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1 Einfihrung

Die Systemidentifikation versucht anhand von Beobachtungsdaten Prozesse
mit Hilfe von Modellen bestmoglich zu beschreiben. Diese Modelle ermog-
lichen es nicht nur das Verhalten eines komplexen Systems abzubilden, son-
dern dieses auch in gewissem Mafle vorherzusagen. Diese Fihigkeit findet
besonders in Bereichen der Automatisierungs- und Regelungstechnik ihren
Nutzen, vor allem in Teilgebieten wie beispielsweise der modellbasierten Pro-
zesssteuerung und Prozessoptimierung. Der Schliissel bei jeder Modellierungs-
aufgabe ist es, eine geeignete Modellstruktur zur Abbildung des untersuchten
Prozesses zu wihlen. Hier finden bei komplexen Prozessen besonders nichtli-
neare dynamische Ansitze ihre Anwendung. Die Verfahren zur nichtlinearen
dynamischen Modellbildung kénnen allgemein in zwei Kategorien unterteilt
werden. Der erste Ansatz verwendet eine externe Dynamik zur Schitzung der
Modelle, wobei der aktuelle Modellausgang § auf Basis verzogerter Ein- und
Ausgangsgrofien geschitzt wird. In der Systemidentifikation finden in diesem
Bereich héufig Modelle mit einer NARX-Struktur (Nichtlinear autoregressiv
mit exogenem Eingang (Nonlinear ARX)) ihre Anwendung. Verfahren mit
einer internen Dynamik, die der zweiten Kategorie zugeordnet werden konnen,
haben keine externe Kopplung verzogerter Ein- und Ausginge. Hier werden die
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internen Zustidnde innerhalb des Modells lokal zuriickgegeben. Hiufige Ver-
treter dieser Kategorie sind NLSS (general NonLinear State-Space)-Modelle.
Auch der Einsatz von rekurrenten neuronalen Netzen in diesem Bereich ist
ein viel diskutiertes Thema in der heutigen Forschung. Es wurden bereits ers-
te Verbindungen und Gemeinsamkeiten dieser Verfahren aufgezeigt und eine
gewisse Vergleichbarkeit in der Modellgenauigkeit nachgewiesen [1], [2].

In dieser Arbeit werden die Untersuchungen hinsichtlich der Vergleichbar-
keit der beiden Ansitze aufgegriffen und zwei Methoden zur Systemidenti-
fikation beziiglich ausgewéhlter Modellcharakteristika miteinander verglichen.
Zum einen kommt ein lokal-affines Zustandsraummodell zum Einsatz, welches
das Systemverhalten mit Hilfe von lokal-linearen Modellen abbildet, die auf
Basis aufgenommener Prozessdaten geschitzt werden. Dies erfolgt mit dem
Programmpaket DYLAMOT (DYnamic Local Affine MOdeling Toolbox). Fiir
die lokal linearen Modelle wird dabei eine NARX-Struktur gewéhlt, wobei die
Parameter anhand einer Ausgangsfehlerschitzung bestimmt werden. Zum an-
deren werden fiir die Systemidentifikation rekurrente neuronale Netze, genauer
,Long short-term memory‘-Netze (LSTM), verwendet. Diese besitzen Riick-
kopplungen zwischen Neuronen verschiedener Schichten, sodass Prozessinfor-
mationen iiber einen Zeitraum erhalten bleiben. Bei einem moglichen Einsatz
der Verfahren an realen Prozessen ergeben sich verschiedene Herausforderun-
gen. Einerseits besteht die Moglichkeit, dass Prozesse au3erhalb ihres tiblichen
Einsatzbereichs betrieben werden, was ein gewisses Maf} an Extrapolationsfa-
higkeit in den verwendeten Modellen voraussetzt. Andererseits wirken auf rea-
le Prozesse hidufig Storeinfliisse, sodass es sinnvoll ist, die Empfindlichkeit der
eingesetzten Modelle beispielsweise gegeniiber dem Einfluss von Rauschen zu
untersuchen.

Nach einer kurzen Vorstellung der zwei Methoden muss in einem ersten Schritt
eine ausreichende Modellgiite mit beiden Verfahren erzielt werden. Darauthin
werden in einem néchsten Schritt die verwendeten Modelle hinsichtlich ihrer
Extrapolationsfiahigkeit und ihrer Rauschempfindlichkeit ndher betrachtet. Die
Untersuchungen werden zunéchst an einem zuvor definierten Testprozess vor-
genommen. Folgend werden ausgewihlte Aspekte zusitzlich an einem realen
nichtlinearen Mehrgrof3ensystem untersucht.
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2 Modellbildung

In diesem Beitrag sollen dynamische Prozesse, die mit Hilfe nichtlineare Dif-
ferentialgleichungen in der Form x(r) = f(z,x(¢),u(r)) und y(r) = h(x(t),u(r))
abgebildet werden konnen, durch datenbasierte Ansitze dargestellt werden.
Dabei sollen die funktionalen Zusammenhinge zwischen f und % untersucht
werden. Zur Modellierung der nichtlinearen dynamischen Systeme werden lo-
kal - affine Zustandsraummodelle sowie tiefe rekurrente neuronale Netze ein-
gesetzt. Beide Verfahren werden im Folgenden kurz vorgestellt.

2.1 Tiefe rekurrente neuronale Netze

In einem Feedforward-Netzwerk werden die Informationen auf einem direkten
Weg durch das Netz geleitet, d.h. von der Eingabeschicht durch die einzel-
nen verdeckten Netzwerkschichten (hidden layers) zur Ausgabeschicht. Dabei
beriicksichtigen die Neuronen (hidden units) in den jeweiligen Schichten aus-
schlieBlich den aktuellen Netzeingang. Ein klassisches einschichtiges Feedfor-
ward-Netzwerk stellt eine Funktionsabbildung von einem Eingang x zu einem
Ausgang y (skalare GroBen) dar und wird fiir die Netzwerkschicht j wie folgt
beschrieben:

dy
y=) 1i0(0; (x+B)))- (1)
j=1
Hierbei sind die Parameter o und 8 an die Dimension von x angepasste Gro-
Ben. Die Variablen o, 8 und ¥ stellen die Modellparameter des Netzes dar mit
0 ={ca;p j>7j}7]=1~ Als Aktivierungsfunktion wird eine Sigmoidfunktion o

herangezogen [3]:
1

T 1+ exp(—x) @

y=o0(x)

Der Ausdruck o(c; - (x+ B;) beschreibt in diesem Fall die hidden units, die
zusammen die verdeckte Netzwerkschicht (hidden layer) reprasentieren [1].

Feedforward-Netzwerke konnen Informationen nur von einem Zeitschritt in
den nichsten iibertragen. Um Informationen iiber einen lingeren Zeitraum bei-
zubehalten, bieten sich rekurrente neuronale Netze (RNNs) an. Eine effizi-
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ente Art von RNNs sind Long-Short Term Memory (LSTM)-Netze, die auf-
grund ihrer inneren Struktur Informationen auch iiber einen lingeren Zeitraum
speichern konnen [4]. Ein vollstindiges LSTM-Netzwerk besteht aus einer
oder mehreren verketteten LSTM-Schichten und einer abschlieenden voll-
stindig verketteten linearen Netzwerkschicht. Die Eigenschaft, Informationen
iiber einen ldngeren Zeitraum zu speichern, wird durch zwei Arten von internen
Zustinden bestirkt sowie der Moglichkeit, den Informationsfluss zu und aus
diesen Zustinden zu steuern. Als innere Zustinde einer LSTM-Schicht zum
Zeitpunkt ¢ dienen der verdeckte Zustand h;, auch hidden state genannt, und
der Zellstatus ¢;, der fiir das Langzeitgedichtnis des Netzwerks verantwortlich
ist. Der hidden state sowie der Zellstatus repriasentieren dabei sowohl den
Ausgang einer LSTM-Schicht zum Zeitpunkt r — 1 als auch den Eingang der
folgenden LSTM-Schicht zum Zeitpunkt ¢. Auf Basis der Eingangsgrofien x;
und des hidden states h,_1 aus der vorherigen Netzwerkschicht wird der Infor-
mationsfluss in und aus dem Zellstatus tiber sogenannte gates gesteuert. Hier-
bei handelt es sich um ein forget gate f;, um ein input gate i,, einem cell gate g,
und einem output gate o;. Das forget gate f; entscheidet, welche Informationen
aus dem Zellstatus entfernt werden sollen. Hierfiir wird eine Sigmoidfunktion
o (Gleichung (2)) herangezogen, deren Ausgabe zwischen 0 (vollstindiges
Vergessen) und 1 (Information vollstindig beibehalten) liegt. Das input gate
i; entscheidet, ebenfalls auf Basis einer Sigmoidfunktion, welche Werte dem
Zellstatus hinzugefiigt werden sollen. Dafiir wird durch das cell gate g; mithilfe
einer tanh-Funktion eine Kandidatenliste erstellt. Die Kombination aus input
gate und cell gate fiihrt zu einer Aktualisierung des Zellstatus ¢;. Zum Schluss
gibt das output gate o, auf Basis einer Sigmoidfunktion an, welche Informa-
tionen aus dem aktuellen Zellstatus ¢; in den Ausgang der Netzwerkschicht
flieBen.

Die gates lassen sich wie folgt definieren:

£ = 0(Wxex; +byr + Whehy 1 + bpy) (3)

i = 6(WxiX; +byi +Whih, 1 +bp;) 4)

g, = tanh(WygX; +byg + Wigh; | +bpg) (5)
0; = 0(WyoX; +byxo + Wioh; 1 +bp). (6)
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Hierbei reprisentieren Wy, Wy;, Wy, und Wy, die Gewichtsmatrizen des Ein-
gangs X, und die Matrizen Wy, Wy;, Wye, Wy, die Gewichtsmatrizen des
vorherigen hidden states fiir das jeweilige gate. Dariiber hinaus spiegeln die
Vektoren byg, byj, bxg und by, den Bias am Eingang und byg, by, bhg, bno
den Bias im hidden state des jeweiligen gates wider. Die Gewichtsmatrizen
und Bias-Vektoren enthalten dabei die Parameter der LSTM-Schichten. Zur
Berechnung des Zellstatus ¢; und des aktuelle hidden states h, werden die gates
wie folgt verwendet:

¢ =Ffoe_1+iog @)
h; = o, otanh(c;). ®)

Zur Aktualisierung des Zellstatus ¢, erfolgt eine Addition der Hadamard -
Produkte (o) aus dem forget gate f; und dem vorherigen Zellstatus ¢;_; sowie
aus dem input gate i, und dem cell gate g;. Der hidden state h; kann folgend
auf Basis von o, und ¢, berechnet werden. AbschlieBend bildet der Ausgang
der letzten LSTM-Schicht den Eingang fiir eine vollstindig verkettete lineare
Netzwerkschicht, die den finalen Netzausgang y, ausgibt. Eine Ubersicht iiber
den Aufbau von LSTM-Schichten sowie deren Verkettung kann [5] entnom-
men werden.

Ein weiterer herauszustellender Fakt im Kontext von LSTM-Netzwerken ist
deren strukturelle Ahnlichkeit zu den in der Systemidentifikation etablierten
NLSS-Modellen. Beide Strukturen kdnnen unter gewissen Annahmen in die
jeweilig andere tiberfiihrt werden. Detaillierte Untersuchungen zur Vergleich-
barkeit von NLSS-Modellen und LSTM-Netzen konnen [1] und [2] entnom-
men werden.

2.2 LOLIMOT

Eine weitere Moglichkeit der datenbasierten Modellbildung stellt der LOLI-
MOT (LOcal LInear MOdel Tree) - Algorithmus dar. Dieser gehort zu den
inkrementellen heuristischen Konstruktionsalgorithmen und bildet nichtlineare
Prozesse durch Uberlagerung von mehreren lokal-affinen Teilmodellen ab, was
den Vorteil einer leichten Interpretierbarkeit bietet [9].
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Der Modellausgang eines lokal-affinen Modells wird wie folgt definiert:

o

=23 (wio+wixi+...+winx,)P;(z). 9)

Il
=

Der Modellausgang mit M affinen Teilmodellen ergibt sich aus der Summe der
einzelnen Teilmodelle, gewichtet mit einer Aktivierungsfunktion ®;(z). Dabei
wird jedes Teilmodell i durch n EingangsgroBen x = [x; x2 ... x,]7 und n+1
Parametern w; = [wjo i1 ... w;|! bestimmt. Die Aktivierung hingt von dem
Eingangsvektor der Aktivierungsfunktionenz= [z z5 ... z,]7 ab, welcher dem
Arbeitspunkt des lokal-affinen Modelles entspricht. Wie x wird auch z aus den
insgesamt zur Verfiigung stehenden EingangsgroBen bestimmt [7]. Der Giiltig-
keitsbereich der Teilmodelle wird durch eine normierte Aktivierungsfunktion
beschrieben, welche den Ausgang eines jeden Teilmodells in Abhéngigkeit des
z-Regressors gewichtet und wie folgt definiert ist:

Hi(z)
Di(z) (@) (10)
Hier spiegelt u;(z) den Grad der Zugehorigkeit zu den Giiltigkeitsbereichen
wider, wobei die Summe der Aktivierungsfunktionen fiir eine sinnvolle Inter-
pretation gleich Eins sein muss: Y, ®;(z) = 1. Um eine einfach zu interpretie-
rende Modellstruktur sowie einen glatten Ubergang zwischen den Teilmodellen
zu erzeugen, werden als Zugehdrigkeitsfunktion GauB3glocken verwendet

1 (z1—cin)? 1 (24— cin)?
lJ.i(Z) :exp<_2cy121 c...€Xp _ET ) (11)

wobei ¢;; das Zentrum und o;; die Standardabweichung der Gauliglocke des
i-ten Teilmodells in der j-ten Dimension des z-Regressors sind. Die GroBen c;;
und o;; ergeben sich dabei aus der Position und GroBe der jeweiligen Giil-
tigkeitsbereiche der Teilmodelle im Eingangsraum [7]. LOLIMOT zeichnet
sich durch eine achsen-orthogonale Partitionierung des Eingangsraums aus,
was eine einfache, schnelle und vor allem transparente Strukturoptimierung
ermoglicht. Dabei wird schrittweise das lokal schlechteste Teilmodell durch
eine achsen-orthogonale, mittige Teilung in zwei neue Teilmodelle aufgeteilt.
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d(k) d(k)
Prozess & u(k) Prozess &

u(k)
A 1 Y
B(g)
B A —
@) @ )
| O | | O
Feh -7 eh)
(a) Gleichungsfehler-Anordnung (b) Ausgangsfehler-Anordnung

Bild 1: Darstellung der Gleichungsfehler-Anordnung (NARX) fiir die Parameterschitzung in a)
und der Ausgangsfehler-Anordnung fiir die Strukturoptimierung in b).

Das lokal schlechteste Teilmodell kann beispielsweise anhand der lokalen Ver-

lustfunktion V:
N

Vitoka = Y, (v(k) —§(k))*®i(z(k)) (12)
k=1

beurteilt werden, welche den quadrierten Modellfehler, gewichtet mit der je-
weiligen Aktivierungsfunktion, aufsummiert. Dabei wird aus allen moglichen
Teilungen diejenige ausgewihlt, die zu dem geringsten globalen Fehler fiihrt.
Ein groBer Vorteil der in Gleichung (9) beschriebenen Struktur kommt bei
der Parameterschiatzung zum Tragen. Da der Modellausgang linear in seinen
Parametern ist, konnen lineare Verfahren, wie die Methode der gewichteten
kleinsten Fehlerquadrate, eingesetzt werden.

LOLIMOT wird im Folgenden zur Modellierung eines nichtlinearen dynami-
schen Systemmodells verwendet, sodass die bisher betrachtete Modellstruktur
um eine Dynamik erweitert werden muss. Dazu wird eine NARX-Struktur zur
Schitzung der Parameter verwendet, wobei ein Ein-Schritt-Pradiktionsfehler
basierend auf einer Gleichungsfehler-Anordnung (Bild 1a) minimiert wird.
Hierbei stellt B(g) das Zzhlerpolynom und A(q) das Nennerpolynom der Uber-
tragungsfunktion des Modells dar, wobei g mit ¢~ 'x(k) = x(k — 1) den Zeit-
verzogerungsoperator darstellt. Des Weiteren reprisentiert d (k) eine mogliche
Storung [7]. Der Modellausgang des dynamischen lokal-affinen Gesamtmo-
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dells kann wie folgt beschrieben werden:

Ms

Il
—

$(k)y=)Y (byulk—1)+...+bju(k—n)

13)

1

—apylk—1)—...—apy(k—n) + &)®;(z(k)).

Dabei wird exemplarisch ein SISO-System (Single-Input-Single-Output) n-ter
Ordnung zugrunde gelegt. Es werden verzogerte Eingangsgroflen mit den Pa-
rametern @; und verzogerte Ausgangsgrolen mit den Parametern b; sowie ein
Offset & als Regressoren verwendet. Die Minimierung des Gleichungsfehlers
hinsichtlich der Parameterschitzung hat den Vorteil, dass auch bei dynami-
schen Systemen lineare Schitzverfahren, wie die Methode der kleinsten Feh-
lerquadrate, anwendbar sind, da Linearitdt in den Parametern gegeben ist. Die
Strukturoptimierung basiert dagegen auf dem Ausgangsfehler (NOE (Nichtli-
nearer Ausgangsfehler)-Struktur), Bild 1b. Dies hat den Vorteil, dass die durch
die Riickkopplung bedingte Fehlerfortpflanzung, aufgrund der Parameteropti-
mierung in der Gleichungsfehler-Anordnung, in der Strukturoptimierung ver-
mieden werden kann [8]. Die Gleichung (13) kann auch in einer parameterver-
dnderlichen Form dargestellt werden:

n n

(k) =Y bi(2(k))ulk—i) = Y ai(2(k))9(k—i) + & (2(k)).  (14)

i=1 i=1

Das Software-Paket DYLAMOT (DYnamic Local Affine MOdeling Toolbox)
beinhaltet Erweiterungen des LOLIMOT-Verfahrens zur Identifikation nichtli-
nearer dynamischer Prozesse mit Hilfe von lokal-affinen Modellen, wodurch
eine bessere Modellgiite erzielt werden kann. Dabei verwendet DYLAMOT
zur Partitionierung des Eingangsraums den heuristischen LOLIMOT - Kon-
struktionsalgorithmus. Eine der implementierten Erweiterungen ist die Verzo-
gerung des arbeitspunktbeschreibenden z-Regressors entsprechend der jewei-
ligen ModelleingangsgroBen. Hierbei erfolgt die Anderung der Modellpara-
meter in Abhingigkeit von z(k) zum Zeitpunkt k nicht gleichzeitig, sondern
jeweils verzogert mit der Verzogerung i der dazugehorigen Eingangsgrofien
u(k—i) oder $(k—i) [7]. Ein groBer Vorteil der Verzégerung der z-Regressoren
ist ein stark verbessertes Eingangs- /Ausgangsverhalten im Vergleich zu einem
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Modell mit gleichzeitiger Parameterinderung. Wihrend die verzdgerte Para-
meterdnderung das Eingangs- /Ausgangsverhalten verbessert, wird der Offset
mit einer unabhidngigen Zahler-Dynamik ausgestattet, wodurch besonders die
Interpretierbarkeit der Modelle erhoht wird. Durch die Erweiterung werden
fiir jedes Teilmodell Offset-Parameter mit verzogerter Parameterdnderung ge-
schitzt. Der Modellausgang mit verzogerter Parameterdnderung und Offset-
Zihler-Dynamik ergibt sich dann zu:

$(k) =

D=

b,-<z(k—i>>u<k—i>—iai<z<k—i>>ﬁ<k—i>

1

15)

+ ) Gilz(k—1)).

-

Il
R

1

Durch die eingefiihrte Erweiterung ist der Offset im Modell abhingig von
unterschiedlichen Zeitpunkten, wodurch die Flexibilitit des Modells gesteigert
wird. Die verzogerte Parameterinderung ist dabei fiir die Verwendung meh-
rerer Offset-Parameter zwingend, da sonst alle Offset-Parameter zu einem zu-
sammengefasst werden konnen [7]. Durch die vorgenommenen Erweiterungen
der Modellstruktur ergibt sich, dass jedes Teilmodell in der Ausgangsfehler-
Anordnung (Bild 1b) geschitzt wird. Hierdurch flieBen die Parameter nichtli-
near in den Ausgangsfehler ein, sodass nichtlineare Optimierungsverfahren zur
Schitzung der Parameter herangezogen werden miissen [9].

Durch die getroffenen Erweiterungen der Modellstruktur lédsst sich eine mini-
male Zustandsraumrealisierung erzeugen, die in Beobachternormalform dar-
gestellt werden kann [7]. Dies ermoglicht einen Vergleich der vorgestellten
Modellstrukturen gemaf [2].

3 Anwendungsbeispiel - Testprozess

Bei dem Vergleich der vorgestellten Methoden liegt der Fokus auf der zu errei-
chenden Modellgiite. Des Weiteren werden Aspekte wie die Extrapolationsfa-
higkeit sowie die Rauschempfindlichkeit der verwendeten Modelle untersucht.
Der Vergleich findet zunichst an einem ausgewihlten Testprozess statt. Dies
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Bild 2: Strukturbild des verwendeten Testprozesses.

erfolgt zum einen mit dem Programmpaket DYLAMOT, zum anderen unter
Verwendung der Deep Learning Toolbox in MATLAB [10].

3.1 Systembeschreibung - Testprozess

Die Struktur des Testprozesses kann Bild 2 entnommen werden. Bei dem Test-
prozess handelt es sich um ein nichtlineares dynamisches MISO (Multiple
Input, Single Output)-System, basierend auf einem Hammerstein- und einem
Wiener Modell. Zudem wird der Ausgang § mit einem weilen Rauschen d
beaufschlagt. Zur Anregung des Prozesses werden APRB (Amplituden- mo-
duliertes Pseudo Rausch Binir)-Signale verwendet und auf beide Eingiinge u
und u, aufgeschaltet. Um eine hohe Modellgiite zu erzielen, miissen dabei die
entscheidenden Frequenz- und Amplitudenbereiche des Systems hinreichend
angeregt werden. Hierfiir werden APRB-Signale mit einer Lange von 2046 Se-
kunden und einer Taktzeit von 2 Sekunden gewihlt. Die Amplituden basieren
dabei auf einer Gleichverteilung. Die statischen Nichtlinearititen

_ ! _1 “u
glii) = arctan(ip) +ii (17)
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werden fiir {(u1,u2) € R? 0,1 <u; <0,9V j € {1,2}} betrachtet. Die Uber-
tragungsfunktionen G| (s) und G (s) werden wie folgt definiert:

1

G - 18

1(s) 553 1 6652 + 735 + 12 (18)
1

G . S— 19

2(s) 31252+ 65+5 (19

Bei den Untersuchungen am Testprozess werden N = 204600 Datenpunkte
aufgenommen, von denen 70% zum Trainieren der Modelle und 30 % als
Testdatensatz verwendet werden. Zur Beurteilung der jeweiligen Modellgiite
wird die Abweichung zwischen dem gemessenen Wert y und dem vorherge-
sagten Wert ¥ bestimmt: e = y — §. Zudem wird der RMSE auf den Testdaten
berechnet:

(20)

wobei Nt die Anzahl an Testdatenpunkten beschreibt. Fiir die Untersuchungen
muss eine geeignete Auswahl der verschiedenen Hyperparameter gefunden
werden. Fiir eine ausreichende Modellgiite wird in DYLAMOT zur Modell-
bildung die Anzahl der lokal linearen Modelle zwischen 4 und 8§ variiert. Des
Weiteren wird die Ordnungszahl der lokalen Modelle zwischen 2 und 4 an-
gepasst. Fiir das LSTM-Netzwerk wird die Anzahl der Neuronen, die Anzahl
der verdeckten Schichten (hidden layers) und die Anzahl der Epochen fiir das
Training so variiert, dass sich eine vergleichbare Modellgiite einstellt.

3.2 Modellvergleich - Testprozess

Mit beiden Verfahren kann bei den Untersuchungen eine hohe Modellgiite
erreicht werden. Das beste Ergebnis wird in DYLAMOT mit einem lokal-
linearen Modell, bestehend aus 7 Teilmodellen vierter Ordnung, erzielt. Bei
dem LSTM-Netzwerk wird das beste Ergebnis unter der Verwendung einer
LSTM-Schicht mit 128 Neuronen erzielt. Dabei wird beim Training eine ma-
ximale Anzahl von 500 Epochen gewéhlt und zum Anlernen der ADAM (ad-
aptive moment estimation)-Algorithmus [11] mit einer konstanten Lernrate von
0.01 verwendet. In Bild 3a ist ein Ausschnitt der zur Anregung verwendeten
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Bild 3: Vergleich der Modelle am Testprozess: a) verwendete Eingangsgroen; b) Testprozessaus-
gang und Modellausgang DYLAMOT; c) Testprozessausgang und Modellausgang LSTM;
d) Fehler e Modellausgang DYLAMOT und e) Fehler e Modellausgang LSTM.

APRB-Signale fiir die beiden Eingangsgrofien u; und u, dargestellt. Aufgrund
der Vergleichbarkeit zur Heizstrecke werden hierbei prozentuale Groien an-
gegeben. In den Bildern 3b und c sind fiir beide Modelle die gemessenen
und geschitzten Werte (y bzw. y) der Ausgangsgrofe zu sehen, basierend auf
einem separaten Testdatensatz. Ebenfalls dargestellt ist der Fehler e bzw. die
Abweichung zwischen gemessenem und geschitztem Wert Bilder 3d und e.
Die hohe Modellgiite wird anhand des Vergleichs zwischen den gemessenen
und geschitzten Werten in den Bildern 3b und c deutlich. Hierbei werden
bei beiden Verfahren keine grolen Abweichungen in den Verldufen festge-
stellt. DYLAMOT erreicht dabei eine geringfiigig bessere Modellgiite als das
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LSTM-Netz. Dies spiegelt sich auch beim RMSE wider. Dieser nimmt fiir den
gesamten Testdatensatz bei DYLAMOT einen Wert von 0,132 an und unter
Verwendung des LSTM-Netzes einen Wert von 0, 298.

Fiir die Untersuchung der Extrapolationsfihigkeit werden die Amplituden der
verwendeten APRB-Signale bei der Modellbildung verringert. Die Modellbil-
dung findet mit APRB-Signalen statt, deren Amplituden aus dem Intervall
[0.3,0.7] stammen. Daraufhin erfolgt die Generalisierung dieser Modelle auf
Testdaten, deren Ursprung eine Anregung mit Amplituden aus dem Intervall
[0.1,0.9] ist. Die trainierten Modelle werden folglich auf Daten getestet, deren
minimalen und maximalen Werte die min. bzw. max. antrainierten Modellaus-
ginge unter- bzw. iiberschreiten. In den Darstellungen 4a und b sind fiir beide
Methoden die Eingangsgroflien aufgetragen sowie die Grenzen des antrainier-
ten Bereichs. In den Bildern 4c und d sind die Modelle auf den amplitudenmo-
difizierten Testdaten generalisiert, was durch das Uberschreiten der min. und
max. Modellausgiinge aus dem Training deutlich wird. Bei einem Vergleich der
Eingangsdaten mit den jeweiligen Prozess- und Modellausgidngen werden die
Extrapolationsbereiche sichtbar. Bei dem Vergleich der Verlaufe in den Bildern
4c und d wird deutlich, dass in diesen Bereichen unter der Verwendung von
DYLAMOT die Abweichungen zwischen gemessenem und geschitztem Wert
deutlich kleiner sind als beim LSTM-Netzwerk. Dieses Ergebnis wird auch
vom RMSE widergespiegelt, der in diesem Fall fiir DYLAMOT 0, 7554 und
fiir das LSTM-Netzwerk 1,5957 betrédgt. Ein Grund fiir dieses Ergebnis ist im
Aufbau von LSTM-Netzen zu finden. Die einzelnen LSTM-Schichten basieren
auf Sigmoid- und Tanh-Funktionen, die fiir die Aktualisierung der Zellzustéinde
verantwortlich sind. Diese weisen entsprechend ihrer Verldufe einen unteren
und einen oberen Sittigungsbereich auf, in denen das Wachstum gegen Null
strebt. Diese Bereiche werden bei der Verwendung von Eingangsdaten, die
auBlerhalb des antrainierten Modellbereichs liegen, erreicht. Diese Einschrén-
kungen bestehen unter der Verwendung von DYLAMOT nicht. DYLAMOT
weist ein lineares Extrapolationsverhalten auf, sodass keine unteren oder obe-
ren Sittigungsbereiche erreicht werden konnen.

Ein weiterer Untersuchungspunkt in diesem Beitrag zielt auf die Empfindlich-
keit der erstellten Modelle gegeniiber moglichen Rauscheinfliissen ab. Fiir die
Untersuchung werden die erstellten Modelle herangezogen und mit Rauschen
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Bild 4: Extrapolationsverhalten am Testprozess: a),b) verwendete Eingangsgrofien; ¢) Modellaus-
gang DYLAMOT bei Generalisierung auf amplitudenmodifizierten Testdatensatz; d) Mo-
dellausgang DYLAMOT bei Generalisierung auf amplitudenmodifizierten Testdatensatz.

beaufschlagt. Dafiir wird der Testprozess mit weilem Rauschen angeregt. Der
Prozessausgang y wird dann zur Generalisierung der Modelle herangezogen.
Zur Anregung wird ein weiles Rauschen mit einer Abtastzeit von 0,01 Sekun-
den auf beide Finginge aufgeschaltet. Fiir u; wird zusitzlich eine spektrale
Leistungsdichte von 8W /Hz gewihlt und fiir u ein Wert von 4W/Hz. In
Darstellung 5 sind fiir beide Methoden die gemessenen und geschitzten Werte
(y bzw. ¥) der Ausgangsgrofle zu sehen. Beim Vergleich der Abbildungen ist
deutlich zu erkennen, dass bei den gewéhlten Modell- und Rauschparametern
das DYLAMOT-Modell (Bild 5a) stdrker auf den verrauschten Eingang rea-
giert als das LSTM-Netz (Bild 5b). Dies spiegeln ebenfalls die mittels FFT
(fast Fourier transform) ermittelten Grenzfrequenzen des Prozessausgangs und
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Tabelle 1: Grenzfrequenzen des Testprozesses und der erstellten Modelle.

Ausgang Grenzfrequenz rad/s
Testprozess (Bode) 0,5000
Testprozess (FFT) 0,4947
DYLAMOT (FFT) 0,7727
LSTM (FFT) 0,5283

der jeweiligen Modellausginge wider, die der Tabelle 1 entnommen werden
konnen. Zur Kontrolle wird ebenfalls die Grenzfrequenz des Testprozesses
aus dem Bode-Diagramm ermittelt. Die ermittelten Grenzfrequenzen aus dem
Bode-Diagramm und der FFT sind wie erwartet beinahe identisch. Die grofite
Grenzfrequenz bei der Untersuchung weist DYLAMOT auf, was den Ergebnis-
sen in Darstellung 5 entspricht. In dem unter der Verwendung von DYLAMOT
erstellten Modell werden hohere Frequenzen deutlich weniger stark geddmpft
als durch den eigentlichen Prozess und das erstellte LSTM-Modell. Eine Erkli-
rung dafiir bietet die Modellordnung, die fir DYLAMOT gewihlt wurde, um
eine akzeptable und vergleichbare Modellgiite fiir den gewihlten Testprozess
zu erhalten. Man kann sagen, dass eine hohere Modellordnung zwar zu einer
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besseren Prozessabbildung auf den Testdaten fiihrt, das Modell aber anfilliger
fiir Storeinfliisse macht.

4 Anwendungsbeispiel - Heizstrecke

Wihrend im vorherigen Abschnitt die Untersuchungen an einem ausgewihlten
Testprozess stattfanden, wird nun ein realer nichtlinearer dynamischer Prozess
herangezogen. Hierbei wird wie zuvor die jeweilige Modellgiite verglichen
und die Extrapolationsfahigkeit untersucht. Auf eine Untersuchung der Rau-
schempfindlichkeit wird am realen Prozess verzichtet.

4.1 Systembeschreibung - Heizstrecke

Fiir die Untersuchungen wird eine Heizstrecke der Firma ,,ELWE Technik*
verwendet. Es handelt sich dabei um ein Labormodell, das tiber ein xPC Target-
System unter Matlab-Simulink angesteuert werden kann. In der Heizstrecke
verbaut sind neben einer Heizung und einem Liifter auch Sensoren, mit de-
nen die Lufttemperatur und der Luftmassenstrom erfasst werden konnen. Des
Weiteren befindet sich eine manuell verstellbare Drosselklappe am Lufteinlass.
Das System mit zwei Eingangs-, zwei Ausgangs- und einer Storgrofe kann
somit als Mehrgrofensystem angesehen werden. Bei den Eingangsgrofien des
Systems handelt es sich um die Liifterleistung P und die Heizleistung Py.
Bei der fiir die Untersuchung betrachteten Ausgangsgrofle handelt es sich um
die gemessene Temperatur 7. Zur Anregung des Prozesses werden ebenfalls
APRB-Signale verwendet und auf beide Eingénge u; und u; aufgeschaltet. Da-
bei stammen die Amplituden aus dem Intervall [10,90]% der jeweils maximal
moglichen Leistungen. Sonstige Einstellungen zur Systemanregung gleichen
den Angaben, die fiir die Untersuchungen am Testprozess getroffen worden
sind, und konnen dem vorherigen Kapitel entnommen werden.
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4.2 Modellvergleich - Heizstrecke

Mit beiden Verfahren kann eine vergleichbar hohe Modellgiite erreicht wer-
den. Dabei findet die jeweilige Modellbildung mit denselben Hyperparametern
statt, die auch fiir die Untersuchungen am Testprozess gewihlt worden sind.
Die Modellgiite wird anhand des Vergleichs zwischen den gemessenen und
geschitzten Werten (Bilder 6a und b) deutlich. Hierbei kommt es zwar an
einigen Stellen in den Verldufen zu geringen Abweichungen, fiir den gesam-
ten Verlauf kann aber von einer ausreichend hohen Modellgiite gesprochen
werden. DYLAMOT erreicht dabei ein geringfiigig besseres Ergebnis als das
LSTM-Netz. Dies spiegelt sich auch beim RMSE wider. Dieser nimmt fiir den
gesamten Testdatensatz bei DYLAMOT einen Wert von 0,3884 an und unter
Verwendung des LSTM-Netzes einen Wert von 0,5121.

Fiir die Untersuchung der Extrapolationsfihigkeit werden wie am Testpro-
zess die Amplituden der zur Anregung verwendeten APRB-Signale bei der
Modellbildung verringert. Die Modellbildung findet mit APRB-Signalen statt,
deren Amplituden aus dem Intervall [30,70]% der jeweils maximal moglichen
Leistungen stammen. Daraufhin erfolgt die Generalisierung dieser Modelle auf
Testdaten, deren Ursprung eine Anregung mit Amplituden aus dem Intervall

Proc. 30. Workshop Computational Intelligence, Berlin, 26.-27.11.2020 175



120 ‘ ‘ 120}

—_—u

—_—u

Uz Uz

100F o Grenzen des antrainierten Bereichs 100F e Grenzen des antrainierten Bereichs |

3
S
3

S

IS
S

Eingangsgrofe in %
5 2

Eingangsgrofe in %
[}
=]

)
S

50 100 150 200 50 100 150 200
a) Zeit in s b) Zeit in s

]
]
2

Heizstrecke
— — —DYLAMOT
max. Modellausgang Training
min. Modellausgang Training

Heizstrecke
— — -LSTM
.- - max. Modellausgang Training |

45

IS
o

- min. Modellausgang Training

IS
S

v
by

30 ¢

Prozessausgang y, Modellausgang
Prozessausgang y, Modellausgang

50 100 150 200 50 100 150 200
Zeitin s Zeitin s

o
-
(=N

=
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[10,90]% ist. In den Darstellungen 7a und b sind fiir beide Methoden die
Eingangsgrofen aufgetragen sowie die Grenzen des antrainierten Bereichs.
In den Bildern 7c und d werden wie am Testprozess die Modelle auf den
amplitudenmodifizierten Testdaten generalisiert, was durch das Uberschreiten
der min. und max. Modellausginge aus dem Training deutlich wird. Durch den
Vergleich der Eingangsdaten mit den jeweiligen Prozess- und Modellausgén-
gen werden die Extrapolationsbereiche sichtbar. Hierbei werden die Ergebnisse
aus den Untersuchungen am Testprozess bestitigt. Auch an der Heizstrecke
kann mit DYLAMOT eine bessere Modellgiite erzielt werden als mit dem
LSTM-Netzwerk. Beim Vergleich der Verldufe in den Bildern 7c und d wird
deutlich, dass unter der Verwendung von DYLAMOT die Abweichungen zwi-
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schen gemessenem und geschitztem Wert unter- und oberhalb des antrainierten
Bereichs deutlich kleiner sind als beim LSTM-Netzwerk. Dieses Ergebnis wird
auch vom RMSE widergespiegelt, der in diesem Fall fir DYLAMOT 0,9848
und fiir das LSTM-Netzwerk 1,8220 betrigt.

5 Zusammenfassung und Ausblick

In diesem Beitrag werden tiefe rekurrente neuronale Netze (LSTM-Netze) bzw.
lokal-affine Zustandsraummodelle (DYLAMOT) zur Abbildung nichtlinearer
dynamischer Systeme verwendet. Dabei wird die jeweils mit den Verfahren
erzielte Modellgiite verglichen. Zusitzlich wird ein Vergleich hinsichtlich der
Extrapolationsfahigkeit und der Rauschempfindlichkeit gezogen. Es wird ge-
zeigt, dass unter den gewihlten Rahmenbedingungen in beiden Anwendungen
eine hohe Modellgiite erzielt werden kann, DYLAMOT jedoch am Testprozess
sowie an der Heizstrecke ein geringfiigig besseres Ergebnis erzielt. Des Weite-
ren wird dargestellt, dass bei der Verwendung von DYLAMOT die Abweichun-
gen zwischen gemessenem und geschitztem Wert auflerhalb der antrainierten
Bereiche deutlich kleiner sind als beim LSTM-Netzwerk. Zudem wird gezeigt,
dass bei diesen Rahmenbedingungen das DYLAMOT-Modell stirker auf den
verrauschten Eingang reagiert als das LSTM-Netz. Als weiterer Schritt in dem
Methodenvergleich kann der Speicherbedarf der Modelle untersucht werden.
Dies ist besonders bei einer Verwendung der Modelle im industriellen Um-
feld von Bedeutung, wo Rechen- und Speichermoglichkeiten hiufig begrenzt
sind. Ein weiterer zu untersuchender Aspekt ist die zu erzielende Modellgiite
bei der Verwendung verschiedener Anregungssignale. APRB-Signale konnen
hiufig in der Praxis, aufgrund der hohen Dynamik, nicht eingesetzt werden. Es
werden stetige Anregungssignale gesucht, die in der Praxis sowohl einsetzbar
sind als auch eine ausreichende Eingangsraumabdeckung vorweisen, um eine
ausreichende Modellgiite zu erzielen.
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