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Einleitung

Verfahren des Maschinellen Lernens haben heute eine Reife erreicht, die zu ersten erfolgrei-
chen industriellen Anwendungen gefihrt hat. In der Prozel3diagnose und -steuerung ermaogli-
chen Lernverfahren die Klassifikation und Bewertung von Betriebszustanden, d.h. eine
Grobmodellierung eines Prozesses, wenn dieser nicht oder nur teilweise mathematisch
beschreibbar ist. Aul3erdem gestatten Lernverfahren die automatische Generierung von Klassi-
fizierungsprozeduren, die deterministisch abgearbeitet werden und daher fiir die Belange der
Echtzeitdiagnose und -steuerung u.U. zhstaiver als Inferenzmechanismen auf logischer
bzw. Produktionsregelbasis sind, da letztere immer mit zeitaufwendigen Suchprozessen ver-
bunden sind.

In den vegangenen Jahren sind in der Kl und Neuroinformatik eine Reihe von Lernverfahren
zur Generierung von lokal optimalen Steuertrajektorien in Echtzeit untersucht worden (z. B.
BOXES [4], CARI [3], ASE/ACE [1]). Ziel dieser heute sehr aktuellen Grundlagenforschung

ist die Modellierung von Fertigkeiten. Hauptproblem ist hier das Zurtickspielen der Erfolgs-
oder Mil3erfolgsriickmeldung, die erst nach einer Sequenz von Steuermal3hahmen erfolgt, auf
die einzelnen, lokal generierten Steueroperationen (Credit-Assignment-Problem [8],[9] ). Das
meist prototypisch untersuchte (Spiel-) Beispiel ist das Stab- wagkeN@roblem, das hier

nicht naher erlautert werden soll. Diessrféhren sind in der Echtzeitphase relativ zeitaufwen-

dig und falls mehr als zwei diskrete SteuermalRnahmen vorhanden sind, steigt die Komplexitat
des Problems sehr stark an.

Nachstehend wird ein Ansatz zur Generierung von Steueraktionsfolgen durch Kombination
von Problemlésungstechniken mit Lernverfahren beschrieben, der echtzeitfahig ist und eine
grofRere Anzahl diskreter Steuermafinahmen erlaubt.

Ldsungsansatz einer Steuerung von Beessen auf der Basis von Lernver-
fahren

Am Beispiel der Stabilisierung einer Achse eines Nachrichtensatelliten (in Bezug auf die Stel-
lung zur Erdachse) wurde die Anwendung des Klassifizierungslernens zur Ableitung von Steu-
ermalRnahmen zur Stérungskompensation untersucht. Der reale Prozel3 der Steuerung eines
Satelliten bezuglich seiner Achsenabweichung wurde durch einen bei MBB im Rahmen des
ESPRIT Projektes SATLOG [5] entwickelten Simulator ersetzt.

Ausgewahlten Punkten, des durchin®él ¢ und Wnkelgeschwindigkeit¢ definierten
Zustandsraums der Achse wird zunachst mit Hilfe eines einfachen Problemldsers eine opti-



male Steueraktion zugeordnet, die automatisch aus einer (endlichen) Menge von ausfihrbaren
SteuermalRnahmen ausgewahlt wird. Optimal soll bedeuten, daf3 mit Hilfe eines empirischen
Gutefunktionals (empirisches i¥¢en) eine Bewertung der Steueraktionen erfolgt. Ist das
Gutefunktional z.B. der euklidische Abstand vom Nullpunkt (angestrebter Sollwert, d.h. Nor-
mallage des Systems), dann wird diejenige Steueraktion ausgewahlt, die nach Anwendung auf
den gegenwartigen Zustand den Abstand am starksten verringert. Es wurden verschiedene
konvexe, empirische Gutefunktionale untersucht und angewendet, so daf3 im vorliegenden
Anwendungsfall durch die lokale Optimalitdt auch die globale Optimalitat der derblety

tung der lokalen Aktionen erzeugten Steuertrajektorien garantiert wird (Greedgién).

In einigen Fallen wurden Parameter der Funktionale, z.B. edsiNhis von Whkel- zu Wn-
kelgeschwindigkeitssteuerung, durch theoretische Modelluberlegungen optimiert, da sich die
Drehung des Satelliten durch einfache physikalische Grobmodelle beschreiben a3t (Kopplung
von empirischem mit Modellwissen).

Durch die Zuordnung einer optimalen Steueraktion zu ausgewéhlten Punkten des Zustands-
raums entstehen homogene Gebiete, denen die gleiche SteuermalRnahme zugeordnet wird (fir
die Qualitat der lernenden Steuerung ist es sinnvoll, eine Gleichverteilung der Punkte im rele-
vanten Bil des Zustandsraumes zu erreichen). Damit ist ein Klassifizierungsproblem gegeben,
das mit Methoden des Uberwachten Lernens geldst werden kann. Man kénnte zunachst alle
PaareZustand/zugeadinete Steueraktioals eine Menge @belle) von elementaren Regeln
auffassen und, um fir einen gestorten Zustand die zugeordnete optimale Steuermal3hahme zu
erhalten, eine dbellensuche mit Identifikation des zum eingegebenen Zustand nachstliegen-
den gespeicherten Zustandes durchfuhren.
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Abb. 1:  Beispiel eines Entscheidungsbaums

Dieser Vg wurde experimentell untersucht, er fihrt zu unter Echtzeitbedingungen nicht mehr
akzeptablen Rechenzeiten. Deshalb wurden die Lernverfahren CAL5 und DIPOL92 [5], [7],
[10] eingesetzt, die anhand einer Lernmenge optimale Entscheidungsfunktionen fur die Zuord-
nung eines eingegebenen gestérten Zustandes zu einer Klasse (SteuermalRnahme) entwickeln.
Dadurch erfolgt gewissermal3en einerlsgerung des Steuerproblems auf die héhere Hierar-
chieebene der Klasseneinteilung. Ein Beispiel des mittels CAL5 erzeugten Entscheidungsbau-



mes ist in Abb. Hamgestellt.

Dieser so entwickelte Klassifikator kann als nichtlineares Sjkeefir den Prozeld verwen-

det werden. Mit dem z.B. in Abb. 1 gezeigten Entscheidungsbaum kann bei gegebenen Pro-
zel3parametern durch sequentielle Abarbeitung destsTdie fiur diesen Prozel3zustand
gunstigste Steueraktion bestimmt werden. Durch rekursive Anwendung des Klassifikators
kann man bei digabe eines Zeittaktes die Steuertrajektorien im Zustandsraum des Prozesses
als Sequenzen von lokaloptimalen Steuermafl3nahmen (Endknoten des Entscheidungsbaumes)
ermitteln. Die durch CAL5 und DIPOL92 entwickelten Klassifikatoren wurden als nichtlineare
Regler in den Simulator eingebaut, fur die Bewegung des Satelliten getestet und mérdem V
halten eines im Simulator verfigbaren PD-Reglerglictren.

In Abb. 2 ist das simulierte Steuerungsverhalten bei einer Stérung von 0.05 Nm tber 50 sec am
Satelliten dagestellt. Die Stérung setzt nach 3 sec ein, und dergabgrzum stabilen Zustand
beginnt nach 53 sec, d.h. sofort nach dem Aussetzen der Stérung. In Abb. 2 sind die Zeitver-

laufe der mit der Storung tiberlagerten Steuerimpi{iEex), des Vihkels (phi), der Whkelge-
schwindigkeit (phi‘) und einer Kostenfunktion gezeigt. Die Kostenfunktion ist proportional
dem Integral Uber den Zeitverlauf der Steuerfunktion und reprasentiertrddastdfver-
brauch.
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Abb. 2:  Protokoll einer simulierten Satellitensteuerung mit Ent-
scheidungsbaumen

Ein Problem war die Beriicksichtigung von Koppelschwingungen, die durch die Solararrays

1. fir diesen ¥rsuch wurde mit 5 mdglichen Steueraktionen (+5,+2.5,0,-2.5,-5 Nm) gearbeitet



des Satelliten hervgerufen werden und die sich den zeitlichesrl&ufen von Whkel und
Winkelgeschwindigkeit dberlagern. Urspringlich wurden die Bewegungsparameter der
Solararrays mit in die Zustandsdefinition aufgenommen. Es zeigte si¢cllaBesie sich durch

eine Berlcksichtigung einer gewissen ,Historie des betrachteten Zustandes (zeitlich vorher-
gehende Zustande) im aufivWel und Wnkelgeschwindigkeit (der Drehung des Satelliten um

die betrachtete Achse) reduzierten Zustandraumes kompensieren liel3en. Zum anderen wurde
festgestellt, dal3 die durch die Klassifikatoren erreichte Generalisierung der Klassen (Steuer-
maflnahmen) auch Schwankungen, hgearfen durch die Uberlagerung von Koppelschwin-
gungen auf die Drehbewegung des Satelliten, ausglich. Die Koppelschwingungen konnten
daher als Rauschen aufgefal3t werden, das durch die Generalisierung zum grib@temi-T

niert wurde.

Schluf3folgerungen

Es wurde mit dem Simulator eine grof3e Anzahl versMchen durchgefihrt [6] [2], in denen

z.B der Einflu® des Gutefunktionals und des Generalisierungsgrades der im Lernschritt erzeug-
ten Klassifikatoren auf die Qualitat der Steuerung untersucht wurden. Das Glutefunktional hat
entscheidenden Einflul? auf dereibstofverbrauch und auf die Steuerungsqualitat. Bei einem

zu groBem Generalisierungsgrad, der sich durch die Kompaktheit der Entscheidungsbaume
widerspiegelt, verringert sich die Steuerungsqualitat. Es kann sogar vorkommen, daf3 der zuge-
lassene Wikel der Abweichung von der Satellitenachse bei zu kompakten Baumen nicht mehr
eingehalten werden kann.

Die Klassifikatorsteuerung war in vielen Fallen der PD-Steuerung Uberlegen in dem Sinne, dafl3
naherungsweise stabile Zustande innerhalb degygebenen Sollbereichs ohne Uberschwin-

gen erreicht bzwweniger Steueraktionen (also geringereeifistofverbrauch!) zur Errei-

chung des Sollbereichs bendtigt wurden.

Die Funktionstiuchtigkeit der oben beschriebenden lernenden Steuerung wurde mit Hilfe des
Simulators der Satellitenbewegungen prinzipiell gezeigt. Bislang wurden Steuerungen unter-
sucht, fur die konvexe Funktionale benutzbar sind, so dald die erreichten lokalen optimalen
Steuertrajektorien auch global optimal sind. Die Untersuchungen werden z.Zt. auf den allge-
meineren Fall von Prozessen ausgedehnt, bei denen zur Erreichung des Sollbereichs im
Zustandsraum bei der Steuerung eventuell vorhandene Instabilitatsgebiete umgangen werden
mussen, also die empirische Bewertungsfunktion (Gutefunktional) nicht mehr konvex ist und
mehrere Extrema haben kann.
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