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Methoden der Strukturanalyse zur ldentifikation nicht-
linearer Prozesse

Kurzfassung AusgangsgrofRen auf, die dem KNN am Ein-

Zur Identifikation ohne vorherige theoretiscifNY 2ur Verfugung gestelit werden.

Modellbildung hat sich die Modellklasse der _ ¢
Kunstlichen Neuronalen Netze (KNN) mit ex- | Efil
terner Dynamik als geeignet erwiesen. Jedoch| | f
miissen die zur Beschreibung des Prozesses| |

notwendigen Verzogerungsterme der Ein- und| E‘Zl
Ausgangsgrofl3e bestimmt werden. Dazu sing|
beispielsweise Pruningverfahren geeignet, von IE:ZI
denen in diesem Beitrag die beiden Methoden, | |
Skelettierung und Optimal Brain Damage | i

(OBD) fur verrauschte ProzelRausgangsgrofde Etil
untersucht werden. Dartber hinaus wird eine P
neue Methode, die auf lokalen linearen Model- — — — — — — — — — — —
len basiert, fir den verrauschten Fall erweit@tb. 1: Dynamisches Modell bestehend aus Kiinstli-
und ihre Anwendbarkeit demonstriert. Alle M&hem Neuronalen Netz zur Approximation der Nicht-
thoden werden am Beispiel eines RUhrkes§éEa”t5‘t und einem vorgeschaltetem Block mit Zeitver-

reaktors préentiert und miteinander verglicherf> 2" "9e"

o Bei der Verwendung dieser Modellform ist der
1. Einflihrung minimale Satz der zur Beschreibung der Pro-

Die Systemanalyse oder Reglersynthese erfggf3dynamik notwendigen Verzégerungsterme,
dert meist ein Modell der betrachteten Strecké€e als Eingangsterme der Nichtlinearitat einge-
Dazu ist zunéchst eine moglicherweise aufwéen, vor dem Training des KNN zu bestimmen.
dige theoretische Modelbbildung notwendiy.erzogerungsterme, die zur Nachbildung der
Um diese zu vermeiden, konnen KNN zuRynamik des Prozesses nicht erforderlich sind,
Aufbau von Verhaltensmodellen benutzt wegoliten im Modell nicht verwendet werden, da
den. Sie haben sich als geeignet erwiesen, nigit-unnétigerweise die Eingangsdimension der
lineare dynamische Systeme zu identifizierBfghtlinearitat und damit den Aufwand bei den
[1], [2]. Dies geschieht allein mittels Ein-/Aug?achfolgenden Schritten der Identifikation er-
gangsdaten des Prozesses. Es wird ein diskré@éen. Dartber hinaus hat jeder unndtige Ver-
nichtlineares Black-Box-Modell generiert. Eingdgerungsterm der Ausgangsgrof3e wegen der
mogliche Struktur besteht darin, das KNN nflynamischen Fortpflanzung des Approxima-
einer vorgeschalteten Komponente zu verseti#iisfehlers des KNN einen negativen Einfluf3
die aus Verzégerungselementen besteht (ABf die Qualitat des dynamischen Modeliver-
1). Diese Struktur wird als Time-Delay Neurfgltens [12].
Network (TDNN) bezeichnet. Sie besteht alss[3], [4] wurden bereits Untersuchungen zur
einem statischen Neuronalen Netz zur ApproBeestimmung der relevanten Verzogerungen
mation der unbekannten Nichtlinearitat umtlirchgefiihrt. Dabei werden als Pruningverfah-
einem vorgeschalteten dynamischen Block. Dien die Skelettierung und das OBD herangezo-
ser baut einen Vektor aus verzogerten Ein- weh. Diese Methoden haben das Ziel, unnétige
Neuronen bzw. Parameter eines KNN zu be-
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stimmen. bestimmen, dal3 (2) das Ein-/Ausgangsverhalten

In [4] wurde dartber hinaus eine leistungsfahig@n (1) méglichst gut nachbildet. Der klassische
neue Methode angegeben, die auf dem Ans%ﬁlgatz besteht in der Minimierung des Gutekri-
von lokalen linearen Modellen basiert. In eind®{1ums

ersten Schritt wird mit Hilfe der Konditionie- N 2

rung einer aus ProzeRdaten aufgebauten Matrx kzo(ym = %)

die maximale Verzdgerung der Ausgangsgro3e . 2
festgestellt. Darauf basierend werden die restli-= > (ym - f(yk mee Yier, 2 Uemes s Uy ;_I))

chen notwendigen Verzdgerungen iber den =~ °

durch eine Least-Squares-Schatzung ermittelfipichtiich des Vektorsp unter Verwendung

Gradientenvektor bestimmt. einer endlichen AnzahN +1 von gemessenen

Wahrend den in [3], [4] angesteliten Untersfirozefidaten. Als Ergebnis eines Optimierungs-
chungen ungestérte ProzeRmeRdaten zugrifRiganges von (3) hinsichtlich erhalt man ein
liegen, werden im folgenden diese Methodgn .

fur den Fall verrauschter MeRdaten betrachtef. ) _

Dazu wird zuvor der in [4] eingefilhrte Ansa{-;llerbel Slrjd _aIIe Verzogerungen bis zum _(_Brade
auf die Beriicksichtigung verrauschter ProzeR- 0zw. fi, in der Modellstruktur zu bertck-
ausgangsgrofRen erweitert. Die Untersuchusnchtigen, da ohne theoretische Modellbildung
der Methoden geschieht anhand der Struktunbekannt ist, welche Zwischenterme unnétig
analyse eines Beisppmbzesses. sind. Zur Anwendung der nachfolgend unter-
suchten Methoden sind die maximalen Verz6-
gerungen mifi, > n, und i, > n, anzusetzen.

3)

I Nl

2. ldentifikation eines nichtlinearen dynami-
schen Prozesses

Ein nichtlinearer dynamischer SISO-Proze®,Pruningmethoden zur Strukturanalyse

beschrieben durch Von den Pruningmethoden haben sich zwei
_ f( ) Ansatze zur Bestimmung der notwendigen Ver-
Yier = T{Yiorees Yo s U oo Ue g (1) zbgerungen im Modell (2) - also der notwen-

soll ohne vorherige theoretische Modellbildugigen Eingangsneuronen des KNN - bewabhrt
identifiziert werden. Es wird vorausgesetzt, db¥. Nach einer kurzen Beschreibung dieser
der ProzeR nicht sprungfahig und im betradfiethoden wird auf die Ergebnisse bei der An-
teten Arbeitsgebiet BIBO-stabil ist. Weiterhiyeéndung auf einen Rihrkesselreaktor mit ver-
wird angenommen, daR die Nichtlinearitef() rauschten Daten eingegangen.

zeitinvariant, stetig differenzierbar und bé&-:1 Skelettierung
schrankt ist. Die maximalen (unbekannteg)ai
Zeitverzogerungen, die den Prozelausg

beeinflussen, werden fir die rUckgekoppeS
Ausgangsgro3e mih,und fir die Eingangs-

der Skelettierung [7] wird die Glte des
nach Entfernung eines Neurons herange-

gen, um zu beurteilen, wie wichtig dieses

) _ _ Neuron ist. Unter Benutzung der quadratischen

grole mitn, bezeichnet. Summe (3) als MaR fiir die Netzgiite ergibt sich

Das Modell (Abb. 1) wird gemaR der nachfcls Relevanzmald eines Neurons

genden Differenzengleichung £ = Jorre neuron 1= 3 mit Newron 4)

Yior = Fl Yirenn, yk—@ s Ugrs Uey 5P (2) Diese Relevanz wird flir jedes Eingangsneuron
. _ ) _ berechnet. Je geringgp, ist, desto weniger
mit den maximalen Modellverzogerunget), ayswirkungen hat das -te Eingangsneuron.
n, angesetzt. Der Vektop besteht aus derDas Neuron mit dem kleinstgm kann entfernt
Modellparametern, die z.B. fir das Mehwerden, wenn der zugehdrige mittlere
schicht-Perzeptron die Gewichte und SchwelMpproximationsfehler .10y e neuwons  UNEET

werte darstellen. Die Parameterpnsind so zuU einer hinreichend kleinen Fehlerschranke liegt.



Der néchste Schritt ist das Training eines KNDér betrachtete Identifikationsbereich liegt fur
mit entferntem Eingangsneuron und damit ohgeim Intervall [-0,18;0,1% und fur u im In-
den zugehorigen Verzogerungsterm. Digg@yall [-0,19:0,2].

S(.:h”tte Werdef‘ sc_)Iange W|ederholtz bis dl% wird mittelwertfreies Gaul3sches weil3es
mittlere Approximationsfehler des kleinsten Rauschenr,,, mit unterschiedlicher Streuung
+1

die gewahlte Fehlerschranke tberschritten ha(tT. additlv auf die Ausgangsgroe aufgeschaltet
3.2 Optimal Brain Damage (OBD)

Mit dieser Methode werden diejenigen Netz- Vi = f(y"'y"‘l’q" LL‘l)+ o (7
parameter gefunden, deren Entfernung aus déri Approximation der Nichtlinearitat wird ein
Netz den kleinsten Zuwachs im Gutekriteriutlehrschicht-Perzeptron (MLP) mit 2 ver-
(3) verursachen. Dazu wird (3) als Taylorreinéeckten Schichten zu jeweils 6 Neuronen ein-
um den ermittelten Parametervektpr , der gesetzt. Als Modellstruktur wird

(3) minimiert, entwickelt. Der Zuwachs des ¢ - f(¢ ¢ . 3 . 8
Giitekriteriums AJ kann als quadratische Yin (yk' Ve Yz ot u”’—b ® |
Funktion in Abhangigkeit vodp=p-p_ap- Mit fi, =2 undn, =2 angesetzt. Zur Approxi-

—min

proximiert werden. Mit einigen Vereinfachuriation werden 9355 verrauschte Prozef3daten-

gen [8] gelangt man zu tupel {[Yio Vi, Yo Yoo Uers Uea) o [Viea ]} Der-
M angezogen. Dabei wirdr  zwischen 0,05%
1
AJ 252 hAR. (5)und 50% des Bereichs der AusgangsgréfRe va-
=1

riiert.
Bel de.r Bestimmung vorJ sind nur die Vony N wurden unter Benutzung der verrausch-
den Eingangsneuronen ausgehenden ParamgiprozeRdaten mit den verschiedederrai-
zu bertcksichtigen, da lediglich der Verblefert pis keine wesentliche Veranderung vn
dieser Neuronen in der Modelistruktur fir digenr stattfand. AnschlieRend wurden die Ske-
betrachtete Anwendung zur Diskussion Steht-lettierung bzw. die OBD angewandt. In den
Nach jedem Training wird auch bei dieser M@abellen 1 und 2 sind die Relevanzmale fiir die
thode das Eingangsneuron mit der geringsMguronen der einzelnen Verzogerungsterme
Bedeutung aus der Modellstruktur entferatngegeben, wobei diese jeweils auf den maxi-
wobei als Mal3p. fir die Relevanz des-ten malen Wert der Gruppe der Ein- bzw. Aus-
Eingangsneurons die Summe der Relevanzmg&eagsterme bezogen sind. Dabei muld beachtet
aller von diesem Neuron ausgehenden Paramerden, dald fiw >5% das KNN nicht bis zu
ter herangezogen wird. Das Relevanzmal? eiieem hinreichend kleined minimiert werden
Netzparameters ergibt sich aus (5) konnte.

5= hiApz/ 2. o[%] | Y« Yia Yo Y Uy Yo
Beispiel (1. Teil): Fur einen Ruhrkesselreaktor(0,05 | 1,0 0,12 0,000 0,67 1,0 0,000
soll anhand gemessener Daten von Kihltempe,1 1,0 0,11 0,000 0,68 1,0 0,000
ratur (=EingangsgroRe u) und Reaktortempg0.5 1,0 0,12 0,000 0,72 1,0 0,000
ratur (=Ausgangsgrofle y) eine Strukturanalysé:0 1,0 0,12 0,000 0,69 1,0 0,000
durchgefiihrt werden. Mit der als nicht verfug{>0 |10 032 0276 1,0 0,77 0,933
bar angenommenen zeitkontinuierlichen S)-lo'o 10 0,27 0,001 0,77 1,0 0,104
stembeschreibung [9] gelangt man mittels (0.0 |10 021 0054 09 0,72 1,0

ler-Approximation zu der zeitdiskreten Systerh@P. 1: Die bezogenen Relevanzmale bei Anwendung
darstellung der Skelettierung auf die trainierten Netze fir die unter-

schiedlichen Streuungen.
= f b ) ) — - 6 .u . . . e
_yf“l (¥ e U 4o _ ®)eir 0<1% Kkann mit beiden Methoden signifi-
Damit ist n, =1 und n,=1. Es wird nachfol-kant (mehr als drei Zehnerpotenzen) erkannt
gend die normierte Darstellung aus [9] benutaterden, daly,_, nicht im Modell bertcksich-




tigt werden muf3. Das gleiche gilt fii_,, wo- genwerte der Matrix. Eine Matrix ist fur Kon-
bei OBD fiir 0=1,% (lediglich ein Faktor 5)ditionszahlen nahe bei Eins gut konditioniert
kein brauchbares Ergebnis liefert. Magliche U#0d schlecht konditioniert, wenn die Konditi-
sachen sind in den Vereinfachungen, die zu @g§zahl sehr viel groRker als Eins ist.

fihren, zu suchen. In diesem Fall mite gingyie VektorenAy' = [Ayl Ay ] und
Netz ohne den Termg,_, trainiert und fuir die- k-v kovoes = kv

ses Netz die Analyse erneut durchgefiihrt wét, = [Aui—w---,AUE—V] geht die Differenz
den. der Elemente der N MelRwerte zu den jewei-
T1%] Ve Yeu Yo U Us U ligen Elementen vonx, ein. Die Meldaten

0,05 (10 0,75 0,000 0,10 1,0 0,000
0,1 1,0 0,59 0,000 0,10 1,0 0,000
0,5 1,0 0,75 0,000 0,10 1,0 0,000
1,0 0,8 1,00 0,001 0,02 1,0 0,004
0
50

missen aus der naheren Umgebung vwgn

gewahlt werden, damit der auftretende Lineari-
sierungsfehler klein gehalten wird.

5,0 1,0 0,34 0,068 0,39 1,0 0,130 Die Matrix A  wird schrittweise fUrK:{ﬁ

100 |(1,0 0,63 0,002 0,60 1,0 0,030 |, _ .

500 |06 1.0 0207 051 1,0 0160 fy —L...,]} aufgebaut. Die Veranderung der
Tab. 2: Die bezogenen RelevanzmaRe bei Anwendi@nditionszahl gibt einen Hinweis auf, . Fur
von OBD auf die trainierten Netze fir die unterschieﬁ—y -n, <K< ﬁy ist AK gut konditioniert. Ab

lichen Streuungen. } _
k <n,-n, folgt, dal A  sich zu einer

4. Strukturanalyse mittels lokalem linearen gcpjecht konditionierten Matrix &ndert, da ab
Modell dem Hinzufigen von Ay far

In [3], [4] wurde eine Methode vorgestellt, mit _ . , PR

der die relevanten Verzdgerungsterme bestimfnt v ~ n,~1 sich ein Rangabfall inA, er-

werden kénnen, ohne hierzu tiberdimensioniegtet. Der Wechsel von einer gut zu einer

KNN trainieren zu mussen. Dazu wird ein Agchlecht konditionierten MatrixA, zeigt an,

satz uber ein lineares Modell gemacht, das lo#al ein Verzégerungswert der Ausgangsgroi3e

mehr als notwendig berucksichtigt wird [4].

P Der Rangabfall inA, wird bei einem grof3en

im Eingangsraum betrachtet wird. Bei der Mg o arigierungsfehler und bei Vorhandensein

thode W'rd zunachst die maximale Verz.oger_uvr@n Rauschen in den Mel3daten schlechter aus-
n, ermittelt. Im darauffolgenden Schritt Wirlo 54t sein. Deshalb muR im verrauschten Fall
mittels der Analyse des geschatzten Gradigei der Berechnung der Konditionszahlen das
tenvektors an der Stellg, auf weitere unnd-Rauschen mit einfligen.

tige Verzogerungswerte geschlossen. Bei der Methode [4] zur Bestimmung der Ver-

Um die maximale Verzégerung, zu bestim- zGgerungen mit (_j_em_ lokalen quell wird dann
men, wird die Konditionierung einer aus Me@l-Uf der gut kohdltlonlerten Matrid,- aufbau- _
daten aufgebauten Matrix end der Gradientenvektor geschatzt, um mit
dessen Hilfe die unnétigen Verzégerungen fur

A = %&y Ay Ay Ay D(g) die EingangsgroRRe und der verbliebenen Ver-
— e P zogerungsterme der AusgangsgroRe zu ermit-
herangezogen. teln. Auch bei der Schatzung des Gradienten-

. . — . . vektors wird das Rauschen zu bericksichtigen
Die Konditionszaht, = cond{ A} einer Matrix sein. Im nachfolgenden wird auf diesen Pro-

A, st das Verhaltnis vom betragsmafsig gr‘jt_fﬁ('empunkt nicht genauer eingegangen, sondern
ten zum betragsmafig kleinsten singularen Waiit [11] verwiesen.

dies_gr Matrix. Die singularen Werte sind dﬁjr Beriicksichtigung des Rauschens bei der
positiv genommenen Quadratwurzeln der %Fmittlung der Konditionszahlen wird davon

y!

um einen Punki , = Yior Y, s Uereenilhey

u



ausgegangen, daf3 sich das gemessgne, a2 -B2 <A <qa?

K,min kK, max = 7'k ,min— Yk ,min’
durch

(14)

Der Wert 37, wird durch Analyse des Rau-

Yir = f(yk,---, Yier, + U s Ue g ) +r,, (10) schens ermittelt.

mit GauBschem weiRen Rauschgp ergibt. Mit (13), (14) und A’ 20, A7, 20 erge-

Es kann durch ben sich unter Beriicksichtigung des Rauschen
_ die folgenden Abschéatzungen der Konditions-

Yierr =Y * T (11)zahlen nach oben:

mit einer unverrauschten Prozeflausgangsgrpg;, ,2 —p2  >p-

Yis Und r,,, ausgedriickt werden. Damit ist o mn K’r/”\ax o

(9) durch A =L, +R_ darstellbar. Die Matri- Cond{QLL,K} = /\K*max <= . mex —= ¢

zenL, und R, sind analog (9) aufgebaut, wo- K, min Oy in ~ B

bei in R, lediglich die durch das Rauschen vet- fir a? . - B’ ..<0:

ur;achten Anteile von (_11) Wied_erzufinden sind. Cond[QLLK} <o

Wird nun die Korrelationsmatrix®,,, =0 ‘

[A! A berechnet, so gilt wegen der statistid nach unten:

K ,max

schen Unabhangigkeit zwischen,,, undr,,;,: NI AUr O g = B max™> 0, O uin™ O
2 2
QAAvK =@ LLk +9RRK ) (12) COnd{Q LL,K} = ;\“*max 2 aK‘n;Yax e -
Die Elemente vor® . sind Autokorrelations- o omn
funktionen des Rauschprozesses und werded aidur axz,max - Kz,max2 0,0, min>0:
bekannt vorausgesetzt. cond[ QLL,K} >0.
Die Aufgabe besteht nun darin, aus der Kondi-

tionszahl vona® die aus den gemessenéAtVS II. erkennt man, dal3 eine Aussage Uber

A einen Konditionssprung nicht mehr méglich ist,

ProzefRdaten ermittelt wird, und der Matrix

- " wenn die mittlere Rauschleistung’, . =n?
Prr» auf die Konditionszahl vore®  zu B max = N

schlieRen. Sie erlaubt dann, wie im nachfolg&Roer alsa iy ist.

den erlautert, eine Aussage hinsichtlich der npfe  Abschatzungc, wird herangezogen, um
wend|gen- Elnggngsterme des Prozesses. grol3erer Sicherheit eine Aussage Uber einen
Dazu hift ein Satz aus [10]: Wenn Sprung in der Konditionszahl zu machen.
fSsTy, § s 3 Und _ES"'S f d'e_ Ei- Beispiel (2. Teil): Die Eingangsterme fiir das
genwerte der n-dimensionalen hermiteschgRdell des Riihrkesselreaktors sollen ermittelt
Matrizen R, S undT = R+ S sind, dann gilt werden. Es sind jeweils 400 Datentupel mit

der ~ Zusammenhang ;¥ ,S ;£ + ,.Seinem Radius von,10 10 um ein x, ausge-

j=1...n. wahit. Mit o ={100 10 } 010° wird das Rau-
Werden die Eigenwerte vo®,,, mit a; .., schen verandert. Die Ergebnisse sind in den
02, von D, mit A2 ., A2 und Tabellen 3 bis 5 aufgelistet. Dabei bezeichnet

K,max? K,min? °° K ,max

von ® .. mit 3? , B?..., bezeichnet, so€a = Cond{QAA,K} undc, = Cond{QLL,K}-

— RRk ,min?y K ,max

folgt unter Beruicksichtigung, dal? die Einganggan erkennt, daR mit c, lediglich fir

grofe nicht Ve”a‘_JSCht IS rin = 0) it obi- o =1,0010° ein signifikanter Sprung von einer
gem Satz durch Einsetzen und Umformung: gut zu einer schlecht konditionierten Matrix
(13) detektiert werden wirde. In Tab. 3 und 4 ist

a’ —B7 <A <a? ] " .
‘ mit dem korrigierten Wertc, nach [. ein

K ,max K ,max K ,max—



Sprung von k =1 zu k =0 zu detektieren.gentber hat die direkt datengestutzte Methode

Damit istk” =1 und n, = A, -k =2-1=1

Bei einem Rauschsignalpegel von=1,00010°

lokalen Chaakter.

Zusammenfassung

(entsprichto =0,3% im 1. Teil des Beispiels)Methoden zur Bestimmung der notwendigen
kann keine korrekte Detektion mehr erfolgevierzégerungsterme zur Modellierung des

wie aus Tabelle 5 zu entnehmen ist.

K=2 K=1 k=0 K=-1
Ca 1,79 7,323 716,48 753,0
Co 1,79 7,324 2.540,0 00

C. 1,79 7,323 2.455,1 8050,35
Cy 1,79 7,232 716,48 753,0

Tab. 3: Ergebnisse fiw =1,00107°.

K=2 K=1 k=0 K=-
Ca 1,59 61,91 88,65 89,87
Co 1,60 63,09 6,0010% 00

C. 1,59 62,09 1.668,88 6.419,3(
Cy 15 61,88 88,59 89,79

Tab. 4: Ergebnisse fiz =1,0010 .

K=2 K=1 K =0 K=-1

Ca 1,65 5,29 8,69 8,73
Co 1,81 00 (%) (%)

CL 1,54 6,83 2.168,39  7.583,9
Cy 1,61 5,01 8,03 7,86

Tab. 5: Ergebnisse fi = 1,010°.
5. Vergleich der Methoden

nichtlinearen Prozesses wurden fur den Fall ver-
rauschter ProzelRausgangsgrof3en untersucht
und erweitert. Am Beispiel eines Ruhrkessel-
reaktors wurde demonstriert, dal3 die vorge-
steliten Methoden zur Eingangstermauswahl
auch fur den verrauschten Fall erfolgreich ein-
gesetzt werden kdnnen. Es erscheint nicht er-
forderlich, eine bestimmte Methode zu favori-
sieren.
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