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Problemstellung:  

Eine im Bau befindliche Pilotanlage zur Wandlung von Windenergie in Wärmeenergie  (Aerothermie) 

soll automatisiert werden. Die Anlage besteht aus drei wesentlichen Teilen: einer 

Kleinwindenergieanlage (KWEA), einer hydrodynamischen Bremse (Retarder) zur Energiewandlung 

und einer E-Maschine. Im Rahmen einer Projektarbeit wurde ein Regelkonzept zur Automatisierung 

entworfen, dass auf einem trivialen Modell des Retarders basierte.  

In Vorversuchen zur Kennfeldcharakterisierung stellte sich heraus, dass das Verhalten des Retarders 

sich signifikant von den in der Projektarbeit getroffenen Annahmen abweicht.  

Es soll daher eine Systemidentifikation des Retarders durchgeführt werden, um ein besseres 

Verständnis über das dynamische Verhalten des Retarders zu erlangen.  

 

 

Lösungsansatz: 

Im Zuge der Masterarbeit soll ein dynamisches Modell des spezifischen hydrodynamischen Retarders 

im Projekt Aerothermie entwickelt werden. Dabei soll der „Blackbox-Ansatz“ zur 

Systemidentifikation verwendet werden. Die Experimente zur Datengenerierung sind im Rahmen der 

Arbeit zu entwerfen und durchzuführen.  

Als Ausgangspunkt der Modellbildung sollen dabei ARMAX und NARMAX Modelle dienen. Wurde ein 

valides Modell identifiziert, sollen verschiedene Regelstrategien diskutiert werden, um das 

Bremsmoment durch die Vorgabe des Steuerluftdrucks einzustellen. Dabei steht die Frage im 

Vordergrund, ob eine generelle Einstellung des Bremsmoments mit einfachen Regelgesetzte möglich 

ist und welcher Leistungsgewinne durch fortgeschrittene Regelkonzepte zu erwarten wären. 

Schematische Darstellung der Komponenten 
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Kurzfassung

Zur Erforschung der nachhaltigen Bereitstellung von Wärmeenergie durch die Umwand-

lung von Windenergie baut das Deutsche Zentrum für Luft- und Raumfahrt (DLR) ei-

ne Aerothermische Pilotanlage (ATPA) auf. Diese setzt sich in erster Linie aus einer

Windenergieanlage (WEA) und einem hydrodynamischen Retarder zusammen. Die Rege-

lung der WEA wird mittels des, vom Retarder erzeugen Bremsmoment bewerkstelligt. Im

Rahmen dieser Arbeit wurden verschiedene Ansätze der Systemidentifikation zur Ermitt-

lung eines dynamischen Modells des Retarders aus Messdaten untersucht. Die nichtlineare

Charakteristik der Strömungsmaschine stellt eine Herausforderung für lineare Methoden wie

ARX- und Zustandsraummodelle dar, die Dynamik hinreichend zu erfassen. Daher wurden

zusätzlich verschiedene nichtlineare Systemidentifikationstechniken implementiert oder auf

ihre Eignung zur Verbesserung der Modellgüte untersucht. Die gewonnenen Erkenntnisse

wurden genutzt, um eine Reihe von linearen und nichtlinearen Regelungstechniken, dar-

unter die klassische PID-Regelung, MPC und LPV-Regelung, hinsichtlich ihres praktischen

Nutzens für die Automatisierung der ATPA zu bewerten.





iii

Abstract

To investigate the sustainable generation of thermal energy by converting wind energy, the

German Aerospace Center (DLR) is developing an „aerothermal prototype plant“. It consists

primarily of a wind turbine and a hydrodynamic retarder. The wind turbine is controlled by

means of the braking torque generated by the retarder. For the determination of a dyna-

mic model of the retarder from measured data, various approaches of system identification

were investigated within the scope of this work. As the turbo machine features nonlinear

characteristics, linear methods such as ARX and state-space models are challenged to cap-

ture the dynamics adequately. Therefore, various additional nonlinear system identification

techniques were implemented or investigated for their suitability to improve model perfor-

mance. The insights gained were used to evaluate a number of linear and nonlinear control

techniques, including classical PID control, MPC, and LPV control, regarding their practical

benefits for the automation of the „aerothermal prototype plant“.
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1 Einleitung

Wie aus dem neusten Bericht zur Entwicklung der „Erneuerbaren Energien in Deutschland“

vom Umweltbundesamt hervorgeht, wurde der Großteil des Endenergieverbrauchs im Jahr

2021 durch fossile Energieträger gedeckt. Zwar werden Fortschritte bei der Erhöhung des

Anteils erneuerbarer Energien erzielt, besonders im größten Sektor, der Wärmebereitstel-

lung, ist dieser Anteil von jüngst 16,5% jedoch deutlich von einer fossil- und treibhausgas-

freien Energieversorgung entfernt. [1]

Ein Beitrag zur Erhöhung des Anteils an erneuerbaren Energien an der Wärmeversorgung,

könnte die direkte Wärmeerzeugung aus Windenergie, die sogenannte „Aerothermie“, leis-

ten. Zur Untersuchung dieses Konzepts wird durch das Deutsche Luft- und Raumfahrtzen-

trum (DLR) eine Aerothermische Pilotanlage (ATPA) aufgebaut. Die zentrale Komponente

dieser Anlage ist eine hydrodynamische Bremse, auch Retarder genannt, welche Gegen-

stand der Untersuchungen in dieser Arbeit ist. [2]

1.1 Problematik

Es ist hinreichend bekannt, dass die Umwandlung von Windenergie in elektrischen Strom

mittels Windenergieanlagen (WEA) eine in der Praxis erprobte, marktreife Technologie dar-

stellt. Die regelungstechnische Herausforderung besteht in diesem Kontext darin, die Ro-

tationsgeschwindigkeit des Rotors der WEA im Einklang mit der Windgeschwindigkeit zu

kontrollieren, um so eine effiziente Energiewandlung zu ermöglichen.

Im Konzept Aerothermie kommt diese Aufgabe, anstelle eines elektrischen Generators, dem

Retarder zu. Wie in einer vorangegangenen Projektarbeit [3] diskutiert, muss dazu ein Reg-

ler entworfen werden, der das Bremsmoment des Retarders zielgenau einstellen kann, um

die Rotationsgeschwindigkeit des Rotors zu kontrollieren. [3]
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Zur Entwicklung dieses Reglers wird im Allgemeinen ein dynamisches Modell der Regel-

strecke benötigt. Liegt ein solches Modell nicht vor, bietet die Systemidentifikation Lösungs-

ansätze, um das benötigte Modell aus Messdaten zu bestimmen.

Die vorliegende Regelstrecke, der hydrodynamischen Retarder, besitzt verschiedene nicht-

lineare Eigenschaften, die eine Herausforderung bei der Ermittlung eines dynamischen Mo-

dells darstellen. In dieser Arbeit werden daher passende Methoden aus dem Gebiet der

Systemidentifikation ausgewählt und angewendet, um ein Modell des Retarders für den

Reglerentwurf zu bestimmen.

1.2 Literatur

Obwohl die Idee der Aerothermie in Kombination mit einem hydrodynamischen Retarder

in der Literatur bekannt ist, wurde das Konzept in dieser Form noch nicht in der Praxis

untersucht und damit auch aus Perspektive der Regelungstechnik nicht näher betrachtet

[4]. Hinzu kommt, dass in der Literatur kein verallgemeinertes mathematisches Modell des

Retarders bekannt ist, dass für die Entwicklung einer Regelung genutzt werden kann.

Im Nutzfahrzeugbereich gibt es zwar Anwendungsfälle, in denen mithilfe eines Retarders

die Fahrzeuggeschwindigkeit bei Bergabfahrten kontrolliert wird [5]–[9]. Allerdings operieren

diese Regler bei deutlich unterschiedlichen Betriebspunkten und Frequenzen, als es bei der

ATPA der Fall ist. Die gefundenen Artikel liefern zudem meist sehr unspezifische Analysen

und es macht den Anschein, dass die anwendungsnahen Lösungen häufig proprietäres

Wissen der Hersteller bleiben.

Die Systemidentifikation stellt eine Alternative dar, indem dynamische Modelle realer Syste-

me aus Messdaten ermittelt werden. Die Methode basiert im Kern auf dem Grundgedanken

des wissenschaftlichen Arbeitens, aus Beobachtungen abstrakte Modelle oder Gesetzmä-

ßigkeiten über den beobachteten Gegenstand abzuleiten [10, S. 1]. Im Fall der Systemiden-

tifikation sind dynamische Systeme Gegenstand dieser Untersuchungen.

Wie bei der Bewertung aller systematischen Beobachtungen, liefert die Statistik die Grund-

lagen, auf dessen die Methoden der Systemidentifikation entwickelt wurden.

In dem lesenswerten Artikel von Ljung [11] werden die verschiedenen Ansätze aus unter-

schiedlichen Wissenschaftsdisziplinen präsentiert, um das erwähnte universelle Problem
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der Modellbildung zu lösen. Zudem werden Verbindungen zwischen den Ansätzen aufge-

zeigt, um Fortschritte aus unterschiedlichen Fachbereichen zu neuen Methoden der Sys-

temidentifikation zu kombinieren.

Generell handelt es sich bei der Systemidentifikation um ein etabliertes Forschungsgebiet.

Als Standardwerk gilt Ljung [10], dessen Methoden durch die Implementierung der Algorith-

men in die MATLAB® „System Identification Toolbox“ (MATLAB® SITB) anwendungsfreund-

lich wurden. Diese Arbeit basiert auf vielen der in diesem Buch vorgestellten Konzepte.

Weniger anwendungsorientiert wird die Systemidentifikation auch in Isermann [12] und Iser-

mann [13] beschrieben, hier werden zudem Ansätze zur Systemidentifikation von Systemen

mit Hysterese beschrieben.

Aktuellere Forschungsvorhaben beschäftigen sich vorrangig mit der Suche nach Modell-

strukturen zur nichtlinearen Systemidentifikation, wie der Identifizierungen von linear para-

meter varying (LPV)-Modellen. Hierzu gibt die jüngst veröffentlichte Promotion von Schulz

[14] eine gute Übersicht über den aktuellen Forschungsstand. Neben der TU Hamburg ist

auch die TU Eindhoven mit dieser Forschung befasst [15].

Weitere vielversprechende Bereiche sind die Übertragung von Erkenntnissen aus der zurzeit

populären Forschung an Neuronalen Netzen und Maschinellem Lernen auf die Systemiden-

tifikation, sowie die Convexifizierung von Optimierungsproblemen [11]. Letztere versucht die

mathematischen Probleme der Systemidentifikation in einer Weise zu formulieren, dass de-

ren numerische Lösung nicht zu lokalen Minima führt. Dies ist besonders in der nichtlinearen

Systemidentifikation essenziell, da aufgrund der, im Vergleich zu linearen Ansätzen, un-

gleich größeren Anzahl an zu identifizieren Parametern die Problematik der lokalen Minima

noch verstärkt wird [11].

Ein verwandter Aspekt ist der von Gevers [16] vorgeschlagene Ansatz, die Systemidenti-

fikation und die Reglersynthese als ein zusammenhängendes Optimierungsproblem direkt

zu lösen, anstatt zunächst ein Modell zu bestimmen und anschließend mit dem erhaltenen

Modell eine zweite Optimierungsaufgabe bei der Reglersynthese zu lösen.
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1.3 Ziel und Aufbau

Ziel dieser Arbeit ist es, ein dynamisches Modell des hydrodynamischen Retarders zu be-

stimmen, welches sich für die Entwicklung eines Reglers zur Einstellung des Retarderdreh-

moments verwenden lässt. Hierfür werden zunächst in Kapitel 2 die Methoden und Ansätze

der Systemidentifikation erläutert. Anschließend werden diese auf das vorliegende System

angewendet, nachdem die vorangegangenen Untersuchungen in Kapitel 3 diskutiert wur-

den. In Kapitel 4 werden zunächst die Ergebnisse einer linearen Systemidentifikation aus-

gewertet, bevor im folgenden Abschnitt nichtlineare Verfahren angewandt werden, um die

Vorhersagekraft der Modelle zu verbessern. Basierend auf den ermittelten Modellen des

Retarderverhaltens folgt in Kapitel 5 eine Diskussion möglicher Regelstrategien. Schließlich

werden die bei den Untersuchungen gewonnen Erkenntnisse in Kapitel 6 zusammen gefasst

und ein Ausblick auf die anschließenden Arbeiten in dem Projekt gegeben.
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2 Grundlagen

Zunächst soll in diesem Kapitel die Notwendigkeit für die Modellierung des Retarders erläu-

tert werden. Anschließend wird die Methode der Systemidentifikation vorgestellt, mit deren

Hilfe das Modell der Regelstrecke aus Messdaten angenähert werden soll.

2.1 Motivation Modellbildung

In den gängigen modernen Verfahren zur Auslegung von Reglern wird ein mathematisches

Modell der Regelstrecke vorausgesetzt, um die für einen stabilen und performanten Betrieb

notwendigen Regelparameter zu ermitteln. Beispiele hierfür sind:

• die Robuste Regelung (engl. robust control design),

• das linear parameter varying (LPV)-Regelungsverfahren,

• die Model Prädiktive Regelung (engl. model predictive control) (MPC),

• das Verfahren des Bode Loop-Shaping, sowie

• die Zustandsrückführung (engl. state feedback )

Eine Ausnahme bilden heuristisch eingestellte Regler, meist klassische PID-Regler, zum

Beispiel basierend auf dem Ziegler-Nichols Verfahren. Allerdings kommen diese Methoden

bei komplexen Systemen, wie Mehrgrößensystemen an ihre Grenzen und können ohne hin-

reichend genaues Modell der Regelstrecke zudem keine Stabilitätsgarantien liefern.

Der Vorteil der modellbasierten Reglerauslegung liegt zudem in der Simulation verschiede-

ner Parametrierungen, um die Performanz der Regler zu testen oder das Einhalten etwaiger

Limitierungen der Steuergrößen zu überprüfen.
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Für alle oben genannten Methoden, mit Ausnahme von MPC, wird das Modell ausschließlich

zur Reglersynthese verwendet. Beim MPC ist das Modell der Regelstrecke hingegen Teil des

Reglers und somit essenziell für die Implementierung dieser Technik.

Bei Systemen mit Nichtlinearitäten ist ein mathematisches Modell der Regelstrecke zudem

nützlich, um dieses bezüglich der Arbeitspunkte zu linearisieren.

2.1.1 Modellierung und Identifikation

Um die Vorteile der oben genannten Methoden zu nutzen, muss in der Praxis ein Modell der

Regelstrecke ermittelt werden. Je nachdem auf welche Weise die Modelle ermittelt werden,

können sie grob in drei Kategorien eingeteilt werden:

1. White-Box Modelle: Modellierung auf Basis von Differenzialgleichungen und Berech-

nung der Parameter aus physikalischen Eigenschaften

2. Grey-Box Modelle: Wie White-Box Modelle, aber die physikalischen Parameter werden

(teilweise) aus Messdaten approximiert

3. Black-Box Modelle: Modellstruktur wird festgelegt, die einzelnen Modellparameter ha-

ben keine direkte physikalische Bedeutung und werden aus Messdaten ermittelt.

Während man bei der Modellermittlung aus Grundlagenwissen von Modellierung spricht,

wird die Ermittlung dynamischer Modelle aus Messdaten Systemidentifikation genannt und

umfasst daher sowohl Grey-Box als auch Black-Box Modelle. [10, S. 7]

2.1.2 Iterative Natur der Systemidentifikation

Die Systemidentifikation ist eine Methode, um aus Messdaten Modelle dynamischer Syste-

me zu ermitteln, über dessen Eigenschaften zu Beginn des Lösungsweges wenig bekannt

ist.

Durch die Wahl eines Identifikationsverfahrens können den Messdaten Informationen über

das System entnommen werden. Je nach den Eigenschaften des Systems sind einige Al-

gorithmen hierfür geeigneter als andere. Welche Methode oder Algorithmus die besten Er-

gebnisse liefert, kann jedoch aufgrund der Natur des Problems nicht vorhergesagt werden,
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da hierfür die Charakteristik des Systems ausreichend bekannt sein müsste, die wiederum

gerade der Gegenstand der Untersuchungen ist.

Hierdurch ergibt sich eine iterative Arbeitsweise, bei der basierend auf dem bisherigen Wis-

sen eine Methode ausgewählt wird und die Erkenntnisgewinne anschließend für eine An-

passung der Methode genutzt werden. Auf diese Weise kann sich der tatsächlichen Be-

schaffenheit des untersuchten Systems schrittweise angenähert werden. Eine detaillierte

Darstellung der Arbeitsweise ist in Ljung zu finden [10, S. 15, Fig 1.10].

2.2 Validierung ermittelter Modelle

Wurde ein Modell anhand von Messdaten ermittelt, stellt sich die Frage, mit welcher Güte

das Modell der Regelstrecke die tatsächliche Dynamik der untersuchten Systeme abbildet.

Ein erster einleuchtender Indikator ist die Diskrepanz zwischen den Ausgabewerten des Mo-

dells ŷ und den tatsächlichen Messwerten y bei Anregung mit den gemessenen Eingangs-

größen u. Diese Abweichung von Messdaten und der Modellausgabe wird Erwartungstreue

genannt.

Generell ist eine hohe Erwartungstreue des Modells erstrebenswert. Allerdings besteht die

Gefahr, das Modell zu sehr auf einer Zeitreihe von Messdaten anzupassen, dass die eigent-

liche Dynamik in den Hintergrund gerät. Durch diese Überanpassung (engl. overfitting) weist

das Modell eine sehr niedrige Erwartungstreue mit Messdaten auf, die nicht zur Parametrie-

rung des Modells herangezogen wurden.

Es ist daher unerlässlich, das identifizierte Modell in der sogenannten Kreuzvalidierung mit

einem unbekannten Datensatz zu verifizieren. Ist die Erwartungstreue für unterschiedliche

Messreihen ähnlich, hat das Modell eine niedrige Varianz.

In der Regel weist ein Modell mit hoher Erwartungstreue eine höhere Varianz auf, da es auf

eine bestimmte Datenreihe sehr genau abgestimmt ist, auf diese sogenannten Trainingsda-

ten jedoch auf eine Weise optimiert wurde, dass es sich nicht an eine leicht abweichende

Datenreihe (Validierungsdaten) anpassen kann.

Die Herausforderung bei der Identifizierung eines geeigneten Modells für einen bestimm-

ten Prozess besteht darin, den besten Kompromiss zwischen Erwartungstreue und Varianz
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zu finden. In der Regel ist dies eine Entscheidung zwischen einem einfachen und einem

komplexeren Modell (siehe Abschnitt 2.5).

2.2.1 Residuen Analyse

Wurde aus den Messdaten ein Modell ermittelt und sind Erwartungstreue und Varianz in

einem annehmbaren, aber verbesserungswürdigem Bereich, stellt sich die Frage, ob be-

reits alle Informationen aus dem Datensatz zur Systemidentifikation verwendet wurden. Die

Residuen Analyse liefert hierfür einen Anhaltspunkt.

Als Residuum wird die Abweichung zwischen dem vorhergesagten Ausgangswert des iden-

tifizierten Modells und dem tatsächlichen Messwert zum Zeitpunkt k beschrieben. Sind die

Residuen nicht autokorreliert, lässt sich daraus schließen, dass die Abweichung zwischen

Modell- und Messwerten auf einen Zufallsprozess zurückgeführt werden kann. [19]

Im Umkehrschluss weist eine Autokorrelation der Residuen darauf hin, dass in den Daten

Informationen enthalten sind, die das ermittelte Modell nicht abbildet. Diese nicht zufällige

Dynamik könnte durch ein passenderes Modell abgebildet werden.

Derselben Argumentation folgend, kann bei einer Kreuzkorrelation der Residuen mit den

Eingangsmesswerten davon ausgegangen werden, dass die dynamische Abhängigkeit die-

ser Größen nicht vollständig durch das identifizierte Modell abgebildet werden. [19]

2.3 Daten Aufbereitung

Bevor Messdaten zur Systemidentifikation verwendet werden können, müssen sie entspre-

chend vorbereitet werden, damit die Algorithmen die besten Ergebnisse liefern können.

Bestehen die Messdaten aus einem zeitlich zusammenhängenden Experiment, müssen ge-

nerell drei Schritte durchgeführt werden, um die Messdaten für die Systemidentifikation zu

verwenden.

2.3.1 Abtastrate

Die Wahl der richtigen Abtastrate für das vorliegende dynamische System, ist essenziell,

um durch Systemidentifikationsmethoden „gute“ Ergebnisse zu erzielen.
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Dabei legt die Abtastrate fest, welche Dynamiken des untersuchten Systems in das Modell

inkludiert werden: Eine zu kleine Abtastrate entfernt potenziell relevante Informationen in

den Messsignalen, die oberhalb der Nyquist-Frequenz1 liegen. Diese können somit nicht Teil

des identifizierten Modells werden. Diesen Effekt kann man sich wiederum zunutze machen,

um hochfrequente Störungen, verursacht beispielsweise durch Sensorrauschen, aus dem

Modell zu entfernen.

Es ist daher sehr hilfreich, einen Anhaltspunkt zu der Bandbreite des untersuchten Systems

zu haben, um eine angemessene Abtastrate zu wählen. Nach Ljung [10] ist eine Abtastrate

von 10 · ωb, mit ωb als Bandbreite des Systems in den meisten Fällen ausreichend.

Die Tendenz, eine Abtastrate oberhalb der Nyquist-Frequenz zu wählen, liegt unter anderem

darin begründet, dass die Varianz der identifizierten Modelle mit einer zu klein eingeschätz-

ten Abtastrate sehr viel schneller zunimmt, als mit einer zu hoch eingeschätzten Abtastrate

(vgl. [10, S. 452, Fig. 13.9]).

2.3.2 Niederfrequente Störsignale

Vor der Identifikation linearer Modelle müssen alle niederfrequenten Störungen, wie kon-

stante Terme (engl. offsets) oder Trends in den Daten durch Vorverarbeitung der Daten

entfernt werden, da diese nicht durch lineare Modelle abgebildet werden können.

Eine Ausnahme bilden Modellstrukturen, die über ein Rauschmodell (engl. noise model)

verfügen. Es gibt mehrere Methoden, um die Störungen zu verarbeiten. Die Subtraktion des

Signalmittelwerts vom entsprechenden Signal ist jedoch meist die praktikabelste Lösung

und kann als Linearisierung um ein (fiktives) Equilibrium des Systems interpretiert werden.

[10, S. 470]

2.3.3 Hochfrequente Störsignale

Sind auch nach dem Abtasten, mit der nach den Überlegungen aus Unterabschnitt 2.3.1

gewählten Abtastrate, hochfrequente Störungen in den Signalen präsent, muss die Wahl der

Abtastrate angepasst werden. Alternativ können die Signale auch durch einen Tiefpassfilter

1Siehe „Shannon’s sampling theorem“ [17]
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gefiltert werden. Es gilt dabei zu beachten, dass alle Signale Tiefpass gefiltert werden, damit

die Dynamik des Systems nicht verfälscht wird. [10, S. 470]

2.4 Identifikationsverfahren

2.4.1 Vorhersagefehlermethode

Ein Großteil der Methoden in der Systemidentifikation kann auf die Maximum-Likelihoo-

d-Schätzung aus dem Fachgebiet der Statistik zurückgeführt werden [18]. Dies gilt auch

für die häufig in der linearen Systemidentifikation eingesetzte „Vorhersagefehlermethode“

(engl. prediction error method).

Diese Methode bestimmt die Parameter einer gegebenen Modellstruktur, indem eine Kos-

tenfunktion minimiert wird. Die Kostenfunktion enthält dabei die Daten aus dem gemesse-

nem Datensatz ZN und die zu bestimmenden Parameter im Vektor θ:

θ̂ = argmin
θ

V
(
θ, ZN

)
(2.1)

V =
1

2N

N∑
k=1

ε2k, with εk = yk − ŷk (2.2)

ŷk stellt hier die Ein-Schritt-Prognose (engl. one step ahead prediction) dar. Die Ein-Schrit-

t-Prognose bezeichnet die Vorhersage des Modells zum Zeitpunkt k anhand der zurücklie-

genden Daten bis einen Zeitschritt vor dem Vorhersagezeitpunkt (k − 1). [10], [19]2

Die Berechnung der Parameter geschieht numerisch und ist daher von iterativer Natur. Dies

stellt einen Nachteil der Methode dar, da die Berechnungen schnell komplex werden können

oder zu lokalen Minima führen, ohne die optimale Lösung für die Parameterschätzung zu

ermitteln.

Eine Ausnahme bildet die ARX-Struktur, da das Minimierungsproblem in diesem Spezialfall

eine lineare Regression darstellt und entsprechend direkt berechnet werden kann. [10, S.

82]

2Tatsächlich werden die gemessenen Systemeingänge bis zu u(k) und die Systemausgänge y(k − 1) für
die Berechnung verwendet. [20]
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2.4.2 Subspace Methoden

Sogenannte Subspace Methoden basieren auf einem anderen Ansatz und dienen zur Iden-

tifikation von Zustandsraum-Modellstrukturen.

Im Gegensatz zu der Vorhersagefehlermethode ist hier eine Parameterschätzung in nur

einem Schritt möglich. Die Methode basiert auf der Impulsantwort von zeit-diskreten Zu-

standsraum-Modellen und einer Singulärwertzerlegung der Hankelmatrix.

Letztere ermöglicht zudem eine direkte Schätzung der Ordnung des Modells, da die Sin-

gulärwertzerlegung die Signifikanz einzelner Zustände auf den Ausgabewert der Zustands-

raum-Modelle berechnet. Diese Eigenschaft macht die Methode verwandt mit der Haupt-

komponentenanalyse (engl. Principle Component Analysis), die in anderen wissenschaftli-

chen Disziplinen häufig zur Anwendung kommt [11]. Für eine detaillierte Herleitung wird an

dieser Stelle auf Kapitel 7 in Werner [19] verwiesen.

2.5 Modellstrukturen

Wie aus Unterabschnitt 2.4.1 ersichtlich wurde, ist für die Systemidentifikation eine Modell-

struktur festzulegen, dessen Parameter anschließend berechnet werden können. Die Wahl

der Modellstruktur beeinflusst die Güte des ermittelten Modells und sollte daher angepasst

werden, bis ein zufriedenstellendes Ergebnis vorliegt.

Während für lineare Modelle eine übersichtliche Anzahl anerkannter Modellstrukturen in der

Literatur zu finden sind, ist die Zahl an Ansätzen für nichtlineare Modellstrukturen ungleich

größer.

2.5.1 Lineare Modellstrukturen

Im linearen Fall kann zwischen den in Unterabschnitt 2.1.1 vorgestellten Black-Box und

Grey-Box Modellstrukturen unterschieden werden.
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2.5.1.1 Black-Box Modelle

Die Black-Box Modelle3 beschreiben das Verhalten zwischen dem Eingangssignal u(k) und

dem Ausgangssignal y(k) mittels der zeit-diskreten Übertragungsfunktion G(z−1). Im Allge-

meinen ist auch ein sogenanntes Rauschmodell (engl. noise model) H(z−1) Teil der Modell-

struktur, welches einen Filter für den Einfluss von weißem gaußverteiltem Rauschen e(k)

auf den Modellausgang y(k) darstellt. [19, S. 17]

Durch verschiedene Parametrierung der in Abbildung 2.1 dargestellten Übertragungsfunk-

tionen G und H lassen sich 32 unterschiedliche Modellstrukturen bilden [10, S. 87]. In der

Literatur wird sich jedoch meist auf vier Modelle beschränkt. Die Vor- und Nachteile der

Methoden sind in Tabelle 2.1 dargestellt.

Tabelle 2.1: Übersicht über verschiedene Black-Box Modellstrukturen (vgl. Schulz [14, Ta-
belle 3.1])

Modellstruktur G H Kommentar

ARX B/A 1/A G und H haben die gleiche Dynamik

ARMAX B/A C/A wie ARX, mit gleitendem Durchschnitt von e

Output Error (OE) B/F I G und H haben eine unabhängige Dynamik, y ist durch
ungefiltertes additives weißes gaußsches Rauschen ver-
fälscht

Box-Jenkins (BJ) B/F C/D G und H haben eine unabhängige Dynamik, es ist physi-
kalisch naheliegender, unabhängige Modelle zu nutzen

3In Ljung [10] auch als „Transfer function models“ und in Schulz [14] als „Input-Output models“ bezeichnet.

G(s)

H(s)

u

e

y

Abbildung 2.1: Verallgemeinerte Modellstruktur für lineare Black-Box Modelle.
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Die Polynome in den Brüchen nehmen dabei die Form einer linearen Differenzen-Gleichung

an, die hier beispielhaft für den ARX Fall dargestellt ist:

ŷ(k | k − 1, θ) = b0u(k) + . . .+ bmu(k −m)− a1y(k − 1)− . . .− any(k − n) (2.3)

Für die übrigen Modellstrukturen wird auf Ljung [10, S. 81ff] verwiesen.

2.5.1.2 Prozess Modelle

Während Grey-Box Modelle theoretisch eine beliebig komplexe Form annehmen können,

bietet es sich für viele Systeme an, auf sogenannte Prozess-Modelle zurückzugreifen. Zieg-

ler und Nichols haben gezeigt, dass sich mit Transferfunktionen bis 2. Grades und einem

Totzeitglied viele physikalische Prozesse hinreichend genau beschreiben lassen [21].

Wie die im vorherigen Abschnitt erwähnten Black-Box Modelle, lassen sich die Prozess-Mo-

dellstrukturen mit der Vorhersagefehlermethode approximieren. Der Vorteil dieser Modell-

strukturen ist eine leichte physikalische Interpretation der identifizierten Pole und Nullstellen

der Übertragungsfunktion. [22]

Für eine detaillierte Diskussion wird auf Ljung [22] verwiesen.

2.5.1.3 Zustandsraum Modelle

Zustandsraum Modelle können mithilfe der Subspace Methode approximiert werden und

weisen folgende Struktur auf:

ẋ = Ax(t) +Bu(t) +Ke(t)

y(t) = Cx(t) +Du(t) + e(t)

(2.4)

Die Matrix K repräsentiert das Rauschmodell und wird während der Identifizierung mit-

bestimmt. Die Vorteile dieser Modelle bestehen darin, dass Mehrgrößen-Systeme (MIMO)

ohne Anpassungen an der Modellstruktur identifiziert werden können und sich vergleichs-

weise einfach Vorwissen über das zu identifizierende System in die Modellstruktur einfügen

lässt [10, S. 93].
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2.5.2 Nichtlineare Modellstrukturen

In einem relativ aktuellen Artikel gibt Ljung [11] einen guten Überblick über die verschiede-

nen Ansätze zur Identifikation nichtlinearer Systeme. Hierfür erweitert der Autor die in Un-

terabschnitt 2.1.1 erwähnte Einstufung der Modellierungsansätze um weitere Abstufungen

der Grauskala. An dieser Stelle werden einige für diese Arbeit relevante Ansätze erläutert.

2.5.2.1 Semi-physical modeling

Eine einfache Möglichkeit, um Nichtlinearitäten zwischen gemessenen Größen zu vermei-

den, ist das sogenannte semi-physical modeling (SPM). Bei dieser Methode werden die phy-

sikalischen Größen mit sich selbst oder anderen Größen algebraisch verknüpft, um einen li-

nearen Zusammenhang zwischen dem Ein- und Ausgängen des zu bestimmenden Systems

herzustellen. Ein häufig angeführtes Beispiel ist die Multiplikation von Strom- und Span-

nungssignalen, um einen Prozess zu identifizieren, der linear von der elektrischen Leistung

abhängt [10], [11, S. 145].

Auf der Grauskala befindet sich der Ansatz zwischen den White-Box Modellen und den

Grey-Box Modellen. Als Daumenregel gilt bei der Suche nach passenden Transformationen

der Signale:

„The basic rule for this process (to ensure its leisurely aspect) is that only high-

school physics should be required and the work must take no more than 10

minutes.“ Ljung [11]

2.5.2.2 LPV Modelle

LPV Modelle sind lineare Zustandsraum-Modelle, dessen Parametermatrizen abhängig von

externen Größen angepasst werden. Eine Erweiterung stellen quasi-LPV Modelle dar, die

eine Parametrierung der Matrizen auch abhängig von den Ein- und Ausgängen, sowie von

den internen Zuständen des Zustandsraum-Modells erlaubt. Durch diese quasi-LPV Modelle

lassen sich nichtlineare dynamische Systeme abbilden.

Eine schematische Darstellung ist in Abbildung 2.2 gegeben, für eine detaillierte Einführung

sei an dieser Stelle jedoch auf Werner [23] verwiesen.
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Abbildung 2.2: Schematische Darstellung von LPV und Quasi LPV Systemen. Quelle:
Schulz [14, S. 11, Fig. 2.1]

Es ist sehr attraktiv diese Modelle für nichtlineare Systeme zu identifizieren, da Methoden

zur Regelsynthese für LPV und quasi-LPV Modelle existieren.

Trotz vieler Fortschritte auf dem Gebiet [11], besteht noch keine etablierte, allgemeingültige

Methode zur Identifikation von LPV Modellen. Eine kürzlich veröffentlichte Promotion zeigt

die aktuellen Möglichkeiten mit dem Stand der Technik auf [14].

2.5.2.3 Blockbasierte Modelle

Blockbasierte Modelle setzen sich in der Regel aus zwei oder mehr Komponenten zusam-

men, von denen ein Submodell eine lineare Dynamik beschreibt, während es sich bei den

übrigen Blöcken um nichtlineare statische Transformationen der Ein- und/oder Ausgänge

des linearen Modells handelt.

Diese Modelle eignen sich beispielsweise, um den nichtlineare Einfluss von Sensoren oder

Aktuatoren auf ansonsten lineare dynamische Systeme abzubilden [10, S. 143]. Bekannte

Vertreter dieser Modellstruktur sind die Hammerstein- und Wiener-Modelle, wobei ersteres

die Nichtlinearität am Eingang besitzt und das letztere am Ausgang.

2.5.2.4 Neuronale Netze

Am Ende der „nichtlinearen Grauskala“ befinden sie die Black-Box Modellstrukturen, die im

Nichtlinearen Fall hauptsächlich aus einer gewichteten Summe einer Basisfunktion entste-

hen. Hierdurch entstehen sehr flexible Modelle, die sich komplexen, nichtlinearen Funktio-

nen anpassen können. Viele Ansätze, die als neuronale Netze klassifiziert werden können,

gehen auf diese Idee zurück. [11]

Ein Sonderfall, der häufig zur Anwendung kommt und auch in der MATLAB® „System Identi-

fication Toolbox“ (MATLAB® SITB) enthalten ist, ist die nichtlineare ARX-Struktur. Auch die-
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se Modellstruktur kann, je nach gewählter Basisfunktion, eine Vielzahl an unterschiedliche

Ausprägungen annehmen. [15]
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3 Versuchsaufbau und Voruntersuchungen

3.1 Versuchsaufbau

Die Messdaten, die in dieser Arbeit analysiert werden, stammen aus zwei Versuchsaufbau-

ten aus dem Projekt Aerothermie des Deutschen Luft- und Raumfahrtzentrums (DLR).

Beide Aufbauten sind Varianten der Aerothermischen Pilotanlage (ATPA), die a) in der Kon-

figuration mit einer Windenergieanlage (WEA) oder b) in Kombination mit einer elektrischen

Asynchronmaschine4 betrieben werden kann (vgl. Abbildung 3.1).

Während der Betrieb mit der WEA das Projektziel darstellt, dienen die Versuche mit der

E-Maschine zur Charakterisierung des Retarders.

4Im weiteren Verlauf als E-Maschine oder E-Motor bezeichnet.
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(a) ATPA mit angeflanschter WEA. Der Triebstrang
des WEA-Systems ist gestrichelt dargestellt.
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Retarder
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(b) ATPA im Betrieb mit der Asynchron-
maschine (SCIM).

Abbildung 3.1: Konfiguration der ATPA im Betrieb mit WEA und E-Maschine. Der Wärme-
speicher wird als Wassertank realisiert.
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In der vorangegangene Projektarbeit [3] wurde zur dynamischen Untersuchung des Retar-

ders eine Hardware-in-the-Loop (HIL) Umgebung entwickelt, welche aufgrund des Projekt-

fortschritts bei der Integration der WEA jedoch nicht implementiert wurde.

Bei der Übertragung von dynamischen Modellen aus Versuchen mit der E-Maschine auf

den Betrieb in der WEA-Konfiguration muss daher mit Bedacht vorgegangen werden, da

die E-Maschine und die WEA die dynamischen Vorgänge im Retarder in unterschiedlichen

Frequenzbereichen anregen.

Wie aus dem Blockschaltbild der Versuchsaufbauten in Abbildung 3.2 hervorgeht, sind bis

auf den E-Motor und die WEA alle übrigen Komponenten des Systems zwischen den Konfi-

gurationen identisch. Die zentralen Subsysteme, die dem Retarder vorgeschaltet sind, wer-

den im Folgenden im Detail vorgestellt.

Der Retarder selbst stellt das Bremsmoment für die WEA bereit, das über einen Steuerluft-

druck beeinflusst werden kann. Zugleich besteht eine Temperatur- und Drehzahlabhängig

des Retardermoments wie in Abbildung 3.2 schematisch dargestellt ist. Der interessierte

Leser findet in Abschnitt A.1 eine detailliertere Beschreibung des zugrundeliegenden Me-

chanismus.

Retarder

Steuerdruck
Regler

Öltemperatur
Regler

TS
Retarder

TS WEA

TS E-Motor

WEA

E-Motor

vwind

Ωcmd

Tcmd

pcmd

Ω

ṁLuft pR

Toilṁwasser

MR

MR

MWEA

MMotor

Triebstrang (TS)

M
-S

ensor

Abbildung 3.2: Übersicht über die Subsysteme, die den Retarder beeinflussen. Gestrichelt
(--) die Komponenten, die der Konfiguration mit der WEA entsprechen; ge-
punktet (..) die Laborkonfiguration mit E-Maschine.



3 Versuchsaufbau und Voruntersuchungen 19

3.1.1 Drehmomentsensor

Um die gewonnenen Messdaten zu deuten und die Algorithmen zur Systemidentifikation

korrekt anzuwenden, ist es unabdingbar, die Sensormesswerte richtig zu interpretieren.

Im Fall des Drehmomentsensors, überlagern sich einige Drehmomente mit unterschiedli-

chen Ursachen auf der Messwelle, die hier näher erläutert werden sollen.

Bei der Betrachtung des HIL-Betriebs in Holtorf [3] wurde ein sogenanntes Ein-Massen-Mo-

dell für die kinetische Modellierung der Rotation der Antriebswelle zugrunde gelegt. Wäh-

rend die Annahmen, die zu diesem vereinfachten Modell führten, größtenteils weiterhin Be-

stand haben, ist ein Zwei-Massen-Modell hilfreicher, um das gemessene Drehmoment zu

analysieren.

Die Bewegungsgleichungen für das Zwei-Massen-Modell des Antriebsstrangs werden nach

Franklin, Powell und Emami-Naeini [21, S. 57] aufgestellt. An dem Triebstrang greifen neben

den externen Momenten der Windturbine (bzw. E-Maschine) und dem Retardermoment5 zu-

sätzlich Momente an, die einer Drehzahländerung entgegenwirken. Darunter fallen erstens

die Trägheitsmomente, die aus dem Drallsatz [24, S. 188] resultieren, sowie Dämpfungsmo-

mente, die proportional zur Drehzahl ansteigen.

Um das vom Sensor gemessene Drehmoment zu ermitteln, werden die Komponenten auf

den jeweiligen Seiten des Sensors zu einer rotierenden Masse zusammen gefasst, die über

den Sensor miteinander gekoppelt sind. Der Sensor selbst kann dabei als sehr starre Feder

betrachtet werden.6 Durch die konstruktionsgemäß hohe Federkonstante des Sensors, kann

die realistische Annahme getroffen werden, dass die Drehzahlen auf beiden Seiten des

Sensors identisch sind:7

φ1 = φ2 ⇒ Ω1 = Ω2 = Ω (3.1)

5In dieser Arbeit werden Bremsmoment, Retardermoment und Drehmoment des Retarders synonym ver-
wendet.

6Den Sensor als starre Feder zu modellieren ist durch sein vernachlässigbares Trägheitsmoment, das Mess-
prinzip mittels Dehnungsmessstreifen und seiner starken Dämpfung zum schnellen Auslesen der Messwerte
gerechtfertigt.

7Laut Herstellerdatenblatt beträgt die Federkonstante 950 kNmrad−1, was zu einer maximalen Verdrehung
des Sensors um 0,03◦ beim Nennmoment führt.
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Abbildung 3.3: Zwei-Massen-Modell des Treibstrangs der ATPA. Mit dem Index 1 wird die
Seite der WEA bezeichnet, Index 2 bezeichnet die Retarderseite. Das Re-
tarderbremsmoment ist mit MR abgekürzt, MT bezeichnet das durch die
Windturbine eingebrachte externe Moment. Das gemessene Moment des
Sensors beträgt MS = Ks · (∆φ)

Betrachtet man nun Abbildung 3.3 und schneidet die Retarder- und WEA-Seite frei, ergeben

sich folgende Gleichungen:

MT = J1 · Ω̇ +D1 · Ω+Ks · (∆φ) (3.2)

MR = −J2 · Ω̇−D2 · Ω+Ks · (∆φ) (3.3)

Dabei stellt MS = Ks · (∆φ) gemäß dem Messverfahren mittels Dehnungsmessstreifen das

vom Sensor aufgezeichnete Drehmoment dar.

Stellt man die jeweiligen Bewegungsgleichungen aus Gleichung 3.2 nach MS um, wird er-

sichtlich, dass der Sensormesswert dem Bremsmoment des Retarders sowie dem Träg-

heitsmoment und der Dämpfung der Bauteile auf der jeweiligen Seite des Sensors ent-

spricht:

MS = MT − J1 · ω̇ −D1 · ω (3.4)

MS = MR + J2 · ω̇ +D2 · ω (3.5)

In einer ersten Näherung wird an dieser Stelle jedoch davon ausgegangen, dass MS = MR

gilt. Diese Annahme ist dadurch berechtigt, dass die Trägheitsmomente J2 auf der Retarder-

seite vergleichsweise klein sind. Die Auswertung von Leerlaufversuchen (vgl. Tabelle 4.1)
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ergab, dass die kinetischen Momente im Durchschnitt bei 1,8Nm liegen, mit einem Maxi-

mum von 10,5Nm. Die Annahme sollte bei einer Entwicklung hochpräziser Modelle jedoch

erneut evaluiert werden.

3.1.2 Proportionalventil

Um den Luftdruck im Retarder und damit den Ölfüllstand zwischen den Retarderschaufeln

einzustellen, ist ein Proportionalventil verbaut, welches mittels einer elektrischen Spule den

Steuerluftdruck im Retarder einstellen kann.

In den Versuchen zeigte sich jedoch, dass das Ventil zwar ein proportionales Verhältnis zwi-

schen dem Spulenstrom und dem Steuerdruck aufweist, dieses aber nur für das stationäre

Verhalten, d. h. das Aufrechterhalten eines konstanten Drucks gilt. Das transiente Verhalten

hingegen ist stark von einer Hysterese geprägt und weist weitere Nichtlinearitäten auf, wie

aus Abbildung 3.4 hervorgeht.

Diese starke Unschärfe beim Einstellen des Steuerdrucks macht erstens die Untersuchung

und Systemidentifikation des Retarders und zweitens die Regelung des Bremsmoments zu

einer großen Herausforderung. Es wurde daher ein Regler entwickelt, der in erster Linie die

bleibende Regelabweichung nach einer Steuerdruckreferenzänderung auf ein akzeptables

Niveau minimieren soll.
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Abbildung 3.4: Versuch mit Proportionalventil ohne Regler. Deutlich zu sehen ist, dass bei
Solldrücken kleiner 1,5 bar das Ventil aufgrund von Reibung keine Druck-
veränderung zulässt. Auch bei höheren Drücken wird der Sollwert nicht
erreicht. Auffällig ist außerdem, dass der Steuerdruck bei Rückkehr zum
Ausgangswert von 0 bar nicht auf Umgebungsdruck sinkt, sondern sich auf
einem Wert von 0,8 bar einpendelt. Erst durch die Senkung des Sollwerts
auf −1,5 bar wird eine Rückkehr auf 0 bar erreicht.
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Das nichtlineare Verhalten des Ventils im offenen Regelkreis ist typischerweise auf Rei-

bungskräfte im Ventil zurückzuführen, die zu den beobachteten Totzonen (engl. deadband)

und plötzlichen Sprüngen im Steuerdruck führen. Es ist daher naheliegend einen Zweipunkt-

regler für diese Aufgabe zu wählen, da dieser auf Referenzsignaländerung stets mit dem

maximalen Betrag der Stellgröße reagiert. Auf diese Weise kann die Anstiegszeit des Steu-

erdrucks im Retarder nach dem Minimum-Prinzip [25] auf den Minimalwert reduziert werden.

Die implementierte Zweipunktregelung löst das Problem der Hysterese des Proportionalven-

tils und verringert den Endwert-Fehler drastisch. Allerdings schwingt die Regelgröße (hier:

Steuerdruck) beim Einsatz von Zweipunktreglern stets um das Referenzsignal [26, S. 295].

Um diesem Verhalten zu begegnen, wurde ein vorhandenes parallel geschaltetes Präzisi-

onsventil in die Regelung eingebunden. Dieses Ventil verfügt über einen PID-Druckregler

und kann den Steuerdruck auf <0,001 bar genau einstellen. Diese Druckpräzision wird je-

doch mit einem verringerten Massenstrom erkauft, der in einer erhöhten Anstiegszeit resul-

tiert.

Die für diese Arbeit entworfene Regelung des Steuerdrucks kombiniert die jeweiligen Stär-

ken der Ventile: die hohen Massenströme des Proportionalventils und die hohe Genauigkeit

des Präzisionsventils. Die Hysterese des Zweipunktreglers des Proportionalventils wurde

auf 0,02 bar eingestellt, d. h. dass der Steuerdruck schnell den gewünschten Referenzdruck

mit einer Fehlertoleranz von 0,02 bar erreicht. Der verbleibende Fehler wird vom PID-Regler

des Präzisionsventils ausgeregelt, sodass das typische Oszillieren von Zweipunktreglern um

den Endwert vermieden wird. Die Regelung führt zu einem deutlich verbesserten Verhalten

der Sprungantwort, wie in Abbildung 3.5 zu erkennen ist.

Die Lösung hat sich während der Versuche bewährt, allerdings ließen sich für pret ≈ 0,3 bar

unter bestimmten Betriebsbedingungen Instabilitäten beobachten. Grund für die beobach-

teten Anomalien ist vermutlich eine beinahe identische Zeitkonstante der beiden Regler für

diesen Betriebspunkt. Ein Ansatz zur Lösung dieses Problems wäre eine aktive Aktivierung

des Präzisionsventils, sobald die Totzone des Zweipunktreglers erreicht wurde.

Um die begrenzte Versuchszeit im Labor für die Identifikation des Retarders zu nutzen,

bleibt die weitere Optimierung des Zusammenspieles der beiden Ventile jedoch Gegenstand

zukünftiger Arbeiten.
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Abbildung 3.5: Vergleich der Regelgüte für verschieden Methoden zur Einstellung des
Steuerdrucks y im Retarder mit einem Proportionalventil. Deutliche zu er-
kennen ist die kriechende Sprungantwort des Proportionalventils ohne Reg-
ler. Die Sprungantworten für Regelkreise mit Zweipunktregler zeigen eine
stark verbesserte Anstiegszeit. Ein zusätzliches Präzisionsventil beseitigt
hochfrequente Störungen des Anstieges, reduziert die benötigte Regelleis-
tung u und verringert den Endwert-Fehler e von <0,01 bar auf <0,001 bar.

Dynamik Durch die Zweipunktregelung des Steuerdrucks wird der Retarder stets mit dem

maximalen Massenstrom des Proportionalventils befüllt oder belüftet. Durch die Limitierung

dieser Stellgröße auf einen festen Wert, ergibt sich für den geschlossenen Regelkreis ein

Integrator-ähnliches Verhalten. Diese Eigenschaft resultiert in Anstiegszeiten proportional

zu den gewählten Referenzwerten.

Für einen Integrator ist die Bandbreite nicht definiert, allerdings lassen sich aus der maxima-

len Anstiegszeit eine Transferfunktion zweiter Ordnung approximieren8, welche die Definition

der unteren Grenze für die Bandbreite des Steuerdrucksubsystems zulässt. In Abbildung 3.6

sind die aus Übertragungsfunktionen erster und zweiter Ordnung approximierten Bandbrei-

8Siehe auch Abschnitt 3.2.1.3.
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Abbildung 3.6: Abschätzung der Dynamik aus den Sprungantworten des geregelten Steu-
erdruck-Subsystems.

ten zusammen mit der Übergangsfrequenz (engl. crossover frequency ) des approximierten

Integrators dargestellt.

3.2 Vorversuche

Da es sich bei der Systemidentifikation um eine iterative Methode handelt, ist es sinnvoll

bis notwendig vor dem Beginn des Prozesses einen möglichst detaillierten Überblick über

das zu untersuchende System zu gewinnen. Die gewonnenen Informationen ermöglichen

es, Iterationsschritte einzusparen, da

1. im Identifikationsprozess informierter Annahmen bei der Auswahl der Modellstrukturen

getroffen werden können,

2. Parameter näher am theoretischen Optimum gewählt werden können,

3. eine Beurteilung der Güte der ermittelten Modelle vereinfacht wird.
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Die meisten Voruntersuchungen wurden unter Laborbedingungen im HIL-Aufbau durchge-

führt (siehe Abschnitt 3.1). Der Retarder als zu untersuchendes System hängt von einer

direkten Regelgröße, dem Steuerdruck und zwei Störgrößen, der Drehzahl und der Öltem-

peratur, ab. Der Einfluss dieser Größen auf den Systemausgang, das Drehmoment auf der

Welle der Anlage, soll in diesem Teil zunächst gesondert für jeden der drei Eingänge analy-

siert werden.

3.2.1 Druckabhängigkeit

3.2.1.1 Versuche

Um die Abhängigkeit des Drehmoments vom im Retardergehäuse vorherrschenden Druck

zu untersuchen, wurde das System mit einer Sequenz von Sprungfunktionen als Druckrefe-

renz angeregt und die Sprungantwort hinsichtlich ihres stationären Zustands ausgewertet.

Nach einem Sprung auf den vorgebenden Referenzdruck, wurde der Druck nach 30 s für

wiederum 30 s auf 0 bar zurückgesetzt, der darauffolgende Referenzdruck wurde um 0,2 bar

erhöht bis das Maximum von 3 bar erreicht wurde.

Um den Einfluss des Steuerdrucks zu ermitteln, müssen die beiden verbleibenden Störgrö-

ßen möglichst konstant gehalten werden. Während des Versuchs wurde daher die Drehzahl

durch eine E-Maschine mit Drehzahlregelung konstant gehalten und die oben beschriebe-

ne Sequenz am Druckeingang wurde für 200min−1, 350min−1, 400min−1 und 700min−1

wiederholt.

Das Kontrollieren der Öltemperatur gestaltet sich anspruchsvoller, da der Retarder im Labor

über keine Heizung verfügt und ein Erhöhen der Temperatur somit nur mittels der anlie-

genden Leistung am Retarder selbst erfolgen kann. Dies führt dazu, dass bei niedrigen

Leistungen, sprich einer niedrigen Drehzahl oder einem niedrigen Drehmoment, die Öltem-

peratur sinkt. Durch diesen Umstand ist die Dauer der Versuche bei niedrigen Drehzah-

len begrenzt, da die Öltemperatur ansonsten zu stark abfällt. Einer steigenden Temperatur

bei höheren Leistungen kann hingegen mit dem Kühlsystem begegnet werden, doch ist

aufgrund dessen Dynamik ein vorübergehender Anstieg der Temperatur (Überschwingen)
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zu beobachten. Aufgrund dieser, mit dem gegenwärtigen Laboraufbau9 nicht zu vermeiden

Temperaturschwankungen, sind die Öltemperaturen in den Kennfeldern kenntlich gemacht.

3.2.1.2 Auswertung

In den Zeitreihen der Sprungantworten können zunächst zwei Beobachtungen gemacht wer-

den:

1. Die stationären Zustände im Drehmoment steigen überproportional stark mit dem

Druck an.

2. In der Sprungantwort können zwei unterschiedliche Dynamiken/Moden ausgemacht

werden.

Während die nichtlineare Kennlinie durch die Angaben des Herstellers zu erwarten war, sind

die zwei Moden in der Sprungantwort eine neue Beobachtung, die hier näher beschrieben

werden soll.

Wie in Abbildung 3.7 zu erkennen ist, steigt das Drehmoment zunächst schnell an und bleibt

für eine kurze Zeit konstant, bevor es erneut deutlicher langsamer zu steigen beginnt. Der

erste Anstieg nimmt die Form einer stark dämpften Sprungantwort eines Systems zweiter

Ordnung an, während der kriechende Anstieg an die Antwort eines Systems erster Ordnung

erinnert.

Die für die in Abbildung 3.7 dargestellten Betriebspunkte deutlich zu beobachtende Tren-

nung zwischen den beiden Moden, kann bei größeren Drucksprüngen verschwimmen.

Das beobachtete Verhalten hat vermutlich folgenden physikalischen Hintergrund: Der erste

schnelle Anstieg des Drehmoments ist durch den Anstieg des Drucks im Ölsumpf des Re-

tarders zu erklären, der die Menge an Öl zwischen den Schaufeln des Retarders erhöht und

damit einen, als Drehmoment messbaren, Widerstand gegen die Drehbewegung induziert.

Dieser Vorgang ist in der Regel nach ca. 2 s abgeklungen und es stellt sich teilweise ein

stationärer Zustand ein, der aber bald durch einen weiteren Anstieg des Drehmoments bei

gleichbleibenden Betriebsbedingungen abgelöst wird.

Der zweite Anstieg weist eine wesentlich langsamere Dynamik auf, kann jedoch das Dreh-

moment, welches nach Abklingen der ersten Mode erreicht wurde, um ein Vielfaches über-
9Eine Heizung wurde zwischenzeitlich für den Betrieb im Feld nachgerüstet.
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Abbildung 3.7: Ausgewählte Sprungantworten des Retardermoments für einen Sprung im
Referenzsteuerdruck bei unterschiedlichen Drehzahlen. Der Stern (*) in
Schwarz markiert die Grenze zwischen den beiden Moden.

treffen. Die Erklärung des weiteren Anstiegs des Bremsmoments liegt in den sogenannten

Statorbolzen, die als Funktion des Retarders für den Einsatz im Nutzfahrzeugbereich ent-

wickelt wurde [27]. Die Bolzen werden durch eine Feder in den Raum zwischen Stator und

Rotor geschoben und verhindern dort die Bildung einer stabilen Strömung. Kommt es bei

hohen Drehzahlen zu einem Sprung im Steuerdruck, werden die Bolzen durch die sich auf-

bauende Strömung aus dem Schaufelbereich zurückgedrängt und es kann sich eine stabile

Strömung ausbilden, die zu einer hohen Bremswirkung führt. Dies ist ein beabsichtigter Ef-

fekt, um unter anderem die Bremswirkung des Retarders im Leerlauf zu verringern, damit

das Fahrzeug außerhalb von Bremsvorgängen keinen Widerstand erfährt.

In dem neuen, hier untersuchten, Anwendungsfall führen die Statorbolzen jedoch zu der

beobachteten schleichenden Erhöhung des Drehmoments nach einem Sprung im Steuer-

druck, da die Drehzahl und Öltemperatur weit unter den Betriebsbedingungen im Fahrzeug

liegen und die kleineren Kräfte der sich aufbauenden Strömung daher nur in einem langsa-

men Rückzug der Bolzen resultiert.

Da sich wie bereits erwähnt nach Abklingen der ersten Mode ein quasi-stationärer Zustand

in der Sprungantwort beobachten lässt, wurden Kennfelder für beide Dynamiken erstellt,

die im Folgenden diskutiert werden. Der Übergang zwischen den Moden wurde über den

mathematischen Wendepunkt in der Sprungantwort detektiert.
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3.2.1.3 Mode 1: Schnelle Reaktion mit Ventildynamik

Stationäres Verhalten Tendenziell ist in Abbildung 3.8 für die schnelle Dynamik eine qua-

dratische Abhängigkeit des Drehmoments von der Drehzahl zu beobachten. Bei niedrigen

Drehzahlen tritt mit zunehmendem Druck eine Sättigung auf, die auf die sogenannte Voll-

füllparabel zurückzuführen ist. Sie erhält ihren Namen durch denselben parabelförmigen

Anstieg des Bremsmoments für alle Druckniveaus bis hin zu einer bestimmten Drehzahl, ab

der sich die Drehmoment-Kurven für einzelne Steuerdrücke zu unterscheiden beginnen.

Während den Experimenten wurde versucht, die Temperatur hinreichend konstant zu hal-

ten, jedoch ließ sich ein Anstieg der Öltemperatur im Retarder bei höheren Leistungen nicht

komplett vermeiden. Das Kennfeld ist durch den Temperaturanstieg verzerrt und überzeich-

net den Anstieg des Drehmoments für Messpunkte bei hoher Leistung. Dennoch lassen sich

die Kurven für alle Drehzahlen mit der Gleichung

MR(Ω = Ωi) = a0(Ωi) · p2cmd (3.6)

annähern, wie in Abbildung 3.9 ersichtlich ist. Ωi bezeichnet dabei eine konstante Drehzahl.

Diese quadratische Abhängigkeit zwischen Steuerdruck und Drehmoment bei konstanter

Drehzahl und Temperatur ist eine erste Nichtlinearität des Systems.

Dynamisches Verhalten Für eine erste Beurteilung des dynamischen Verhaltens des Re-

tarders, erweist sich primär eine grobe Einschätzung der Bandbreite des Systems als nütz-

lich. Diese erste Einschätzung wurde über eine Approximation der Sprungantwort mittels

linearen-zeitinvarianten (LTI) Transferfunktionen erster und zweiter Ordnung ermittelt.

Obwohl die reale Sprungantwort, wie jedes reale System, nichtlinear und vermutlich höhere

Ordnung ist, bietet die Transferfunktionen erster und zweiter Ordnung den Vorteil, dass ihre

Parameter aus den Charakteristiken der Sprungantwort angenähert werden können. Aus

den insgesamt 54 experimentell ermittelten Sprungantworten wurden anhand der Anstiegs-

und Ausregelzeit, sowie der Überschwingweite, die Zeitkonstante τ für die Transferfunktion

erster Ordnung und die Eigenfrequenz ωn und Dämpfungskonstante ζ für die Transferfunk-

tion zweiter Ordnung approximiert. Um die Anstiegs- und Ausregelzeit zu berechnen, wurde

die Funktion stepinfo in Matlab verwendet. Die Berechnung der Parameter ist allgemein
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Abbildung 3.8: Das Kennfeld beschreibt die (quasi-) stationären Betriebspunkte der ersten
Mode des Retarders bei konstanter Drehzahl und einem Sprung des Steu-
erdrucks von 0 bar auf pcmd.

bekannt, wird hier der Vollständigkeit halber aber noch einmal erwähnt [21, S. 159f]:

ωn = 1,8/tr (3.7)

ζ =
ln(Mp)√

ln2(Mp) + π2
(3.8)

Die Parameter tr und Mp stellen die Anstiegszeit und maximale Überschwingweite dar.

Anzumerken ist, dass für die Annäherung von ζ Gleichung 3.7, anstatt einer Berechnung

über die Ausregelzeit benutzt und ωn um den Faktor 1.5 erhöht wurde, da dies bessere

Ergebnisse für die vorliegenden Daten lieferte.

Wie von Ziegler und Nichols postuliert, kann auch das vorliegende System mit s-förmiger

Sprungantwort relativ gut durch ein Prozessmodel angenähert werden. [21, S. 238] Hier

wurde das Totzeitglied auf eine Verzögerung von 0,2 s eingestellt, welche aus den Diagram-

men der Sprungantworten geschätzt wurde.
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Abbildung 3.9: Angenäherte quadratische Funktion an die Messwerte aus dem Kennfeld
in Abbildung 3.8 für die erste Mode. Der Parameter a0 ist der Legende zu
entnehmen. In Blau (rund) sind Messwerte abgebildet, gelbe Kreuzen be-
zeichnen Messpunkte, die nicht für die Regression verwendet wurden, da
sie in der Sättigungszone liegen oder durch Temperaturabweichungen ver-
fälscht sind.

Je nach Betriebspunkt variiert die Genauigkeit dieser Approximation, insgesamt genügen

die Ergebnisse jedoch zu einer ersten Orientierung. Sprungantworten für exemplarische

Betriebspunkte und dessen Annäherungen sind in Abbildung 3.10 abgebildet.

Mithilfe des Bodediagramms der ermittelten Transferfunktionen, in Abbildung 3.12 darge-

stellt, kann der Bandbreitenbereich des Systems eingegrenzt werden. Wie aus Tabelle 3.1

ersichtlich wird, befindet sich dieser Bereich zwischen 0,35 rad s−1 und 3,6 rad s−1. Der tat-

sächliche Wert liegt wahrscheinlich etwa an dem Median von 2,5 rad s−1, da die Einstellung

von Drücken kleiner als 0,5 bar maßgeblich durch das Präzisionsventil geprägt wird. Dieses

besitzt, wie in Unterabschnitt 3.1.2 beschrieben, eine kleine Luftdurchflussrate und vergrö-

ßert dadurch die Anstiegszeit. Dieser Zusammenhang wird auch in Abbildung 3.11 deutlich,

welche die Anstiegs- und Ausregelzeiten für alle gemessenen Sprünge im Steuerdrucksi-

gnal aufführt.
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Tabelle 3.1: Charakteristische Größen aus den Approximationen für die erste Mode

Größe Minimum Median Mittelwert Maximum

ωn 0,51 2,91 2,87 4,85
ζ 0,47 0,81 0,78 0,90
tau 0,28 0,56 0,54 2,84

ωb 1. Ord. [rad s−1] 0,35 1,85 1,78 3,56
ωb 2. Ord. [rad s−1] 0,67 2,48 2,57 3,63

3.2.1.4 Mode 2: Schleichender Anstieg des Drehmoments

Stationäres Verhalten Betrachtet man nicht den ersten Anstieg des Drehmoments nach

einem Sprung im Steuerdruck, sondern den zweiten schleichenden Anstieg, wird ersicht-

lich, dass sich das Kennfeld in Abbildung 3.13 deutlich hin zu höheren Drehmomenten ver-

schiebt.

Bei den niedrigeren Drehzahlen von 200min−1 und 350min−1 zeigt sich, dass die Sättigung

des Drehmoments im Vergleich zur ersten Mode früher auftritt und sich deutlicher in einem

konstanten Drehmoment für alle folgenden Drücke manifestiert.

Zu beobachten ist außerdem, dass sich der höchste Wert bei 700min−1 und 1,7 bar im

Vergleich zur Abbildung 3.8 nicht verschiebt. Dies ist auf eine Sicherheitsabschaltung des

Frequenzumrichters zurückzuführen, der nach der Sprungantwort, die Drehzahl selbststän-

dig drosselte, um den Motor vor zu großen Strömen zu schützen. Derselbe Grund ist für den

Knick in der Kennlinie bei 450min−1 verantwortlich.

Dennoch wird die quadratische Abhängigkeit zwischen Steuerdruck und Drehzahl auch in

Abbildung 3.13 deutlich und durch die Kurvenanpassung an die Parabeln in Abbildung 3.14

bestätigt.

Dynamisches Verhalten Das dynamische Verhalten der zweiten Mode zeigt eine sehr

lange Anstiegszeit, welche die Dauer der Sprunganregungen von 30 s übersteigt. Zusam-

men mit der sich zu Beginn überlagernden ersten Mode ist eine Bestimmung des dynami-

schen Verhaltens nicht direkt mit dem für die erste Mode genutzten Verfahren möglich. Eine

Bestimmung der Dynamik in den Vorversuchen würde daher den Rahmen übersteigen.
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Abbildung 3.10: Sprungantworten und Approximationen für ausgewählte Betriebspunkte
der ersten Mode. Die über alle Versuche gemittelte Transferfunktionen sind
gestrichelt dargestellt.

3.2.2 Drehzahlabhängigkeit

3.2.2.1 Versuch

Ähnlich wie bei dem Versuch zur Druckabhängigkeit wurde das System mit Sprungfunk-

tionen angeregt. Bei diesem Experiment wurden jedoch Druck und Temperatur konstant

gehalten, während die Drehzahl sprunghaft geändert wurde. Die Sprünge erfolgten von

0min−1 auf Vielfache von 50min−1 bis maximal 650min−1 Es wurden drei Versuchsreihen

bei 0,5 bar, 1 bar und 2 bar durchgeführt.

3.2.2.2 Auswertung

Stationäres Verhalten Wie aus der Abbildung 3.15 ersichtlich wird, zeigt das Retarder-

moment auch bei Sprüngen in der Drehzahl ein parabelförmiges Verhalten: Das Moment

steigt bei konstantem Druck quadratisch zur Drehzahl an.
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Abbildung 3.11: Anstiegs- und Ausregelzeiten für Sprungantworten der ersten Mode.

(a) Approximation erster Ordnung (b) Approximation zweiter Ordnung

Abbildung 3.12: Bodediagramme für die approximierten Transferfunktionen erster und
zweiter Ordnung für Sprungantworten des Retardermoments auf einen
Sprung im Steuerdruck. In rot (--) sind der minimale und maximale Wert
eingezeichnet, in blau der Median.
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Abbildung 3.13: Das Kennfeld beschreibt das Bremsmoment des Retarders, das sich nach
30 s bei konstanter Drehzahl und einem Sprung des Steuerdrucks von 0 bar
auf pcmd einstellt.

Auch hier gilt, dass die Temperaturunterschiede an den Messpunkten zu berücksichtigen

sind, die zu einer Verzerrung des Kennfelds führen. Anders als bei den Untersuchungen zur

Druckabhängigkeit lässt sich keine Sättigung beobachten.

Dynamisches Verhalten Im Gegensatz zur Auswertung der Sprungantwort des Drehmo-

ments auf einen Drucksprung bietet eine detaillierte Analyse des dynamischen Verhaltens

des Retardermoments nach einem Sprung in der Drehzahlvorgabe keinen direkten Mehr-

wert. Dieser Umstand liegt darin begründet, dass erstens die Drehmomentmessung des

Bremsmoments während einer Geschwindigkeitsänderung durch das Trägheitsmoment des

Triebstrangs überlagert wird (vgl. Unterabschnitt 3.1.1).

Zweitens erfolgt nur die Änderung des Drehzahlreferenzwerts Ωcmd sprunghaft, der Anstieg

der tatsächlichen Drehzahl ist jedoch grundsätzlich von der Parametrierung des Frequen-

zumrichters der E-Maschine geprägt. Eine Auswertung der Sprungantwort des Retarder-
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Abbildung 3.14: Angenäherte quadratische Funktion an die Messwerte aus dem Kennfeld
in Abbildung 3.8 für die zweite Mode. Der Parameter a0 ist der Legende zu
entnehmen; in Blau, rund sind Messwerte abgebildet, in gelben Kreuzen
Messwerte, die nicht für die Regression verwendet wurden.

moments auf einen Sprung in Ωcmd würde folglich den Motorcontroller in der Regelstrecke

mitvermessen und wäre daher nicht auf den Betrieb mit WEA übertragbar.

Die tatsächliche Übertragungsfunktion MR(s)
Ω(s) ist jedoch selbstverständlich relevant und wird

im Verlauf der Arbeit durch aufwändigere Verfahren ermittelt, die den Rahmen der Vorunter-

suchung übersteigen würden.

Dennoch lässt sich bei der Betrachtung der Sprungantworten in Abbildung 3.16 beobachten,

dass Drehmoment- und Drehzahländerung annähernd zeitgleich verlaufen und keine nen-

nenswerte Einschwingvorgänge nach Erreichen der stationären Drehzahl zu beobachten

sind. Daraus kann geschlossen werden, dass die Transienten im gemessenen Drehmoment

bei einer Drehzahländerung durch kinetischen Vorgange dominiert wird, während die An-

passung der strömungsmechanischen Prozesse vergleichsweise instantan erfolgt.
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Abbildung 3.15: Kennfelder stationärer Betriebspunkte des Retardermoments nach Anre-
gung mit einem Drehzahlsprung und konstantem Steuerdruck.

3.2.3 Nichtlinearität

Die Auswertung der Vorversuche hat bereits eine Reihe an Nichtlinearitäten des Systems

sichtbar gemacht:

1. Nichtlineare stationäre Abhängigkeit des Bremsmoments vom Steuerdruck

2. Nichtlineare stationäre Abhängigkeit des Bremsmoments von der Drehzahl

3. Parameterabhängige Dynamik zwischen Steuerdruck und Bremsmoment

4. Sättigung des Bremsmoments bei niedrigen Drehzahlen

Hinzu kommen mindestens zwei weitere Beobachtungen aus den Vorversuchen, die die Be-

schreibung und Regelung des Retarders erschweren. Erstens gestaltet sich die Reprodukti-

on von Betriebspunkten schwierig, zum anderen weist das Retardermoment eine Hysterese

bezüglich des Steuerdrucks auf.
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Abbildung 3.16: Sprungantwort von Drehzahl n und dem Moment am Drehzahlsensor
auf einen Sprung in der Drehzahlreferenz ncmd für verschiedene Betrieb-
spunkte.

3.2.3.1 Wiederholbarkeit

Bei der Betrachtung der Kennfelder für die erste und zweite Mode (vgl. Unterunterab-

schnitt 3.2.2.2) fällt die Diskrepanz der Drehmomentmesswerte bei scheinbar gleichen

Betriebspunkten ins Auge. Beispielsweise beträgt der Unterschied bei einem Druck von

1 bar und 450 rpm mehr als 100Nm, eine Abweichung, die nicht durch den Temperaturun-

terschied, von 5K zu erklären ist (vgl. Unterabschnitt 3.2.4).

Die hohe Varianz der Messwerte bei gleichen Betriebspunkten, aber unterschiedlichen kon-

stanten Eingängen (siehe Abbildung 3.17) zeigt, dass das Bremsmoment vom Retarder im

untersuchten Temperatur und Drehzahlbereich außerordentlich stark von den vorherigen

Betriebsbedingungen abhängt. Bildlich gesprochen, macht es für die Bremswirkung einen

Unterschied, ob der Druck bei bereits rotierenden Schaufeln geändert wird oder ob dieselbe

Druck-Drehzahlkombination bei zuvor anliegendem Druck über eine Drehzahlveränderung

erreicht wird.
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Abbildung 3.17: Diskrepanz der stationären Betriebspunkte bei Anregung mit einem Dreh-
zahl- bzw. Drucksprung.

Derartiges Verhalten kann in der Regel durch Differenzialgleichungssysteme beschrieben

werden, dessen Parametrierung mit dem Verfahren der Systemidentifikation aus Messdaten

angenähert werden kann.

In diesem Fall ist der Ausgang dieses Prozesses jedoch ungewiss, da die bereits erwähnten

Statorbolzen einen großen Einfluss auf die Wiederholbarkeit der Experimente haben. Der

Zustand der Bolzen ist jedoch nicht direkt messbar, sondern nur indirekt über die Messung

des Drehmoments zugänglich. Die Identifikation der Dynamik unter dieser Störgröße wird

eine Herausforderung dieser Arbeit sein.

3.2.3.2 Hysterese

Versuch Bei den Untersuchungen wurde deutlich, dass das Drehmoment unterschiedliche

Werte annimmt, wenn sich demselben Betriebspunkt von einem höheren oder niedrigerem

Druckniveau genähert wird.

Um diese Beobachtung zu quantifizieren, wurde ein Experiment durchgeführt, bei dem der

Referenzsteuerdruck pcmd zunächst von 0 bar aus vorgegeben und danach von 2 bar aus

angesteuert wurde. Diese Sprünge wurden für Drücke zwischen 0,2 bar und 1,8 bar mit

Zwischenschritten von 0,2 bar wiederholt. Abbildung 3.18 zeigt den Versuch beispielhaft für

einen Sprung auf pcmd = 1bar und pcmd = 1,2 bar.
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Abbildung 3.18: Experiment zur Untersuchung der Hysterese im Drehmoment bei Anre-
gung mit Sprungfunktionen im Steuerdruck.

Auswertung Trägt man die stationären Betriebspunkte für beide Annäherungsrichtungen

in einem Diagramm auf, lässt sich deutlich eine Hysterese Kurve beobachten, die ihren

größten Bauch bei den mittleren Werten aufweist und zu Beginn und Anfang der Kurve hin

abflacht.

Der Hysteresefehler liegt zwischen 2,6Nm und 20,9Nm, wobei das Maximum bei 1,2 bar

auftritt. Relativ zum Mittelwert ist der Fehler, wie aus Abbildung 3.19b ersichtlich, bei kleine-

ren Drücken mit bis zu 101% am höchsten.

Ursächlich für die Hysterese könnte neben der Dynamik der Statorbolzen sein, dass sich

die Kammer zunächst mit Öl füllen und eine Strömung aufbauen muss, wenn der Druck von

0 bar ansteigt, während bei einer Druckverminderung die Strömung bereits ausgebildet ist

und nur ein Teil des Öls zurück in den Ölsumpf fließt. Diese Vermutung kann im Rahmen

dieser Arbeit jedoch nicht näher untersucht werden. Gestützt wird diese Annahme durch

den sich schnell einstellende stationären Zustand nach einem Sprung zu einem niedrigeren

Druckniveau, wie in Abbildung 3.18 zu beobachten ist.
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Abbildung 3.19: Hysterese Kurven des Retardermoments bei Drucksprüngen

3.2.4 Temperaturabhängigkeit

3.2.4.1 Versuch

Um die Temperaturabhängigkeit des Retardermoments von der Temperatur des Öls zu be-

urteilen, wurden zwei Experimente bei konstanter Drehzahl und Steuerdruck durchgeführt.

Der Steuerdruck wurde mit einer langsamen Sinusschwingung überlagert, um die schlei-

chende Erhöhung des Drehmoments durch die zweite Mode und die damit verbundene Leis-

tungssteigerung abzuschwächen, damit die Öltemperatur leichter geregelt werden kann. Die

Solltemperatur wurde alle 15min um 10K geändert und das sich einstellende Drehmoment

wurde protokolliert. Aufgrund der langen Versuchsdauer konnte nur eine begrenzte Anzahl

an Messpunkten aufgezeichnet werden.
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3.2.4.2 Auswertung

Der Einfluss der Temperatur auf das Bremsmoment scheint in der Umgebung des Betrieb-

spunktes annähernd linear zu sein, auch wenn die Aussagekraft des Experiments durch die

begrenzte Anzahl an Messpunkten limitiert ist. Die Auswertung mittels linearer Regression

zeig, dass 10K um den Betriebspunkt eine lineare Abhängigkeit des Drehmoments von der

Temperatur besteht, die sich wie folgt definieren lässt:

MR = 2,2 · Toil + 11,7 , für Ω = 350min−1 und pcmd = 0,8 bar (3.9)

MR = 3,6 · Toil − 19,4 , für Ω = 400min−1 und pcmd = 1,0 bar (3.10)

Die Öltemperatur Toil ist dabei in ◦C angegeben.

Auffällig ist auch bei diesem Versuch die schlechte Wiederholbarkeit der Ergebnisse. Wird

die Temperatur erhöht, fällt das gemessene Drehmoment beim selben Betriebspunkt höher

aus, als bei einem Absenken der Öltemperatur. Die Gründe hierfür sind wahrscheinlich ähn-

lich gelagert, wie bei der in Unterunterabschnitt 3.2.3.2 besprochen Hysterese nach einer

Änderung des Steuerdrucks.

3.2.5 Zusammenfassung Vorversuche

Die aus den Vorversuchen gewonnen Erkenntnisse über das zu untersuchende System

können wie folgt zusammen gefasst werden:

• Es besteht eine quadratische Abhängigkeit stationärer Bremsmomente von Steuer-

druck und Drehzahl.

• Das Bremsmoment weißt eine Hysterese bei Sprungantworten des Steuerdrucks auf.

• Die Dynamik zwischen Steuerdruckänderung und Retardermoment besteht aus einer

schnellen Mode und einer deutlich langsameren Mode.

• Die erste Mode hat eine mittlere Bandbreite von ≈ 2,5 rad s−1.

• Das Retardermoment ändert sich annähernd synchron mit der Drehzahl ohne deutli-

che Transienten.
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Abbildung 3.20: Abhängigkeit des Bremsmoments von der Öltemperatur um zwei Betrieb-
spunkte.

• Der Einfluss der Öltemperatur auf das Bremsmoment verhält sich linear um einen

Betriebspunkt.
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4 Identifikation der Retarderdynamik

Um ein Modell für den Reglerentwurf zu erhalten, wird zunächst die lineare Dynamik zwi-

schen Steuerdruck und Retardermoment identifiziert.

Wie aus den in Abschnitt 3.2 diskutierten Vorversuchen ersichtlich ist, weist die Abhängigkeit

des Drehmoments von Steuerdruck und Drehzahl jedoch verschiedene Nichtlinearitäten auf.

Es ist also zu vermuten, dass ein rein lineares Modell die Dynamik nicht zufriedenstellend

abbilden wird.

Dennoch ist es sinnvoll, mit der Identifikation lineare Modelle zu beginnen, um a) einen Aus-

gangspunkt für die Identifikation komplexere Modelle zu erhalten, b) ein lineares Modell be-

reits den Ansprüchen an die Regelung genügen kann und c) ein komplexeres nichtlineares

Modell auch in einem aufwändigeren Reglerentwurf mündet oder für die weitere Verwen-

dung linearisiert werden muss.

Aus Anwendersicht ist es daher häufig vorteilhaft, ein akzeptables lineares Modell zu ver-

wenden, anstatt in die wesentlich anspruchsvollere Identifizierung nichtlinearer Modelle zu

investieren [15].

4.1 Experimente und Vorverarbeitung

Für die Systemidentifikation werden sowohl Versuche aus dem Labor als auch aus dem Feld

herangezogen (vgl. Abschnitt 3.1). Die Experimente im Labor haben den Vorteil, dass über

den E-Motor eine konstante Drehzahl eingestellt werden kann, während im Feldversuch die

Drehzahl durch die Windgeschwindigkeit bestimmt wird.

Ein positiver Aspekt der Experimente im Feld gegenüber den Versuchen im Labor ist eine

deutlich reduzierte Rauschleistung in den Messsignalen, da diese Störungen im Laborbe-
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trieb vermutlich durch die Felder der elektrischen Maschine und die nichtlinearen Schaltvor-

gänge des Frequenzumrichter verursacht werden.

Für die Systemidentifikation des Retarders wurden die in Tabelle 4.1 dargestellten Versuche

herangezogen.10

Tabelle 4.1: Übersicht über die für die Systemidentifikation verwendete Experimente. L steht
für Laborversuche, F für Experimente im Feld. V bezeichnet Validierungsda-
tensätze; Datensätze für die Identifikation werden mit E betitelt. Der Steuer-
druck-Eingang ist mit pcmd, die Drehzahl-Eingang mit Ωcmd abgekürzt.

Datensatz Kommentar Dauer

L1E Sprungantworten in pcmd bzw. Ωcmd bei jeweils konstanten übrigen
Eingängen

100min

L2E Chirp Signale am pcmd bzw. Ωcmd bei jeweils konstanten übrigen
Eingängen

120min

L3E Hysterese Sprungsignale in pcmd; Ωcmd konstant 30min
L4E Rauschen in beiden Eingängen pcmd und Ωcmd um verschieden

Arbeitspunkte
26min

F1E Sprünge in pcmd, Windgeschwindigkeit bestimmt Ωcmd 330min
F2E Leerlauf Versuch: pcmd = 0, Windgeschwindigkeit bestimmt Ωcmd 30min

L4V 1/3 der Daten von L4E 13min
L5V Hysterese Sprungsignale im pcmd, konstante Ωcmd 20min
F3V Sprünge in pcmd, Windgeschwindigkeit bestimmt Ωcmd 20min

4.1.1 Abtastrate

Die Versuchsdaten wurden mit einer Abtastrate von 1ms aufgezeichnet und für die System-

identifikation unter Berücksichtigung eines Antialias-Filter auf 0,1 s herunter getaktet. Diese

Abtastrate ergibt sich aus den Bandbreiten der approximierten Übertragungsfunktion in Ta-

belle 3.1 und wird unter den in Unterabschnitt 2.3.1 beschrieben Überlegung auf annähernd

das Zehnfache der durchschnittlichen Bandbreite von ωb ≈ 3 rad s−1 = 0,48Hz festgelegt.

10Die Versuche beschränken sich auf Sprung, Chirp und Rauschsignale, da die Laborzeit auch für die Er-
arbeitung, den Einbau und die Inbetriebnahme der Ventile zur Einstellung des Steuerdrucks verwendet wurde
(siehe Unterabschnitt 3.1.2) und daher ein aufwendiger Versuchsentwurf nach Ljung [10, Kapitel 13] nicht zu
realisieren war.
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4.2 Lineare Ansätze

Für die lineare Identifikation werden drei der in Abschnitt 2.5 vorgestellten Modellstrukturen

ausgewählt, die verschiedene Vor- und Nachteile aufweisen und in Kombination erlauben,

dem dynamischen Verhalten des Retarders näherzukommen.

1. ARX-Strukturen: Nicht iterative Parameterbestimmung ermöglicht effizientes Schätzen

verschiedener Parametrierungen

2. Prozessmodelle: Ermöglicht es physikalisches Vorwissen in die Identifikation einzu-

bringen

3. Zustandsraum Modelle: nicht iterative Parameterbestimmung inklusive Rauschmodell,

alternative Bestimmung über Subspace Methode

Für die lineare Systemidentifikation wurden als Eingangsgrößen vorerst die Steuerdruck-

und Drehzahlsignale ausgewählt.

4.2.1 Laborversuche

Zur Bildung eines linearen Modells wurden zunächst die im Labor aufgezeichneten Ver-

suche L1E, L2E, L3E und L4E zur Identifikation verwendet. Die aus diesen Trainingsdaten

generierten Modelle werden anhand von dem Hysterese Testsignal L5V und einem Signal,

das farbiges Rauschen enthält (L4V), validiert.

4.2.1.1 ARX-Modell

Der Vorteil der schnellen Berechnung von ARX-Strukturen, ermöglicht es mithilfe der Funkti-

on selstruc aus der MATLAB® „System Identification Toolbox“ (MATLAB® SITB) eine relativ

große Anzahl an Parameterkombinationen direkt zu testen. Nach diesem Prinzip wurden die

Modellordnung

na = 3, nb,p = 3, nb,Ω = 4, nk,p = 1 (4.1)

für das ARX-Modell bestimmt. Mit der Zeitkonstante Ts = 0,1 s ergibt sich eine Verzögerung

des Steuerdruckkanals von 0,1 s. Die Modellstruktur weist in beiden Eingangskanälen drei
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Polstellen und zwei bzw. drei Nullstellen auf. Das parametrierte Modell ist unter Abschnitt B.1

zu finden.

Die Struktur wurde für leicht abweichende Modellordnung ebenfalls analysiert, es konnte

aber keine signifikante Verbesserung der Modellgüte erreicht werden.

Betrachtet man das Simulationsergebnis für die Validierungsdaten L4V im oberen Graphen

von Abbildung 4.1, fallen die großen Diskrepanzen zwischen den Messwerten und den ge-

schätzten Werten des Modells ins Auge.

Die Simulation gibt einen Anhaltspunkt, wie nah sich die Dynamik des identifizierten Modells

an der wahren Dynamik des realen Systems befindet, hat jedoch isoliert betrachtet keine

Aussagekraft über die Brauchbarkeit des Modells.

Für die Anwendung interessanter ist die Fähigkeit des Modells, die Ausgangswerte mithilfe

der aktuellen und zurückliegenden Messwerte für einen bestimmten Zeitraum vorherzusa-

gen. Für die vorliegende Anwendung wurde dieser Vorhersagezeitraum konservativ auf 2 s

festgelegt, ein Wert, der etwa den maximalen Anstiegszeiten des Drehmoments aus den

Vorversuchen entspricht (siehe Abbildung 3.10 und Tabelle 3.1).

Wie aus Abbildung 4.1 hervorgeht, verbessert sich diese Vorhersage des Retardermoments

unter Berücksichtigung der zurückliegenden Messwerte deutlich. Besonders für Phasen mit

konstantem mittlerem Steuerdruck pcmd liefert das lineare ARX Modell annehmbare Ergeb-

nisse, wie in dem in Abbildung 4.2 darstellten, Zeitraum zu beobachten ist.

Jedoch wird anhand von einem zweiten, in Abbildung 4.3 gezeigten, Detailausschnitt sicht-

bar, dass die Übertragungsfunktion von MR
pcmd

eine zu geringe Verstärkung aufweist. Der dar-

aus resultierende Vorhersagefehler wird erst nach 20 Zeitschritten durch die Messwerte

korrigiert. Dies führt zu einer, dem Messsignal um 2 s hinterhereilenden Vorhersage, die in

der Anwendung wenig nützlich ist.

4.2.1.2 Zustandsraum-Struktur

Das Zustandsraum-Modell wurde über die Subspace Methode direkt bestimmt. Diese

Methode erlaubt, die Modellordnung durch Singulärwertzerlegung zu ermitteln und ergab

ein Zustandsraum Modell zweiter Ordnung. Diese Wahl ist auch mit den in Unterunter-

abschnitt 3.2.1.3 analysierten Sprungantworten übereinstimmend. Eine Untersuchung mit
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Abbildung 4.1: Simulation und 20-Schritt-Vorhersage der linearen Modelle aus dem Labor-
versuch. Als Validierungsdatensatz dient das Experiment L4V.

Modellen höherer Ordnung lieferte ebenfalls keine verbesserten Ergebnisse. Das identifi-

zierte Zustandsraum-Modell ist um die Matrix K erweitert und ist somit in der Lage den

Vorhersagefehler mittels eines Rauschmodells zu verringern. Das identifizierte Modell ist in

Abschnitt B.1 aufgeführt.

In Abbildung 4.1 ist zu erkennen, dass das Simulationsergebnis des Zustandsraum-Mo-

dells sich näher am Durchschnitt der Validierungsdaten befindet, als die Ergebnisse der

ARX-Struktur. Dies ist vermutlich auf den Effekt des im Zustandsraum-Modells enthalten

Rauschmodells zurückzuführen. Bei Betrachtung des Detailausschnitts in Abbildung 4.2 be-

stätigt sich diese Beobachtung.

Die Modellgüte ist vergleichbar mit dem Ergebnis der ARX-Struktur. Erstaunlich ist, dass

das Zustandsraum-Modell bei der Simulation des Hysterese-Signals L5V die Hysterese im

Ansatz nachbilden kann, wie aus Abbildung 4.4 hervorgeht.
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Abbildung 4.2: Simulation und 20-Schritt-Vorhersage der linearen Modelle aus dem Labor-
versuch. Für konstante Betriebsbedingungen liefert das Modell valide Pro-
gnosen über einen Zeitraum von 20 Schritten (2 s). Validierungsdatensatz:
L4V.

Allerdings hat die Verstärkung auch hier einen Durchschnittswert angenommen, und kann

somit die realen Messdaten nicht nachbilden. Die verbesserten Simulationsergebnisse für

das Hysterese-Signal lassen sich ebenfalls darauf zurückführen, dass ein Rauschmodell in

der Zustandsraum-Struktur enthalten ist und eine Trennung der linearen Systemantwort von

dem nichtlinearen Anteil des Systems erlaubt.

Die 20-Schritte Vorhersage des Modells folgt der Vorgabe grob, jedoch treten analog zu

Abbildung 4.1 Bereiche auf, in denen das vorhergesagte Signal den Messwerten im exakt

20-Schritte hinterher eilt. Der Fit-Wert11 des Modells trügt über diese Eigenschaft hinweg

und muss für eine aussagekräftige Vorhersage verbessert werden.

11Als Fit oder Fit-Wert wird in Konsistenz mit der MATLAB® SITB der Normalized Root Mean Square Error
bezeichnet.
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Abbildung 4.3: Simulation und 20-Schritt-Vorhersage der linearen Modelle aus dem Labor-
versuch. Der Detailausschnitt aus Abbildung 4.1 offenbart in der Simulation
die zu geringe Verstärkung des Modells (oberes Diagramm) und ein Nach-
eilen der Vorhersage um 2 s. Validierungsdatensatz: L4V.

Die beobachteten Ungenauigkeiten waren jedoch für eine lineare Modellstruktur zu erwar-

ten und treten besonders bei großen Sprüngen in den Eingängen auf, die eine nichtlineare

Antwort hervorrufen.

4.2.1.3 Prozess Modelle

Die Grey-Box Modellierung greift im Gegensatz zu den vorherigen Methoden auf ein iterati-

ves Verfahren zurück, welches für die vorliegenden Daten ein deutlich schlechteres Ergebnis

liefert als die direkten Bestimmungsmethoden.12

Auch durch eine Anpassung der Startwerte in Anlehnung an die in den Vorversuchen er-

mittelten Kennwerte (siehe Tabelle 3.1) konnte keine Verbesserung erzielt werden. Trotz

12Von einer Darstellung der Validierungsdaten in den Abbildungen dieses Kapitels wurde abgesehen, um die
Lesbarkeit der Graphen zu gewährleisten.
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Abbildung 4.4: Simulation und 20-Schritt-Vorhersage der linearen Modelle aus dem Labor-
versuch. Bei Betrachtung der Simulation des Zustandsraum-Modells (ss)
wird deutlich, dass das Drehmoment bei dem zweiten Drucksprung ein um
≈ 5Nm höheren Wert aufweist, als bei dem gleichen Betriebspunkt vor
dem Sprung auf 2 bar. Validierungsdatensatz: L5V.

gleicher Modellordnung findet sich zudem die Hysterese nicht wie im Zustandsmodell wie-

der.

Von einer weiteren Optimierung wurde daher an dieser Stelle abgesehen, da die verringerte

Güte der Prozessmodelle vermutlich auf lokale Minima in der Kostenfunktion zurückzuführen

sind. Dieses Problem ist für Grey-Box-Modelle in der Literatur bekannt (siehe Abschnitt 2.5).

4.2.2 Feldversuche

Da der Retarder in den Feldversuchen durch die windabhängige Drehzahl auf andere Weise

angeregt wird als im Labor und sich zudem die Rauschleistung in den Signalen unterschei-

det, werden für die Datensätze F1E und F2E zunächst unabhängige Modelle identifiziert und

anschließen an den Testdaten F3V validiert.
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Im weiteren Verlauf werden die ermittelten Modelle mit den im vorangegangenen Abschnitt

vorgestellten Labormodellen auf Übereinstimmung untersucht.

4.2.2.1 ARX-Struktur

Das aus den Feldversuche bestimmte ARX-Modell wurde nach dem gleichen Vorgehen be-

stimmt, wie die ARX-Struktur aus den Labormessdaten. Ein guter Kompromiss aus Varianz

und Erwartungstreue wurde dabei für folgende Modellordnung erzielt:

na = 1, nb,p = 4, nb,Ω = 4, nc,p = 1 (4.2)

Die Verzögerung der Eingangssignale wurde dabei gleich geschätzt wie in den Laborversu-

chen, allerdings fällt die Polzahl geringer aus als bei den Labordaten. Die verringerte Anzahl

an Polen wird jedoch durch mehr Nullstellen kompensiert. Insgesamt besitzt das Labormo-

dell einen Parameter mehr als das Modell aus den Feldversuchen. Dies könnte durch die

erhöhten Rauschleistung in den Messsignalen aus dem Labor begründet werden, welche

durch einen zusätzlichen Parameter kompensiert wird.

Das parametrierte Modell ist in Abschnitt B.1 aufgeführt.

Das in Abbildung 4.5 abgebildete Simulationsergebnis der Validierungsdaten F3V zeigt die

bisher höchste Übereinstimmung mit dem realen System: Die Dynamik stimmt in der Ten-

denz zeitlich mit den Messwerten über ein, lediglich starke Spitzen im Drehmoment werden

ungenügend abgebildet.

Dies ist vermutlich auf die nichtlineare Zunahme des Drehmoments mit der Drehzahl zu-

rückzuführen, die bei großer Abweichung vom Mittelwert prominenter zutage tritt.

Die in derselben Abbildung gezeigte 20-Schritte Vorhersage liefert mit ≈ 76% einen ähnli-

chen Fit-Wert wie die in Unterabschnitt 4.2.1 aus Labordaten identifizierten Modelle. Aller-

dings kann in der Detailabbildung Abbildung 4.6 wie bei den Labormodellen eine Nacheilen

der Vorhersage bei Steuerdrucksprüngen beobachtet werden.

Außerdem zeigen die Messwerte zu Beginn des in Abbildung 4.6 abgebildeten Zeitraums

eine Sättigung des Drehmoments bezüglich des Steuerdrucks: Der zwischen t = 410 s und

t = 430 s sinkende Steuerdruck scheint keinen Einfluss auf das Bremsmoment zu haben,

welches in dem Zeitraum lediglich mit dem Drehzahlsignal korreliert. Diese Sättigung kann
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Abbildung 4.5: Simulation und 20-Schritt-Vorhersage der linearen Modelle aus dem Feld-
versuch. Validierungsdatensatz: F3V, gezeigt sind die ersten 1200 s des Da-
tensatzes.

von den linearen Modellen nicht abgebildet werden, wie aus den in Simulationsergebnissen

hervorgeht.

Die Sättigung des Bremsmoments, die abhängig von der Drehzahl ab einem spezifischen

Steuerdruck eintritt, deckt sich mit den Beobachtungen aus dem in Abbildung 3.8 dargestell-

ten Kennfeld.

4.2.2.2 Zustandsraum-Modell

Die Berechnung des Zustandsraum-Modells erfolgt für die Feldversuchsdaten analog zu der

Bestimmung des Labormodells mittels der Subspace Methode. Die ermittelte Modellord-

nung ist zwei; eine Verbesserung der Modellgüte durch Auswahl einer höheren Ordnung

konnte nicht beobachtet werden. Die Parameter des Modells finden sich ebenfalls in Ab-

schnitt B.1.
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Abbildung 4.6: Detailausschnitt der Simulation und 20-Schritt-Vorhersage der linearen Mo-
delle aus dem Feldversuch. Validierungsdatensatz: F3V.

Wie aus Abbildung 4.5 hervorgeht, liefert die Simulation des Feldversuchs F3V für das identi-

fizierte Zustandsraum-Modell ein im Vergleich zum ARX-Modell schlechteres Ergebnis. Dies

hängt mit dem in der Zustandsraum-Struktur enthaltenem Rauschmodell zusammen, wel-

ches bei der Simulation nicht zur Anwendung kommen kann.

Die Vorhersage der nächsten 20-Schritte liefert einen ähnlichen Fit-Wert wie die Vorhersage

der ARX-Struktur, bei Betrachtung des Detailausschnitts in Abbildung 4.6 zeigen sich jedoch

große Spitzen im vorhergesagten Drehmoment, wenn sich der Steuerdruck sprunghaft än-

dert. Anders als bei der ARX-Struktur ist das Nacheilen jedoch leicht vermindert, was positiv

zu bewerten ist.

4.2.2.3 Prozess-Modell

Wie bei den Labordaten, zeigt das Prozess-Modell, trotz der Auswahl von Initialparametern,

die aus den Vorversuchen aus Abschnitt 3.2 bekannt sind, eine deutlich verminderte Gü-
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te im Vergleich zu den vorherigen Modellen.13 Wegen der weniger effizienten Berechnung

und einer höheren Anzahl an freien Parametern wird auch für die Feldversuche von einer

weiteren Optimierung und Diskussion des Prozess-Modell-Ansatzes abgesehen.

4.2.3 Vergleich und Auswertung der linearen Modelle

Die oben dargestellten Ergebnisse aus der Systemidentifikation des Retarders mittels li-

nearer Modellstrukturen weisen für ARX- und Zustandsraum-Modelle eine Güte in ähnlicher

Größenordnung auf. Um zu beurteilen, welches der Modelle die Kerneigenschaften des Re-

tarders am besten abbildet, werden die im Feldversuch gewonnenen Daten zur Validierung

der Labormodelle herangezogen. Ebenso werden die Feldmodelle mit den Validierungsda-

tensätzen aus dem Labor L4V und L5V überprüft.

Die Ergebnisse dieser Untersuchungen sind in Abbildung 4.7 dargestellt. Generell liegen die

Fit-Werte für alle Modell- und Testdatenkombinationen gleichauf. Dennoch weisen die Werte

des Zustandsraum-Modells aus dem Feld (SSF ) und des ARX-Modells aus dem Labor (SSL)

einer höhere Varianz als die restlichen Modelle auf.

13Fit-Werte für Simulation mit F3V: 66,4%, 20-Schritt-Vorhersage: 2,3%
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Abbildung 4.7: Das Diagramm zeigt die Fit-Werte von ARX- und Zustandsraum-Modellen
(SS), die anhand von drei Validierungsdatensätzen berechnet wurden.
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Allerdings muss bei der Interpretation des Fit-Werts beachtet werden, dass die eindimensio-

nale Darstellung der Modellgüte nicht ausreicht, um die Qualität des identifizierten Modells

zu beurteilen.

Ein weiterer Indikator ist insbesondere die Übereinstimmung der in Abbildung 4.8 gezeigten

Sprungantwort der identifizierten Modelle mit den in Abschnitt 3.2 angestellten Überlegun-

gen zu den dynamischen Moden des Retarders.

Tatsächlich finden sich die beiden beobachteten Moden in allen Zustandsraum- und ARX-

Modellen wieder. Die Anstiegszeit der erste Mode (in Abbildung 4.8 in der unteren Reihe

dargestellt) wurde von den ARX-Modellen kürzer geschätzt als von den Zustandsraum-Mo-

dellen, welche in etwa die in den Vorversuchen beobachtete mittlere Anstiegszeit von 1 s

aufweisen (vgl. Abbildung 3.11).

Dieses Ergebnis zeigt die Stärke der Systemidentifikation, welche sogar aus den Trainings-

daten des Feldversuchs den durch die Statorbolzen verursachte schleichenden Anstieg des

Drehmoments ermittelt, obwohl dieser in den Diagrammen durch den Einfluss der sich be-

Abbildung 4.8: Sprungantworten der identifizierten linearen Modelle. Obere Reihe: die
Zeitskala der langsameren zweiten Mode. Untere Reihe: die Zeitskala der
schnelleren ersten Mode.
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ständig ändernden Drehzahl mit bloßem Auge kaum zu erkennen ist (vgl. Modell ARXF in

Abbildung 4.8).

Auffällig ist zudem die Sprungantwort des Zustandsraum-Modells SSF , die ein mit der Zeit

abklingendes Drehmoment aufweist. Vermutlich kommt es bei der Verwendung von im Feld

generierten Trainingsdaten zu dieser Lösung, da ein Sprung im Steuerdruck ein höheres

Drehmoment verursacht, das bei Böen reichem Wind über einen längeren Zeitraum im

Durchschnitt in einer verminderten Drehzahl resultiert. Das Modell weist für den Feldbe-

trieb wahrscheinlich eine Überanpassung auf, eine Vermutung, die durch den schlechten

Fit-Wert für das Laborexperiment L4V bestärkt wird (siehe Abbildung 4.7).

Die Sprungantwort des Drehzahleingangs zeigt eine sehr kurze Anstiegszeit von wenigen

Zeitschritten. Diese Beobachtung ist konsistent mit der in Unterabschnitt 3.2.2 getroffenen

Annahme, dass der Einfluss der Drehzahl auf das Drehmoment als instantan angenommen

werden kann. In der Detailansicht in Abbildung 4.8 wird deutlich, dass die ARX-Modelle

auch eine direkte statische Verstärkung zum Zeitpunkt k = 0 beinhalten, die den direkten

Einfluss der Drehzahl widerspiegelt. Dies könnte mit ein Grund dafür sein, dass die ARX-

Modelle eine ähnliche Güte aufweisen wie die Zustandsraummodelle, obwohl letztere ein

Rauschmodell in der Struktur beinhalten.

Die Analyse der Sprungantworten bestätigt, dass die linearen Modelle in der Lage sind, die

zugrundeliegende Dynamik des Systems abzubilden, allerdings nur den Durchschnitt der

nichtlinearen Verstärkung enthalten. Dadurch ergeben sich bei der Simulation und Vorher-

sage große Vorhersagefehler, die in der Praxis in wenig aussagekräftigen Modellen für den

Retarder resultieren.

Diese Beobachtung deckt sich mit den in Abbildung 4.9 dargestellten Bodediagrammen der

linearen Modelle. Die Bandbreiten der ersten Mode des Steuerdruckeingangs liegen für die

Modelle SSF und SSL bei etwa 0,7 rad s−1. Die ARX-Modelle weißen ein höheres ωb von

bis zu 10 rad s−1 auf. Die Genauigkeit liegt zwischen den Modellen folglich im Bereich einer

Dekade.

Auffällig ist die hohe Übereinstimmaug der Zustandsraum-Modelle im Frequenzbereich zwi-

schen 0,1 rad s−1 und 0,3 rad s−1. Ansonsten zeigt sich eine hohe Varianz der Verstärkung

der Modelle, sowohl im Frequenzbereich der ersten Mode, aber besonders bei den stati-

schen Verstärkungen für s = 0.



4 Identifikation der Retarderdynamik 57

Abbildung 4.9: Bodediagramm der linearen ARX- und Zustandsraum-Modelle mit Konfi-
denzbereichen.

Diese Unsicherheit bei den statischen Werten war aufgrund der Statorbolzen in Unterunter-

abschnitt 3.2.1.4 vermutet worden und zeigt sich sowohl in einer höheren Varianz der stati-

schen Verstärkungen zwischen den Modellen als auch bei den einzelnen Modellen selbst.

Im Gegensatz zeigt die Verstärkung des Drehzahlsignals im Bereich mit der größten Über-

einstimmung der Modelle eine vergleichsweise kleine Varianz von 8 dB. Das Bodediagramm

für diesen Kanal weist die Charakteristik eines Bandpasses für die Frequenzen zwischen

0,1 rad s−1 und 1 rad s−1 auf. Für die Dämpfung von Frequenzen kleiner 0,1 rad s−1, zeigen

sich hohe Unsicherheiten in den identifizierten Modellen.

4.3 Nichtlineare Ansätze

Aus den Voruntersuchungen in Abschnitt 3.2 geht hervor, dass sowohl eine Erhöhung der

Drehzahl als auch eine Erhöhung des Steuerdrucks zu einer annähernd quadratischen Zu-

nahme des Retardermoments führt. Demzufolge ist die Annahme berechtigt, dass die Vor-

hersagekraft der linearen Modelle erhöht werden kann, wenn diese Nichtlinearitäten durch

eine der in Unterabschnitt 2.5.2 vorgestellten nichtlinearen Modellstrukturen approximiert
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werden. Folgende Strukturen wurden dabei auf das zu untersuchenden System angewen-

det.

4.3.1 Semi-physical modeling

Aus physikalischer Anschauung und aus den in Abschnitt 3.2 ermittelten Zusammenhängen

ergeben sich folgende Kandidaten als Eingangssignale für einen Modellierungsansatz nach

dem semi-physical modeling (SPM) Prinzip.

1. p2cmd: quadrierter Steuerdruck, um die Beziehung MR ∼ p2 abzubilden

2. Ω2: quadrierte Drehzahl, um die Abhängigkeit MR ∼ Ω2 abzubilden

3. p2cmd ·Ω2: beschreiben quadratische Abhängigkeit vom Steuerdruck, sowie dessen von

Ω abhängige Verstärkung: MR ∼ g(p2,Ω2)

4. Ω: Das kinetische Drehmoment wird aus der Ableitung von Ω berechnet: J2 · Ω̇

Aus diesen modifizierten Eingangssignalen ergibt sich zusammen mit den Parametern der

Modellstrukturen eine große Anzahl an Kombinationsmöglichkeiten. Im Rahmen dieser Ar-

beit wurden daher zwei Ansätze ausgewählt und als ARX- und Zustandsraum-Strukturen

parametriert. Der erste Ansatz, hier mit dem Buchstaben A bezeichnet, enthält die Signale

1), 2) und 4), der zweite Ansatz (B) die Signale 3) und 4).

Als Modellstrukturen werden wie bei den linearen Untersuchungen ARX- und Zustands-

raum-Modelle verwendet, um eine Vergleichbarkeit der Ergebnisse zu gewährleisten.

Die Auswahl der Modellordnungen folgte dabei dem gleichen Vorgehen wie in Unter-

abschnitt 4.2.1 beschrieben. Die Ergebnisse für die selektierten Modellordnungen sind

Tabelle 4.2a zu entnehmen.

Die Singulärwertzerlegung bei der Identifikation der Zustandsraum-Modelle ergab stets die

Modellordnung zwei.

4.3.1.1 Auswertung

Bei Betrachtung der Validierungsergebnisse von Ansatz A in Abbildung 4.10 zeigt sich keine

Verbesserung der Modellgüte im Vergleich mit dem linearen Ansatz (vgl. Abbildung 4.7).
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Ansatz A na nb nk

ARXL 2 4 7 2 1 1 0
ARXF 3 3 4 4 1 1 0
(a) Ansatz A

Ansatz B na nb nk

ARXL 4 2 4 1 0
ARXF 2 4 4 0 1
(b) Ansatz B

Tabelle 4.2: Modellstrukturen für die SPM-Ansätze A und B

Über alle Validierungsdaten und Modellstrukturen gesehen schneidet die Modellierung mit

dem Ansatz A sogar schlechter ab als der rein lineare Ansatz.

Im Gegensatz liefert der Ansatz B, im Vergleich mit den linearen Modellen leicht verbessere

Ergebnisse. Besonders deutlich wird dies bei der Simulation des Experiments L4V, welche

die höchste Güte von allen Ansätzen aufweist, wie in Abbildung 4.11 überprüft werden kann.

Allerdings kann die 20-Schritt-Vorhersage davon nicht im selben Maß profitieren, da diese

Modelle eine vergleichsweise hohe Verstärkung aufweisen, welche das durch die quadrier-

ten Signale ohnehin hohe Rauschen in den Messwerten weiter verstärkt.

Aus allen Modellen liefert das nach Ansatz B ermittelte ARX Modell ARXF für die anwen-

dungsnahen Validierungsdatensätze L4V und F3V die beste Güte für die 20-Schritt-Vorher-

sage (vgl. Abbildung 4.11 unten).

Aus den Beobachtungen kann geschlussfolgert werden, dass die Nichtlinearität MR ∼

g(p2,Ω2) der dominierende Effekt ist, während sich die quadratische Zunahme des Drehmo-

ments mit dem Steuerdruck und der Drehzahl zu gewissem Grad über die linearen Modelle

approximieren lässt. Letzteres trifft primär für kleinere und mittlere Drehzahlen Bereiche zu,

während der Vorhersagefehler bei großen Sprüngen in der Drehzahl rasch zunimmt.

Bei nahezu allen vorgestellten Modellen sind durch komplexere Modelle keine großen Ver-

besserungen der Modellgüte zu erwarten, da die Residuen Analyse in Abbildung 4.12 zeigt,

dass die Eingangssignale nahezu unkorreliert mit den Residuen sind. Dies lässt bei gleich-

zeitig niedrigem Autokorrelationswerten darauf schließen, dass alle Informationen aus den

Eingangsignalen in dem Modell berücksichtigt werden.

Die Autokorrelation weist höhere Werte auf als die Kreuzkorrelation, was ein Indikator dafür

ist, dass das Rauschmodell verbessert werden kann. Dies ist angesichts der verwendeten

ARX Modelle auch nicht verwunderlich, da diese über kein Rauschmodell verfügen (vgl.

Tabelle 2.1).
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Abbildung 4.10: Das Diagramm zeigt die Fit-Werte von ARX und Zustandsraum-Modellen
(SS), die anhand von drei Validierungsdatensätzen berechnet wurden.

Stichproben mit einem ARMAX-Modell haben allerdings keine nennenswerten Verbesse-

rungen ergeben und werden an dieser Stelle daher nicht weiter besprochen. Unter Berück-

sichtigung der Residuen Analyse deuten die, in den Vorhersagen und der Simulation beste-

henden Residuen darauf hin, dass das reale Modell des Retarders in den hier untersuchten

Modellstrukturen nicht enthalten ist.
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(b) Der Detailausschnitt zeigt ein verbessertes Hinterhereilen des Signals im Vergleich zu den linea-
ren Ansätzen (vgl. z.B. Abbildung 4.2)

Abbildung 4.11: Simulation und 20-Schritt-Vorhersage für ARX-Strukturen nach dem
SPM-Ansatz B. Validierungsdatensatz: L4V.



62 4 Identifikation der Retarderdynamik

(a) Residuen Analyse für Modell ARXL für Labor Validierungsdatensatz L4V

(b) Residuen Analyse für Modell ARXF für Labor Validierungsdatensatz F3V

Abbildung 4.12: Die Diagramme zeigen links die Autokorrelation der Residuen. Mittig ist
die Kreuzkorrelation zwischen Residuen und dem Drehzahlsignal, rechts
die Kreuzkorrelation zwischen den Residuen und dem Signal p2cmd · Ω2

dargestellt.

4.3.2 Wiener Modell

Die in Unterunterabschnitt 2.5.2.3 eingeführten Wiener Modelle, erlauben den Ausgang ei-

nes linearen Modells y durch eine nichtlineare Funktion f(y) zu modifizieren. Wie die voran-

gegangenen Untersuchungen gezeigt haben, wird die Nichtlinearität des Retarders jedoch

vorrangig durch die Beziehung MR ∼ g(Ω) ∗ p2cmd beschrieben. Die statische Nichtlineari-

tät des Wiener-Modells ist hingegen eine Funktion von der eindimensionalen Größe y und

wird daher die zugrunde liegenden Nichtlinearität schlecht abbilden können. Da diese Me-

thode nicht mit den bisherigen Ergebnissen einhergeht, wird von einer Anwendung auf das

Retardersystem an dieser Stelle abgesehen.
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4.3.3 Nichtlineare ARX-Modelle

Die Wahrscheinlichkeit, dass das Retardersystem in einer Modellstruktur der Nichtlinearen

ARX-Modellen enthalten ist, ist aufgrund der überwältigenden Anzahl an Kombinationsmög-

lichkeiten dieser Modellstruktur sehr hoch. Mit der hohen Flexibilität dieser Modelle geht

jedoch auch eine aufwändigere Parametrierung einher und es besteht das Risiko, dass

durch ungeeignete Startwerte bei der numerischen Identifizierung der Parameterwerte eine

Modellstruktur frühzeitig verworfen wird, obwohl sie sich im Grunde zur Beschreibung des

Systems eigenen würde.

Wie zu Beginn des Kapitels erwähnt, eignet sich ein komplexes nichtlineares Modell in ers-

ter Linie für die Simulation zur Verifikation des Reglerentwurfs oder als Ausgangspunkt für

eine nichtlineare Regelstrategie wie die nichtlineare Model Prädiktive Regelung (engl. model

predictive control) (MPC). Für beide Zwecke ist ein Modell mit höher Genauigkeit erforder-

lich, dessen Entwicklung für ein kompliziertes System wie den Retarder, den Umfang dieser

Arbeit übersteigen würde. Zusätzlich ist ungewiss, ob MPC als Regelungsmethode für den

Retarder zur Anwendung kommt, wie der Diskussion in Kapitel 5 entnommen werden kann.

Die Methode hat dennoch das Potenzial, die Dynamik des Retardersystems ausreichend

genau zu beschreiben, erfordert allerdings eine aufwendige Suche nach den exakten Mo-

dellparametern und -strukturen.

4.3.4 Parameterabhängige Modelle

Eine weitere Alternative zur Modellierung von nicht linearen System sind parameterabhän-

gige Strukturen wie linear parameter varying (LPV)-Modelle (siehe Unterabschnitt 2.5.2).

Wie bereits in Abschnitt 1.2 erwähnt, ist die Identifikation von LPV-Modellen Gegenstand

aktueller Forschung und die Algorithmen sind nicht in der MATLAB® SITB implementiert.

Es existiert jedoch eine MATLAB® Toolbox entwickelt an der TU Delft [28]. Eine weitere

MATLAB® Toolbox unter dem Namen LPV Core von Wissenschaftlern der TU Eindhoven

befindet sich aktuell unter aktiver Entwicklung [29].

Leider war es aufgrund der Komplexität der Thematik und dem aktuellen Stand anwen-

dungsnaher Werkzeuge nicht möglich, die Methoden zur LPV Identifikation in dieser Arbeit

auf das Retardersystem anzuwenden.
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Wegen des Potenzials dieser Modellstrukturen sei an dieser Stelle jedoch ein Ansatz für die

Modellierung des Retarders als LPV System gegeben. Mit den bisherigen Erkenntnissen

aus dieser Arbeit ist die Wahl der scheduling Parameter

ρ =

[
Ω Ω2

]
, (4.3)

für das LPV-Zustandsraum-Modell

Σρ :

 ẋ(t) = A(ρ(t))x(t) +B(ρ(t))u(t)

y(t) = C(ρ(t))x(t) +D(ρ(t))u(t)
(4.4)

mit u = p2cmd und y = MS naheliegend. Da kein direkter Einfluss von Steuerdruck auf

das Moment besteht, wäre D = 0 zu wählen. Mit der dem quadrierten Steuerdruck als

Eingangssignal wird eine Nichtlinearität bereits durch einen SPM Ansatz kompensiert und

das LPV-Modell bildet lediglich die Nichtlinearität ab, die durch die Kopplung MR ∼ g(p2,Ω2)

von Steuerdruck und Drehzahl entsteht.

Für eine vereinfachte Reglersynthese ist die Wahl aller Matrizen nach der Form A(ρ) =

A0 + A1 · Ω + A2 · Ω2 vorteilhaft, um eine affine Parameterabhängigkeit zu erhalten (vgl.

Kapitel 5).

Wie aus den Vorversuchen (Unterabschnitt 3.2.1) und den identifizierten Modellen aus Ab-

schnitt 4.2 bekannt ist, wird das LPV Modell sehr wahrscheinlich zweiter Ordnung sein.

Um auch die kinetischen Momente J2 · Ω̇ und B2 · Ω abzubilden, können die Eingänge als

u =

[
p2cmd Ω

]T
gewählt werden. Die Ergänzung der Drehzahl als Eingangssignal macht

das Modell zu einem Quasi-LPV-System.
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5 Diskussion von Regelstrategien

Ausgehend von denen in den vorangegangenen Kapiteln gewonnen Erkenntnissen über die

Regelstrecke, soll an dieser Stelle das Potenzial verschiedener Ansätze für den Reglerent-

wurf diskutiert werden.

Die Chancen und Risiken der unterschiedlichen Methoden zur Reglersynthese sind als

Übersicht in Tabelle 5.1 dargestellt und werden in den folgenden Abschnitten erläutert.

Die Regelung des Retardermoments ist dabei in die Regelungsstrategie der Gesamtanlage

eingebunden, die in Holtorf [3] entwickelt wurde und in Abbildung 5.1 dargestellt ist.

Um die Stabilität und eine vereinfachte Abstimmung der Kaskadenregelung zu gewährleis-

ten, besteht die Anforderung an den Retarder-Regelkreis eine, um den Faktor zwei höhere

Bandbreite aufzuweisen, als der äußere Regelkreis mit C2(s) [30].

5.1 PID-Regler

Die PID-Regelung als intuitiver und weitverbreiteter Ansatz für die Feedback -Regelung, bie-

tet mit ihrer einfachen Implementierung, der physikalischen Interpretation der Parameter und

den umfangreichen Analyse-Möglichkeiten von linear zeitinvarianten Systemen (LTI) attrak-

tive Eigenschaften für den Einsatz in der Aerothermischen Pilotanlage (ATPA). Besonders

C1(s) G(s)MPPT C2(s) Ret.
vwind

Mres

MT

MR

ΩR

PWT

Ωref pcmdMref

Abbildung 5.1: Kaskadenregelung der ATPA. Grau hinterlegt der Retarder-Regelkreis. In
Anlehnung an: Holtorf [3]
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Tabelle 5.1: Übersicht der Chancen und Risiken verschiedener Entwurfsverfahren.
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unter den Gesichtspunkten einer zeitnahen Inbetriebnahme und einer guten Wartung14 wä-

re die Anwendung einer PID-Reglung wünschenswert. Allerdings zeigen die Ergebnisse der

Systemidentifikation, dass sich die vorliegende Regelstrecke kaum als lineares Model ap-

proximieren lässt und besonders die Verstärkung der Regelstrecke von mehreren Nichtlinea-

ritäten geprägt ist. Die Anwendung von LTI-Methoden auf das Retardersystem wird diesen

Umständen nicht gerecht und wird zu einem instabilen Regelkreis führen.

Lediglich eine sehr konservative Auslegung des PID-Reglers könnte unter Umständen eine

zuverlässige Einstellung des Retardermoments ermöglichen, hätte im Gegenzug aber eine

stark verminderte Performanz der Anlage zur Folge.

Die Einführung von p2cmd als Stellgröße hat das Potenzial, die Leistung eines PID Reglers zu

verbessern, da sie die Nichtlinearität des Retardersystems reduziert und somit eine weniger

konservativer Reglerentwurf möglich wird. Jedoch hat sich in Unterunterabschnitt 4.3.1.1 ge-

zeigt, dass die Kopplung von Drehzahl und Steuerdruck den größeren nichtlinearen Einfluss

auf das Retardermoment hat. Die PID-Regelung weist demnach auch in dieser Variation die

genannten Nachteile eines linearen Entwurfsverfahrens auf.

5.2 PID mit Parameterumschaltung

Eine logische Folgerung, um den oben genannten Problemen bei der Anwendung von PI-

D-Reglern zu begegnen, ist der Einsatz von mehreren Reglern, die für lokale Arbeitspunkte

optimiert wurden. Bei einem Wechsel des Arbeitspunkts wird bei diesem, unter gain sche-

duling (GS) bekannten, Verfahren auf den Regler für den entsprechenden Arbeitspunkt um-

geschaltet15. Die Arbeitspunkte werden durch den Wert von ein oder mehreren Parametern

(engl. scheduling variables) charakterisiert.

Dieser Ansatz kommt in der Praxis regelmäßig zur Anwendung16, hat jedoch den entschei-

den Nachteil, dass keine Aussagen über die Stabilität der geregelten Systeme gemacht wer-

den können. Zudem kann sogenanntes hidden coupling zu Instabilitäten des GS-Reglers

führen. [23], [32]

14Wartung meint hier die Anpassung der Regler durch wissenschaftliches Personal, wenn Modifikationen an
der ATPA durchgeführt oder die Regelung neu abgestimmt werden soll.

15Um Unstetigkeiten zu vermeiden, erfolgt meist eine Interpolation der Regelparameter. Siehe auch [31]
16Besonders bei Luftfahrtanwendungen
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Abbildung 5.2: Wirkleistungsspektrum (engl. power spectral density ) des Drehzahlsignals
Ω aus dem Feldversuch F3V. Die gestrichelten vertikalen Linien bezeich-
nen die in Abschnitt 4.2 ermittelten maximalen Bandbreiten ωb der ARX
und Zustandsraum-Modelle (ss). Stellt die kleinere Bandbreite die wahre
Bandbreite des Systems dar, befinden sich einige Anteile von Ω nahe der
Systembandbreite und ein GS-Ansatz könnte misslingen. Im Fall einer hö-
heren Bandbreite des Retardersystems, wie durch die ARX-Modelle pro-
gnostiziert, könnte ein GS-Ansatz Erfolg haben. Jedoch zeigt die Analyse
der Sprungantworten aus Unterabschnitt 3.2.1 mit ωb ≈ 3 rad s−1 = 0,478Hz
eine Tendenz zu einer niedrigeren Systembandbreite.

Bei der vorliegenden Regelstrecke ist das Risiko erhöht, dass der Einsatz von PID-Reg-

lern mit Parameterumschaltung (engl. gain scheduling) zu den beschriebenen Instabilitäten

führt, da der scheduling-Parameter Ω sich in einem ähnlichen Frequenzbereich wie die Re-

tarderdynamik befindet (vgl. Abbildung 5.2).

Hinzu kommt, dass die Anzahl der zu identifizierenden lokalen linearen Modelle und damit

die Anzahl der PID-Regler rapide ansteigen kann, besonders wenn mehr als ein schedu-

ling-Parameter zur Linearisierung herangezogen wird.

5.3 LPV-Regelung

Die linear parameter varying (LPV)-Regelungsmethode wurde entwickelt, um die Herausfor-

derungen des GS-Ansatz zu lösen und ermöglicht die Regelung von nichtlinearen Systemen

bei gleichzeitiger Einhaltung von Stabilitätsgarantien [23].

Hierfür wird jedoch ein LPV-System der Regelstrecke benötigt, dessen Identifizierung

bereits in Unterabschnitt 4.3.4 diskutiert wurde. Ein Risiko bei der Anwendung der



5 Diskussion von Regelstrategien 69

LPV-Regelung auf das Retardersystem liegt in der Komplexität der Methode, die einen

hohen Anspruch an die Wartung und Implementierung stellt.

Im Generellen basiert ein LPV-Regler ebenso wie die PID-Parameterumschaltung auf der

Identifikation lokaler Modelle, jedoch existieren Ansätze, welche die Anzahl an lokalen Mo-

dellen deutlich reduzieren.

Die linear fraction transfomation (LFT) stellt eine dieser Methoden dar, dessen Kern

die Betrachtung der Parameterabhängigkeit als Unsicherheit im Sinne des robust con-

trol-Verfahrens bildet. Die durch Nichtlinearitäten verursachten Abweichungen von einem

mittleren (nominalen) Modell nehmen dabei die Rolle der Unsicherheiten ein, die im Gegen-

satz zum klassischen robust control Ansatz jedoch sowohl die Regelstrecke als auch den

Regler beeinflussen.

Voraussetzung für die Vereinfachungen aus dieser Methode ist, dass die Parameterabhän-

gigkeit des LPV-Modells als rationale Funktion beschrieben werden kann. Ist dies gegeben,

lassen sich die Synthesetechniken aus robust control für die Einstellung der Regelparameter

nutzen.

Das Retardersystem erfüllt diese Anforderung sehr wahrscheinlich, wie aus Unterab-

schnitt 4.3.4 hervorgeht.

5.4 Robust control

Der Vorteil des robust control Ansatz ist, dass es sich um eine etablierte Methode handelt,

die einer Reihe an Abstimmungsknöpfen (engl. tuning knobs) zur Einstellung des Reglers

besitzt. Die Methode ist für lineare Modelle definiert, kann aber mit dem semi-physical mo-

deling (SPM) Ansatz aus Unterabschnitt 4.3.1 verknüpft werden, indem die Unsicherheiten

aus der Identifikation des linearen Modells bei dem Entwurf eines Robusten Reglers genutzt

werden. Diese Methode liefert zudem Analysewerkzeuge, um die Stabilität des Regelkreises

zu beurteilen.

Risiken beim Einsatz dieses Verfahrens sind ein relativ hoher Anspruch an die Wartung,

sowie die korrekte Berechnung der Unsicherheiten der Modelle, die ihre eigenen Herausfor-

derungen beinhaltet [33]. Zudem wird ein lineares Modell der Regelstrecke benötigt, welches
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das System mit möglichst kleinen Unsicherheiten abbildet, da ansonsten die Leistung des

Reglers zu gering ausfallen kann.

5.5 Model Prädiktive Regelung

Bei der Model Prädiktive Regelung (engl. model predictive control) (MPC) kommen linea-

re oder nichtlineare Modelle der Regelstrecken zum Einsatz, mit denen eine Vorhersage

der Regelgröße in Abhängigkeit von zukünftigen Stellgrößensignalen über einen gewissen

Zeithorizont berechnet wird. Durch diese Berechnung wird bei jedem Zeitschritt eine Opti-

mierung der derzeitigen und zukünftigen Werte der Stellgröße durchgeführt.

Ein großer Vorteil dieser Methode ist, dass Limitierungen der Aktuatoren, in der Optimierung

berücksichtigt werden können. So könnte die Begrenzung des Steuerdrucks beispielsweise

in die Regelung einfließen.

Ein Nachteil der Methode ist eine durch die Online-Optimierung bedingte hohe Anforderung

an die Hardware. Dieses Problem wird durch den Einsatz nichtlineare Modelle noch einmal

deutlich verstärkt. [23]

Hinzukommt, dass die Kompatibilität der SPS17 mit den vorhandenen Optimierungsprogram-

men geprüft werden muss.

Außerdem hängt das Ergebnis der Regelung maßgeblich von einer akkuraten Vorhersage

des Modells ab, was zusätzliche Investitionen in die Modellierung erfordert.

5.6 Steuerungsansatz ohne Rückführung

Eine Alternative zu den oben diskutierten Regelungsverfahren mit Rückführung (engl. feed-

back ) ist ein Ansatz, der sich den „selbstregulierenden Effekt“ durch die Drehzahlabhängig-

keit des Retardermoments zunutze macht.

Die quadratische Abhängigkeit des Bremsmoments von der Drehzahl kann als viskose Rei-

bung betrachtet werden, die einer Drehzahländerung dämpfend entgegen wirkt.18 Unter die-

sem Blickwinkel besitzt die ATPA bei konstantem Steuerdruck bereits eine gewisse Stabilität,

17Speicherprogrammierbare Steuerung (engl. PLC)
18Die quadratische Abhängigkeit ist auf Widerstandskräfte von turbulent umströmten Körpern zurückzufüh-

ren: F = b · v2 [24, S. 46]
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sobald sich ein Gleichgewicht einstellt. Die Herausforderung dieser Methode ist das Identifi-

zieren geeigneter Equilibria des Systems, welches aus den gekoppelten Strömungsmaschi-

nen Retarder und Windenergieanlage (WEA) besteht. Ein Ansatz, um Kandidaten für ein

stabiles Gleichgewicht zu ermitteln, ist in Abbildung 5.3 gezeigt.

Es sei an dieser Stelle jedoch ausdrücklich auf die Risiken dieser Herangehensweise hinge-

wiesen:

• Durch den Verzicht auf eine dynamische Betrachtung des Systems kann keinerlei Aus-

sage über die Stabilität des gewählten Equilibriums gemacht werden.

• Durch die fehlende Rückkopplung können Unsicherheiten in den Kennfeldern nicht

kompensiert werden.

• Aus dem vorherigen Punkt folgt, dass die statischen Kennfelder sehr genau ermittelt

werden müssen; die erforderlichen Versuche hierzu nehmen vermutlich einen ähnli-

chen Umfang an, wie die Erstellung der lokalen Modelle für die LPV- oder GS Metho-

de.19

• Die Annahme, das die Dämpfung des Retarders ein Gleichgewicht stabilisiert, setzt

voraus, dass diese Gleichgewichte zunächst erreicht werden, d. h. relativ konstante

(mittlere) Windgeschwindigkeiten am Standort herrschen.

• Es wird eine Strategie für Startvorgänge und für einen Wechsel zwischen den Betrieb-

spunkten/Equilibria benötigt.20

Während diese triviale Methode eine schnelle Verbesserung der Anlagenperformanz in ein-

zelnen Betriebspunkten verspricht, werden durch die Vernachlässigung der dynamischen

Vorgänge die oben genannten Problem zutage treten, die durch einen systematischen An-

satz wie der LPV-Regelung in der Summe effizienter gelöst werden können.

19Die Erstellung eines hinreichend genauen Kennfelds unter dem Einfluss der Statorbolzen erscheint bei
Berücksichtigung der Ergebnisse aus Kapitel 4 unrealistisch.

20Besonders die Lösung von Problemen dieser Art ist Kernbestandteil der Regelungstechnik, für die syste-
matische Ansätze bestehen, wie aus diesem Kapitel hervorgeht.
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Abbildung 5.3: Die Abbildung zeigt schematisch den Ansatz zur Steuerung des Retarders
ohne feedback. Die Kennfelder sind idealisiert und auf zwei Dimensionen
vereinfacht dargestellt. Mindestens bei dem Kennfeld des Retarders müss-
te jedoch zusätzlich die Temperaturabhängigkeit bei der Bestimmung der
Gleichgewichte berücksichtigt werden. Der Algorithmus beinhaltet folgen-
den Schritte:
(1) Messen der aktuellen (mittleren) Windgeschwindigkeit v0 und Ermittlung
der zugehörigen (Soll-) Leistung und Drehzahl aus dem Kennfeld der WEA,
(2) Auswahl eines Betriebspunkts mit P0 und Ω0 im Kennfeld des Retar-
ders,
(3) Interpolation und Sollwertvorgabe von p0 für den entsprechenden Be-
triebspunkt.
Bereits bei dem idealisierten Beispiel wird deutlich, dass einige Anforderun-
gen an die Kennfelder bezüglich Eindeutigkeit der Abbildungen und Exis-
tenz der Betriebspunkten in beiden Kennfeldern erfüllt sein müssen. Diese
Diskussion bleibt jedoch zukünftigen Arbeiten vorbehalten.

5.7 Besonderheiten Anwendungsfall ATPA

Wie aus den Untersuchungsergebnissen aus Kapitel 3 und den Erläuterungen in diesem Ka-

pitel deutlich wird, bestehen beim Einsatz des Retarders in der ATPA hohe Anforderungen

an die Systemidentifikation und Regelung des Retardersystems. Jedoch wird der Retarder

als hydrodynamische Bremse seit Jahrzehnten in der Nutzfahrzeugbranche standardmäßig

eingesetzt. An dieser Stelle soll daher in Kürze der Anwendungsfall ATPA von der Stan-

dardanwendung „Nutzfahrzeug“ abgegrenzt werden, um die in dieser Arbeit aufgezeigten

Herausforderungen zu verdeutlichen.

1. Die Drehzahländerungen eines schweren Fahrzeugs weist eine wesentlich langsame-

re Dynamik auf als die untersuchte WEA.
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2. Die höheren Öltemperaturen und das generell höhere Drehzahlniveau führt zu deutlich

höheren Leistungen, bei denen die Dynamik der Statorbolzen an Einfluss verlieren

dürfte.

3. Der Nenndrehzahlbereich des Retarders im Fahrzeug reicht nicht bis 0min−1, da bei

niedrigen Drehzahlen die Bremsscheiben das primäre Bremssystem darstellen.

4. Bei einem höheren Leistungsniveau sind die Anforderungen an die (absolute) Fehler-

toleranz des Bremsmoments niedriger, welche direkten Einfluss auf die erforderliche

Modellgüte und die Reglerauslegung hat.

5. Ein niedriger Frequenzbereich von Drehzahl- und Referenzdrehzahlsignalen ermög-

lichen erstens eine Anwendung von klassischem GS21 und erleichtert zweitens die

Umsetzung einer Kaskadenregelung22.

Alle aufgezeigten Punkte haben gemeinsam, dass die Zweckentfremdung des Retarders

für den Einsatz in der ATPA die Nichtlinearitäten des Systems zum Vorschein bringt, die im

Anwendungsfall „Nutzfahrzeug“ vermutlich leichter linearisiert werden können.

Die wissenschaftliche und ingenieurtechnische Herausforderung besteht darin, durch diese

und zukünftige Arbeiten dennoch eine möglichst einfache, aber ausreichende Lösung zu

identifizieren, um den Betrieb der ATPA zu ermöglichen.

21Durch eine niedrigere Frequenz kann das System als linear time variant (LTV) anstatt als linear parameter
variant (LPV) beschrieben werden. Für LTV Systeme wurde GS im Gegensatz in der Praxis häufig erfolgreich
angewendet [23]

22Die Kaskadenregelung basiert auf dem Prinzip der Frequenztrennung (engl. frequency separation), je grö-
ßer der Frequenzabstand der Systeme, desto einfacher ist die Reglerabstimmung [30].
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6 Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurde ein hydrodynamischer Retarder systematisch auf seine dynamischen

Eigenschaften untersucht.

Hierfür wurde zunächst ein geschlossener Regelkreis mit erweitertem Zweipunktregler zur

Regelung des Steuerdrucks im Retardergehäuse entworfen. Die Implementierung dieses

Reglers ermöglicht es, das Retardersystem mithilfe der Methode der Systemidentifikation

zu untersuchen.

Um geeignete Modellstrukturen für die Systemidentifikation auszuwählen, wurden umfang-

reiche Vorversuche am Retarder durchgeführt, die eine quadratische Abhängigkeit des sta-

tischen Retardermoments von der Drehzahl und des Steuerdrucks, sowie eine lineare Tem-

peraturabhängigkeit um den jeweiligen Arbeitspunkt ergaben. Zudem konnte in den Vorun-

tersuchungen eine erste Abschätzung für die Bandbreite des Systems gemacht werden,

welche bei etwa 3 rad s−1 liegt.

Mit diesen Informationen wurden lineare ARX- und Zustandsraum-Modelle identifiziert, wel-

che für kleine Signaländerungen akzeptable Vorhersagen über das System treffen können,

aber aufgrund der nichtlinearen Eigenschaften des Retarders bei starken Änderungen um

den Mittelwert der Trainingsdaten ihre Aussagekraft verlieren.

Um die Modellgüte zu verbessern, wurden im weiteren Verlauf der Ansatz des semi-physical

modeling ungewandt, um den nichtlinearen Eigenschaften des Systems gerecht zu werden.

Dieser Ansatz führte zu einem leichten Fortschritt bei der Güte der Vorhersagen, lässt aller-

dings noch Raum für Verbesserungen.

Die Residuen Analyse für diese Methode zeigte, dass die Parameter der gewählten Modell-

strukturen nah am Optimum lagen, für genauer Vorhersagen folglich eine andere Struktur

gefunden werden muss.
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Es wurde dargelegt, dass eine LPV-Struktur das größte Potenzial für dieses Vorhaben auf-

weist. Die aktuellen Forschungsergebnisse zur Identifizierung von LPV-Modellen können bei

dieser Aufgabe unterstützen und erhöhen die Erfolgsaussichten dieses Ansatzes zusätzlich.

Die größte Herausforderung bei der Systemidentifikation des Retarders stellt die Dynamik

der Statorbolzen dar. Obwohl der Einfluss der Bolzen auf das Drehmoment erster Ordnung

zu sein scheint und bereits durch lineare Modelle ansatzweise abgebildet wird, wird die

Einstellung eines Equilibriums durch die lange Anstiegszeit der Mode behindert.

Die Statorbolzen sind ursächlich für die großen Unsicherheiten bei der Bestimmung der sta-

tischen Verstärkung und sollten für genauere Modelle und Kennfelder des Retarders festge-

setzt oder entfernt werden.

Das beschriebene Problem steht symbolisch für die technischen Herausforderungen bei

dem Einsatz des Retarders abseits der Betriebspunkte, für die er ursprünglich entworfen

wurde. Bei der Festlegung auf einen Ansatz zur Regelung des Retardermoments muss da-

her berücksichtigt werden, dass der Retarder in Betriebspunkten betrieben wird, in denen

das System eine Reihe von Nichtlinearitäten aufweist.

Diese Nichtlinearitäten können mit fortgeschrittenen Methoden wie einer LPV-Regelung kon-

trolliert werden, bleiben aber Bestandteil des Systems und werden zu Leistungseinbußen

oder Instabilitäten führen, wenn sie beim Reglerentwurf nicht berücksichtigt werden.

Gemäß dem iterativen Ansatz der Systemidentifikation können die Erkenntnisse dieser Ar-

beit für die Durchführung detaillierterer Versuche und die Auswahl passender Modellstruktu-

ren genutzt werden. Zukünftige Versuchsreihen sollten jedoch in Hinblick auf einen umsetz-

baren Regelungsansatz durchgeführt werden, um die Anforderungen an das zu identifizie-

rende Modell zu präzisieren.
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A Ergänzende Erläuterungen

A.1 Funktionsweise hydrodynamischer Retarder

Die Funktionsweise des Retarders wird in Holtorf [3] wie folgt erläutert:

„[Der Retarder] besteht aus zwei Schaufelrädern, von denen eines fest mit dem

Gehäuse verbunden ist (Stator) und das zweite auf einer Welle rotiert (Impeller).

Der Raum zwischen Stator und Impeller befindet sich ein Arbeitsfluid, in dem hier

verwendeten Gerät Öl, dessen Füllstand mittels Druckluft reguliert werden kann.

Das Öl wird durch die Rotation der Welle im Impeller beschleunigt und anschlie-

ßend im Stator abgebremst. Die verzögerte Fließgeschwindigkeit verringert die

Rotationsgeschwindigkeit des Impellers und erzeugt so ein Bremsmoment, das

auf die eingehende Welle wirkt und von der Drehzahl der Welle und dem Öldruck

abhängt. Die kinetische Energie aus der verringerten Wellenrotation wird durch

Reibung zwischen Öl und den beiden Schaufelrädern, sowie durch Turbulenzen

im Öl in Wärme umgewandelt und über einen Wärmetauscher abtransportiert.

Seine Eigenschaft verschleißfrei und über lange Zeiträume hohe Bremsmomen-

te zur Verfügung zustellen, macht den Retarder zu einem Standardbauteil im

Nutzfahrzeugbereich, in dem er als Dauerbremse eingesetzt wird. Das Modell,

welches in diesem Projekt verwendet wird, ist ebenso für den Einsatz im Nutz-

fahrzeug konzipiert und wird für die Anwendung in einer Kleinwindenenergiean-

lage zweckentfremdet.“ [3]
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B Parameter identifizierter Modelle

B.1 Lineare Modelle

B.1.1 Laborversuche

Identifiziertes Modell B.1: ARX Modell aus Labordatensatz

Discrete −t ime ARX model : A( z ) y ( t ) = B( z ) u ( t ) + e ( t )

A( z ) = 1 − 1.65 z^−1 + 0.8097 z^−2 − 0.1584 z^−3

B1( z ) = 3.735 z^−1 − 0.173 z^−2 − 3.484 z^−3

B2( z ) = 1.406 − 2.145 z^−1 + 1.135 z^−2 − 0.3962 z^−3

Name: arx

Sample t ime : 0.1 seconds

Parameter iza t ion :

Polynomial orders : na=3 nb=[3 4 ] nk =[1 0 ]

Number o f f r ee c o e f f i c i e n t s : 10

Status :

Est imated using ARX on t ime domain data "Ze " .

F i t to es t ima t ion data : [89 .3 98.43 98.08 98.78 98.59 97.55 98.07 97.95 21.58

93.17 35.67 92.31 95.99 95.78 98.07 97.95 98.91 94.34]% ( p r e d i c t i o n focus )

FPE: 1.643 , MSE: [0.3271 0.7357 1.419 1.041 0.9938 0.6594 0.6191 2.931 0.1715

1.451 0.2246 1.603 0.4921 1.017 0.6191 2.931 0.3601 8.286]

Identifiziertes Modell B.2: Zustandsraum Modell aus Labordatensatz

Discrete −t ime i d e n t i f i e d s ta te −space model :
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x ( t +Ts ) = A x ( t ) + B u ( t ) + K e ( t )

y ( t ) = C x ( t ) + D u ( t ) + e ( t )

A =

x1 x2

x1 0.9978 0.03023

x2 0.0002195 0.8519

B =

Pressure omega

x1 −0.0002586 −1.239e−05

x2 0.001244 6.025e−05

C =

x1 x2

Torque −1.813e+04 −269.6

D =

Pressure omega

Torque 0 0

K =

Torque

x1 −7.13e−05

x2 −0.0001774

Inpu t delays ( sampling per iods ) : 1 0

Name: ss

Sample t ime : 0.1 seconds

Parameter iza t ion :

FREE form ( a l l c o e f f i c i e n t s i n A, B, C f ree ) .

Feedthrough : none

Disturbance component : est imate

Number o f f r ee c o e f f i c i e n t s : 12

Status :

Est imated using N4SID on t ime domain data "Ze " .



B Parameter identifizierter Modelle 91

F i t to es t ima t ion data : [90 .4 98.56 97.72 98.94 98.76 98.13 97.94 97.62 39.95

92.43 41.02 91.98 94.16 95.7 97.94 97.62 98.96 93.71]% ( p r e d i c t i o n focus )

FPE: 1.975 , MSE: [0.2632 0.6244 2.011 0.788 0.7712 0.3841 0.7051 3.919 0.1005

1.78 0.1888 1.742 1.045 1.056 0.7051 3.919 0.3247 10.24]

B.1.2 Feldversuche

Identifiziertes Modell B.3: ARX Modell aus Felddatensatz

Discrete −t ime ARX model : A( z ) y ( t ) = B( z ) u ( t ) + e ( t )

A( z ) = 1 − z^−1

B1( z ) = 1.33 z^−1 − 0.1668 z^−2 + 1.305 z^−3 − 2.465 z^−4

B2( z ) = 1.315 − 0.7243 z^−1 + 0.08862 z^−2 − 0.6797 z^−3

Name: arx

Sample t ime : 0.1 seconds

Parameter iza t ion :

Polynomial orders : na=1 nb=[4 4 ] nk =[1 0 ]

Number o f f r ee c o e f f i c i e n t s : 9

Status :

Est imated using ARX on t ime domain data "Ze " .

F i t to es t ima t ion data : [98 .45 97.38 97.96 32.4]% ( p r e d i c t i o n focus )

FPE: 0.3308 , MSE: [0.3326 0.2971 0.424 0.1654]

Identifiziertes Modell B.4: Zustandsraum Modell aus Felddatensatz

Discrete −t ime i d e n t i f i e d s ta te −space model :

x ( t +Ts ) = A x ( t ) + B u ( t ) + K e ( t )

y ( t ) = C x ( t ) + D u ( t ) + e ( t )

A =

x1 x2

x1 0.9997 −0.01544

x2 0.008437 0.9188
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B =

Pressure omega

x1 0.0002143 1.642e−05

x2 0.001114 8.631e−05

C =

x1 x2

Torque 1.141e+04 −51.18

D =

Pressure omega

Torque 0 0

K =

Torque

x1 6.186e−05

x2 −0.0009521

Inpu t delays ( sampling per iods ) : 1 0

Name: ss

Sample t ime : 0.1 seconds

Parameter iza t ion :

FREE form ( a l l c o e f f i c i e n t s i n A, B, C f ree ) .

Feedthrough : none

Disturbance component : est imate

Number o f f r ee c o e f f i c i e n t s : 12

Status :

Est imated using N4SID on t ime domain data "Ze " .

F i t to es t ima t ion data : [98 .54 97.85 97.98 55.4]% ( p r e d i c t i o n focus )

FPE: 0.2773 , MSE: [0.2936 0.2008 0.4174 0.07198]
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B.2 Nichtlineare Modelle

B.2.1 SMP-Ansatz A

B.2.1.1 Laborversuche

Identifiziertes Modell B.5: ARX Modell aus Labordatensatz SPM-Ansatz A

Discrete −t ime ARX model : A( z ) y ( t ) = B( z ) u ( t ) + e ( t )

A( z ) = 1 − 1.768 z^−1 + 0.7683 z^−2

B1( z ) = −0.2032 z^−1 + 0.09858 z^−2 + 0.1159 z^−3 − 0.01141 z^−4

B2( z ) = 0.3375 z^−1 + 0.004842 z^−2 − 0.1512 z^−3 + 0.137 z^−4 + 0.5979 z^−5 −

0.3725 z^−6 − 0.5439 z^−7

B3( z ) = 0.01123 − 0.01122 z^−1

Name: arx

Sample t ime : 0.1 seconds

Parameter iza t ion :

Polynomial orders : na=2 nb=[4 7 2] nk =[1 1 0]

Number o f f r ee c o e f f i c i e n t s : 15

Status :

Est imated using ARX on t ime domain data "ZeA " .

F i t to es t ima t ion data : [91 .22 98.98 98.32 98.85 98.64 97.74 98.46 98.33]% (

p r e d i c t i o n focus )

FPE: 0.6457 , MSE: [0.2204 0.3093 1.093 0.9246 0.9224 0.5613 0.3924 1.925]

Identifiziertes Modell B.6: Zustandsraum Modell aus Labordatensatz SPM-Ansatz A

Discrete −t ime i d e n t i f i e d s ta te −space model :

x ( t +Ts ) = A x ( t ) + B u ( t ) + K e ( t )

y ( t ) = C x ( t ) + D u ( t ) + e ( t )

A =

x1 x2

x1 0.9986 0.03058
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x2 −0.009062 0.8265

B =

omega p_sq n_sq

x1 −2.399e−06 6.527e−05 3.049e−07

x2 1.267e−05 −0.0003383 −1.697e−06

C =

x1 x2

Torque 1.153e+04 155.8

D =

omega p_sq n_sq

Torque 0 0 0

K =

Torque

x1 8.904e−05

x2 0.0009212

Inpu t delays ( sampling per iods ) : 1 1 0

Name: ss

Sample t ime : 0.1 seconds

Parameter iza t ion :

FREE form ( a l l c o e f f i c i e n t s i n A, B, C f ree ) .

Feedthrough : none

Disturbance component : est imate

Number o f f r ee c o e f f i c i e n t s : 14

Status :

Est imated using N4SID on t ime domain data "ZeA " .

F i t to es t ima t ion data : [93 .93 98.39 97.56 99.04 98.83 98.23 98 97.7]% (

p r e d i c t i o n focus )

FPE: 0.9509 , MSE: [0.1055 0.776 2.297 0.6481 0.6812 0.3431 0.6659 3.663]
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B.2.1.2 Feldversuche

Identifiziertes Modell B.7: ARX Modell aus Felddatensatz SPM-Ansatz A

Discrete −t ime ARX model : A( z ) y ( t ) = B( z ) u ( t ) + e ( t )

A( z ) = 1 − 0.991 z^−1 − 0.5741 z^−2 + 0.5655 z^−3

B1( z ) = 0.3555 z^−1 − 0.5332 z^−2 + 0.1773 z^−3

B2( z ) = 0.3692 z^−1 + 0.06166 z^−2 − 0.04407 z^−3 − 0.3844 z^−4

B3( z ) = 0.01748 − 0.02074 z^−1 + 0.002343 z^−2 + 0.0009275 z^−3

Name: arxA2

Sample t ime : 0.1 seconds

Parameter iza t ion :

Polynomial orders : na=3 nb=[3 4 4] nk =[1 1 0]

Number o f f r ee c o e f f i c i e n t s : 14

Status :

Est imated using ARX on t ime domain data "ZeA " .

F i t to es t ima t ion data : [98 .66 97.81 98.3 51.32]% ( p r e d i c t i o n focus )

FPE: 0.2325 , MSE: [0.2463 0.2076 0.295 0.08579]

Identifiziertes Modell B.8: Zustandsraum Modell aus Felddatensatz SPM-Ansatz A

Discrete −t ime i d e n t i f i e d s ta te −space model :

x ( t +Ts ) = A x ( t ) + B u ( t ) + K e ( t )

y ( t ) = C x ( t ) + D u ( t ) + e ( t )

A =

x1 x2

x1 0.9997 −0.01589

x2 0.009823 0.9224

B =

omega p_sq n_sq

x1 7.498e−06 5.606e−05 1.218e−07
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x2 3.485e−05 0.0002704 6.331e−07

C =

x1 x2

Torque 1.087e+04 −48.77

D =

omega p_sq n_sq

Torque 0 0 0

K =

Torque

x1 7.041e−05

x2 −0.0009925

Inpu t delays ( sampling per iods ) : 1 1 0

Name: ss

Sample t ime : 0.1 seconds

Parameter iza t ion :

FREE form ( a l l c o e f f i c i e n t s i n A, B, C f ree ) .

Feedthrough : none

Disturbance component : est imate

Number o f f r ee c o e f f i c i e n t s : 14

Status :

Est imated using N4SID on t ime domain data "ZeA " .

F i t to es t ima t ion data : [98 .55 97.8 98.01 54.91]% ( p r e d i c t i o n focus )

FPE: 0.2752 , MSE: [0.2895 0.2092 0.404 0.0736]

B.2.2 SMP-Ansatz B

B.2.2.1 Laborversuche

Identifiziertes Modell B.9: ARX Modell aus Labordatensatz SPM-Ansatz B

Discrete −t ime ARX model : A( z ) y ( t ) = B( z ) u ( t ) + e ( t )
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A( z ) = 1 − 1.762 z^−1 + 0.8011 z^−2 − 0.1292 z^−3 + 0.09232 z^−4

B1( z ) = −0.01543 z^−1 + 0.01599 z^−2

B2( z ) = 2.038e−05 + 0.0004454 z^−1 + 0.0001045 z^−2 − 0.000521 z^−3

Name: arxB

Sample t ime : 0.1 seconds

Parameter iza t ion :

Polynomial orders : na=4 nb=[2 4 ] nk =[1 0 ]

Number o f f r ee c o e f f i c i e n t s : 10

Status :

Est imated using ARX on t ime domain data "ZeB " .

F i t to es t ima t ion data : [92 .76 98.78 98.22 98.83 98.64 97.78 98.55 98.4]% (

p r e d i c t i o n focus )

FPE: 0.6664 , MSE: [0 .15 0.4482 1.227 0.9622 0.9184 0.5439 0.3511 1.786]

Identifiziertes Modell B.10: Zustandsraum Modell aus Labordatensatz SPM-Ansatz B

Discrete −t ime i d e n t i f i e d s ta te −space model :

x ( t +Ts ) = A x ( t ) + B u ( t ) + K e ( t )

y ( t ) = C x ( t ) + D u ( t ) + e ( t )

A =

x1 x2

x1 0.9918 0.04325

x2 0.0118 0.8439

B =

omega w_sq_p_sq

x1 −9.685e−06 −1.727e−07

x2 3.461e−05 5.602e−07

C =

x1 x2

Torque −8268 −149.4
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D =

omega w_sq_p_sq

Torque 0 0

K =

Torque

x1 −0.0001076

x2 −0.0004448

Inpu t delays ( sampling per iods ) : 1 0

Name: ssB

Sample t ime : 0.1 seconds

Parameter iza t ion :

FREE form ( a l l c o e f f i c i e n t s i n A, B, C f ree ) .

Feedthrough : none

Disturbance component : est imate

Number o f f r ee c o e f f i c i e n t s : 12

Status :

Est imated using N4SID on t ime domain data "ZeB " .

F i t to es t ima t ion data : [94 .5 98.01 97.15 98.99 98.84 98.32 97.57 97.16]% (

p r e d i c t i o n focus )

FPE: 1.297 , MSE: [0.08649 1.188 3.144 0.7221 0.673 0.31 0.9814 5.616]

B.2.2.2 Feldversuche

Identifiziertes Modell B.11: ARX Modell aus Felddatensatz SPM-Ansatz B

Discrete −t ime ARX model : A( z ) y ( t ) = B( z ) u ( t ) + e ( t )

A( z ) = 1 − 0.9294 z^−1 − 0.07009 z^−2

B1( z ) = 1.274 − 0.8927 z^−1 + 0.03904 z^−2 − 0.42 z^−3

B2( z ) = 0.0009151 z^−1 + 0.000623 z^−2 − 0.0001159 z^−3 − 0.001417 z^−4

Name: arxB2
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Sample t ime : 0.1 seconds

Parameter iza t ion :

Polynomial orders : na=2 nb=[4 4 ] nk =[0 1 ]

Number o f f r ee c o e f f i c i e n t s : 10

Status :

Est imated using ARX on t ime domain data "ZeB " .

F i t to es t ima t ion data : [98 .55 97.55 97.92 39.04]% ( p r e d i c t i o n focus )

FPE: 0.3075 , MSE: [0.2908 0.2601 0.4417 0.1345]

Identifiziertes Modell B.12: Zustandsraum Modell aus Felddatensatz SPM-Ansatz B

Discrete −t ime i d e n t i f i e d s ta te −space model :

x ( t +Ts ) = A x ( t ) + B u ( t ) + K e ( t )

y ( t ) = C x ( t ) + D u ( t ) + e ( t )

A =

x1 x2

x1 0.9993 0.02194

x2 −0.004797 0.8371

B =

omega w_sq_p_sq

x1 −1.665e−05 −1.487e−07

x2 0.0001232 1.097e−06

C =

x1 x2

Torque −8373 −38

D =

omega w_sq_p_sq

Torque 0 0

K =

Torque

x1 −7.414e−05

x2 −0.000933
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Name: ssB

Sample t ime : 0.1 seconds

Parameter iza t ion :

FREE form ( a l l c o e f f i c i e n t s i n A, B, C f ree ) .

Feedthrough : none

Disturbance component : est imate

Number o f f r ee c o e f f i c i e n t s : 12

Use " idssdata " , " getpvec " , " getcov " f o r parameters and t h e i r u n c e r t a i n t i e s .

Status :

Est imated using N4SID on t ime domain data "ZeB " .

F i t to es t ima t ion data : [98 .54 97.94 97.93 59.05]% ( p r e d i c t i o n focus )

FPE: 0.2767 , MSE: [0.2935 0.1846 0.4383 0.06069]
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