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1. Teil 1 - Kurzdarstellung

Im Folgenden ist das Forschungsvorhaben aus der Sicht des Teilvorhabens Innovative
Lésungsansdtze zur Kompensation von Strom- und Spannungsverzerrungen der AixControl
GmbH dargestellt. Die Perspektive des Gesamtvorhabens ist im gemeinschaftlichen
Abschlussbericht des Konsortiums festgehalten.

1.1 Aufgabenstellung

Das Forschungsvorhaben KIRA adressiert die ganzheitliche Optimierung des Betriebs von
elektrischen Traktionsantrieben durch den Einsatz von Methoden basierend auf kiinstlicher
Intelligenz (KI). Haupthebel sind neuartige Ansteuerungs- und Regelungskonzepte, welche
eine grundlegende Uberarbeitung der gingigen Methoden und Modelle voraussetzen. Mit
ihrer Optimierungsmethodik setzt KIRA bei den wesentlichen Schlisselaspekten des
Elektroantriebs flir Fahrzeuge an: Erhohung des Wirkungsgrads, Erhohung der
Leistungsdichte, Reduktion storender Gerauschentwicklung und Erhéhung der
Drehmomentgenauigkeit.

Dieses Teilvorhaben betrachtet Ungenauigkeiten und Verzerrungen im momentbildenden
Strom, die sich unmittelbar auf die Genauigkeit des Drehmoments auswirken und dadurch
mittelbar auch auf Verlustleistung und Gerauschentwicklung. Eine wesentliche StorgréRe der
Stromregelung ist die Halbbriickentotzeit (Blanking Time), die zwischen den Schalthandlungen
der Halbleiter einer Halbbriicke eingefiihrt werden muss, um Zwischenkreiskurzschliisse zu
vermeiden. lhre negativen Auswirkungen auf die Stromform sind aufgrund des nichtlinearen
Charakters nur schwer durch konventionelle Reglungen in den Griff zu bekommen. Daher
wurde in diesem Teilvorhaben untersucht, wie weit Kl-basierte Ansatze die Auswirkungen der
Halbbriickentotzeit identifizieren und abschwachen kdénnen.

1.2 Voraussetzungen, unter denen das Vorhaben durchgefiihrt wurde

Die AixControl GmbH hat sich auf komplexe, leistungselektronische Systemlésungen
spezialisiert. Sie wurde 2002 als Spin-off der RWTH Aachen gegriindet, um Industriekunden
bei der Umsetzung wissenschaftlicher Funktionsprototypen in reale Produkte zu begleiten.
Neben fachlicher Unterstiitzung kommen dabei selbst entwickelte leistungsfahige
Regelungsplattformen zum Einsatz, die auch in diesem Teilvorhaben als Grundlage zur
Ausfihrung der Stromregelung dienten.

In vergangenen und aktuellen Projekten ist die AixControl immer wieder an die Grenzen
konventioneller Ansatze zur Verringerung der Stromverzerrungen durch Kompensation der
Halbbriickentotzeit gestoBen. Dies ist auf den stark nichtlinearen Charakter der
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resultierenden Storungen zuriickzufiihren, sodass sich die Untersuchung von Kl in diesem
Bereich anbietet.

1.3 Planung und Ablauf des Vorhabens

Das Gesamtvorhaben ist in vier Arbeitspakete unterteilt. Abbildung 1 gibt einen Uberblick
Uber die Struktur und Abhangigkeiten der Arbeitspakete.

AP 1: Bewertung von Kl-Methoden im Traktionsantrieb

AP 1.1: Identifikation von Anforderungen AP 4: Prototypische
+ Definition von Anwendungsféllen und Nutzungsbereichen der Kl-Ansétze
+ Voruntersuchungen und Literaturstudien: KI-Methoden, Modellkomplexitat, funktionale Anforderungen Umsetzung
« Definition von Bewertungsmatrizen —
— — AP 4.1: Demonstrator Kl-
= — Regelung & Modelle
g + Aufbau modifizierter P
< AP 2: Regelung AP 3: Modellierung B e
3 — — o
= AP 2.1 Regelung optimiert durch KI AP3.1 Préazise Modelle zum Training |- Messungen
[ « Optimiert Pulsmuster von Kl
E’ 2 M + Betriebspunktabhangige Regelungsparameter - Simulationsmodelle zur Validierung und zum Training M AP 4.2: Ki-gesteuerter
28 - Beschleunigte Charakterisierung + Maschinenemulator fur Kl-basierten Regelverfahren Priifstand
F=arT) . von i
HiE B ) ine V/ durch K
£ E wreml Il BBl BT AP 3.2 Kl-basierte Modelle W e
nw o3 ferb von Efiizienz, akustisch u + Echizeitfahige Online-Modelle zur Anwendung in " -
@235 . Dokt o Ederpbbl A AP 4.3: Skalierter
o 2 i e St - Offiine-Modelle zur Verbesserung der Umrichter- und Fahrzeugdemonstrator
- g E . bttt e S Maschinenauslegung +  Klassifizierung und
o S8 Adaption » Formale Wissensreprasentation zur verbesserten Parameterermittiung im Betrieb
< s | igung auf Mik Modellbildung +  Systemuntersuchungen
AP 4.4: Validierung und
; ; Evaluation am Priifstand
AP 1.3: Evaluation Regelungsverfahren AP 1.4: Evaluation der Modellierung . ;ﬂm;ammm o
Kriterien: Komplexitat, Echtzeitfahigkeit, Genauigkeit, ... + Kriterien/Ziele/Trainingserfolg . i "
Ziele: Verbesserung, Kostenreduktion, Zeitaufwand,... = Erklarbarkeit der KI-Ergebnisse ergiaichivenbcdalalmit Maseis

Abbildung 1: Struktur der Arbeitspakete

Die Aktivitaten dieses Teilvorhabens ziehen sich durch die in Abbildung 1 rot umrandeten
Arbeitspakte. Ausgehend von der Identifikation von Anforderungen in AP 1.1 wurdenin AP 3.1
prazise Modelle zum Training von Kl entwickelt. Aufbauend auf diesen Modellen wurden in
AP 2.2 KlI-basierte Ansatze zur Kompensation der Halbbriickentotzeit, bzw. verzerrungsarmen
Stromregelung, untersucht. Diese Ansdtze wurden auf einer hauseigenen Regelungsplattform
implementiert und mit Hilfe des in AP 4.1 aufgebauten Prifstands in AP 4.4 vermessen. Zur
Evaluierung der Ergebnisse wurden die Kriterien aus AP 1.3 und AP 1.4 herangezogen.

Die Ressourcenplanung sah rund 17 % fur AP 1, 50 % fir AP 2, ca. 5 % fiir AP 3 und rund 28 %
fir AP 4 vor. Der Schwerpunkt der Aktivitaten lag somit eindeutig auf AP 2.

Der zeitliche Ablauf ist grob in Abbildung 2 dargestellt. Eine besondere Herausforderung
stellte das unplanmaRige Ausscheiden eines Mitarbeiters aus der Firma mit tragender Rolle
fir das Teilvorhaben Mitte 2022 dar. Durch flexible Umstrukturierung bei der Realisierung des
Prifstands, optimale Ausnutzung der personellen Ressourcen und Produktivitatssteigerung
dank bewilligter Umwidmung fir zusatzliche KI-Entwurfswerkzeuge war es moglich, den
urspriinglichen Zeitplan weitgehend einzuhalten. Insgesamt sind dadurch jedoch geringfiigig
weniger Mittel verbraucht worden, als urspriinglich angesetzt waren.
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Jahr 2022 2023 2024
Quartal @ | | Q | e | [o | [ ||| |es

1.1 Definition von Anforderungen

1.2 Betrachtungen auf
Systemebene

1.3 Evaluation von
Regelungsverfahren @ @
1.4 Evaluation der Modellierung

2.1 Regelung optimiert durch KiI
2.2 Kl-basierte Regelung @
3.1 Prazise Modelle zum Training

von Kl @
3.2 Kl-basierte Modelle

4.1 Aufbau Demonstrator /

Priifstand @
4.2 Kl-gesteuerter Prifstand

4.3 Skalierter
Fahrzeugdemonstrator

4.4 Validierung und Evaluation am
Prifstand

Abbildung 2: Grober Zeitplan mit Meilensteinen

1.4 Wissenschaftlicher und technischer Stand, an denen angekntipft wurde

In bisherigen Projekten bei AixControl wurde eine gangige Methode zur Kompensation der
Halbbriickentotzeit, Blanking Time Compensation (BTC), eingesetzt [1]. Die Reduzierung der
Stromverzerrungen ist zwar deutlich sichtbar, aber fir manche Anwendungsfille nicht
ausreichend. Alternative Ansatze, die bessere Ergebnisse mit Hilfe aufwandiger
Modifikationen und/oder Zusatzbeschaltung an der Leistungshardware erfordern, kommen
aus wirtschaftlicher Sicht nicht in Frage.

In den letzten Jahren hat der Einsatz von Kl im Bereich der Leistungselektronik deutlich
zugenommen. Entsprechend dem in [2] gegebenen Uberblick iiber den Stand der Forschung,
wurden Kl-Kategorien identifiziert, die sich fir eine Anknipfung in diesem Teilvorhaben
eignen.

Fiir die Ausfiihrung der untersuchten Ansatze auf einem Embedded-System kam die aktuelle
Regelungsplattform der AixControl zum Einsatz. Dadurch knipft das Teilvorhaben technisch
an den Stand aktueller Projekte der AixControl an.

Abgesehen von der verwendeten Literatur wurden keine bekannten Konstruktionen,
Verfahren oder Schutzrechte fiir die Durchfiihrung des Vorhabens benutzt.
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1.5 Zusammenarbeit mit anderen Stellen

Innerhalb des Konsortiums gab es eine sehr enge Zusammenarbeit, die fur die Produktivitat
dieses Teilvorhabens sehr forderlich war. Dabei ist insbesondere der Austausch mit dem
Partner ISEA wahrend der notwendigen Prazisierung des Modells in AP 3 hervorzuheben, bei
dem aus zwei unterschiedlichen Ansatzweisen konsistente Ergebnisse erarbeitet und
abgeglichen werden konnten. Aber auch zu diversen anderen Aspekten von Entwurf und
Umsetzung Kl-basierter Regelungsansatze in AP 2 gab es sehr produktiven Austausch mit
anderen Konsortialpartnern.

Zusammenarbeit mit Stellen auRerhalb des Konsortiums fand in diesem Teilvorhaben nicht
statt.
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2. Teil 2 - Eingehende Darstellung

2.1 Verwendung der Zuwendung und der erzielten Ergebnisse im
Einzelnen, mit Gegentliberstellung der vorgegebenen Ziele

2.1.1 AP 1: Bewertung von KI-Methoden im Traktionsantrieb

AP 1.1: Identifikation von Anforderungen

Flr die Reduzierung der Stromverzerrungen aufgrund der Halbbriickentotzeit wurden drei
geeignete Kl-Kategorien identifiziert:

e Kinstliche neuronale Netze (NN) mit Supervised Learning (SL)
e Kinstliche neuronale Netze (NN) mit Reinforcement Learning (RL)
e Fuzzy Logic (FL)

Details finden sich bei der Beschreibung der umgesetzten Ansatze in AP 2.2.

Als vielversprechender alternativer Ansatz ohne Kl wurde ein Spatial Repetitive Controller
(SpaRC) identifiziert, der sich im Gegensatz zu einem Ublichen Repetitive Controller (RC) an
eine variable Grundfrequenz anpassen kann [3]. An dieses Konzept wurde angeknipft, um
eine Referenz fir die mogliche Unterdriickung der Stromverzerrungen zu generieren.

AP 1.3: Evaluation der Regelungsverfahren

Als kompaktes Bewertungskriterium fiir die Kompensationsqualitdt wurde die Kenngrolle
Total Harmonic Distortion (THD) identifiziert. Sie setzt den unerwiinschten Gehalt von
Oberschwingungen im Strom, die insbesondere aufgrund der Halbbriickentotzeit entstehen,
zu der erwiinschten Grundschwingung, die fir die Drehmomentbildung zustandig ist, ins
Verhdltnis. Ideal ist dementsprechend ein THD von 0 % und je niedriger der erreichte THD
ausfallt, umso besser werden die Verzerrungen kompensiert.

Als Bewertungskriterium fir den Aufwand wurde die Rechenzeit auf der Regelungsplattform
herangezogen. Auch in diesem Fall ist ein niedrigerer Wert besser.

Diese Kriterien wurden im Rahmen der Evaluierung am Priifstand in AP 4 verwendet. Die
Ergebnisse sind dort dokumentiert.

AP 1.4: Evaluation der Modellierung

Eine Evaluierung des Simulationsmodells konnte durch Abgleich der Verlaufe fir angeforderte
Umrichterspannung und resultierenden Umrichterstrom mit Messungen an dem aufgebauten
Prifstand durchgefiihrt werden. Dabei zeigte sich die Notwendigkeit, die Modellbildung zu
prazisieren, worauf in AP 3 im Detail eingegangen wird.
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2.1.2 AP 2: KI-Ansatze zur Verbesserung der Antriebsregelung

AP 2.1: Regelung optimiert durch KI

Im technischen Austausch mit Konsortialpartner Bosch wurde festgestellt, dass sich die
Ansatze der beiden Partner in unterschiedliche Richtungen entwickelt hatten. Daher war es
nicht moglich, die Kl-basierten Ansdtze von AixControl auf die optimierten Pulsmuster von
Bosch anzuwenden.

AP 2.2: Kl-basierte Regelung

Anknupfend an die drei in AP 1.1 vorgestellten KI-Kategorien wurden mehrere Kl-basierte
Ansatze erarbeitet, von denen schlielllich drei verwirklicht wurden. Zunachst soll jedoch der
Referenzansatz ohne Kl vorgestellt werden.

Referenzansatz: Stromregelung mit Spatial Repetitive Controller (SpaRC)

Um die Ergebnisse der KI-basierten Ansatze ins Verhaltnis zu konventionellen Ansatzen setzen
zu kénnen, wurde der Repetitive Controller (RC) als vielversprechendster Vertreter ohne Kl
implementiert. Der RC kann als Erganzung einer bestehenden Regelungsstruktur hinzugefiigt
werden, indem er wie in Abbildung 3 dargestellt zum bisherigen Regler G¢ parallelgeschaltet
wird [4].

Repetitive Controller Gpe

.dq

- Ge + Gp T

Abbildung 3: Referenzansatz — SpaRC

Zentrales Element ist der FIFO-Speicher mit N Speicherelementen, der in Abbildung 3 durch
das diskrete Totzeitelement z"N dargestellt ist. Betragt die Abtastrate f; ein ganzzahliges
Vielfaches der zu regelnden Grundschwingung fi1, so kann der RC die Stérungen aufgrund der
Habbriickentotzeit, die sich mit f1 periodisch wiederholen, stationir genau ausregeln. Andert
sich hingegen die Frequenz der Grundschwingung, sodass fs/f1 nicht mehr ganzzahlig ist, kann
dieser konventionelle RC die Stormuster nicht mehr ausregeln. Als Losung fiir dieses Problem
wurde ein Spatial Repetitive Controller (SpaRC) implementiert [3]. Bei diesem Ansatz werden
die Abtastwerte nicht tGber der Zeit im FIFO-Speicher abgelegt, sondern lGiber dem zugehorigen
Phasenwinkel der Grundschwingung. Anderungen der Grundfrequenz stellen fiir diesen
Ansatz kein Problem dar, denn es wird stets auf die zum aktuellen Phasenwinkel des
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Abtastzeitpunkts passende(n) Speicherstelle(n) zugegriffen. Fallt die Speicherposition fiir den
Phasenwinkel nicht genau mit dem Winkel zum Abtastzeitpunkt zusammen, werden die
passenden Zwischenwerte durch Interpolation bestimmt.

Abbildung 4 und Abbildung 5 zeigen anhand von Messungen der Stromverlaufe am Prifstand,
wie gut die Unterdriickung der Stromverzerrungen durch diesen Ansatz funktioniert. Eine

Gegenliberstellung mit den Ergebnissen der anderen Ansatze erfolgte in AP 4 und ist in
Abschnitt 2.1.4 beschreiben.

SpaRC - 5A

—— Phase A

Phase B
—— Phase C
\

Current (A)
=

0.00 0.05 0.10 0.15 0.’|20 025 0.30 0.35 0.40
Time (s)

Abbildung 4: Messung Stromverlauf mit Referenzansatz bei 5 A (THD 1,1 %)
SpaRC - 45A

—— Phase A
401 Phase B
—— Phase C

204

Current (A)
(=]

720 .

40

0.00 0.05 0.10 0.15 O.J’bO 025 0.30 0.35 0.40
Time (s)

Abbildung 5: Messung Stromverlauf mit Referenzansatz bei 45 A (THD 0,36 %)
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Ansatz 1: Totzeitkompensation mit kiinstlichem neuronalem Netz und Supervised Learning

Ansatz 1 setzt eine Kl-basierte Totzeitkompensation (Blanking Time Compensation — BTC)
parallel zu einem konventionellen Stromregler ein, um die Verzerrungen aufgrund der
Halbbriickentotzeit zu reduzieren. Dabei ist eine Pradiktion erforderlich, um die Totzeit beim
Stellen des Tastgrads durch den PWM-Generator auszugleichen. Diese Pradiktionsfunktion
kann die gewahlte Kl wahrend des Trainings implizit erlernen. Abbildung 6 zeigt diese Struktur.

i* m* m i
—O » Control PWM Converter
y Y

4>[ P redictor & BTC

A 4

Sample

Abbildung 6: Ansatz 1 — BTC mit NN-SL

Als KI wurde in diesem Fall ein Feed Forward Neural Network (FFNN) gewadhlt, dessen
prinzipieller Aufbau in Abbildung 7 dargestellt ist. Als Trainingsmethode wurde das Supervised
Learning (SL) verwendet, wobei die Trainingsdaten mit dem prazisierten Simulationsmodell
aus AP 3 erstellt wurden.

Eingangsschicht Innere Schicht 1 Ausgangsschicht

Eingangsvariable | Ausgangsvariable 1

Eingangsvariable 2 Ausgangsvariable 2

Abbildung 7: Prinzipdarstellung eines FFNN

Tabelle 1 gibt einen Uberblick tiber die Hyperparameter des FFNN. Die Implementierung
erfolgte auf der aktuellen Regelungsplattform von AixControl ohne dedizierte
Hardwarebeschleunigung fiir KI-Anwendungen.
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Parameter Wert

Neuronen in Eingangsschicht 27

Neuronen in Ausgangsschicht 3

Neuronen in inneren Schichten 40/60/60/40
Parameter 9803
Aktivierungsfunktionen der inneren Rectified Linear Unit
Schichten

Amplitudenbereich im Trainingsdatensatz 10A-30A

Tabelle 1: Hyperparameter des trainierten FFNN

Bei der Erzeugung der Trainingsdaten wurde zundchst eine analytische
Kompensationsvorschrift fir die BTC verwendet. Das Konzept ist in Abbildung 8 dargestellt.

Simulationsumgebung

.- - -~ - -—"——"-"""-""-""-""-""="="-"="-"="—-"="-—"=-—"=-—-"="—-"="—=-=-"—"—"—"= A
Analytische Totzeitkompensation Eingangsdaten

€ d(k-1)

Ausgangsdaten < d(k)

. Kompensations- Strom- ,
dk"'“l’("ﬂ) berechnung €] pradiktion < { € d'(k+1)

< u,(k)
€ ir(k)

N + ( v+
i (k) - Regelung M)O—) z! di)

+

Umrichter

i (k)

Abbildung 8: Erzeugung der Trainingsdaten mit analytischer BTC

Es stellte sich allerdings heraus, dass das Einbringen der KompensationsgroRe die Zeitpunkte
der Schalthandlungen verandert und somit auch die Voraussetzungen, unter denen die
KompensationsgrofRe berechnet worden ist verandert. Durch diese algebraische Schleife ist
eine prazise Kompensation in einem Schritt nicht moglich, sondern erfordert ein iteratives
Vorgehen, das in Abbildung 9 dargestellt ist.
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Erhalte neuen
Tastgrad d'(k+1)

Y

Kompensations- ]l
. )
algorithmus J

dkomp,neu [ Berechne neuen Tastgrad ]

v d=d'(k+1) + dkomp,alt

Berechne 1
A komp = dkomp,neu - dkomp,alt

dkomp,alt = dkomp,alt +r 'Akomp
Nein A

[ Aktualisiere Kompensationstastgrad ]

|Akomp‘ <e
?

Ja

[dkomp,neu ist EndwertJ

Abbildung 9: Ablauf der iterativen BTC

Die Ausfihrung der analytischen BTC mit Iteration auf der Regelungsplattform wiirde zu viel
Rechenzeit erfordern. Insofern ermdoglichte erst die Verlagerung der Iteration in das Training
des NN eine echtzeitfdhige Implementierung dieses Ansatzes.

Das Einbeziehen des Referenzansatzes mit SpaRC in die Erzeugung der Trainingsdaten brachte
weitere Vorteile, denn somit musste der iterative Ablauf nicht mehr auferhalb der
Simulationsumgebung fiir das elektrische System inklusive seiner Ansteuerung erfolgen. Diese
dulere Steuerung der Simulationsumgebung verlangsamte die Erzeugung der Trainingsdaten
gravierend. Durch den SpaRC wurde die Iteration im Rahmen seines Ausregelvorgangs
innerhalb der Systemsimulation ausgefiihrt, was die Simulationszeit drastisch reduzierte.

Abbildung 10 und Abbildung 11 zeigen anhand von Messungen der Stromverlaufe am
Prifstand, wie gut die Unterdrickung der Stromverzerrungen durch diesen Ansatz
funktioniert. Eine Gegeniberstellung mit den Ergebnissen der anderen Anséatze erfolgte in
AP 4 und ist in Abschnitt 2.1.4 beschreiben.
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KNN - 5A

—— Phase A

Phase B

—— Phase C
\

Current (A)

0.00 0.05 0.10 0.15 O.J’bO 025 0.30 0.35 0.40
Time (s)

Abbildung 10: Messung Stromverlauf mit Ansatz 1 bei 5 A (THD 4,4 %)

KNN - 45A
—— Phase A
404 Phase B
—— Phase C
20 4
<
|
(=)
720 E
—40

0.00 0.05 0.10 0.15 O.'I’HO 025 0.30 035 0.40
Time (s)

Abbildung 11: Messung Stromverlauf mit Ansatz 1bei 45 A (THD 0,65%)
Ansatz 4: Stromregelung mit kiinstlichem neuronalem Netz und Reinforcement Learning

Abbildung 12 zeigt die grundlegende Struktur von Ansatz 4 mit Reinforcement Learning (RL).
Bei diesem Ansatz Ubernimmt die Kl die vollstindige Aufgabe der verzerrungsarmen
Stromregelung. Der (iblichen Methodik folgend, muss zunachst eine sehr umfangreiche RL-
Phase absolviert werden, wahrend der die Kl ,,offline” anhand von Simulationen zielfihrende
Verhaltensweisen erlernt. Interessant ist aber vor allem der Aspekt, das RL anschlieRend
wahrend des Betriebs ,,online” weiterfiihren zu kénnen, um das Training abzurunden.
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Abbildung 12: Ansatz 4 — Stromregelung mit NN-RL

Es stellte sich als extrem schwierig und aufwandig heraus, der Kl in der offline Lernphase den
richtigen Weg zu weisen. Daher wurde ein kombinierter Ansatz aus Supervised und
Reinforcement Learning (SL/RL) verfolgt. Das als Regler verwendete Neuronale Netz (NN)
entspricht dem aus Ansatz1 und wurde offline im SL-Verfahren anhand eines linearen
Streckenmodells fir die grundlegende Regelfunktion vortrainiert, die in Ansatz1 der
konventionelle Regler lbernommen hat. Das Ausregeln nicht-linearer Effekte, wie etwa die
Verzerrungen auf Grund der Halbbriickentotzeit, wurde dann online mit RL erlernt.

Auf der Suche nach einem geeigneten RL-Algorithmus fiir diese Problemstellung zeigte sich,
dass die gangigen Actor-Critic-Methoden sich in diesem Fall nicht gut eignen. Denn die
Kombination aus Schatzung der Langzeitbelohnung durch den Critic, Funktionsapproximation
der NN und off-policy Training, ist als problematisch bekannt und kann zu Instabilitdt im
Lernprozess fiihren [5]. Deshalb wurde entschieden, im weiteren Vorgehen auf ein
modifiziertes Policy-Gradient-Verfahren (PG) zu setzen. Der PG-Algorithmus kommt ohne
einen Critic aus, stattdessen geschieht die Aktualisierung des Actors direkt anhand der
wahrend einer Trainingsepisode erhaltenen Belohnungswerte. Zudem erfolgt das Training nun
ohne gezielte Abweichung vom Actor und ist somit on-policy.

Bei der Implementierung des Algorithmus wurden einzelne Modifikationen dem klassischen
REINFORCE-Algorithmus hinzugefligt. Diese liegen in der Kenntnis des zu regelnden Systems
begrindet und werden im Folgenden vorgestellt. Zuerst muss jedoch definiert werden, aus
welchen GroRen der Zustand s bestehen soll. Dieser sollte so gewahlt werden, dass er dem
Actor eine eindeutige Zuordnung von einem Zustand auf eine optimale Aktion ermdglicht. Ziel
des Reglers ist es, als Reaktion auf einen gegeben Sollstrom I, in kiirzest moglicher Zeit einen
entsprechenden Spulenstrom I einzustellen. Um den hierfir im Schritt k notwendigen
Tastgrad a[k] zu berechnen, benétigt es bei einem linearen System die GréRen (I*[k], I1[k],
alk — 1]). Diese wurden deshalb als Zustand des Systems verwendet.

Die erste Modifikation verdndert die Berechnung der erhaltenen Belohnung. Hier wurde sich
zu Nutze gemacht, dass die Verzégerung bekannt ist, mit der das System auf einen gestellten
Tastgrad antwortet. Da die Zustdnde Uber den Verlauf einer Trainingsepisode (in diesem Fall
200 Zeitschritte) gespeichert werden, kann fiir die Auswertung der Belohnungswerte der
Sollstrom allein mit dem zugehorigen Messwert verglichen werden. Dies wird in Abbildung 13
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dargestellt. Da die Verzogerung des Systems zwei Zeitschritte betragt, wird fiir die Berechnung
der Belohnungen r; jeweils der Sollstrom I;” mit dem Spulenstrom I;,, verglichen.

sy = (If}11,81) 9 r = f(Ii15)
S, = (I;,Iz,az) % r; = f(I;II4)
s3 = (I3,13,a3) % ry = f(I3,1s)

*
S199 = (I199,1199,8199) Keine Berechnung

madglich

— *
S200 = ({200/1200/@200)

t

Abbildung 13: Zeitlicher Zusammenhang bei der Belohnungsberechnung

Eine weitere Anderung wurde bei der Berechnung des Belohnungsgradienten eingefiihrt. Der
Gradient muss nach jeder Trainingsepisode berechnet werden, um die Parameter des Actors
hin zu hoheren Belohnungswerten zu verandern. Da das System minimalphasig ist, kann aus
dem Vorzeichen der Stromdifferenz Al = I* — I direkt angegeben werden, in welche Richtung
sich die Aktionen (d.h. die gestellten Tastgrade) des Actors andern missen. Da sich zudem
berechnen lasst, in welche Richtung die Parameter gedandert werden miissen, um eine solche
Anderung der Aktion zu erzielen, |3sst sich hieraus eine Regel zur Aktualisierung der Parameter
ableiten.

Durch diese Modifikationen kénnen zwei Probleme des RL umgangen werden. Zum einen
entfdllt die Notwendigkeit bei der Belohnungsberechnung mit einer unbekannten
Verzégerung zwischen Aktion und Reaktion umgehen zu kénnen. Und zum anderen muss
keine Abwagung zwischen Exploration und Exploitation getroffen werden. Es muss also nicht
aktiv der Raum der moglichen Aktionen abgesucht werden, um eine optimale
Abbildungsvorschrift fir den Actor zu finden.

Zur Validierung des Ansatzes wurden zunachst Simulationen in MATLAB/Simulink
durchgeflhrt. Hierfir wurde dieselbe Netzstruktur wie in Ansatz 1 verwendet. Abbildung 14
zeigt die durchschnittliche Belohnung tiber den Trainingsverlauf. Hierbei wurde die Belohnung
definiert als 1 —|I; — I;;,|. Bei 200 Zeitschritten pro Trainingsepisode kann also eine
maximale Belohnung von 200 erzielt werden. Bei Trainingsende erreichte der Actor eine
durchschnittliche Belohnung von 195 und damit 97.5% des Maximalwertes.
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Abbildung 14: Verlauf der durchschnittlichen Belohnung

Die Effektivitat des Trainings zeigt sich auch beim Vergleich des simulierten Stromverlaufs mit
dem vortrainierten Netz aus Abbildung 15 und dem Stromverlauf nach 260 Trainingsepisoden
des RL aus Abbildung 16.
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Abbildung 15: Simulierter Strom vor Beginn des Trainings
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Current after training
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Abbildung 16: Simulierter Strom nach Ablauf von 260 Trainingsepisoden

Der RL-Algorithmus wurde gemaR Abbildung 17 auf zwei Systeme verteilt umgesetzt. Da die
Regelungsplattform allein mit der Ausfiihrung des Actors an die Obergrenze der zuldssigen
Rechenzeit stoRt, wurde die eigentliche Ausfiihrung des Trainingsalgorithmus auf eine
leistungsstarke Rechenplattform ausgelagert. Die Regelungsplattform schickt mit hoher
Frequenz den Systemzustand an den Rechner. Dieser fiihrt nach Erhalt einer vorgegebenen
Anzahl von Zustanden einen Trainingsschritt aus und sendet einen Satz neuer Gewichte an

den Actor.
Computer
| |
| RL |
' Algorithm| | — 10 kHz
| | ——— 50 Hz
Ml _ 1 ___1
w
"/ m' —— I m s
| —> Actor > PWM p—r—>| Converter
' |
' |
| |

Control platform

Abbildung 17: Konzept zur Umsetzung des Reinforcement Learning

Die beim Trainingsverlauf aus Abbildung 14 theoretisch erreichbare Gesamttrainingszeit liegt
bei vier Sekunden bis zur Konvergenz. Am Prifstand lieR sich dieser Wert jedoch durch die
endliche Rechengeschwindigkeit nicht erreichen.
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Abbildung 18: Durchschnittlichen Belohnung am Priifstand

Abbildung 18 zeigt den Verlauf der Belohnung beim Test am realen System. Im Gegensatz zur
Simulation wurde hier zu Trainingsende ein Wert von 165 erreicht. Der schlechtere Endwert
konnte durch am Prifstand vorhandenes Messrauschen zu erklaren sein, welches in der
Simulation nicht berticksichtigt wurde. Durch die nun endliche Rechengeschwindigkeit bei
Ausfihrung des RL-Algorithmus und die Wartezeiten bei der Datenlibertragung vergroRRerte
sich die Dauer des Gesamttrainings auf 27 Minuten.

Aus zeitlichen Griinden konnte Ansatz4 nur in Form eines Proof-of-Concept an einer
einphasigen Halbbricken-Topologie ohne Gegenspannung untersucht werden. Die Methodik
sollte sich jedoch auf die dreiphasige Topologie Ubertragen lassen. Im dreiphasigen
Anwendungsfall ware eine Anpassung des Zustandes um die hinzukommenden GréRen
notwendig. Da der Zustand zudem den Eingang des NN bildet, ware aller Voraussicht nach
eine VergroRerung des verwendeten Netzes notwendig.

Ansatz 5: Stromregelung mit Fuzzy Logic

Abbildung 19 zeigt Ansatz 5, bei dem die Kl fiir die Stromregelung auf Fuzzy Logic (FL) basiert.
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Abbildung 19: Ansatz 5 — Stromregelung mit FL

Fuzzy Logic verwendet Zugehorigkeitsfunktionen zu unscharfen Mengen, um Entscheidungen
zu treffen, die der menschlichen Denkweise nachempfunden sind. Auf diese Weise lassen sich
Regeln wie ,,Bei kleinen Stromen starker auf Abweichungen reagieren als bei hohen Strémen*
umsetzen, sodass sich ein nichtlinearer Fuzzy-Regler ergibt.

Abbildung 20 illustriert die Funktionsweise eines Fuzzy-Reglers. In diesem Anwendungsfall
entspricht der scharfe Messwert dem Strom und der scharfe Stellwert dem Tastgrad. Durch
die Fuzzyfizierung wird der Zugehorigkeitsgrad zu den einzelnen Zugehdorigkeitsfunktionen
bestimmt, also z.B. ,Hoher Strom*, ,Niedriger Strom“ und ,,Strom nahe Null“. Die Regelbasis
setzt Regeln wie aus dem Beispiel im vorherigen Absatz um und bestimmt anhand dieser
Regeln den Grad der Zugehorigkeit zu den Zugehdrigkeitsfunktionen der StellgroRe. Durch die
Defuzzyfizierung wird schliefllich aus diesen Zugehorigkeitsgraden der scharfe Stellwert
gebildet.

Expertenwissen / Erfahrung

A 4 A 4 A 4

Entscheidungs- A
& fuzzy: logik fuzzy: "

Fuzzyfizierung Regelbasis Defuzzyfizierung
J N
scharfer scharfer
System <
Messwert Stellwert

Abbildung 20: Funktionsweise eines Fuzzy-Reglers

Die Strategie fiir die Defuzzyfizierung bestimmt maBgeblich den Rechenaufwand fir den
Fuzzy-Regler. In der Regelungstechnik haben sich zwei dahingehend unterschiedliche
Standardtypen etabliert. Der Mamdani-Regler arbeitet mit einer rechenzeitintensiven
Defuzzyfizierung wahrend der Sugeno-Regler den Rechenaufwand drastisch reduziert, indem
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scharfe Stellwerte unmittelbar aus der Regelbasis resultieren. Um den Ausgangswert der
StellgrofRe zu bestimmen, ist lediglich der Mittelwert aus diesen Werten zu bilden. Aufgrund
dieses Vorteils wurden Sugeno-Regler fiir dieses Vorhaben ausgewahilt.

Der Fuzzy-Regler arbeitet wie bei Antriebsregelungen (blich in synchron zum Raumzeiger der
Gegenspannung rotierenden dg-Koordinaten, um mit DC-GroBen statt AC-GroRen arbeiten zu
kénnen und die Regelungen von Drehmoment und Fluss zu entkoppeln. Um stationare
Genauigkeit zu erreichen, wurde ein PI-Typ Fuzzy-Regler verwendet, der in Abbildung 21
dargestellt ist.

D
& u*
PI-Typ FLC

Abbildung 21: PI-Typ Fuzzy-Regler

Die finale Struktur innerhalb des Fuzzy-Reglers zur Stromregelung ist in Abbildung 22
dargestellt. Es wurden je flnf dreieckférmige Zugehorigkeitsfunktionen fir die Regeldifferenz
e und die aufsummierte Regeldifferenz ce verwendet. Die Regelbasis des Inferenzsystems
umfasst 25 Regeln, die die Eingangswerte auf finf Konstanten gemall der Sugeno-Struktur
abbilden. Die resultierende StellgroRe beschreibt die zu stellende PWM-Spannung u*, aus der
der Tastgrad m* fur das PWM-Steuerwerk berechnet werden kann.
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Abbildung 22: Finale Struktur des PI-Typ Fuzzy-Reglers zur Stromregelung
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Abbildung 23 und Abbildung 24 zeigen anhand von Messungen der Stromverlaufe am
Prifstand, wie gut die Unterdriickung der Stromverzerrungen durch diesen Ansatz
funktioniert. Eine Gegeniberstellung mit den Ergebnissen der anderen Ansatze erfolgte in
AP 4 und ist in Abschnitt 2.1.4 beschreiben.
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Abbildung 23: Messung Stromverlauf mit Ansatz 5 bei 5 A (THD 8,7 %)
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Abbildung 24: Messung Stromverlauf mit Ansatz 5bei 45 A (THD 2,8 %)

2.1.3 AP 3:Verbesserung der Antriebsmodellierung

AP 3.1: Prazise Modelle zum Training von KI

Die Modellierung des Schaltverhaltens einer Halbbriicke mit Halbbriickentotzeit stellt mit
gangiger Simulationssoftware wie PLECS keine Herausforderung dar. Allerdings zeigte ein
Vergleich der simulierten Stromverlaufe mit Messung am Priifstand unerwartete signifikante
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Abweichungen. Es stellte sich heraus, dass parasitare Kapazitaten Cce zwischen Kollektor und
Emitter der Halbleiterschalter (hier IGBTs) einen wesentlichen Einfluss auf den Fehler der
gestellten Spannung bei niedrigen Stromstarken und damit in der Nahe der Nulldurchgange
des sinusférmigen Stromverlaufs haben.

Abbildung 25 zeigt das um die parasitdre Kapazititen Cce erweiterte Simulationsmodell.
Exemplarisch ist fiir Phase C dargestellt, wie durch Vergleich des Kurzzeitmittelwerts der
tatsachlich gestellten Spannung iber eine PWM-Periode mit dem urspriinglich angeforderten
Sollwert umc* der Spannungsfehler um renier gebildet werden kann.

%0 ;

e |0 |
- H(E ﬁli’fﬁ)ﬁ Mittelwertfilter
L_:l:r——pp Upy Fehler
U [>- ’IZI [

Abbildung 25: Prazisiertes Modell zur Bestimmung des Spannungsfehlers

Abbildung 26 zeigt den Einfluss, den die Kapazitdaten auf den tatsachlichen Fehler gegeniiber
dem erwarteten Fehler in Form der berechneten Kompensation haben.
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Abbildung 26: Spannungsfehler mit genauerem Simulationsmodell

Dieses Ergebnis wurde intensiv mit Konsortialpartner ISEA diskutiert. Dort flihrte eine andere
Herangehensweise in Form von transienten Messungen, zum gleichen Ergebnis.
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2.1.4 AP 4: Prototypische Umsetzung

AP 4.1: Aufbau Demonstrator/Prlifstand

Da bei AixControl kein Prifstand fir Antriebe zur Verfligung steht, wurde im Rahmen des
Vorhabens fiir die Durchfiihrung der praktischen Versuche und zur realistischen Evaluation
ein stationdrer Laboraufbau zur Simulation eines Antriebsumrichters mit Elektromotor
aufgebaut. Ein Umrichter simuliert dabei die Gegenspannung des elektrischen Motors bei
einer bestimmten Drehzahl, wahrend der andere Umrichter die Regelung des Stroms fiir ein
simuliertes Drehmoment Gbernimmt. Wegen des unmittelbaren Zusammenhangs zwischen
Strom und Drehmoment lassen sich die ermittelten Ergebnisse auf die Anwendung in
Antrieben (ibertragen.

Abbildung 27 zeigt die Topologie des Priifstands und Tabelle 12 listet seine Parameter auf.
Damit ein dreiphasiges System, wie z.B. ein elektrischer Antrieb, simuliert werden kann, ist bei
einem gekoppelten Zwischenkreis eine galvanische Trennung erforderlich, die hier durch den
Transformator gegeben ist. Ansonsten bildet der gemeinsame Zwischenkreis einen impliziten
vierten Leiter und das System verhalt sich dementsprechend anders.

AT s | | AER

uemf

DUT

Abbildung 27: Topologie des Priifstands
Parameter Wert
Ly 1.6 mH
c 80 uF
L, (Streuinduktivitat Tq) 0.49 mH
Upc 700V
Tpwm 100 ps
Tiot 6 ps
flg 200V

Tabelle 2: Parameter des Prifstands
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AP 4.4: Validierung und Evaluation am Priifstand

GemaR der in AP 1 erarbeiteten Bewertungskriterien zeigen Abbildung 28 und Abbildung 29
die Ergebnisse der drei verwirklichten KI-Ansatze (Ansatz 1: SL, Ansatz 4: RL und Ansatz 5: FL),
die in AP 3 detailliert vorgestellt wurden. Um eine Einordnung zu erlauben sind zum Vergleich

eine konventionelle PI-Regelung (Pl), ausgelegt nach dem symmetrischen Optimum, und der
Referenzansatz mit Spatial Repetitive Controller (SpaRC) dargestellt.

THD in %
spakc W
s,
RL
C —
p;
000% 2,00% 400% 600% 800% 10,00% 12,00% 14,00% 16,00%

ETHD @ 45A THD @ 5A

Abbildung 28: Evaluation des THD am Prifstand

Ansatz 4 mit Reinforcement Learning konnte, wie in AP 3 beschrieben, nur als einphasiger
Proof-of-Concept im Zeitrahmen dieses Vorhabens umgesetzt werden. Dementsprechend
lassen sich keine seriosen Werte fiir THD und Rechenzeit angeben.

Rechenzeit Priifstandregelung in us
SpaRC
sL
RL

FL

Abbildung 29: Evaluation der Rechenzeit am Priifstand
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Mit allen untersuchten KI-Ansatzen konnte eine deutliche Reduzierung der
Stromverzerrungen erreicht werden, allerdings unter teils erheblichem Einsatz an Rechenzeit
und noch gréRerem Trainingsaufwand.

2.2 Wichtigste Positionen des zahlenmaf3igen Nachweises

Der zahlenmaRige Nachweis ist dem Fordertrager im Rahmen des Verwendungsnachweises
zur Verfligung gestellt worden. Dieser enthalt neben dem Hauptanteil der Personalkosten
Lizenzkosten fiir Software-Pakete zum Entwurf und Training der Kl sowie das aufgewendete
Material fur den Prifstand.

Im Bereich ,Supervised Learning” konnten sehr leistungsfahige kostenlosen Software-
Paketen, wie z.B. Tensor Flow, eingesetzt werden. In den Bereichen ,,Reinforcement Learning”
und ,,Fuzzy Logic” wurde auf ein hochintegriertes kommerzielles Software-Paket auf der Basis
von Matlab der Firma MathWorks zuriickgegriffen. Fiir die Simulation der Leistungselektronik

kam PLECS der Firma Plexim zum Einsatz.

2.3 Notwendigkeit und Angemessenheit der geleisteten Arbeit

Aus Sicht des Verbundprojektes haben die erarbeiteten Ergebnisse in mehreren
Arbeitspaketen zum Gesamtergebnis beigetragen und den Kenntnisstand erweitert.
Insbesondere der gegenseitige Austausch bei der Konzeptionierung und Umsetzung der Kl-
basierten Ansatze hat den Verlauf des Vorhabens positiv beeinflusst und die aussagekraftigen
Ergebnisse beglinstigt.

Auch aus Sicht des Teilvorhabens sind die geleisteten Arbeiten von entscheidender Bedeutung
und haben unmittelbar zum Ergebnis beigetragen. Trotz des unerwarteten Ausscheidens eines
Mitarbeiters mit tragender Rolle fiur das Teilvorhaben konnten die Arbeiten dank der
bewilligten Umwidmung und flexiblen Umstrukturierung nahezu alle gesteckten Ziele
erreichen.

2.4 Eingehende Darstellung des voraussichtlichen Nutzens, insbesondere
der Verwendbarkeit des Ergebnisses im Sinne des fortgeschriebenen
Verwertungsplans

Im Rahmen des Teilvorhabens konnte unmittelbar verwertbares, praxisnahes Wissen zum
Einsatz von Kl im Bereich Regelung von Leistungselektronik aufgebaut werden. Dies betrifft
nicht nur die Konzeptionierung und Umsetzung, sondern vor allem auch die Moglichkeiten
und Grenzen. So hat sich einerseits gezeigt, dass ab einem gewissen Grad an Komplexitat die
Umsetzung einer Funktion durch kinstliche neuronale Netze anstatt eines programmierten
Algorithmus Uberhaupt erst den echtzeitfahigen Einsatz auf einer Regelungsplattform
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ermoglicht. Andererseits nimmt fiir eine verzerrungsarme Stromregelung der Referenzansatz
mit Spatial Repetitive Controller (SpaRC) sowohl hinsichtlich der Abschwachung von
Verzerrungen aufgrund der Halbbriickentotzeit als auch hinsichtlich der Anforderungen an die
Rechenzeit eine Uberragende Rolle ein. Dieser Ansatz wird bei Anwendungen mit
entsprechend hohen Anforderungen an die Stromqualitat kiinftig in Projekten und Produkten
von AixControl eingesetzt werden.

Fiir die Erarbeitung dieses Wissens war die enge Zusammenarbeit im Konsortium dieses
Vorhabens (iberaus hilfreich. Durch den regen Austausch entstand eine forderliche
Vernetzung von AixControl im Bereich KI.

2.5 Eingehende Darstellung des wahrend der Durchfiihrung des
Vorhabens dem Zuwendungsempfanger bekannt gewordenen
Fortschritts auf diesem Gebiet bei anderen Stellen

Es ist kein Fortschritt anderer Stellen auf dem Gebiet des Teilvorhabens bekannt.

2.6 Erfolgte oder geplante Veroffentlichungen der Ergebnisse

Es wird auf der PLECS Conference 2025 einen Vortrag mit dem Titel ,Reinforcement Learning
flir eine zustandslose Stromregelung mit Kiinstlichen Neuronalen Netzen“ geben, in dem das
Vorgehen und die Erkenntnisse aus dem Bereich Reinforcement Learning prasentiert werden.
Dariberhinausgehende Veroéffentlichungen haben seitens AixControl nicht stattgefunden.
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