(k) (2.3)
[P(k—1) = L(k)®" (k)P (k —1)]

P(k) = e (2.4)

mit der Kovarianzmatrix P(k), dem Parametervektor @(k), dem Parameterkorrekturvek-
tor L(k), dem Vergessensfaktor A(k) sowie dem Pradiktorgradienten

dy(k)
Y(k)= 2.
(k= 228 (2.5
Hierbei wird als Minimierungskriterium die Verlustfunktion
1 N
V=V(N)=— > k) (2.6)
N k=1

verwendet (mit N = Anzahl der Mefiwerte).

Da zur Identifikation komplexerer Modelle sehr viel mehr Mefidaten als bei der einer linea-
ren Ubertragungsfunktion benétigt werden, damit der rekursive Algorithmus konvergiert,
bieten sich iterative nichtrekursive Pradiktionsfehlerverfahren an, bei denen der fiir die

Identifikation zur Verfiigung stehende Mefldatensatz mehrmals durchlaufen wird.
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Eine relativ einfache Méglichkeit liegt darin, den rekursiven Algorithmus mehrfach hinter-
einander auf die Daten anzuwenden (Ljung und Séderstrom 1987). Hiermit kommt man in
der Praxis zwar in die Nédhe des Minimums der Verlustfunktion, wenn der zeitliche Verges-
sensfaktorverlauf gut gewahlt war. Das Minimum selbst wird jedoch nur in Sonderféllen
erreicht, da sich bei praktischen Anwendungen die Parameter auch bei Konvergenz noch

leicht iiber dem Mefldatensatz &ndern, so daf} sich ein leicht zeitvariantes Modell ergébe.

Die andere, in diesem Punkt bessere Moglichkeit besteht in der Verwendung eines ite-
rativen, gedampften Newton-Raphson-Verfahrens (z.B. Wernstedt 1989) mit dem Damp-
fungsfaktor a zur nichtlinearen Optimierung. Diese Pradiktionsfehlermethode (vgl. Ljung
1987) wird zwar hier verwendet, soll jedoch an anderer Stelle néher erlautert werden. Es
sei aber noch kurz angemerkt, dafl zur Bildung der Hesse-Matrix ein vereinfachtes Ver-

fahren verwendet wird, bei dem die Kenntnis des Pradiktorgradienten ¥ (k) ausreicht.
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3 Bilineare kanonische Modelle

Fiir viele Analyse- und Syntheseaufgaben wie, z.B. zur Beobachtbarkeitsanalyse oder zur
Zustandsreglerauslegung, kann es sinnvoll sein, wenn ein Systemmodell eine kanonische
Form besitzt. Solche kanonischen Formen fiir nichtlineare Systeme werden u.a. von Zeitz

(1985, 1989) (vgl. Schwarz 1991, Ackermann 1988) definiert:

e Regler-/regelungskanonische Form,
e Steuerbarkeitskanonische Form,
e Beobachterkanonische Form,

e Beobachtbarkeits- /filterkanonische Form.

Diese kanonischen Formen besitzen eine minimale Anzahl von Parametern, die von 0 oder
1 verschieden sind. Zur Ermittlung eines solchen Modells existieren u.a. drei Vorgehens-

weisen:

1. Bestimmung eines nichtparametrischen Modells (z.B. mittels Korrelationsanalyse)
mit folgender Realisierung durch ein Zustandsraummodell und anschlieffender Trans-

formation in eine kanonische Form.

2. Schitzung eines parametrischen Ein- /Ausgangsmodells mit Realisierung sowie Trans-

formation.
3. Identifikation eines Zustandsraummodells in kanonischer Form.

Die ersten beiden Vorgehensweisen liefern in vielen Féllen jedoch nicht das gewiinschte
Ergebnis, da sich beispielsweise aus einem nichtparametrischen Modell durch Realisierung
oft kein bilineares Modell mit kanonischer Form berechnen 1&3t. Es erweist sich deshalb
als geeigneter, die Parameter der bilinearen Approximation in kanonischer Form direkt zu
identifizieren. Auch ist die Identifikation von Modellen in kanonischer Form gerade dann
sinnvoll, wenn nur wenig Apriori-Wissen iiber den zu untersuchenden Prozefl und seine

Struktur vorhanden ist.

Eine Bilinearisierung der allgemeinen nichtlinearen kanonischen Formen nach Zeitz fithrt
zu den unten angegebenen Modellstrukturen, in denen wiederum die linearen kanonischen
Formen (Ackermann 1988) enthalten sind. Dadurch ergibt sich fiir den Fall, daf} keine
bilineare kanonische Approximation existiert, automatisch eine lineare kanonische Form:

In diesem Abschnitt werden der Einfachheit wegen bilineare Eingroflensysteme

e(k+1) = Axk)+ N x(k)ulk)+bulk)
J(b) = o (k) (3.)
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mit dem Zustandsvektor
2 (k) = [v1(k) 2a(k) -+ 2, (k)" (3.2)

betrachtet, wobei n die Anzahl der Zustiande darstellt. Die Erweiterung auf Mehrgréfien-

systeme ist jedoch prinzipiell méglich.

1. Reglerkanonische Form (Controller canonical form, CRCF):

0 1 0 0 -~ 0
A — . . . ; N — . . ;
0o --- 0 1 0 --- 0
al a2 ... an nl ... nn
T T
b = |0 --- 0 1]; ¢ = |a ¢ e cn]v

2. Steuerbarkeitskanonische Form (Controllability canonical form, CYCF):

0 0 (a0
a = ! " N = : ;
0 0 0 n,
0 1 a,
T T
b prnd 1 0 0:| ’ C _= Cl 02 cn:| R

0 0a1
. 0 0n1
a = | s N = : ;
0 0 0 n,
0 1 a,
T T
b= [b by o b s e = [0 0 1],

4. Beobachtbarkeitskanonische Form (Observability canonical form, OYCF):

0 1 0 o --- 0

A = ; N = ;
0 0 1 0 0
al a2 o .. an nl o .. nn

(3.3)

(3.4)

(3.5)
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Benutzt man die allgemeinen Gleichungen nach Fnaiech und Ljung (1987) zur Identifika-
tion eines allgemeinen bilinearen Modells (3.1), wobei der Ausgangsvektor ¢ als bekannt
vorausgesetzt wird, so ergeben sich fiir die Berechnung des Pradiktorgradienten ¥ (k) fiir
kleine Ordnungen n schon umfangreiche Gleichungen. Daher kann diese Methode prak-
tisch nur fiir sehr spezielle Anwendungen mit bekannter Modellstruktur und, wegen des
Identifizierbarkeitsproblems (Godfrey and DiStefano 1985), einer kleinen Anzahl von Pa-

rametern angewendet werden.

Deshalb werden hier die Gleichungen zur Berechnung von W(k) fiir diese vier kanoni-
schen Formen fiir beliebige n hergeleitet, so dafl die Identifikation solcher Modelle mit
Pradiktionsfehlerverfahren moglich ist. Zudem lassen sich fiir beobachter- und beobacht-
barkeitskanonische Form die Gleichungen zur Anwendung von Least-Squares-Methoden

angeben.

3.1 Reglerkanonische Form

Mit dem Parametervektor
@:[al...an,nl...nn,cl...cn]T (3.7)

fiir diese Form und der Summendarstellung von (3.1), (3.2) und (3.3),

(k) = zip(k—1) , t=1...n—1 (3.8)
(k) = ;(ai +niu(k—1)a;(k—1)+u(k—1) (3.9)

y(k) = ici z;(k) , (3.10)

ergibt sich

dg(k) -
9o = z;(k) , t=1...n . (3.11)
Um die Pradiktorgradienten
dy(k) (k)
Da. ]Z:;c] a. und (3.12)
dy(k) (k)
o, Z;c] o, (3.13)

ECH
Il

fiir die Parameter a; und n; (¢ = 1...n) berechnen zu kénnen, werden die Gradienten

daj(k) :
W zilk—n+j5—-1) +
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+ Z:<(a7,+nru(k—n+j—1)>axr(k_a7;jj_1)) und (314)
8;];5%) = zilb—n+j—Dulk—n+j—1) +
L L e 9

benotigt. Es ist jedoch nicht notwendig, alle Gradienten 9 x;(k)/0 a; und 0 a;(k)/dn; zu
jedem Zeitpunkt k£ neu zu ermitteln. Wegen der kanonischen Form koénnen sie zuriick-

gefithrt werden auf

0x;(k) O,k —n+y)

Tai = aai und (316)
0x;(k) B O,k —n+y)
8ni B 8n2 ’ (317)

so daf fiir jedes neue k nur noch 2n Gradienten zu berechnen sind und nicht mehr 2n?.

3.2 Steuerbarkeitskanonische Form
Mit dem Parametervektor
@:[al...an,nl...nn,cl...cn]T (3.18)

und der Summendarstellung aus (3.1), (3.2) und (3.4),

4 B u(k —1) , Vi=1 4 4 B B
) = { T T s D), (9
y(k) = dcai(k) (3.20)
=1
erhalt man auch hier
aglk) -
9o = z;(k) , t=1...n : (3.21)

Fir die Parameter a; und n; (¢ = 1...n) ergibt sich analog zur reglerkanonischen Form

di(k) 5 day(k)
Da. ]Z:;c] a. und (3.22)
di(k) 5 day(k)
o, ]Z:;c] o, (3.23)
mit den Gradienten
0 Vi=1
dui(k) 4 4 Ox,(k—1) 'V
8ai - (a]—l_n]u(k_l)) 6ai —I_ —ax]_é(k_l) ,V]:QTL —I_
a;
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R Iy B Y
0 Vi=1
uj(k) _ (k= 1) : -
T = (a]—l—n]u(k—l))T—l' W NVi=2...n *
1
ulb =1 an(k=1) ,Vi=]j
+ { 0 Vi )

Auch hier kann man durch rekursives Einsetzen alle Zustande «; (j = 1...n — 1) mit

zi(k) = Zi: ((aT—I—nT wk—g3+r—1) x,(k—j+r— 1)) +u(k —7) (3.26)

auf z, zuriickfithren, so dafl die Gradienten beschrieben werden kénnen durch

0x;(k) to(k—g+i—1) ,Vi=1...j
da; 0 ,Vi=j34+1...n

_|_

J _ 4 —
+ ((ar—l-nru(k—j—l—r—l))axn(k il 1)) und (3.27)
r=1 aai
dajk) [ ulb—j+i—Da(k—j+i—1) ,Vi=1...] N
on; 0 JVi=j+1...n
j Oan(k—j+r—1
+ Z((aTJrnTu(k—jJrr—l)) Zn a]n»“ )) (3.28)
r=1 ¢

Jedoch steigt bei Verwendung von (3.27) und (3.28) zur Gradientenberechnung die Anzahl
der notwendigen Rechenoperationen gegeniiber (3.24) and (3.25) deutlich an.

3.3 Beobachterkanonische Form
Pradiktionsfehlerverfahren

Beim Pradiktionsfehlerverfahren mit den zu schatzenden Parametern

@:[al...an,nl...nn,bl...bn]T (3.29)
- 0 V=1
zi(k) = {l’]‘_l(k—l) ,Vi=2...n +
+ (a;+n;julk—=1)) xn(k—=1)+bjulk—1) , (3.30)
y(b) = (k) (3.31)
aus (3.1), (

3.2) und (3.5) vereinfachen sich die Anteile von ¥(k) zu
)

gk)  Oxn(k) Op(k)  Oxn(k) 09(k)  daxn (k) .
6ai N 8ai ’ 8n2 N 8n2 ’ 662 N 662 ’ r=loem (332)
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Die hierfiir bendtigten Gradienten werden rekursiv geschéatzt zu

4 B - 0 V=1
Ouith) - _ {x”(k bovi=s +{ Daja(k—1) +

da; 0 Ni# ] 5 Ni=2...n
a;
dxn(k—1
© (a4 npuk—1)) 28k (3.33)
8ai
= 0 Vi=1
daj(k) [ ulk—Dau(k—1) ,Vi=j | Y
n,
dxn(k—1
+ (aj+nju(k_1))% : (3.34)
n,
dxj(k) [ uk—1) Vi=j | Vg
dxn(k—1
+ (aj+nju(k_1))% (3.35)

Least-Squares-Verfahren

Die Zustandsraumdarstellung (3.5) 148t sich durch Elimination der Zustédnde x; bis z,, in

die Ein-/Ausgangsdarstellung
y(k) =3 o y(k=5) + 2 nnsa—j y(k —7) ulk = j) + > boya—j u(k —j) (3.36)
J=1 7=1 i=1

iiberfithren. Diese Darstellung ist linear in den zu identifizierenden Parametern,

yhy=0" e(k) (3.37)
so daf} hierfiir auch Least-Squares-Methoden mit dem Parametervektor
e’ = [@1...ap,ny ...y, b1 ... 0] (3.38)
und dem Mefivektor
o ylk—n) ]
y(k—1)
(k= n)u(k — n)
(k) = : (3.39)
(k= 1) ulk — 1)
u(k —n)
u(k —1)

verwendet werden konnen.
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3.4 Beobachtbarkeitskanonische Form
Pradiktionsfehlerverfahren

Mit der Indexschreibweise aus (3.1), (3.2) und (3.5),
ri(k) = zipa(k —=1) +bju(k —1)

= > bulk—r+j—1)+a,(k—n+j) , 7=1...n—1,

za(k) = znj (ar + 1, u(k —1)) 2o (k= 1)+ byu(k—1)
S
sowie dem Parametervektor
O =lay...an,n1...00,0b1...0,]"
fiir das Pradiktionsfehlerverfahren erhilt man fiir die Anteile von W (k)
dg(k)y  day(k) 9g(k)  dar(k) 9g(k)  day(k)

6ai 8ai ’ 8n2 8n2 ’ 862 662 ’

Bei der Schétzung der Parameter a; und n; ergeben sich die Gradienten zu

0 x1(k) Ok —n+1)

Jar Ja it

a%’” _ é‘“”r kq))%@jl)ﬂm—m und
aglrik) O a—mn—l—l) .

agjik) = é(m—l—nru(k—l))%ni_l)—l-xi(k—1)u(k—1) ,

wobei eine Riickfithrung der Gradienten der Zustdnde z, (r =1...n — 1) mit

dx,(k) du,(k—n+r)

8ai - 6ai und
duw,(k)  dxy(k—n+r)
8ni N 8n2

(3.40)

(3.41)

(3.42)

(3.43)

(3.44)

(3.45)
(3.46)
(3.47)

(3.48)

(3.49)

(3.50)

auf den des n-ten Zustandes sinnvoll ist, damit diese nicht explizit berechnet werden

miissen. Ahnlich wird mit den Parametern b; verfahren,

duwi(k) ulk—1¢) ,Vi=1l...n—1 day(k—n+1) .
ab { 0 ,Yi=n LTS it
dw,(k) day(k—1)
o, = (a1 +nyu(k—1)) —an

(3.51)
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4 0 ,Vei=1...n—1 n
ulk—1) ,Ye=n
3 (o (- 2o n T2 (352
r=2 v

wobei hier allerdings eine Riickfithrung von xy auf x, nicht erfolgt.

Least-Squares-Verfahren

Uberfithrt man die beobachtbarkeitskanonische Form (3.6) in eine Ein-/Ausgangsdarstel-
lung, so ist diese nicht mehr linear in den zu identifizierenden Parametern (Dai und Sinha
1989). Trotzdem sind hier die Parameter des Zustandsraummodells bestimmbar, da von
der folgenden Ein-/Ausgangsdarstellung

y(k) = (ansamjFrnpa—j w(k—n)) y(k—j)+> (g;+h; ulk—n)) u(k—j) ,(3.53)

=1 =1

die auch linear in ihren Parametern ist, mit dem Parametervektor
@T:[al...an, N1y G1 e Gny R1oe by (3.54)

und dem Mefivektor

y(k —n)

Mk;U
y(k—n)u(k —n)

| k=1 ute =)
B(k) = b ) (3.55)

u(k — 1) u(k —n)

u(k — n)u(k —n) |

mit
(| [ 1 17 60 ]
92 —dan 1 0 62
g3 = —ldp—1 —dp 1 bS (356)

9n —daz Tt —ldp—1 —dp 1 bn
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und

—Np-1

_nn

0

(3.57)

auf die Parameter der Zustandraumsdarstellung zuriickgerechnet werden kann. Treten je-

doch bei der Identifikation der Parameter a; und g; Parameterfehler oder -schwankungen

auf, was bei realen Prozessen i.a. der Fall ist, so kénnen sich diese bei der Berechnung der

b; nach Gl. (3.56) noch verstarken.
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4 Simulationsergebnisse

4.1 Startwerte und Konvergenzprobleme

Die Konvergenz des rekursiven Algorithmus zeigen Ljung und Séderstrom (1987) un-
ter mehreren Bedingungen. Die wichtigste hiervon ist, dafl der Pradiktor g(k) zu jedem
Zeitpunkt k stabil sein muf}. Fiir die Stabilitatspriifung kann man das bilineare Modell
ansehen als ein stark zeitvariantes lineares System. Der Prédiktor ist dann stabil, wenn

fiir die Eigenwerte p; nach
det[pI —S]=0  mit (4.1)
S = A(O(k)) + N(O(k)) u(k) (4.2)
zum Zeitpunkt k gilt:
(B <1, Yi=1l..n . (4.3)

Wird beim rekursiven Algorithmus zu einzelnen Zeitpunkten ein gemaf Gl. (4.3) instabi-
les Modell geschéatzt, kann das damit verbundene @(k + 1) durch den letzten zu einem

stabilen Modell gehérenden Parametersatz @(k) ersetzt werden.

Diese Stabilitatsbedingung gilt prinzipiell auch fiir das nichtrekursive Pradiktionsfehler-
verfahren, d.h. hier mufl das Modell fiir den gesamten Bereich des auftretenden Ein-
gangssignals mit u(k) € [Wmin, Umas] stabil sein. Es zeigt sich jedoch, dafi wahrend der
Identifikation vor der Konvergenzphase auch kleine Bereiche von u(k) zugelassen werden
konnen, fir die Gl. (4.3) nicht erfillt wird, ohne dafl die Konvergenz des Algorithmus
dadurch deutlich beeintréachtigt wére.

Eine andere Forderung ist die nach hinreichend , guten® Startwerten fiir die Algorithmen.
Da gewdhnlich keine Informationen iiber die Startwerte von ¥ und seinen Gradienten
vorliegen, ist es zuldssig, sie zu

dz(k <0)

v(0)=0 und —e - 0 (4.4)

zu setzen. Auch die Anfangswerte @(0) der Zustdnde konnen, falls nicht bekannt, zu

x(0) = 0 vorgegeben werden.

In der Literatur (z.B. Isermann 1988) wird, wenn keine Apriori-Informationen tiber die

Parameter vorliegen,
e0)=0 und PO)=pI (p>1) (4.5)

vorgeschlagen. Werden mit diesen Startwerten die Parameter einer linearen Ubertra-

gungsfunktion identifiziert, so konvergiert der Algorithmus relativ schnell, da nur die
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Parameter der Ein-/Ausgangsbezichung bestimmt werden miissen. Im Falle der Identi-
fikation von Zustandsraummodellen jedoch miissen die Eingangs-/Zustands-Beziehung,
die Zustands-/Ausgangs-Beziehung sowie die zugehdrigen Zustande geschétzt werden,
so daBl ein nichtlineares Schatzproblem vorliegt. (Ahnliches gilt auch fiir Wiener- und

Hammerstein-Modelle.)

Aus diesem Grund konvergieren der rekursive und der nichtrekursive Algorithmus inner-
halb akzeptabler Zeit und Mefiwertanzahl nur dann gegen das Minimum der Verlustfunkti-
on und die richtigen Parameter, wenn die Startwerte @(0) gut genug sind und in der Nahe
des Verlustfunktionsminimums liegen. Die zugehorige Kovarianzmatrix P(0) fiir den re-
kursiven Algorithmus kann nach Ljung und Séderstrom (1987: Kap. 5.8) geschéatzt werden.

Beim rekursiven Algorithmus werden die Auswirkungen der Fehler (verursacht durch die

Startwerte) durch Verwendung eines zeitvariablen Vergessensfaktors
AE) =AMk =1)(1 = AN + AX (4.6)

vermindert. Dabei bezeichnet A\(0) den Startwert und A\ einen Schrittweitenfaktor. Der
Zeitverlauf in Gl. (4.6) kann ebenfalls einen giinstigen Einflufl auf das Konvergenzverhal-
ten fiir den Fall besitzen, daf} die Startparameter @(0) zwar nicht sehr gut, aber auch
nicht sehr schlecht sind (sie brauchen zwar nicht in der Nahe des Verlustfunktionsmini-

mums, sollen aber auch nicht zu weit davon entfernt liegen).

Beim nichtrekursiven Algorithmus 148t sich das Konvergenzverhalten durch den Damp-
fungsfaktor a des gedampften Newton-Raphson-Verfahrens beeinflussen. Dieser muf fiir
schlechte Startwerte oder viele Modellparameter sehr klein (o < 0.05) gewéhlt werden,

damit Konvergenz eintritt, was eine sehr kleine Parameterschrittweite bedeutet.

Es stellt sich nun die Frage, wie man Startwerte @(0) erhilt, die besser sind als @(0) = 07
Hierfiir wird eine zweistufige Identifikation vorgeschlagen. Im ersten Schritt kénnen die
Parameter beispielsweise einer linearen Ubertragungsfunktion mit einem einfachen Least-
Squares-Verfahren geschétzt werden. Diese werden anschlieflend in ein lineares Zustands-
raummodell mit der geforderten kanonischen Form transformiert (Anhang A). Die Para-
meter dieser Form stellen mit n; = 0(¢ = 1...n) fiir den bilinearen Anteil die Startwerte
©(0) fiir die im zweiten Schritt anzuwendenden Pradiktionsfehlerverfahren dar. Fiir die
beobachter- und beobachtbarkeitskanonische Form ist es sinnvoller, die dort angegebenen
Least-Squares-Verfahren fiir solche bilinearen Modelle zur Erlangung der Startwerte her-

anzuziehen.
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4.2 Beispiele
4.2.1 Rekursives Pradiktionsfehlerverfahren
Beispiel 1: Steuerbarkeitskanonische Form mit starkem Rauschanteil

Mit einem gleichverteilten weiflen Rauschen als Eingangssignal u(k) € [—1,1], N = 2000
MeBwerten und dem Modell

A 0 —0.7 LN = 0 0.25 - 1 D= 1 (A7)

I 15 0 —0.15 0 2
ergibt sich der ungestorte Ausgang y(k). Das simulierte gestorte Ausgangssignal erhéalt
man aus y,(k) = ys(k) + r(k) mit r(k) als normalverteiltem Rauschen mit dem Rausch-

verhaltnis o(r)/o(ys) = 1, d.h. Rauschleistung und Nutzsignalleistung sind gleich grof}
(o(.) = Standardabweichung).

Die Identifikation der Parameter einer linearen Ubertragungsfunktion und ihre Trans-

formation in eine lineare steuerbarkeitskanonische Form liefert @(0) aus dem linearen

Modell
A 0 0.1676 b = 1 D = 0.9987 ‘ (4.8)
1 0.3350 0 2.0596
Nach der Anwendung des rekursiven Pradiktionsfehlerverfahrens ergibt sich mit @(N)

das bilineare Modell zu

A = [0 o685 N o [0 029
1 1.4794 0 —0.1862
(4.9)
b" = [1 0]; ! = [ 10715 21004 |.

Bild 4.1 zeigt die verschiedenen Ausgangssignale fiir die ersten 100 von 2000 Meflwerten
und Bild 4.2 den Parameterschatzverlauf wahrend der Identifikation mit A(0) = 0.96 und
AX = 0.005. Hierbei wird das starkere Zittern der Parameterverlaufe bis k£ ~ 800 unter
anderem verursacht durch die Wahl des Vergessensfaktorverlaufes A(k).

Fiir kleine Modelle kann festgestellt werden, daf fiir grofere, durch die Startwerte @(0)
verursachte Fehler die Parameter konvergieren, wenn @(0) die Dynamik des gemessenen
Ausgangssignals qualitativ beschreibt. Je grofer und komplexer die Modelle sind, umso
genauer miissen die Startwerte @(0) die ,richtigen® Parameter und das dynamische Ver-

halten des dynamischen Prozesses approximieren.
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-8

0 20 40 60 80 Kk 100
Bild 4.1: Ausgangssignale, Beispiel 1 (ys: ungestort, y,: gestort, y;: lineares Modell, y:
identifizierte bilineare steuerbarkeitskanonische Form)
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Bild 4.2: Parameterschatzverlauf (Beispiel 1)
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Beispiel 2: Vergleich zwischen rekursivem Préadiktionsfehlerverfahren und rekursivem

Least-Squares-Verfahren an einer beobachterkanonischen Form

Mit einem gleichverteilten weiflen Rauschen als Eingangssignal u(k) € [—1, 1], dem Modell

—0. 2 1 1
A= 0 —01 . N = 0 02 ;b= ;. c= (4.10)
1 1.5 0 —0.15 2 0
und dem verrauschten Ausgangssignal mit Rauschverhiltnis o(r)/o(ys) = 0.2 ergeben
sich die Startparameter zu

©(0) = [-0.290, 1.063, 0, 0, 1.938, 2.057]7 . (4.11)

Verwendet man A(0) = 0.96 und AX = 0.005 fiir das rekursive Pradiktionsfehlerverfahren
sowie A(k) =1 fiir das RLS-Verfahren (Reuter 1992a), ergibt sich aus @gprm(N)

A |0 —0.6937 ; N [0 025
1 1.4818 0 —0.1493
(4.12)
b = [ 10723 19952 |; ' = [1 0]
und aus @gpg( V)
A _ [0 03589 ; N _ [0 01000 ;
1 11216 0 —0.1640
(4.13)
b = [ 19011 19799 [; ' = [1 0]

Man sieht hierbei, dafi die biashehaftetenen Schatzwerte in @(0) durch die Anwendung
des rekursiven Pradiktionsfehlerverfahrens verschwinden (Bild 4.3), wohingegen die Pa-
rameterdnderungen durch das RLS-Verfahren gering sind (Bild 4.4). Die anfanglichen
Parameterschwankungen in Bild 4.3 werden hier durch den Vergessensfaktor verursacht.
Auch bei Verwendung der exakten Startwerte fiir das RLS-Verfahren gemafl Gl. (4.7) er-
gaben sich sehr &hnliche Endwerte wie in Gl. (4.13).

Bei der Identifikation einer beobachter- oder beobachtbarkeitskanonischen Form konver-
giert der Algorithmus auch fiir @(0) = 0, da in diesen beiden Fillen die Zustands-
/Ausgangs-Bezichung bekannt ist und nur die Eingangs-/Zustandsbeziehung geschétzt
werden muf. Fiir die regler- oder steuerbarkeitskanonische Form konvergiert der rekursi-

ve Algorithmus fiir @(0) = 0 dagegen nicht.
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Bild 4.4: Parameterschatzverlauf beim RLS-Verfahren (Beispiel 2)
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4.2.2 Nichtrekursives Pradiktionsfehlerverfahren

Beispiel 3: Reglerkanonische Form 5. Ordnung

Vorgegeben wird ein zeitdiskretes bilineares Modell in reglerkanonischer Form (Gl. (3.3))

mit den Parametern

a; = 0.0012; ny = 0.10; co = 0.0144 ;
ax; = —0.0244 ; ne = —0.20 ; c; = —0.1560 ;
as = 0.1790 ; ny = 0.06; cs = 0.6200 ; (4.14)
ay = —0.6700 ; ng = 0.35; ¢y = —1.2000 ;
as = 1.3000 ; ns = —0.15; s = 1.0000 .

Als Eingangssignal u(k) wurde ein gleichverteiltes weiles Rauschen mit u(k) € [—1, 1] und
Taktzeit = 10 x Tastzeit gewdhlt, d.h. das Eingangssignal wurde fiir 10 Tastzeitpunkte
konstant gehalten. Dies bedingt zwar einerseits eine schlechtere Anregung des Modells,

liegt aber andererseits ndher an den in der Praxis auftretenden Bedingungen.

Zuerst wurde mit einem einfachen Least-Squares-Verfahren ein lineares Modell identi-
fiziert und in die lineare reglerkanonische Form transformiert. Fiir die Anwendung des
Préadiktionsfehlerverfahrens mit dem gedampften Newton-Raphson-Algorithmus stehen
jetzt zwei Moglichkeiten zur Verfiigung. Wenn die Startparameter schlecht sind, so daf}
es bei der Invertierung des Hesse-Matrix zu numerischen Problemen kommt, muf} der
Dampfungsfakter o < 1 gewdhlt werden und das Verfahren sich langsam an bessere
Startwerte herantasten. Liegen dagegen Startwerte im Bereich des absoluten Verlustfunk-
tionsminimums vor, wird von a = 1 ausgehend « so variiert, dafl nur neue Modelle mit
kleinerer Verlustfunktion zugelassen werden. Zuerst wird mit o = 1 solange ein neues
Modell berechnet, wie dieses eine kleinere Verlustfunktion besitzt als das vorherige. Bei
einem plotzlich auftretenden groBleren Wert fiir die Verlustfunktion wird « solange hal-
biert, bis der Verlustfunktionswert sich wieder verkleinert. Als Abbruchschranke hat sich

Qgrenz = 107° als geeignet erwiesen.

Im Falle des ungestérten Ausgangssignals ergaben sich fiir o = 0.02 nach ca. 40-50 Ite-
rationen gute Startwerte, die dann fiir &« = 1 nach 12 weiteren Iterationen zu den ex-

akten Werten konvergiert waren. Auch der rekursive Algorithmus konvergiert hier mit

A(0) = 0.96 und AX = 0.001 nach ca. 2500 Schritten zu den exakten Werten.

Bei der Betrachtung eines mit einer Stérung mit o(r)/o(ys) = 0.05 beaufschlagten Aus-
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100
Anzahl der [terationen

Bild 4.5: [terationsverlauf bei schlechten Startwerten (o = 0.1, Beispiel 3)
gangssignals y, ergaben sich die Startwerte aus dem linearen Modell zu

a; = 0.0542 ; ny= 0; ¢ = 0.0127;

ay = 0.0180 ; ne = 0; cs = —0.0828 ;

az = —0.0103 ; ny= 0; cs = 0.3709 ; (4.15)

ay = —0.3676 ; ng= 0; ¢y = —1.3345;

ay = 1.1636 ; ns = 0; Cs = 1.2833 .
Bei einem Dampfungsfaktor « = 0.1 konvergierte die Schatzung nach ca. 60 Iterati-

onsschritten gegen feste Parameterwerte (Bild 4.5) und ein Verlustfunktionsminimum

<
¥

0.1F =

Verlustfunktion

O | | |
0 20 40 60 80 100
Anzahl der Iterationen

Bild 4.6: Verlustfunktionsverlauf bei schlechten Startwerten (o = 0.1, Beispiel 3)
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1dentifiziert

- ——— vy gestort -
, —— u kingangssignal
0 100 200 300 400 " 500
Bild 4.7: Fin- und Ausgangssignale (Beispiel 3)
V =0.002061617 (Bild 4.6). Die zugehorigen Modellparameter lauten
ay = 0.0130 ; ny = 0.1362 ; = 0.0304 ;
ay = —0.0557 ; ne = —0.2436 ; co = —0.2329 ;
as = 0.2564 ; ny = —0.0160 ; cs = 0.8630 ; (4.16)
ay = —0.9120 ; ng = 0.4020 ; cy = —1.4551;
as = 1.5381 ; ny = —0.1585 ; cs = 1.0025 .

Die Parameterbeulen im Iterationsverlauf nach ca. 30 Schritten (Bild 4.5) traten bei ahn-
lichen Startwerten aber unterschiedlichen Storsignalverldufen an dieser Stelle immer auf,

waren aber in den meisten Féllen nicht so ausgepragt.

Bild 4.7 zeigt fiir die ersten 500 der N = 1000 verwendeten Mefiwerte das Fingangssignal
u, das verrauschte Mefsignal y, und das mit den Parametern (4.16) simulierte Ausgangs-

signal y.

Bei Testrechnungen mit unterschiedlichen Stérsignalen gleicher Starke hat sich herausge-
stellt, daB die Verlustfunktion und die Lage ihrer Minima stark vom jeweiligen Stéranteil
abhéngen. Es ergaben sich fiir das hier verwendete Rauschverhéltnis o(r)/o(ys) = 0.05
fiir den Wert der Verlustfunktion zwar erst Unterschiede in der dritten oder vierten si-

gnifikanten Stelle. Die jeweils zu den verschiedenen Minima gehérenden Modellparameter
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differierten jedoch deutlich, wie schon der Vergleich von (4.14) mit (4.15) zeigt.

Bei der Identifikation werden nicht die Modellparameter optimiert, sondern es erfolgt eine

Minimierung der Verlustfunktion. Aus diesem Grund ist es kein Fehler, wenn das identi-

fizierte Modell nicht dem vorgegebenen entspricht, solange die exakten Parameter nicht

zum Verlustfunktionsminimum gehéren. Dies verdeutlicht die ndchste Rechnung.

Verlustfunktion

N N i
—
0 1 2 3 4 5
Anzahl der Iterationen
Bild 4.8: Iterationsverlauf bei exakten Startwerten (o = 1, Beispiel 3b)
SO
8.35
8.0 7
8.15 : : : :
0 1 2 3 4 8

Anzahl der Iterationen

Bild 4.9: Verlustfunktionsverlauf bei exakten Startwerten (a = 1, Beispiel 3b)
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Beispiel 3b:

Bei einem Rauschanteil o(r)/o(ys) = 0.1 wurden nun die exakten Werte (4.14) als Start-
werte vorgegeben und mit variablem « das nichste Minimum gesucht, das nach 4 Itera-
tionsschritten erreicht wird (Bild 4.8). Die dazugehoérenden Verlustfunktionswerte sind in

Bild 4.9 zu sehen.

In allen hier untersuchten Féllen waren die Differenzen zwischen dem ungestorten vorge-
gebenen Ausgangssignal ys und dem identifizierten y sehr gering und um ca. eine Groflen-

ordnung kleiner als der Rauschanteil r.
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5 Identifikation eines elektro-hydraulischen Trans-

lationsantriebes

Zur Identifikation wurde ein im Hydrauliklabor des Fachgebietes Mef}-, Steuer- und Rege-
lungstechnik der Universitat -GH- Duisburg vorhandener hydraulischer Priifstand — der
sog. ,lange* Zylinderpriifstand (Bild 5.1) — herangezogen.

Bild 5.1: ,,Langer* Zylinderpriifstand

Hierbei handelt es sich um einen elektro-hydraulischen Translationsantrieb mit ausgeprég-
ten Nichtlinearitaten (Kockemann 1988, Doriflen 1990, Schwarz 1991). Dieser Antrieb be-
steht im wesentlichen aus einem Proportionalventil als Stellglied und einem hydraulischen

Motor, dem Zylinder (Bild 5.2).

I

N

hydraulischer Zylinder

Proportionalventil

Pol [Fy
Bild 5.2: Elektro-hydraulischer Translationsantrieb
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Das Proportionalventil steuert die Olvolumenstréme fiir die Anschliisse A und B, in de-
ren Abhédngigkeit der Hydraulikzylinder die Masse m bewegt. Eingangsgrofie u dieses
technischen Systems ist die elektrische Steuerspannung des Ventils, Ausgangsgrofie y die
Lastposition. Daf} sich solche Systeme mit einem zeitkontinuierlichen bilinearen Modell
beschreiben lassen, zeigen Doriflen (1990), der ein allgemeines bilineares Zustandsraum-
modell mit voll besetzten Matrizen A, N, b und c¢ identifizierte, sowie Yin (1992) mit
einem bilinearen Modell in spezieller kanonischer Form.

Vor dem Starten der Messung wurde die Masse — die hierbei mit m ~ 5 kg relativ klein
war — mittels eines Reglers in die Nullstellung gebracht. Dies ist u.a. auch deshalb not-
wendig, da bei diesem technischen System der elektrische und der hydraulische Nullpunkt
nicht iibereinstimmen. Fiir die Eingangsspannung v = 0 ergibt sich namlich ein Geschwin-
digkeitsoffset bzw. eine Positionsdrift. Oder anders ausgedriickt: Um den Zylinder zum
Stillstand zu bringen, ist ein geringer Spannungsoffset ux # 0, die sogenannte Nullsteu-
erspannung, erforderlich.

0 1000 2000 x 3000

Bild 5.3: Verwendetes normiertes Eingangssignal

Als Eingangsspannung sind absolut Werte im Bereich U [V] € [—10, +10] V moglich. Das
entspricht einer relativen Eingangsgrofie u = % € [-1, +1]. Als Eingangssignal wurde
eine gleichverteilte weifle Rauschsignalfolge verwendet. Um die Dynamik des Systems gut
erfassen zu kénnen, muf} hierbei einerseits die Tastzeit T, moglichst klein gehalten wer-
den. Andererseits mufl das Fingangssignal aber so beschaffen sein, daf§ die Systemantwort
auch grofle Ausgangssignale erreichen kann. Die Tastzeit lag hier bei T, = 1 ms. Das
Eingangssignal wurde fiir 50 Tastschritte konstant gehalten, so dafl sich eine Taktzeit von
Tr = 50 ms ergab. Wiahlt man die Taktzeit deutlich niedriger, so wird zum einen nur
ein kleiner Bereich der méglichen Ausgangssignalwerte erreicht, da das System nicht so
schnell reagieren kann. Zum anderen kommen fiir kleinere Fingangssignale ein signifikan-
ter Haftreibungseinfluf und der damit verbundene Stick-Slip-Effekt (Kéckemann 1988)
deutlich zur Geltung.

Verwendet wurde hier das in Bild 5.3 dargestellte diskrete Fingangssignal. Da fiir diesen
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Antrieb bei Verwendung des Positionssignals « zur Identifikation ein integrales Verhalten
vorliegt, wurde wegen der geforderten Stabilitat des Modells das durch Differenzenbildung
aus dem Positionssignal x erzeugte Geschwindigkeitssignal

oy = == (5.1)

herangezogen. Aus der theoretischen Modellbildung erscheint die Verwendung einer bili-
nearen Approximation 4. Ordnung sinnvoll (Kéckemann 1988, Doriflen 1990, Yin 1992).
Durch Betrachtung des Geschwindigkeitssignals kann man erkennen, dafl das dynamische
Verhalten anndhernd Nullpunktsymmetrie besitzt. Bei Eingangssignalen gleicher Hohe
aber mit unterschiedlichem Vorzeichen unterscheiden sich die Geschwindigkeitsverlaufe

auch nur im Vorzeichen. Deshalb wird hier ein bilineares Modell
e(k+1) = Az(k)+ N x(k) |u(k)| + b u(k) (5.2)
y(k) = o w(k) (53)

verwendet, das diesem Umstand Rechnung trégt. Dafiir mufl natiirlich in den in Abschnitt
3 hergeleiteten Gleichungen fiir die bilinearen Anteile und ihre Ableitungen u(k) durch

|u(k)| ersetzt werden.

Modell in beobachtbarkeitskanonischer Form

Der erste Identifikationsschritt wurde mit einem einfachen Least-Squares-Vertahren durch-
gefithrt und ergab die (biasbehafteten) Werte

ay, = 0.1787 ; ny = —0.1110; by = —0.0003 ;
as = —0.5792 ; ny = 0.1157; by = —0.0010; (5.4)
as = —0.2170 ; ny = 0.0882; bs = 0.0009 ; '
a4 = 1.5977 ; ny = —0.0972 ; by = 0.0145 .
Verwendet man fiir das Pradiktionsfehlerverfahren als Eingangsvektor b = [by by b3 b4]T,
so ergeben sich starke Konvergenzprobleme sowie teilweise numerische Probleme bei der
Schatzung.
1. Modell

Deshalb wurde fiir ein erstes Modell
b=10 b, 0 by" (5.5)

gewdhlt. Als Startwerte wurden (5.4) und (5.5) benutzt. Mit a = 0.02 = konst. fiir
den Dampfungsfaktor ergaben sich die in Bild 5.4 gezeigten Parameterverlaufe bei der
[teration sowie die zugehorigen Verlustfunktionswerte in Bild 5.5. Man sieht deutlich, dafl

hierbei wéhrend 500 Iterationsschritten keine Konvergenz der Parameter auftritt. Das
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0 100 200 300 400 500
Anzahl der [terationen

Bild 5.4: Iterationsverlauf (o = 0.02, Modell 1 bei Iteration Nr. 128)

Modell mit dem kleinsten Verlustfunktionswert V' = 0.0007498 nach der 128. Iteration

besitzt die Parameter

a; = —0.0689 ; n; = 0.0110 ; b = 0;
as = 0.8263 ; ny = —0.1139 ; by = 0.0079 ; (5.6)
az = —2.4123; ny = 0.3313; by = 0; '
a4 = 2.6441 ; ngy = —0.2289 ; by = 0.0032.
Hier erbrachte auch der Versuch der Verlustfunktionsminimierung mit variablem « keine
Modellverbesserung.
0.06
=
2
= 0.04
=
=
5 0.02
[
L
=
O | I I I
0 100 200 300 400 500

Anzahl der Iterationen
Bild 5.5: Verlustfunktionsverlauf (o« = 0.02, Modell 1 bei Iteration Nr. 128)
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2. Modell

4

2 [ _|

0 e

S
ok — = by _
4 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 1 2 3 4 3) 6

Anzahl der Iterationen
Bild 5.6: Iterationsverlauf fiir Modell 2 (o = 1, konvergiert nach 5 Iterationsschritten)

Nun wurde fiir ein zweites Modell auch by = 0 vorgegeben. Als Startwerte fungieren die

a; und n; aus (5.6) sowie
b=1[0 0 0 008" . (5.7)

Mit variablem Dampfungsfaktor « fand der Algorithmus schon nach 5 Iterationsschritten

(Bild 5.6) ein Verlustfunktionsminimum mit den Parametern

a; = —0.3116; ny = 0.0204 ; by = 0;

ay = 1.7035 ; ny = —0.1784; by = 0; (5.8)
as = —3.4509 ; n3 = 0.3897 ; by = 0; '
ag =  3.0528 ; ny = —0.2330; by = 0.0056

und dem Verlustfunktionswert V = 0.0007253. Bild 5.7 zeigt hierfiir den gemessenen und
den identifizierten Geschwindigkeitsverlauf sowie den zugehoérigen Geschwindigkeitsfehler

€.

Wollte man mit diesem Modell durch Umstellung von Gl. (5.1) die Position berechnen,
so beséfle diese eine stérkere Drift. Dies rithrt hauptsichlich daher, dafy der Geschwindig-
keitsfehler e der Identifikation nicht mittelwertfrei ist. Auch die vorhandene Nullsteuer-
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0.8 — . — e Geschwindigkeitsfehler

—— vy 1dentifiziert
——— y gemessen

04 r

|
’

-0.4

Geschwindigkeit y [m/s]
[

-0.8 ‘ :
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Bild 5.7: Geschwindigkeitsverlaufe (Modell 2)

spannung trigt hierzu deutlich bei. Deshalb wurde eine Driftgeschwindigkeit so ermittelt,

daf} der Positionsfehler mittelwertfrei wird, so dafl sich die berechnete Position zu
wk)y=ak—1)+y(k) T, + T, k Ae (5.9)

mit Ae = 0.0107556 ergibt. Berechneter und gemessener Positionsverlauf sowie Positions-

fehler sind in Bild 5.8 gegeniibergestellt.

3. Modell

Wahlt man eine Tastzeit T, = 2 ms mit dem in Bild 5.3 gezeigten Fingangssignal, so

wird mit o = 0.02 der in Bild 5.9 dargestellte Iterationsverlauf fiir die Parameter mit den

Endwerten
a; = —0.0607 ; ny = 0.0994 ; by = 0;
az = —0.2401 ; ny =  0.1861 ; by = 0; (5.10)
az = —0.2707 ; ny =  0.6449 ; bs = 0;
ay = 1.3981; ny = —0.9893 ; by = 0.1620

berechnet. Der Verlustfunktionswert fiir dieses Modell betragt V = 0.0004714. Mit dem
Mittelwert Ae = 0.007867 des Geschwindigkeitsfehlers sowie Gl. (5.9) ergibt sich der in
Bild 5.10 gezeigt Positionsverlauf.
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Bild 5.9: Iterationsverlauf fiir Modell 3 (a = 0.02)
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6 Zusammenfassung und Ausblick

Bei der Modellbildung dynamischer Systeme kann oft die theoretische Modellbildung nicht
angewendet werden, da sie zu ungenau, zu langwierig, das System zu komplex ist oder
nicht gentigend Informationen {iber die inneren Systemvorgénge vorliegen. Fiir die Iden-
tifikation eines mathematischen Modells des Ein-/Ausgangsverhaltens werden sehr haufig
lineare Modelle verwendet, die zwar einfach zu handhaben sind, welche aber auch das
Systemverhalten nur lokal, d.h. um einen Arbeitspunkt herum, genauer widergeben. Zur
Beschreibung des Systemverhaltens iiber einen groflen Arbeitsbereich sind dann nichtli-
neare Modelle notwendig (Schwarz 1991).

Die einfachste Klasse dieser nichtlinearen Beschreibungen bilden die bilinearen Zustands-
raummodelle. Im Gegensatz zu den Wiener- und Hammersteinmodellen kénnen hiermit
dynamische Nichtlinearitaten beschrieben werden, wie sie beispielsweise bei hydraulischen

Antrieben vorkommen.

Bilineare kanonische Modelle bieten sich hierbei gerade dann an, wenn nicht geniigend
Informationen {iber die genaue Systemstruktur vorliegen. Deshalb wurden ausgehend von

Zeitz (1989) vier zeitdiskrete bilineare kanonische Formen definiert.

Zur Identifikation solcher nichtlinearer Systemmodelle sind Methoden wie z.B. Least-
Squares-Algorithmen ungeeignet. Vielmehr bieten sich die Pradiktionsfehlerverfahren an,
die keine Linearitit in den Parametern fordern. Fiir diese vier kanonischen Formen wurden
allgemein (d.h. fiir beliebige Modellordnungen) die Pradiktorgradienten hergeleitet, die
zur Anwendung der Pradiktionstehlervertahren notwendig sind. Auch zur Bestimmung der
Hesse-Matrix, die beim nichtrekursiven Pradiktionstehlervertahren bendtigt wird, erweist
sich die Approximation mittels Pradiktorgradienten als ausreichend. Die Leistungsfidhig-
keit dieser Algorithmen wurde an mehreren Simulationsbeispielen, unter denen sich auch

ein Vergleich mit einem Least-Squares-Algorithmus befindet, verdeutlicht.

Abschlielend wurden erste bilineare Modelle eines elektro-hydraulischen Linearantriebes
in kanonischer Form identifiziert. Dazu mufite jedoch wegen des nullpunktsymmetrischen
Verhaltens der dynamischen Anteile eine abgednderte bilineare Struktur verwendet wer-
den, die diesem Umstand Rechnung tragt. Anhand der Ergebnisse 1t sich erkennen, dafl
die zeitdiskrete bilineare Approximation in beobachtbarkeitskanonischer Form eine relativ
gute Beschreibung des Systemverhaltens darstellt.

Zwar kann ein solches zeitdiskretes Modell keine so gute Approximation liefern wie ein
zeitkontinuierliches, da die zeitdiskrete Approximation eines zeitkontinuierlichen bilinea-
ren Systems (ein zustandsaffines Modell) eine komplexere Modellbeschreibung darstellt
als ein zeitdiskretes bilineares Modell in kanonischer Form.

Die Vorteile der zeitdiskreten Modelle liegen aber darin, dafl bei einem zeitdiskreten Zu-

standsregler mit Beobachter deutlich hohere Abtastraten realisiert werden kénnen als bei
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einem zeitkontinuierlichen, da bei ihnen keine Integration durchzufiihren ist.

Weiterfithrend sollen noch Identifikationen der anderen drei kanonischen Formen fiir die-
sen elektro-hydraulischen Translationsantrieb vorgenommen werden. Auflerdem liegt noch
Untersuchungsbedarf in der Anwendung von Verfahren zur Ordnungssuche (vgl. Reuter
1992b) und auch der Punkt der Bestimmung von gilinstigen Totzeitapproximationen wur-
de noch nicht bearbeitet.
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A Transformation linearer Modelle in kanonische

Formen

Die Uberfithrung der Parameter der Ubertragungsfunktion eines zeitdiskreten linearen

Modells mit der diskreten Totzeit d und der Modellordnung n

y(k) = F(q ") u(k)
9nq N g1+ L g2q +ag7" u(k)
L+ hng b+ hypo1q™2 4+ oL hog7 ™t 4 hyg

—n+1

in die einer zeitdiskreten linearen Zustandsraumdarstellung

z(k+1) = Ax(k)+bu(k—d)
y(k) = ' a(k)

mit kanonischer Form geschieht wie folgt:

Beobachterkanonische Form:

0 ... 0 aq bl 0
a b :
A = I b= | 7 e =
I : : 0
mit
a; = —hi 1=1...n
bi = n+1—3

Beobachtbarkeitskanonische Form:

0 by
: b

A= | I b= | ] e =
0 :
ay da (7% bn

mit
a; = —h; ,t=1...n
bl = Gn

by = — 22 Ppgi—j bijp1 + Gng1—i ,1=2...n

J=

(A4)

(A.5)

(A.6)
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Reglerkanonische Form:

0 0 (8]
. C

A = I ; b = RE c = _2
0 0 :
a1 d2 .y 1 Cp,

mit

i = —h

“ t=1...n

¢ = Gn+1—

Steuerbarkeitskanonische Form:

0 0 aq 1 C1
a 0 c
A = ? ; b = R c = ’
I :
A 0 C,
mit
a;, = —hi ,izl...n

€1 = 4gn

i
¢ = - Z hn—l—l—j Ci—j+1 F Gnt1—i , t=2...n
J=2

(A.9)

(A.10)

(A.11)



