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Zusammenfassung

Dieser Beitrag stellt einen Ansatz zur Selbsteinstellung bestehender Vorsteue-
rungen basierend auf der Methodik iterativ lernender Regelungen (ILR) vor und
vergleicht verschiedene ILR-Verfahren. Die Gegeniiberstellung erfolgt beginnend von
den klassischen ILR-Ansétzen (P-ILR und D-ILR) iiber normoptimierten und regu-
larisierten oder gradientenbasierten ILR-Verfahren bis hin zu stochastischen ILR-
Methoden. Die gezeigten Ergebnisse werden am Beispielprozess: Ladedruckregelung

eines Abgasturboladers ermittelt.

1 Einleitung

Mit steigender Rechenleistung lassen sich immer komplexere und leistungsfahigere Steu-
erungs- und Regelungsstrukturen und Verfahren realisieren. Oft ist die Anpassung oder
Parametrierung der Regelungsstrukturen an den Prozess eine Herausforderung, welche
viel Arbeitszeit und hohe Applikationskosten verursacht und ein hohes Mafl an Experten-
wissen voraussetzt. Verfahren zur Selbsteinstellung konnen diese Kosten verringern und
zur Unterstiitzung der Applikateure dienen. Auf diesem Gebiet existieren viele verschie-
dene Ansétze mit zum Teil sehr unterschiedlichen Anforderungen und Anwendungsféllen.
Ist der Aufwand fiir den Reglerentwurf z.B. auf Grund komplexer Modellbildung sehr
hoch, werden die Parameter ausgehend von einer Startparametrierung durch den Appli-
kateur iterativ in mehreren Versuchen eingestellt. Die Anderung der Parameter erfolgt
dabei durch die Bewertung eines vorhergehenden Regelvorganges. Dies lésst sich auch
automatisch durchfithren. Dazu zéhlen Verfahren der Iterativ Lernenden Regelung (ILR)
[3, 4], des Iterative Feedback Tuning (IFT) [5] und Methoden des Control Performance
Monitoring (CPM) [1, 2].



Das in diesem Beitrag beschriebene Verfahren dient zur Unterstiitzung der Applikation
von Parametern in Steuergerdten von Ottomotoren. Der betrachtete Teilprozess ist die
Aufladung des Ottomotors durch einen Monoturbolader mit pneumatischem Wastegate.

Dabei muss dieses Verfahren folgende Anforderungen erfiillen:

e Ein verstédndliches und intuitives Arbeitsprinzip der Selbsteinstellung ist wichtig,

um die Akzeptanz zu erhohen.

e Es darf kein zusétzlicher Arbeitsaufwand entstehen. Daher sind modellierungsfreie

und datenbasierte Verfahren zu verwenden.

e Die Selbsteinstellung erfolgt mittels normaler Betriebsdaten. Spezielle Sollwertan-
forderungen wie beim Iterative Feedback Tuning (IFT) oder definierte Stérungen
wie bei der Verwendung von Methoden des Control Performance Monitoring (CPM)

sind nicht erforderlich.

e Es sind hohe Lernraten bei gleichzeitiger Gewéhrleistung einer kontinuierlichen Pa-

rameterverbesserung zu erreichen, um die Applikationszeit zu minimieren.

Dieser Beitrag ist wie folgt aufgebaut. Abschnitt 2 stellt kurz den Prozess und das
betrachtete Selbsteinstellungsverfahren vor. Danach beschreibt Abschnitt 3 verschiedene
ILR-Ansétze, gefolgt von der Analyse dieser Ansétze in Abschnitt 4. Den Abschluss bildet

die Zusammenfassung in Abschnitt 5.

2 Problemstellung und Vorbetrachtung

Dieser Abschnitt gibt einen kurzen Uberblick zum betrachteten Prozess und dem An-
satz der Selbsteinstellung. Eine ausfiihrlichere Darstellung des ILR-basierten Ansatzes
zur Selbsteinstellung ist in [11, 12] beschrieben und soll im Folgenden kurz dargestellt

werden.

2.1 Allgemeine Prozessbeschreibung

Der Ausgangspunkt ist die folgende allgemeine Beschreibung eines nichtlinearen diskreten

Systems mit einem Ausgang und einem Eingang

w(i +1) = fi(e(i), u(@), d(i)) (1)

y(i) = fa(a(i), u(z)) (2)

mit den Zustandsgrofien x, der Eingangsgrofie u, den Storungen d und der Ausgangsgrofie
y. Die Funktionen f; und f5 stellen nichtlineare Zusammenhénge dar. Dieser Prozess

verlauft im Zeitintervall [0, 7] und wird zyklisch wiederholt. Die nichtlineare Funktion f3

reprisentiert die bestehende Vorsteuerung

u(i) = fa(x(2), ya(i), d(z), p) (3)



mit dem Sollwert y; und dem Parametervektor p. Die Aufgabe ist die automatisierte

iterative Einstellung von p.

2.2 Idee der ILR-basierten Selbsteinstellung

Eine ILR ist die iterative Optimierung von Prozessen mit immer wiederkehrenden, sich
wiederholenden Regelaufgaben. [6] weist als Beispiele Robotersteuerungen, Batch-Reak-
toren und Festplattenantriebe aus. Hierzu erfolgt die Ausgabe des Verlaufes der Stellgrofie
fir den wiederkehrenden Zyklus k im Zeitraum [0,7] mit N Abtastungen. Nach dem
Beenden des Zyklusses erfolgt die Speicherung der aufgetretenen Regelabweichung und
die Berechnung bzw. Anpassung des Stellgrofenverlaufes fiir den néchsten Zyklus k + 1.
Der Standard-ILR-Ansatz ist

U1 = Quy + Ley (4)
er = Yd — Yk (5)
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mit den Lernmatrizen @ und L, der Anzahl der Abtastpunkte N, dem StellgroBenvektoren
uy, und w1, dem Vektor der Regelabweichung e, dem Ausgangsgrofienvektor y, und

dem Sollwertvektor y4. Diese Vektoren beinhalten die gemessenen Daten des k-ten Zyklus.
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Vorsteuerung Prozess
ILC- Dt
= Algorithmus | €k 1
p
Upt1
Parameter
Optimierung

Abbildung 1: Strukturbild des ILR-basierten Selbsteinstellungsverfahrens

Die Grundidee des Verfahrens ist, die Optimierung des Stellgroflenverlaufes aus der
ILR-~Theorie zu verwenden, um die Einstellparameter der bestehenden Vorsteuerung zu
identifizieren. Dadurch ist es moglich die Randbedingungen einer ILR (z.B. gleiche Soll-
wertverldufe, gleiche Intervalllinge und konstante Startbedingungen in jeder Iteration),
unter der Vorrausetzung einer monotonen Verbesserung der Parameter, zu umgehen. In
Abb. 1 ist die Struktur des ILR-basierten Selbsteinstellungsverfahrens dargestellt. Der In-
dex k kennzeichnet die aktuelle Messung und k£ + 1 den Optimierungsschritt der nichsten
Iteration. Der ILR-Block berechnet nach dem gewéhlten ILR-Verfahren den optimier-

ten StellgroBenverlauf wg,; aus der gemessenen Groflen uy, yr und y4. Dabei kann sich



yy auf Grund verschiedener Umgebungsbedingungen und Messfahrten in jeder Iteration
andern. Mit Hilfe von w1 und yy lésst sich eine Parameteroptimierung durchfiihren, die
P so bestimmt, dass die Differenz zwischen dem ILR-Stellgroenverlauf wy,; und dem

p-abhingigen Stellgrofienverlauf der Vorsteuerung w,,(p) minimiert wird.

p= argmin (lwgs1 — woor (B)|l5) (6)
P

mit p € R,

3 Vorstellung verschiedener ILR-Verfahren

Dieser Abschnitt stellt verschiedene ILR-Verfahren vor und gibt einen Uberblick iiber

deren Anséitze und Rahmenbedingungen.

3.1 Klassische ILR-Anséitze
Zu den allerersten ILR-Verfahren z&hlt der PD-Typ ILR-Algorithmus [10, 3].
Up1 = uyp + Pey, + DAe;, (7)

Bei diesen Ansétzen sind die Lernfaktoren P und D konstant iiber alle Iterationen und
alle Zeitschritte. Daher erfolgt die Festlegung dieser Parameter relativ konservativ, um

die Konvergenz zu gewihrleisten.

3.2 Normoptimierte ILR-Anséitze

Der Ausgangspunkt der Betrachtung ist hier die Verwendung des Impulsantwortmodells

mit der Eingangs-Ausgangs-Matrix G, welche den Markov-Parametervektor enthélt [3, 4].
Y = Guk (8)

Die Matrix G lisst sich aus der Zustandsbeschreibung bzw. der Ubertragungsfunktion
herleiten. Da fiir das Selbsteinstellungsverfahren kein Modellierungsaufwand entstehen

darf, erfolgt die Bestimmung der Matrix G aus Messsignalen [3, 11, 12].

Verwendung der Pseudoinversen [3]: Der erste Ansatz ist die Bildung der Pseu-

doinversen des Systems [3]. Ausgehend vom allgemeinen ILR-Stellgesetz

Upy1 = up, + 0(uk) (9)



und dem verwendeten Giitekriterium
J(0(ur)) = GO (w3 (10)
ergibt sich der ILR-Algorithmus
wp = up + (GTG) " GTey. (11)

Pseudoinverse mit Regularisierung [3]: Die Verwendung der Pseudoinversen fiihrt
zu groflen Verstarkungen hoher Frequenzen, was insbesondere bei auftretendem Mess- und
Prozessrauschen nachteilig ist. Daher ist es sinnvoll eine Regularisierung durchzufiihren,

was zu einer Erweiterung des Giitekriteriums (9) fiihrt
J = 1G&(ur) |5+ m (18 () [[5 + 72 [ ES () 5 (12)

Durch den Wichtungsfaktor 7, lisst sich die Anderung der Stellgrofe beriicksichtigen.
Wichtungsfaktor 7, wichtet die Anderungsrate. Die Matrix E € RY*N stellt dabei den
diskreten Ableitungsoperator 1. Ordnung dar. Fiir den ILR-Algorithmus ergibt sich damit

Upy1 = Up, + (GTG +ml+ ngETE)_l Gle,. (13)

Gradientenbasierter ILR-Ansatz [3, 12]: Eine weitere Moglichkeit ist ein gradi-

entenbasierter Ansatz. Ausgehend vom ILR-Ansatz
Ui = Uy, + €,41G e, (14)

lasst sich der Skalierungsfaktor €. so bestimmen, das er in jeder Iteration den grofit-

moglichen Lernfaktor mit monotoner Konvergenz gewéhrleistet. Aus

T(ers1) = llenll; + weiy, (15)
ergibt sich

|G"exll;

w + HGGTeng

Upp1 = Up + G'e (16)
Der Lernfaktor €1 dndert sich in jeder Iteration, ist aber fiir jeden Zeitschritt ¢ konstant.

Durch den Faktor w lassen sich Modellungenauigkeiten beriicksichtigen.

3.3 MFAC basierte ILR-Ansitze

Model Free Adaptive Control (MFAC) gehort zu den datenbasierten adaptiven Regelver-
fahren fiir nichtlineare Systeme [9]. Die Idee hinter diesem Verfahren ist die Verwendung
der Pseudo-Partiellen-Ableitung (engl. PPD) mit der das nichtlineare System als zeitvari-

antes lineares System betrachtet wird. In [9] sind drei Formen der PPD aufgefiihrt. Es han-



delt sich dabei um die Compact Form Dynamic Linearization (CFDL), die Partial Form
Dynamic Linearization (PFDL) und die Full Form Dynamic Linearization (FFDL). Neben
adaptiven Regelalgorithmen sind in [9] pradiktive MFAC-Verfahren und ILR-Verfahren
fiir Ein- und Mehrgrofiensysteme aufgefithrt. An dieser Stelle soll die einfachste MFAC-
ILR-Form (CFDL) dargestellt werden, die ein Spezialfall der PFDL und FFDL ist. Der
allgemeine CFDL-Modellansatz lautet wie folgt:

Ay(i 4 1) = ¢por(i) Aug(i), Vi € {0,1, ..., N} (17)

mit der Anderung der AusgangsgroBe Ay (i + 1) = yp(i + 1) — yx(i), der Anderung der
Eingangsgrofie Aug(i) = ug(i) — ug(i — 1), dem iterationsabhéngigen zeitvariablen PPD-
Parameter ¢¢ (i), dem diskreten Zeitschritt ¢ und der Iteration k. Der MFAC-Algorithmus
besteht aus 2 Schritten je Iteration. Im ersten Schritt erfolgt die rekursive Berechnung

der PPD-Schétzung QZBC,IH-I(Z.) fiir jeden Zeitpunkt 7. Ausgehend vom Giitekriterium

Tern(®) = (Bunli+ 1) = b Ddun@) +nu (dornal®) = dead)  (18)

lasst sich die Berechnungsvorschrift fiir den PPD-Faktor ¢fo7k+1(i) herleiten

b er1(i) = dok (i) + m

(Ayr(i+ 1) — Agg(i + 1)) (19)

mit Ag(i 4+ 1) = o p(i)Aug(i). Der zweite Schritt ist die Berechnung der ILR-StellgroBe

ug+1(7) fiir die néchste Iteration. Durch die Festlegung des Giitekriteriums
J(urs1(8)) = (er1(i +1)" + X (wrr (8) — ug(3))? (20)
ergibt sich der MFAC-ILR, Algorithmus zu

e (1)
A+ <§£Ck<l>>

Die Faktoren p und A stellen Tuning-Faktoren dar. Fiir den Nachweis der Stabilitit sei
auf [9] verwiesen. Es ist zu erkennen, dass es sich hier um einen zeitvariablen ILR-Ansatz

handelt, da sich die Bewertung der Regelabweichung in jedem Zeitschritt ¢ &ndert.

3.4 Stochastischer ILR-Ansatz

Eine weitere Moglichkeit des ILR-Entwurfes sind stochastische Methoden und Algorith-
men. Solche stochastischen iterativ lernenden Regler sind ILR fiir Systeme mit stochasti-
schen Signalen wie Prozessrauschen, Messrauschen und Initialisierungsfehlern [7, 8]. Ein

Beispiel ist der Kalman-Filter basierte Ansatz. Der Prozess wird hier als ein diskretes,



lineares, zeitvariantes System betrachtet:

we(i+1) = A@)xr () + B(@)un(2) + w (i) (22)
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mit dem Zustandsvektor z(i) € R", dem Prozessrauschen wy(i) € R", dem Ausgangs-
signal y(i) € RP, dem Messrauschen vg(i) € R” und dem Systemeingang u(i) € R™.
Die Rauschsignale werden als mittelwertfreies weifles gaulsches Rauschen angenommen.
Dabei ist E(wy,w]) = Q eine positive semidefinite Matrix und E(vy,v}) = R eine
positive definite Matrix. Die Kovarianzmatrix zwischen dem Prozessrauschen und dem
Messrauschen ist null, diese Rauschsignale sind unabhéngig voneinander. [8] und [7] de-
finieren den Zustandsfehlervektor dxy(i) = 24(i) — z4(i) und den Eingangsfehlervektor
dug(i) = ug(i) — ug(i) ausgehend von der realisierbaren Referenztrajektorie y4(i) und
dem eindeutigen Eingangssignal uy(i). Ziel ist die Minimierung der Kovarianzmatrix des
Eingangsfehlervektors ou(i, k), welche trotz auftretender Rauschsignale gegen null kon-
vergieren soll. In diesem Fall wire die realisierbare Referenztrajektorie y4(i) vom Prozess
erreicht. Ausgehend von P, jq1 = E (Gugi(i)duf, (7)) ldsst sich laut [7, 8] folgende re-

kursive Berechnung finden

Ki(i) = Py (i) B CT (i + 1)[C (i + 1) B(i) Pyr (i) BT (1) CT (i + 1) (24)
+C6+1)QCT (i 4+ 1) + R

Up1(1) = up (i) + Ky (i)ep(i + 1) (25)
Py ii1(i) = [I — Ki(1)C(i + 1)B(3)] Py (4) (26)

Neben der Kenntnis des Prozessrauschens, des Messrauschens, der zeitvariablen Matrizen
B(i) und C(i) ist die Definierung der Initialisierungskovarianzmatrix des Eingangsfehler-

vektors P, (i) notwendig.

4 Analyse und Vergleich der ILR-Verfahren

Dieser Abschnitt vergleicht die Ergebnisse der aufgefiihrten ILR-Algorithmen. Dazu wird
das vorgestellte Selbsteinstellungsverfahren mit den jeweiligen ILR-Algorithmen an einem
Simulationsmodell eines Ottomotors mit Abgasturbolader und pneumatischem Wastegate
getestet [11, 12]. In jeder Iteration variieren der Anfangsparameter Startdrehzahl und der
Verlauf des Sollladedruckes. Weiterhin sind alle gemessenen Signale von einem Messrau-
schen iiberlagert.

Die Abbildungen 2 bis 6 zeigen die Ergebnisse der Optimierung nach 50 Iterationen.
Diese Abbildungen sind wie folgt aufgebaut. Das linke obere Diagramm zeigt den Verlauf
des Sollwertes y4 (griin), den Verlauf der Regelgrofie yo bei Beginn der Optimierung und

den Verlauf der Regelgrofie yz nach Ende der Optimierung. Das linke untere Diagramm



stellt die dazugehorigen Stellgroflenverlaufe uy und uy dar. Im mittleren Diagramm ist
der Verlauf der Regelfehler ¢y und ez abgebildet. Das rechte Diagramm stellt den Aus-
gangsparametervektor po und das Optimierungsergebnis dar. Im Zeitpunkt ¢ = 20s erfolgt
der Start des Regelvorganges durch einen Sprung des Sollladedruckes. Zu Beginn ist das
Stellglied in seiner maximalen Begrenzung, so dass hier nicht die Regelabweichung mi-
nimiert werden kann. Zu sehen ist, dass alle Verfahren ein dhnliches Optimierungsziel
erreichen.

Die Abbildung 7 stellt die Lernrate und die Konvergenz der einzelnen ILR-Ansétze
dar. Bei dem dargestellten Verlauf handelt es sich um die Entwicklung der 2-Norm des
Regelfehlers in jeder Iteration. Fiir eine bessere Vergleichbarkeit sind die Werte auf den
Ausgangsfehlerwert normiert und in Prozent dargestellt. Es zeigt sich, dass die klassi-
sche PD-ILR sehr viele Iterationen benétigt und der stochastische Ansatz eine zu hohe
Streuung im Optimierungsbereich aufweist. Der gradientenbasierte ILR-Ansatz und der
MFAC(CFDL) basierte ILR-Ansatz benotigen die wenigsten Iterationen und verursachen
dadurch den geringsten Zeitaufwand beim Einstellen des gesuchten Parametervektors p.

Neben den Konvergenzeigenschaften sind weitere Eigenschaften fiir eine Bewertung
wichtig. Die Tabelle 1 zeigt eine Vergleichsiibersicht aller hier angefiihrten ILR-Ansétze
iiber die geforderten Figenschaften des Selbsteinstellungsverfahrens. Die Einteilung be-

ginnt bei '——" fiir sehr ungeeinget endet bei '++’ fiir sehr geeignet.

Tabelle 1: Vergleich der ILR-~Verfahren

Verfahren Lernrate Konvergenz Tuning- Systemwissen Rausch-
Parameter anfilligkeit
Klassischer - — ++ + —
P-ILR
Klassischer —— O + + _
PD-ILR
ILR mit ++ ++ ++ O -
Pseudoinverse
ILR mit + + + O +
Regularisierung
Gradienten- ++ 4+ 44 Ie} 1)
basierter
ILR-~Ansatz
MFAC-ILR +4+ + O ++ +
(CFDL)
MFAC-ILR O + — ++ +
(PFDL)
MFAC-ILR O + — ++ +
(FFDL)
Stochastischer + O O — ++
ILR-~Ansatz
(Kalman)

e Lernrate: Aussage wie viele Iterationen fiir die Selbsteinstellung notwendig sind.

e Konvergenz: Bewertet die erreichte Genauigkeit und die Streuung im Zielbereich.

e Tuningparameter: Wieviel einstellbare Tuningparameter hat das Verfahren?




e Systemwissen: Wieviel Prozesswissen ist notwendig?
e Rauschanfilligkeit: Bewertet den Einfluss von Mess- und Prozessrauschen.

Neben der Betrachtung der Konvergenzeigenschaften geht in die Bewertung die An-
zahl der einzustellenden Tuningparameter, sowie das benotigte System- und Prozesswissen
des jeweiligen ILR-Ansatzes ein. Hier zeigt der stochastische Ansatz den gréfiten Nach-
teil, da die zeitvariable Eingangsmatrix B(i) und die zeitvariable Ausgangsmatrix C(7)
einen notwendigen Bestandteil darstellen. Hier haben die MFAC-basierten Ansétze den
groften Vorteil, da der PPD in jeder Iteration rekursiv geschétzt wird. Alle normoptimier-
ten Ansédtze benétigen die Eingangs-Ausgangs-Matrix G, welche datenbasiert und ohne
zusétzlichen Modellierungsaufwand aus den Messsignalen ermittelt werden muss. Bei den
MFAC-basierten ILR hoherer Ordnung (PFDL und FFDL) nimmt mit der Ordnung auch
die Zahl der einzustellenden Tuningparameter zu, was den Einsatz des Selbsteinstellungs-
verfahrens kompliziert.

Die Ansétze mit den meisten Vorteilen fiir das beschriebene Selbsteinstellungsverfah-
ren stellen somit der gradientenbasierte ILR-Ansatz und der MFAC(CFDL)-ILR-Ansatz

dar.

5 Zusammenfassung

Dieser Beitrag stellt ein ILR-basiertes Einstellungsverfahren fiir bestehende Vorsteuerun-
gen vor und vergleicht dabei verschiedene ILR-Ansétze. Die dargestellten Simulationser-
gebnisse zeigen die Moglichkeiten dieses Selbsteinstellungsverfahrens und die Auswirkun-
gen des jeweiligen ILR-Ansatzes. Die empfohlenen ILR-Ansétze sind der gradientenba-
sierte ILR-Ansatz und der MFAC(CFDL)-ILR~Ansatz.
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Abbildung 3: Ergebnis ILR: Pseudoinverse mit Regularisierung
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Abbildung 4: Ergebnis gradientenbasierte ILR
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Abbildung 5: Ergebnis MFAC (CFDL) basierte ILR
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Abbildung 6: Ergebnis stochastische ILR (Kalman-Ansatz)

1004

g0

80

lewlla [%]

T
—e—PDILR
—©— MFAC(CFDL).ILR

gradientenbasierter LR

ILR mit Pseudoinverse und Regularizierung ||

—&— stochastischer ILR (Kalman)

10 15 20 25
Al

[teration &

Abbildung 7: Konvergenzvergleich



[6]

[12]

K.L. Moore, Y. Chen und H.-S. Ahn: Iterative learning control: A tutorial and
big picture view, IEEE Conference on Decision and Control, S. 2352-2357, 2006.

W. Shen und Y. Wang: Survey on stochastic iterative learning control, Journal of
Process Control, 2014.

S.S. Saab: Stochastic P-type/D-type iterative learning control algorithms, Inter-
national Journal of Control, 2003, 76:2, S. 139-148, 2003.

Z. Hou und S. Jin: Model Free Adaptive Control: Theory and Applications, CRC
Press, 2013.

S. Arimoto, S. Kawamura und F. Miyazaki: Bettering operation of dynamic sys-
tems by learning: A new control theory for servomechanism or mechatronic sys-
tems, IEEE Conference on Decision and Control, S. 1064-1069, 1984.

R. Noack, T. Jeinsch und N. Weinhold: Datengestiitzte selbsteinstellende Rege-
lungen mittels Verfahren iterativ lernender Regelungen, AALFE - Angewandte Au-
tomatisierungstechnik in Lehre und Entwicklung (Regensburg), Deutscher Indus-
trieverlag GmbH, ISBN: 978-3-8356-7142-3, S. 51-59, 2014.

R. Noack, T. Jeinsch, A. Haghani und N. Weinhold: Data-Driven Self-Tuning
Control by Iterative Learning Control with Application to Optimize the Control
Parameter of Turbocharged Engines, ISIE - International Symposium on Indus-
trial Electronics (Istanbul), IEEE Catalog Number: CFP14ISI-USB, ISBN: 978-
1-4799-2398-4, S. 2435-2440, 2014.



