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Kurzfassung

In dieser Arbeit wird ein erwartungstreues Filter mit endlicher Impulsantwort (Unbiased Fini-
te Impulse Response/UFIR) zur Systemidentifikation mittels Parameterschitzung in Echtzeit
verwendet. Dieses entspricht einem Least-Squares-Verfahren auf bewegtem Horizont (Receding
Horizon Least Squares/RHLS) ohne die Verwendung von Anfangsbedingungen und mit opti-
maler Horizontlédnge fiir eine minimale Schétzfehlerkovarianz in Gegenwart von Parameter- und
Messrauschen. Der entwickelte Parameterschétzer kommt ohne A-priori-Informationen und ohne
Anfangsbedingungen aus, was ihn fiir praktische Anwendungen interessant macht. Ergénzend
wird auch eine neue ressourcenschonende rekursive Variante entwickelt, die keine Verarbeitungen
in Blockform verwendet und damit auch numerisch stabiler ist. Ferner werden die Schétzgiite
und Stabilitdt des neuen Ansatzes ausfithrlich analysiert.

Der Vormarsch der ,Networked Control Systems“ (NCS) macht auch vor der Systemidentifi-
kation mittels Parameterschitzung nicht Halt. So ist eine Modellbildung (aus experimentellen
Daten) zur Losung der Regelungsaufgabe auch bei diesen angezeigt. Neben unerwiinschten Tot-
zeiten ist eine weitere wesentliche Einschrinkung, die mit der Nutzung eines Netzwerks in einem
Regelkreis einhergeht, der stochastische Datenverlust bei der Ubertragung. Dessen Einfluss auf
die Identifikation von Modellparametern mit dem neuen UFIR-Verfahren ist daher der Schwer-
punkt dieser Arbeit.

Konkret werden zwei Ansétze entwickelt und analysiert, die die Verwendung des neuen UFIR-
Parameterschétzers ermoglichen sollen, wenn ein Kommunikationsnetzwerk, basierend auf dem
Transmission Control Protocol (TCP), die Messdaten des Systemausgangs an den Schitzer
iibertragt. Der Einfluss von stochastisch auftretenden Paketverlusten auf den bisher wenig zur
Parameteridentifikation eingesetzten Schétzer wird dabei untersucht.

Im Rahmen eines sogenannten Co-Design-Ansatzes wird zunéchst gezeigt, dass ohne gréfleren
Aufwand akzeptable Ergebnisse erzielt werden kénnen, wenn man die Synergien von FIR-Filter
und paketbasierter Arbeitsweise des Netzwerks entsprechend ausnutzt. So wird eine Messda-
tensequenz, die ein ,intelligenter Sensor® mit einem Puffer generiert, von der Strecke iiber das
Netzwerk zum Parameterschétzer iibertragen. Auf deren Basis erfolgt dann die Schétzung der
Parameter. Konvergenz- und Stabilitdtsbetrachtungen zu diesem Ansatz werden abgeleitet und
an einem numerischen Beispiel erldutert.

Ein zweiter Ansatz wird fiir den Fall entwickelt, dass kein ,,intelligentes* Messglied zur Verfiigung
steht und die Messwerte des Ausgangssignals einzeln paketbasiert von der Strecke iiber das Netz-
werk zum Parameterschétzer iibertragen werden. Die dabei stochastisch auftretenden Paketver-
luste werden mit Hilfe multipler Imputation (MI) kompensiert. Ferner werden weitere Modifika-
tionen des UFIR-Verfahrens benttigt, um Parameterschétzungen in diesem Fall zu ermdoglichen.
Der Einfluss des Netzwerks auf die Schéitzgiite des so entstandenen MI-UFIR-Algorithmus
wird untersucht. Entsprechende Defizite dieses Ansatzes werden deutlich gemacht und im Rah-
men des Ausblicks Losungsmoglichkeiten aufgezeigt. Ein abschliefendes numerisches Beispiel
veranschaulicht die Ergebnisse.
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Abstract

An unbiased finite impulse response filter (UFIR filter) is used for real-time parameter identifi-
cation. The algorithm is equivalent to the receding horizon least squares method (RHLS). But
it does not require initial conditions and the horizon length is optimised to guarantee a minimal
error covariance if there is parameter and measurement noise. This parameter estimator does
not need any a priori information and the knowledge of initial conditions. That makes it highly
attractive for engineering applications. Furthermore, a new resource-efficient recursive version is
developed which does not use any batch processing. This makes the algorithm numerically more
stable. The quality and stability of this new approach is analysed in detail.

The advance of the “networked control systems” (NCS) has found its way into system identi-
fication on the basis of parameter estimation methods. Experimental modelling is also used in
NCS. Besides unwanted delay there is random packet loss when a communication network is
used within a control loop. This work focuses on the impact of this major constraint on the
UFIR estimator.

Two new approaches are developed and analysed. They should allow the usage of the UFIR
parameter estimator, if a network based on the Transmission Control Protocol (TCP) connects
the system output with the estimation scheme. The impact of ranom packet dropouts on this
new real-time estimation method is analysed.

A so-called co-design approach uses synergetic effects of the FIR filter and the packet-based
network. A “smart sensor” generates a sequence of measurements. This sequence is sent to the
UFIR estimator via the network. The effects of package dropouts are investigated. Furthermore
a convergence and stability analysis is carried out and approved within numerical studies.

The second approach is developed in case that a “smart sensor” is not available or cannot be
implemented. Then the output measurements are sent separately to the UFIR estimator via the
network. The package dropouts are compensated by multiple imputations (MI). Further modifi-
cations allow the usage of the UFIR method in the described network environment. The network
influnce on the resulting MI-UFIR parameter estimator is investigated. The shortcomings
of the approach are revealed and possible solutions are proposed within the prospects in the last
chapter. Furthermore, the found results are approved within numerical studies.
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1 Einfiihrung

Im Rahmen der Einfithrung wird zunichst ein Uberblick iiber die sogenannten ,, Networked Con-
trol Systems® (NCS) gegeben. Neben der Einteilung dieses Forschungsgebiets der Regelungs-
technik wird auch auf die géngigsten Methoden zur Modellbildung, Analyse und zum Entwurf
eingegangen. Ferner werden zugehorige Literaturquellen benannt.

Daran schlieit sich eine kurze Beschreibung der Hintergriinde zur Systemidentifikation mittels
Parameterschéitzverfahren an. Neben den Grundlagen der experimentellen Modellbildung wird
auch auf die Parameteridentifikation in Echtzeit eingegangen, wie sie z. B. bei der adaptiven
Regelung oder im Rahmen der Systemdiagnose verwendet wird.

Im Zentrum dieser Arbeit steht die Nutzung von Filtern mit endlicher Impulsantwort zur Para-
meterschéitzung. Daher erfolgt eine kurze Einfithrung in diese Thematik. Neben grundlegenden
Aspekten wird auf den Bereich der Nutzung dieser Filter im Zustandsraum verwiesen. Ihr Ein-
satz im Frequenzbereich und bei der Signalverarbeitung ist ein etabliertes Forschungsgebiet,
wohingegen die Nutzung im Rahmen von Zeitbereichsmethoden weniger verbreitet ist.

Am Ende der Einfithrung folgt eine Einordnung dieser Arbeit in den Stand der Technik und ihr
weiterer Aufbau wird beschrieben.

1.1 Networked Control Systems

Der folgende kurze Uberblick iiber das Gebiet der vernetzten Regelungssysteme basiert auf den
Ausfithrungen in Siegl (2017) und fasst diese zusammen.

Der weitverbreitete Einsatz von Datennetzen fithrt zu einem grundlegenden Wandel im Bereich
der Regelungstechnik. Fast alle Komponenten einer technischen Anlage kénnen heute iiber Bus-
systeme, Netzwerke oder drahtlos verbunden werden. Die dabei gewonnene Flexibilitdt in der
Festlegung der Automatisierungsstruktur und deren vereinfachte Wartung sind entscheidende
Faktoren fiir die Entwicklung neuer regelungstechnischer Konzepte. In vernetzten Regelungs-
systemen kann der eigentliche Regler mit den physikalischen Prozessen iiber (grofie) raumliche
Distanzen kommunizieren. Zukunftsweisende Beispiele sind automatische Produktionsanlagen,
bei denen funkbasierte Sensoren mit den Produkten durch die Fertigung bewegt werden, und in-
formationstechnisch vernetzte, kooperierende Multi-Roboter-Systeme, die iiber Datennetze ver-
bunden sind. Die Bussysteme, die in der Vergangenheit zur Automatisierung von Anlagen einge-
setzt wurden, sind so ausgelegt, dass ihre Ubertragungskapazitit auch in kritischen Situationen
den erforderlichen Datenaustausch zulésst. Der Fokus richtet sich bei digital vernetzten Rege-
lungssystemen auf Netzwerke, die nicht nur fiir regelungstechnische Aufgaben genutzt werden,
sondern in denen der Datenverkehr zwischen den Komponenten eines Regelkreises mit anderen
Nutzern konkurriert. In diesem Fall lassen sich deutliche Einfliisse auf die Regelgiite identifizie-
ren. Die wichtigsten hierbei sind die Nichtvorhersagbarkeit der Ankunftszeit der Datenpakete
beim Adressaten und ein moglicher Datenverlust. Im Gegenzug fithrt die digitale Informations-
kopplung aber auch zu einer bisher nicht realisierbaren Flexibilitdt der Regelung in Bezug auf
die im Regelkreis dauerhaft, zeitweise oder aufgabenabhingig verbundenen Komponenten, so
dass vollkommen neuartige Regelungsmethoden moglich werden, deren Potenzial bisher nicht
systematisch untersucht wurde (Litz et al., 2008).

Als ein Ergebnis sind die sogenannten ,,Networked Control Systems“ in den Blickpunkt der
Forschung geriickt [Branicky und Phillips (2007)/Lunze (2013)]. Ohne den Begriff selbst zu
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nutzen, verdffentlichten Ray und Halevi bereits 1988 Forschungsergebnisse zur Modellierung
und Analyse von vernetzten linearen Regelungssystemen mit zufélligen Totzeiten unter dem
Titel , Integrated Communication and Control Systems (ICCS)“ (Ray und Halevi, 1988). Die
Bezeichnung ,, Networked Control Systems“ (NCS) wurde erstmals von Kim et al. (1996) und
Walsh et al. (1999a) gebraucht.

Neben den fiir Automatisierungszwecke geschaffenen Feldbussystemen werden mehr und mehr
yartfremde” digitale Netzwerke, wie etwa das Ethernet, fiir Regelungszwecke eingesetzt, die
das deterministische oder zumindest quasideterministisches Verhalten der Feldbussysteme nicht
aufweisen und somit als Teil der Regelstrecke beim Regelungsentwurf nicht vernachléssigt werden
konnen (Litz et al., 2008).

1.1.1 ,,Artfremde* digitale Netzwerke und Regelung

Sogenannte ,,General-Purpose-Netzwerke“ wie Ethernet, Internet/Intranet und WLAN sind fiir
Biiroanwendungen ohne Echtzeitanforderung entwickelt worden. Trotz vorhandener Nichtde-
terminismen werden diese digitalen Netzwerke fiir Regelungszwecke herangezogen. Die Griinde
hierfiir liegen in der hohen Verfiigbarkeit, der stéindig steigenden Leistungsfihigkeit und nicht
zuletzt an den giinstigen Kosten.

Die Vorteile der Nutzung dieser ,artfremden“ Netzwerke sind nach Asif und Webb (2015):

e Flexibilitit: Das Netzwerk macht das Regelungssystem und die Nutzung seiner Ressour-
cen variabler.

¢ Geringere Komplexitit gegeniiber anderen echtzeitfihigen Kommunikationsmitteln.

e Datenaustausch: Ein NCS kann einen effizienten Datenaustausch ermoglichen, insofern
die Daten an den Netzwerkknoten bei Bedarf verfiighbar sind.

e Vor allem bei grofien Regelungssystemen reduziert sich der Aufwand fiir die Verka-
belung.

e Erweiterbarkeit: Ein NCS ist ohne grofe Anderungen am physischen Aufbau erweiterbar.
e Die Regelung ist iiber grof3ie Distanzen mdglich.

sArtfremde“ Netzwerke weisen allerdings auch die folgenden Nachteile auf (Asif und Webb,
2015):

e Netzwerksicherheit: Daten, die iiber ein solches Netzwerk gesendet werden, sind fiir
jedermann zugénglich, wenn keine entsprechenden Mafinahmen getroffen werden. Am kri-
tischsten ist dieses Problem, wenn der Regelkreis {iber das Internet geschlossen wird.

e Bandbreitenbeschrinkung: Es ist einfach, das NCS zu erweitern, aber dies kann auch
dazu fithren, dass die verfiigbare Bandbreite nicht mehr ausreicht. Die Folge ist dann eine
Uberlastung des Netzwerkes.

e Netzwerktotzeiten: Beispielsweise kénnen durch eine Uberlastung des Netzwerks Tot-
zeiten in das Regelungssystem eingebracht werden, die zu einer schlechteren Regelgiite und
sogar zu Instabilitéit fithren kénnen (Tipsuwan und Chow, 2003).
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e Netzwerk-Scheduling: Der Datenverkehr muss verwaltet werden, um die bestmogliche

Netzwerklauslastung zu erzielen.

Ein aus Sicht der Regelungstechnik ideales Netzwerk besitzt nach Litz et al. (2008) einen ausrei-
chend hohen Datendurchsatz bei passender Nutzdatenlédnge, eine konstante Latenz - damit einen
Jitter von 0% - sowie 0% Verlustrate. Allerdings ist dies in der Realtiéit nicht gegeben, so dass
sich durch das Netzwerk generierte limitierende Effekte zeigen. Urséchlich dafiir sind im Wesent-
lichen eine beschrinkte Bandbreite, variable Ubertragungszeiten, sporadische Telegrammuerluste
und Vertauschungen der Telegramm-Reihenfolge.

1.1.2 Einteilung der Networked Control Systems

Ein NCS ist ein Regelungssystem, bei welchem mindestens ein Teil des Regelkreises iiber ein

Kommunikationsnetzwerk geschlossen wird. Nach Zampieri (2008) kann man das Forschungsge-

biet der NCS in die folgenden Hauptbereiche unterteilen:

a) Regelung von Netzwerken
Digitale Kommunikationsnetzwerke sind das Riickgrat der NCS. Zuverldssigkeit, Netzwerksi-
cherheit, einfache Nutzung und eine hohe Verfiigharkeit sind bei der Auswahl des Kommuni-
kationstypus entscheidend. Daher konzentriert sich dieser Forschungsbereich auf den Entwurf
effizienter und echtzeitfahiger Kommunikationsnetzwerke. Dabei spielt u. a. das Netzwerk-
protokoll, die Vermeidung von Uberlastungen sowie das Routing eine entscheidende Rolle.
Das Ziel ist es nach Litz et al. (2008), eine ensprechende QoS (Quality of Service) und eine
optimale Nutzung der Netzwerkresourcen zu erreichen. [Vgl. Gupta und Chow (2010)]
Netzwerkbasierte Regelung ist ein grofies Forschungsgebiet. Um ein Netzwerk regeln zu
konnen, ist es notwendig dessen Parameter messen und modifizieren zu kénnen. Die ge-
genwirtigen layerbasierten Kommunikationsarchitekturen sind nicht fiir sogenannte Cross-
Layer-Entwiirfe ausgelegt. Bei diesen miissen Informationen der unteren dem Anwendungs-
Layer zur Verfiigung gestellt werden. Ferner miissen die Protokolle der unteren Layer vom
Anwendungs-Layer dynamisch verindert werden kénnen. Hierfiir sind neue Protokolle und
Protokollmodelle notwendig. (Zampieri, 2008)
Ausfiihrliche Ubersichten iiber grundlegende Themen, aktuelle Forschungsrichtungen und
kiinftige Entwicklungen im Bereich der Regelung von Netzwerken finden sich in Zampieri
(2008) sowie Gupta und Chow (2010). Obgleich netzwerkbasierte Regelung ein interdiszi-
plindrer Forschungsbereich ist, der die Regelungstechnik, die Kommunikationstechnik und
Computerwissenschaften vereint, soll im Folgenden hauptséchlich auf die Sicht des Rege-
lungstechnikers Bezug genommen werden. Die Regelung von Netzwerken wird dabei in einem
entsprechenden Kontext betrachtet.

b) Regelung iiber Netzwerke
Wie der Name schon sagt, ist die entscheidende Komponente eines NCS das Kommunikati-
onsnetzwerk im Regelkreis [Hespanha et al. (2007), Gupta und Chow (2010)]. Eine grundle-
gende Annahme bei , konventionellen* Regelungssystemen ist die Verlustfreiheit des Daten-
austausches unter den Komponenten. In einem NCS miissen die Daten iiber das Kommuni-
kationsnetzwerk ausgetauscht werden. Dieses kann einen solchen perfekten Datenaustausch
aber nicht ermdglichen, was zu den sogenannten Netzwerkeinschrinkungen fiihrt. Diese
sind z. B. netzwerkinduzierte Totzeiten, Datenpaketverluste und Themen der Zeitsynchro-
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Abbildung 1.2: NCS mit direkter Struktur (Tipsuwan und Chow, 2003)

nisation. Die Netzwerkeinschrénkungen kénnen nach Tipsuwan und Chow (2003) die Lei-
stungsfahigkeit des Regelkreises herabsetzen oder sogar zur Instabilitit des Systems fithren.
Einfache Erweiterungen konventioneller regelungstechnischer Ansitze sind in der Regel bei
der Betrachtung von NCS nicht ausreichend. In diesem Forschungsbereich ist es daher we-
sentlich, in der Analyse und beim Design solcher Systeme die Grenzen von Regelungstheorie
und Kommunikationstechnologie zu iiberwinden. (Zhao et al., 2015b)

Nach Chow und Tipsuwan (2001) sowie Tipsuwan und Chow (2003) gibt es im Allgemeinen
zwei Moglichkeiten eine Regelungssystem iiber ein Netzwerk zu konzipieren. Die erste ist eine
hierarchische Struktur (Abbildung 1.1) mit mehreren Subsystemen zu bilden, bei der jedes
Subsystem aus einem Satz Sensoren, Aktuatoren und Reglern besteht. Diese sind jeweils mit
derselben Regelstrecke verbunden. In diesem Fall erhélt der Regler im Subsystem iiber das
Netzwerk einen Sollwert vom Hauptregler. Das Subsystem regelt dann selbsttétig diesen Soll-
wert ein. Die Sensordaten oder ein Statussignal werden im Anschluss an den Hauptregler iiber
das Netzwerk versendet. Die Struktur in Abbildung 1.2 wird als direkte Struktur bezeichnet,
da die Sensoren und Aktuatoren direkt mit dem Netzwerk verbunden sind. Der Regler ist
rdumlich getrennt von der Regelstrecke mit dem Netzwerk gekoppelt, an das auch die Senorik
und Aktuatorik angeschlossen sind. Er muss die folgenden Arbeitsschritte ausfiihren:

(a) Die Messsignale der Senoren iiber das Netzwerk einlesen.
(b) Die Stellgrofien berechnen und
(c) die Stellgrofien iiber das Netzwerk an die Aktuatoren schicken.

Beide Strukturen haben ihre Vorteile. Die hierarchische Struktur ist modularer aufgebaut
und der Regelkreis ist leichter rekonfigurierbar. Die direkte Struktur ermdoglicht eine bessere
Interaktion unter den Komponenten, da die Daten direkt iibertragen werden. Ein Regler
in der direkten Struktur kann jede Messung auswerten und verarbeiten, wohingegen ein
Hauptregler in der hierarchischen Struktur warten muss, bis der Sollwert erreicht wird, bevor
Mess-, Status- oder Alarmsignale versendet werden. (Chow und Tipsuwan, 2001)
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Die strukturelle Unterscheidung hat sowohl theoretische als auch praktische Aspekte; die
hierarchische Struktur kann als Kombination eines direkt strukturierten NCS mit einem
konventionellen lokalen Regelkreis verstanden werden. Es ist daher nicht erforderlich, diese
seperat zu untersuchen. Die meisten Arbeiten zum Thema NCS konzentrieren sich somit auf
die direkte Struktur. (Zhao et al., 2015b)

¢) Regelung vernetzter Systeme
Hierbei ist die Frage der Verteilung der Regelungsaufgabe entscheidend. Die Architektur
eines Regelungssystems beschreibt, welche Komponenten der Strecke, des Zustandsschétzers
und des Reglers zusammenarbeiten und welche Informationen unter diesen Komponenten
ausgetauscht werden. Die Wahl dieser Architektur hidngt von verschiedenen Aspekten ab,
u. a. von der Verfiigharkeit von Rechnerressourcen, von den Eigenschaften der Regelstrecke
sowie von der fiir die Implementierung von Regler und Beobachter verwendeten Software.
Die klassische Regelungstheorie geht vom Ansatz der eingebetteten Systeme (,, Embedded Sy-
stems*“) aus, bei dem der Regler auf einem einzelnen Rechner implementiert und mit der
ganzen Strecke verbunden ist. Alle Sensorinformationen werden zu einer einzigen Instanz
iibertragen, die fiir die Schétzung des gesamten Systemzustands und die Berechnung aller
Stellgroflen verantwortlich ist. Man bezeichnet dies als zentralisierten Regelkreis mit zentra-
lisiertem Regler (Lunze, 2013). Des Weiteren unterscheidet man die folgenden wesentlichen
Regelungsarchitekturen hinsichtlich des Informationsaustauschs unter den lokalen Reglern
[Jin (2007), Lunze (2013)]:

e Dezentralisierte Regelung: Die Subsysteme werden von unabhingigen Reglern ge-
steuert, die keine Informationen austauschen.

e Koordinierte Regelung: Wenn es starke Kopplungen zwischen den Subsystemen gibt,
hat eine dezentralisierte Regelungsarchitektur Schwierigkeiten, eine entsprechende Re-
gelgiite des Gesamtsystems zu erreichen. Die Interaktion der Subsysteme kann dabei
nicht durch die Regler kompensiert werden. In diesem Fall wird ein Koordinator verwen-
det, der die lokalen Regler mit den notwendigen Informationen iiber die benachbarten
Subsysteme versorgt.

e Verteilte Regelung: Bei der verteilten Regelung entscheiden die lokalen Regler auto-
nom, welche Information an welchen anderen lokalen Regler gesendet werden. Es gibt
keine ,,hohere“ Instanz, wie einen Koordinator, der diese Entscheidung beeinflusst. Die
verteilte Regelung bietet eine hohe Flexibilitéit hinsichtlich der Regelungsarchitektur,
um auf Reduzierungen oder Erweiterungen der Gesamtstrecke zu reagieren.

Die beste Regelgiite kann von der koordinierten oder der verteilten Regelung erzielt werden,
da die lokalen Regler in diesen Strukturen die benétigten Informationen, direkt oder indi-
rekt, austauschen koénnen. Dies ermdglicht es, den Einfluss der physikalischen Kopplungen
zu kompensieren. Die dezentralisierte Architektur hat den Vorteil, dass sie nicht auf eine
Kommunikationsinfrastruktur angewiesen ist.

Als eine Sonderform der vernetzten/verteilten Regelungssysteme sind die sogenannten Multi-
Agent-Systeme (MAS) anzusehen. Bei diesen werden die Kopplungen zwischen den Subsy-
stemen durch einen vernetzten Regler!' erzeugt. Dieser besteht aus den lokalen Reglern und

! Auch bei physikalisch gekoppelten Systemen konnen vernetzte Regler verwendet werden, welche zusitzliche
Kopplungen in das Gesamtsystem einbringen. Ein Beispiel fiir diese Systeme sind Elektrizitdtsnetze.
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dem Kommunikationsnetzwerk. Die Verfiigharkeit leistungsstarker (funkbasierter) Kommu-
nikationsnetzwerke hat das Interesse an der Regelung dieser Systeme verstarkt. Hierbei sollen
physikalisch nicht verbundene Subsysteme ein gemeinsames Ziel erreichen oder die Kopplung
iiber das Netzwerk soll die Regelgiite des Gesamtsystems verbessern. Ein Beispiel fiir MAS
ist die Fahrzeugkolonnenregelung als Teil des autonomen Fahrens, bei der die Fahrzeuge
einem Fiihrungsfahrzeug mit gleicher Geschwindigkeit und vorgegebenem Abstand folgen
sollen (Lunze, 2017).

Ein wichtiger Aspekt der gegenwirtigen Forschung zum Thema ,MAS“ ist die Koordina-
tion der Subsysteme ohne einen ,Koordinator“ zu realisieren. Viele Regelungsaufgaben in
diesem Bereich lassen sich daher auf Konsens- oder Synchronisationsprobleme zuriickfiihren.
Wie in Olfati-Saber et al. (2007) wird in den meisten Arbeiten davon ausgegangen, dass die
Subsysteme identische dynamische Eigenschaften aufweisen. Hier ldsst sich eine Synchronisa-
tion unter bestimmten Bedingungen mit einer statischen Riickfithrung erreichen. Haben die
Subsysteme allerdings unterschiedliche dynamische Eigenschaften, existiert eine gemeinsame
Trajektorie nur, wenn es ein gewisse Uberschneidung bei diesen gibt. (Lunze, 2013)

Die enge Verbindung der physischen Welt mit eingebetteten (Regelungs-)Systemen, die global
vernetzt sind, wird gegenwértig unter dem Begriff der ,, Cyber-Physial Systems* (CPS) un-
tersucht. Diese stellen Erweiterungen von (eingebetteten) Computersystemen durch globale
Netzwerke dar. Man nimmt an, dass sich die Bandbreite moderner digitaler Kommunikati-
onsnetzwerke alle zwei Jahre verdoppelt. Aus globaler Sicht geht man ferner davon aus, dass
alle Computernetzwerke in Zukunft verbunden sein werden und das sogenannte ,, Internet of
Things and Services” bilden. NCS koénnen als solche CPS angesehen werden. Die kiinftige
Weiterentwicklung der Netzwerktechnologie macht aus den aktuellen ,, Netzwerken der In-
formationen® |, Netzwerke der Aktionen*. Im Netzwerk der Informationen ist der Informa-
tionsfluss vom physikalischen System zu einer iiberwachenden Einheit oder einem Operator
gerichtet. Im Netzwerk der Aktionen kommunizieren die Subsysteme untereinander und mit
dem Operator in einem iiber das Netzwerk geschlossen Regelkreis. (Lunze, 2013)

1.1.3 Modellbildung, Analyse und Regelungsentwurf von NCS

Hierbei werden die NCS nur im Sinne der Regelung {iber Netzwerke betrachtet, auch wenn die
aufgezeigten Ansitze (teilweise) fiir die Regelung vernetzter Systeme relevant und somit Teil
der Forschung auf diesem Gebiet sind.
a) Phinomenologische Ansitze
Die nachfolgenden Ansétze, auf deren Basis die Modellbildung, die Stabilitdtsanalyse und der
Regelungsentwurf erfolgt, werden als ,,phénomenologisch “ bezeichnet, da sie aus der Betrach-
tung der durch das Kommunikationsnetzwerk in den Regelkreis eingebrachten Phénomene
[Totzeiten, Daten(paket)verluste usw.] hervorgegangen sind.

e Totzeitsysteme, z. B. in Branicky et al. (2000), Tipsuwan und Chow (2003), Yu et
al. (2004), Yue et al. (2004), Naghshtabrizi und Hespanha (2005), Zhong (2006) sowie
Hespanha et al. (2007);

e Schaltende Systeme/Hybride Systeme, z. B. in Xiao et al. (2000), Hristu-Varsakelis
und Levine (2007), Naghshtabrizi et al. (2007), Naghshtabrizi (2007), Blind et al. (2008)
sowie Zhao et al. (20150);
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e Ereignisbasierte Abtastung, z. B. in Astrém und Bernhardsson (2002), Lehmann
und Lunze (2009), Yu und Antsaklis (2011), Romero et al. (2012), Lunze (2013) sowie
Molin (2014);

e Optimale Regelung?, z. B. in Nilsson (1998), Nilsson et al. (1998), Shousong und
Qixin (2003), Tipsuwan und Chow (2003), Seiler und Sengupta (2005) sowie Georgiev
und Tilbury (2006);

e Fuzzy-Regelung, z. B. in Almutairi et al. (2001).

b) Modellbasierte Ansitze
Die modellbasierten Ansétze werden als solche bezeichnet, da sich diese auf die Verwendung
geeigneter Modelle (z. B. fiir die Préadiktion des Systemzustands) stiitzen und sie nicht (allein)
an den jeweiligen Phinomenen bei der Regelung iiber Netzwerke ausgerichtet sind.

o Erweitertes deterministisches zeitdiskretes Modell, z. B. in Halevi und Ray
(1988), Liou und Ray (1990), Chow und Tipsuwan (2001) sowie Tipsuwan und Chow
(2003);

o Storgréflenmodell, z. B. in Walsh et al. (1999a), Walsh et al. (1999b) und Walsh et
al. (1999¢) sowie Tipsuwan und Chow (2003);

e Warteschlangenmethode, z. B. in Chan und Ozguner (1994), Luck und Ray (1990,
1994) sowie Chow und Tipsuwan (2001), Tipsuwan und Chow (2003);

e Sequenzbasierte Regelung?®: Diese lisst sich wiederum unterteilen in

— Modellprddiktive Regelung (Model Predicitve Control/MPC), z. B. in Bemporad
(1998), Liu et al. (2006), Lunze (2013) sowie Fischer (2014);

— Methoden auf Basis des nominellen Reglers, z. B. in Liu et al. (2007) sowie Hekler
et al. (2012) und Lunze (2013) (Virtuelle Stellgréfen/Virtual Control Inputs);

— Methoden auf Basis der stochastischen Optimalregelung, z. B. in Fischer (2014).

c) Weitere Ansitze
In der Literatur finden sich auch folgende Ansétze:

e Netzwerkscheduling, z. B. in Walsh et al. (1999b), Branicky et al. (2002) sowie Nesi¢
und Teel (2004);

e Abtastratenadaption, z. B. in Hong (1995) sowie Hong und Kim (2000);
e Netzwerkadaptive Regelung, z. B. in Tipsuwan und Chow (2001).
Eine tibersichtliche Zusammenfassung dieses Abschnitts liefert Abbildung 1.3.

2 Im Zusammenhang mit der optimalen Regelung bei NCS werden (auch) Hs-optimale und Heo-optimale Ansiitze
verstanden.

% Die sequenzbasierte Regelung gehért zu den sogenannten Co-Design-Ansitzen. Dies bedeutet, dass die pa-
ketbasierte Dateniibertragung im verwendeten Kommunikationsnetzwerk fiir die Regelungstheorie ausgenutzt
wird. Der Ansatz beruht im Wesentlichen darauf, nicht nur einen einzelnen Stellgréflenwert zu iibertragen,
sondern eine ganze Sequenz adaquater StellgroBenwerte fiir kiinftige Zeitpunkte. Dabei wird die Eigenschaft
moderner Netzwerke ausgenutzt, grof3e Datenpakete mit Zeitstempel zu versenden. Die erfolgreich iibertragene
Sequenz wird in einem Puffer am Aktuator gespeichert und eine spezielle Auswahllogik entscheidet, welcher
StellgroBenwert zu welchem Zeitpunkt auf die Regelstrecke angewendet wird.
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Abbildung 1.3: Uberblick iiber das Forschungsgebiet der NCS (Einschldgige Literatur zu den
einzelnen Bereichen kann dem vorausgehenden Abschnitt entnommen werden.)
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1.2 Systemidentifikation

Ein wesentlicher Teil bei der Losung einer Regelungsaufgabe ist die Modellbildung. Hierbei
wird das Verhalten eines Systems auf Basis zugrunde liegender Gesetzméfligkeiten analysiert
und mathematisch beschrieben. Um ein reales System als mathematische Modell entsprechend
abstrahieren zu kénnen, miissen zum einen die Modellstruktur und zum anderen auch die zu-
gehorigen Parameter ermittelt (identifiziert) werden. Nach Bohn und Unbehauen (2016) [S. 5 {.]
existieren hierzu im Wesentlichen zwei Vorgehensweisen.

e Bei der theoretischen Modellbildung eines Systems wird auf Basis der physikalisch-
technischen Zusammenhénge des Prozesses (z. B. Erhaltungssétze) das mathematische Mo-
dell gewonnen. Vorausgesetzt die inneren und &ufleren Bedingungen sind bekannt, kann das
System rechnerisch identifiziert werden. Man spricht dann auch von sogenannten White-
Box-Modellen.

e Die experimentelle Modellbildung wird auch als Systemidentifikation bezeichnet und
basiert auf dem zeitlichen Verhalten der Eingangs- und Ausgangsgrofien, das entsprechend
ausgewertet wird. Ermittelt wird dabei entweder ein nichtparametrisches oder ein para-
metrisches Modell. Fiir diese Form der Modellbildung sind keine spezifischen A-priori-
Kenntnisse erforderlich. Im Ergebnis erhélt man ein Black-Box-Modell, das lediglich das
Eingangs- und Ausgangsverhalten des Systems beschreibt?.

Isermann (1992) [S. 8] definiert den Begriff Identifikation und die zugehorigen Aufgaben folgen-
dermaflen:

»Identifikation ist die experimentelle Ermittlung des zeitlichen Verhaltens eines Prozesses oder
Systems. Man verwendet gemessene Signale und ermittelt das zeitliche Verhalten innerhalb einer
Klasse von mathematischen Modellen. Die Fehler zwischen dem wirklichen Prozess oder System
und seinem mathematischen Modell sollen dabei so klein wie moglich sein.*

1.2.1 Grundlagen der experimentellen Modellbildung

Das Gelingen der Systemidentifikation ist von mehreren Faktoren abhéngig. Die wichtigsten vier,

das Identifikationsexperiment beeinflussenden Faktoren sind nachfolgend dargelegt. Sie werden

den weiteren Ausfithrungen zugrunde gelegt.

a) Das System
Die physikalische Realitdt, die die experimentellen Daten liefert, wird im Allgemeinen als
Prozess verstanden. Um eine Identifikation theoretisch analysieren zu konnen, ist es notig,
Annahmen {iber die Daten einzufiihren. In solchen Féllen benutzt man das Wort ,,System*,
um eine mathematische Beschreibung des Prozesses zu kennzeichnen. In der Praxis, bei der
Benutzung realer Daten, ist das System unbekannt und kann sogar eine Idealisierung sein.
Benutzt man simulierte Daten, so ist das System nicht nur bekannt, sondern wird direkt
fir die Erzeugung der Daten verwendet. Zu bemerken ist ferner, dass fiir die Anwendung

4 Eine Zwischenform von theoretischer und experimenteller Modellbildung liefern Gray-Box-Modelle. Hierbei
liegt ein theoretisches Modell mit teilweise unbekannten physikalischen Parametern zugrunde. Diese werden
dann experimentell anhand der Eingangs- und Ausgangssignale ermittelt. Dieses Vorgehen nutzt entsprechende
A-priori-Kenntnisse iiber das zu identifizierende System bei der experimentellen Auswertung.
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von Identifikationstechniken die Kenntnis des Systems nicht né6tig ist. Das Systemkonzept
wird daher verwandt, um die Giite eines Identifikationsverfahrens zu analysieren. Die Defi-
nition des dynamischen Systems findet sich in Unbehauen (2008) [S. 1]. Danach stellt ein
dynamisches System eine Funktionseinheit zur Verarbeitung und Ubertragung von Signalen
dar, wobei die Systemeingangsgrofien als Ursache und die Systemausgangsgrofien als deren
zeitliche Auswirkungen zueinander in Relation gebracht werden.
b) Die Modellstruktur
Man unterscheidet hierbei:

e Nichtparametrische Modelle - Diese basieren auf Kurvenverldufen (Sprungantworten,
Impulsantworten, Frequenzgéingen), Funktionen oder Tabellen, die Informationen iiber
die charakteristischen Eigenschaften des Systems beinhalten.

e Parametrische Modelle - Das Modell wird durch einen Parametervektor 8 charakteri-
siert. Ein konkretisiertes Modell entstammt dann der Menge aller Modelle derselben
Struktur, die durch 6 parametrisiert werden.

c) Das Identifikationsverfahren
In der Literatur wird eine grofie Anzahl von Methoden dargestellt. Mehrere Identifikationser-
fahren konnen und sollen als verschiedene Versionen desselben Ansatzes angesehen werden,
die mit verschiedenen Modellstrukturen korreliert sind. Dabei kénnen die verschiedenen Ver-
sionen auch unter unterschiedlichen Namen bekannt sein.
d) Die experimentellen Randbedingungen
Im Allgemeinen beschreiben diese, wie die Identifikation ausgefiihrt wird. Dies beinhaltet die
Auswahl und Erzeugung von Anregungssignalen, mogliche Riickfithrungen im Prozess, die
Abtastrate, die Vorfilterung der Daten zwecks spéterer Identifikation usw.
Von den vier genannten Faktoren ist das System als fest zu betrachten. Es ist in dem Sinne
gegeben, als der Benutzer seine Eigenschaften nicht &ndern kann. Die experimentellen Randbe-
dingungen sind festgelegt, sobald die Daten aus dem Prozess ausgelesen werden. Haufig sind die
experimentellen Randbedingungen bis zu einem gewissen Grad vom Benutzer beeinflussbar. Je-
doch kann es Einschrankungen - Sicherheitserwigungen oder Erfordernisse eines ,,fast normalen*
Betriebes - geben, die die freie Wahl der experimentellen Randbedingungen verhindern. Sobald
man die Daten aufgezeichnet hat, steht dem Benutzer die Wahl der Identifikationsmethode und
Modellstruktur frei. Es kann erforderlich sein, mehrere Methoden und Strukturen zum Einsatz
zu bringen, bis man fiir einen Datensatz ein zufriedenstellendes Ergebnis erzielt. [Soderstrom
und Stoica (1989), S. 9 f.]
In dieser Arbeit soll die Identifikation mit parametrischen Modellen betrachtet werden.

1.2.2 Parameteridentifikation in Echtzeit

Bei den Parameterschitzverfahren unterscheidet man rekursive Identifikationsmethoden, die
auch Onlinemethoden genannt werden, und Offlinevarianten. Letztere werden ferner als Block-
Methoden bezeichnet, bei denen die aufgezeichneten Datensétze komplett verarbeitet werden.
[Ljung (1999); Soderstrom und Stoica (1989)]

Online- oder Echtzeit-Verfahren wie zum Beispiel der rekursive Least-Squares-Algorithmus (RLS)
ermoglichen das Tracking zeitvariabler Parameter. Auch das Kalmanfilter (auf einem unend-
lichen Zeithorizont) ist im Zuge der Prédiktionsfehlerverfahren fiir die Parameteridentifika-
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tion etabliert [Bohn und Unbehauen (2016), Cao und Schwartz (2003), Guo (1990)]. Ferner
kommt das erweiterte Kalmanfilter (Extended Kalman filter/EKF) nach Simon (2006) bei der
experimentellen Modellbildung zur Anwendung. Die rekursiven Verfahren zeichnen sich nach
Soderstrom und Stoica (1989) [S. 320 ff.] u. a. durch folgende Punkte aus:

e Sie sind ein zentraler Bestandteil adaptiver Regelungssysteme [Astrém und Wittenmark
(2008), Ioannou und Sun (1996)]. Hierbei wird zu jedem Zeitpunkt ein aktuell geschétztes
Modell verwendet, um die Regelparameter zu bestimmen. Damit hingt der Regler vom
vergangenen Prozessverhalten ab. Bei Verwendung eines geeigneten Verfahrens passt sich
der Regler dann an die veréinderte Charakteristik der zu regelnden Strecke an. Wie man
beispielsweise in Sonntag (2017) nachlesen kann, ist die Verwendung eines geeigneten
Identifikationsverfahrens fiir die adaptive Regelung unentbehrlich, da bei fehlender Echt-
zeitfahigkeit der adaptive Regler in seiner Leistungsfihigkeit nachhaltig einschréinkt wird.

e Zumal nicht alle Daten gespeichert werden miissen, haben die rekursiven Verfahren einen
geringeren Speicherbedarf, der sich iiber die Zeit wenig oder {iberhaupt nicht &ndert.

e Die rekursiven Identifikationsverfahren sind der erste Schritt zur Fehlerdiagnose, in dem
sie eine deutliche Verdnderung des Systemverhaltens aufzeigen [Ding (2013), Petkovié et
al. (2012)]. Bei der Parameteridentifikation in Echtzeit kann eine solche Fehlerdiagnose
auch genutzt werden, um den Identifikationsalgorithmus selbst entsprechend zu variieren.

1.3 Filter mit endlicher Impulsantwort
1.3.1 Allgemeines

Grundsétzlich kann man zwei verschiedene Arten von Filtern unterscheiden: nichtrekursive Filter
mit endlicher Impulsantwort (Finite Impulse Response/FIR), auch Transversalfilter genannt,
und Rekursivfilter mit unendlicher Impulsantwort (Infinite Impulse Response/IIR). Der Entwurf
von FIR-Filtern im Frequenzbereich ist sehr hidufig untersucht worden, da nichtrekursive Filter
einige wichtige Eigenschaften besitzen [Schroder (1998), S. 309 f. und Hashimoto et al. (2003),
S. 45 f.]:

e Ein streng linearer Phasengang kann leicht realisiert werden. Dieser bedeutet eine reine
Signalverzégerung ohne Verzerrungen.

e Die Stabilitéit der FIR-Filter ist prinzipiell gegeben und es entfallen somit entsprechende
Priifungen.

e FIR-Filter kbnnen relative einfach mit vorgegebenen Figenschaften im Frequenz- und Zeit-
bereich entworfen werden. ,,Fensterentwurfstechniken“ ermdoglichen eine rasche iibersichtliche
Approximation mit vertretbaren (wenn auch nicht optimalen) Koeffizientenanzahlen.

o Steilflankige Filterfrequenzginge erfordern groflere Koeffizientenanzahlen, d.h. mehr Auf-
wand, als bei IIR-Filtern.

e Es existieren ,schnelle“ Faltungsalgorithmen auf der Basis der schnellen Fourier-Transfor-
mation (FFT), die den FIR-Filteraufwand drastisch reduzieren kénnen.
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e FIR-Filter eignen sich gut fiir eine unmittelbare Umsetzung von Eigenschaften mit vorge-
schriebenem Impuls- oder Sprungantwortverhalten.

1.3.2 Das FIR-Filter im Zustandsraum

Im Gegensatz zum Frequenzbereich ist die Anwendung von FIR-Filtern im Zustandsraum weni-
ger verbreitet. Hier dominiert das Kalmanfilter (Kalman, 1960) mit seinen diversen Weiterent-
wicklungen und in vielseitigen Anwendungen. Es stellt ein Filter mit unendlicher Impulsantwort
(IIR) dar und basiert auf allen Messungen, die vom initialen bis zum aktuellen Zeitpunkt vor-
liegen (Kwon und Han, 2005).

Ein FIR-Filter nutzt im Gegensatz dazu eine endliche Anzahl an Messungen auf dem aktuellsten
Zeithorizont. Nach Kwon et al. (2002) sowie Shmaliy (2010) hat die FIR-Struktur folgende
Vorteile gegeniiber IIR-Filtern:

e Jazwinski (1970) sieht Filter mit begrenztem Speicher als einzige Moglichkeit, um Diver-
genz bei einer unbegrenzten Stérung zu vermieden.

e Kwon et al. (2002) betont die inhédrente BIBO-Stabilitit (bounded input/bounded output)
und Robustheit gegeniiber Rundungsfehlern.

e Ferner zeigt sich eine Unempfindlichkeit gegen temporire Modellunsicherheiten (Jazwinski,
1970).

Jazwinski untersucht in seinem initialem Vorschlag mit zwei Kalmanfiltern und einem Prédiktor
ein Filter mit begrenztem Speicher. Dabei erfolgt die Zustandsschétzung auf Basis eines ,,be-
wegten Fenster® von N verrauschten Messungen (Jazwinski, 1968). Diverse Weiterentwicklun-
gen fithren auf die Ergebnisse von Bruckstein und Kailath (1985). Darin wird die beste lineare
Schétzung eines Prozesssignals zum Zeitpunkt k basierend auf verrauschten Messungen von
k — N + 1 bis k durch ein Filter mit begrenztem Speicher definiert. Ferner wird in dieser Ar-
beit auch Prozessrauschen in die Betrachtung einbezogen. Das Transversalfilter in Cioffi und
Kailath (1985) ist dabei eng verwandt mit den Filtern mit begrenztem Speicher. Eine weitere
Forschungsrichtung ist als Schétzung auf bewegtem Horizont (Moving-horizon estimation/MHE)
bekannt. Dartiber hinaus kénnen FIR-Schétzer in vernetzten Systemen als ,,dual“ zur modell-
pradiktiven Regelung (Model Predictive Control/MPC) angesehen werden [Lunze (2013) und
Abschnitt 1.1.3].

Filter mit endlicher Impulsantwort kommen ferner auch in der algebraischen Ableitungsschitzung
zum Einsatz. Hierbei zeigen Reger und Jouffroy (2008, 2009), dass das algebraische Verfah-
ren nach Fliess und Sira-Ramirez (2003) ein Sonderfall der Zustandsrekonstruktion mit Hil-
fe der Rekonstruierbarkeits-Gramschen ist. Die Deadbeat-Zustandsrekonstruktion liefert einen
Schéatzwert in endlicher Zeit und stellt ein FIR-Filter dar.

In Jouffroy und Reger (2015) wird auf Basis sogenannter Modulationsfunktionen ein Verfah-
ren zur gleichzeitigen Schéitzung von Parametern und Systemzustéinden (auch bei nichtlinearen
Systemen) vorgestellt. Die Methode der Modulationsfunktionen geht dabei auf Shinbrot (1957)
zuriick. Sie wird in einem deterministischen und zeitkontinuierlichen Rahmen verwendet. Die
Parameterschitzungen gehen aus einem Integrationsprozess hervor und es werden keine (ex-
pliziten) zeitlichen Ableitungen von (verrauschten) Signalen benétigt. Die FIR-Struktur fithrt
ferner zu einer Schitzung in endlicher Zeit.
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Weitere Entwicklungen, die diese Methode zur Parameter- bzw. Zustandsschatzung nutzen, fin-
den sich u. a. in Liu et al. (2014), Liu und Laleg-Kirati (2015) sowie Asiri et al. (2021).

Die Nutzung von FIR-Filtern in der Zustandsschétzung hat bis heute einige hervorzuheben-
de Ergebnisse erzielt. Das in Shmaliy (2011) entworfene erwartungstreue FIR-Filter (Unbiased
FIR-Filter/UFIR) benotigt keine A-priori-Informationen. Es kommt ohne die Kenntnis der Rau-
scheigenschaften und ohne Anfangsbedingungen aus. Eine rekursive Variante begrenzt auch den
gegeniiber einem Kalmanfilter erhthten Berechnungsaufwand. Durch die Minimierung der mitt-
leren quadratischen Abweichung (Mean Square Error/MSE) unter Einhaltung der Erwartungs-
treue wird in Kwon et al. (2002) ein Filter auf bewegtem Horizont entworfen, dessen Aquivalenz
mit dem Kalmanfilter auf bewegtem Horizont (Receding Horizon Kalman Filter/RHKF) nach
Kwon et al. (1999) bewiesen wird. Ein Minimax-Schétzer mit FIR-Struktur wird in Han et al.
(2002) vorgestellt. Ahn et al. (2016) nutzen verschiedene robuste Giitekriterien zur Generierung
von FIR-Filtern in Blockform. Zhao et al. (2015a) zeigen, dass die Korrektur-Verstirkung des
optimalen FIR-Filters (OFIR) der Kalmanverstirkung entspricht. Erstere benotigt dabei be-
stimmte Initialwerte. Ein Bayes-Ansatz auf endlichem Horizont zur Anwendung als FIR-Filter
wird in Zhao et al. (2017a) vorgestellt und es wird gezeigt, dass der Maximum-Likelihood-FIR-
Filter (ML-FIR) die Kalmanverstdrkungen, korrigiert mit einem additiven Term, verwendet.
Weitere Details zu den verschiedenen Ausfiihrungen von FIR-Filtern im Zustandsraum (Zeitbe-
reich) finden sich in Shmaliy et al. (2017) und der darin genannten Literatur.

1.4 Einordnung dieser Arbeit
1.4.1 Beschreibung der Aufgabenstellung

Durch den Vormarsch der NCS (Abschnitt 1.1) in nahezu allen Bereiche der Regelungstechnik,
ist es entsprechend auch auf diesem Gebiet wichtig, eine experimentelle Modellbildung (Ab-
schnitt 1.2) durchfithren zu kénnen. Insbesondere die Parameteridentifikation in Echtzeit (Ab-
schnitt 1.2.2) als eine Form der ,,Regelung iiber Netzwerke® ist fiir die Praxis relevant. Neben
unerwiinschten Totzeiten ist eine weitere wesentliche Einschrinkung, die mit der Nutzung eines
Netzwerks in einem Regelkreis einhergeht, der stochastische Datenverlust bei der Ubertragung.
Dessen Einfluss auf die Online-Identifikation von Modellparametern steht in dieser Arbeit im
Mittelpunkt.

Abbildung 1.4 zeigt den schematischen Aufbau der grundsétzlichen Aufgabenstellung: Die Strecke
ist durch ein zeitdiskretes lineares Eingroflensystem (Single-Input-Single-Output/SISO) gege-
ben. Die Abtastwerte des Systemausgangs y; werden iiber ein (TCP-basiertes) Kommunikati-
onsnetzwerk an den zur Systemidentifikation eingesetzten Parameterschéitzer iibertragen. Die-
se beinhalten ferner ein Messrauschen vg. Das Anregungssignal uy steht dem Schétzer direkt
zur Verfiigung. Hervorzuheben ist der Parameterprozess, der einen additiven Rauschanteil wy,
enthilt. Dieses Prozessrauschen bleibt bei vielen Arbeiten zur Parameteridentifikation aufien
vor. Eine Ausnahme bilden hier z. B. Ljung (1988) sowie Soderstrom und Stoica (1989)], S. 325].
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Abbildung 1.4: Parameterschitzung iiber ein (TCP-basiertes) Netzwerk mit Paketverlusten

1.4.2 Stand der Technik

Parameteridentifikation in Echtzeit auf Basis gingiger Schitzverfahren

Wie bereits im Abschnitt 1.2.2 erwéhnt, kénnen zeitvariable Parameter mit dem RLS-Algorith-
mus geschétzt werden. Auch das Kalmanfilter [Bohn und Unbehauen (2016), Cao und Schwartz
(2003), Guo (1990)] und das EKF (Simon, 2006) kommen bei der Systemidentifikation zur
Anwendung.

Ein FIR-Filter im Zeitbereich zur Parameteridentifikation wird in Hashimoto et al. (2003) auf
S. 55 f. untersucht. Hierbei wird eine endliche Anzahl an Messungen auf dem aktuellsten Zeit-
horizont verwendet. Entsprechende Anséitze zur Schitzung von Parametern sind nicht neu; so
werden z. B. in Cioffi und Kailath (1985) Transversalfilteralgorithmen auf Basis des rekursiven
LS-Verfahrens beschrieben. In Séderstrom und Stoica (1989) sowie Young (2011) wird die Ver-
wendung eines bewegten Horizonts als besonders geeignet zur Identifikation zeitvarianter Para-
meter herausgestellt, da dieser ein ,,Einschlafen des Schéitzalgorithmus“ (Bohn und Unbehauen,
2016) verhindert. Auch Robertson et al. (1996) verweist darauf, LS-Verfahren auf bewegtem
Horizont zur Parameteridentifikation einzusetzen.

Schitzverfahren bei Messungsverlusten

Bei fehlenden Messwerten konnen beispielsweise das RLS-Verfahren oder das Kalmanfilter nicht
mehr direkt angewendet werden [Shi und Fang (2009), S. 538]. Bei den Losungsansétzen zu
diesem Problem, die relativ einfach realisierbar sind, unterscheidet man zwei Arten des Mes-
sungsverlusts:

(I) RegelméBige Verluste: In diesem Fall werden sogenannte ,Dual®- bzw. ,Multirate*-
Verfahren verwendet (Ding und Chen, 2004q,b).

(II) Stochastische Verluste: In Kommunikationsnetzwerken koénnen Pakete nach einem
zufilligen Muster verloren gehen. Zur Kompensation der verlorenen Messungen wird dann
eine Prédiktion des Systemausgangs genutzt [Albertos et al. (1999); Shi und Fang (2009)].
Bei der Verwendung eines Kalmanfilters ist die Annahme iiblich, dass die Varianz des
Messrauschen im Falle eines Verlustes gegen unendlich geht. Damit wird bei einem Mes-
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sungsverlust nur der Priadiktionsschritt zur Bestimmung des Schéitzwertes ausgefiihrt (Si-
nopoli et al., 2004).

Basierend auf der zweiten Art untersuchen Schenato (2006, 2008), Sinopoli et al. (2004) sowie
Yang et al. (2018) Schitzungen des Systemzustands mit einem Kalmanfilter, bei dem Messwerte
verloren gehen. Dabei liegt die Annahme zugrunde, dass der Sensor an der Regelstrecke einen
einzelnen Abtastwert iiber das Netzwerk versendet und sich dabei ein potentieller Datenverlust
einstellt. Shi und Fang (2009) zeigen einen Algorithmus zur Parameteridentifikation auf Basis
des Kalmanfilters in einem Netzwerkumfeld, in dem sowohl die Eingangs- als auch die Ausgangs-
groflen stochastisch verloren gehen kénnen. Auf die Verwendung von Parameterrauschen wird
dabei verzichtet. Neben dem Nachweis der Konvergenzeigenschaften ihres Algorithmus liefern
ihre Ausfithrungen in Verbindung mit der angegebenen Literatur eine gute Ubersicht iiber die
Verfahren zur Parameteridentifikation mit unvollstindigen Daten. Kluge et al. (2010) iibertragen
die Ergebnisse von Sinopoli et al. (2004) auf nichtlineare Systeme.

Ein ,intelligenter Sensor* (Smart Sensor), der eine Zustandsschitzung lokal an der Regel-
strecke ausfithrt und diese dann (iiber das verlustbehaftete Netzwerk) an einen sogenannten
Remote-Schétzer versendet, wird z. B. in Hespanha et al. (2007), in Schenato (2006, 2008), im
Ubersichtsbuch von Lunze (2013) sowie bei Vazquez-Olguin et al. (2017) beschrieben. Letzterer
zeigt dabei auch eine Moglichkeit, verlorene Messwerte bei der Zustandsschitzung mit einem
FIR-Filter zu kompensieren. Uribe-Murcia et al. (2020) greift diese auf und nutzt die Methode
der multiplen Imputation (MI) zur FIR-Zustandschétzung iiber ein verlustbehaftetes Netzwerk.
Ein anderer Ansatz zur Verwendung eines UFIR-Zustandsschitzers bei fehlenden Messungen
wird in Ryu et al. (2020) beschrieben. Das darin verwendete Filter in Blockform prédiziert feh-
lende Messungen nicht, sondern es adaptiert diese bis zu einem Verlusthorizont (maximale An-
zahl aufeinander folgender Messungsverluste), der geringer ist als die Horizontlénge des Filters,
auf Basis der vergangenen erfolgreich iibertragenen Messwerte des Systemausgangs. ,,Adapti-
on“ bedeutet in diesem Zusammenhang, dass die vorausgehende am Schétzer verfiigbare Grofe
erneut verarbeitet wird. Beim Uberschreiten des Verlusthorizonts ist das vorgeschlagene Verfah-
ren nicht verwendbar. Im Rahmen der experimentellen Analyse der Schitzgiite wird deutlich,
dass der in Ryu et al. (2020) vorgeschlagene Ansatz bei einer geringeren Verarbeitungszeit eine
hohere Robustheit gegeniiber Messungsverlusten und temporéiren Modellfehlern hat, wenn man
ihn mit UFIR-Verfahren vergleicht, die eine Pradiktion des Systemausgangssignals verwenden
[z. B. Vazquez-Olguin et al. (2017) oder Abschnitt 4.2].

1.4.3 Beitrag der Arbeit

Es werden FIR-Filter basierte Algorithmen zur Parameteridentifikation in Echtzeit bei Mes-
sungsverlusten untersucht. Dabei liegt ein Aufbau gem&f Abbildung 1.4 zugrunde. Die originéren
Beitriage dieser Arbeit gliedern sich im Einzelnen folgendermaflen:

a) Entwurf von Algorithmen zur Parameteridentifikation in Echtzeit mit FIR-Struk-
tur (Abschnitt 3):
Zunéchst wird ohne Beriicksichtigung der Verwendung in einem Netzwerkumfeld das Least-
Squares-Verfahren (LS) auf bewegtem Horizont hergeleitet. Dieses entspricht einem erwar-
tungstreuen Filter mit endlicher Impulsantwort (Unbiased Finite Impulse Response/UFIR)
und wird in Shmaliy (2011) fiir eine Zustandsschétzung erldutert. Es kommt ohne die Kennt-
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nis von Anfangsbedingungen und ohne A-priori-Informationen {iber das Parameter- und
Messrauschen aus. Als Ergebnis erhilt man eine suboptimale Schitzung. Durch eine Opti-
mierung der Horizontlédnge kann dennoch eine hohe Schétzgiite bei guter Robustheit erreicht
werden. Da das UFIR-Verfahren keine A-priori-Informationen und keine Anfangsbedingun-
gen bendtigt, ist es fiir die praktische Anwendung von hoher Relevanz. Herauszustellen ist
des Weiteren, dass eine neue ressourcenschonende rekursive UFIR-Variante entwickelt wird,
die keine Verarbeitungen in Blockform nutzt und damit auch numerisch stabiler ist. Ferner
werden zur Plausibilisierung und fiir Best-Case-/Worst-Case- Betrachtungen Schranken der
Schétzgiite abgeleitet. Dariiber hinaus erfolgt eine ausfiihrliche Stabilitdtsanalyse, die viele
Autoren, die sich mit FIR-Zustandsschiatzungen beschéftigen, haufig aufler Acht lassen. Da-
bei liefert eine ebensolche Analyse auch wichtige Hinweise zur Bestimmung der optimalen
Horizontlinge und beweist die erfolgreiche Ubertragung der vornehmlich fiir zeitinvariante
Systeme entwickelten UFIR-Ansiitze auf die Parameteridentifikation.

Co-Design-Ansatz auf Basis des UFIR-Algorithmus zur Parameteridentifikation
iiber ein Netzwerk (Abschnitt 4.1):

Bei der Verwendung des UFIR-Parameterschitzers in einem Netzwerkumfeld geméafi Abbil-
dung 1.4 erhoht sich die Komplexitéit des Entwurfs und der Analyse der Schétzgiite, wenn bei
einem Paketverlust verlorene Messungen kompensiert werden miissen (Uribe-Murcia et al.,
2020, Vazquez-Olguin et al., 2018). Um dies zu umgehen und die Vorteile der FIR-Struktur
trotzdem fiir die Parameteridentifikation nutzen zu kénnen, wird ein neuer Co-Design-Ansatz
vorgeschlagen. Eine Messdatensequenz, die ein ,intelligenter Sensor® mit einem Puffer gene-
riert, wird von der Strecke iiber das Netzwerk zum Parameterschitzer iibertragen. Dieses
arbeitet hierbei nach einem dem Transmission Control Protocol (TCP) vergleichbaren Sche-
ma, so dass eine Empfangsbestitigung (ACK) fiir die Datenpakete zur Verfiigung steht. Eine
Schitzung erfolgt nur dann, wenn ein neues Paket beim Schitzer eintrifft. Der Paketver-
lust wird dabei mit einem Bernoulli-Prozess modelliert. Dessen Einfluss auf die Schétzgiite
wird untersucht sowie Konvergenz- und Stabilitéitsbetrachtungen abgeleitet. Diese Ergebnisse
wurden bereits in Siegl und Svaricek (2020) verdffentlicht.

Der UFIR-Parameterschitzer mit multiplen Imputationen bei Messungsverlu-
sten (Abschnitt 4.2):

Der oben genannte Co-Design-Ansatz erfordert keine Anpassungen des Schitzalgorithmus.
Liegt wie beispielsweise in Schenato (2006, 2008), Shi und Fang (2009), Sinopoli et al. (2004)
sowie Yang et al. (2018) jedoch die Annahme zugrunde, dass der Sensor an der Regelstrecke
nur einen einzelnen Abtastwert des Ausgangssignals {iber das Netzwerk versendet und sich
dabei ein potentieller Datenverlust einstellt, dann muss der Schétzalgorithmus an das Kom-
munikationsnetzwerk (TCP) bzw. den Paketverlust (Bernoulli-Prozess) angepasst werden:

e Um die mathematische Beschreibung zu vereinfachen und den Einfluss der stochasti-
schen Messungsverluste auf die Schétzverfahren selbst zu reduzieren, wird nach Ding
und Chen (2004a) sowie Ding und Ding (2009) im Regressionsvektor das rauschfreie
Ausgangssignal eines Hilfsmodells verwendet.

e Bei einem Paketverlust nimmt der Wert, der dem Schétzalgorithmus vorliegt, beliebige
Werte an. Damit das UFIR-Filter fiir die Parameterschitzung verwendet werden kann,
erfolgt die Kompensation der verlorenen Messungen mit Hilfe multipler Imputati-
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on. Diese Methode aus der Statistik geht auf Rubin (1978) zuriick. Dabei wird jeder
fehlende Wert durch zwei oder mehrere Imputationen ersetzt, die auf diese Weise ei-
ne Wahrscheinlichkeitsverteilung représentieren. Um dieses Vorgehen echtzeitfdhig zu
machen, erfolgt eine Priadiktion des Systemausgangssignals wie in Albertos et al.
(1999) oder Uribe-Murcia et al. (2020).

e Sinopoli et al. (2004) stellen als Performance-Vorteil ihres Ansatzes bei der Verwen-
dung eines Kalmanfilters die Verarbeitung der gesamten Ankunftssequenz gegeniiber
den Ansétzen von Nilsson et al. (1998) sowie Costa und Guerra (2002) heraus, die nur
das Wissen iiber die letzte Ankunft verarbeiten. Der in diesem Abschnitt verwendete
FIR-Parameterschétzer verarbeitet die Ankunftssequenz des aktuellsten Zeithorizonts

und nutzt fiir diese auch einen Speicher.

Durch die Verwendung die Ausgangssignalpridiktion im Rahmen der Methode der multiplen
Imputation (MI) wird somit der MI-UFIR-Parameterschétzer bei Messungsverlusten ent-
wickelt. Eine Vorstufe ohne die MI bezeichnet Vazquez-Olguin et al. (2017) als priadiktiven
UFIR-Schitzer. Eine Analyse der Schitzgiite des MI-UFIR-Verfahrens sowie Stabilititsbe-
trachtungen werden fiir diesen Ansatz erstmals ausgefiihrt, insbesondere findet erstmalig eine
theoretische Analyse der Schétzfehler des UFIR-Verfahrens bei fehlenden Messungen statt.
Die ermittelten Ergebnisse dieses Abschnitts sind in Siegl und Svaricek (2021) zu finden.

1.5 Gliederung der Arbeit
Die Arbeit ist folgendermaflen gegliedert:

e In Abschnitt 2 werden das Identifikationsmodell sowie die Modellierung des Netzwerk-
verhaltens erldutert. Ferner werden Voraussetzungen und Randbedingungen der weiteren
Betrachtung beschrieben.

e In Abschnitt 3 wird der UFIR-Parameterschéitzer unabhingig von der Verwendung in
einem Netzwerk oder bei fehlenden Messungen hergeleitet und analysiert. Zunéchst wird
die Blockform des Schétzverfahrens beschrieben, um auf deren Basis eine rekursive Va-
riante zu bestimmen, die den Berechnungsaufwand reduziert. Da hierbei weiterhin eine
Startschétzung in Blockform zu Beginn des Horizontes nétig ist, wird zur weiteren Ressour-
censchonung ein rekursiver UFIR-Parameterschétzer entwickelt, der diese Startschéitzung
nicht verwendet. Daran anschliefend wird die Berechnung der Schétzfehlerkovarianzmatrix
zur Bestimmung der Schétzgiite des Verfahrens in Blockform und als rekursive Varian-
te hergeleitet. Mit einer oberen und unteren Schranke der UFIR-Schétzfehlerkovarianz
lassen sich die Berechnungen zur Schitzgiite plausibilisieren und Best-Case-/Worst-Case-
Analysen durchfiihren. Ausfithrungen zum einzigen Einstellparameter des UFIR-Schétzers,
der optimalen Horizontlénge, und zur sogenannten ,, Deadbeat-Eigenschaft* folgen. Ein
Vergleich mit der Parameteridentifikation auf Basis des (Standard-)Kalmanfilters auf un-
endlichem Horizont soll die Vorteile des UFIR-Verfahrens bei praktischen Anwendungen
verdeutlichen. Eine ausfiihrliche Stabilitdtsanalyse sowie eine numerisches Beispiel in Form
eine Simulation beschlielen diesen Abschnitt.

e Der Co-Design-Ansatz zur Parameteridentifikation iiber das Netzwerk auf Basis des UFIR-
Algorithmus wird in Abschnitt 4.1 beschrieben. Die Genauigkeit des neuen Ansatzes bei
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dessen Verwendung mit dem beschriebenen Netzwerk wird untersucht. Hierzu werden obere
und untere Schranken der Schitzfehlerkovarianz fiir den betrachteten Co-Design-Ansatz
bestimmt. Es folgt eine Analyse der Stabilitéitseigenschaften mit Hilfe eines Ersatzsystems
fiir Schatzungen iiber das Netzwerk. An einem numerischen Beispiel werden abschlieflend

die gewonnenen Erkenntnisse verdeutlicht.

Abschnitt 4.2 befasst sich mit einem phidnomenologischen Ansatz zur Parameteriden-
tifikation iiber das Netzwerk bei Messungsverlusten. Als wesentliches Ergebnis wird der
MI-UFIR-Parameterschitzer entwickelt, der nicht auf die Verwendung eines ,intelligen-
ten Sensors“ angewiesen ist. Fiir diesen erfolgt eine Analyse der Schitzgiite und eine
Untersuchung der Stabilitéitseigenschaften. Bei letzterer wird sowohl die Stabilitédt des
Schitzfehlers als auch die Stabilitidt der Pradiktion des Systemausgangssignals betrachtet.
Die wesentlichen Eigenschaften und Defizite des MI-UFIR-Verfahrens werden erldutert.
Ein numerisches Beispiel verdeutlicht abschlieBend die gewonnenen Erkenntnisse.

Eine Zusammenfassung der Ergebnisse und ein Ausblick auf zukiinftige Forschungsakti-
vitdten ist Abschnitt 5 zu entnehmen. Insbesondere Losungsansitze zur Verbesserung
des MI-UFIR-Verfahrens werden aufgezeigt und kénnen somit Grundlage fiir weitere Un-
tersuchungen sein.
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Das Schema des untersuchten Problems einer Parameteridentifikation in einem TCP-basierten
Netzwerkumfeld ldsst sich Abbildung 1.4 entnehmen. Im Folgenden wird dazu zunéchst das
verwendete Identifikationsmodell hergeleitet. Es folgt eine Erlduterung der Eigenschaften des
Parameter- und Messrauschens. Ferner werden die Bedingungen zur Persistenz der Anregung
und damit verbunden der vollstindigen Beobachtbarkeit aufgezeigt. AbschlieBend werden das
zwischen Systemausgang und Schétzer verwendete Kommunikationsmodell und der Verlustpro-
zess beschrieben.

2.1 Das Parameteridentifikationsmodell

Das zeitdiskrete lineare dynamische (zeitinvariante) EingroBensystem sei durch die Differenzen-
gleichung

Ypt+er - Yp—1+e2-Yp—2+ - Feny Yhony =bo-up+b1-up_1+ba-up_o+- - +bpy U, (2.1)

beschrieben. gy bezeichnet dabei den Systemausgang und uj den Systemeingang. Die Koeffi-
zienten der Linearkombination der vergangenen Ausgangsabtastwerte lauten e;. Die diskreten
Eingangswerte werden mit b; gewichtet. Eine {ibersichtlichere Darstellung liefert

ng np
Yb=— Y € Yp—it D bj-up_;. (2.2)
=1 i=0

Nach Einfiihrung des Shift-Operators g folgt
(I+e1q ' +eaq >+ Fenyq "yr = (bo+b1g " +b2g >+ +bupq "up .

Mit den Polynomen

E(q_l) =1l+eqg +eq 2+ + enpq "E

(2.3)
B(gY) =by+bigt+baqg 2+ +bp,q "B
ist auch die Schreibweise
E(q " )yr = B(q™ " u (2.4)
iiblich. Ferner kann man die folgende Ubertragungsfunktion (im Zeitbereich)
-1
Glg ') = ggg_li : (2.5)

definieren. Der Regressionsvektor ¢, € RP und der Parametervektor @ € RP (p =ng+np+1)
werden mit

Pr = [ —Yk—-1 —Yk—2 - —Yk—ng (26)

T
Uk Uk—1 - Uk—np ]
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sowie
0 = e1 e e
| e (2.7)
bo by - by, T

eingefiihrt. Damit ldsst sich fiir Gleichung (2.2)

vk =10, yr € R (2.8)
schreiben.
Der lineare zeitdiskrete Parameterprozess wird mit der Pradiktionsgleichung

0, =0, 1 + wi_1 (2.9)

erfasst. Hierbei steht {wy} (wy € RP) fiir das Prozess-, Parameter- oder auch Systemrauschen.
Nutzt man Gleichung (2.8) als Messgleichung und ergénzt diese um das Messrauschen {vy}
(v € R), so erhélt man fiir die Identifikation das lineare ARX-Modell (,, Autoregressive Model
with Exogeneous Input“) [Bohn und Unbehauen (2016), S. 64]

Yk = @4 Ok + vy, - (2.10)

Ein linear parameterabhingiges Modell, beschrieben durch die lineare Regression (2.10), und die
Parametervariation (2.9) bilden die Zustandsraumdarstellung der Parameterschéitzung [Bohn
und Unbehauen (2016), S. 119]. Diese liegt den nachfolgenden Ausfithrungen zugrunde.

Anmerkung: Es sei an dieser Stelle explizit auf die Linearitéit des Prozesses und der Regres-
sion verwiesen. Diese ermoglicht es, die nachfolgend beschriebenen Eigenschaften der weiflen
Rauschprozesse (Abschnitt 2.1.1) zu erhalten.

2.1.1 Rauscheigenschaften

Die beiden Rauschprozesse {wy} und {vy} seien mittelwertfrei, weil und unkorreliert:

E[wk] =0 , E[’Uk} =0 s E[w,w]T] = Q . 6@']‘ s (2 11)
E[U,‘Uj] =R- (5@' und E['wivj] =0.

Hierbei gilt fiir das Kronecker-Delta

5 — 1fallsi=j
Y] Ofallsi #j

Mit @ € RP*P wird die (zeitinvariante) Kovarianzmatrix des Parameterrauschens {wy} be-
zeichnet und R € R steht fiir die (zeitinvariante) Varianz® des Messrauschens {vy}.

5 Da das Messrauschen durch die skalare GroBe vy erfasst wird, ist es auch iiblich, die Varianz mit o2 zu
bezeichnen. Die Verwendung von R soll bewusst einen Bezug zum Kalmanfilter herstellen.
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2.1.2 Persistente Anregung (Uniforme vollstéindige Beobachtbarkeit)

Fiir die Systemidentifikation mit Parametermodellen muss das Eingangssignal persistent anre-
gend sein. Nach Soderstrom und Stoica (1989) [S. 120], Guo (1990) [S. 141] sowie Cao und
Schwartz (2003) [S. 765] ist die Regressionsvektorsequenz ¢, € RP persistent anregend in Ny
Schritten, wenn die positiven Konstanten a, b und N, > 0 existieren, so dass

k+Npe
0<al <> @ <bl<oo, Vk (2.12)
i=k
gilt.% Dies bedeutet, dass der Raum RP durch ¢, uniform in Npe Schritten aufgespannt wird,
wenn ;. aus einer persistenten Anregung resultiert.
Jazwinski (1970) [S. 231 f.] definiert eine dem Regressionsmodell entsprechende Informations-
matrix folgendermaflen:

k
1= el T .13
i=1
Er nutzt diese zur Beschreibung der (hinsichtlich der Zeit) uniformen vollstdndigen Beobacht-
barkeit. Selbige ist gegeben, wenn eine positive ganze Zahl N, sowie die positiven Konstanten
o und [ existieren, so dass

O0<al < %’ﬁk*Npe < ﬂI (214)

fir alle £ > N, gilt.

Anmerkung: Bei uniformer oder gleichméBiger (vollstindiger) Beobachtbarkeit ist es moglich,
den Zustand des Systems zu irgendeinem Zeitpunkt momentan aus dem Systemausgang zu
bestimmen. Die Beobachtbarkeit hidngt also nicht vom Anfangszeitpunkt ab. [Freund (1971), S.
11]

2.2 Das Netzwerkmodell

Ein Netzwerk (vgl. Abschnitt 1.1) soll die Kommunikation zwischen System und Parameter-
schétzer sicherstellen. Die vom Messglied an der Regelstrecke erzeugten Daten werden damit
paketbasiert versendet. Das Kommunikationsnetzwerk arbeitet nach einem dem Transmission
Control Protocol (TCP) vergleichbaren Schema. Somit steht eine Empfangsbestéitigung (ACK)
fiir die erfolgreiche Ubertragungen der Datenpakete zur Verfiigung. Wie beispielsweise in Sche-
nato (2006, 2008), Shi und Fang (2009), Sinopoli et al. (2004) sowie Yang et al. (2018) werden
die stochastischen Paketverluste durch die Kommunikationsvariable vy, erfasst:

_ ) 1 bei Paketempfang
= 0 bei Paketverlust

{7k} wird durch einen Bernoulli-Prozess beschrieben. Dies bedeutet, dass fiir die Kommunika-
tionsrate v = E[vyg] gilt. Der Paketempfang ist also ein zeitdiskreter stochastischer Prozess, der

6 Fiir zwei symmetrische Matrizen A und B bedeutet A > B (A > B), dass A — B > 0 (A — B > 0) positiv
definit (positiv semidefinit) ist.
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durch eine Folge von unabhéngigen Versuchen mit Bernoulli-Verteilung zum selben Parameter
v € [0,1] gegeben ist.

Phinomene, die auf Netzwerktotzeiten zuriickzufithren sind, wie z. B. vakante Abtastung und
Vertauschung der Paketreihenfolge, bleiben hier unberiicksichtigt. Eine Paketlaufzeit, die ein
Abtastintervall iiberschreitet, fithrt zu einem Paketverlust.

Alle weiteren Netzwerkeinschrankungen, die unter der Rubrik ,,Regelung iiber Netzwerke* in
der Abbildung 1.3 benannt werden, sind fiir die weitere Betrachtung nicht relevant.
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t
up, Strecke - Yk
— Parameterprozess ; I
* Messglied
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Systemidentifikation
Parameterschitzer

A

Abbildung 3.1: Parameterschéitzung in Echtzeit

3 UFIR-Parameteridentifikation in Echtzeit

Beim UFIR-Parameterschétzer handelt es sich um ein LS-Verfahren auf bewegtem Horizont,
das ohne die Kenntnis von Anfangsbedingungen und Rauscheigenschaften, also ohne A-priori-
Information auskommt. In Gegenwart von Prozess- und Messrauschen erhélt man eine subop-
timale Schétzung. Die Aussagen dieses Kapitels erfolgen unabhéngig von der Verwendung in
einem Netzwerk oder bei fehlenden Messungen. Daher liegt den folgenden Ausfithrungen eine
Konfiguration geméfl Abbildung 3.1 zugrunde.

Zunichst wird die Blockform des Schétzverfahrens beschrieben, um auf deren Basis eine re-
kursive Variante zu bestimmen, die den Berechnungsaufwand reduziert. Hierbei ist zu Beginn
des Horizontes weiterhin eine Startschatzung in Blockform nétig. Zur weiteren Ressourcenscho-
nung wird daher ein rekursiver UFIR-Parameterschiitzer entwickelt, der diese Startschéitzung
nicht verwendet. Daran anschlielend wird die Schétzfehlerkovarianzmatrix zur Bestimmung der
Schatzgiite des Verfahrens in Blockform und als rekursive Variante hergeleitet. Eine obere und
untere Schranke der Schétzfehlerkovarianz werden fiir die UFIR-Parameterschétzung bestimmt.
Damit lassen sich die Berechnungen zur Schétzgiite plausibilisieren und Best-Case-/Worst-Case-
Analysen durchfiihren. Ausfiihrungen zum einzigen Einstellparameter des UFIR-Schétzers, der
optimalen Horizontldnge, und zur sogenannten ,, Deadbeat-Eigenschaft® folgen. Ein Vergleich mit
der Parameteridentifikation auf Basis des Kalmanfilters soll die Vorteile des UFIR-Verfahrens
bei praktischen Anwendungen verdeutlichen. Eine ausfiihrliche Stabilitétsanalyse sowie ein nu-
merisches Beispiel in Form einer Simulation beschlieen diesen Abschnitt.

3.1 Die Blockform des UFIR-Parameterschitzers

Erweitert man in Anlehnung an Shmaliy (2011) [S. 2466 f.] die Gleichungen (2.9) und (2.10) auf
dem Horizont der Linge N > p, von m = k — N + 1 bis k, dann ergeben sich, zeitlich vorwérts
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betrachtet, folgende Losungen fiir die Parametervariation:

0. =01 + w1,
01 =062 Fwio,
(3.1)
Onio =011 + Wi,
01 =0, + wo, ,
(7. =0, + Wp—1 .
Und fiir das lineare Regressionsmodell folgt:
Ye =} 0y +vg
Yk—1 = Pt 10k +op_1, (3.2)
Yn = PLOn +Up -
Eine kompaktere Form liefern die folgenden Gleichungen:
Orm = ApmOm + B mnWi_1,m—1 (3.3)
und
Yim=PemOm +GrmWi—1m-1+ Vim - (3.4)
Hierbei sind @ ,,, € R*N) v, € RV Wy_;,, 1 € RPN und V., € RY durch
Opm=1[0 67, - o%L]", (3.5)
Yim=[ -1 - ym ], (3.6)
Wioimo1 = wi_, wi, wh " (3.7)
und
Vim=[vk 1 -+ om |" (3.8)

gegeben. Fiir Ay, € R&Nxe B e RENXEN) &, ¢ RVP und Gy, € RV*PN) gilt
mit der Einheitsmatrix I (der Dimension p X p)

Apm=|T I - I, (3.9)
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oL : or <PTf
0 P e P

Gim=| . . T (3.11)
0 0 ¢f

Anmerkung: Aus der letzten Gleichung in (3.1) geht hervor, dass zum initialen Zeitpunkt
(k = m) folgender Zusammenhang gilt: 8,,, = 6,,, + w,,—1. Dies ist nur eindeutig mit w,,—; = 0.
Der initiale Parametervektor @,, zu Beginn des Horizonts muss also a priori bekannt sein, oder
a posteriori optimal geschétzt werden. [Shmaliy (2010), S. 3089]

Durch eine diskrete Faltung wird die Parameterschitzung §k| i von 0y, festgelegt:

Oue = HimY km (3.12)

5k|k = Hpim(®PrmOm + GemWk—1m-1+ Vi) - (3.13)

Dabei ist H}, ;,, eine p x N-Verstarkungsmatrix. Fiir eine erwartungstreue Schétzung (3.12) bzw.
(3.13) gilt:

Ely] = E[6y] .
Dies bedeutet, dass die mittelwertfreien Rauschmatrizen wegfallen und man erhélt:
E(Oyy) = Hyp @O - (3.14)

Dabei steht H k,m fiir die Verstdrkung des erwartungstreuen FIR-Filters. Aus der ersten Reihe
von (3.3) ergibt sich ferner

E[6;] =6, . (3.15)
Fiir eine erwartungstreue Schitzung muss demnach gelten
Hyp®pm=1. (3.16)

Unter Beriicksichtigung des Fehlens bzw. Aufler-Acht-Lassens von A-priori-Informationen erhélt
man als Ergebnis fiir die Verstarkungsmatrix H k,m die Pseudoinverse von ® ,,,

Hp = (40 Phm) ™ - (3.17)

Beweis. Der Beweis wird iiber die Minimierung der Summe der kleinsten Fehlerquadrate nach
Otto (1988) [S. 4 ff.] erbracht. Fiir den additiven Fehler aus Gleichung (3.4) soll gelten”:

Dimi=[dy de-y - dm ' =Yim— ®pnb. (3.18)

" Der Zeitindex k wird bei 8 aus Griinden der Ubersichtlichkeit weggelassen
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Uber den wahren Parametervektor 8 und D, ,, seien keine A-priori-Informationen vorhanden.
Als bester Schitzwert wird 8 angesehen, fiir den die Summe der Fehlerquadrate minimal wird.
Dazu wird die Verlustfunktion

k
1 1 1
0(0) =5 > di = 5 DiwDrm = 5 [ Diml” (3.19)
i=m

eingefithrt. Durch die Minimierung von ¢(€@) erhilt man die Parameterschitzung auf dem Hori-
zont:

0 = argmin ¢(0) .
(7]

Die notwendige Bedingung fiir ein Minimum ergibt sich mit Hilfe der ersten Ableitung;:

0¢(0 1 T
) [ (VE®in)” — 0L, Y + 20, @,00] = ], Vi @], 2,0, (320)
Die zweite Ableitung wird fiir die hinreichende Bedingung benétigt:
9%¢(6)
o6z~ ThnPrm-
ag—(:) = 0 ist die notwendige und 6;%(29) > 0 die hinreichende Bedingung des betrachteten Mi-

nimierungsproblems. Wenn N > p und Rang ®;,, = p ist, folgt @qu)k,m > 0. Ist also die
Anregung persistent (vgl. Abschnitt 2.1.2), so ist (I'am@k,m nicht singulér und die hinreichende

Bedingung erfiillt. Mit ag—%m = 0 und Gleichung (3.20) ergibt sich der Schiatzwert des Parame-
tervektors zu

Ok = (B4 ®rm) L Y b - (3.21)
Somit erhélt man fiir die Verstarkungsmatrix H keom
Hym = (®F,,®pm) '@, -
O

Aufgrund der gegebenen Rauscheigenschaften (2.11) ist (auch) der additive Fehler mittelwertfrei
(E[Dgm] = 0). Fiir den Fall der stochastischen Unabhiingigkeit® der Matrix @4, und des
Fehlers Dy, ,, ergibt sich damit eine erwartungstreue Schétzung:

E[0i] = El(®F . ®km) ' ®F 0 (Prmb + Dim)]
=E0+ (@im{)k,m)‘lészhm]
=0+ (<I>{7m<1>k7m)_1<b£mE[Dk7m] =0.

Eine Zusammenfassung der obigen Ausfiihrungen und damit die Blockform des UFIR-Para-
meterschétzers liefert das folgende Theorem.

8 Bei einem ARX-Modell liegt beispielsweise keine stochastische Unabhingigkeit zwischen den Regressoren und
der StorgroBe vor. Die nicht vorhandene Exogenitét fithrt zu einer fehlenden Erwartungstreue. Aus der den-
noch vorhandenen kontemporiren Exogenitit folgt allerdings die Konsistenz der LS-Schitzung. [Bohn und
Unbehauen (2016), S. 71 ff.]
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Theorem 1. Gegeben sei das Identifikationsmodell nach (2.9) und (2.10) mit den mittelwertfrei-
en unkorrelierten Rauschprozessen {wy} (wy € RP) und {v} (v € R). Diese haben beliebige
Verteilungen und bekannte Kovarianzen. Die Parameterschitzung durch das Block-UFIR-
Filter auf dem Horizont m = k — N + 1 (N > p) bis k lautet dann bei persistenter Anrequng

ék|k =HpmYrm= (@{,m@k,m)*@{’mm,m (3.22)
mat
oL
Pp. = :
P

und dem Datenvektor Y i .

3.2 Die rekursive Form des UFIR-Parameterschitzers

Die Losung in Block-Form geméfl Theorem 1 ist berechnungstechnisch aufwendig, wenn N > 1
ist. Dieser Aufwand ldsst sich mit einer rekursiven Variante reduzieren. Dazu wird zunéchst in
Gleichung (3.22) k durch eine rekursive Variable [ ersetzt:

6y = (2], ®1m) "2, Y 1m (3.23)

-1

! !

0= 1> el | |D_ P (3.24)

i=m i=m
Aus
!
M =@, @, =) o] (3.25)
i=m

und

M =M+l (3.26)

erhilt man mit dem Matrixinversionslemma [Sherman-Morrison-Formel /Matrizenidentitét nach
Simon (2006), S. 11 f]

M, _1010f M;_4
1+ ¢! M1,

M, =M, | — (3.27)

Dabei gilt 1 + ] M;_1¢4, # 0. Die Gleichung (3.24) fiihrt ferner auf
~ -1

0, =M, [Z PiYi + ‘Plyl}

=m

— M, [M;6, 121 + o]

=011+ Mip; (i — 9] 01-1-1)
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und es ergibt sich die rekursive Variante des UFIR-Parameterschétzers auf dem Horizont.

Der nachfolgende Algorithmus fasst das Vorgehen zusammen.

Algorithmus 3.1 Rekursiver UFIR-Parameterschétzer

Gegeben:

)
b)
)
)

a) Identifikationsmodell nach (2.9) und (2.10)
Rauscheigenschaften gemifl Gleichung (2.11)
c) Theorem 1 mit ®;,, und Yy, p,

d) Persistente Anregung (Abschnitt 2.1.2)

e) Horizontlénge N > p, von m =k — N + 1 bis k
Gesucht:
a) Parameterschéitzung 9k| & von 0y

1: begin
2: for k=N —1:00do

33 m=k—N+lunds=m+p—1
4:
s -1
M, = (q)zﬂ,mq)&m)il = Z SDiSDiT (3.28)
i=m
Hierbei ist s =1 — 1 und [ lduft von max(m + p, m + 2) bis k, so dass M existiert.
5:  Bestimmung der Startschditzung in Block-Form
055 = M, DL, Y, (3.29)
6: forl=s+1:kdo
7 Bestimmung des generalisierten Noise-Power-Gain (GNPG) nach Shmaliy und Ibarra-
Manzano (2011) [S. 208 ff.], Shmaliy und Simon (2013) [S. 4] sowie Shmaliy et al. (2017)
[S. 75 1]
_ -1 V-1 _ Mo/ My
M, = (Ml_1 + @1p; ) =M; 1 — m . (3.30)
8: Rekursive Bestimmung des Schéitzwertes
6y = O1_1—1 + Moy (y1 — o O1-1—1) - (3.31)
9: end for
10:  Die Parameterschdtzung folgt aus ék|k = 9”1 fir [ = k.
11: end for
12: end

Es lasst sich feststellen, dass die Startschitzung (3.29) fiir kleine p nur geringen Rechenaufwand

bendétigt. Es wird ferner deutlich, dass es sich um die rekursive Form der Methode der
kleinsten Quadrate [rekursives LS-Verfahren, z. B. Séderstrom und Stoica (1989)] auf dem
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Horizont handelt. Die Korrektur-Verstiarkung M;¢p; in Gleichung (3.31) héngt weder von den
Anfangsbedingungen noch von den Rauscheigenschaften ab. Im Gegensatz zum Kalmanfilter,
das die Kenntnis der Anfangsbedingungen und der Kovarianzen der (weilen) Rauschprozesse
voraussetzt, benotigt das UFIR-Filter also beides nicht [Kim und Lee (2007), Shmaliy (2009)].
Stattdessen nutzt es eine optimale Horizontléinge N,,, um die mittlere quadratische Ab-
weichung (Schéatzfehlerkovarianz) zu minimieren [Kim (2010), Shmaliy et al. (2008), Shmaliy
(2010)]. Die rekursive Variante beginnt bei m = k — N 4 1 und arbeitet sich zur Schétzung
zum Zeitpunkt k vor. Der Algorithmus kann mit beliebigem Rauschen umgehen und ist daher
einfach anzuwenden, obgleich der Rechenaufwand um das N-fache hoher ist als beispielsweise
beim (Standard-)Kalmanfilter.

3.3 Die rekursive Form des UFIR-Parameterschétzers ohne Startschitzung

Wie Algorithmus 3.1 zu entnehmen ist, ben6tigt auch die rekursive Variante des UFIR-Verfahrens
eine Startschitzung in Blockform. Dabei gilt

M;'=® &,>0.

Die Anzahl der verwendeten Messungen muss dazu grofier oder gleich p sein, so dass Rang ®,, =
p ist. Mit den Messungen von m bis s (Y ,,) ergibt sich die Startschitzung aus

s =M DL, Y0 .

Um nun den erhohten Rechenaufwand der Startschétzung in Blockform zu vermeiden und nu-
merische Instabilitdten bei der Matrizeninversion zu umgehen, bietet sich ein Vorgehen analog
Kwon et al. (1999) [S. 1788 f.] an, das vollsténdig auf diese verzichtet (Es wird entsprechend
auch im Anhang A.3 beschrieben.):

Betrachtet man die Blockform des GNPG

k
Z %’%‘T
=m

durch eine leere Summe [Heuser (2000), S. 90 f.] gegeben ist

-1

M n) = (Rfo g Brom) ™ = ; (3.32)

so zeigt sich, dass M;bl—l(,m)

m—1
M,' = ¢ =0. (3.33)
i=m

Die rekursive Form des UFIR-Parameterschiitzers nach Gleichung (3.31) ldsst sich mit (3.30)
folgendermafien umformen;

O =611+ Mo (y — 07 0_11-1)
= (I — Mg )0,_1-1 + My
= MM 6,11 + Mgy .
Mit der Definition El|l = M;lél‘l erhdlt man daraus:

& =&y + @ - (3.34)
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Fiir den Anfangswert des Horizonts gilt dabei Em—1|m—1 = M;}_lém,l‘m,l =0.
Das rekursive UFIR-Verfahren ohne Startschitzung ist im nachfolgenden Algorithmus zusam-
mengefasst.

Algorithmus 3.2 Rekursiver UFIR-Parameterschéitzer ohne Startschétzung
Gegeben:
a) Identifikationsmodell nach (2.9) und (2.10)

)

b) Rauscheigenschaften geméfl Gleichung (2.11)
)
)

c) Theorem 1 mit ®;,, und Yy, p,
d) Persistente Anregung (Abschnitt 2.1.2)
e) Horizontlénge N > p, von m =k — N + 1 bis k
Gesucht:
a) Parameterschitzung ék| & von 0y
1: begin
2: fork=N—-1:00do
3: m=k—-—N+1
4:  Initialisierung der Anfangsbedingung des Horizonts:

&i—1j—1 = &m—1jm-1 = 0,

-1 -1
M, =M, =0

5: forl=m:kdo
6: Rekursive Bestimmung von & ki und M:

ézu = Elfl|l71 + e

(3.35)
Mt =M+ oo
7. end for
o & =& (fiir L= k)
9. M;'=M;" (firl = k)
10:  Die Parameterschdtzung folgt aus
Ok = Mi&p, - (3.36)

11:  Das generalisierte Noise-Power-Gain (GNPG/M}) ergibt sich durch Inversion.
12: end for
13: end

Das Vorgehen in Algorithmus 3.2 wird in Abbildung 3.2 niher erldutert.
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Abbildung 3.2: Rekursiver UFIR-Parameterschétzer ohne Startschitzung

3.4 Schiatzfehler und Schitzfehlerkovarianz

Fiir den Schétzfehler einer Parameterschétzung soll im Folgenden
€r == 0 — Oy (3.37)

gelten. Fiir die mittlere quadratische Abweichung (Mean Square Error/MSE) ergibt sich nach
Simon (2006) [S. 85]

Jy. := Elele;] = Eltr{erel }] = tr{ P} - (3.38)

Und die Schitzfehlerkovarianzmatrix ist durch Py, = E [ex€l] gegeben.

3.4.1 Schitzfehlerkovarianz des UFIR-Parameterschitzers in Blockform

In Blockform lidsst sich die Schitzfehlerkovarianzmatrix des UFIR-Parameterschitzers nach fol-
genden Lemmata bestimmen.

Lemma 1. Fiir den UFIR-Parameterschitzer, beschrieben durch die Gleichungen (3.28) bis
(3.31), ergibt sich die Schdtzfehlerkovarianzmatriz zu

Pk|k = E[Ekﬁz
LSS T J T
= M (X 0w )R @i )IMim + R M .

j=m i=m i=m

(3.39)
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Beweis. Mit der Blockform nach Gleichung (3.22)

-1

k k
O = |D_ vl | | e (3.40)
i=m i=m
und der Festlegung des GNPG auf dem Horizont
k -1 1
My = Z e | = A %Efn (3.41)
=m

folgt

) k

i=m
k—1
Fiir y; = goZTHl- + v; erhdlt man mit 6; = 0,— > w;:
j=i
k—1
vi=@ Ok +vi— ol Y wj . (3.43)
j=i
Aus Gleichung (3.42) folgt dann:
k k—1
Oue = Ok + My Y (900 — @ip] Y wj) . (3.44)
i=m j=i
Und der Schétzfehler ergibt sich zu
) k k—1
€L = Hk - Ok‘k = Mk,m Z (QOiQOZT Z w, — QDZ-UZ') . (3.45)
i=m j=i

Nach einigen Umformungen und unter Beriicksichtigung der Rauscheigenschaften nach Glei-
chung (2.11) erhilt man hieraus die Schitzfehlerkovarianzmatrix:

Pk|k = E[Gkﬁ%]
k=1 g . j . (3.46)
= Mkm[z (Z PiPi )Q(Z i [ Mpm + R My .
j=m i=m i=m
[Vgl. auch Deyst und Price (1968), S. 703 sowie Deyst (1973), S. 562 {.] O

Alternativ ldsst sich auch eine Blockform bestimmen, die auf den Gleichungen (3.3) bis (3.22)
beruht (Shmaliy, 2010, 2011).

Lemma 2. Fir den UFIR-Parameterschitzer nach Theorem 1, basierend auf den Gleichungen
(8.3) und (3.4), ergibt sich die Schitzfehlerkovarianzmatriz zu

P = Elerel
o = Plad) - - -
= (Bim — HimGim) Q@ (Bry — HynGrm)' + Hyy RHy, .
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Hierbei ist Bk,m die erste Reihe in By, ,, und es gilt
Q= EW 1 maWi_y ] =diag(Q.Q,...,Q) (3.48)
N
sowie
R:=E[V},,V},]=dagR R,...,R). (3.49)
N
Beweis. Die erste Gleichung in (3.3) lautet mit By, als erste Reihe in By, p,:
0p =0y + BpyaWi_1m—1 (3.50)
In Kombination mit Gleichung (3.22) ergibt sich der Schétzfehler zu
€ = O — 0Oy
= om + Bk,mwk—l,m—l - ﬂk,myk,m .
Die Gleichungen (3.4) und (3.17), eingesetzt in den Subtrahenden, fithren auf
€ = 6+ BruWi_1m1
(@ @rn) By (B + G Wit 1 + Vi) (3.51)
= (Bk‘,m - ﬂk,mGk,m)Wk—l,m—l - ﬂk,mvk,m .
Fiir die Schétzfehlerkovarianzmatrix ergibt sich dann
Py, = Eleyet]
= (Brm — HemGrm) E[Wk—l,m—lwg—l,m—l] (B — HmGrom)
= (Bk,m - Hk,mGk,m) Q (Bk,m - ﬁk,mGk,m)T + Hk,m R ﬂi:m .
O

3.4.2 Rekursive Berechnung der Schitzfehlerkovarianz des UFIR-Verfahrens

Nach Zhao et al. (2017b) [Theorem 1, S. 556] lésst sich die Schétzfehlerkovarianz mit Hilfe
der Joseph-stabilisierten Version der Schitzfehlerkovarianz-Korrektorgleichung bestimmen. Das

folgende Lemma fasst das Vorgehen zusammen:

Lemma 3. Fir den UFIR-Parameterschdtzer, beschrieben durch die Gleichungen (3.28) bis

(3.31), ergibt sich fir den Startwert der Schitzfehlerkovarianzmatriz
= T / T
_Z (2 @i )Q( X wip; )IMsm+ R- Mgy .

j=m i=m i=m

Ps - Ms,m[

(3.52)
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Mit der Korrektur-Verstirkung und dem GNPG nach Gleichung (3.50)

K; = My, (3.53)
folgt die Schdtzfehlerkovarianz rekursiv aus

P =(I- K )P, (I-Kp )"+ KRK] . (3.54)
Fiir die A-priori-Schitzfehlerkovarianz P, = 151”_1 gilt dabei

P =P _,+Q. (3.55)
s =1—1 undl lduft von max(m + p,m + 2) bis k.
Beweis. Siehe Zhao et al. (2017b): Beweis zu Theorem 1 [S. 556]. O

Eine untere Grenze kann ohne Prozessrauschen fiir den Fall N < N,,; abgeschétzt werden. Sie
folgt aus Gleichung (3.54), in dem man @ unberiicksichtigt ldsst [Shmaliy und Simon (2013), S.
6]:

- - .
P/¢ = (I-Kip[)P{S(I - Kip])" + K\RK . (3.56)

Hierbei wird der Anfangswert analog Lemma 3 ermittelt.

3.4.3 Optimierung des UFIR-Parameterschitzers

Die Berechnung der Schétzfehlerkovarianzatrix ldsst sich nach Uribe-Murcia et al. (2020) [S.
2158] in Anlehnung an das Kalmanfilter vereinfachen: Zufallsfehler werden vernachldssigbar,
wenn My, fiir groe N gegen Null geht. Da dies von einem steigenden Fehleranteil durch
das Parameterrauschen begleitet wird, muss My ,, optimiert werden. Fiir eine optimale Ho-
rizontliange Nop: (vgl. Abschnitt 3.5), ergibt sich dann M Zl’) :n Dieses kann mit P, verkniipft
werden, wie nachfolgend gezeigt wird. Angenommen die Iterationen enden bei [ = k mit ei-
nem Minimum der mittleren quadratischen Abweichung [MSE/Gleichung (3.38)] auf [m, k]. Aus
Gleichung (3.54) folgt dann mit My, ,, = M, und unter Beriicksichtigung der Symmetrie:

Py = P, — Py oo My — My Py + Mg (pi Pl gy + R)pp My . (3.57)
Mit Hilfe von ZHABATY _ ABT 4 gp, 9W{AB) _ BT g 2HBAT} _ B wird die Spur
tr{ Py} hinsichtlich M} minimiert:

0 tr{Py}
oM,
Setzt man diese Gleichung zu Null, erhélt man fiir ¢, # 0 die optimale Korrekturverstirkung
fiir den UFIR-Schétzer:

= 2P} p1of + 2M (o] Py oy + R)ot .

_ oot _ _ _
K" = M" ¢, = Pro(pf P, +R) 7. (3.58)
Eingesetzt in den letzten Term von Gleichung (3.57), fithrt dies auf

P =(I-MPop} )P, = (I- K" o[ )Py . (3.59)

Somit kann Py = Py, entsprechend des Kalmanfilters bestimmt werden. [Vgl. Simon (2006),
S. 128 £
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3.4.4 Die Schranken der Schitzfehlerkovarianz bei UFIR-Schitzungen

In diesem Abschnitt werden fiir UFIR-Parameterschiatzungen eine obere und untere Schranke
der Schitzfehlerkovarianzmatrix bestimmt. Damit lassen sich die Berechnungen zur Schétzgiite
plausibilisieren und Best-Case-/Worst-Case-Analysen durchfithren. Die untere Schranke hat die
Besonderheit, dass sie unabhiingig von der Gramschen Beobachtbarkeits-/Steuerbarkeitsmatrix
(vgl. Abschnitt 2.1.2) ist. Im Folgenden gilt

Annahme 1. Es ezistiert ein h # 0 und q,q,7 > 0, so dass

I <Q<ql (3.60)
<R

18t.
Nach Li et al. (2018) [S. 310] ist dies fiir die Praxis angemessen.

3.4.4.1 Die untere Schranke der Schitzfehlerkovarianz
In Anlehnung an Li et al. (2018) kann in Verbindung mit dem folgenden Lemma eine untere
Schranke fiir die Schitzfehlerkovarainzmatrix bestimmt werden.

Lemma 4. Mit A € R™", B € R™" und A > 0 sowie B > 0 gilt

Al'>A+B)! (3.61)
Beweis. Siehe Xiong et al. (2006) [S. 264 und Anhang A]. O
Das nachfolgende Theorem liefert dann die untere Schranke:
Theorem 2. Bei einer UFIR-Parameterschitzung nach den Abschnitten 3.2 und 3.3 ergibt sich

mit der Annahme 1 die folgende untere Schranke (S*) der Schitzfehlerkovarianzmatriz:

_ 1 m2\!
P > 5" I mit S* = (q + r) . (3.62)
Sie ist zettinvariant.

Beweis. Fiir eine minimalvariante Parameterschéitzung (mit einem Kalmanfilter) gilt folgender
Zusammenhang auf dem Horizont (I € [m, k]):

- _ 1
Pl =P, + EcplgolT : (3.63)
Aus Pl\l*l = Pl71|l71 + Q fOlgt mit (361)

-1 —1
P, <Q

 Ohne Einschrinkung der Allgemeinheit wird hier die Problematik, des Singulirbereichs von Pful aufler Acht
gelassen, da es fiir die Abschétzung der Schranke nicht relevant ist.
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und damit

Pl s Lol < (2 h I
lu—Q +E<P14Pz_ §+Z .

Es ergibt sich also die untere Schranke auf dem Horizont zu:

1 m2\ !

Diese gilt entsprechend auch fiir [ = k.
Da dieser Beweis der unteren Schranke auf einer minimalvarianten Parameterschétzung basiert,
gilt er auch fiir den suboptimalen UFIR-Parameterschétzer. O

3.4.4.2 Die obere Schranke der Schitzfehlerkovarianz

Das folgende Theorem liefert eine obere Schranke der Schétzfehlerkovarianzmatrix:

Theorem 3. Es gelte die Annahme 1. Bei einer UFIR-Parameterschitzung nach den Abschnit-
ten 8.2 und 8.8 ergibt sich folgende obere Schranke der Schitzfehlerkovarianzmatriz:
1 v

Prp<S° I mitS°=|=+—(N-1)q| . .
Kk < S°- I mit S [a+a2( )q] (3.65)

Sie ist u. a. von der Horizontlinge N abhdingig und zeitinvariant.

Beweis. Nach Jazwinski (1970) [S. 234 f.] erhélt man eine obere Schranke der Schétzfehlerko-
varianzmatrix auf Basis einer suboptimalen (nichtminimalvarianten) Schétzung, die das Pro-
zessrauschen ignoriert und auf den aktuellsten NV Messungen beruht. Eine ebensolche Schitzung
liefert der hier untersuchte UFIR-Parameterschitzer. Insofern wird im Folgenden fiir diesen eine
obere Schranke bestimmt.

Die Schatzfehlerkovarianz ergibt sich geméfl Lemma 1 zu:

3 k=1 j J
Prr= Mpa[X (X 0ip))Q(Y @ip] IMim +R- My .
j=m

=m =m
Diese ldsst sich nach Deyst und Price (1968) [S. 703] sowie Deyst (1973) [S. 562 f.] in Verbindung
mit den Gleichungen (2.12) und (2.14) folgendermafien nach oben abschétzen:
Py < 1+b2(N g| -I=5°1 (3.66)
K= T g2 q = . .

O

Anmerkung: Die obere Schranke der Schétzfehlerkovarianzmatrix ist zeitinvariant, steigt aber
proportional zur Horizontldnge N an.



3.5 Die optimale Horizontldnge 37

3.5 Die optimale Horizontlinge

Die Horizontldnge N spielt als einziger Einstellparameter des UFIR-Parameterschitzers eine
entscheidende Rolle. Sie muss optimiert werden, um die Schétzfehlerkovarianz zu minimieren
und damit einen optimierten UFIR-Parameterschétzer zu generieren. Bei der Wahl dieses Ein-
stellparameters gibt es einen Zielkonflikt. Wenn N < N, ist, dann ist die Rauschunterdriickung
ineffizient. Die Abweichung ist allerdings vernachléssigbar. Im umgekehrten Fall (N > Ng) ist
die Unterdriickung des Rauschens stark, aber die Abweichung durch das Parameterrauschen
bestimmt die Schitzung. Obwohl eine mathematisch geschlossene Bestimmung von N, ein
herausforderndes Problem ist, ist eine Abschitzung der optimalen Horizontlinge immer noch
einfacher als R und Q fiir die Verwendung im Kalmanfilter zu ermitteln. [Shmaliy und Simon
(2013), S. 11 f]

Vorgehensweisen zur Bestimmung der optimalen Horizontlédnge sind nachfolgend aufgefiihrt.

3.5.1 Bandbegrenzte Signale

In realen Anwendungen sind gemessene Signale kausal und bandbegrenzt mit einer maximalen
Frequenz ( fyqz). Durch das Shannon-Theorem ist festgelegt, dass das maximale Abtastintervall,
das Frequenzfaltung (Aliasing) verhindert, durch Ty = Qfﬁ gegeben ist.

Normalerweise gilt fiir die Abtastzeit T: T' < Ty oder T < T'4. Ny kann somit folgendermafen
bestimmt werden

1
Nopt = | ———+ 1| . 3.67

ot \‘2fmaxT + J ( )
Wenn N > N, ist, verursacht die Frequenzfaltung eine Abweichung und wenn N < Ny ist,
ist die Rauschunterdriickung ineffizient. [Shmaliy (2010), S. 3089 f.]

3.5.2 Die Festlegung von N,

Die allgemeine Abhéngigkeit der Schétzfehlerkovarianz des UFIR-Verfahrens von der Hori-
zontldnge zeigt Abbildung 3.3. Darin werden verschiedene Verhéltnisse des Parameterrauschens
zum Messrauschen, dargestellt durch o2 /02, beriicksichtigt. Die Abnahme der Hohe des Mini-
mums ergibt sich aus der Durchschnittsbildung iiber N. Dadurch reduziert sich die Varianz des
weiflen Rauschens um den Faktor % Die Dimension des Parametervektors p bildet die unte-
re Grenze des Wertebereichs auf dem N,,; definiert ist. Ist das Messrauschen vernachléssigbar
(02 /02 > 1), dann wird keine Rauschunterdriickung benétigt und fiir die UFIR-Schiitzung
nutzt man N,y = p. Im gegenteiligen Fall eines nahezu deterministischen Parameterverhaltens
(02,/02 ~ 0) werden lange Horizonte (N > 1) zur Rauschunterdriickung verwendet. [Ramirez-
Echeverria et al. (2014), S. 558]

Im Folgenden sind drei Methoden beschrieben, mit denen die Horizontldnge optimiert werden
kann. Dabei nutzt man das UFIR-Schétzverfahren auf der gesamten Horizontlénge (N =k + 1)

nach Abschnitt A.1 im Anhang.
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Abbildung 3.3: Verallgemeinerte Abhiingigkeit der Schitzfehlerkovarianz von N und o2 /o2

(Ramirez-Echeverria et al., 2014)

e Bekanntes Zustandsraummodell (Identifikationsmodell) und bekannte Rauschei-

genschaften:
Mit Hilfe von Lemma 3 ergibt sich die Schitzfehlerkovarianzmatrix!'® des UFIR-Schiitz-
verfahrens auf der gesamten Horizontlinge (N =k + 1) aus

P = Elerel] . (3.68)

Der Schitzfehler €, = 0y, _9k|k ist dabei analog Gleichung (3.37) gegeben. Die so ermittelte
Schitzfehlerkovarianz wird nun iiber £ minimiert, um k¢ und damit Nop: = kopt +1 zu
erhalten. Man kann entweder die Spur von Pj [MSE nach Gleichung (3.38)] minimieren,
wenn Ny, auf alle Parameterkomponenten angewendet werden soll oder nur das (i7)-te
Element (P(Z-Z-)k) von P}, das zum i-ten Parameter gehort.

Nopt = arg min(tr{Py}) + 1 (3.69)
k

oder

Niopt = arg’:nin(p(ii)k) +1 (3.70)
In Ramirez-Echeverria et al. (2014) [S. 558 f.] sowie Zhao et al. (2017b) [S. 557] und Zhao
et al. (2018a) [S. 6395] wird gezeigt, dass mit zunehmendem % das erste Minimum nach
(3.69) bzw. (3.70) fur die Bestimmung von N,,; mafigeblich ist.

Unbekanntes Zustandsraummodell (Identifikationsmodell) und unbekannte Rau-
scheigenschaften:
Dies ist in der Praxis héufiger der Fall. Die optimale Horizontlénge N,,; kann dann mit

10" Anstelle der Bezeichnung Pk| & wird hier zur Vereinfachung P} verwendet.
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Hilfe der Pradiktionsfehlerkovarianz des UFIR-Schétzverfahrens auf der gesamten Ho-
rizontlénge (N = k + 1) abgeschétzt werden.

VY = El(yr — @1 Okji)’] (3.71)

Y, und 9k| « sind bekannte Groflen und damit kann nach Shmaliy und Simon (2013) [S. 11
f.] sowie Ramirez-Echeverria et al. (2014) [S. 559] die Abschiitzung N, von N, mittels

- 0

Nopt &~ argmin(—V,/) + 1 (3.72)
k ok

gefunden werden. Die Minimierung iiber k beginnt mit p — 1 und lduft bis zum ersten

Minimum. Um Mehrdeutigkeiten zu vermeiden, sollte die Erwartungswertbildung mit einer

ausreichenden Anzahl von Messungen und gegebenenfalls eine Glattung erfolgen.

e Nutzung der Korrektur-Verstirkung:
Eine weitere Moglichkeit basiert auf der Korrektur-Verstirkung nach Gleichung (3.53) bzw.
dem darin enthaltenen GNPG (3.30) und wird in Zhao et al. (2018a, 2017b) beschrieben.
Das GNPG konvergiert mit zunehmender Horizontlinge gegen die Nullmatrix [Bohn und
Unbehauen (2016), S. 92]:

lim M, =0 . (3.73)
l—o00

Ebenso verschwindet dann auch die Korrektur-Verstirkung K; = M, und fiihrt so
zu einer vollstdndigen Rauschunterdriickung. Dies ist jedoch verbunden mit einer wach-
senden Abweichung durch das Parameterrauschen. N, kann ohne Kenntnis der Rau-
scheigenschaften mit Hilfe der Korrektur-Verstéirkung des oben bereits erwdhnten UFIR-
Schétzverfahrens auf der gesamten Horizontlinge aus nachfolgender Bedingung ermittelt
werden:

AK;:=|K, - K; 1| <4y . (3.74)
Hierbei ist K; > 0 und dy ein gegebener Schwellwert, der fiir die jeweilige Anwendung
speziell festgelegt wird. [Zhao et al. (2017b), S. 557]
3.6 Erginzende Punkte zum UFIR-Parameterschitzer
3.6.1 Das generalisierte Noise-Power-Gain (GNPG)

Nach Shmaliy und Simon (2013) [S. 4] sowie Shmaliy et al. (2017) [S. 75 ff.] ist die Rauschleis-
tungsverstirkung (Noise Power Gain/NPG) ein Maf fiir die Unterdriickung des Messrauschen
am Ausgang eines FIR-Filters. Das generalisierte Noise-Power-Gain (GNPG) wird ausgehend
von (3.22) folgendermaflen fiir die UFIR-Parameterschitzung bestimmt:

My(m) = (®fn ®rm) - (3.75)
Damit ergibt sich die UFIR-Filter-Verstarkung zu
Hpp = Mk:(,m)(I)g,m , (3.76)

was Gleichung (3.17) entspricht.
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Abbildung 3.4: Die Deadbeat-Eigenschaft (Kwon und Han, 2005)

3.6.2 Die Deadbeat-Eigenschaft des UFIR-Parameterschitzers

Das oben beschriebene UFIR-Parameterschitzverfahren kann auch mit dem rauschfreien Iden-
tifikationsmodell

0, = 0)_
! (3.77)
Y = @} 0
verwendet werden. Aus Gleichung (3.4) folgt dann

Lemma 5. Wenn die Anrequng persistent ist und N > p, dann ist der UFIR-Parameterschitzer
fiir die rauschfreie Regression (3.77) exakt. (Deadbeat-Eigenschaft)

Beweis. Aus der Blockform des UFIR-Parameterschétzers (3.22) folgt mit (3.77) und (3.78)

Oue = (F Phm) " ®L Y km
Ok = (Bh®rm) '@, Pr O (3.79)
Ok = 0m =0y .

O

Anmerkung: Sofern (3.77) analog (2.9) und (2.10) verrauscht ist, kompensiert der UFIR-
Parameterschétzer das Rauschen (suboptimal). Ist kein Rauschen vorhanden, dann liefert er
die exakte Schéitzung der Parameter (sieche Abbildung 3.4).
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Abbildung 3.5: Vergleich der Ablaufstrategien von UFIR-Verfahren und Kalmanfilter (Shma-
liy, 2011)

3.7 Vergleich des UFIR- mit dem Kalmanfilter

Ein guter Schétzer ist optimal, robust, universell und einfach. Wie das Kalmanfilter ist das
UFIR-Filter ein universelles lineares Filter und einfach aufgebaut. Abbildung 3.5 zeigt einen Ver-
gleich der Ablaufstrategien beider Verfahren zur Ermittlung einer Schéitzung zum Zeitpunkt k.

Nachfolgend soll die optimale Kalmanschétzung mit der erwartungstreuen des UFIR-Verfahrens

verglichen werden. Dabei wird deutlich gemacht, dass das Kalmanfilter zwar in der Theorie der

beste lineare Schétzer ist, aber in der Praxis das UFIR-Verfahren die besseren Resultate liefert.

a)

Struktur

Das Kalmanfilter hat eine rekursive Struktur, in der die Riickkopplung eine entscheidende
Rolle spielt. Es weist eine unendliche Impulsantwort (Infinite Impulse Response/IIR) auf. Das
UFIR-Filter hingegen basiert auf einer Faltung und hat eine Eingangs-Ausgangs-Relation
ohne Riickkopplung. [Shmaliy et al. (2017), S. 80]

Erwartungstreue und Optimalitit

Erwartungstreue ist eine notwendige Bedingung einer guten Schétzung. Jedoch kann eine
erwartungstreue Schitzung zusétzlich verrauscht sein, da die hinreichende Bedingung mini-
maler Varianz nicht angewendet wird. Die optimale Schitzung wird durch die Minimierung
der mittleren quadratischen Abweichung erzielt, um einen Kompromiss zwischen Abweichung
und Varianz zu erreichen. Die Optimalitét im Kalmanfilter resultiert in sehr konsistenten Aus-
gangswerten. Das UFIR-Filter hingegen liefert etwas andere und weniger prézise Schéitzungen,
wenngleich der Unterschied zwischen erwartungstreuer und optimaler Schitzung praktisch
unbedeutend wird, wenn N > 1 ist. [Shmaliy et al. (2016), S. 239]

Parametermodell /Identifikationsmodell

Das Kalmanfilter kann nur auf stochastische Modelle angewendet werden. Wenn der Para-
meterverlauf deterministisch und kein Messrauschen vorhanden ist (Q = 0 A R = 0), dann
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kann das Kalmanfilter nicht arbeiten. Im Gegensatz dazu ist das UFIR-Verfahren sowohl auf
stochastische als auch deterministische Identifikationsprobleme anwendbar, da das Filter die
Rauscheigenschaften nicht verwendet und die sogenannte Deadbeat-Eigenschaft (Abschnitt
3.6.2) besitzt. [Shmaliy et al. (2016), S. 239 sowie Shmaliy et al. (2017), S. 81]
Anfangsbedingungen

Das UFIR-Filter benotigt keine Anfangsbedingungen und erzeugt die erste Schitzung bei
N — 1. Dies ist gleichzeitig bekannt als ,, Tote-Zone-Problem* [Pak et al. (2016), S. 1052],
welches bei der Bestimmung der optimalen Horizontlénge in der Regel ignoriert wird. Das
Kalmanfilter benétigt entsprechende Anfangswerte des Zustandsvektors/Parametervektors
und der Schétzfehlerkovarianz zum Zeitpunkt £ = 0 und aktualisiert diese bei jedem Zeit-
schritt. In der Theorie gibt es unter idealen Bedingungen keine Transienten im Kalmanfilter,
aber in der Praxis konnen diese sogar linger dauern als beim UFIR-Verfahren. [Shmaliy et
al. (2017), S. 81]

Anforderungen an das Rauschen

Eine der wichtigsten Voraussetzungen fiir die Ableitung des Kalmanfilter als Bayes-Schétzer
ist das Vorhandensein von gaufischem unkorreliertem Rauschen sowohl im Prozess als auch
im Messsignal. Das Kalmanfilter ist auch beim Fehlen der Gauflannahme das optimale linea-
re Filter [Simon (2006), S. 130], allerdings miissen die Rauscheigenschaften exakt bekannt
sein. Im Gegensatz dazu ist das UFIR-Verfahren nur darauf angewiesen, dass das Rauschen
mittelwertfrei ist, um eine erwartungstreue Schéitzung zu erzeugen. ) und R werden vom
Kalmanfilter direkt benétigt, woran es in der praktischen Anwendung zumeist hapert. Somit
ist das Kalmanfilter fiir diese Fille nicht optimal. Das UFIR-Verfahren benétigt eine opti-
male Horizontlinge N,y zur Minimierung der MSE, welche in der Regel einfacher bestimmt
werden kann als die Rauscheigenschaften. [Shmaliy et al. (2016), S. 239 f. sowie Shmaliy et
al. (2017), S. 81 ff.]

Stabilitét

Nach Deyst und Price (1968), Jazwinski (1970) sowie Deyst (1973) ist das Kalmanfilter
asymptotisch stabil. Wie in Abschnitt 3.8 gezeigt wird, ist das UFIR-Filter stabil im zwei-
ten Moment. Das faltungsbasierte UFIR-Verfahren ist zusétzlich BIBO-stabil (bounded in-
put/bounded output; Abschnitt 3.8.1). Fiir nichtlineare Systeme/Anwendungen kénnen beide
Filter jedoch auch instabil sein. [Shmaliy et al. (2016), S. 240 sowie Shmaliy et al. (2017), S.
84|

Berechnungskomplexitit und Berechnungszeit

Hinsichtlich des Berechnungsaufwands hat das Kalmanfilter eine geringe Komplexitét (o(1))
und ist somit ein schneller Schétzer. Das UFIR-Schétzverfahren auf der gesamten Hori-
zontlédnge (Abschnitt A.1 im Anhang) hat in rekursiver Form eine ebenso geringe Komplexitét
(o(1)) und ist damit genauso schnell wie das Kalmanfilter. Der iterative UFIR-Algorithmus
hat eine mittlere Komplexitét (o(N)). Also arbeitet dieser viel schneller als die Blockform,
ist aber schlechter als das Kalmanfilter. Das UFIR-Verfahren in Blockform hat eine hohe
Komplexitiit (o(N?)) und ist typischerweise kein echtzeitfihiger Schitzer, wenn N > 1 ist.
[Shmaliy et al. (2016), S. 240 sowie Shmaliy et al. (2017), S. 84]

Speicherbedarf

Der Speicherbedarf ist zumeist mit der Berechnungskomplexitét korreliert. Das Block-UFIR-
Verfahren, das N Messungen simultan verarbeitet, benétigt N2 mehr Speicher als das Kal-
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manfilter. Der iterative UFIR-Schétzer benotigt N-mal mehr und das UFIR-Schétzverfahren
auf der gesamten Horizontléinge (Abschnitt A.1 im Anhang) ungefihr denselben Speicher wie
das Kalmanfilter. [Shmaliy et al. (2016), S. 240 sowie Shmaliy et al. (2017), S. 84]
Robustheit

Es ist bekannt, dass das Kalmanfilter mehr Zufallsfehler erzeugt, wenn die Kalmanverstirkung
einen optimalen Wert iiberschreitet. Im entgegengesetzten Fall erzeugt es mehr Fehler durch
die Abweichung. Die Korrektur-Verstirkung wird nach Vazquez-Olguin et al. (2018) [S. 358
f.] am deutlichsten von drei Faktoren beeinflusst:

e Fehler in den Rauscheigenschaften,
e temporére Fehler in der Prozessmodellierung und
e Fehler im Identifikationsmodell.

Daher wird im Folgenden die Robustheit von Kalmanfilter und UFIR-Verfahren hinsichtlich
dieser Faktoren untersucht:

¢ Robustheit gegen Fehler in den Rauscheingenschaften:

Es ist augenscheinlich, dass im Kalmanfilter die Korrektur-Verstirkung direkt von den
Rauscheingenschaften abhéngig ist:

Ky = Pyj_1- @ (R+ @} Pry_1pr) " (3.80)
mit der A-Priori-Schéatzfehlerkovarianzmatrix
Pir1=Prap1+Q. (3.81)

Entsprechende Abweichungen von @ oder R fithren somit dazu, dass die tatséchlich
verwendete Korrektur-Verstirkung entweder grofler ist als die optimale nach Gleichung
(3.80), was zu einer stérker verrauschten Schéitzung fithrt, oder das die genutzte Verstér-
kung kleiner ist. Dann dominieren die Abweichungsfehler. Fehler in @ und R kénnen
sich unter giinstigen Bedingungen auch ganz oder teilweise kompensieren.

Das UFIR-Filter ist nicht von den Rauscheigenschaften (auer der Mittelwertfreiheit)
abhéingig, so dass sich entsprechende Fehler nicht auswirken. [Vazquez-Olguin et al.
(2017), S. 1822 sowie Vazquez-Olguin et al. (2018), S. 358 f.]

¢ Robustheit gegen temporéire Fehler in der Modellierung des Parameterpro-
zesses:
Der Effekt eines temporaren Fehlers im Parameterprozess kann mit

0, =x-1-0,_1 + wp_q. (3.82)
fiir x # 1 untersucht werden. x hat dann mit
Pui1=X" Py_11+Q (3.83)

Einfluss auf die Kalmanverstirkung

Ki =~ X* Pyj_1-9p (R+X7 @ Prp1pp) (3.84)

= Py or @R+ ¢l Paprer)”!
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und auf das GNPG bzw. die Korrektur-Verstirkung des UFIR-Filters (Shmaliy und
Ibarra-Manzano (2011), Shmaliy (2011) und Abschnitt 3.6.1)

_ L 1 14
K =M, ¢ =g +0EMi_1) o= [prof + ?Ml_ll] " g (3.85)

Hieraus erkennt man, dass die Robustheit fiir beide Filter nahezu identisch von y
abhingig ist. Es ist aber wichtig anzumerken, dass Fehler in den Rauscheigenschaf-
ten beim Kalmanfilter mit den Prozessmodellfehlern kumulieren. [Vazquez-Olguin et al.
(2018), S. 359 f]

¢ Robustheit gegen Fehler im Identifikationsmodell/Regressionsmodell:
Das gewahlte Identifikationsmodell bildet sich prominent im Regressionsvektor ¢, ab.
Um potentielle Fehler an dieser Stelle zu untersuchen, wird ¢; durch p - ¢, ersetast,
wobei p = 1 den fehlerfreien Fall darstellt. Fiir die Kalman-Verstdarkung erhélt man
damit

Ky = p- Py -pp(R+ 12 @ Pr_1py)

(3.86)
= %Pk|k—1 ' <Pk(ﬁR+ OrPre—1%) "
Fir das GNPG ergibt sich
19— 1 1 .
M; = [iPop] + M4 = ?[QOZQOZT + EMZ—IJ ' (3.87)
und die Korrekturverstirkung des UFIR-Filters lautet
_ 1 1 .
Kl:N'Ml"Pl:;[‘PZLPZT“_FMZJJ Lo (3.88)

Hierbei erkennt man eine vergleichbare Robustheit, wobei der Effekt der Kumulation
von Fehlern in den Rauschannahmen im Kalmanfilter verstirkt werden kann, was beim
UFIR-Verfahren nicht der Fall ist [Vazquez-Olguin et al. (2018), S. 360]. Nach Shmaliy
et al. (2018) [S. 3455 f.] kann auf die oben beschriebene Weise auch die Robustheit gegen
das Fehlen von Messungen untersucht werden.

3.8 Stabilitdt und Konvergenzeigenschaften

In diesem Abschnitt sollen die Stabilitdt und Konvergenzeigenschaften des UFIR-Parameter-
schétzers untersucht werden. Hierbei wird auf die BIBO-Stabilitéit des Filters und die Stabilitéit
des Schétzfehlers im zweiten Moment eingegangen. Zur spéteren Verwendung wird zunéchst
in Anlehnung an Kozin (1969) die Stabilitdt im zweiten Moment analog Xu (2006) [S. 21 f]
definiert:

Definition 1. (Stabilitit im zweiten Moment) Fir einen zeitdiskreten Zufallsprozess xy,
gibt es ein § > 0, so dass initial E[||xo||?] < & gilt. Der Zufallsprozess xy, ist stabil im zweiten
Moment, wenn fir ein kg > 0 ein € > 0 existiert, so dass fiir alle k > kg

Bl < e

gilt.
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Ferner werden zum Nachweis der Stabilitit der UFIR-Schitzungen die folgenden Lemmata

bendtigt:

Lemma 6. Fir (3.30) und (3.81) gilt folgende Ungleichung:

@l Mip; <1

Beweis. Aus

M_ o] M_4
1+ @/ M;_1¢,

M;=M,; -

folgt nach einfachen Umformungen

@l Mg, = o Mi_19,(1+ @] Mi_1) "
und

1— o Mgy = (1+ ¢ Mi_1p) " >0,

Lemma 7. Fiir ¢, € R? und r; = tr{M; '} gilt

i ol M,
154

< 00 a. s./fast sicher ¥Ye > 0.
”
l

l=s

Bewets. Aus

M =M — gl =M (I-Mipy])

(3.89)

(3.90)

folgt mit Lin und Sra (2014) [S. 2] und der Determinantenidentitét nach Sylvester (Weinstein-

Aronszajn)

M| < M| = M)
= M- (1 - ¢f Mig)|
=M - M o Mgy

Daraus ergibt sich dann
M| - M

-1 T
|M_1| Z(Pl MZLPZ
l
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Mit Hilfe der Relation |M 1_1’ < Nhax{M l_l} < 7} erhélt man

-1
00 00 -1 -1 0o 1M
Z ‘PzTMl‘Pl < Z ‘Ml |_‘ML—1| _ dx
g - £
4 rf - ¢ |M71|1+5 4 a |M71\1+5
l=s+1 l=s+1 l l—s+1|Ml 11‘ l
-1 _
o0 IMl ‘ _1_¢ |Mool -
<> [ 2z rde = [ 2z rde
I=stlim | |M!
—& M-t
:_Q‘l,p|| ‘ioll _pP L 1
c M| S\IM7r M

< oo a.s./fast sicher

Anmerkung: Dies gilt unter der Voraussetzung, dass das GNPG der Startschitzung M ¢ grof3,
aber dennoch endlich ist. O

3.8.1 BIBO-Stabilitét

Da es sich bei dem Schéitzalgorithmus um ein FIR-Filter handelt, weist dieses nach Kwon et al.
(2002) sowie Shmaliy (2011) eine inhérente BIBO-Stabilitét (bounded input/bounded output)
auf.

Beweis. Aus der Blockform des UFIR-Schétzers nach den Gleichungen (3.22) bzw. (3.40) ergibt
sich

B k
1Bkl =11 % M-l

=m

k
<20 (1Ml - llpsll - Nlyill

=m

Mit |yi]| < Ymaz und ||ui]] < Umaz ¥V E > 0 (Ymaz, Umaz > 0) folgt fiir das Modell in Abschnitt
2.1 die Abschétzung

HQOZHQ <ng- y?naz + (nB + 1) ’ u?naa; :

Unter Beriicksichtigung einer persistenten Anregung (2.12) erhilt man somit

_ k
18kl <32 a7 lepsll - llul
i=m
1 k
S Ymaz * @ Z HLPZH .
i=m

Alle FIR-Filter sind BIBO-stabil, da nur eine endliche Anzahl der Werte der Impulsantwort
ungleich Null sind. Somit ist auch die letzte Ungleichung giiltig. O
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3.8.2 Die Stabilitit des UFIR-Parameterschitzers

Fiir den Schéatzfehler auf dem Horizont von m bis k ergibt sich ausgehend von der Startschéitzung

bei s = m + p — 1 folgender Zusammenhang

a)

€ = 0[ — él\l = (I — KZQOZT)EZ_l + (I - I_{ZSDZT)U’Z—I - I_(lvl . (3.91)

Die Stabilitit des homogenen Anteils des Schitzfehlers:

Zunéchst wird die Stabilitdt des homogenen Anteils der Gleichung (3.91) analog Jazwinski
(1970) [S. 234 ff.], Johnstone et al. (1982) [S. 79] sowie Zhang (2017) [S. 8 ff.] untersucht. Es
gilt

= - Ml‘Pl‘Pl )61 1= MI(M — PP )‘51 1 = MM~ 16? 1- (3.92)
Als Lyapunov-Funktion wird
V= () M e} (3.93)

gewahlt. Mit

M;=M,; -

M o1 M4 _ M_1p1p]
Tl l PN MlMl,11 -7 — — ¥l
L+¢; M1, L+¢; M_1¢,

folgt daraus

Vzh*Vl}ﬁ (61 1) M- 1MZM MlMl 16? 1 (6511)TM17—116?71
(el 1) (Ml 1M1M1111_M1111)6?71

_ ey 1\ _h
= (ef-1)" (Ml 1 1+¢ZTZJ\/IZH¢Z - M )€,

T
h \T P h
= —(€ e 1 <0.
( l—1> 1+4plTMl,1<pl -1 =

Vlh < Vl}i 1 <V = el M 'e, liefert mit Gleichung (2.12) schlielich:

(5?)TM_16? < ma:fc{M_l}
T XM7Y T A {MY}

)‘max{Ms_l}

lel* < les|l* = les1* (3.94)

Bei persistenter Anregung ist M; begrenzt und damit ist der homogene Anteil stabil.

Zerlegung des Schitzfehlers und der Schitzfehlerkovarianzmatrix:
Analog Markley und Carpenter (2009) [S. 235] sowie Simon (2006) [S. 314 f.] kann Gleichung
(3.91) in folgende Bestandteile zerlegt werden:

€ =€ +e€. (3.95)
Dabei gilt fiir den Anteil aus dem Messrauschen

=(I- Ii('lcp;‘p)e}’fl - K , €. = €5
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und fiir den Bestandteil des Parameterrauschens
e =(I - K] e’ + (I - Kip )wi_1 , €/ =0.

Dem entsprechend lésst sich die Schitzfehlerkovarianzmatrix in Anteile aus dem Messrau-
schen und dem Parameterrauschen zerlegen

P,— P+ P", (3.96)
mit

P} = (I- Kip])Pi_,(I - Ki¢])" + K\RK| , P, =P,

und

P =(I-K P’ \(I-K )" +I-Ke)QUI-Kip )" P

s

=0.

Ferner l&sst sich fiir die Lyapunov-Funktion V; := elTM l_lel zeigen, dass deren Erwartungs-
wert unter den Rauscheigenschaften nach (2.11) ebenfalls in zum Mess- und Parameterrau-
schen gehorige Anteile zerlegt werden kann.
Mit der Abkiirzung Zz; := c,olTel,l ergibt sich:
Vi = elTM l_lel
= Vi1 — 12171 — of M)
—251111(1 — (,DTMZQD ) + (,DTMl(p U2
l l l Y1 (3‘97)

+2e£1Mf_11wl_1
+2wl M\ Mgy (=% — )
+w;{1M1111MlM1111wl—1 :

Unter Beachtung von Lemma 6 folgt:

Vi < Vi —25u(1 — of Myp)) + of M}
+2el | M; w4
+2w/ M Mgy (=2 — )
+tr{ M, ", M;M; " w_w] |} .

Bildet man den Erwartungswert und beriicksichtigt, dass €;_1 mit w;_1, Z; mit v;, Z; mit
w;_1 und v; mit w;_; unkorreliert sind, dann erhélt man

BIVI) < B[Vii] + of Mgy - R+ tr{M;\ MiM;, - Q} . (3.98)
Durch die Zerlegung gemif Gleichung (3.95) ldsst sich schreiben

Vi= (e +e') M (ef +€) = (ef) T My el +2(ef) M e’ + ()T M e
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Beachtet man, dass €] und € (auch zum Zeitpunkt s) nicht korreliert sind, so ergibt sich
mit der Zerlegung des Schétzfehlers

El(e))"M; '€ef] = E[(ef_))" M, MM\ €] |] + 9] Mg, - R,

El(e)"M; '€’) = El(¢i)" M\ MM € y] + tr{M "\ MM, - Q} .
und

Bl(e))"M; ] = 0.

Damit 14sst sich schreiben

ElV] = Bl ) "M € — () epl €1 (1 — o] Mig)] + o Mg, - R
+ Bllef )M el — (62) el €1 (1 — o] Mugp))] +tr{M; ", MM, - Q}
= BV - Elg_ )" wip] €1 (1 — o Mip)] + o Mip; - R
+ BV~ Bl(ef2) ] € (1 — o] Mugpp)] +tr{M; ", MM, - Q}

= B[V + BV
Analog Gleichung (3.98) ergibt sich also fiir den Fehleranteil aus dem Messrauschen

E[V] < BIV\] + @ Mg, - R (3.99)
und fiir den Anteil aus dem Parameterrauschen

E[V"] < EV;*,] + tr{M;, M;M;’, - Q} . (3.100)

Konvergenz des Schitzfehleranteils aus dem Messrauschen:
Zunéchst soll wie in Liu und Ding (2013) fiir den Anteil des Messrauschens (V") gezeigt
werden, dass dieser Fehleranteil im zweiten Moment gegen Null konvergiert:
Aus Gleichung (3.99) lisst sich mit r; = ¢tr{M; '} ein Martingal unter Voraussetzung einer
giiltigen o-Algebra des Messrauschens definieren:
V'U
U:=-L, 0<d<1.
f
Und es folgt:

¢l Mg, )

d
Ty

E[Ul] < E[Ulfl] + R

Mit Hilfe von Lemma 7 und dem Doobschen Martingalkonvergenzsatz ergibt sich dann, dass
U, fast sicher gegen einen endlichen Wert konvergiert (Us):

Vv
U = —ld — Uso , a. s./fast sicher
r
l

oder

VP =0(f). (3.101)
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Aus der Definition von V}* als quadratische Form folgt
)‘mm{Ml_l}He;}’P < (ef)TMl_le}) < /\maz{Ml_l}Hemz .
Somit gilt fiir den Fehleranteil aus dem Messrauschen

()"M; 'ep 75
)‘min{Ml_l} a )‘min{Ml_l}

lef 11 <
und unter Beachtung von Gleichung (3.101)
v TM—l v d
I =o (GMIE) o ) (3.102)
Aus der Annahme einer persistenten Anregung nach Abschnitt 2.1.2 lasst sich in leichter

Abwandlung folgender Zusammenhang bilden:
Es existieren positive Konstanten cq, ¢ und [y fiir

c-1I<

~| =
-«

l
d el ST, a sVl (3.103)
=m

Hieraus erhélt man mit dem in der Startschitzung verwendeten GNPG M 4
-l IT<M;'<ecp-l-T+M;*'.

Ferner ist
T = tr{M;l} <p-cy-l+tr{M;'}

und
Amin iM77'} > e 1.

Es folgt somit

w2 rd . [p-cz-l—l—tr{M;l}]d B .

— 0 a.s., wenn [ — 0o .

Der Schétzfehleranteil aus dem Messrauschen konvergiert also fiir einen unendlichen Horizont
gegen Null. Er ist nach Gleichung (3.104) eine konvexe Funktion iiber dem Horizont.

Untersuchung des Schitzfehleranteils aus dem Parameterrauschen:
Aus Gleichung (3.100) lassen sich nicht ohne Weiteres Aussagen iiber den Verlauf des Feh-
leranteils aus dem Parameterrauschen ableiten. Stattdessen soll die Schitzfehlerkovarianz

P = (I- Kol )(Pr1+ QU — Kipl )" + K\RK] .

bzw. die Zerlegung (3.96) analysiert werden. P}’ ist iiber tr{P}’} = E[(e")Te¥] = E[||€"|?]
mit dem entsprechenden Fehler im zweiten Moment verkniipft. Nach Gleichung (3.95) gilt zu
Beginn des Horizonts: €Y = 0.
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Mit zunehmender Horizontldnge konvergiert das GNPG gegen die Nullmatrix [Bohn und
Unbehauen (2016), S. 92],

lim M | = 0.

=00
(GeméB der Persistenz der Anregung nach Abschnitt 2.1.2 ist das GNPG nach unten aller-
dings beschriinkt.) Ebenso verschwindet dann auch die Korrektur-Verstirkung K; = M,
und die Schétzfehlerkovarianzmatrix wird nur durch das Parameterrauschen bestimmt,

Pl:Pl_1+Q.

Sie wichst mit zunehmender Horizontldnge iiber alle Grenzen. Die Komponente der Schétz-
fehlerkovarianz, die aus dem Messrauschen resultiert, bleibt konstant:

' 14 U
Pl = Pl—l .
Dem gegeniiber wichst P}’ entsprechend
P’ =P, +Q.
Daraus lésst sich schlieflen, dass der Schétzfehleranteil aus dem Parameterrauschen divergiert;
|€¥]|* — oo a. s., wenn | — 00

Er lduft also von Null bis co und wird nur durch die begrenzte Horizontléinge beschrankt.
Aus der Betrachtung des Faktors

!
Z %‘%T

i=m

-1

I-Kipf =I— 0]

erkennt man ferner, dass der Anstieg zu Beginn des Horizonts geringer ist, da der Subtrahend
entsprechend groBer ist. Uber die Horizontlinge vergrofert sich dann der Zuwachs dieses
Fehleranteils.

Zusammenfassung:

Durch den konvergierenden Anteil des Messrauschens und den divergierenden des Parame-
terrauschens ist die MSE (J;) eine konvexe Funktion. Sie hat auf dem Definitionsbereich
der Horizontlinge p < N < Ny,q, mindestens ein Minimum bei Ny [Zhao et al. (2018a),
S. 6393]. (Npas resultiert dabei aus der Beschrinkung durch die Persistenz der Anregung.)
Der UFIR-Parameterschitzfehler ist also fiir Horizontlingen N < N,y (oder generell bei
begrenztem Horizont!!) stabil im zweiten Moment.

Folgendes Theorem fasst die Ergebnisse zusammen und beschreibt die Stabilitdt der UFIR-

Parameterschitzung bzw. des Schitzfehlers:

Theorem 4. Stabilitit des UFIR-Schditzfehlers im zweiten Moment: Gegeben seien
die Zustandsraumdarstellung der Parameterschitzung [Gleichungen (2.9) und (2.10)] sowie die
Eigenschaften des Parameter- und Messrauschens nach (2.11). Unter der Voraussetzung einer

persistenten Anregung ist der Schitzfehler des UFIR-Verfahrens im zweiten Moment stabil, wenn

die Horizontlinge kleiner oder gleich der optimalen ist (N < Nop ).

Beweis. Der Beweis resultiert aus den obigen Ausfithrungen a) bis e). O

11 Nach Theorem 3 besitzt die Schitzfehlerkovarianz eine obere Schranke, die von der Horizontlinge N abhiingig

ist.
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3.8.3 Konvergenz der UFIR-Parameterschitzung

Beide Schitzalgorithmen erfiillen die Deadbeat-Eigenschaft nach Abschnitt 3.6.2. Dies bedeutet,
dass die Schitzungen im rauschfreien Fall (wy = 0, v, = 0) exakt sind: ék‘ r = 0. Nach Kwon
et al. (1999) [S. 1790] sowie Kwon et al. (2002) [S. 548] deutet diese Deadbeat-Eigenschaft auf
eine endliche Konvergenzzeit und eine schnelle Nachfithrung der Schitzung hin.

3.9 Numerische Simulation

Zur Verdeutlichung der obigen Ausfithrungen, wird eine Simulation mit MATLAB/Simulink®
durchgefiihrt, der ein Versuchsaufbau nach Abbildung 3.1 zugrunde liegt. Der UFIR-Parameter-
schétzer wird dabei mit einer Parameteridentifikation durch ein diskretes Kalmanfilter nach
Shi und Fang (2009) sowie Sinopoli et al. (2004) (DKF) verglichen. [Siehe Anhang A.2 ohne
Netzwerkeinfluss (y = 1).]

3.9.1 Strecke und Modell

Gegeben sei das lineare zeitdiskrete SISO-System zweiter Ordnung mit der z-Ubertragungsfunktion

bo + blz_l

G = .
s(z) 1+e1z7 +egz2

Fiir den wahren Parametervektor gilt dabei
0 =[by by e1 ex]” =10,45 0,75 0,50 0,35]7 .

Die Strecke wird persistent iiber eine Dauer von 1000 s mit einem bandbegrenzten weilen Rau-
schen angeregt und mit 7" = 0,1 s abgetastet; h? = 2279, 0320.
Das Prozessrauschen soll mittelwertfrei und weify sein mit

1.0 0 0 0
0 30 0 0
Q=1 , o 195 o |10 ¢=06-107", g=30-107".

0O 0 0 0,6

Fiir das mittelwertfreie weile Messrauschen gilt ferner: R = 1, 0.

Um Modellungenauigkeiten in Form einer nicht modellierten Dynamik in die Simulation ein-
zubeziehen, soll der Parameter e; zwischen 400 s und 600 s einen sprungférmigen Offset von
0,1 aufweisen. Hiermit wird die Fahigkeit des Schitzers aufgezeigt, einer Parameterinderung
zu folgen. Fiir die Anfangsbedingungen der Simulation gilt dariiber hinaus 8p = [0 00 0]7 und
Py=20-1.

3.9.2 Die Festlegung der optimale Horizontléinge

Um die Schétzfehlerkovarianz bei Verwendung des UFIR-Parameterschitzers zu minimieren,
wird der optimale Horizont mit Hilfe der MSE gemé&fl Abschnitt 3.5.2 bestimmt. Der Verlauf von
\/tr{P}} iiber N ergibt sich aus Abbildung 3.6. Um die Abhingigkeit der Schitzfehlerkovarianz
des UFIR-Verfahrens P, vom Verhéltnis des Parameterrauschens zum Messrauschen zu verdeut-
lichen, wird fiir die Bestimmung des Verlaufs einmal die nominelle Varianz des Parameterrau-
schens (Q) verwendet und jeweils eine Faktorisierung mit 10 sowie 0,1. Dabei bestéitigt sich
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Abbildung 3.6: Bestimmung von N, fiir den UFIR-Parameterschétzer zur Identifikation von
Gs(2)

die schematische Darstellung aus Abbildung 3.3. Die Hohe des Minimums nimmt mit einer
Verschiebung des Rauschverhéltnisses hin zum Messrauschen ab. Gleichzeitig erhcht sich zur
Rauschunterdriickung die optimale Horizontldnge. Ist das Messrauschen vernachléssigbar, dann
wird keine oder nur geringe Rauschunterdriickung benétigt und fiir die UFIR-Schétzung nutzt
man ein kleines N, > p. Das Minimum fiir Q liegt bei N,y = 19, fiir 10 - Q gilt Ny = 6 und
bei 0,1 - Q ergibt sich Ny = 79. Im Folgenden wird N,,; = 19 fiir den UFIR-Parameterschétzer
verwendet, um die Schétzfehlerkovarianz (fiir das in Abschnitt 3.9.1 beschriebene Q) zu mini-
mieren.

3.9.3 Vergleich der Schitzungen

Aus den Abbildungen 3.7, 3.8 und 3.9 bzw. 3.10 ldsst sich feststellen, dass das suboptimale
FIR-Filter nur eine unwesentlich schlechtere Schéatzgiite aufweist als das minimalvariante Kal-
manfilter (DKF). Auch der Parameterverlauf und die Schétzfehler bestétigen diese Feststellung.
Ferner liefert das UFIR-Verfahren mit Block-Startschitzung (BSS) (Algorithmus 3.1) identische
Ergebnisse verglichen mit Algorithmus 3.2 ohne BSS. Dariiber hinaus ist die Nachfiihrung der
Schétzung beim Sprung des Parameters e; (in Sekunde 400) bei den verglichenen Methoden
identisch.

Ferner wird fiir 5500 < k& < 6500 der rauschfreie Fall (w, = 0, vy, = 0) simuliert. Dabei wird
deutlich, dass das UFIR-Verfahren die Deadbeat-Eigenschaft nach Abschnitt 3.6.2 besitzt. Dies
bedeutet, dass die unter diesen Bedingungen ermittelten Schiatzungen exakt sind. Auch das
Kalmanfilter besitzt diese Eigenschaft. Dies wird fiir das RHKF im Anhang A.3.2 bewiesen.
Auffillig ist bei einem Vergleich der exakten Schitzungen in den Abbildungen 3.7 und 3.8, dass
das UFIR-Verfahren sowohl beim Abschalten des Rauschens als auch bei der Nachfithrung der
Schéatzung in Sekunde 600 den wahren Wert des Parameters e; schneller erreicht als das DKF'.
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Abbildung 3.7: Echter und geschétzter Parameterverlauf des Parameters e; (Die Verldufe der
UFIR-Schitzung mit und ohne BSS sind identisch und liegen aufeinander.)
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Abbildung 3.8: Schitzfehler des Parameters e; (Die UFIR-Schétzfehler mit und ohne BSS sind
identisch und liegen aufeinander.)

3.9.4 Die Schranken der Schitzfehlerkovarianz

Fiir die untere Schranke S“ ergibt sich nach Gleichung (3.62) der Wert S* = 5,2782-107°. Aus
Gleichung (4.8) folgt fiir S° = 28,9317. Im Rahmen der Simulation werden die tatséchlichen
Schétzfehlerkovarianzmatrizen mit den Schranken S° - I und S“ - I verglichen. Zusétzlich wird
die Abschitzung PYY [Gl. (3.56)] in die Betrachtung einbezogen. Zur Veranschaulichung zei-
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Abbildung 3.9: Schétzgiite
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Abbildung 3.10: Schétzgiite (vergrofiert/Die obere Schranke wird nicht abgebildet.)

gen die Abbildungen 3.9 und 3.10 die Quadratwurzel der Spur der jeweiligen Matrix. Es wird
deutlich, dass die bestimmten Schranken S° und S eingehalten werden. Vor allem die obere
erscheint dabei etwas zu konservativ zu sein. Die untere Schranke hat zum minimalvarianten
Schitzer einen relativ groffen Abstand, so dass es sich auch bei dieser um eine eher konserva-
tive Schranke handelt. Die in den Theoremen 2 und 3 beschriebenen Schranken werden aber
grundsétzlich im Rahmen der Simulation bestétigt. Im Allgemeinen erscheinen beide Schranken
fiir das betrachtete Beispiel zu konservativ. Insbesondere die obere ist sehr weit gefasst.
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Anmerkung: Bei der Bestimmung der Schétzgiite fiir 5500 < k& < 6500 werden sowohl fiir das
DKF als auch fiir das UFIR-Filter die Rauscheigenschaften gemafi Abschnitt 3.9.1 verwendet
(Q # 0, R #0), da das DKF sonst nicht arbeiten kann. Wie bereits beim Vergleich des UFIR-
mit dem Kalmanfilter (in Abschnitt 3.7) beschrieben wurde, ist das UFIR-Verfahren nicht auf
die Kenntnis der Rauscheigenschaften angewiesen und kann auch im deterministischen Fall (mit
Q =0, R = 0) genutzt werden. Der Schétzfehler ist dann gleich null.
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4 UFIR-Parameteridentifikation in Echtzeit iiber das Netzwerk

Im vorausgehenden Kapitel 3 wurde zur Parameteridentifikation in Echtzeit das bisher wenig
verwendete UFIR-Verfahren beschrieben. Die vom Netzwerk in den Identifikationsprozess einge-
brachte Einschrinkung fehlender Messungen blieb dabei auflen vor. Ebenso wie die verbreiteten
Echtzeitverfahren (RLS, Kalmanfilter usw.) kann der UFIR-Parameterschétzer bei fehlenden
Messwerten nicht mehr direkt angewendet werden. Fiir die IIR-Filter wurden abhéngig von den
zwei Arten des Messungsverlusts die folgenden Losungsanséitze entwickelt:

(I) RegelmifBige Verluste: In diesem Fall werden sogenannte ,,Dual®- bzw. ,Multirate*-
Verfahren verwendet (Ding und Chen, 2004a,b).

(IT) Stochastische Verluste: In Kommunikationsnetzwerken koénnen Pakete nach einem
zufalligen Muster verloren gehen. Zur Kompensation der verlorenen Messungen wird dann
eine Priadiktion des Systemausgangs genutzt [Albertos et al. (1999) sowie Shi und Fang
(2009)]. Bei der Verwendung eines Kalmanfilters ist die Annahme iiblich, dass die Varianz
des Messrauschen im Falle eines Verlustes gegen unendlich geht. Damit wird bei einem
Messungsverlust nur der Priadiktionsschritt zur Bestimmung des Schiatzwertes ausgefiihrt
(Sinopoli et al., 2004). Dies wird auch im Anhang A.3.4 erldutert.

Die Parameteridentifikationsverfahren basierend auf IIR-Filtern haben allerdings Nachteile: So
werden sie durch eine falsche Modellierung oder temporiare Modellunsicherheiten stark beein-
flusst. Ferner spielt die Wahl der Anfangswerte eine entscheidende Rolle. Das Kalmanfilter héngt
dariiber hinaus von der Kenntnis der Rauscheigenschaften ab (vgl. Abschnitt 3.7). Das rekursive
Least-Squares-Verfahren ohne entsprechende Anpassungen unterliegt dem Effekt des ,,Einschla-
fens des Schitzalgorithmus® und ist daher zur Schitzung zeitvarianter Parameter nicht geeignet
[Bohn und Unbehauen (2016), S. 93]. Diese ungiinstigen Eigenschaften hat das UFIR-Verfahren
nicht. Daher soll auch dieses mit fehlenden Messungen umgehen kénnen, wie sie bei der Einbin-
dung eines Kommunikationsnetzwerks in den Identifikationsprozess auftreten kénnen. Aufgrund
der FIR-Struktur mit begrenztem Zeithorizont und des Aufbaus der in Kapitel 3 beschriebenen
Algorithmen koénnen die oben genannten Losungsansitze fiir stochastische Verluste nicht ohne
Weiteres auf den UFIR-Parameterschétzer iibertragen werden. Durch den Einsatz in einem Netz-
werkumfeld gemé&fl Abbildung 1.4 erhoht sich die Komplexitit des Entwurfs und der Analyse
der Schétzgiite, wenn bei einem Paketverlust verlorene Messungen kompensiert werden miissen
[Ryu et al. (2020), Uribe-Murcia et al. (2020), Vazquez-Olguin et al. (2018) sowie Abschnitt
4.2]. Um dies zu umgehen und mit einfachen Mitteln die Vorteile der FIR-Struktur trotzdem fiir
die Parameteridentifikation nutzen zu kénnen, wird daher zunéchst ein neuer Co-Design-Ansatz
vorgeschlagen und dessen Eigenschaften analysiert.

Dieser Co-Design-Ansatz, der synergetische Eigenschaften von Netzwerk und Filter nutzt, ist
auf einen ,intelligenten“ Sensor an der Regelstrecke und eine entsprechende Netzwerkkapazitit
angewiesen. Da dies in der Praxis nicht immer gewé&hrleistet werden kann, wird die UFIR-
Parameteridentifikation mit multiplen Imputationen entworfen. Diese Anpassung des UFIR-
Verfahrens beruht auf einem statistischen Verfahren, dass bisher wenig in der Regelung iiber
Netzwerke verwendet wurde und durch eine Vereinfachung echtzeitfihig wird (Uribe-Murcia et
al., 2020). Eine entsprechende Analyse der Schétzgiite und Stabilitét sollen die Verwendbarkeit
des UFIR-Parameterschétzers im Netzwerkumfeld verdeutlichen.
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4.1 Co-Design-Ansatz zur Nutzung synergetischer Eigenschaften von Netz-
werk und Filter

Wie beispielsweise in Schenato (2006, 2008), Shi und Fang (2009), Sinopoli et al. (2004) sowie in

Yang et al. (2018) ist die Annahme iiblich, dass der Sensor an der Regelstrecke einen einzelnen

Abtastwert iiber das Netzwerk versendet und sich dabei ein potentieller Datenverlust einstellt.

Im Gegensatz dazu wird in diesem Abschnitt ein neuer Co-Design-Ansatz verfolgt, der mit Hilfe

eines intelligenten Messglieds die FIR-Struktur des Schétzverfahrens mit der paketbasierten

Arbeitsweise des Netzwerks verkniipft. Der Begriff des ,,intelligenten Sensors“ im Zusammenhang

mit NCS und Zustandsschéitzung wird z. B. auch in Hespanha et al. (2007), in Schenato (2006,

2008), im Ubersichtsbuch von J. Lunze (2013) sowie bei Vazquez-Olguin et al. (2017) verwendet.

Diesen allen gemein ist allerdings, dass umfangreichere Algorithmen lokal ausgefiihrt werden.

Hier beschrankt sich die ,Intelligenz“ des Sensors darauf, die Abtastwerte des Horizontes in

einem Puffer zu speichern und als komplette Sequenz in einem Paket iiber das Netzwerk an den

FIR-Schétzer zu schicken. Die Idee ist von der sequenzbasierten modellpradiktiven Regelung

bei NCS iibernommen, wird aber in diesem Kontext fiir das Versenden von Stellsignalsequenzen

genutzt. Als Schitzverfahren in den obigen Quellen werden ferner Moving Horizon Estimation-,

Kalman- und andere Filter-Ansétze eingesetzt. Diese unterscheiden sich vom hier verwendeten

FIR-Filter, v. a. hinsichtlich der Anfangsbedingungen des Horizonts und der Beriicksichtigung

von Rauscheigenschaften.

Der beschriebene Co-Design-Ansatz hat folgende Nachteile gegeniiber den Entwiirfen in den

oben genannten Quellen:

a) Durch die groflere Datenmenge entsteht gegeniiber der Einzelmessung eine hohere Netzwerk-
last. Diese kann unter Umstédnden die negativen Eigenschaften des Netzwerks verstérken.

b) Die Verwendung von FIR-Filtern hat einen héheren Berechnungsaufwand zur Folge (vgl.
Abschnitt 3.7). Ferner besteht das ,, Tote Zone“-Problem zu Beginn der Berechnung [Pak et
al. (2016), S. 1052]. So kann das UFIR-Verfahren erst nach dem Ablauf einer Horizontlinge
die erste Schitzung generieren.

Dem stehen allerdings die nachfolgenden Vorteile gegeniiber:

a) Die (quasi-)ereignisgesteuerte Arbeitsweise des UFIR-Filters sorgt fiir eine stabile Schétzung
(Theorem 7).

b) Eine Prédiktion fehlenden Messungen des Systemausgangssignals aus vergangenen Daten ist
nicht erforderlich. Die FIR-Struktur des Schétzers bleibt dadurch erhalten [vgl. Abschnitt
4.2.5 Punkt b)].

c¢) Ferner ergibt sich ggf. eine effizientere Nutzung des Netzwerks, indem die Nutzdatenlinge
ausgeschopft wird.

d) Ein wesentlicher Vorteil besteht des Weiteren darin, dass Messungen nur dann nicht in die
Parameterschitzung eingehen, wenn es zu aufeinanderfolgenden Paketverlusten kommt, deren
Anzahl der Horizontldnge entspricht oder diese iiberschreitet. Der Informationsverlust ist also
geringer und damit die Schétzgiite hoher.

e) Der Co-Design-Ansatz ist generisch. Er kann in Verbindung mit jedem FIR-Filter verwendet
werden. So kann auch das RHKF, das nach Kwon et al. (2002) ein optimales FIR-Filter ist
und im Anhang A.3 beschrieben wird, genutzt werden.

f) Der verwendete FIR-Parameterschitzer und der ,intelligente Sensor® sind unabhéngig von
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Abbildung 4.1: Parameterschitzung iiber ein (TCP-basiertes) Netzwerk mit Paketverlusten

der Verarbeitung der gesamten Ankunftssequenz und benétigen somit fiir diese auch keinen

Speicher.
Nachfolgend wird die Verwendung der UFIR-Parameterschitzung gemifi Kapitel 3 im Rah-
men des Co-Design-Ansatzes erlidutert. Dann wird die Genauigkeit des Verfahrens bei dessen
Verwendung mit dem beschriebenen Netzwerk untersucht. Hierzu erfolgt auch die Bestimmung
von oberen und unteren Schranken der Schitzfehlerkovarianz fiir den betrachteten Co-Design-
Ansatz. Mit Hilfe eines Ersatzsystems werden die Stabilitdtseigenschaften der Schéitzungen iiber
das Netzwerk analysiert. Ein numerisches Beispiel verdeutlicht abschliefend die gewonnenen
Erkenntnisse.

4.1.1 Die UFIR-Parameterschitzung iiber das Netzwerk im Co-Design-Ansatz

Das (TCP-basierte) Netzwerk nach Abschnitt 2.2 soll die Kommunikation zwischen Strecke und
Parameterschétzer sicherstellen. Der verwendete , intelligente Sensor“ als Messglied erzeugt eine
Messungssequenz analog der Horizontldnge Yy, ., [sieche Gl. (3.6)] und versendet diese iiber das
Netzwerk. Dabei treten stochastische Paketverluste auf. Das Anregungssignal wird dabei mit
einer direkten Verbindung dem Parameterschétzer zur Verfiigung gestellt. Abbildung 4.1 zeigt
den schematischen Aufbau.

Das Netzwerk arbeitet TCP-basiert, also mit Bestitigungen (ACK) fiir erfolgreiche Ubertra-
gungen. Daher erfolgen Parameterschiatzungen beziiglich ffk’m = Yk * Yk, nur, wenn auch ein
Paket beim Schétzer eintrifft. Bei einem Paketverlust gibt es keine neue Schitzung, so dass
auf die Pradiktion von Ersatzwerten verzichtet werden kann. Die Phanomene, die aufgrund von
Netzwerktotzeiten auftreten, wie z. B. vakante Abtastung und Vertauschung der Paketreihenfol-
ge, bleiben hier unberiicksichtigt. Eine Paketlaufzeit, die ein Abtastintervall {iberschreitet, fithrt
zu einem Paketverlust.

Ein wesentlicher Vorteil der hier untersuchten Anordnung ist der folgende:

In der oben beschriebenen Anordnung mit einem intelligenten Sensor® kommt es erst dann zu
einem Informationsverlust fiir die Parameterschitzung, wenn die Anzahl aufeinanderfolgender
Paketverluste der Horizontlinge entspricht oder diese tiberschreitet.
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Hinweis: Die Horizontlinge bzw. Grofle der Messungssequenz ist nicht nur nach den in Abschnitt
3.5 beschriebenen Vorgehensweisen bestimmbar, sondern unterliegt weiteren Einschriankungen
durch die Nutzdatenldnge des Netzwerks bzw. die Netzwerklast.

Erfolgt die Parameterschiitzung iiber das Netzwerk auf Basis des Co-Design-Ansatzes, dann
erhélt man fiir die Schéitzung und die Schatzfehlerkovarianz folgende Zusammenhénge auf Basis
bedingter Erwartungswerte!?:

O = ElOY kmine] | (4.1)

Kk = L0k — 0411e) Ok — Opi) " |Y ki ] - (4.2)

Die nachfolgenden Lemmata liefern die konkrete Berechnungsvorschrift fiir Schiatzungen iiber
das Netzwerk mit Hilfe des neuen Co-Design-Ansatzes:

Lemma 8. Fiir die Schitzung des Parametervektors ergibt sich in Abhdngigkeit der Paketan-
kunft i

~nw ~ ~
Opie = (1 — )0k 161 + WOk - (4.3)
Beweis. Dieser folgt direkt aus der Struktur des Ansatzes. O

Anmerkung: Bei einem Paketverlust (7 = 0) kommt somit die Schéitzung des vorherigen

Zeitschritts zur Anwendung.

Lemma 9. Die Schitzfehlerkovarianzmatriz lisst sich im Co-Design-Ansatz folgendermafien

bestimmen:
ik = (1 =) (Pro1je—1+ Q) + 1Py - (4.4)
Anmerkung: Bei einem Paketverlust (vyx = 0) wird nur ein Pradiktionsschritt ausgefiihrt,

wéhrend bei der Ankunft des Pakets (7, = 1) die Schétzfehlerkovarianzmatrix auf Basis der nun

verfiigbaren aktuellsten N Messungen neu bestimmt wird.

Beweis. Fiir den UFIR-Schétzfehler iiber das Netzwerk erhélt man mit den Gleichungen (4.3)
sowie (3.43) bis (3.45) den folgenden Zusammenhang:

Anw
€ =0p— 0Oy

_ k
=0k — (1 = 7)0k—1jk—1 — WeMpm > P

=m
_ k k—1
= (1= )01 = Op—1jp—1 + wi1) + e Mim 3 (Pip] 2o wj— pvi) -
i=m j=t

12 7ur Verdeutlichung des Netzwerkeinflusses wird hier der Index ,nw* eingefithrt. Er wird weggelassen, wenn
der Kontext eindeutig ist.
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Hierdurch ergibt sich dann analog zu Gleichung (3.39) die Schétzfehlerkovarianzmatrix zu:

Py = Bl ()Y gms ]
k—1 j j
— (1= ) (Eles1€7 ]+ Q)+ m{Mi [ S (3 0i6D)Q(S 0ioT) My

Jj=m 1=m =m

+R- Mk:,m}
= (1 =) (Pr_1jp—1 + Q) + Py -
O

Anmerkung: Bei den Grofien 52;: (bzw. 92;’;) und Py (bzw. PZFZ) handelt es sich um Zu-
fallsvariablen, da sie von ~; abhédngen.

4.1.2 Die Schranken der Schitzfehlerkovarianz bei UFIR-Schitzungen iiber das
Netzwerk

In diesem Abschnitt werden fiir den Co-Design-Ansatz der UFIR-Parameterschétzung eine obere
und untere Schranke der Schétzfehlerkovarianzmatrix bestimmt. Damit lassen sich die Berech-
nungen zur Schitzgiite plausibilisieren und Best-Case-/Worst-Case-Analysen durchfiihren. Die
untere Schranke hat die Besonderheit, dass sie unabhéingig von der Gramschen Beobachtbar-
keitsmatrix/Steuerbarkeitsmatrix (vgl. Abschnitt 2.1.2) sowie dem Netzwerkverhalten ist.

Wie in Abschnitt 3.4.4 sei die Annahme 1 giiltig.

4.1.2.1 Die untere Schranke der Schitzfehlerkovarianz

In Anlehnung an Theorem 2 gilt fiir die untere Schranke:

Theorem 5. Bei einer Parameterschitzung tiber das Netzwerk im Co-Design-Ansatz ergibt sich
fir den UFIR-Parameterschitzer mit der Annahme 1 (S. 35) die folgende untere Schranke (S*)
der Schatzfehlerkovarianzmatriz:

1 B2\

Sie ist unabhdngig vom Paketverlust und zeitinvariant.

Beweis. Bei der Ankunft eines Pakets (75 = 1) gilt fiir eine minimalvariante Parameterschitzung
(mit einem Kalmanfilter) folgender Zusammenhang auf dem Horizont (I € [m, k])'3:

1
-1 _ p-1 T
P, =P,  + RPIPL - (4.6)
Aus Py = Pi_q—1 + Q folgt mit Lemma 4

1 1
P, <Q

13 Ohne Einschrankung der Allgemeinheit wird hier die Problematik, des Singulirbereichs von Pz_\zl aufler Acht
gelassen, da es fiir die Abschitzung der Schranke nicht relevant ist.
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und damit

—1 1, 1 T 1 »
PmﬁQ JrE(pl(plS §+7 I.

r

Es ergibt sich also die untere Schranke auf dem Horizont zu:

1 m2\ !
Pl,lz<q+> I. (4.7)

r

Diese gilt entsprechend auch fiir [ = k. Wie in Lemma 9 beschrieben, wird bei einem Paketverlust
die Schétzfehlerkovarianz (nur) aus der Priadiktion

Pir = P11 +Q

ermittelt. Somit gilt Ungleichung (4.7) auch fiir 75 = 0.
Da dieser Beweis der unteren Schranke auf einer minimalvarianten Parameterschitzung basiert,
gilt er auch fiir den suboptimalen UFIR-Parameterschéitzer. O

4.1.2.2 Die obere Schranke der Schitzfehlerkovarianz

Das folgende Theorem liefert eine obere Schranke der Schétzfehlerkovarianzmatrix und basiert
auf Theorem 3:

Theorem 6. Es gelte die Annahme 1 auf Seite 35. Bei einer Parameterschdtzung iiber das Netz-
werk im Co-Design-Ansatz ergibt sich fir den UFIR-Parameterschitzer folgende obere Schranke
der Schitzfehlerkovarianzmatriz in Abhdingigkeit der Paketankunft:

e v, =1 (Paketankunft):
< ST (4.8)

mit

1 b2
= |-+ —=(N-1)q| .
s [a a2( )q]

e v = 0 (Paketverlust):
e < Sp- I (4.9)
mit
Sp="5Si1+1q
und dem Anfangswert S° bei der letzten Paketankunft.

Beweis. Nach Jazwinski (1970) erhilt man eine obere Schranke der Schétzfehlerkovarianzmatrix
auf Basis einer suboptimalen (nichtminimalvarianten) Schétzung, die das Prozessrauschen igno-
riert und auf den aktuellsten N Messungen beruht. Eine ebensolche Schéitzung liefert der in
diesem Bericht untersuchte UFIR-Parameterschétzer. Insofern wird im Folgenden fiir diesen
eine obere Schranke bestimmt. Dabei wird eine Fallunterscheidung hinsichtlich v vollzogen.
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a) Paketankunft (v, = 1): In diesem Fall folgt die Schétzfehlerkovarianz aus Lemma 1:

— k=1 J J
Pir= Mipn[X (X @] )Q(Y wip] )IMpm + R- My, .
J=m 1=m =m
Diese lédsst sich nach Deyst und Price (1968) [S. 703] sowie Deyst (1973) [S. 562 f.] in Ver-
bindung mit den Gleichungen (2.12) und (2.14) folgendermaflen nach oben abschétzen:

=nw 1 b?
P,.<|—+—=(N-1)qg|-I=5°-1. 4.10
s |2+ v - (1.10)

b) Paketverlust (v, = 0): Bei einem Paketverlust erfolgt wie in Lemma 9 beschrieben, nur der
Pradiktionsschritt zur Bestimmung der Schitzfehlerkovarianz:

Pir=Pr1p1+Q.
Damit ergibt sich fiir die obere Schranke die folgende Abschéitzung;:

Py <P 1 +7-I<(Sp_1+q) 1. (4.11)
Der Wert der Schranke kann dabei aus

Sp="5k-1+1

und dem Anfangswert S° bei der letzten Paketankunft rekursiv bestimmt werden.
O

Anmerkung: Bei aufeinanderfolgenden Paketverlusten steigt die obere Schranke also entspre-
chend g linear an, um dann wieder bei einer Paketankunft auf den Wert aus Gleichung (4.10)
zuriickzuspringen. Die obere Schranke der Schétzfehlerkovarianzmatrix ist somit zeitvariant und
die untere Grenze der oberen Schranke ist durch S° gegeben.

4.1.3 Stabilitit der UFIR-Parameterschitzung im Netzwerk bei Verwendung des
Co-Design-Ansatzes

Wie bereits in Abschnitt 3.8 dargelegt wurde, ist das UFIR-Filter zum einen BIBO-stabil und
zum anderen ist der Fehler der UFIR-Parameterschéitzung im zweiten Moment stabil. Ferner
indiziert die Deadbeat-Eigenschaft eine endliche Konvergenzzeit und eine schnelle Nachfiihrung
der Schitzung [Kwon et al. (1999), S. 1790 sowie Kwon et al. (2002), S. 548].

Der Co-Design-Ansatz mit der Verbindung aus paketbasierter Arbeitsweise und intelligentem
Messglied fiihrt zu einer (quasi-)ereignisgetriggerten Arbeitsweise, bei der eine Schitzung nur
dann erfolgt, wenn auch ein Paket empfangen wird. Fiir die Stabilitdtsanalyse des gewihlten
Ansatzes kann daher ein Ersatzsystem gemé&fi Abbildung 4.2 verwendet werden. Ein lokaler
UFIR-Parameterschétzer erzeugt bei jedem Abtastschritt den Schatzwert 95‘ - Dieser wird dann
iiber das Netzwerk zu einem Remote-UFIR-Schétzer iibertragen. Die Schétzung éﬁk wird bei
einer Paketankunft entsprechend dem Ergebnis der lokalen Verarbeitung nachgefiihrt.

Das nachfolgende Theorem gibt somit Auskunft iiber die Stabilitéit dieser UFIR-Parameter-
schéitzung im zweiten Moment.
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Abbildung 4.2: Ersatzsystem [Schenato (2006, 2008)]

Theorem 7. Ist die UFIR-Parameterschitzung bei einer Paketankunft (v = 1) im zweiten
Moment stabil (Theorem 4), dann geniigen sporadische Paketankiinfte (v > 0), damit der Fehler
der Parameterschitzung des Co-Design-Ansatzes im zweiten Moment stabil ist.

Beweis. In Anlehnung an Xu und Hespanha (2005) [S. 843 f.], Gupta et al. (2005) [S. 364]
sowie Schenato (2006, 2008) [S. 1315 f.] wird der Nachweis mit Hilfe des oben beschriebenen
Ersatzsystems erbracht. Fiir den lokalen und Remote-Schitzfehler gelten e = 6 — 95‘ i bzw.

ekR =0 — 9ﬁk sowie der folgende Zusammenhang

el = (1= ) (el +wy-1) + el - (112)
Bezogen auf die Kommunikationsrate ~ gilt entsprechend:

ef = (1—)ei g + (1 = Vw1 +7ef . (4.13)

Fiir die Stabilitét des Schétzfehlers im zweiten Moment (also die Stabilitdt der MSE) muss die
Matrix /1 — v - I stabil sein [Sinopoli et al. (2004), S. 1462 f. sowie Schenato (2006, 2008), S.
1315 f.]. Dies ist gleichbedeutend mit

1

VI3 Pmaad D < 1=y > 1= ———— =0
Do

4.1.4 Numerische Simulation

Zur Verdeutlichung der obigen Ausfithrungen, wird eine Simulation mit MATLAB/Simulink®
durchgefiihrt, der ein Versuchsaufbau nach Abbildung 4.1 zugrunde liegt. Der UFIR-Parameter-
schétzers wird dabei mit einer Parameteridentifikation durch ein diskretes Kalmanfilter nach
Sinopoli et al. (2004) sowie Shi und Fang (2009) (DKF/Abschnitt A.2 im Anhang) verglichen.

4.1.4.1 Strecke, Modell und Netzwerkverhalten

Gegeben sei das lineare zeitdiskrete SISO-System zweiter Ordnung mit der z-Ubertragungsfunktion

. bo + blzfl
14 ezl 4egz2

Gs(z)
Fiir den wahren Parametervektor gilt dabei

0 = [bo by e1 2] = 10,45 0,75 0,50 0,35]7 .
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Die Strecke wird persistent iiber eine Dauer von 1000 s mit einem bandbegrenzten weilen Rau-
schen angeregt und mit 7" = 0,1 s abgetastet; h? = 2263, 3126.
Das Prozessrauschen soll mittelwertfrei und weifl sein mit

8,1 0 0 0

0 225 0 0
= ’ -107° =4.9-10°, §=22,5-107°.
Q 0 0 10 0 , q=4, , q ;

0 0 0 4,9

Fiir das mittelwertfreie weile Messrauschen gilt ferner: R = 0, 64.

Um Modellungenauigkeiten in Form einer nicht modellierten Dynamik in die Simulation ein-
zubeziehen, soll der Parameter e; zwischen 400 s und 600 s einen sprungférmigen Offset von
0,1 aufweisen. Hiermit wird die Fahigkeit des Schitzers aufgezeigt, einer Parameterinderung
zu folgen. Fiir die Anfangsbedingungen der Simulation gilt dariiber hinaus 8y = [0 00 0]” und
Py=20-1.

In der Simulation werden eine hohe Kommunikationsrate (v = E[y;] = 0,8) und eine geringe
(v =0,1) angenommen.

4.1.4.2 Die Festlegung der optimale Horizontlinge

Um die Schétzfehlerkovarianz bei Verwendung des UFIR-Parameterschéitzers zu minimieren,
wird der optimale Horizont mit Hilfe der MSE geméfi Abschnitt 3.5.2 bestimmt. Der Verlauf
von /tr{P}} iiber N ergibt sich aus Abbildung 4.3.

107 8 - xR ]

IR B l‘ '.,,\.' o
R
Nopt = 19
[ ] i i i i i aal i i i i i aal
10° 10! 10 10°
N

Abbildung 4.3: Bestimmung von N, fiir den UFIR-Parameterschétzer zur Identifikation von
Gs(2)

Das Minimum liegt bei Ny, = 19. Diese Horizontlinge wird im Folgenden fiir den UFIR-
Parameterschétzer verwendet, um die Schétzfehlerkovarianz zu minimieren.
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Abbildung 4.4: Echter und geschétzter Parameterverlauf des Parameters e; bei v = 0,8

4.1.4.3 Vergleich der Schitzungen

a)

Hohe Kommunikationsrate

Zunichst wird eine Kommunikationsrate von v = E[y;] = 0,8 verwendet. Aus den Abbil-
dungen 4.4, 4.5 und 4.8 erkennt man, dass der Verlust von 20 Prozent der Messungen keine
Auswirkungen auf die Parameterschitzung mit dem DKF hat, bei dem einzelne Messwer-
te verloren gehen. In diesem Fall wird der Schétzwert im DKF konstant gehalten. Der Co-
Design-Ansatz mit der UFTR-Methode hat somit keine wesentlichen Vorteile. Hinsichtlich der
Schétzgiite léasst sich feststellen, dass das suboptimale FIR-Filter nur unwesentlich schlechter
ist als das minimalvariante Kalmanfilter, und dies ohne die Kenntnis der Rauscheigenschaften
oder entsprechende Anfangsbedingungen. Auch die Nachfithrung der Schéitzung beim Sprung
des Parameters e; in Sekunde 400 und 600 ist bei den verglichenen Methoden identisch.

Niedrige Kommunikationsrate

Das Ergebnis der Simulation mit einer niedrigen Kommunikationsrate (y = 0,1), also einem
hiufigen Paketverlust, ist den Abbildungen 4.6, 4.7 und 4.9 zu entnehmen: Die Nutzung von
Synergien zwischen UFIR-Filter und der paketbasierten Arbeitsweise liefert bei hohen Verlu-
straten bessere Ergebnisse bzw. exaktere Schiatzungen als der DKF, da weniger Informationen
im Netzwerk verloren gehen (siche Abschnitt 4.1.1).

4.1.4.4 Die Schranken der Schéatzfehlerkovarianz
Fiir die untere Schranke S" ergibt sich nach Gleichung (4.5) folgender Wert

1 m2\ !
SU = < + ) = 4,1763-107% .
q T

Aus Gleichung (4.8) folgt fiir S° bei Paketankunft (v, = 1):

50— [l + RN - 1)@} —0,6198 .

@ a?
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Abbildung 4.5: Schétzfehler des Parameters e; bei v = 0,8
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Abbildung 4.6: Echter und geschétzter Parameterverlauf des Parameters e; bei v =0, 1

Im Rahmen der Simulation werden die tatsichlichen Schétzfehlerkovarianzmatrizen mit den
Schranken S9 - I und S* - I verglichen. Zusitzlich wird die Abschitzung PY¢ [Gl. (3.56)] in
die Betrachtung einbezogen. Zur Veranschaulichung zeigen die Abbildungen 4.8 und 4.9 die
Quadratwurzel der Spur der jeweiligen Matrix.

Es wird deutlich, dass die bestimmten Schranken S7 und S* eingehalten werden. Vor allem die
obere erscheint dabei etwas zu konservativ zu sein. Thre Abhéngigkeit von der Paketankunft ist
daher im Wesentlichen irrelevant. Die untere Schranke, die unabhéingig vom Netzwerkverhalten
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Abbildung 4.7: Schiitzfehler des Parameters e; bei v =0, 1
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Abbildung 4.8: Schéitzgiite bei v = 0,8 (Die obere Schranke wird nicht abgebildet.)

ist, hat selbst zum minimalvarianten Schétzer einen relativ groffen Abstand, so dass es sich auch
bei dieser um eine eher konservative Schranke handelt. Die in den Theoremen 5 und 6 beschrie-
benen Schranken werden aber grundsétzlich im Rahmen der Simulation fiir den verwendeten
Ansatz bestétigt. Im Allgemeinen erscheinen beide Schranken fiir das betrachtete Beispiel zu

konservativ. Insbesondere die obere ist sehr weit gefasst.
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Abbildung 4.9: Schétzgiite bei v = 0,1 (Die obere Schranke wird nicht abgebildet.)

4.2 UFIR-Parameteridentifikation mit multiplen Imputationen bei fehlenden
Messungen

In Siegl und Svaricek (2020) sowie im Abschnitt 4.1 wird ein Co-Design-Ansatz zur UFIR-
Parameteridentifikation in einer Netzwerkumgebung gewéhlt. Ein , intelligenter Sensor® erzeugt
dabei eine Messdatensequenz entsprechend der Horizontldnge und versendet diese in einem Pa-
ket iiber das Netzwerk. In diesem Abschnitt liegt wie beispielsweise Schenato (2006, 2008), Shi
und Fang (2009), Sinopoli et al. (2004) sowie Yang et al. (2018) die Annahme zugrunde, dass der
Sensor an der Regelstrecke einen einzelnen Abtastwert des Ausgangssignals iiber das Netzwerk
verschickt und sich dabei ein potentieller Datenverlust einstellt. Dies ist in der Praxis gegeben,
wenn der Co-Design-Ansatz nicht moglich ist, z. B. wenn die Netzwerkkapazitét nicht ausreicht
oder ein intelligentes Messglied nicht implementiert werden kann. Das Kommunikationsnetzwerk
arbeitet hierbei entsprechend der Beschreibung in Abschnitt 2.2. Die untersuchte Problemstel-
lung zeigt Abbildung 4.10. Aufgrund der beschriebenen Kommunikationsstruktur mit einzelnen
Messungsverlusten sind folgende Mafinahmen fiir die Verwendung des UFIR-Parameterschétzers
iiber das Netzwerk erforderlich:

a) Um die mathematische Beschreibung zu vereinfachen und den Einfluss der stochastischen
Messungsverluste auf die Schétzverfahren selbst zu reduzieren, wird nach Ding und Chen
(2004a) sowie Ding und Ding (2009) im Regressionsvektor das rauschfreie Ausgangssignal
eines Hilfsmodells verwendet.

b) Bei einem Paketverlust nimmt der Wert, der dem Schétzalgorithmus vorliegt, beliebige Werte
an. Damit das UFIR-Filter fiir die Parameterschéitzung verwendet werden kann, erfolgt die
Kompensation der verlorenen Messungen mit Hilfe multipler Imputation. Diese Methode
aus der Statistik geht auf Rubin (1978) zuriick. Dabei wird jeder fehlende Wert durch zwei
oder mehrere Imputationen ersetzt, die wie in Albertos et al. (1999) oder Uribe-Murcia et
al. (2020) auf einer Pridiktion des Systemausgangs basieren.
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Abbildung 4.10: Parameterschitzung iiber ein (TCP-basiertes) Netzwerk mit Paketverlusten

c¢) Sinopoli et al. (2004) stellen als Performance-Vorteil ihres Ansatzes bei der Verwendung eines
Kalman-Filters mit unendlicher Impulsantwort die Verarbeitung der gesamten Ankunftsse-
quenz einzelner Messgrofien gegeniiber den Ansitzen von Nilsson et al. (1998) sowie Costa
und Guerra (2002) heraus, die nur das Wissen iiber die letzte Ankunft verarbeiten. Der
UFIR-Parameterschitzer verwendet in diesem Abschnitt die Ankunftssequenz des aktuell-
sten Zeithorizonts und nutzt fiir diese auch einen Speicher.

Durch die Verwendung der Ausgangssignalpridiktion im Rahmen der Methode der multiplen Im-
putation (MI) entsteht somit der MI-UFIR-Parameterschétzer bei Messungsverlusten. Eine Vor-
stufe ohne die MI bezeichnet Vazquez-Olguin et al. (2017) als pradiktiven UFIR-Zustandsschétzer.
Fiir das MI-UFIR-Verfahren werden in diesem Abschnitt die Schétzgiite analysiert (Lemmata
12, 13 und 14) sowie der Nachweis der Stabilitdt des MI-UFIR-Parameterschitzers und der
Ausgangssignalpridiktion (Theoreme 8 und 9) erbracht. Nach einer Diskussion der Eigenschaften
des beschriebenen Ansatzes verdeutlicht ein numerisches Beispiel die gewonnenen Erkenntnisse.

4.2.1 Die MI-UFIR-Parameterschitzung bei Messungensverlusten im Netzwerk

Das (TCP-basierte) Netzwerk nach Abschnitt 2.2 soll die Kommunikation zwischen Strecke
und Parameterschéitzer sicherstellen. Es wird angenommen, dass der Sensor an der Regelstrecke
einen einzelnen Abtastwert des Ausgangssignals iiber das Netzwerk versendet. Dabei treten
stochastische Paketverluste auf. Das Anregungssignal wird dabei mit einer direkten Verbindung
dem Parameterschétzer zur Verfiigung gestellt. Abbildung 4.10 zeigt den schematischen Aufbau.
Wie in Vazquez-Olguin et al. (2017) [S. 1821], Vazquez-Olguin et al. (2018) [S. 358] sowie Uribe-
Murcia et al. (2020) [S. 2157] soll die nachfolgende Annahme giiltig sein:

Annahme 2. Es wird angenommen, dass die ersten N Messungen ohne Paketverlust beim
Schitzer ankommen. Dies ist gleichbedeutend mit der Annahme, dass eine erste Schitzung (bei
k= N — 1) ohne Netzwerkeinfluss vorliegt.

Anmerkung: Annahme 2 ist eine notwendige Bedingung fiir die Priadiktion des Systemaus-
gangssignals in Abschnitt 4.2.1.3 und damit zur Verwendung der MI. Aulerdem spielt sie bei
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Abbildung 4.11: Anpassungen an die Kommunikationsstruktur

der Nutzung des Hilfsmodells (fiir £ < N — 1) eine entscheidende Rolle (Abschnitt 4.2.1.2).

Die in den nachfolgenden Abschnitten erlduterten Anpassungen sollen es erméglichen, das UFIR-
Verfahren nach Kapitel 3 auch bei einzelnen Messungsverlusten zu verwenden und bilden somit
die Grundbestandteile des im Weiteren als MI-UFIR-Parameteridentifikation bezeichneten
Schitzalgorithmus. Die einzelnen Modifikationen kénnen Abbildung 4.11 entnommen werden.

4.2.1.1 Benétigte Speicher

Der MI-UFIR-Parameterschitzer nutzt die Information iiber Paketankiinfte der letzten N Ab-
tastschritte auf dem aktuellsten Horizont der Lénge N, von m = kK — N + 1 bis k. Es werden
daher folgende Speicher am Parameterschéitzer eingefiihrt:

e Fiir die Systemausgangswerte nach Gleichung (2.10) wird der Speicher
Yim =[u o1 - Ym | (4.14)
verwendet.
e Der Regressionsvektor wird in
Brm=[ 0 Pr1 o P ) (4.15)
abgelegt und
e fiir die Kommunikationsvariable «y; wird der Speicher:
Tim =% -1 -~ Ym]" (4.16)

definiert. Er wird fiir die Bestimmung der Schéitzgiite benotigt.
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Die Parameterschétzung iiber das Netzwerk und deren Schétzfehlerkovarianzmatrix erhilt man
auf Basis bedingter Erwartungswerte:

O = ElOk|Y kmi T - (4.17)
Kk = B0k — Okit) Ok — Op) " 1Y ki T - (4.18)
Anmerkungen:

a) ’éz‘wk und Z‘% sind Zufallsvariablen, da sie von ~y; respektive der Ankunftssequenz iiber dem
Horizont I'j ,, abhéngen.

b) Da die Schitzgiite beim UFIR-Verfahren iiber die Horizontlénge und damit die Speicher-
groffe optimiert wird, kann ein begrenzter Speicher die Genauigkeit der Schétzung negativ
beeinflussen. Hierbei sind Abweichungen von der optimalen Horizontlinge (Abschnitt 3.5)
von +30% noch akzeptabel [Zhao et al. (2018a), S. 6398].

4.2.1.2 Die Hilfsmodellmethode

Um eine stochastische Abhéngigkeit des Regressionsvektors ¢; von der Kommunikationsvaria-
blen v bzw. vom Paketverlust zu vermeiden, wird entsprechend Ding und Chen (2004a) sowie
Ding und Ding (2009) eine auf einem Hilfsmodell (Auxiliary Model/AM) basierende Identifika-
tionsmethode eingesetzt. Diese bezeichnen Ding und Chen (2004a) [S. 1741] auch als Ausgangs-
fehlermethode (Output-Error-Methode/OEM) oder Referenzmodellmethode.

Lemma 10. Hilfsmodellmethode (AMM): Es gelte Annahme 2. Fiir die Bildung des Regres-
sionsvektors () im Identifikationsmodell werden die Ausgangswerte des folgenden Hilfsmodells

yi = Galg 15 0) - up (4.19)
verwendet und es folgt

(pa — _ya_ _ya_ _ya_
k [ k—1 k—2 k—ng (420)

T
Up  Ug—1 cc Uk—pp |

als Regressionsvektor. Fir den Parametervektor 0y, wird dabei die Schitzung 5k|k verwendet.

Beweis. In Gleichung (2.10) wird der Regressionsvektor

Pr = [ —Yk—-1 —Yk-2 - “Yk—ng (4.21)

T
Up  Ug—1 cc Uk—pp |

mit den gemessenen Abtastwerten des Systemausgangs yr_; gebildet. Diese sind allerdings von
der Kommunikationsvariablen 5 abhéngig. Daher kann das UFIR-Schétzverfahren nicht direkt
angewandt werden. Aus diesem Grund wird der Ausgang des Hilfsmodells

yp = Ga(q_l; 0) - up bzw. yi = (cpﬁ)TOk
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genutzt und

e = [ Vi Vi o i
g Ug—1 o Ug—ng |-

Die Ubertragungsfunktion des Hilfsmodells G,(g™';0) folgt dabei aus Gleichung (2.5), wobei
fiir den Parametervektor 6y die Schétzung 6y, verwendet wird. Das Hilfsmodell kann unter der
Pramisse, dass das UFIR-Verfahren nicht auf Anfangsbedingungen angewiesen ist nur verwendet
werden, wenn die Annahme 2 giiltig ist und somit fiir Kk < N — 1 der Regressionsvektor ohne
AM gebildet wird. Nach Ding und Chen (2004a) [S. 1741 ff.] sowie Ding und Ding (2009) [S.
544 ff.] kann auf

Y = ((p%)TOk + vg (4.22)

das Least-Squares-Verfahren (und damit auch der UFIR-Algorithmus) angewendet werden. In
Ding und Chen (2004a) [S. 1741 ff.] wird dies Hilfsmodell-Least-Squares-Algorithmus (Auxiliary
Model Least Squares/AMLS) genannt und dessen Konvergenz bewiesen. Adams et al. (1994) [S.
164 f.] betrachten dieselbe Thematik fiir ARX-Modelle. O

Hinweis: Um die Notation zu vereinfachen, wird im Folgenden der Regressionsvektor weiterhin
mit ¢; bezeichnet. Ein Verweis auf dessen Bildung mit einem Hilfssystem erfolgt nur, wenn dies
aus dem Kontext notig ist.

Anmerkungen:
a) Durch die Anwendung der AMM erfolgt der Ubergang zu einem Ausgangsfehlermodell (Output-
Error-Modell/OE). Fiir den Modellfehler gilt dabei

o=tk — Galq™50) - uy . (4.23)

Dies ist die Differenz zwischen dem gemessenen Ausgangssignal und dem des rauschfreien
(Hilfs-)Modells [Soderstrom und Stoica (1989), S. 198].

b) Die Bedingung der Persistenz der Anregung gemifi Abschnitt 2.1.2 gelten ebenso fiir die
Anwendung des AMLS und damit der AMM im UFIR-Algorithmus. Ferner muss die Varianz
des Messrauschens nach oben beschriinkt sein (R < R°“ < o). [Ding und Chen (2004a), S.
1741 ff. sowie Ding und Ding (2009), S. 544 ff]

4.2.1.3 Pradiktion des Systemausgangssignals und multiple Imputation

Bei einem Paketverlust (7 = 0) kommt keine Messung beim Schétzalgorithmus an. Laut Zhang
et al. (2015) konnen fehlende Daten Abweichungen im statistischen Schétzprozess verursachen,
deren Existenz und Schwere vom Verlustmechanismus abhéingig sind. Dieser steht fiir die Analyse
aber in der Regel nicht zur Verfiigung. Wie weiter oben beschrieben, erfolgt bei IIR-Filtern
die Kompensation stochastisch fehlender Messungen durch eine Priadiktion des Systemausgangs
[Albertos et al. (1999) sowie Shi und Fang (2009)]. Wird ein Kalmanfilter genutzt, so ist ferner die
Annahme iiblich, dass die Varianz des Messrauschen im Falle eines Verlustes gegen unendlich
geht. Damit wird bei einem Messungsverlust nur der Praditkionsschritt zur Bestimmung des
Schétzwertes ausgefiihrt (Sinopoli et al., 2004). Bei der Verwendung von FIR-Filtern, wie sie
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dieser Arbeit zugrunde liegen (Kapitel 3 und Abschnitt A.3 im Anhang), kann eine Pradiktion
des Signalausgangswerts nicht wiahrend der Rekursion auf dem Horizont erfolgen, d. h.

Y= <P;F ) 9171|171

sollte nicht als Ersatzwert fiir eine verlorene Messung in Gleichung (3.31) genutzt werden. Dies
hat folgende Griinde:

e Beruht der pridizierte Systemausgang auf él—l\l—h so ist dessen Schitzgiite schlechter als
bei Verwendung von ék_” k—1, denn letzterer basiert auf der Anzahl Messungen N, fiir
die die Schétzfehlerkovarianz optimiert wurde (siehe Abschnitt 3.5).

e Ferner konnen sich numerische Probleme bei der Implementierung ergeben. Beim UFIR-
Verfahren benétigt u. a. die Startschitzung (3.29) p Messwerte. Auch der Schétzer ohne
Startschéitzung benétigt alle NV Messungen. Da dieser Algorithmus dem Kalmanfilter auf
bewegtem Horizont nach Kwon et al. (1999) [S. 1788 f.] nachempfunden ist, ldsst sich
hierbei das Problem des beschriankten Horizonts verdeutlichen. In Abschnitt A.3.4 nutzt
dieses Kalmanfilter die pradizierte Ausgangswerte nicht. Dadurch kann es passieren, dass
der singulére Bereich in Abbildung A.1 nicht verlassen wird.

Zur Kompensation von Messungsverlusten beim UFIR-Parameterschitzer werden im Folgen-
den multiple Imputationen (MI) verwendet. Nach Wilson et al. (2018) kann die Methode der
multiplen Imputation ein interdisziplindrer Ansatz zur Kompensation fehlender Daten in Re-
gelungssystemen sein. In Rubin (1978) wird vorgeschlagen, fehlende Werte in Umfragen durch
mehrere Imputationen zu ersetzen. Fiir jeden dieser simulierten Werte erfolgt dann die statisti-
sche Auswertung, deren Ergebnis am Ende wieder zusammengefiihrt wird.

Die Netzwerkmodellierung gem#fl Abschnitt 2.2 vorausgesetzt, muss der Verlustmechanismus fiir
die Schitzung nicht bekannt sein: Es ergibt sich eine identische A-posteriori-Wahrscheinlichkeits-
verteilung des Parametervektors fiir den verlustbehafteten und den komplettierten Datensatz
[Rubin (1987), S. 102 ff.]. Der Satz von Bayes macht dies deutlich,

T m TIL70
Pr(Oy]Y m, Tem) = Pr(O4]Y i) - TpplbmOe) (4.24)

Hierbei bezeichnet Pr(04|Y . m, I'km) die A-posteriori-Wahrscheinlichkeitsverteilung des Para-
metervektors basierend auf der verlustbehafteten Messungssequenz, wihrend sich Pr(04|Y j.m)
auf den mit MI komplettierten Datensatz bezieht.'* Die Modellierung des Paketverlusts im Netz-
werk mit Hilfe eines Bernoulli-Prozesses fithrt dazu, dass der Quotient in Gleichung (4.24) zu
eins wird und so mit den komplettierten Daten dieselbe Parameterschitzung erfolgt, wie mit der
verlustbehafteten Messungssequenz. Uribe-Murcia et al. (2020) betrachten den Messungsverlust
und dessen Kompensation durch die MI bei der Analyse der Schétzgiite nicht. Intuitiv hat aber
ein Informationsverlust Auswirkungen auf die Genauigkeit einer Schitzung. Dem entsprechend
wird dieser in der vorliegenden Arbeit beriicksichtigt (siehe Abschnitt 4.2.3).

Die Methode der multiplen Imputationen ist nicht echtzeitfihig, da die drei oben beschriebenen
Schritte in deren Anwendung nicht online ausgefiihrt werden kénnen. Somit wird nur der Im-
putationsschritt auf Basis einer Pradiktion des Ausgangssignals verwendet [Uribe-Murcia et al.

4 Tn leicht missbriuchlicher Verwendung der Notation steht Yy ,,, hierbei fiir alle Abtastwerte des Systemaus-
gangs.
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(2020), S. 2156]. Die multiplen Imputationen werden mit Hilfe eines linearen Regressionsmodells
und der Ergénzung von weiflem Rauschen generiert [Rubin (1987), S. 166 f. und van Buuren
(2018), online]. Die Verwendung des pridizierten Systemausgangs erfolgt dabei in Anlehnung
an Albertos et al. (1999) [S. 1672 f.] sowie Shi und Fang (2009) [S. 541].

Lemma 11. Annahme 2 auf Seite 70 sei giiltig. Bei der Verwendung eines Netzwerks mit
den FEigenschaften nach Abschnitt 2.2 wird bei einem Paketverlust der Sensorwert durch eine
(System-) Ausgangspridiktion ersetzt. Fiir v, =0 gilt

Yk = Yk + Uk
mit

Uk = ¢£ék\k—1 = @Zék—uk—l . (4.25)
Beweis. Siehe Shi und Fang (2009) [S. 543, 551] sowie Abschnitt 4.2.4.2. O
Unter Einbeziehung der Kommunikationsvariable v wird also fiir die Identifikation das lineare
Regressionsmodell

Yk =Yk - @4 Ok + (1 — ) - i + v (4.26)

verwendet. Hierbei ist
?Ajk = ¢£0k—1 . (4.27)

Steht ein Messwert zur Verfiigung (vx = 1), folgt aus (4.26) yr = ¢! 6y + vg. Im Falle eines
Messungsverlusts (7 = 0) werden die fehlende Daten mit Hilfe von MI iiber yr = yr + vg
bereitgestellt. Dabei gilt die Annahme, dass 6;_; bekannt ist. Somit kann 6;_; in (4.27) auch
durch den Schitzwert 5k—1|k—1 ersetzt werden. [Uribe-Murcia et al. (2020), S. 2156]

Anmerkungen:

a) Die Giiltigkeit der Annahme 2 ist erforderlich, um das Lemma 11 auf Basis eines prédizierten
Systemausgangs verwenden zu kénnen.

b) Die Bildung der MI basierend auf der Priadiktion des Systemausgangssignals und der Ergénzung
des (weilen) Messrauschens ist eine Vereinfachung, um die Implementierung in einem Online-
Algorithmus ressourcenschonend zu erméglichen. Durch die Verwendung des mittelwertfreien
Messrauschens in der MI wird zur Bestimmung der Parameterschétzung nur der pradizierte
Wert nach Gleichung (4.27) benétigt [vgl. Abschnitt 3.1 und Uribe-Murcia et al. (2020)]. Fiir
die Ermittlung der Schétzfehlerkovarianz hingegen wird die verrauschte Pradiktion verwen-
det. Da hierbei die Parameterunsicherheit unberiicksichtigt bleibt, fithrt dies bei hiufigen
Paketverlusten zu einer félschlicherweise zu hohen Schétzgiite (van Buuren, 2018). Die Kom-
pensation verlorener Messungen nach Lemma 11 ist also nur fiir geringe Verlustwahrschein-
lichkeiten anwendbar.

4.2.2 Die MI-UFIR-Algorithmen

Mit den Anpassungen nach Abschnitt 4.2.1.3 erhidlt man aus den in Kapitel 3 beschriebenen
UFIR-Parameterschitzverfahren die Algorithmen 4.1 und 4.2. Hierbei werden die MI bei Mes-
sungsverlusten (v, = 0) mit der Aussgangssignalpriidiktion gemifi Lemma 11 in den Schritten
4 bis 6 umgesetzt [vgl. auch Uribe-Murcia et al. (2020), S. 2157].
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Algorithmus 4.1 Rekursiver MI-UFIR-Parameterschétzer

Gegeben:
a) Identifikationsmodell nach (2.9) und (2.10)
b) Rauscheigenschaften geméfl Gleichung (2.11)
¢) Theorem 1
d) Persistente Anregung (Abschnitt 2.1.2)
e) Horizontlinge N > p, von m =k — N + 1 bis k
f) Netzwerkverhalten nach 2.2 mit Annahme 2
g) Speicher ®;, ,,, mit den Regressionsvektoren aus dem Hilfsmodell nach Lemma 10
h) Kommunikationsvariable 5 und Systemausgangssignal yj
Gesucht:
a) Parameterschitzung 9k| i von Oy
1: begin
2: fork=N—-1:00do
33 m=k—N+lunds=m+p-—1
4: if Y =0 then
5

Yk = P Ok_1jk1 (4.28)

6: end if

-1
MS = ((I)Z:m(I.S,m)_l =

s
> el
=m

Hierbei ist s =1 — 1 und [ lduft von max(m + p, m + 2) bis k, so dass M, existiert.

8. Bestimmung der Startschitzung in Block-Form

(4.29)

és\s = Msészs,m (430)

90 forl=s+1:kdo

10: Bestimmung des generalisierten Noise-Power-Gain (GNPG)
My = (M +@pl) ™ = My - Mt
11: Rekursive Bestimmung des Schétzwertes
6= 0111+ Moy — 0] 0_1)-1) - (4.32)

122 end for

13:  Die Parameterschdtzung folgt aus ékm = 9”1 fir [ = k.
14: end for

15: end

(4.31)
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Algorithmus 4.2 Rekursiver MI-UFIR-Parameterschétzer ohne Startschitzung
Gegeben:

a) Identifikationsmodell nach (2.9) und (2.10)

b) Rauscheigenschaften geméfl Gleichung (2.11)
¢) Theorem 1

d) Persistente Anregung (Abschnitt 2.1.2)

e) Horizontlinge N > p, von m =k — N + 1 bis k
f) Netzwerkverhalten nach 2.2 mit Annahme 2

g) Speicher ®;, ,,, mit den Regressionsvektoren aus dem Hilfsmodell nach Lemma 10
h) Kommunikationsvariable 5 und Systemausgang vy
Gesucht:
a) Parameterschitzung 9k| i von Oy
1: begin
2: fork=N—-1:00do
3: m=k—N+1
4: if Y =0 then
5.

Yk = <P£9k71|k71 (4.33)

6: end if
Initialisierung der Anfangsbedingung des Horizonts:

§-1i-1=&m-1jm-1 =0,

—1 —1
Ml—l = Mmfl =0

8 forl=m:kdo
Rekursive Bestimmung von & ki und My:

ézu = El—1|l—1 + Py

(4.34)
M =M+ ool
10:  end for
1 &g = &y (fiir 1 = k)
122 M'=M;" (fir | = k)
13:  Die Parameterschdtzung folgt aus
O = M &y, - (4.35)

14:  Das generalisierte Noise-Power-Gain (GNPG/M},) ergibt sich durch Inversion.
15: end for
16: end
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4.2.3 Schitzfehler und Schitzfehlerkovarianz des MI-UFIR-Parameterschitzers

Obwohl das UFIR-Filter BIBO-stabil ist und nicht zur Divergenz neigt (Shmaliy et al., 2017),
verursacht der Messungsverlust bei der Ubertragung iiber das Netzwerk zusitzliche Fehler, die
im Folgenden analysiert werden sollen. Dabei muss die MI zur Kompensation des Informations-
defizits beriicksichtigt werden.

Hinweis: Die Lemmata 12 bis 14 beschreiben die Bestimmung der Schétzfehlerkovarianz fiir das
MI-UFIR-Verfahren. Dabei wird die optimale Horizontléinge N, als bekannt vorausgesetzt bzw.
es wird angenommen, dass diese, wie in Abschnitt 3.5 beschrieben wird, bereits ermittelt wurde.

4.2.3.1 Schiatzfehlerkovarianz des MI-UFIR-Parameterschitzers in Blockform
In Blockform lésst sich die Schitzfehlerkovarianzmatrix des MI-UFIR-Parameterschitzers nach
folgenden Lemmata bestimmen.

Lemma 12. Fiir den MI-UFIR-Parameterschitzer, beschrieben durch die Gleichungen (4.28)
bis (4.32) bzw. (4.83) bis (4.35), ergibt sich in Verbindung mit der Modellbeschreibung aus
Abschnitt 4.2.1 die Schitzfehlerkovarianzmatriz zu

Py, = Eleet]

= M (S (5 99NQ(S el

j:m i=m 1=m

J J
+ (= 9)ene Q2 ipl) + (X i) )Qeju1¢)41)]

=m

(4.36)

+ (1 — %)l Qeiply - My + R My, .

[t

7

Beweis. Mit der Blockform nach Gleichung (3.22)

k k
Yol | D ewi
i=m i=m

und der Festlegung des GNPG auf dem Horizont

k
Z ‘Pi‘PzT

i=m

-1

O = (4.37)

-1

My = (4.38)

folgt

k
Oue = My > @i - (4.39)

i=m

Unter Beriicksichtigung von Lemma 11 und Gleichung (4.27) gilt dabei
Yyi = %0+ (1—m) Uitvi=¢0i+vi—(1—7) ol wi1.

k=1
Mit 8; = 6;,— > w; erhélt man:
j=i

k—1

vi= @l Ok +vi—] Y w;— (=) plw . (4.40)
j=t
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Aus Gleichung (4.39) folgt dann:

k k—1
Ok = Ok + My Y lpvi —pip] Y wj— (1—7i) - ip] wia] - (4.41)
i=m j=i
Und der Schétzfehler ergibt sich zu
_ k ol .
€ = Op—Opp=Mpm 3 [@ip; 2 wj— @i+ (1—7%) pip; wia]. (4.42)
i=m Jj=t

Unter Beriicksichtigung der Rauscheigenschaften (2.11) erhélt man hieraus nach einigen Umfor-

mungen die Schitzfehlerkovarianzmatrix:

Pk|k = E[ekeg]

= T J T T / T

= Mim - {2 (X 0ipi )R @i ) + (1= 711) (@191 QU wiv; )
j=m i=m i=m i=m

J k
+ (X @D )Qeinel )+ X (1=%)pip] Qeipl } - My + R My, .
=m =m
[Vgl. auch Deyst und Price (1968), S. 703 sowie Deyst (1973), S. 562 {.] O

Alternativ lasst sich auch eine Blockform bestimmen, die auf den Gleichungen (3.3) bis (3.22)
beruht (Shmaliy, 2010, 2011).

Lemma 13. Fir die UFIR-Parameterschdtzer nach Theorem 1, basierend auf den Gleichungen
(3.3) und (3.4) sowie den Modifikationen nach Abschnitt 4.2.1, ergibt sich die Schitzfehler-
kovarianzmatriz zu

P = FElegel
klk 7[k’k] ) B - ) R . o (4.43)
- (Bk,m - Hk,mGk,m) Q (Bk,m - Hk,mGk,m)T + Hk,m R Hk,m .
Hierbei ist Bk,m die erste Reihe in By, ,, und es gilt
Q = E[Wk—l,m—lwgq,mq] = dlag(Qa Qv s 7Q) ) (444)
———
N
R:=E|V},, V], ]| =diag(R,R,...,R) (4.45)
) —_——
N
sowie
T T
~ 0  WM1-¥hg - Ph
Gim=| S S (4.46)
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Beweis. Die erste Gleichung in (3.3) lautet mit Bk,m als erste Reihe in By, ,,:
0r =0+ BrmnWi_1m-1 - (4.47)
In Kombination mit Gleichung (3.22) ergibt sich der Schétzfehler zu
€ = 0p— 04 =0+ By Wiim1— HimYpm (4.48)

Aus Gleichung (3.4) erhélt man unter der Aussgangssignalpridiktion und MI bei fehlenden

Messungen
Y = @kmbm + GemWi1m1+ Vim (4.49)
mit
Week ek e
G = 0 Vk—1" Pr_1 on‘—l
0 . 0 Ym- L

Werden (4.49) und (3.17) in den Subtrahenden von (4.48) eingesetzt, erhilt man hieraus

€ = em + Bk,mwk—l,m—l
—(q’{,mq’k,m)_lq){,m (®ksmOm + GemWi1m 1+ Vim) (4.50)

= (Bk,m - I_{k,mék,m)wk—l,m—l - I_{k,mvk,m .

Fiir die Schétzfehlerkovarianzmatrix ergibt sich dann

Py = Eleyet]
= (Brm — HipmGrm) E[Wk—l,m—lwg—l,m—l] (B — HymGrm)"
+Hym BV VE,) Hi
= (Bim — HymGrm) Q (Biyw — HywGrn)” + Hym RHY,, .
O

4.2.3.2 Rekursive Berechnung der Schitzfehlerkovarianz des MI-UFIR-Parameter-
schitzers

Nach Zhao et al. (2017b) [S. 556 f.] ldsst sich die Schétzfehlerkovarianz mit Hilfe der Joseph-

stabilisierten Version der Schétzfehlerkovarianz-Korrektorgleichung bestimmen. Unter Beriick-

sichtigung der Messungsverluste und deren Kompensation mittels MI beschreibt das folgende

Lemma die rekursive Bestimmung der Schétzfehlerkovarianz:

Lemma 14. Fiir den MI-UFIR-Parameterschitzer, beschrieben durch die Gleichungen (4.28)
bis (4.32) baw. (4.33) bis (4.35), ergibt sich der Startwert der Schitzfehlerkovarianzmatriz P
nach Lemma 12 in Blockform, in dem man k durch s = m +p — 1 ersetzt.
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Mit der Korrektur-Verstirkung und dem GNPG (3.30)

K; = My, (4.51)
folgt die Schitzfehlerkovarianz dann rekursiv aus

P =(I- K )P (I- Kol )" + (I - 2Kl )QU — K1) + K,RK]| . (4.52)
Dabei gilt s =1 — 1 und 1 lduft von max(m + p,m + 2) bis k.

Beweis. Ausgehend von Gleichung (4.32) erhélt man mit der Korrektur-Verstirkung K; =
M p; und dem GNPG (3.30)

0 =011+ Ki(yi— ] 0_1-1) -
Unter Beriicksichtigung von (4.27) ergibt sich mit der Horizontindizierung [
yo= @0 +u—(1—) @lw .
Nach einer Vereinfachung der Indizierung folgt daraus
01 =01+ K[| 0+ v — (1= 7)ol w1 — ] 011] .
Der Schétzfehler ergibt sich dann zu
¢ = 0,—6
= €-1+wi—1— KZ<PZT61—1 — Ky — %Kl%TwZ—l
= (I-Kip))er1+ (I —nKip )wi1— K.

Unter Berticksichtigung der Rauscheigenschaften (2.11) erhélt man hieraus die Schétzfehler-
kovarianzmatrix:

P, = Elgel)
7 = 7 7 7 T
= (I - K] )Pra(I-Kip[ )"+ I -nKip])QUI —vKip/)" + KIRK, .
O

Nach Shmaliy und Simon (2013) [S. 6] kann eine untere Grenze der Schitzfehlerkovarianz ohne
Prozessrauschen fiir den Fall N < N,,; abgeschiitzt werden. Sie folgt aus Gleichung (4.52), in
dem man @ unberiicksichtigt ldsst;

> - = il
P{¢ = (I- K] )P{G(I - Kipl)" + KiRK] . (4.53)

Hierbei wird der Anfangswert analog Lemma 14 ermittelt.

Anmerkung: Aufgrund der Erkenntnisse zur Aussagekraft der Schranken der Schitzfehler-
kovarianz, die in den Abschnitten 3 und 4.1 gewonnen wurden, wird fiir den MI-UFIR-Parameter-
schéiitzer auf deren Bestimmung verzichtet.
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4.2.4 Stabilitdtsanalyse des MI-UFIR-Parameterschitzverfahrens

4.2.4.1 Stabilitdt des MI-UFIR-Schitzfehlers im zweiten Moment

In diesem Abschnitt soll die Stabilitit des MI-UFIR-Parameterschitzers untersucht werden.
Hierbei wird auf die Stabilitidt des Schétzfehlers im zweiten Moment (gem#f Definition 1 auf
Seite 44) eingegangen.

Fiir den Schétzfehler auf dem Horizont von m bis k ergibt sich ausgehend von der Startschétzung
bei s = m + p — 1 folgender Zusammenhang (die Herleitung findet sich im Beweis zu Lemma
14):

€ = 05 — él\l = (I — I_(lgolT)Gl_1 + (I - ’nI_(l(plT)’wl_l - I_{lvl . (4.54)

a) Die Stabilitit des homogenen Anteils des Schéitzfehlers:
Zunéchst wird die Stabilitdt des homogenen Anteils der Gleichung (4.54) analog Jazwinski
(1970) [S. 234 ff.], Johnstone et al. (1982) [S. 79] sowie Zhang (2017) [S. 8 ff.] analysiert. Es
gilt

= (I - Mipyp] ey = Mi(M[ ' — o1 )&ty = MM €] ; . (4.55)
Als Lyapunov-Funktion wird
Vi ()T M e (4.56)
gewihlt. Mit

M;_ TM, M,_ T
1-1919P; -1 o MlMl_llzI— 1-1P19P;

M;=M, - _
1+ o M1, 1+ ¢! M1,

folgt daraus
Vzh*Vl}ﬁ (61 1)TM1 1MZM MlMl 16? 1 (e?fl)TMf—lle?A
(el 1) (M~ 1M1M1111_M1111)6?71
- p1p] —1\_h
(el 1) (Ml 1 1+<plffl]\/[ll71<pl - M- 1)€l 1

T
h \T PP h
= —(€ e 1 <0.
( l—1> 1+4plTMl,1<pl -1 =

Vlh < Vl’j 1<V = el M 'e, liefert mit Gleichung (2.12) schlielich:

AmaI{Mgl}
B Amm{M 1} N )\mm{M 1} a

le]* < les|l* = lesI* (4.57)

Bei persistenter Anregung ist M; begrenzt und damit ist der homogene Anteil stabil.

b) Zerlegung des Schitzfehlers und der Schitzfehlerkovarianzmatrix:
Analog Markley und Carpenter (2009) [S. 235] sowie Simon (2006) [S. 314 f.] kann Gleichung
(4.54) in folgende Bestandteile zerlegt werden:

€ =¢€ +e€. (4.58)
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Dabei gilt fiir den Anteil aus dem Messrauschen
e =T -Kipl)ed | — K, € =e,
und fiir den Bestandteil des Parameterrauschens

€' =(I— KlgolT)e}ﬂl + (I - 71K1¢lT)wl,1 , el =0.

s

Dementsprechend lasst sich die Schéitzfehlerkovarianzmatrix in Anteile aus dem Messrauschen
und dem Parameterrauschen zerlegen

P,— P+ PV, (4.59)
mit

P} = (I- K9] )P{_,(I - Kip])" + KiRK| , P, = P,
und

P/ =(I-Kp P’ (I-Kp )" +IT-2Kip)QUI—-vKip)" , P, =0.

s

Ferner lésst sich fiir die Lyapunov-Funktion V; := e;‘r’M l_lel zeigen, dass deren Erwartungs-
wert unter den Rauscheigenschaften nach (2.11) ebenfalls in zum Mess- und Parameterrau-
schen gehorige Anteile zerlegt werden kann.
Mit der Abkiirzung z; := golTel,l ergibt sich:
Vi = elTMl_lel
=Vier = |allP(1 — ¢ M)
—2zv(1 — o M) + ¢ Mpyv?
l l l Y (4.60)

+2el M+ (1 — )M w

+2wl M+ (1= )M Mgy (=2 — v)

twl MMM + (L= )M ws

Unter Beachtung von Lemma 6 folgt:

Vi < Vier = 25u(1 — o M) + @] Mpv?
+2€] M+ (1= 3) M wiy
+2w;[—1[7lMl_—11 +(1 - ’Yl)Ml_l]Ml‘Pz(—gl — )

+tr{[71Mf—11Mle—11 +(1- VZ)Mfl]wl—lwl:F—1} .

Bildet man den Erwartungswert und beriicksichtigt, dass €;_1 mit w;_1, Z mit v;, Z; mit
w;_1 und v; mit w;_; unkorreliert sind, dann erhélt man

EV]] <E[Vi]+ @l Mg, - R+ tr{[yM, M;M; ' + (1 -v)M;']-Q}. (4.61)
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Durch die Zerlegung geméf Gleichung (4.58) ldsst sich schreiben
Vi=(ef + ') M (ef +€') = (e )T M el +2(ef) M e’ + (€)M el .

Beachtet man, dass €] und € (auch zum Zeitpunkt s) nicht korreliert sind, so ergibt sich
durch das Einsetzen der jeweiligen Schétzfehleranteile

E[(e))" M, /] = E[(e] )" M, MM €] ] + @] My, - R,
E[(ef")" M €/'] = El(e’ )" M MM € ]+ tr{ [y M MM + (1) M;'-Q}
und
El(e)" M e) = 0.

Damit 14sst sich schreiben

EV] = El(e )"M; e | — (e ) o] ef (1 — o Mip))] + @ My, - R
+ E[(G}ﬂﬁTMl:lle?il —(€2) prpl €1 (1 — o Migp))]
b ML MM (1 - ) MY Q)
= E[V2] - Elle_) ool €_1(1 — o[ Mip))] + o[ My, - R
+ EVY]- E[(€ﬂ1)T‘Pl‘Pfe;i1(l - ‘PlTMlSol)]
+ tr{{yM; MM+ (1-y)M; - Q}

BV + B[]
Analog Gleichung (4.61) ergibt sich also fiir den Fehleranteil aus dem Messrauschen

E[V/’] < B[V4] + ¢ Mip, - R (4.62)
und fiir den Anteil aus dem Parameterrauschen

BV < BIV] + tr{{nM; MuMP, + (1 — )M - Q) (4.63)

Konvergenz des Schitzfehleranteils aus dem Messrauschen:
Zunéchst soll wie in Liu und Ding (2013) fiir den Anteil des Messrauschens (V}") gezeigt
werden, dass dieser Fehleranteil im zweiten Moment gegen Null konvergiert:
Aus Gleichung (4.62) ldsst sich mit r; = tr{M l_l} ein Martingal unter Voraussetzung einer
giiltigen o-Algebra des Messrauschens definieren:
v
Ul::V—l, 0<d<1.

d
L

Und es folgt:

8.7

ElU)] < E[Ui1] + rd
[
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Mit Hilfe von Lemma 7 und dem Doobschen Martingalkonvergenzsatz ergibt sich dann, dass
U, fast sicher gegen einen endlichen Wert konvergiert (Us):

V’U
U = —ld — Uso , a. s./fast sicher
i
oder
VP =0(f) . (4.64)

Aus der Definition von V}" als quadratischer Form lésst sich
Amin{ M Yl€f | < (€)M el < Amao{ M Y€1 -
bestimmen. Somit gilt fiir den Fehleranteil aus dem Messrauschen

()™M e W

lef [I* < I = =3
)\min{Ml } )\min{Ml }

und unter Beachtung von Gleichung (4.64) folgt

2 N (e'u)TMflev . ,,.d
leflr =0 (“MEg) ~o () (465)
Unter der Annahme einer persistenten Anregung nach Abschnitt 2.1.2 lésst sich in leichter

Abwandlung folgender Zusammenhang bilden:
Es existieren positive Konstanten cj, ¢ und [y, so dass Folgendes gilt:

c-I<

o~ =
<

l
Z(‘OZ‘(PZTSCQ'I, a.s. V1>l (4.66)
i=m

Hieraus erhilt man mit dem in der Startschéitzung verwendeten GNPG M
-l IT<M;'<ecp-l- T+M;*t.

Ferner ist
rp=tr{M'}Y <p-co-l+tr{M;}

und
Amin{M; '} > ¢1 - 1.

Es folgt somit

V2 _ rf _ [preatttr{M ") _ 1
le/I* = O (W) =0 ( o =0 (ta) (4.67)

—0a.s., wennl — oo .

Der Schétzfehleranteil aus dem Messrauschen konvergiert also fiir einen unendlichen Horizont
gegen Null. Er ist nach Gleichung (4.67) eine konvexe Funktion iiber dem Horizont.

Es wird in Shi und Fang (2009) [S. 549 ff.] bewiesen, dass diese Konvergenzeigenschaften auch
fiir den Fall gelten, dass zur Bildung des Regressionsvektors nicht das Hilfsmodell (AMM)
nach Abschnitt 4.2.1.2 verwendet wird, sondern das (nicht messbare) Ausgangssignal der
Strecke ohne Rauschen.
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d)

Untersuchung des Schitzfehleranteils aus dem Parameterrauschen:
Aus Gleichung (4.63) lassen sich nicht ohne Weiteres Aussagen iiber den Verlauf des Fehleran-
teils aus dem Parameterrauschen ableiten. Stattdessen soll die Schétzfehlerkovarianzmatrix

P =(I-Kip))Pii(I-Kiph)T + (I —wKip))QU — nEKipl)" + K\RK]

bzw. die Zerlegung (4.59) analysiert werden:

P} ist iiber tr{P}’} = E[(e¥)Te¥] = E[||€”||*] mit dem entsprechenden Fehler im zweiten
Moment verkniipft. Nach Gleichung (4.58) gilt zu Beginn des Horizonts: € = 0.

Mit zunehmender Horizontlinge konvergiert das GNPG gegen die Nullmatrix [Bohn und
Unbehauen (2016), S. 92],

hli =0.
=00

(Geméf der Persistenz der Anregung nach Abschnitt 2.1.2 ist das GNPG allerdings nach
unten beschrénkt.)

Ebenso verschwindet dann auch die Korrektur-Verstirkung K; = My, und die Schiitz-
fehlerkovarianzmatrix wird nur durch das Parameterrauschen bestimmt,

P =P_+Q.

Sie wéchst mit zunehmender Horizontlénge {iber alle Grenzen. Die Komponente der Schétz-
fehlerkovarianz, die aus dem Messrauschen resultiert, bleibt dabei konstant:

P/ =P, .
Dem gegeniiber wiichst P}’ entsprechend
P =P, +Q.

Das mogliche Fehlen einer Messung ist mit zunehmender Horizontlénge nicht mehr relevant.
Man kommt also zu folgender Schlussfolgerung:
Der Schétzfehleranteil aus dem Parameterrauschen divergiert;

|€|I> = oo a. s., wenn [ — oo .

Er lduft von Null bis oo und wird nur durch die begrenzte Horizontlinge beschrinkt. Aus
der Betrachtung des Faktors im Parameterrauschanteil

1 -1

Z ‘Pi‘PzT

i=m

I-yKipl =1 e

erkennt man, dass der Anstieg dieses Anteils bei verlorenen Messungen grofler wird, da der
Subtrahend entsprechend verschwindet. Wie oben bereits beschrieben, ist dies aber nur in
dem Bereich des Horizonts relevant, in dem das GNPG noch nicht eine Umgebung der Null-
matrix erreicht hat.
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e) Zusammenfassung:

Durch den konvergierenden Anteil des Messrauschens und den divergierenden des Parame-
terrauschens ist die MSE J; eine konvexe Funktion. Sie hat auf dem Definitionsbereich der
Horizontlinge p < N < Npq, mindestens ein Minimum bei Ny [Zhao et al. (2018a), S.
6393]. (Npmaz resultiert dabei aus der Beschriankung durch die Persistenz der Anregung.)
Der MI-UFIR-Parameterschétzfehler ist also fiir Horizontlangen N < N, (oder generell bei
begrenztem Horizont) stabil im zweiten Moment.

Es fallt auf, dass mit zunehmender Horizontlinge die Bedeutung des Paketverlusts in den
Hintergrund riickt, da die Korrekturverstirkung K; gegen den Nullvektor strebt. Im Bereich
bis und um N,y erhoht sich durch kompensierte Messungsverluste der Anteil des Prozessrau-
schens, wenn mehr Pakete verloren gehen. Daher erfolgt, wie in Abbildung 3.3 ersichtlich,
eine Verschiebung von N,y zu kleineren Werten.

Folgendes Theorem fasst die Ergebnisse zusammen und beschreibt die Stabilitédt der MI-UFIR-
Parameterschitzung bzw. dessen Schétzfehlers:

Theorem 8. Stabilitit des MI-UFIR-Schdtzfehlers im zweiten Moment: Gegeben seien
die Zustandsraumdarstellung der Parameterschitzung [Gleichungen (2.9) und (2.10)] sowie die
Eigenschaften des Parameter- und Messrauschens nach (2.11). Unter der Voraussetzung einer
persistenten Anregung und der Netzwerkmodellierung nach Abschnitt 4.2.1 (Annahme 2) ist der
Schdtzfehler des MI-UFIR- Verfahrens im zweiten Moment stabil, wenn die Horizontlinge kleiner
oder gleich der optimalen ist (N < Ngpt ).

Beweis. Der Beweis resultiert aus den obigen Ausfithrungen a) bis e). O

Anmerkung: Da das MI-UFIR-Verfahren nur fiir eine geringe Verlustrate plausible Ergebnisse
der Schatzfehlerkovarianz liefert, gilt diese Bedingung insbesondere auch fiir Theorem 8.

4.2.4.2 Stabilitdt der Priadiktion des Systemausgangssignals

Die Ausgangssignalpriadiktion nach Gleichung (4.27) erfolgt in den Algorithmen 4.1 und 4.2 auf
Basis der priadizierten MI-UFIR-Parameterschéitzung des vorausgehenden Abtastschrittes und
wird im Folgenden mit g, bezeichnet.

Uk = @4 Op—1 = Pk Op_1j4—1 (4.68)

Der Pradiktionsfehler des Systemausgangs y; wird folgendermaflen festgelegt

€ =yp — Uk - (4.69)

Niher ausgefiihrt gilt fiir €] dann:

& =ys — Uk =PhOk+ vk — PLOK_ 111 = Pf (€1 + Wi—1) + Uk . (4.70)
Basierend auf Definition 1 auf Seite 44 lédsst sich die Stabilitdt der Ausgangssignalpridiktion
durch folgendes Theorem beschreiben [Shi und Fang (2009) S. 543, 551]:

Theorem 9. Mit den Rauscheigenschaften nach Gleichung (2.11), einer persistenten Anregung
(lukll < Umaz < 00, ¥ k > 0) und einem stabilen System ist die Ausgangssignalpridiktion auf
Basis der MI-UFIR-Parameterschitzung stabil im zweiten Moment, wenn der Schdtzfehler der
MI-UFIR-Schitzung stabil ist (Theorem 8).
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Beweis. Aus

H€ZH2 = H‘Pgek—l + ‘P;}F’wk—l + UkH2

N

folgt mit der Naherung'® E[] &~ % > [] [Soderstrom und Stoica (1989), S. 547 £] und der
i=1

Unkorreliertheit der Rauschprozesse

k k
X P = 12 o€t + piwioi + vi?
i=ko i=ko
k k
= 2 llefeal*+3 > lefwia|*+R
i=ko i=ko

Fiir ein stabiles System ist der Regressionsvektor begrenzt, d. h. 3 kg > 0 und x > 0, so dass
lprl® <k <00 V> ko

gilt. Damit ergibt sich

k k
ol < 1 2 el Pleiall® + k- tr{Q} + R

i=ko i=ko

Daher erhilt man

k
LY e = OG- fleial?) -

i=ko
Fiir den Fall, dass der Schétzfehler stabil im zweiten Moment ist (Theorem 8) sowie R und Q
einer oberen Beschriankung unterliegen (vgl. Annahme 1 auf Seite 35), ist der Pradiktionsfehler
des Systemausgangssignals ebenfalls stabil im zweiten Moment. O

4.2.5 Diskussion der Eigenschaften der MI-UFIR-Parameteridentifikation

Wie die vorausgehenden Abschnitte gezeigt haben, lédsst sich das UFIR-Verfahren nach Abschnitt
3 mit geringfiigigem Aufwand an fehlende Messungen anpassen und so eine Schétzung von
zeitvariablen Parametern realisieren.

Aufgrund der bisherigen Analyse des MI-UFIR-Ansatzes kann man nachfolgende Aussagen zu
den Eigenschaften der Schitzungen und zur Anwendung des Verfahrens ableiten:

a) Die optimale Horizontléinge bei fehlenden Messungen
Die Horizontldnge N ist auch beim MI-UFIR-Parameterschitzer der einzige Einstellparame-
ter. Sie muss optimal gewédhlt werden, um die Schétzfehlerkovarianz zu minimieren und damit
einen optimierten UFIR-Parameterschéiitzer zu generieren. Messungen des Systemausgangs,
die dem Schétzverfahren nicht zur Verfiigung stehen, haben Einfluss auf die Schitzgiite, wie
aus den Lemmata 12, 13 und 14 ersichtlich wird. Im Rahmen der Stabilitdtsanalyse (Ab-
schnitt 4.2.4) wird ferner deutlich, dass sich bei Verwendung der AMM und der MI zur

5 Fiir einen ergodischen stochastischen Prozess gilt die Gleichheit fir N — oco. Bei einer hinreichend grofien
Anzahl an Datenpunkten N wird die Niherung als giiltig angenommen.
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Kompensation fehlender Messwerte, die optimale Horizontlinge N, zu kleineren Werten
verschiebt. Dies liegt darin begriindet, dass das Parameterrauschen dominanter wird.

Fiir die MI-UFIR-Verfahren kann in der Regel die Festlegung der optimale Horizontldnge
fiir den Fall ohne Messungsverluste (7 = 1) geméfl Abschnitt 3.5 Anwendung finden. Wenn
man den Verlauf der Schétzfehlerkovarianz (z. B. in Abbildung 4.12) im Bereich um N
betrachtet, ist dieser relativ ,flach® und zeugt damit von einer gewissen Robustheit des
UFIR-Verfahrens bei der Festlegung der optimalen Lénge des Horizonts. Daher erscheint die
Annahme vollstéandiger Messungssequenzen zu diesem Zweck zuldssig.

Die Pradiktion von Systemausgangssignalen konterkariert die FIR-Struktur des
Schitzers

Wenn Messungsdaten verloren gehen, dann werden verlorene Signalwerte durch eine Priadiktion
auf Basis des Schétzwertes des vorausgehenden Zeitschritts ersetzt (Lemma 11):

Ui = oL Ope—1 = 010151 -

Da hierbei vorausgehende Schétzergebnisse verwendet werden, enthilt die Schétzung zum
Zeitpunkt k Messungen vor m = k — N + 1. Angenommen die Messung zum Zeitpunkt
k — N + 1 geht verloren, dann wird der folgende Ersatzwert genutzt:

~ T P
Yk—N+1 = Pr-N+10k-Njk—N -

Die MI-UFIR-Parameterschitzung bei k — N basiert auf Messungen des Intervalls [k — 2N +
1,k — NJ. Da die Schétzung zum Zeitpunkt k (ék| ) die Messung yi—n+1 beinhaltet, basiert
der geschitzte Parametervektor auf Daten von k — 2N 4 1 an. Treten zusétzliche Verluste
auf dem Horizont [k — 2N + 1,k — N] auf, dann kann es sein, dass eine Parameterschiitzung
zum aktuellen Zeitpunkt Messwerte nutzt, die sogar iiber zwei Horizontlédngen zuriickliegen.
Es ist also moglich, dass durch Datenverluste Ergebnisse des Schitzalgorithmus zum (ak-
tuellen) Zeitpunkt k£ auch initiale Messungen enthalten, womit ein IIR-Filter gegeben wire
und somit die FIR-Struktur des MI-UFIR-Parameterschétzers unterlaufen wiirde. [Ryu et al.
(2020), S. 333]

Plausibilitidt der Schitzgiite bei fehlenden Messungen

Im Rahmen der MI nach Lemma 11 wird davon ausgegangen, dass im Falle eines Messungs-
verlusts (7 = 0) die fehlenden Daten durch y; = cp;‘gOk_l + v kompensiert werden. Dabei
gilt die Annahme, dass 0;_1 bekannt ist und somit durch den Schéitzwert 5k—1\k—1 ersetzt
werden kann. Die so ,entstandene* Messung enthéilt dabei dasselbe Messrauschen v wie
eine Sensormessung. Dies ist eine Vereinfachung, die einer simplen Implementierbarkeit ge-
schuldet ist. Fiir die Ermittlung der Schétzfehlerkovarianz ist diese Einschrankung allerdings
wesentlich. Da die Parameterunsicherheit in der verwendeten MI unberiicksichtigt bleibt,
fiihrt dies dazu, dass die nach Abschnitt 4.2.3 fiir den MI-UFIR-Parameterschéitzer ermit-
telte Schitzfehlerkovarianz vor allem bei hohen Verlustraten nicht mit dem tatséchlichen
Schiitzfehlern plausibilisiert werden kann (van Buuren, 2018). Der endliche Horizont der
FIR-Struktur und die Prémisse keiner A-priori-Informationen (iiber den Anfangswert des
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Horizonts) fithren dann dazu, dass Pk‘ i fiir jedes beliebige k£ durch

(=0 = M- {3 (5 00D 0] + (0075 el

j=m i=m i=m

k
+ (i @] )Qpj1Pl )+ X pipl Qpipl } My + R My, -
i=m i=m

nach oben begrenzt ist; wenn iiberhaupt keine Sensormessung auf dem Horizont verfiigbar
ist (v = 0). Da die Schitzfehlerkovarianz die ,,Unsicherheit® einer Schétzung beschreibt,
ist diese Beschrinkung nicht plausibel. Ferner ist somit ein Anstieg der Unsicherheit iiber
mehrere Zeitschritte hinweg nicht moglich und steht im Widerspruch zu den Ergebnissen, die
ein IIR-Filter, z. B. ein Kalmanfilter erzielen wiirde, der nur den Pridiktionschritt ausfiihrt
und das Messrauschen fiir fehlende Messwerte gegen Unendlich gehen l&sst.

Die Kompensation verlorener Messungen durch MI nach Lemma 11 ist also nur fiir geringe
Verlustwahrscheinlichkeiten anwendbar, wenn die Aussagekraft der ermittelten Schétzfehler-
kovarianz gegeben bleiben soll.

d) Beobachtbarkeit bei fehlenden Messungen

Mit der Annahme 2 auf Seite 70 ist der Parameterprozess zum Zeitpunkt £ = N — 1 unter
den Voraussetzungen einer persistenten Anregung nach 2.1.2 vollstdndig beobachtbar. Sollten
fiir die Zeitpunkte k > N — 1 sehr viele Messungen verloren gehen, stellt sich die Frage, ob
dies weiterhin gilt. Die Kriterien in den Gleichungen (2.12) und (2.14) bleiben im MI-UFIR-
Verfahren aufgrund der Nutzung der AMM (Abschnitt 4.2.1.2) erfiillt, auch wenn der Prozess
ohne einen Informationstransfer zum Schétzer nicht beobachtbar sein kann. Die Definition
einer modifizierten Gramschen Beobachtbarkeitsmatrix, wie dies von Kluge et al. (2010) [S.
516] fiir das EKF getan wird, kann hier eventuell Abhilfe schaffen.

4.2.6 Numerische Simulation

Zur Verdeutlichung der obigen Ausfithrungen, wird eine Simulation mit MATLAB/Simulink®
durchgefiihrt, der ein Versuchsaufbau nach Abbildung 4.10 zugrunde liegt. Der MI-UFIR-Para-
meterschétzer wird dabei mit einer Parameteridentifikation durch ein diskretes Kalmanfilter nach
Sinopoli et al. (2004) sowie Shi und Fang (2009) (DKF/Abschnitt A.2 im Anhang) verglichen.

4.2.6.1 Strecke, Modell und Netzwerkverhalten

Gegeben sei das lineare zeitdiskrete SISO-System zweiter Ordnung mit der z-Ubertragungsfunktion

bo + blz_l

G = .
s(2) 14+ez7 1 +e922

Fiir den wahren Parametervektor gilt dabei
0 = [bo by ey 2] = 10,45 0,75 0,50 0,35]7 .

Die Strecke wird persistent iiber eine Dauer von 1000 s mit einem bandbegrenzten weilen Rau-
schen angeregt und mit 7' = 0,1 s abgetastet.
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Das Prozessrauschen soll mittelwertfrei und weif3 sein mit

81 0 0 0

0 225 0 0
= ’ .107° =49-10°, §=22.5-10"".
Q 0 0 10 0 , q=4, , q ;

0 0 0 4,9

Fiir das mittelwertfreie weile Messrauschen gilt ferner: R = 0, 64.

Um Modellungenauigkeiten in Form einer nicht modellierten Dynamik in die Simulation ein-
zubeziehen, soll der Parameter e; zwischen 400 s und 600 s einen sprungférmigen Offset von
0,1 aufweisen. Hiermit wird die Fiahigkeit des Schitzers aufgezeigt, einer Parameterinderung
zu folgen. Fiir die Anfangsbedingungen der Simulation gilt dariiber hinaus 8p = [0 00 0]” und
Py=20-1.

In der Simulation werden eine hohe Kommunikationsrate (v = E[y;] = 0,8) und eine geringe
(v =0,1) angenommen.

4.2.6.2 Die Festlegung der optimale Horizontlinge

Um die Schitzfehlerkovarianz bei Verwendung des MI-UFIR-Parameterschétzers zu minimieren,
wird der optimale Horizont mit Hilfe der MSE bestimmt (Abschnitt 3.5.2). Der Verlauf von
tr{P}} iiber N ist in Abbildung 4.12 fiir verschiedene ~y aufgetragen:

e v =1, d. h. ohne Paketverlust,
e v=0,8, d. h. mit 20% verlorenen Messungen und

e v=0,1, d. h. 90% Verlustwahrscheinlichkeit.

[ mit v =0, 1 ' ' '
-mit v = 0,8
~-mit v =1
<
=
-~
10_1_- ""\\
VAR L pe?
Nope = 21
1 i i i i aaal i i i aaaal i
10° 10! 10° 10°
N

Abbildung 4.12: Bestimmung von N, fiir den UFIR-Parameterschétzer zur Identifikation von
Gs(2)
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Es zeigt sich, dass das Minimum zur Bestimmung von N,,; im vorliegenden Beispiel nicht vom
Messungsverlust beeinflusst wird. Dies liegt vor allem an den gewé&hlten Rauscheigenschaften.
Die Verschiebung des Verhéltnisses von Parameter- zu Messrauschen durch den Paketverlust,
wie dies in Abschnitt 4.2.4.1 beschrieben wurde, ist so gering, dass es sich nicht auf das Minimum
auswirkt. Selbiges liegt bei N, = 21. Damit muss der optimale Horizont etwas ldnger sein, als
dies im Beispiel zum Co-Design-Ansatz (Abschnitt 4.1.4) der Fall war. Die Ursache hierfiir ist
in der Verwendung der AMM begriindet.

Die so ermittelte Horizontlénge wird im Folgenden fiir den MI-UFIR-Parameterschétzer verwen-
det, um die Schétzfehlerkovarianz zu minimieren.

4.2.6.3 Vergleich der Schitzungen

a) Hohe Kommunikationsrate
Zunichst wird eine Kommunikationsrate von v = E[y,] = 0,8 verwendet. Aus den Abbil-
dungen 4.13, 4.14 und 4.15 erkennt man, dass der Verlust von 20 Prozent der Messungen
keine Auswirkungen auf die Parameterschitzung mit dem DKF [Sinopoli et al. (2004) so-
wie Shi und Fang (2009)] hat. Beim Fehlen einzelner Messwerte wird der Schitzwert im
DKF konstant gehalten. Das MI-UFIR-Verfahren, das die Messungsverluste mit Hilfe der MI
kompensiert, zeigt einen vergleichbaren Verlauf der Schitzung des Parameters e; und des
zugehorigen Schétzfehlers. Hinsichtlich der Schétzgiite léasst sich feststellen, dass der subop-
timale FIR-Filter nur unwesentlich schlechter ist als das minimalvariante Kalmanfilter. Auch
die Nachfithrung der Schitzung beim Sprung des Parameters e; in Sekunde 400 und 600 ist
bei den verglichenen Methoden identisch. Es zeigt sich somit, dass die Verwendung der MI bei
einer geringen Anzahl von Paketverlusten zum Kalmanfilter dquivalente Ergebnisse liefert.
Auch die ermittelte Schitzgiite erscheint beim Vergleich mit den tatséchlichen Schitzfehlern
und dem DKF plausibel.

e (wahr) ' ' ' '
0.7-& (MLUFIR) .
¢, (DKF)
<Q‘i\ 06 = | ' N | ' ;.
)
0.5 MVt g 1m IR
1 1 1 1 1
4000 4500 5000 5500 6000
1
L I
0
4000 4500 5000 5500 6000

k

Abbildung 4.13: Echter und geschéitzter Parameterverlauf des Parameters e; bei v = 0,8
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Abbildung 4.14: Schétzfehler des Parameters e; bei v = 0,8
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Abbildung 4.15: Schétzgiite bei v = 0,8

b) Niedrige Kommunikationsrate
Das Ergebnis der Simulation mit einer niedrigen Kommunikationsrate (7 = 0,1), also einem
héufigen Paketverlust, ist den Abbildungen 4.16, 4.17 und 4.18 zu entnehmen: Die Nutzung
der MI auf Basis der Ausgangssignalpradiktion fiithrt auf eine etwas bessere Schétzung durch
das MI-UFIR-Verfahren, wenn man den geschétzten Parameterverlauf und den zugehorigen
Schétzfehler mit denen des DKF vergleicht. Dessen Schétzfehlerkovarianz steigt durch die
Erhohung der Verlustrate deutlich an. Beim MI-UFIR-Filter bleibt diese aufgrund der Ver-
einfachung bei der Bildung der MI durch eine Vernachlissigung der Parameterunsicherheit
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nahezu auf demselben Niveau wie fiir v = 0, 8. Da dies bei der Betrachtung der tatsichlichen
Schitzfehler in Abbildung 4.17 nicht plausiblisiert werden kann, bestéitigen sich die Aussagen
im Rahmen der Analyse der Eigenschaften des MI-UFIR-Verfahrens (Abschnitt 4.2.5), wo-
nach deren Anwendung auf geringe Verlustrate beschréinkt bleiben muss, um Abweichungen
bei der Bestimmung der Schétzgiite zu vermeiden. Die festgelegte Horizontlange (Ngp: = 21)
zeigt sich gegeniiber einem Anstieg der Verlusthiufigkeit robust. Dies wurde bereits in Ab-
schnitt 4.2.6.2 ersichtlich.

Es sei ferner darauf verwiesen, dass so hohe Verlustraten bisher nicht in Experimenten und
Simulationen im Bereich der FIR-Filter als Zustandsschiitzer betrachtet wurden. So liegt
z. B. die geringste Kommunikationsrate in den Anwendungen des Ansatzes von Ryu et al.
(2020) bei v =0, 7.

e (wahr)
&, (ML-UFIR)
¢, (DKF)

Abbildung 4.16: Echter und geschétzter Parameterverlauf des Parameters e; bei v = 0,1
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Abbildung 4.17: Schétzfehler des Parameters e; bei v =0, 1
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Abbildung 4.18: Schétzgiite bei v =0, 1

4.2.6.4 Die Stabilitidt der Ausgangssignalpriadiktion

a) Hohe Kommunikationsrate
In den Abbildungen 4.19 und 4.20 wird fiir v = 0,8 das vom Schétzverfahren verwendete
Signal des Systemausgangs y;, mit dem tatséchlichen y; verglichen. Aus dem Préadiktionsfehler
€] = y; — yr erkennt man, dass dieser (im abgebildeten Zeitintervall) stabil ist. Der Fehler
im verwendeten Systemausgangssignal €; = v} — yx ist zu den Zeitpunkten, in denen sich ein
Paketverlust ereignet, identisch mit dem Prédiktionsfehler ez, aber ansonsten gleich Null.
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Abbildung 4.19: Ausgangssignalpridiktion bei v = 0,8
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b) Niedrige Kommunikationsrate
Die Abbildungen 4.21 und 4.22 zeigen die Verldufe von yj, und y; bzw. die Fehler €} und €;
fiir v = 0,1. Auch bei hiufigen Paketverlusten ist der Pridiktionsfehler €] = y; — g, stabil.
Allerdings arbeitet der Schétzalgorithmus deutlich hdufiger mit dem préadizierten Wert des

Systemausgangs. Daher ist der Fehler im verwendeten Signal €}, = vy —y

Abbildung 4.20: Pradiktionsfehler des Ausgangssignals bei v = 0,8

r haufiger identisch

mit dem Pridiktionsfehler EZ- Dieser kann als zusétzliches Messrauschen interpretiert wer-
den, das entsprechend der Filterordnung (N, = 21) des UFIR-Schétzers geddmpft wird.
Hinsichtlich der ermittelten Schétzwerte liefert der in diesem Beitrag beschriebene Ansatz
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somit eine hohe Robustheit gegeniiber Messungsverlusten.
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Abbildung 4.22: Pradiktionsfehler des Ausgangssignals bei v =0, 1
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5 Zusammenfassung und Ausblick

5.1 Zusammenfassung

Auch bei den sogenannten ,, Networked Control Systems*“ (NCS) ist eine Modellbildung aus expe-
rimentellen Daten zur Losung der Regelungsaufgabe angezeigt. Neben unerwiinschten Totzeiten
ist eine weitere wesentliche Einschrankung, die mit der Nutzung eines Netzwerks in einem Re-
gelkreis einhergeht, der stochastische Datenverlust bei der Ubertragung. Dessen Einfluss auf die
Identifikation von Modellparametern stand in dieser Arbeit im Mittelpunkt. Es wurde ferner ein
neues Verfahren auf Basis von FIR-Filtern zur Parameteridentifikation in Echtzeit vorgestellt.
Zeitvariable Parameter konnen beispielsweise mit dem rekursive Least-Squares-Algorithmus
(RLS) geschétzt werden. Auch das (erweiterte) Kalmanfilter kommt bei der Systemidentifikation
zur Anwendung. Diese Echtzeitverfahren verarbeiten alle Messwerte des Systemausgangs vom
initialen bis zum aktuellen Zeitpunkt. Es handelt sich um rekursive Filter mit unendlicher Impul-
santwort. Parameteridentifikationsverfahren basierend auf IIR-Filtern haben allerdings folgende
Nachteile: So werden sie durch eine falsche Modellierung oder temporire Modellunsicherhei-
ten stark beeinflusst. Ferner spielt die Wahl der Anfangswerte eine entscheidende Rolle. Das
Kalmanfilter hdngt dariiber hinaus von der Kenntnis der Rauscheigenschaften ab und das RLS-
Verfahren unterliegt dem Effekt des ,,Einschlafens des Schétzalgorithmus®. Zur Parameteriden-
tifikation in Echtzeit kam daher ein bisher wenig verwendeter Algorithmus zum Einsatz: Das
Least-Squares-Verfahren (LS) auf bewegtem Horizont (Receding Horizon Least Squares/RHLS)
entspricht einem erwartungstreuen Filter mit endlicher Impulsantwort (Unbiased Finite Im-
pulse Response/UFIR). Hierbei wird eine endliche Anzahl an Messungen auf dem aktuell-
sten Zeithorizont verwendet. In Gegenwart von Parameter- und Messrauschen handelt es sich
um einen suboptimalen Schétzer. Durch eine Optimierung der Horizontldnge erreicht man eine
Minimierung der Schétzfehlerkovarianz und die Schétzgiite unterscheidet sich nur unwesentlich
vom minimalvarianten/optimalen Kalmanfilter.

In Abschnitt 3 wurde zunéchst das UFIR-Parameterschitzverfahren in Echtzeit erldutert. Die-
ser Parameterschitzer kommt ohne A-priori-Informationen, d. h. ohne die Kenntnis von An-
fangsbedingungen und Rauscheigenschaften aus. Die Verwendung in einem Netzwerk oder die
Einschrankung fehlender Messungen wurde dabei zunichst ausgeklammert. Auf Basis der her-
geleiteten Blockform des Schétzverfahrens konnte eine rekursive Variante bestimmt werden, die
den Berechnungsaufwand reduziert. Da hierbei weiterhin eine Startschéitzung in Blockform zu
Beginn des Horizontes noétig ist, wurde zur weiteren Ressourcenschonung ein rekursive UFIR-
Parameterschétzer entwickelt, der diese Startschédtzung nicht bené6tigt. Daran anschliefSend er-
folgte die Herleitung der Schétzfehlerkovarianzmatrix in Blockform und als rekursive Varian-
te, um die Schéatzgiite des Verfahrens bestimmen zu kénnen. Eine obere und untere Schran-
ke der Schitzfehlerkovarianz wurden fiir die UFIR-Parameterschitzung ermittelt. Damit lie-
Ben sich die Berechnungen zur Schiitzgiite plausibilisieren und Best-Case-/Worst-Case-Analysen
durchfithren. Anmerkungen zum einzigen Einstellparameter des UFIR-Schitzers, der optima-
len Horizontlénge, und zur sogenannten ,,Deadbeat-Eigenschaft® folgten. Ein Vergleich mit der
Parameteridentifikation auf Basis des (Standard-)Kalmanfilters auf unendlichem Horizont sollte
die Vorteile des UFIR-Verfahrens bei praktischen Anwendungen verdeutlichen. Eine ausfiihrliche
Stabilitédtsanalyse sowie eine numerisches Beispiel in Form einer Simulation bestétigten die vor-
ausgehenden Ausfithrungen.
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Nachteilig an der FIR-Struktur ist v. a. das ,, Tote Zone“-Problem zu Beginn der Berechnung. Das
UFIR-Verfahren kann erst nach dem Ablauf einer Horizontlédnge die erste Schétzung generieren.
Hierbei und beim Berechnungsaufwand sind die IIR-Verfahren iiberlegen. Ferner erhoht sich bei
der Verwendung des UFIR-Parameterschétzers in einem Netzwerkumfeld die Komplexitét des
Entwurfs und der Analyse der Schétzgiite, wenn bei einem Paketverlust verlorene Messungen
kompensiert werden miissen. Um dies zu umgehen und die Vorteile der FIR-Struktur trotzdem
fiir die Parameteridentifikation in einem NCS nutzen zu kénnen, wurde in Abschnitt 4.1 ein
neuer Co-Design-Ansatz vorgeschlagen. Dabei wurden die Eigenschaften des UFIR-Verfahrens
bei der Parameteridentifikation im Zusammenhang mit einer synergetischen Nutzung der paket-
basierten Arbeitsweise von Kommunikationsnetzwerken untersucht. Die Modellierung eines po-
tentiellen Datenverlusts in dem zwischen Sensor und Schétzer liegenden (TCP-basierten) Netz-
werk erfolgte mit Hilfe eines Bernoulli-Prozesses. Den Synergieeffekt zwischen paketbasierter
Arbeitsweise und den FIR-Filtern generierte ein intelligentes Messglied, indem dieses Messungs-
sequenzen analog der Horizontldnge erzeugt und iiber das Kommunikationsnetzwerk versendet.
Es wurde dabei deutlich, dass diese Konfiguration bei aufeinanderfolgenden Paketverlusten zu
geringeren Informationseinbuflen fithrt, was bei hohen Verlustraten deutlich bessere Resultate
lieferte als die Ansétze von Schenato (2006, 2008), Shi und Fang (2009) sowie Sinopoli et al.
(2004), bei denen einzelne Messungen im Netzwerk verloren gehen kénnen. Im Rahmen der Ana-
lyse der Schétzfehlerkovarianz wurden neue (konservative) Schranken fiir selbige bestimmt, wobei
die untere nicht vom Netzwerkverhalten abhéngig ist. Bei der Untersuchung der Stabilitéits- und
Konvergenzeigenschaften der UFIR-Parameterschitzung konnte gezeigt werden, dass bei einer
optimalen Horizontldnge und sporadischen Paketankiinften der beschriebene Co-Design-Ansatz
stabile Ergebnisse liefert. Ein numerisches Beispiel verdeutlichte abschlieBend die gewonnenen
Erkenntnisse. Ferner wurde ersichtlich, dass die Schitzgiite des UFIR-Verfahrens (auch in einem
Netzwerkumfeld) aufgrund der Optimierung der Horizontléinge nur unwesentlich hinter der des
minimalvarianten Kalmanfilters zuriicksteht.

Fiir den Fall, dass kein ,intelligenter Sensor* zu Verfiigung steht und nur einzelne Messungen
iiber das verlustbehaftete Netzwerk versendet werden konnen, erfolgte in Abschnitt 4.2 eine
entsprechende Anpassung des UFIR-Parameterschitzverfahrens. Die Eigenschaften des UFIR-
Verfahrens bei der Parameteridentifikation im Zusammenhang mit stochastisch auftretenden
Messungsverlusten in Kommunikationsnetzwerken wurden untersucht. Ein (TCP-basiertes) Netz-
werk {ibertrug dabei die Abtastwerte des Systemausgangs von der Strecke zum Parameterschéitzer.
Die Modellierung eines potentiellen Datenverlusts erfolgte mit Hilfe eines Bernoulli-Prozesses.
Ebendieser konnte mit Hilfe der Methode der multiplen Imputation (MI) kompensiert werden,
die fiir Echtzeit-Schitzverfahren auf Basis einer Ausgangssignalpriadiktion umgesetzt wurde.
Das so entwickelte MI-UFIR-Schéatzverfahrens zur Parameteridentifikation {iber das beschrie-
bene Netzwerk kann mit und ohne eine Startschitzung verwendet werden. Bei der Analyse
der Schitzgiite des MI-UFIR-Verfahrens konnte die Schéitzfehlerkovarianzmatrix in Blockform
sowie rekursiv bestimmt werden. Ferner erfolgte ein Nachweis der Stabilitit des MI-UFIR-
Schétzers und der Ausgangssignalpriadiktion. Eine Analyse des Verfahrens machte deutlich, dass
die Schétzgiite bei hohen Verlustraten im MI-UFIR-Verfahren nicht plausibel ermittelt werden
kann, da zur Vereinfachung bei der Bildung der MI die Parameterunsicherheit vernachléssigt
wurde. Ferner zeigte sich, dass die Kriterien der Beobachtbarkeit des Parameterprozesses beim
MI-UFIR-Schétzer nicht aussagekriftig sind. Der Einfluss von Paketverlusten bei der Ermittlung
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der optimalen Horizontlénge stand ebenso zur Diskussion wie die Tatsache, dass eine Pradiktion
des Systemausgangssignals die FIR-Struktur des Schétzers unterlduft. Ein numerisches Beispiel
bestétigte abschlieend die gewonnenen Erkenntnisse und machte deutlich, dass die Schidtzungen
des Parametervektors mit dem MI-UFIR-Verfahren eine gute Robustheit gegeniiber Messungs-
verlusten zeigen. Bei einer hohen Kommunikationsrate wurde des Weiteren ersichtlich, dass die
Ergebnisse des MI-UFIR-Verfahrens aufgrund der Optimierung der Horizontlédnge nur unwesent-
lich hinter der des minimalvarianten Kalmanfilters zuriickstehen.

5.2 Ausblick

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit konnte eine neues echtzeitfihiges Parameterschiatzverfahren
basierend auf einem erwartungstreuen FIR-Filter entwickelt werden. Dabei wurden ferner zwei
Ansitze aufgezeigt, die seine Verwendung in einem Netzwerkumfeld mit verlorenen Messungen
ermoglicht. In diesem Zusammenhang werden die nachfolgend beschriebenen Vorschlége zur
weiterfithrenden Forschung auf diesem Gebiet angeregt:

Netwerkmodellierung;:

e In der vorliegenden Arbeit wurde der Messungs- oder Paketverlust iiber einen Bernoulli-
Prozess modelliert. Bei NCS greift dieser Ansatz aber zuweilen zu kurz: Betrachtet man
z. B. die Paketverluste, so treten diese hiufig bei einer Uberlastung des Netzwerks auf.
Daher ist beim Verlust eines Datenpaketes die Wahrscheinlichkeit grofl, dass noch wei-
tere verloren gehen. Dieses Verhalten, bei welchem die kiinftige Zufallsvariable von der
gegenwértigen abhéngt, ldsst sich mit Markov-Ketten modellieren (Blind et al., 2008).
Dabei kann der Verlustprozess wie in Shi und Fang (2009) auch auf das Anregungssignal

angewendet werden.

Die Modellierung iiber einen Bernoulli-Prozess hat noch einen anderen Nachteil, der vor
allem hinsichtlich der Beobachtbarkeit des MI-UFIR-Verfahrens relevant ist. Aus dem star-
ken Gesetz der groflen Zahlen ldsst sich schlieflen, dass auf einem unendlichen Zeithorizont
fast sicher unendlich viele Messungen vom System zum Schétzer iibertragen werden. Al-
lerdings ist es unmoglich sicherzustellen, dass wenigstens eine Messung in einem endlichen
Zeitintervall verfiigbar ist. Dies hat erheblichen Einfluss auf die Festlegung von Beobacht-
barkeitskriterien. [Kluge et al. (2010), S. 516]

e Ferner gehoren Totzeiten zum Wesen der NCS und sollten einer entsprechenden Analyse im
Rahmen des Co-Design-Ansatzes und des (MI-)UFIR-Parameteridentifikationsverfahrens
unterzogen werden. Uribe-Murcia et al. (2020) liefert hierzu auf Basis einer UFIR-Zu-
standsschitzung erste Ansétze.

e In dieser Arbeit wurde ein TCP-basiertes Netzwerk mit Bestéitigung fiir erfolgreiche Uber-
tragungen zugrunde gelegt. Bei der Verwendung des ,, User Datagram Protocol* (UDP) gibt
es eine solche Bestdtigung nicht. Es sollte also untersucht werden, wie das UFIR-Verfahren
unter dieser Voraussetzung verwendet werden kann.

e Hinsichtlich der Nutzung von Netzwerken spielt auch deren Sicherheit gegen Angriffe
ein vorrangige Rolle. So sollten die in dieser Arbeit beschriebenen Ansétze zur Parame-
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terschiatzung auf deren Angreifbarkeit untersucht werden. Beispielsweise analysieren Cheng
et al. (2020) die Moglichkeiten eine netzwerkbasierte Zustandsschitzung zu kompromittie-
ren.

Weiterfithrende Punkte zum MI-UFIR-Parameterschitzer bei Messungsverlusten:

e Eine eingehende Untersuchung der fiir den MI-UFIR-Parameterschétzer benotigten opti-
malen Horizontldnge in Verbindung mit Messungsverlusten sollte Gegenstand kiinftiger
Forschung sein. Auch wére zu priifen, ob generell fiir das UFIR-Filter zur Parameterschit-
zung die optimale Ordnung numerisch und damit einfacher als in Abschnitt 3.5 ermittelt
werden kann. Shmaliy et al. (2008) sowie You et al. (2017) kénnen hier ggf. Ansétze liefern.

e Die Bildung der MI basiert auf der Préidiktion des Systemausgangssignals und der Er-
ginzung des (weiflen) Messrauschens. Diese starke Vereinfachung ermoglicht die ressour-
censchonende Implementierung des MI-UFIR-Parameterschétzers als Online-Algorithmus.
Wiéhrend die Bestimmung der Schétzwerte somit vereinfacht wird, fithrt die Vernachléssi-
gung der Parameterunsicherheit dazu, dass die Schétzfehlerkovarianz bei hohen Verlu-
straten nicht plausibel bestimmt werden kann. Um dieses Problem zu l6sen, muss die
Schétzfehlerkovarianz in der Priadiktion des Systemausgangssignals beriicksichtigt werden.
Hierzu wird der Rauschterm v} in der Messgleichung

Yk = PL Ok + v},
an die Pradiktion angepasst:
Vi = vk — (1= ) - pf (€p—1 + wr—1) -
Die Eigenschaften dieses Messrauschen sind dann durch
E[vi] =0
und
Elvjvj] = Ry - by
gegeben. Dabei gilt:

Ry =R+ (1—) ok (Prp-1+ Q) -

Die Kovarianz des Messrauschens wird damit zeitvariant und benétigt einen entspre-
chenden Speicher. Offensichtlich weicht die Bestimmung der Schéitzfehlerkovarianz in die-
sem Fall von der FIR-Struktur ab, da sich durch die Verwendung von Pk—l\k—l eine
Riickkopplung ergibt. Zumal die Ausgangssignalpridiktion selbst aber ebenfalls die FIR-
Struktur unterlduft, muss untersucht werden, ob dies im Sinne einer genaueren Bestim-
mung der Schitzgiite (v. a. bei hohen Verlustraten) in Kauf genommen werden kann. Die
vorgeschlagene Verwendung rekursiver Anteile macht eine Analyse der Stabilitét erforder-
lich. Des Weiteren sollte im Rahmen dieser Anpassung erforscht werden, inwieweit die
optimale Horizontléinge an das zeitvariante Messrauschen anzupassen ist.
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e Eine andere Moglichkeit, die Genauigkeit der MI-UFIR-Schétzung zu plausibilisieren, ldge
ggf. in der Modifikation und Nutzung der in Shmaliy und Ibarra-Manzano (2011) [S. 208 £.]
sowie Shmaliy (2011) [S. 2468] beschrieben Fehlergrenzen. Diese beruhen auf der Rausch-
verstarkung des FIR-Filters und liefern in den benannten Quellen einen guten Ansatz, die
Schétzgiite zu plausibilisieren.

e Im Rahmen des MI-UFIR-Verfahrens ist eine weiterfithrende Analyse der vollsténdigen Be-
obachtbarkeit bzw. der Persistenz der Anregung in Betracht zu ziehen. Durch die verwen-
deten Anpassungen (AMM und MI) ist die Gramsche Beobachtbarkeitsmatrix im Rahmen
der Persistenz der Anregung nicht mehr als Kriterium zu gebrauchen und muss modifiziert
werden.

Erhaltung der FIR-Struktur bei verlorenen Messungen:

e Der beschriebene Co-Design-Ansatz erhélt die FIR-Struktur, da er auf eine Priadiktion des
Systemausgangssignals verzichtet. Ebenso weist auch der Ansatz in Ryu et al. (2020) diese
Figenschaft auf, in dem verlorenen Messungen auf einem Verlusthorizont durch bereits
am Schétzer vorhandene ersetzt werden. Der Verlusthorizont ist dabei geringer als die
Filterordnung und impliziert somit indirekt auch eine Aussage zur Beobachtbarkeit. Das
vorgeschlagene Block-FIR-Filter sollte in eine ressourcenschonendere Variante iiberfiihrt
und eine Anwendung als Parameterschéitzer gepriift werden.

Ubertragung auf die Schitzung von Systemzustinden:

e Dariiber hinaus kann eine Ausweitung der in dieser Arbeit beschriebenen Ansétze auf
Mehrgroensysteme und die Zustandsschitzung linearer (zeitvarianter) und nichtlinearer
Systeme erfolgen.

Einfluss des Regressionsmodells auf die UFIR-Parameteridentifikation:

e Dem in dieser Arbeit entwickelten UFIR-Parameterschiitzer liegt ein lineares Regressions-
modell (Abschnitt 2.1) zugrunde. Weiterfithrende Untersuchungen sollten den Einfluss des
gewihlten Identifikationssmodells auf die vorgestellten UFIR-Ansétze zum Inhalt haben.
Insbesondere giangige Modelle, wie z. B. das ,,Autoregressive Model with Moving Average
and Exogeneous Input“ (ARMAX-Modell) oder das Ausgangsfehlermodell (Output-Error-
/OE-Modell), wiren hierbei zu beriicksichtigen. Dabei ist die Unterscheidung zwischen
linear parameterabhéngigen und lediglich linear parametrierten Modellen von besonderer
Relevanz.
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A Erginzende und weiterfiihrende Punkte

A.1 Die rekursive Form des UFIR-Parameterschitzers iiber die gesamte Ho-
rizontlidnge

Setzt man in den Gleichungen (3.28) bis (3.31) N = k+1 und [ = k , dann erhélt man den UFIR-
Parameterschéitzer auf dem gesamten Horizont. Dieser entspricht der rekursiven Methode der
kleinsten Quadrate, bei dem die Anfangsbedingungen durch eine Startschéitzung in Blockform
ersetzt werden. [Shmaliy (2011), S. 2468]

Gegeben sei p und k > a mit a = max(p, 2). Fiir die rekursive Form auf dem gesamten Horizont

folgt dann:
Ok = Op_1jk—1 + Moy (yk — @4 Op—1j5-1) (A1)
mit
My, = (M} +eppi) (A2)
My T M,
My = My — — =1 PkPr Tk (A.3)
1+, Mi_14
und der Startschétzung in Blockform
éafl\afl = Ma—lq)g;fl’oya—l,[) , (A4)
a—1 -1
Mo 1= (®,_10Pa10)" = Z e (A.5)
i=0

A.2 Der DKF-Parameterschitzer als Benchmark

Zur Einordnung der Leistungsfahigkeit der vorgestellten Ansétze auf Basis des UFIR-Parameter-
schétzers werden diese mit einem Verfahren auf Basis eines diskreten Kalmanfilters (DKF) nach
Sinopoli et al. (2004) sowie Shi und Fang (2009) auf unendlichem Horizont (IIR) verglichen.
Dabei iibertragt der Sensor an der Regelstrecke nur einen einzelnen Abtastwert iiber das Netz-
werk. Der potentieller Datenverlust unterliegt aber derselben Modellierung wie bei den neuen
UFIR-Ansétzen.

Fiir das Kalmanfilter auf einem unendlichen Zeithorizont ergibt sich mit den Gleichungen (2.9)
und (2.10) sowie den Rauscheigenschaften nach (2.11) und dem in Abschnitt 2.2 beschriebenen

Netzwerkverhalten nachfolgender Zusammenhang;:

Ok = Or_1jh1 + o Ki(yr — @r Ok 1jp-1) - (A.6)
Die Kalmanverstéirkung folgt dabei aus

P14k

Kk = )
i Prj_1pr + R

(A7)
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mit der A-priori-Schétzfehlerkovarianzmatrix

Pir1=Prap-1+Q. (A.8)
Die A-posteriori-Schétzfehlerkovarianzmatrix ergibt sich des Weiteren zu

Py = Prj—1 — i - Kot Prj—1 - (A.9)

Anmerkung;:
Die Bildung des Regressionsvektors ¢, beruht auch beim DKF auf der AMM und nutzt somit
ein Hilfsmodell nach Abschnitt 4.2.1.2.

A.3 Das Kalmanfilter auf bewegtem Horizont (Receding Horizon Kalman
Filter/RHKF)

Das Kalmanfilter auf einem unendlichen Zeithorizont ist im Zuge der Pradiktionsfehlerverfahren
fiir die Identifikation (zeitvariabler) Parameter etabliert [Bohn und Unbehauen (2016), Cao und
Schwartz (2003), Guo (1990)]. [Auch das Erweiterte Kalmanfilter (Extended Kalman filter/EKF)

kommt nach Simon (2006) bei der Systemidentifikation zur Anwendung. |

A.3.1 Herleitung des RHKF-Algorithmus

Fiir das Kalmanfilter zur Parameterschétzung auf Basis von (2.9) und (2.10) sowie den Rau-
scheigenschaften nach (2.11) ergibt sich mit dem Anfangswert Oy [als eine mit dem Prozess-
und Messrauschen unkorrelierte Zufallsvariable (Mittelwert 8y,)] und der initialen Kovarianz
Py,:

O = Op_1jp1 + Ki(yr — 010 15 1) - (A.10)
Fiir die Kalmanverstiarkung gilt dabei

Pijr—14

Ky = ) (A.11)
R+ @} Prj_19y,

mit der A-priori-Schétzfehlerkovarianzmatrix

P11 =Pr 11 +Q. (A.12)
Fiir die A-posteriori-Schétzfehlerkovarianzmatrix ergibt sich des Weiteren

Py 194#} Prjk—1
Pix = Prp—1 — | T u— (A.13)
R+ @3, Prj—1¥k

Gleichung (A.10) kann dann folgendermaflen umgeformt werden:

R _ n 1

Or = Pk|kPk‘i_10kfl|k71 + Pk\k‘Pkﬁ Yk - (A.14)

Bei einer unendlichen Unsicherheit der Anfangsbedingungen (Pj, = oo) bietet sich die Nutzung
der Informationsform des Kalmanfilters nach Simon (2006) [S. 156 ff.] an. Mit

_ p-1
Tip—1 = Pk|k—1

Ty = P,Qk = D1 + 5PEPL
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ergibt sich aus (A.14)

A _ A _ 1
Or = Ik“il—ldk—lek—l\k—l + Ik‘]i‘aokﬁ Yk - (A.15)

Das Kalmanfilter auf bewegtem Horizont (Receding Horizon Kalman Filter/RHKF) in Anleh-
nung an Kwon et al. (1999) nutzt zum Zeitpunkt k£ nur eine endliche Anzahl Messungen auf
dem Horizont der Lénge N, von m = k — N 4 1 bis k, und verwirft Messungen, die auflerhalb
liegen. In Gleichung (A.15) wird dazu das k durch ein | € [m, k] ersetzt:

. _ 5 41
0 = Il|1115|1—191_1|l_1 + Imlsozﬁ i - (A.16)
Da der Anfangswert 6,,_1 zu Beginn des Horizontes nicht bekannt ist, gilt

I—l

m—1jm—1 = Pm*1|m*1 =

und damit Z,,_yjp,—1 = 0. Um Probleme mit einer moglichen Singularitét von Z;; auf 0 <1 <p
zu umgehen, multipliziert Kwon et al. (1999) Gleichung (A.16) von links mit Z;; und nutzt den
folgenden Zusammenhang [aus dem Matrixinversionslemma/der Matrizenidentitét nach Simon
(2006), S. 11 f.]

Ty = T+ Z-1—1Q) Ty -

Es ergibt sich somit

Il|lél|l = Ty 1011+ ek U A (A17)
= I+ 11Q) L1101 + 21 ui
Mit der Definition 7, := Il|lél\l und 7, g1 = Im_1|m_19m_1|m_1 = 0 erhilt man den

folgenden Algorithmus:
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Algorithmus A.1 RHKF-Parameterschéitzer

Gegeben:
a) Identifikationsmodell nach (2.9) bis (2.11)
b) Persistente Anregung
c¢) Horizontlinge N > p, von m =k — N + 1 bis k
d) Unbekannte Anfangsbedingung 6,1
Gesucht:
a) Parameterschitzung 9k| i von Oy
b) Schétzfehlerkovarianzmatrix Pjy,

1: begin

2: fork=N—1:00do

32 m=k—N+1

4:  Initialisierung:

M-1ji—1 = Mm—1jm-1 =0

Il—1|l—1 = Im—l\m—l =0

forl=m:k do

6: T und Iy, werden iterativ bestimmt aus:
= T+Lp1Q) 'y + @i wi
Iy = I+L1m1Q) 'Liyjim + o]
end for

D A =Ty (fir L= k)
9: Ik|k: = Il|l (fllI‘ = k‘)
10:  Die Parameterschdtzung folgt aus

Opp = I;;‘/iﬁlﬂk :

11:  Die Schdtzfehlerkovarianzmatriz ergibt sich zu
Pu.=T.
klk = gk -

12: end for
13: end

(A.18)

(A.19)

(A.20)

Das Vorgehen in Algorithmus A.1 ist in Abbildung A.1 ndher erldutert.

A.3.2 Relevante Eigenschaften des RHKF-Parameterschitzers

Das RHKF, das nach Kwon et al. (2002) ein optimales FIR-Filter (optimal unbiased FIR
filter/OUFIR-Filter) darstellt, ist insbesondere ein erwartungstreuer Schéitzer und hat die soge-
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Abbildung A.1: RHKF-Parameterschitzer [vgl. Kwon et al. (1999)]

nannte Deadbeat-Eigenschaft (Kwon et al., 1999).
Sofern Prozess- und Messrauschen vorhanden ist, kompensiert der RHKF-Parameterschétzer das
Rauschen optimal. Ist kein Rauschen vorhanden, dann liefert er die exakte Schitzung der Pa-

rameter. Diese Deadbeat-Eigenschaft deutet auf eine endliche Konvergenzzeit und eine schnelle
Nachfithrung der Schitzung hin [Kwon et al. (1999), S. 1790 sowie Kwon et al. (2002), S. 548].

Lemma 15. Wenn die Anrequng persistent ist und N > p, dann ist der RHKF-Parameter-
schitzer (A.19) fir jede unbekannte Anfangsbedingung 0,,—1 auf dem Horizont [m, k| erwar-

tungstreu'S.

Beweis. Da I, _1,—1 = 0 ist, gilt fiir [ = m — 1 unabhéngig von ém—1|m—1 und 6,,_1:
BT 1jm=-10m-1jm—1] = E[Ln_1jm—10m-1] = 0. Mit v € R und wy € RP als mittelwertfreies
weiles Rauschen und der Annahme, dass F [I”lé”l] = E[Z;;0] fiir [ gilt, kann man zeigen, dass

16 Die fiir Erwartungstreue notwendige stochastische Unabhingigkeit zwischen den Regressoren und der Stérgrofie
(Exogenitét) ist u. a. auch abhéngig vom Identifikationsmodell. [Bohn und Unbehauen (2016), S. 71 ff]
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dasselbe auch fiir  + 1 korrekt ist:

E[Il+1|l+1él+1|l+1]

= E[(I + Z;uQ) " Tyui + @111 % yi1]

= E[(I +Z;,Q) 'Tyb: + o111 % (110141 + vi41)]

= E{(T +ZQ) 'Ty6: + 141 % @1 (01 + wy) + vipa]}
= BE{[(I +II\ZQ)71IZ|Z + %‘Plﬂ‘f’aﬂ(el +awp)}

= BT 1)1410141]

Somit gilt E [I”l@”l] = E[Z;;0,] fiir alle [ > m — 1, unabhéngig von den Anfangsbedingungen des
Horizonts. Da zum Zeitpunkt k Zy;, > 0 ist, folgt

E[fy] = BB, g.e.d.
O

Obwohl der RHKF-Parameterschétzer unter Beriicksichtigung von Prozess- und Messrauschen
(wr € RP, v, € R) abgeleitet wurde, kann er auch auf das rauschfreie Regressionsmodell

0, = 01
PR (A.21)
Yk = P10

angewendet werden.

Lemma 16. Wenn die Anrequng persistent ist und N > p, dann ist der RHKF-Parameter-
schitzer (A.19) fir die rauschfrei Regression (A.21) exakt. (Deadbeat-Eigenschaft)

Beweis. Dfl Trn—1jm—1 = 0 ist, gilt fiir [ = m — 1 unabhéngig von Aém71|m71 und 6,,_1:
Ton—1jm=-10m-1jm—1 = Lm—1jm=10m-1 = 0. Mit der Annahme, dass Z;;0;; = Z;;,0; fiir [ gilt,
kann man zeigen, dass dasselbe auch fiir [ + 1 korrekt ist:

Ti1i01004 1041

= (I +ZyQ) " Tyuby + 115 Vi1

=T +Z;Q) ' Tybi + p111 % a1

=T +IyuQ) ' Lyb: + @11 1 P16

= [T +ZQ) ' Ty + ter19111]00

= Il+1|l+191+1

Somit gilt Imé”l = Zj;0, fiir alle I > m — 1, unabhéngig von den Anfangsbedingungen des
Horizonts. Da zum Zeitpunkt k Zy, > 0 ist, folgt

ék“{} = Bk, q. €. d.
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A.3.3 Die Festlegung der Horizontlinge

Nach Bittner et al. (2015) [S. 6] gibt es bei der Wahl der Horizontléinge einen Zielkonflikt:
Wird ein kurzer Zeithorizont gewihlt, verschwinden (nichtstochastische) Stérungen (z. B. durch
Modellunsicherheiten) schnell aus dem betrachteten Horizont, somit erhdlt man recht schnell
wieder eine geeignete Schitzung. Ein langer Horizont verbessert jedoch die Schatzung durch
eine stirkere Unterdriickung des Messrauschens. Fiir das RHKF gibt es keine Vorgaben fiir die
Festlegung der Horizontldnge. Aus Zhao et al. (2016) und Zhao et al. (2018b) ldsst sich schlielen,
dass das RHKF-Verfahren als OUFIR-Filter ebenfalls eine bestimmte Horizontlinge bendotigt,
um die minimale Varianz zu erreichen und damit optimal zu sein.

A.3.4 Herleitung des RHKF-Parameterschitzers bei Messungsverlusten

In diesem Abschnitt werden die Anderungen des RHKF-Algorithmus A.1 beschrieben, die er-
forderlich sind, um diesen an den Verlust einzelner Messungen anzupassen. Da das RHKF mit
den Rauscheigenschaften arbeitet, bietet sich nach Sinopoli et al. (2004) [S. 1454 f.] folgendes
Vorgehen an:

Fiir die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion des Messrauschens vy, soll dabei fiir irgendein o2

N(0,02); % =0 (A.22)

pdf (vk | ) = {
gelten. Die Varianz des Messrauschens zum Zeitpunkt k ist also R, wenn eine Messung vorliegt
(1 = 1) und 02 bei einem Verlust. Man kann nun das Fehlen einer Messung als Grenzfall ¢ — oo
betrachten. Im folgenden Ansatz wird daher das RHKF mit einer ,, Dummy-Messung® abgeleitet
und beim Paketverlust der Grenzwert (o — oo) betrachtet.
Die Bildung des Regressionsvektors ¢p;, beruht hierbei auf der AMM und nutzt somit ein Hilfs-
modell nach Abschnitt 4.2.1.2.
Wie auch im Abschnitt A.3.1 beschrieben, gilt fiir das Kalmanfilter auf einem unendlichen
Zeithorizont auf Basis von (2.9) und (2.10) sowie den Rauscheigenschaften (2.11):

ék|k = ék—l|kz—l + Ky — @;‘gék—uk—l) : (A.23)

Fiir die Kalmanverstiarkung schreibt man dabei

Py
.= k|k21<Pk . 7 (A.24)
Y+ (1 = k)02 + @5, Prji—1¥5
mit der A-Priori-Schitzfehlerkovarianzmatrix
Prr1=Prap1+Q. (A.25)
Fiir die A-Posteriori-Schatzfehlerkovarianzmatrix ergibt sich des Weiteren
Pj—10104 Prjk—1
Pix = Pyp—1 — | 5 b TI : (A.26)
YR+ (1 = k)02 + @5, Prji—1¥k
Gleichung (A.23) kann dann folgendermafien umgeformt werden:
R A 1
_ -1
Ok = PP 10r—1jk—1 + Pk\k‘Pk%RJr (1= )2 Yk - (A.27)
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Der Ubergang zur Informationsform des Kalmanfilters nach Simon (2006) [S. 156 ff.] ergibt mit

Ty = P;Qi = Tpjp—1 + m‘{?k‘{’%
aus (A.27):
1
wR+ (1= 02 *
Das Kalmanfilter auf bewegtem Horizont (Receding Horizon Kalman Filter/RHKF) in Anleh-
nung an Kwon et al. (1999) nutzt zum Zeitpunkt k& nur eine endliche Anzahl von Messungen auf

O = I;;“il—kﬂk—lék—l\k—l + I;:\;isok (A.28)

dem Horizont der Lénge N, von m = k — N 4 1 bis k, und verwirft Messungen, die auflerhalb

liegen. In Gleichung (A.28) wird dazu das k durch ein | € [m, k] ersetzt:
1

R+ (1 —yp)o2 "

Da der Anfangswert 8,,—1 zu Beginn des Horizontes nicht bekannt ist, gilt

O = T, Ty 10y + Iy (A.29)

1 B B
z-m—l\m—l - Pm*1|m*1 =

und damit Z,,_1},,—1 = 0. Um Probleme mit einer moglichen Singularitédt von Z;; auf 0 <1 <p
zu umgehen, multipliziert Kwon et al. (1999) Gleichung (A.29) von links mit Z;; und nutzt den
folgenden Zusammenhang [aus dem Matrixinversionslemma/der Matrizenidentitéit nach Simon
(2006), S. 11 f.]

Tpo1 =T+ L-1-1Q) Ty -
Es folgt somit

h A 1
Lyibi = Zyp—101-1—1 + Py mra—m02 Y (A.30)
= I+ 11Q) " Lioq—101-1-1 + ‘le (7
Ferner soll definitionsgem&8 gelten: 7, := Z'”lém und 7, _qjpp—1 = Im—1|m—1ém—1|m—1 =0.

Fiihrt man nun eine Fallunterscheidung hinsichtlich des Paketverlustes durch, so erhélt man fiir
m=1

= I+ T1-1Q) ') +oug

Ty 1-1j1—1 Ni-1)i—-1 TPIr Y

Iy = (I+T0-0Q) " Lyu—1 + 5219]

Dies entspricht erwartungsgeméf dem RHKF-Algorithmus ohne Messungsverlust (vgl. Algorith-
mus A.1).
Fiir den Fall einer fehlenden Messung (v; = 0 und 0 — o0) ergibt sich aus Gleichung (A.30)

= I+ —1Q) "1

Ty = T+ 0-1@Q) Ty
Man erkennt sofort, dass unter Nutzung der Definition 7;; := Illlél\l und elementaren Umfor-
mungen in diesem Fall der Schitzwert unverédndert bleibt (él\l = él—l\l—l) und lediglich das

Prozessrauschen in die Kovarianzbetrachtung eingeht (Pj; = P;_y;_1 + Q).
Zusammengefasst erhélt man somit den folgenden Algorithmus:
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Algorithmus A.2 RHKF-Parameterschétzer bei Messungsverlusten
Gegeben:

a) Identifikationsmodell nach (2.9) bis (2.10)

b)

c¢) Persistente Anregung

d) Horizontlinge N > p, von m =k — N + 1 bis k
e) Unbekannte Anfangsbedingung 6,,_1

Rauscheigenschaften nach (2.11)

f) Netzwerkverhalten nach 2.2 mit Annahme 2
g) Speicher ®;, ,,, mit den Regressionsvektoren aus dem Hilfsmodell nach Lemma 10
h) Speicher Yy ,,, und I'y;
Gesucht:
a) Parameterschitzung 9k| L von 6y
b) Schétzfehlerkovarianzmatrix Py,
1: begin
2: fork=N—-1:00do
3: m=k—N-+1
4:  Initialisierung:

M-1ji—1 = Mm—1jm—-1 =0

L -1 =Zm—1jm-1=0

5 forl=m:kdo

6: Ny und Zy, werden iterativ bestimmt aus:
= I+ L1 Q) 'y + - @ig ui (A.31)
Iy = T+L1m1Q) 'Lqm + - poe]
end for
D R = My (fir 1= k)
9: Ik|k = Im (fur l= k’)
10:  Die Parameterschdtzung folgt aus
Ou = T - (A.32)
11:  Die Schdatzfehlerkovarianzmatriz ergibt sich zu
Py = I,;‘; . (A.33)

12: end for
13: end
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Anmerkung: Es ist leicht zu erkennen, dass der Algorithmus A.2 pridizierte Ausgangswerte
nicht nutzt. Sie enthalten grundsétzlich keine neuen Informationen und werden nicht verarbeitet.

Hinweis: Betrachtet man die Gleichungen (A.32) und (A.33), so fillt auf, dass die Informati-
onsmatrix Zy, fiir die Bestimmung des Schétzwerts und der zugehdrigen Kovarianz invertiert
werden muss. Ist die Verlustrate der Messungen hoch, so ist Zj;, dafiir schlecht konditioniert
und es kann zu numerischen Problemen kommen.
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