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Kurzzusammenfassung

In dieser Arbeit wird untersucht, inwiefern sich Reinforcement Learning Algorithmen dazu
eignen einen Regler zu trainieren, dessen Aufgabe es ist, eine Liiftungsanlage zu regeln. Der
trainierte Regler wird mit Standardreglern verglichen, die iiber unterschiedliche Verfahren
ausgelegt werden. Die Untersuchung der Eignung erfolgt anhand mehrere Aspekte. Es werden
das Regelverhalten bei Stor- und FithrungsgroBenspriingen sowie der Zeitaufwand und die

Zuverlissigkeit der Trainingsergebnisse untersucht.
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Abstract

This thesis examines the extent to which reinforcement learning algorithms are suitable for
training a controller with the aim of controlling a ventilation system. The trained controller is
compared with standard controllers that are designed using different Automation engineering
methods. The suitability is investigated on the basis of several aspects. The control behaviour
for setpoint and disturbance jumps, as well as the time required to design and train the controller

and the reliability of the training results are examined.
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1 Einleitung

In einem modernen Gebdudekomplex sind eine Vielzahl von unterschiedlichen Liiftungsan-
lagen verbaut. Die unterschiedlichen Anforderungen an die Raumluft von Sanitiranlagen,
Kiichen und Biirordumen erfordern, dass ein Gebdude mehrere Liiftungsanlage besitzt. In
groflen Firmensitzen kann es dazu kommen, dass Liiftungsanlagen im zweistelligen Bereich
verbaut sind. Jede dieser Anlagen hat variierende Streckenparameter. Damit die Regler der
einzelnen Anlagen passend an die jeweiligen Anforderungen dimensioniert werden konnen,
miissen die Streckenparameter der einzelnen Liiftungsanlagen bestimmt werden. Das Bestim-
men der Streckenparameter jeder einzelnen Liiftungsanlage wiirde eine erhebliche Menge an
Zeit und Geld kosten, weil ein qualifizierter Techniker fiir die Aufgabe bereitgestellt werden
miisste. Aufgrund der hohen Kosten wird normalerweise darauf verzichtet, die Regler anhand
der Streckenparameter zu dimensionieren. Oft werden die Regelparameter aufgrund von Erfah-

rungswerten gewahlt oder von Reglern dhnlicher Anlagen iibernommen.

In den letzten Jahren gab es grof3e Fortschritte im Bereich des Reinforcement Learning. Es gibt
Beispiele von Robotern, die sich selbst tiber Reinforcement Learning Algorithmen das Laufen
beigebracht haben. Es stellt sich nun die Frage, ob ein Computer sich selbst beibringen kann,
eine Liiftungsanlage zu regeln. Das hitte den entscheidenden Vorteil, dass sich kein Techniker

mit der Dimensionierung der Regler beschéftigen muss.

In dieser Arbeit wird untersucht, ob sich ein moderner Reinforcement Learning Algorithmus
dazu eignet, einen Regler zu trainieren, der in der Lage ist, eine Liiftungsanlage zu regeln. Im
Idealfall ist der trainierte Regler besser als ein Regler, der auf Grundlage der Streckenparameter

fiir die Liiftungsanlage dimensioniert ist.



2 Ausgangssituation

Wie eben beschrieben, soll in dieser Arbeit untersucht werden, inwiefern sich der Einsatz von
modernen Reinforcement Learning Algorithmen eignet, um Liiftungsanlagen zu regeln. Der
trainierte Regler wird dann mit mehreren PI-Reglern verglichen, welche in der Industrie weit
verbreitet sind. Die zu untersuchenden PI-Regler werden mithilfe von verschiedenen Verfahren

dimensioniert. Fiir die Auslegung werden folgende Verfahren in Betracht gezogen:
e empirische Dimensionierung nach Ziegler-Nichols-Einstellregeln
e Reglersynthese mit Polkompensation
o Autotuning mit Industrieregler

Damit ein passender Reinforcement Learning Algorithmus ausgewihlt werden kann und damit
die Standardregler dimensioniert werden konnen, muss zuerst die zu regelnde Anlage analysiert

werden.

2.1 Versuchsaufbau

Um die Liiftungsanlage in einer Laborumgebung simulieren zu kénnen, wird als Modell fiir

die Liiftungsanlage eine Temperatur-Regelstrecke des Regelungstechnik-Labors verwendet.



2 Ausgangssituation

Mechanischer Aufbau
Drosselklappe
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Abbildung 2.1: Versuchsaufbau der Temperatur-Regelstrecke

Quelle: [2](S.1)

Der Versuchsaufbau besteht aus einem Heizwiderstand, der zwischen 75 © und 100 Q variiert
werden kann. Fiir diesen Versuch wird auschlieBlich der Heizwiderstand mit 100 Q eingesetzt.
Der Heizwiderstand kann entweder intern direkt am Versuchsstand iiber einen Regler mit 0 W
bis 100 W betrieben werden oder extern iiber ein 0 V — 10 V Stellsignal. Das Stellsignal
wird dann iiber einen Strom-Spannungswandler in ein 4 mA — 20 mA Signal gewandelt. Am
Ausgang der Regelstrecke befindet sich ein PT-100-Messwiderstand, iiber den die Austrittstem-
peratur gemessen wird. Die gemessene Temperatur wird als 4 mA — 20 mA Messsignal iiber
einen Strom-Spannungswandler in ein 0 V — 10 V Messsignal umgewandelt, welches dann

iber Anschlussbuchsen abgegriffen werden kann. Der Ventilator wird mit einer konstanten
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Drehzahl betrieben, weil in dieser Arbeit nur die Temperatur-Regelung iiber den Heizwider-
stand untersucht werden soll. Die externen Kontakte fiir das Heizungs-Stellsignal und fiir das
Temperatur-Messsignal werden an die Humusoft 624 Multifunktions I/O Karte angeschlossen,
die im Labor-Rechner eingebaut ist. Das ermoglicht die Messung der Austrittstemperatur und
die Regelung der Heizleistung iiber den Labor-Rechner. In den Versuchsaufbau ist ein Biirklert
1110 Industrieregler eingebaut, mit dem ein Regler iiber Autotuning dimensioniert werden

kann.

2.2 Software

Die am weitesten verbreitete Form der Umsetzung von Reinforcement Learning Algorithmen
geschieht {iber die Skriptsprache Python und den entsprechenden Paketen, die von Spining
Up Open Al verdffentlicht werden. Der Nachteil ist, dass diese offiziell nur auf Linux oder
MAC basierenden Betriebssystemen unterstiitzt werden. Die im Versuchsaufbau verwendete
Humusoft 624 Multifunktions I/O Karte soll nicht ausgebaut werden und der entsprechende
Computer hat als Betriebssystem Windows. Deswegen muss eine andere Moglichkeit der
Implementierung gewéihlt werden. Matlab bietet mehrere Toolboxen an, {iber die Reinforcement
Learning Algorithmen in Matlab und Simulink umgesetzt werden kdnnen. Als Software fiir die
Auswertung des Messsignals und Ausgabe des Stellsignals wird Matlab in der Version 2021a
verwendet, welche mit der eingesetzten Multifunktions I/O Karte von Humusoft kompatibel
ist. Uber Matlab-Simulink koénnen die Ein- und Ausginge der Karte in Echtzeit gelesen und
geschrieben werden. Eine Liste der benétigten Matlab Toolboxen kann im Anhang gefunden

werden.

2.3 Regelstrecke

Damit die PI-Regler passend ausgelegt werden kdnnen und ein Modell fiir das Training
abseits der Anlage entwickelt werden kann, muss ein mathematisches Modell der Regelstrecke
entworfen werden. Dafiir wird das stationidre und dynamische Verhalten der physikalischen
Strecke betrachtet.



2 Ausgangssituation

2.3.1 Physikalisches Modell

Zuerst wird das stationdre Verhalten betrachtet. Befindet sich die Anlage im stationiren Zustand,
wird die zugefiihrte elektrische Leistung Pe; komplett in thermische Leistung Py, umgewandelt.
Soll ein Stoff um die Temperaturdifferenz 9 erwarmt werden, muss ihm nach [2](S.2) die
Energie

En=c-m-9=c-0-V -0 2.1)

zugefiihrt werden. Mit dem physikalischen Zusammenhang P = ”2—? ([2], S.2) und der Be-
dingung, dass es bei der Wandlung von elektrischer in thermische Energie keine Verluste
gibt, erhilt man nach ([2], S.2) die benétigte thermische Leistung, um einen bestimmten
Volumenstrom zu erwérmen:

dEw dv
=C7 * [pp—
dr L OL

av .
Py = 19=CL'QL'—t'ﬂ=CL'QL'V'ﬁ=Pe1 (2.2)

dt d

Fiir die spezifische Wirmekapazitit von Luft ¢; und die Dichte von Luft oy, gilt ([2],S.2):

cp = me; o=1,293—=
g K m

Der Volumenstrom V = A - v ist definiert als das Produkt der durchstrémten Fliche und der
Stromungsgeschwindigkeit der Luft. Stellt man Gleichung 2.2 nach ¢} um und ersetzt V gilt fiir
die Temperaturdifferenz:

P=——— - Py 2.3)

¥ beschreibt hier die Temperaturdifferenz beziiglich der Raumtemperatur.

Bei der Betrachtung des dynamischen Verhaltens muss nach [2](S.3) beriicksichtigt wer-
den, dass die zugefiihrte elektrische Leistung nicht sofort als thermische Leistung abgegeben
wird. Stattdessen muss das Heizelement selbst erwdrmt werden. Die fiir die Erwidrmung des

Heizelements benotigte Energie ist nach [2](S.3):

Wiy = Cy - O = f (Pai = Pu)dt. 2.4
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Bildet man die Ableitung der Temperaturdnderung gegeniiber der Zeit t erhilt man die Glei-
chung

9
Ch- d—’j = Py — Py (2.5)

Gleichung 2.5 kann mit Gleichung 2.3 nach P, umgestellt entsprechend vereinfacht werden.
Daraus folgt:
diy

CL'QL’A'ﬁH'FCH’F:Pel (26)

2.3.2 Kontinuierliche Betrachtung

Betrachtet man die zugefiihrte elektrische Leistung Py als zeitabhingige EingangsgrofBie Pe(?)
und die Temperaturdnderung ¥y als zeitabhidngige Ausgangsgrofie Jy(f), erhilt man die lineare

Differenzialgleichung 1. Ordnung:

Su(t) + L .
crL -

. 1
Py(t) = —— - Pyt 2.7
() = Pl @.7)

Das zugehorige Ergebnis der Laplace-Transformation in den Bildbereich ist:

C . 1
Op(s) + —— - Bp(s) = ———— - Po(s) (2.8)
cL-oL-A cLoL-A

Um Gleichung 2.8 zu vereinfachen, werden die Zeitkonstante

Cu
Ty=—— 29
= 2.9)
und der Proportionalbeiwert
1
Ky = ——— (2.10)
T oA

eingefiihrt. Mit den Gleichungen 2.8, 2.9 und 2.10 folgt daraus die Ubertragungsfunktion des

Heizelements

Ouls) _ K
Pa(s) 1+Tg-s

Gu(s) = (2.11)
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welche aber noch nicht die komplette Regelstrecke beschreibt. Es wird die Abkiihlung der
transportierten Luft vom Heizelement zum Streckenausgang vernachldssigt, aber die Zeit,
die fiir den Transport der erwdrmten Luft iiber die Strecke / vom Heizelement zum Stre-
ckenausgang vergeht, muss in der Ubertragungsfunktion beriicksichtigt werden([2], S. 3 ).

Die Verzogerung wird als Totzeitglied im Bildbereich modelliert. Die daraus resultierende

Ubertragungsfunktion
ds) g
G = = s 2.12
7(s) Ins) (2.12)
hat die Totzeit:
l
T, = - (2.13)
Vv

Die Zusammenfiihrung der zwei Ubertragungsfunktionen G(s) und G7(s) zu einer Uber-
tragungsfunktion, die das System-Modell fiir einen konstanten Volumenstrom beschreibt,

ergibt:

Iu(s) D)
Pa(s) Ou(s)

Gs(s) = Gy(s) - Gr(s) =

I(s)  Y(s) Kg e Trs

Gs) = 5 " Uls) ~ 14753

(2.14)

Die Ubetragungsfunktion der Strecke kann nun fiir das Matlab/Simulink-Modell eingesetzt

werden.



3 Reinforcement Learning

Reinforcement Learning verbindet die wissenschaftlichen Bereiche des maschinellen Lernens,
der kiinstlichen Intelligenz und der neuronalen Netzwerke ([13], S. xvii). Beim Reinforcement
Learning lernt die Maschine, indem sie direkt mit dem zu regelnden System interagiert. Um

Reinfocrement Learning zu verstehen, miissen zuerst einige Begrifflichkeiten geklédrt werden.

3.1 Terminologie

Der Prozess des Reinforcement Learning kann als Kreislauf aus zwei miteinander interagieren-
den Teilnehmern dargestellt werden. Die Rolle des Reglers wird beim Reinforcement Learning
vom Agenten iibernommen und das zu regelnde System wird als Umwelt bezeichnet ([1], S.
32-33)) . Der Agent nimmt tiber Aktionen a; Einfluss auf die Umwelt. Die Menge an moglichen
Aktionen wird als Aktionsraum A bezeichnet ([1], S. 39)). Im Gegenzug bekommt der Agent in
jedem Zeitschritt die Information, in welchem Zustand s; sich das System aktuell befindet. Die
Menge an moglichen Zustinden wird als Zustandsraum S bezeichnet([1], S. 39). Der Agent
bekommt auflerdem eine Riickmeldung von der Umwelt, wie gut oder schlecht die Aktion fiir
die Umwelt war. Die Riickmeldung erfolgt im néchsten Zeitschritt und wird als Belohnung 7,
bezeichnet ([13], S. 48). Anhand der Zustands-Information entscheidet der Agent seine néchste
Aktion. Aus diesem Zusammenspiel entsteht dann eine Reihe von Zustinden, Aktionen und
Belohnungen([13],S.48)

50,0571, 81,1512, 82,002,173, 83,03, T4, ... 3.1

In der Regel braucht der Agent nicht den kompletten Zustand der Umwelt, sondern nur
den Teil, der fiir den Entscheidungsprozess des Agenten wichtig ist. Bekommt der Agent

nur einen Ausschnitt des kompletten Zustands, wird das als Beobachtung (eng. observation)
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bezeichnet ([1],S.32). Die Auswirkung der Zusammensetzung des an den Agenten libergebenen
Teil-Zustands beziehungsweise der iibergebenen Beobachtung wird in Abschnitt 5.2.2 ndher

untersucht.

Abbildung 3.1: Beziehung zwischen Agent und Umwelt

Quelle: [1], S. 32

3.1.1 Trajektorie und Episode

Eine Reihe von aufeinander folgenden Zustinden und Aktionen wird als Trajektorie oder
auch als Episode T = (sg, a0, 51,41, ..., Sn, ap) definiert([1], S. 35) und kann entweder eine
endliche Zahl oder unendlich viele Zeitschritte haben. Die Bezeichnung Episode wird in dieser
Arbeit verwendet, wenn die komplette Folge der Zustinde und Aktionen eines Trainingszyklus
betrachtet wird, also von Zeitschritt # = 0 bis zum Zeitschritt = T, an dem die Abbruchbedin-
gung des Trainingszyklus erfiillt ist. Die Trajektorie bezeichnet hier eine Reihe von Zustinden

und Aktionen variabler Linge innerhalb einer Episode.

3.1.2 Belohnung und Belohnungsfunktion

Die Belohnung und Belohnungsfunktion sind fiir das Reinforcement Learning von essentieller
Bedeutung, wie in diesem Abschnitt erklédrt wird. Jedem Paar aus Zustand und Aktion sy, a;
folgt die um einen Zeitschritt verzdgerte Belohnung r,.; ([13], S. 48). Daraus folgt, dass aus

der Episode beziehungsweise Trajektorie T = (s, ag, 1,41, ..., Sp, d,) die Reihe

Fi,12, s Tntl (32)
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von Belohnungen resultiert ([13], S. 48). Die Belohnung r.; = R(s;, ay, si+1) ([11, S. 36)
signalisiert dem Agenten, wie gut oder schlecht seine letzte Aktion war ([13],S.28) und
wird von der Belohnungsfunktion R(s;, a;, s¢1) bestimmt. Die Entwicklung einer passenden
Belohnungsfunktion ist fiir den Erfolg des Lernprozesses entscheidend. Uber die Belohnung
wird dem Agenten sein Ziel mitgeteilt ([13], S. 28). Daraus folgt, dass eine schlecht definierte
Belohnungsfunktion dazu fiihren kann, dass der Agent ein Verhalten lernt, das ihn niemals
zum eigentlichen Ziel fiihrt. Die Belohnung ist bedeutend, denn das Ziel des Agenten ist in der
Regel, die Summe der Belohnungen iiber einen Zeitraum beziehungsweise iiber eine Episode
zu maximieren ([1], S. 36). Die Summe der Belohnungen tiber eine Episode mit 7' € [0, oo]

Zeitschritten wird als Return bezeichnet und kann nach [13](S. 55) wie folgt definiert werden:

G; = R(ss, ar, 5141) (3.3)

Tevl =

T T
=0 t=0

~

t legt das Zustands-Aktions-Paar (s;, a;) und damit die Trajektorie T = (s, ag, S1,4a1, ...,

ST—s, ar—y) mit 5o = 8y, ag = a, innerhalb der Episode fest, fiir welche der Return bestimmt
werden soll. Ist t = 0, dann wird die komplette Episode betrachtet. Daraus folgt, dass der
Return aus Gleichung 3.3 auch als Funktion von 7 formuliert werden kann, wie es [1](S.36)

vorschligt:

~
4
\]

—t

G(t)= ) riv1 = ) R(sk, ak, si+1) (3.4)

T
(=)
>~
Il

(=)

Episoden sind nicht immer endlich, wie das oft bei Regelprozessen der Fall ist. So auch bei
der hier untersuchten Regelung einer Liiftungsanlage. Wiirde man in Gleichung 3.4 eine nicht
endende Episode mit 7 = oo Zeitschritten betrachten, wire es nicht méglich, den Return zu
maximieren, da dieser moglicherweise nicht konvergiert. Damit sichergestellt ist, dass der
Return auch bei nicht endlichen Episoden immer gegen ein Maximum konvergiert, wird ein
Abzugsfaktor y € [0, 1) eingefiihrt ([13], S. 55). Daraus ergibt sich fiir den Return bei 7' = oo:

T—-t 0
G(@) = D ¥ et = D0y Rlse, s sie) (3.5)
k=0 =0

Der Abzugsfaktor y bestimmt nach [13](S. 55), wie weit- oder kurzsichtig der Agent in Bezug
auf den Return ist. Je kleiner y gewéhlt wird, desto kleiner wird der Anteil der Belohnungen am
Return, die in Bezug auf den Zeitpunkt t weit in der Zukunft liegen. Andersherum gilt, je grofler

v gewihlt wird, desto linger haben die Belohnungen, die weit entfernt vom Ausgangszustand

10
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liegen, einen signifikanten Anteil am Return. Bei dem Sonderfall, dass vy = 1 gewihlt wird,
wiirden alle Belohnungen gleich gewichtet werden, egal ob sie sehr nah oder weit weg vom
Beobachtungszeitpunkt t liegen. y = 1 kann aber nur unter der Bedingung 7" # oo gewihlt

werden, weil sonst der Fall auftreten kann, dass der Return nicht konvergiert ([13], S. 55).

3.1.3 Strategie

Die Strategie ist die Grundlage, auf der der Agent seine nédchste Aktion basiert. Strategien
werden in zwei Kategorien einsortiert, die davon abhiingen, welche Umwelt betrachtet wird.
Nach [1](S. 33-34) gelten die in diesem Abschnitt folgenden Definitionen und Zusammenhinge.
Einer deterministische Strategie definiert mit u

ar = pu(sy) 3.6)

wird der Zustand des Systems {ibergeben und gibt als Antwort die eine Aktion zuriick, die als am
besten gewertet wird. Die Strategie weist jedem Zustand die beste Aktion zu. Deterministische
Strategien werden in Systemen eingesetzt, wenn sicher ist, dass der Zustand des Systems
Sir1 = f(sy,ay) ist. Ist der Zustand s,.; ~ P(:|sy, a;), der auf die Aktion a, aus dem Zustand s,

folgt, nicht sicher, also stochastisch, wird auch eine stochastische Strategie
ar ~ n(:lsy) 3.7)

bendtigt, um die nidchste Aktion zu bestimmen. Die stochastische Strategie gibt auf einen
Zustand eine Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber die moglichen Aktionen zuriick. Ob deter-
ministisch oder stochastisch, das Ziel des Agenten ist es, die Strategie zu lernen, bei der der
erwartete Return maximal wird. Der erwartete Return, wenn die aktuelle Strategie angewendet

wird, ist wie folgt definiert:

J(n) = E[G(7)] = En[ Z V¥ Ri(se, ap, Ska1) (3.8)
=0

Daraus folgt, dass wenn der erwartete Return J(r) einer Strategie maximal ist, die Strategie

optimal ist. Die optimale Strategie kann also wie folgt definiert werden:

7 = argmax;J () (3.9

11
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3.1.4 Value-Funktionen

Die zwei Value-Funktionen sind sehr weit verbreitet und werden in fast allen Reinforcement
Learning Algorithmen auf irgendeine Art und Weise geschitzt ([13], S. 58). Die Zustand-
Value-Funktion gibt einen Riickschluss darauf, ob der Zustand, in dem sich die Umwelt gerade
befindet, langfristig gesehen gut oder schlecht fiir den Agenten ist. Je hoher der erwartete
Return eines Zustands ist, desto besser ist der Zustand fiir den Agenten und infolgedessen steigt
der Value des Zustands. Der Value eines Zustands ist der erwartete Return unter der Bedingung,
dass man in einem Zustand s, der Episode startet und von da aus iiber die Trajektorie 7 der
aktuellen Strategie & folgt [1](S.37). Der Value eines Zustands ist laut [1](S.37) wie folgt

definiert:

Va($) = Erer[G(D)]s0 = 54] (3.10)

Die zweite Value-Funktion bewertet, wie gut es ist, eine bestimmte Aktion a, in Zustand s,
auszufiihren und wird als Zustands-Aktions-Value-Funktion g,(s;, a;) bezeichnet. Eine Aktion
a; in s, ausgefiihrt, ist besser als die Aktion a;, in demselben Zustand ausgefiihrt, wenn der
erwartete Return von diesem Zustands-Aktions-Paar groler ist als der erwartete Return des
anderen Zustands-Aktions-Paars. Die Zustands-Aktions-Value-Funktion nach [1](S. 37)

qr(8t,ar) = Bron[G(D)|s0 = 1, a0 = ay)] (3.1D)

ist definiert als der erwartete Return, wenn man in Zustand s; eine Aktion a;, ~ A ausfiihrt
und dann iiber die Trajektorie 7 der aktuellen Strategie  folgt. Die Zustands-Aktions-value-
Funktion wird in der Regel als Q-Value-Funktion bezeichnet ([1](S. 37))

3.1.5 Entropie

Die Entropie ist ein Konzept, das bei dem im néchsten Abschnitt behandelten Soft-Actor-Critic-
Algorithmus eine hohe Bedeutung hat. Die Entropie beschreibt, wie zufillig die Wahrschein-
lichkeitsverteilung einer Variable X in einem stochastischen Prozess ist. Nach [4](S.14-17)
gelten die folgenden Zusammenhinge und Definitionen dieses Kapitels. X ist eine zufillige
Variable mit der Wahrscheinlichkeitsfunktion px(x) = Pr(X = x), x € U, wobei U eine diskrete

Zahlenmenge ist, die x enthilt. Die Entropie der zufélligen Variable X ist definiert als:

12
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H(X) = = )" px(x) - log, px(x) (3.12)

xeU
Es wird ein Logarithmus zur Basis 2 verwendet und das Ergebnis in Bits angegeben, weil die
Definition aus der Informationstechniktheorie kommt. Ist X ~ p(x), dann gilt fiir den erwarteten

Wert einer zufilligen Variable g(X):

Ep[g(X)] = Z g(x) - p(x) (3.13)

xeU
Bestimmt man in Gleichung 3.13 anstelle des erwarteten Werts von g(X) den erwarteten Wert

fiir log, p(X), erhélt man die Gleichung

Bpllog, px(X)] = Y log, px(x) - px(x) (3.14)

xeU

mit der man die Gleichung 3.12 wie folgt umformen kann:

H(X) = -E,[log; px(X)] (3.15)

3.2 Auswahl des Reinforcement Learning Algorithmus

Fiir das Training des Agenten muss ein geeigneter Reinforcement Learning Algortihmus
gefunden werden. Es gibt mittlerweile eine Vielzahl von Reinforcement Learning Algorith-
men, die alle Vor- und Nachteile haben. Entscheidend ist, nicht jeder Reinforcement Learning
Algorithmus ldsst sich in jeder Situation einsetzen. Fiir die Auswahl des geeigneten Reinfor-
cement Learning Algorithmus miissen die Eigenschaften des betrachteten Systems sowie die

Anforderungen an den Regler in Betracht gezogen werden.

13
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Tabelle 3.1: Liste der Reinforcement Learning Algorithmen mit ihren moglichen Einsatzberei-

chen [9]
. . Diskreter Aktionsraum | Kontinuierlicher
. Diskreter Aktionsraum o )
Algorithmus und kontinuierlicher Aktionsraum
und Zustandsraum
Zustandsraum und Zustandsraum

SARSA Ja Nein Nein
Q-Learning | Ja Nein Nein

DQN Ja Ja Nein

PPO Ja Ja Ja

TRPO Ja Ja Ja

DDPG Nein Nein Ja

TD3 Nein Nein Ja

SAC Nein Nein Ja

Tabelle 3.1 welche Algorithmen bei welcher Variation von Zustands- und Aktionsraum gewihlt
werden konnen. Der Zustandsraum héngt in diesem Versuch davon ab, welche Werte das
Messsignal annehmen kann. Das analoge Messignal kann theoretisch alle Werte zwischen
0 V — 10 V annehmen. Daraus folgt, dass der Zustandsraum des Algorithmus kontinuierlich
sein soll. Das gleiche gilt fiir den Aktionraum, der in diesem Versuch vom Stellsignal abhiingt
und auch kontinuierlich ist. Das Stellsignal muss kontinuierlich sein, weil gefordert ist, dass
der Regelfehler minimiert werden soll, also idealerweise O annimmt. Das wére nicht moglich,
wenn das Stellsignal nur in festen Schritten gedndert werden konnte. Betrachtet man Tabelle
3.1 und beriicksichtigt die Anforderungen an den Zustands- und Aktionsraum, kénnen nur
drei Algorithmen fiir die Regelung in Betracht gezogen werden. Es muss nun zwischen Deep-
Deterministic-Policy Gradient (DDPG), Twin-Delayed-Deep-Deterministic-Policy Gradient
(TD3) - der, wie der Name schon sagt, eine Weiterentwicklung von DDPG ist - und Soft
Actor-Critic (SAC) entschieden werden.

14
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(a) Hopper-v3 Benchmark mit PyTorch imple-
mentierung.
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(c) Ant-v3 Benchmark mit Tensorflow imple-
mentierung.
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(b) Walker2d-v3 Benchmark mit PyTorch im-
plementierung.
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(d) Hopper-v3 Benchmark mit Tensorflow im-
plementierung.

Quelle: https://spinningup.openai.com/en/latest/spinningup/bench.html

Die von OpenAi Spinning Up durchgefiihrten Benchmarks der am weitesten verbreiteten

Algorithmen zeigen, dass Soft Actor-Critic in allen Benchmarks die besten Ergebnisse erzielt
hat, wobei TD3 im Vergleich zu DDPG auch besser abschneidet. Fiir diesen Versuchsaufbau

wird die Regelung mit dem Soft Actor-Critic-Algorithmus realisiert, weil die Performance

durchgehend besser is. Auflerdem hat TD3 laut [1] das gleiche Problem wie sein Vorgéinger

DDPG. Beide reagieren sehr sensibel auf Anderungen der Hyperparameter. Soft Actor-Critic

hat dieses Problem nicht.
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3.3 Soft Actor-Critic-Algorithmus

Soft Actor-Critic(SAC) ist ein Reinforcement Learning Algorithmus, der zuerst in [5] vorge-

stellt wurde.

Das in Abschnitt 3.1 beschriebene Ziel der Maximierung des erwarteten Returns J(r) =
E.-x[G(7)] wird von [5](S. 3) bei diesem Algorithmus um die Maximierung der erwarteten
Entropie erweitert. Dazu wird in jedem Zeitschritt auf die Belohnung die Entropie der aktuellen
Strategie fiir den aktuellen Zustand s; addiert. Um die Gewichtung der Entropie im Bezug
zur Belohnung dndern zu konnen, wird von [5](S. 3) der Temperaturparameter @ € [0, c0)

eingefiihrt. Daraus resultiert nach [5](S. 3) ein neuer Erwartungswert

J(m) = EM[ Z v (R(sz, ar, Se1) + @ - H(ﬂ(-l&)))] (3.16)
=0
der den Return, die Entropie sowie den bereits bekannten Abzugsfaktor vy , der das Konvergieren
bei Prozessen mit unendlichen Zeitschritten garantiert, enthilt. Uber den Temperaturparameter
kann angepasst werden, wie stark der Entropie-Term gewichtet werden soll. Ein hoher Tempe-
raturwert fiihrt zu einer hohen Gewichtung der Entropie und erhoht damit die Stochastizitit der
zu lernenden optimalen Strategie 7* [5](S. 3). Das urspriingliche Ziel der alleinigen Maximie-
rung des erwarteten Returns kann fiir @ = 0 wiederhergestellt werden. Nach [5] (S. 3) hat die
Einbindung der Entropie in den erwarteten Return mehrere Vorteile. Zum einen hat die Entropie
den Effekt, dass die Strategie im Lernprozess mehr erkundet. Also, dass die Strategie aus ihrer
Sicht weniger vorteilhafte Aktionen auswihlt, mit dem Hintergrund, dass dadurch neue Trajek-
torien mit einem hoheren Return gefunden werden kénnen. Gleichzeitig werden Aktionen und
daraus resultierende Episoden, die definitiv als schlecht gewertet werden, schneller verworfen.
Der zweite Vorteil ist, durch das erhohte Mal} an Erkundung werden eher mehrere optimale
Strategien beziehungsweise Verhaltensweisen gefunden. Nach [5](S. 3) ist die Folge, dass die
Lerngeschwindigkeit gegeniiber dhnlich modernen Algorithmen besser ist. Mit dem erweiterten
erwarteten Return konnen nun nach [1](S.120-121) die Value-Funktionen aus Gleichung 3.10
und 3.11 entsprechend um die Entropie erweitert werden. Die Value-Funktion v,(s;) enthilt

nun den Entropiewert bei jedem Zeitschritt. Es gilt nun:

(o)

> (Rests i sier) + - Hatls.)

t=0

Va(s:) = Ereg

S0 = st} (3.17)
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Die erweiterte Q-Value-Funktion - beziehungsweise Aktions-Value-Funktion - enthélt nun den

Entropiewert fiir jeden Zeitschritt auler dem ersten. Es gilt:

qn(St,ar) = Breg Z Y'R(st, ay, ses1) + QZY’ ~H(r(-|s:)|so = s1,a0 = a;] (3.18)
=0 t=0

Die beiden Value-Funktionen sind laut [1](S.121) wie folgt voneinander abhéngig:

V() = BgarnOCss, ar)] + a - H((:|s;) (3.19)

17
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Wie bereits in Abschnitt 2 beschrieben, werden die Regler, die mit dem trainierten Agenten
verglichen werden sollen, mithilfe mehrerer Verfahren dimensioniert. In der Regel werden an
den zu dimensionierenden Regler mehrere Anforderungen gestellt. Laut [14](S.185) gehoren

zu den klassischen Anforderungen:
1. Der Regelkreis soll stabil sein
2. Der Einfluss eventuell vorhandener Storgrofien auf die Regelgrofe soll minimiert werden

3. Der Regelfehler soll minimiert werden, idealerweise zu null

4.1 Bestimmung des Arbeitspunkts

Um den Arbeitspunkt zu bestimmen, wird der Ausgang der Regelstrecke fiir einen Stellgrofen-

sprung zum Zeitpukt t = 9,8 s von 3 V auf 7 V aufgezeichnet .

18
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Abbildung 4.1: Streckenantwort auf einen 4 V Fiihrungsgroensprung

Abbildung 4.1 zeigt die Sprungantwort der Regelstrecke. Aus Abbildung 4.1 kénnen nun die
Streckenparameter graphisch bestimmt werden. Der Arbeitspunkt liegt im linearen Verlauf
der Ubertragungsfunktion bei ungefihr y4p = 3,25 V. Graphisch bestimmt ergeben sich nach
[14](S. 207) die folgenden Streckenparameter: Die Verstiarkung betragt:

_4T2V-2,62V

= = 0,525 4.1
’ T7V-3V 1)
Die Verzugszeit T, entspricht der Totzeit T, und betrégt:
T,=2,3s=T; 4.2)

Die Ausgleichzeit T, entspricht der Zeitkonstante 7'; und betrégt:
T,=28s=T; 4.3)

Der Nachteil der graphischen Bestimmung ist, dass es durch Fehler beim Ablesen zu gréferen
Abweichungen der Streckenparameter kommen kann. Hat man eine Ubertragungsfunktion fiir

die Regelstrecke, kann man die Sprungantwort von Matlab analysieren lassen. Dafiir gibt es
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das Curve-Fitting-Tool.Dem Curve-Fitting-Tool {ibergibt man die Funktion der Strecke, die

wie folgt bestimmt wird. Gleichung 2.14 wird nach Y(s) umgestellt:

Y
Y(s) = % = Ggs(s) - U(s) 4.4)

mit dem Sprung U(s) = £ der Hohe a folgt dann

Ks —Tys

KS'e_T[.S a a.T_v.e t
Y(s) = P— = 4.5)

1+T5-5s s (f+'s)'s

Mit der inversen Laplace Transformation ([15],S.466) fiir :
1 1

— (1= 4.6
s(a+s) o a (1=¢™) (4.6)

und dem Verschiebungssatz ([15], S. 465) kann die Antwort der Strecke y(f) im Zeitbereich

bestimmt werden. Es folgt:

W) = LY () =a- K, - (1 - eu) @.7)

Damit das Curve-Fitting-Tool die Sprungantwort analysieren kann, wird die Gleichung

_=Ty-Tg)

y(t):Y0+a-KS-(1—e Ts )'O'(Z‘—T;—To) (4.8)

implementiert. Vor der Analyse muss der Zeitpunkt 7y = 9,8 s, an dem der Sprung auftritt,
sowie die Hohe a = 4 des Sprungs angegeben werden. Die Analyse der Sprungantwort aus

Abbildung 4.1 ergibt die folgenden Streckenparameter:

K, ~0.528 4.9)
T, = 23,06 (4.10)
T, ~2.4 @.11)
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Abbildung 4.2 zeigt die Sprungantwort der tatsidchlichen Regelstrecke (orange) und des ma-
thematischen Modells (blau) auf einen Sollwertsprung von 3 V auf 7 V bei t = 9,8 5. Der
Verlauf der Sprungantwort des Versuchsaufbaus (orange) deutet darauf hin, dass es sich bei der
tatsichlichen Ubertragungsfunktion der Regelstrecke um ein PT,-Glied mit Totzeit handelt. Es
ist erkennbar, dass die in Abschnitt 2.3 entwickelte Ubertragungsfunktion der Regelstrecke
eine gute Niherung der Ubertragungsfunktion des Versuchsaufbaus ist. Das bestiitigt die in
[14](S. 206-207) getroffene Annahme, iiber aperiodische Prozesse, deren Verhalten durch
ein PT,-Glied beschrieben werden kann. Demnach konnen diese ausreichend gut durch ein

PT;-Glied gendhert werden.

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
tins

Abbildung 4.2: orange: FithrungsgroBensprungantwort der Regelstrecke; blau: Fithrungsgro-
Bensprungantwort des mathematischen Modells der Regelstrecke

4.2 Dimensionierung nach Ziegler-Nichols

Das erste und einfachste der hier untersuchten Verfahren fiir die Auslegung eines Reglers sind
die Einstellregeln nach Ziegler-Nichols ([14], S. 207-208). Es werden zwei Methoden zur
Bestimmung der Einstellwerte vorgestellt. In dieser Arbeit wird die Methode der Ubergangs-

funktion verwendet. Bei dieser Methode werden die Streckenparameter aus der Sprungantwort
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der Strecke bestimmt ([14], S. 207). Der Vorteil in diesem Fall ist, dass die Streckenparameter

bereits in Abschnitt 4.1 ermittelt wurden. Mit den Streckenparametern

K, ~ 0,528

T,=2306=T,

T[ =~ 2,4 = Tu

und der Tabelle 4.1 wird der PI-Regler dimensioniert. Man erhélt die Verstirkung

09Ta 0,9 23,06
=————=—"—""—=16,63
Ky Tu 0,528 24 ’

Kg

und fiir die Zeitkonstante
T,=T,=333-T,=72s

Tabelle 4.1: Reglereinstellwerte nach Ziegler-Nichols ([14] ,S.208)

Reglereinstellwerte
Reglertypen
Kg T, Tp
Methode 1 P 0,5 - KR xrit - -
PI 0,45 - Krrit | 0,85 - Trit
PID 0,6 . KR,krit 0,5 : TkI'it 0,12 * Tkl‘it
1T,
P KT - -
Methode 2 PI e 333-T, -
127,
PID xT 2-T, 05-T,

22

(4.12)

(4.13)

(4.14)

(4.15)

(4.16)



4 Auslegung der Standardregler

4.3 Reglersynthese mit Polkompensation
Um die Dimensionierung des PI-Reglers fiir die in Abschnitt 2.14 bestimmte Ubertragungsfunk-

tion G4(s) der Strecke zu vereinfachen, wird die in [14](S. 206) vorgeschlagene Approximation

eines PT,-Glied als PT — T;-Glied umgekehrt angewendet. Fiir die Approximation des Tot-

(o) xn

X _

e = §0—n! 4.17)
n=

der e-Funktion angewendet. Mit Gleichung 4.17 kann das Totzeitglied wie folgt genédhert

zeitglieds wird die Potenzreihe

werden:
-1
Gr(s) = ¢ TS = (eT"S) (4.18)

00 Y -1 RY) -1
Gr(s) = (Z (T’TS)] = (1 + T, s+ % + ) (4.19)
Ll !

Die Potenzreihe wird nach dem zweiten Element abgebrochen. Daraus folgt fiir das approxi-

mierte Totzeitglied
1
Gr(s)=e ' x ——— 4.20
r(s) =e 147, s (4.20)
Ersetzt man das Totzeitglied aus Gleichung 2.14 mit Gleichung 4.20, ergibt sich folgende neue

Ubertragungsfunktion der Strecke:

K

: 4.21)
(I+T,-5)1+T;-5)

G(s) =
Um zu iiberpriifen, ob die Niherung gut ist, werden die Sprungantworten der beiden Uber-

tragungsfunktionen aus den Gleichungen 2.14 und 4.21 in Matlab mit den in diesem Kapitel
bestimmten Parametern fiir K, = 0,553, T; = 2,4 und T, = 23,06 simuliert.
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4 Auslegung der Standardregler
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Abbildung 4.3: Vergleich der geniherten und der tatsiichlichen Ubertragungsfunktion der Re-
gelstrecke

Abbildung 4.3 zeigt, dass bereits nach 7 Sekunden der Verlauf der beiden Ubertragungsfunktio-
nen nahezu identisch ist. Mit Gleichung 4.20 und der Ubertragungsfunktion

T, -s+1

G =K,-(1+ =K, —— 4.22
RO) =Ky (14 =) = Ky =2 (4.22)
des PI-Reglers wird nun die Ubertragungsfunktion
T, s+1 K,

Go(s) = Gr(s) - Gs(s) = K -

T,-s (1+T, - 55(1+T,-s) (4.23)

des offenen Regelskreis bestimmt. Es wird nach [14](S. 241) der dominierende Pol durch eine
Nullstelle im Regler kompensiert. Um den dominierenden Pol bei s = —Tlx der Regelstrecke zu

kompensieren, wird T,, = T, gesetzt. Daraus folgt fiir den offenen Regelkreis:

1 K,

G =K, . 4.24
o =K S T (29
Mit Gleichung 4.24 ergibt sich fiir den geschlossenen Regelkreis:
G K, K
Guls) = —20)_ P (4.25)

1+Go(s) Ty-s-(L+T,-8)+K,- K,
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4 Auslegung der Standardregler

4.3.1 Auswahl einer geeigneten Dampfung

[14](S. 188) fiihrt mehrere KenngroBen ein, die den Verlauf der RegelgroBe y(r) fiir eine
sprungformige Erregung der Fithrungsgrofe charakterisieren. Zu den genannten Kenngrof3en

gehoren:

o Der Betrag der maximalen Regelabweichung nach erstmaligem Erreichen der Fiihrungs-

grofe wird als maximale Uberschwingweite emax bezeichnet.
e Der Zeitpunkt, an dem die maximale Uberschwingweite auftritt, wird als 7, deklariert.

e T,50 bezeichnet die resultierende Anstiegszeit, wenn man die Tangente an A,,(¢) genau

dann anlegt, wenn 50% der des Sollwerts erreicht sind.
e Die Verzugszeit T, ist der Schnittpunkt von 7, mit der t-Achse.

e Der Zeitpunkt, ab dem die Regelabweichung e(f) einen definiert Grenzwert unterschreitet,

zum Beispiel 5% des Sollwerts, wird als Ausregelzeit z. deklariert.

e Die Anregelzeit t,, ist der Zeitpunkt, ab dem die Regelgrofe erstmalig den Sollwert

erreicht
® ¢, kennzeichnet den bleibenden Regelfehler.

Nach [14](S. 188) konnen diese KenngréBen in drei Kategorien einsortiert werden. e,,,,, und #¢
bestimmen die Ddmpfung des Regelverhaltens. Die Schnelligkeit des Regelverhaltens wird
von 7' 50, tmax, tan bestimmt. Das stationdre Verhalten wird vom bleibenden Regelfehler e,
gekennzeichnet. Bei der Auslegung des Reglers kann man sich auf die Einstellung von ey, fe
und #, 50 limitieren. Es muss zwischen den drei Kenngrofien ein Kompromiss gefunden werden,
weil sich die Kenngrofien gegenseitig beeinflussen. [14](S. 210-214) zufolge kénnen die eben
genannten Kenngrofien jeweils als Funktion der Dampfung bestimmt werden. Im Folgenden
wird die Dampfung des Reglers von der maximalen Uberschwingweite abhingig gemacht.
[14](S. 211-212) zufolge gilt fiir ein PT>-Glied mit der Ubertragungsfunktion

2

G(s) “

wls) = =
2+2-D-wy- s+ w] —Jz-s2+—'?~s+1
0

| =

(4.26)
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4 Auslegung der Standardregler

und der dazugehdrenden Ubergangsfunktion

B (f) = {1 — ¢~ Dot [cos V1 - D200t + sin V1 — D2w0z]} o (1) 4.27)

D
V1 - D?
der folgenden Zusammenhang. Die maximale Uberschwingweite e,,,, kann als Funktion von
D ausgedriickt werden:

__Dn

emax = f1(D) = e - (4.28)

Daraus folgt die in Abbildung 4.4 gezeigte Kennlinie, die epax als Funktion der Dampfung

zeigt.

100
90
80
70

60

in %

50
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40
30

20

Abbildung 4.4: eqax in % als Funktion des Ddmpfungsgrad in Bezug auf 4, o, = 100%

Fiir den zu dimensionierenden Regler wird eine maximale Uberschwingweite von 5% ausge-

wihlt, was nach Abbildung 4.4 einer Dimpfung D = 0,69 entspricht.
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4 Auslegung der Standardregler

4.3.2 Bestimmung der Verstarkung des Reglers

Mit der im letzten Abschnitt bestimmten Dadmpfung kann nun die geforderte Verstirkung
bestimmt werden. Dafiir wird Gleichung 4.25 in dieselbe Form wie Gleichung 4.26 gebracht.

Die umgestellte Ubertragungsfunktion

Gy(s) =

1
4.29)
TsT, Ty
m.sz-i-[(p'l(x s+ 1

ermoglicht nun einen Koeffizientenvergleich mit Gleichung 4.26. Der Koeffizientenvergleich

ergibt:
1 TS * Tt
0 P s
und
2D T 1 T 2
- 5 — = (—S ) 4.31)
wo K, - K; wg K, -Ks-2-D
a% aus Gleichung 4.31 wird mit Gleichung 4.30 substituiert. Daraus folgt
0
2
T, T T,
L= ‘ (4.32)
K, - K K, K;-2-D
was nach K, umgestellt die folgende Losung ergibt:
T
- (4.33)

Ky= ————
P4.p2 K- T,

Mit den fiir den Arbeitspunkt von yap = 3,25V bestimmten Parametern K; = 0,528, T; = 2,4,

T, = 23,06, sowie der Dampfung D = 0,69 wird der Regler mit einer Regelverstiarkung von

23,06
= ’ =9,53 4.34
P 4.0,692-0,528 - 2,4 (4.34)
und der Zeitkonstante
T,=T;=23,006s 4.35)
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4 Auslegung der Standardregler

dimensioniert.

4.4 Dimensionierung tber Tune-Funktion

Der Industrie-Regler Biirklert 1110 hat eine Tune-Funktion, iiber die er die Reglerparameter
selbststandig bestimmt. Der genaue Algorithmus fiir die Berechnung der Parameter ist un-
bekannt, aber laut [3](S. 73) wird ein modifiziertes Ziegler-Nichols-Verfahren angewendet.
Die Anwendung der Tune-Funktion auf den Arbeitspunkt y,, = 3,25 V liefert die folgenden

Ergebnisse:
K, =4, (4.36)

T, =5,628 4.37)
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5 Training des Soft Actor-Critic Agenten

Die Umsetzung des Soft Actor-Critic Algorithmus und des dazugehorenden Trainings wird
in zwei Schritte aufgeteilt. Die Entwicklung eines passenden Modells wird nicht direkt am
Versuchsaufbau durchgefiihrt. Das hat mehrere Griinde: Aufgrund der nicht vermeidbaren
Tragheit der Regelstrecke und der groen Anzahl der nétigen Testdurchldufe kann man nicht
davon ausgehen, dass passende Ergebnisse innerhalb eines tragbaren Zeitraums gefunden
werden konnen. Die Messungen fiir den Arbeitspunkt in Abschnitt 4.1 haben ergeben, dass die
Regelstrecke ungefihr nach 120 Sekunden stationdr ist. Das bedeutet fiir den Trainingsprozess,
dass mindestens 120 Sekunden vergehen miissen, bevor eine Episode beginnen kann. Das
hat folgenden Grund: Bevor der Agent anfangen kann, muss die Regelstrecke zuerst in eine
Ausgangsposition gebracht werden. Geht man davon aus, dass ein gutes Ergebnis innerhalb
von 200 Episoden erreicht werden kann, wiirde das zu einer Trainingsdauer von 800 Minuten
bzw. 13 Stunden und 20 Minuten fiihren. Beriicksichtigt man, dass an der Anlage nicht mehrere
Trainingsldufe gleichzeitig laufen konnen und das fiir die Entwicklung des Modells viele
Trainingsprozesse abgeschlossen werden miissen, folgt daraus, dass eine Losung gefunden

werden muss, die das Training verkiirzt.

5.1 Implementierung in Matlab/Simulink

Um den Soft Actor-Critic Agenten in Matlab und Simulink trainieren zu konnen, werden zwei
Dateien benétigt. Es wird Matlab-Script verwendet, um den Agenten, die Umwelt und eine
Reset-Funktion zu definieren. Die zweite Datei ist ein Simulink-Modell, das die Interaktionen

des im Matlab initialisierten Agenten und der Umwelt simuliert.
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5 Training des Soft Actor-Critic Agenten

5.1.1 Matlab

Die Matlab-Datei wird auf Grundlage der Matlab-Dokumentation [11] implementiert und an
das verwendete Modell angepasst. Zu Beginn miissen der Beobachtungsraum und der Aktions-
raum definiert werden. Beide Rdume sind kontinuierlich und der Aktionsraum wird zusétzlich
noch auf einen Bereich von 0 V bis 10 V begrenzt, da dies vom Versuchsaufbau begrenzt
wird. Dann wird die Umwelt initialisiert. Dafiir wird das Simulink-Modell ausgewihlt, da es
die Interaktion zwischen Agent und Regelstrecke simuliert. Es wird auch noch eine Riicksetz-
Funktion definiert, die zu Beginn jeder Episode ausgefiihrt wird und so das System initialisieren
kann. In dieser Arbeit wird die Riicksetz-Funktion verwendet, um einen zufalligen Startpunkt,
den zufillig ausgewdhlten Sollwert sowie die Raumtemperatur in das Simulink-Modell zu
schreiben. Auflerdem wird ein Zihler zuriickgesetzt und initialisiert, dessen Funktion spéter

erklart wird.

Im nichsten Schritt wird der Agent initialisiert. Der Agent wird aus drei Komponenten zusam-
mengesetzt. Zum einen muss der stochastische Spieler (eng. actor) initialisiert werden, der
die zu lernende Strategie darstellt . Zum anderen gibt es zwei Kritiker, die jeweils iiber eine
Zustands-Aktions-Value-Funktion dargestellt werden. Alle drei Teilnehmer werden als neuro-
nales Netz implementiert. Der Agent wird erstellt, indem er als SAC-Agent initialisiert wird.
Diesem SAC-Agenten werden der Spieler, die Kritiker sowie vorher festgelegte Optionen iiber-
geben. Zuletzt miissen noch die Trainingsoptionen festgelegt werden, die dem ,,train“-Objekt
zusammen mit dem Agenten und der Umwelt zum Start des Trainings iibergeben werden. Ist das
Training abgeschlossen, werden der Agent und zusétzliche Trainingsinformationen gespeichert.
Um den Agenten als Regler einzusetzen, muss zuerst tiber einen Befehl die Strategiefunktion
aus dem Agenten erzeugt werden. Der Befehl erzeugt eine Funktions-Datei und eine weitere
Datei, in der die gelernte Strategie als neuronales Netz gespeichert ist. Der Funktions-Datei
wird ein Vektor iibergeben, der vom gleichen Typ sein muss wie der im Training definierte
Zustandsvektor. Im Regelprozess wird der Funktion, die die Strategie auswertet, der Vektor
iibergeben. Der Vektor wird dann als Eingangsdaten an das neuronale Netz libergeben, das

dann eine Vorhersage fiir die nichste Aktion macht.
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5 Training des Soft Actor-Critic Agenten

5.1.2 Simulink-Modell

Das Simulink-Modell fiir das Training wird wie das Modell eines Regelkreises aufgebaut.
Die zu regelnde Strecke wird als Ubertragungsfunktion implementiert. An der Stelle, an der
normalerweise der Regler ist, wird der Agent eingesetzt. Der Agent hat drei Eingénge und
zwei Ausginge. Am ersten Eingang wird dem Agenten der Zustandsvektor iibergeben. Am
zweiten Eingang wird dem Agenten die Belohnung iibergeben, die wiederum iiber einen
Funktionsblock bestimmt wird. Der dritte Eingang ist ein ,,isdone*“-Flag, welches dem Agenten
signalisiert, dass die Episode beendet werden soll. Das ,,isdone*“-Flag kann dafiir eingesetzt
werden, um die laufende Episode friithzeitig abzubrechen, fiir den Fall, dass ein zuvor definiertes
Ereignis eintritt. Zum Beispiel, wenn das System eine festgelegte Grenze iiberschreitet. Soll
die Episode nicht frithzeitig abgebrochen werden, kann das ,,isdone‘*-Flag durchgehend auf
null gesetzt werden. Zu Beginn jeder Episode wird der Regelkreis zuerst auf einen bestimmten
Sollwert geregelt. Das erfolgt durch einen PI-Regler. Wihrend der PI-Regler aktiv ist, wird
das Subsystem mit dem Agenten deaktiviert. Der Grund dafiir ist, dass der Agent sonst schon
wihrend des Initialisierungsvorgangs anfangen wiirde zu lernen, auch wenn er selbst das System
noch nicht beeinflussen kann. Nach einer im Zihler festgelegten Zeit wird das Subsystem mit

dem Agenten aktiviert und der Agent iibernimmt die Regelung.

5.1.3 Lernprozess

Wie bereits im vorherigen Abschnitt 5.1.1 erwihnt, lernt der Agent, drei Funktionen moglichst
optimal zu ndhern. Dazu gehoren die zwei Q-Value-Funktionen, die moglichst optimal {iber
ein neuronales Netz gendhert werden sowie die stochastische Strategie, die auch iiber ein
neuronales Netz approximiert wird. Nach [10] hat der stochastische Spieler die Parameter 6.
Dem Spieler wird der Zustand s, des Systems iibergeben. Der Spieler n(s;|0) gibt dann die
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion der Aktionen zuriick, anhand derer der Agent die néchste
Aktion zufillig entscheidet. Die zwei Q-Value-Funktionen sind nach [10] wie folgt definiert:
Die erste Q-Value-Funktion hat die Parameter ¢;. Der Q-Value-Funktion gi(s;, a;|¢;) wird
der Zustand s, und die Aktion a, iibergeben und gibt dann - wie in Abschnitt 3.3 erldutert -
den erwarteten Wert zuriick, der sich aus Return und Entropie zusammensetzt. Die zweite
Q-Value-Funktion g (s;, arl¢s) ist fiir den Ziel-Kritiker. Die Aufgabe des Ziel-Kritikers ist es,
die Stabilitdt und Optimierung des Agenten zu verbessern. Um das zu erreichen, werden die
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5 Training des Soft Actor-Critic Agenten

Parameter ¢, der Q-Value-Funktion des Ziel-Kritikers in festgelegten Zeitabstinden mit den

aktuellen Parametern ¢y des anderen Kritikers gleichgesetzt.

Die in Matlab implementierte Variante des Soft Actor-Critic Algorithmus lauft nach [10] wie
folgt ab: Bevor das Training startet, werden die Parameter des Spielers 6 und die Parameter
des Kritikers ¢, mit Zufallswerten initialisiert. Es wird auBerdem ¢y = ¢y gesetzt. Bevor das
Lernen anfingt, wird auBerdem eine Reihe von n Aktionen ausgefiihrt, die auf Basis der zufillig
initialisierten Startstrategie ausgewihlt werden. Fiir jede Aktion wird der zugehorige Vektor
(8¢, ar, 141, S14+1) als Erfahrungswert im Erfahrungspuffer gespeichert. Die n Aktionen, die zu
Beginn ausgefiihrt werden, entsprechen standardmiBig der Mini-Batch Grofle. Das tatsichliche
Lernen lauft dann wie folgt ab: In jedem Trainingsschritt wird zunéchst die Aktion a, auf
Basis der aktuellen Strategie und des ihr iibergebenen Zustands s; bestimmt. Es wird dann
ein Zeitschritt gewartet, bis dem Agenten die Belohnung r;. fiir das letzte Zustand-Aktions-
Paar (s, a;) sowie die nichste Beobachtung s, tibergeben wird. Der Zustand s;,{ , der aus
dem Zustand-Aktions-Paar (s;, a;) resultiert, wird im Weiteren als s; bezeichnet. Diese vier
Werte werden dann als Vektor in der Form (s;, a;, 441, s;) im Erfahrungspuffer gespeichert. Ein
Mini-Batch der GroBe n wird im ndchsten Schritt aus n zufdllig gew#hlten Erfahrungswerten
(s;,a;, ri, s;) des Erfahrungspuffers erstellt. Mithilfe der Erfahrungswerte, die im Mini-Batch
gespeichert sind, werden dann die Parameter der Kritiker und des Spielers aktualisiert. Die
Anzahl der Zeitschritte zwischen den Aktualisierungen kann gedndert werden. StandardméaBig

wird bei jedem Zeitschritt aktualisiert.

Nach [10] laufen die Aktualisierungen wie folgt ab: Um die Parameter ¢; des Kritikers zu

aktualisieren, wird die Verlustfunktion

n
Li= o Y01 il ailg)) 5.)
i=1

iiber die Summe der im Mini-Batch gespeicherten Erfahrungswerte minimiert. y; wird als
das Ziel der Value-Funktion bezeichnet und ist definiert als die Summe der Belohnung, dem
Minimum des mit y reduzierten erwarteten Return des Ziel-Kritikers und der mit @ gewichteten

Entropie.
yi=rity: mkin(qtk(sl'-, ajlpw)) — a - Inn(s}|6) (5.2)
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Die Parameter des Spielers werden aktualisiert, indem die Funktion

1< _
Ja == 3" (- min(u(si, aléw) + @ n (510 (5.3)
n 4 k
minimiert wird. Zuletzt wird die Gewichtung « der Entropie aktualisiert, indem die Verlust-

funktion
n

Lo = % ;(—a In7(s;10) — H) (5.4)

iber die Summe der im Mini-Batch gespeicherten Erfahrungswerte minimiert wird. H ist hier
die Ziel-Entropie, die vor dem Training definiert werden kann. Die jeweilige Minimierung der
hier genannten Funktion erfolgt, indem die entsprechenden Parameter iiber den stochastischen
Gradientenabstieg optimiert werden. Fiir jede Aktualisierung wird jeweils fiir einen Schritt des

stochastischen Gradientenabstiegs die Optimierung durchgefiihrt.

5.2 Training am mathematischen Modell

Die in Kapitel 2.3 bestimmte diskrete und kontinuierliche Ubertragungsfunktion

K “Ts
SRS v R 55

bl'Z+b2 _
—.Z d

G =
5@ a-z+a

(5.6)

der Regelstrecke ist die Grundlage fiir das mathematische Modell. Das Ziel des Agenten ist es,
die Ausgangsgrofle der Regelstrecke auf den gewiinschten Sollwert zu regeln. Das Verhalten
des Reglers bzw. Agenten hingt, wie in 2.3 beschrieben, von mehreren Faktoren ab. Die

entscheidenden Fragestellungen, die man beantworten muss, sind:
e Wie soll der Agent das System beeinflussen?
e Welche Informationen iiber das System braucht der Agent?

e Was sind die Anforderungen an die Regelung?
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5.2.1 Kompensation der Totzeit

Um ein Modell der Regelstrecke in Simulink zu erstellen, das moglichst nah am Verhalten
des Versuchsaufbaus liegt, bleibt das Totzeitglied im Simulink Modell erhalten. Das hat
aber gravierende Nebenwirkungen auf den Trainingsprozess und das daraus resultierende
Regelverhalten. Das zeigt der Vergleich der beiden Kurven aus Abbildung 5.1. Beide Agenten
wurden auf dieselbe Regelstrecke unter denselben Bedingungen trainiert. Es wurden 150
Episoden trainiert. Jede Episode hatte einen Simulations-Zeitraum von 120 Sekunden bei
einer Abtastzeit von 0,2 Sekunden. Das bedeutet, eine Episode hat 600 Zeitschritte. Ohne
Kompensation braucht der Agent langer bis es zu einer Verbesserung der der Belohnung kommt,
die aber trotzdem immer noch nicht gut ist. Im Gegensatz zum Training mit Kompensation
der Totzeit, bei dem der Agent nicht nur schneller in den Bereich der Belohnung vom Agenten
ohne Totzeitkompensation kommt, sondern den anderen Agenten sogar um Weiten iibertrifft.

Der Agent kommt in einen Bereich zwischen drei- und viertausend.

Abbildung 5.1: Vergleich der Auswirkung der Totzeit-Kompensation auf die mittlere Beloh-
nung
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Die in diesem Versuch eingesetzte Belohnungsfunktion

le/]

reer = 10-(1 - 0’05)-I(Ie¢|) — 10 e/ (5.7
mit
1 falls |e] <= 0,05
I(e;) = (5.8)
0 sonst
hat ihren maximalwert bei |¢;| = O.
max(ry) = 10 5.9
Die Belohnungsfunktion kann theoretisch einen maximalen Return pro Epsiode von
600
max(Gy) = Z max(r;) = 6000 (5.10)
k=0

erreichen. Praktisch wird dieser Fall niemals eintreten, weil die RegelgroB3e aufgrund des
PT1-Glieds mit Totzeit nicht sofort den Wert der Regelgrofle annehmen kann. Die Belohnungs-

funktion wird in Abschnitt 5.2.4 nidher untersucht.

Die niedrige mittlere Belohnung erzeugt die Vermutung, dass das Regelverhalten wahrschein-
lich nicht gut sein wird. Abbildung 5.2 bestétigt die Vermutung. Wie erwartet, ist der Verlauf
der StellgroBe sowie der Regelgrofie nicht optimal. Es kommt zu einem Sédgezahn-Verlauf der
Regel- und Fiihrungsgrofe. Betrachtet man den Verlauf der Stellgrofe, erkennt man, dass der
Agent gelernt hat, das System {iber ein Rechteck-Impuls-dhnliches Signal zu regeln. Vergleicht
man den Verlauf der Regelgrofle und der KenngroB3e fillt auf, dass der Regler erst reagiert,
nachdem der Sollwert iiber- oder unterschritten wird. Er dndert dann die Stellgro3e. Das fiihrt
dazu, dass die Regelgrofie eine Sdgezahnform um die Fithrungsgrofle annimmt. Der Grund fiir
das schlechte Verhalten ist, dass die Temperaturinderung, die aus der Anderung der StellgroBe

folgt, erst nach 2,4 Sekunden, was der Totzeit entspricht, am Messpunkt ankommt.
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Abbildung 5.2: Regelverhalten ohne Totzeitgliedkompensation bei einem Sollwertsprung, rot:
FithrungsgroBe, gelb: Regelgrofe, blau: Stellgrofie

Der Agent miisste also schon frither gegensteuern. Dieses suboptimale Verhalten entsteht
dadurch, dass der Agent im Trainingsprozess den aktuellen Zustand, die aktuelle Aktion und
die daraus resultierenden Belohnung in Zusammenhang bringt. Der iibergebene Zustand des
Systems basiert auf dem am Ende der Strecke angebrachten Messwert des PT100. Das daraus
folgende Problem ist, dass der Zustand und die Belohnung, die der Agent mit der aktuellen
Aktion verbindet, nicht von eben dieser Aktion abhingt, sondern von der Aktion, die vor 7
Sekunden ausgefiihrt wurde. Anders formuliert: Die aktuelle Aktion hat erst in 7; Sekunden
eine Auswirkung auf das System und der Agent miisste in die Zukunft blicken, um die Aktion
bewerten zu konnen. Es muss also ein Moglichkeit gefunden werden, um den Zustand des

Systems in 7, Sekunden vorherzusagen.

Smith-Pradiktor

Hier setzt der Smith-Préadiktor aus Abbildung 5.3 an ([14], S.290-291).
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Abbildung 5.3: Blockschaltbild des Smith-Pradikors [14] S.291

Der Smith-Pridiktor erweitert nach ([14], S.290-291) den geschlossenen Regelkreis um ein
Modell, welches das Verhalten der Regelstrecke moglichst genau wiedergibt. Das Modell
besteht aus zwei in Reihe geschalteten Ubertragungsfunktionen Gr1(s) und Gypos), welche

zusammen die Ubertragungsfunktion G(s) der Regelstrecke nachbilden. Es gilt:

Gs(s) = Gui(s) - Gua(s) (5.11)

Die Ubertragungsfunktion G (s) entspricht der Ubertragungsfunktion der Regelstrecke G (s)
ohne das Totzeitglied und G (s) besteht wiederum nur aus dem Totzeitglied. Das Modell
bekommt wie die Regelstrecke die StellgroBe des Reglers als Eingangssignal. Im Gegensatz
zur Standard-Variante wird hier nicht die Regelgrole Y(s) der Strecke zuriick gekoppelt,
sondern ein Signal, das zwei Bestandteile hat. Teil 1 ist die Antwort des Modells Yy (s),
die das Verhalten der Strecke vorhersagt. Teil 2 bildet die Differenz aus der Antwort der
Regelstrecke und dem Modell mit Totzeitglied, um eventuell Abweichungen durch Stoérgrofien
oder Ungenauigkeiten des Modells zu beriicksichtigen. Die Summe der beiden Werte wird
dann dem Regler iiber den Regelfehler iibergeben.
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Fiir die Umsetzung des Modells der Regelstrecke, welches die eigentliche Vorhersage der Re-
gelgroBe bestimmt, werden zwei Varianten betrachtet. Die erste Variante ist ein Funktionsblock,
in dem iiber die aus der z-Transformation gebildeten Rekursivformel die Regelgrofe bestimmt
wird. Fiir die zweite Variante wird, wie in [14] (S. 290) vorgeschlagen, die Ubertragungsfunkti-

on der Strecke ohne Totzeitglied als Simulink Block implementiert.

z-Transformation

Fiir die Transformation der ﬂbertragungsfunktion G 1 (s) aus dem kontinuierlichen Zeitbereich
in den diskreten Zeitbereich wird die in [12](S. 274) beschriebene Approximation der diskreten
Ubertragungsfunktion mithilfe der bilinearen-z-Transformation verwendet. Es gilt:

1
s=7Ing (5.12)

f

Die Entwicklung der Potenzreihe von Gleichung 5.12

3 5
1 2 z—1 1(z-1 1(z-1
=—-Inz=— - {|—|+=|—| +=|—| +... 5.13
TT T {(z+l) 3(z+1) 5(z+1) } ©13)
und dem Verwerfen der Potenzreihe nach dem ersten Element ergibt nach [12](S.275) den

folgenden Substitutionsausdruck fiir s:

P (5.14)

Nun wird die Ubertragungsfunktion der Strecke aus Gleichung 2.14 ohne Totzeit durch die
Substitution von s mit Gleichung 5.14 in den diskreten-Zeitbereich transformiert, wobei 7'y die

Abtastzeit ist:
_ 9 _ Ks B 3 K

OO = o)~ TaTs s - BT p 2
o § ths 7

K, T K, T K, Ty KTy

Ky 2.T;f 2 2-Tsf_ 2T+Ty ot 2T,+Ty

Gs(2) = = — = (5.15)

1+Ts- 25 (L) 0 (2L -1 + D27y
Ty z+ 3T, T+ 7T, LT T30,
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Mit
a1:1
Tr—2-T,
CTp+2-T,
KTy
2T+ Ty
KTy
2T+ Ty

aj
by

by

erhilt man:
Y(z)  bi+by-z!

Uz aj+ay-77!

Gs(z) = (5.16)

Theoretisch kann die Ubertragungsfunktion in dieser Form als G ;1 (s) in den Smith-Pridiktor
des Simulink Modells implementiert werden. Simulink erkennt dann einen algebraischen Kreis,
der zu Problemen beim Kompilieren des Modells fiihrt. Aus diesem Grund wird Gg(z) in eine
Differentialgleichung zuriickgefiihrt, mit der Y(z) bestimmt werden kann. Gg(z) wird in die

Differentialgleichung.

ar- Y@ +ay- Y@z =b1-U@+by U@ -2 (5.17)

umgeformt. Mit

Y(z) =y, (5.18)
Y(2) 27 = Yo (5.19)
U(z) = u, (5.20)
UR) 7" =uy (5.21)

folgt die rekursive Gleichung

byt +by oy —d - Yo
y, = 1°U;+ D3 Zil az - yz-1 (522)
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mit der die RegelgréBe y, zu einem beliebigen Abtastzeitpunkt z als Funktion des aktuellen
Werts der Stellgrofe sowie dem vorherigen Wert der Stell- und Regelgréfe bestimmt werden
kann. Gleichung 5.22 kann dann als Funktionsblock implementiert werden. Der Funktion
werden die folgenden Werte iibergeben. Sie erhélt Faktoren a; und b; jeweils als Vektor, sowie
die aktuelle RegelgroBe. AuBerdem erhilt sie einen Vektor mit den Werten, die die StellgroBe in
den letzten d = ;—} Zeitschritten angenommen hat. Aus dem aktuellen Wert der Regelgréfe und
den letzten d Werten der Stellgrolen wird die Regelgrof3e in d Zeitschritten iterativ bestimmt.
Der Agent, der in einem Modell mit Smith-Pridiktor trainiert wird, weist im Vergleich zum
Modell ohne Smith-Pradiktor ein besseres Regelverhalten auf, wie Abbildung 5.4 bestitigt.
Abbildung 5.4 zeigt den Verlauf der Regelgrofle und der Stellgrofe auf einen Sollwertsprung.
Der Verlauf der Regel- und Stellgrof3e dhnelt, wie ein Vergleich mit Abbildung 5.5 zeigt, dem
Verlauf der Regel- und StellgréBe eines PI-Reglers.
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Abbildung 5.4: Regelverhalten des mit Smith-Préidiktor trainierten Agenten bei einem Fiih-
rungsgroBensprung, rot = FithrungsgroBe, gelb = RegelgrofBle, blau = Stellgrofie
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Abbildung 5.5: Regelverhalten des im Frequenzbereich dimensionierten Reglers bei einem
Sollwertsprung, rot = Fithrungsgrofe, gelb = Regelgrof3e, blau = Stellgrofie

5.2.2 Zustandsvektor

Die zweite Fragestellung bestimmt, wie der Zustandsvektor des Systems aufgebaut sein soll.
Geht man von einem Standardregler aus, erhilt dieser nur eine EingangsgrofSe und zwar den
Regelfehler.

Trainings- und Simulationsbedingungen

Die in diesem Kapitel untersuchten Agenten werden jeweils fiir 150 Episoden trainert. Eine
Episode wird fiir eine Lénge von 120 Sekunden simuliert mit einer Abtastzeit Ty = 0,2 s.
Daraus folgt, dass eine Episode n = 600 Zeitschritte umfasst. Der Startpunkt einer Episode
wird zufillig als 2,5 V oder 5 V initialisiert. Es wird dann zufillig ein Wert zwischen 0 V und
2,5 als Sollwertsprung gewahlt. Liegt der Startpunkt bei 2,5 V, ist der Sollwertsprung positiv.
Liegt der Startpunkt bei 5 V, ist der Sollwertsprung negativ. Es werden jeweils vier Agenten
trainiert und der beste fiir die Simulation ausgewéhlt. Fiir die Simulation wird die Regelstrecke
mit einem Standard-PI-Regler auf einen Sollwert von 3 V geregelt. Bei ¢t = 150 s kommt ein

Fiithrungsgrofensprung auf 3,5 V und der Agent tibernimmt die Regelung.
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Regelfehler als Zustandsvektor

Das Training des Agenten sowie die Simulation des trainierten Agenten mit einem Zustands-
vektor s; = (e;) liefert die folgenden Ergebnisse. Wie Abbildung 5.6 zeigt, ist die mittlere
summierte Belohnung, die der Agent innerhalb von 150 Belohnungen und bei 3 unterschied-
lichen Seeds erreicht, maximal ungefahr 1000 - bleibt dann aber in einem Bereich zwischen
0 und 500. Es gibt zwar zu Beginn eine starke Verbesserung, aber das Ergebnis konvergiert
dann relativ schnell und dndert sich nicht mehr stark. Aus den erreichten Belohnungen lésst

sich schon vermuten, dass der Agent kein gutes Regelverhalten gelernt haben wird.
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Abbildung 5.6: Verlauf der mittleren Belohnung iiber das Training mit dem Regelfehler als
Zustand

Abbildung 5.7 zeigt den Verlauf der Regelgrofie bei einem Fiihrungsgroflensprung und Abbil-
dung 5.8 zeigt den Verlauf der StellgroBe auf den in Abbildung 5.7 gezeigten Sollwertsprung.
Die Betrachtung der beiden Abbildungen bestitigt die Vermutung, dass das erlernte Regel-
verhalten des Agenten nicht die Anforderungen aus Kapitel 4 erfiillt. In beiden Abbildungen
tibernimmt der Agent ab # = 150 s die Regelung der Regelstrecke. Aus Abbildung 5.7 erkennt
man, dass das Stellsignal ungefihr 60 Sekunden nach dem FiihrungsgroBensprung einge-

schwungen ist und ab dann nahezu periodisch um die Fithrungsgrée schwingt. Der Agent
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schafft es, das Temperatursignal in den Bereich des Sollwertes zu regeln, aber es kommt zu
einem schwingenden Verhalten und somit auch zu einem bleibenden Regelfehler. Der aus

Abbildung 5.7 bestimmte, maximale bleibende Regelfehler betrégt:

35V =34V
oo = 27 L 20,2 = 20% 2
emnes = 5555y =0 6 (5.23)

Desweiteren ist die maximale Uberschwingweite

35V-3331V
€max — W ~ 0,338 = 33,8% (524)

des Sollwertsprungs.

Das Stellsignal des Agenten ist dementsprechend auch schlecht. Nach dem Einschwingvorgang
kommt es zu einer bleibenden Schwingung des Stellsignals in einem Bereich zwischen 4 V
und 8 V.
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Abbildung 5.7: Verlauf der Regelgrofie (orange) und Fiihrungsgrofe (blau) bei einem Zustands-
vektor s; = (e;)
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Abbildung 5.8: Verlauf der StellgroBe (blau) bei einem Sollwertsprung bei der Regelgrofie als
Zustand

Der Grund fiir dieses schlechte Regelverhalten ist der gewéhlte Zustandsvektor. Das Ziel
des Agenten ist es, den Regelfehler moglichst schnell zu minimieren. Im Idealfall wird der
Regelfehler null. Bekommt der Agent nur den Regelfehler, also die Differenz zur Fiihrungs-
grofe, entsteht daraus folgendes Problem. Der Regelfehler, der dem Agenten als Zustand
bei einem Sollwertsprung von 3 V auf 4 V und einem Sollwertsprung von 5 V auf 6 V zu
Beginn iibergeben wird, ist in beiden Fillen gleich. Die StellgréBe, die im eingeschwungenen
Zustand benotigt wird, um die Regelgrofe auf 4 V zu Regeln, ist nicht dieselbe wie fiir 6 V.
Angenommen, der Agent befindet sich im Training. Die Episode wird mit einer Fithrungsgrofe
w, = 4 initialisiert. Zu Beginn der Episode hat die Regelgroe den Wert y, = 3. Daraus folgt
fiir den Zustand im Zeitpunkt O

so=ep=wop—y=4-3=1 (5.25)

Zum Ende der Episode hat der Agent gelernt, dass im eingeschwungenen Zustand das Stellsi-
gnal sechs betragen muss, wenn die Regelgrofe den Wert vier annehmen soll. Damit wire der
Regelfehler 0.
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Wie bereits erldutert, ist der Zustand s; = 1 nicht einzigartig, denn s, = 1 gilt auch firw = 1.4
und y = 0.4 oder fiir w = 10 und y = 9. Wiirde der Agent nun bei w = 10 und y = 9 die Aktion
a; = 6 wihlen, weil er gelernt hat, dass diese Aktion bei s; = 1 den Regelfehler minimiert,
kommt es dazu , dass die Regeldifferenz nicht kleiner sondern groBer wird. Das wiirde bedeuten,
dass die Belohnung, die der Agent bekommt, niedrig ist, was wiederum seinem bisherigen
Wissen widerspricht. Aus dem Test folgt, dass die Regeldifferenz alleine nicht ausreicht, um

den Zustand des Systems genau genug zu beschreiben, um ein gutes Regelverhalten zu lernen.

Fiir die Erweiterung des Zustandsvektors, um den Zustand des Systems eindeutig beschreiben
zu konnen, bieten sich zwei Kenngréfen an. Zum einen kann der Zustandsvektor um die
Fithrungsgrofie w erweitert werden. Zum anderen kann der Zustandsvektor um die Regelgrofe

y erweitert werden. Theoretisch fithren beide Varianten zu einer eindeutigen Zuweisung.

Regelfehler und FithrungsgréBe als Zustandsvektor

Als néchstes wird der Zustandsvektor mit der Fithrungsgrofie w; erweitert. Die Traingsbedin-
gungen des Agenten sind identisch mit denen aus dem vorherigen Abschnitt. Mit der Ausnahme
des Zustandsvektors. Der Verlauf der mittleren Belohnung iiber den Trainingszeitraum wird in
Abbildung 5.9 dargestellt . Ein Vergleich mit der mittleren Belohnung aus Abbildung 5.6 fiir
s; = (e;) zeigt, dass die Erweiterung des Zustandsvektors zu einem besseren Ergebnis fiihrt.
Die mittlere Belohnung erreicht zum Ende des Trainings einen Bereich zwischen zwei- und
dreitausend. Daraus lésst sich vermuten, dass das Regelverhalten des Agenten besser sein sollte

als im vorherigen Abschnitt.
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Abbildung 5.9: Verlauf der mittleren Belohnung iiber das Training bei Agenten mit Regelfehler
und Fithrungsgrofe als Zustand

Die Simulation des Agenten an der Regelstrecke bestitigt die Vermutung, dass das Regelver-
halten besser ist. Betrachtet man den Verlauf der Fithrungsgrée aus Abbildung 5.10, erkennt
man, dass sich die RegelgroBe bereits nach dem Uberschwingen nicht mehr stark veriindert. Es

bleibt ein leicht schwingender Regelfehler, der sein Maximum bei

3,5V -3,5093 VvV
3; V=35V

‘ ~0,0186 = 1,86% (5.26)

€max,co — ‘

des Sollwertsprungs hat. Der Regelfehler des ersten Uberschwingers beziehungsweise die

maximale Uberschwingweite, ejax betrigt:

3,5V-359V

= ~ 0,18 = 18% 5.27
€max ‘ 3V_-3.5V ‘ 5 0 ( )
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Abbildung 5.10: Verlauf der Regelgrofle(orange) auf einen Fiihrungsgroensprung(blau) bei
Agent mit Regelfehler und Fithrungsgrofe als Zustand

Abbildung 5.11 zeigt, dass auch der Verlauf der Regelgrof3e besser ist als in Abbildung 5.8.
Die Stellgrofe erreicht 30 Sekunden nach dem Fiithrungsgréensprung einen niherungsweise

stationdren Wert, auch wenn das Stellsignal ein hochfrequentes Rauschen hat.
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Abbildung 5.11: Verlauf der StellgroBe auf einen FithrungsgroBensprung bei Agent mit Regel-
fehler und FithrungsgroBe als Zustand

Regelfehler und RegelgréBe als Zustandsvektor

Die letzte Variante erweitert den Zustandsvektor s, = (e;) mit der RegelgroBe y;. Wie schon
zuvor wird auch hier der Agent vier mal trainiert und die mittlere Belohnung der vier Trai-
ningsdurchldufe in 5.12 dargestellt. Ein Vergleich mit 5.9 zeigt, dass beide Varianten des
Zustandsvektors dhnliche Belohnungswerte im Training erreichen. Der Vergleich konnte ver-

muten lassen, dass die beiden Agenten ein dhnliches Regelverhalten gelernt haben.
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Abbildung 5.12: Verlauf der mittleren Belohnung iiber das Training bei Agenten mit Regelfeh-
ler und Regelgrofe als Zustand

Die Untersuchung des Verlaufs der Regelgrole aus Abbildung 5.13 ergibt eine maximal
bleibende Regelabweichung

35V-3495V

~0,1=1 2
3V-35V ‘ 0, % (5.28)

€max,co = '

des Sollwertsprungs. Die maximale Uberschwingweite ep.x betrigt:

3,5V-364V

~0,28=2 2
3Vv-3,5V ‘ 028 8% (5:29)

€max = ‘

AuBerdem braucht der Regler langer, bis er ein ndherungsweise stationédres Verhalten aufweist.
Der Regler erreicht erst ungefihr 45 Sekunden nach dem FiithrungsgréBensprung ein stationires
Verhalten. Wie auch der vorherige Agent, hat das Stellsignal des Agenten aus Abbildung 5.13

eine hochfrequente Komponente

49



5 Training des Soft Actor-Critic Agenten

4
35 — Y
>
£
=
3
25
140 150 160 170 180 190 200 210 220 230 240 250

tins

Abbildung 5.13: Verlauf der Regelgrofe (orange) auf einen Fiihrungsgrofensprung (blau) bei
Agent mit Regelfehler und Regelgrofie als Zustand
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Abbildung 5.14: Verlauf der StellgroBe auf einen FithrungsgroBensprung bei Agent mit Regel-
fehler und Regelgrofe als Zustand
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Auswahl des Zustandsvektors

Wie bereits in den vorherigen Abschnitten erldutert, ist der Agent mit dem Zustandsvektor
s; = (e;) ungeeignet, um die Strecke zu regeln. Im Vergleich sind die Werte der maximalen
Regelabweichung epax = 16, 9% sowie der maximal bleibenden Regelabweichung epmax oo = 3%
weit iiber den Ergebnissen der anderen beiden Zustandsvektoren. Auflerdem braucht der
erste Agent mit einer Dauer von ungefihr 60 Sekunden am lidngsten, bis das Stellsignal

eingeschwungen ist.

Tabelle 5.1: Ergebnisse der untersuchten Agenten mit verschiedenen Zustandsvektoren

Zustandsvektor | Einschwingzeit | epax €max,c
s; = (er) 60 s 33,8% | 20%
5t = (6’) 30 s 18% | 1,86%
Wi
5 = (e’) 45 s 28% | 1%
Yt

Der Vergleich der letzten beiden Zustandsvektoren aus 5.1 zeigt, dass der Agent, der die
FiihrungsgroRe im Zustandsvektor hat, eine niedrigere maximale Uberschwingweite ey, sowie
eine geringere Einschwingzeit aufweist. Dahingegen hat der Agent, der die Regelgrofle im
Zustandsvektor hat, eine niedrigere maximal bleibende Regelabweichung. Fiir die spétere

Implementierung am Versuchsaufbau werden beide Varianten untersucht.

5.2.3 Aktionsvektor

Die Beantwortung der ersten Fragestellung ist fiir diesen Versuchsaufbau relativ simpel. Theo-
retisch kann der Agent an der Anlage zwei KenngroBen regeln. Zum einen kann der Agent liber
ein Stellsignal die Drehzahl des Liifters dndern, um den Volumenstrom zu regeln. Zum anderen
kann der Agent iiber ein Stellsignal die elektrische Leistung des Heizelements dndern und
damit die Lufttemperatur beeinflussen. Der Volumenstrom wird konstant gehalten, da die Tem-
peraturregelung nur iiber das Heizelement erfolgen soll. Daraus folgt, dass der Aktionsvektor
nur aus einem Element besteht. Aus dem 0 V - 10 V Stellsignal des Heizelements. Damit der
Agent alle Werte zwischen 0 V und 10 V als Stellsignal wihlen kann, wird ein kontinuierlicher

Aktionsraum gewdéhlt.
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5.2.4 Belohnungsfunktion

Die Belohnungsfunktion und die daraus bestimmte Belohnung sind, wie in Abschnitt 3 bereits
erldutert, die Basis, auf der die meisten Reinforcement Learning Algorithmen aufbauen. Deswe-
gen ist die Entwicklung einer geeigneten Belohnungsfunktion so entscheidend fiir den Erfolg
des Lernprozesses. Das Belohnungssignal kann unterschiedlich aufgebaut sein. [7] nennt drei

Arten von Belohnungsfunktionen:
o Kontinuierliche Belohnungsfunktion
e Diskrete Belohnungsfunktion
e Gemischte Belohnungfunktion

Diese sind nach [7] wie folgt aufgebaut. Kontinuierliche Belohnungsfunktionen geben dem
Agenten durchgehend eine Belohnung 7, # 0, die vom Zustand des Systems abhéngt. Diskrete
Belohnungsfunktionen unterscheiden sich dadurch, dass r, = 0 gilt, auBer fiir bestimmte
Ereignisse, die den Agenten belohnen(r, > 0) oder bestrafen(r; < 0) sollen. Die letzte Art
sind gemischte Belohnungsfunktionen. Hier setzt sich die Belohnungsfunktion aus diskreten
und kontinuierlichen Belohnungen zusammen. In dieser Arbeit wird eine kontinuierliche
Belohnungsfunktion R(e;) = —Rj(e;) + Rx(e;) implementiert, die aus zwei Komponenten

zusammengesetzt wird.

Kontinuierliche Strafe

Der erste Teil der Belohnungsfunktion ist eine kontinuierliche Strafe, die wie folgt bestimmt
wird:
Ri(er) =B+ led (5.30)

Die Strafe ist das Produkt des Betrags der Regelabweichung mit einem Gewichtungsfaktor
B > 0, der frei gewihlt werden kann. Die Strafe dndert sich proportional zur Regelabweichung.
Die Idee ist, dass der Agent durch die Strafe dazu verleitet wird, die Regelgrofe in Richtung

Sollwert zu bewegen.
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Ereignisabhangige kontinuierliche Belohnung

Der zweite Teil der Belohnungsfunktion ist eine ereignisabhéngige kontinuierliche Belohnung,

die wie folgt aufgebaut ist:

led]

Rale =e-(1- 555

) 1(er) (5.31)

mit

(5.32)

1 falls e; <= 0,05
I(et =
0 sonst

Wie bei Gleichung 5.30 wird auch hier ein Gewichtungsfaktor € eingefiihrt, mit dem das
Verhiltnis der zwei Belohnungen an der Gesamtbelohnung angepasst werden kann. R, > 0
tritt nur auf, wenn der Betrag der Regelabweichung kleiner als 0,05 ist. In dem Bereich +0.05
um den Sollwert nimmt die Belohnung proportional zu. Abbildung 5.15 zeigt den Verlauf der
Belohnung bei einem Regelfehler zwischen null und eins. Es wurde € = 8 = 10 gewéhlt. Man
erkennt, dass ungefdhr ab einem Regelfehler |e;| <= 0,48 die Gesamtbelohnung R(e;) einen
Wert iiber 0 annimmt. Ob diese Belohnungsfunktion ein gutes Ergebnis beim Training erzeugt,

werden die nichsten Versuche zeigen.
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Abbildung 5.15: Verlauf der Belohnungsfunktion (blau) und ihrer Bestandteile R; (rot) und
R>(gelb) in Abhédngigkeit vom Betrag des Regelfehlers
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Der in Abschnitt 5.2.2 trainierte Agent verwendet im Lernprozess die in diesem Abschnitt be-
schriebene Belohnungsfunktion mit € = 8 = 10. Wie die Verldufe der Stell- und Fiihrungsgrofe
auf einen Sollwertsprung aus Abbildung 5.16 und Abbildung5.17 zeigen, ist die entwickelte

Belohnungsfunktion fiir das Training geeignet.
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Abbildung 5.16: Verlauf der RegelgroBe (gelb) bei einem FiihrungsgréBensprung (blau)
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Abbildung 5.17: Verlauf der Stellgrofle bei einem Fiithrungsgréfensprung

5.2.5 Wahl der Hyperparameter

Bei Implementation des Soft Actor-Critic Algorithmus besteht die Moglichkeit, eine Vielzahl
von Hyperparametern einzustellen. Eine vollstindige Liste der Hyperparameter des Agenten
findet man bei [8]. Die Optimierung der moglichen Hyperparamter wire sehr zeitaufwendig.
Deswegen wird im Folgenden beispielhaft untersucht, wie sich die groe des Mini-Batch
vom Agenten auf den Lernprozess auswirkt. Fiir die restlichen Hyperparameter werden die
Standardwerte gewéhlt beziehungsweise die von [11] in Beispiel ,,Create SAC Agent from
Actor and Critics* vorgeschlagenen Werte. Die Grofle des Mini-Batch bestimmt die Anzahl der

Erfahrungswerte, die zufillig aus dem Erfahrungspuffer gewihlt werden, mit denen dann die
Kritiker und die Strategie aktualisiert werden.
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Abbildung 5.18: Mittlere Belohnung wihrend des Training bei unterschiedlichen Mini-Batch-
Sizes

Fiir den Versuch wurde das Training fiir einen Mini-Batch jeweils sechs mal durchgefiihrt. Aus
den Ergebnissen wurde dann die mittlere Belohnung gebildet. 5.18 zeigt, dass die Agenten bei
einem Mini-Batch von 100 und 150 ab ungefédhr Episode 75 einen dhnlichen Verlauf haben.
Der Verlauf bei einer Mini-Batch-Size von 50 liegt durchgehend darunter. Daraus folgt, es
reicht, wenn ein Mini-Batch der groe von 100 gewéhlt wird. In diesem Fall ist es besser, den
niedrigeren der beiden Werte zu nehmen, weil laut [8] eine steigende Mini-Batch-Size die

benotigte Rechenleistung erhoht.

5.3 Training am Versuchsaufbau

Mit dem Wissen aus Abschnitt 5.2 werden nun zwei Agenten fiir den Vergleich mit den
Standardreglern aus Abschnitt 4 trainiert. Der erste Agent wird ausschlieBlich an der Anlage
trainiert. Der zweite Agent wird zuerst am Simulink Modell trainiert und danach am Ver-
suchsaufbau. Das Ziel ist es zu priifen, ob es einen Vorteil gibt, den Agenten zuerst an einem
mathematischen Modell zu trainieren. Das Teilen des Trainings in zwei Schritte hat in der

Theorie mehrere Vorteile gegeniiber dem alleinigen Training am Versuchsaufbau. Im Vergleich
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zum Lernen an der Anlage benotigt der Agent fiir das Training am mathematischen Modell nur
einen Bruchteil der Zeit, um ein dhnliches Ergebnis zu erreichen. Am verwendeten Rechner
werden fiir zwei gleichzeitig laufende Trainingsprozesse mit jeweils 300 Episoden einer Linge
von 90 Sekunden ungefihr 53 Minuten vergehen. Dasselbe Ergebnis wiirde am Versuchsaufbau
35 Stunden dauern. Unter Beriicksichtigung, dass am Versuchsaufbau nur ein Trainingsprozess

zur Zeit laufen kann.

AuBerdem vergehen vor jeder Episode 120 Sekunden, um die Strecke in ihren Ausgangspunkt
zu regeln. Es muss auBBerdem beriicksichtigt werden, dass nicht jeder Trainingsprozess er-
folgreich ablduft. Abbildung 5.19 zeigt die mittlere Belohnung wihrend des Trainings. Die
gezeigten Graphen stammen von den Ergebnissen aus Abschnitt 5.2.2, die um zwei weitere
Trainingsdurchlidufe unter denselben Bedingungen erweitert wurden. Abbildung 5.19 zeigt,
dass die mittlere Belohnung von zwei, tiirkis und griin, der sechs trainierten Agenten weit unter
den restlichen Ergebnissen liegt. Bei den Ergebnissen mit einer hohen Belohnung, orange, blau
und gelb, besteht die Moglichkeit, dass das erlernte Regelverhalten nicht den Anforderungen
erfiillt und das erlernte Verhalten dem aus Abbildung 5.13 dhnelt. Die lange Trainingszeit und
die Unsicherheit bei der Qualitét des gelernten Regelverhaltens bestitigt, dass in der Theorie

das geteilte Training dem alleinigen Training an der Anlage vorzuziehen ist.
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Abbildung 5.19: Mittlere Belohnung wihrend des Training von sechs Agenten unter den glei-
chen Bedingungen

5.3.1 Lernen am mathematischen Modell und Anlage

Beim Lernen am mathematischen Modell und Anlage wird der Agent zuerst am mathematischen
Modell der Regelstrecke trainiert. Das Wissen aus dem ersten Lernprozess wird dann eingesetzt,
um das Lernen am Versuchsaufbau zu beschleunigen. Der Grundgedanke ist, dass der Agent
im ersten Schritt am mathematischen Modell das gewiinschte Regelverhalten lernt. Im zweiten
Schritt am Versuchsaufbau lernt der Agent dann, wie er seine Strategie beziehungsweise
sein Verhalten anpassen muss, um eventuelle Ungenauigkeiten des Modells auszugleichen.
Hierfiir wird der Agent fiir 300 Episoden einer Linge von jeweils 90 Sekunden trainiert.
AnschlieBend wird der Agent fiir weitere 150 Episoden einer Lange von jeweils 90 Sekunden

am Versuchsaufbau trainiert.
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Abbildung 5.20: Verlauf der RegelgroBe (orange) auf einen Fiihrungsgroflenspurng (blau)

Abbildung 5.20 zeigt den resultierenden Verlauf der Regelgrofle auf eine Sollwertsprung von
3 Vauf 3,5 V, wenn der Agent das mathematische Modell regelt. Die Untersuchung der

Sprungantwort ergibt eine maximale bleibende Regelabweichung von

35V-3528V

3V_35V ‘ ~ 0,056 = 5,6% (5.33)

€max,co = '
des Sollwertsprungs. Die maximale Uberschwingweite e, betrigt:

35V-365V

r = 34
3V—3,5V‘ 03 =30% 34

€max = ‘

Die RegelgroBe ist nach ca. 30 Sekunden eingeschwungen. Ein Vergleich mit Tabelle 5.1 zeigt,
dass die Ergebnisse der Regelabweichungen und Einschwingzeit in einem @hnlichen Bereich

liegen.
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Abbildung 5.21: Verlauf der Regelgrofe (orange) auf einen Fiithrungsgrofensprung (blau) am
Versuchsaufbau, bei der Regelung des am mathematischen Modell trainierten
Agenten

Abbildung 5.21 zeigt die Sprungantwort des Regelkreis auf einen 1 V Sollwertsprung von
2,775 V auf 3,75 V. Die Untersuchung der Sprungantwort ergibt eine maximale bleibende
Regelabweichung von

3715V -3875V
275V -=-3]15V

‘ ~ 0,125 = 12,5% (5.35)

€max,co — ‘

des Sollwertsprungs. Die maximale Uberschwingweite e, betrigt:

35V-4,04V
275V =375V

€max

’ ~ 0,29 =29% (5.36)

Die RegelgroBe ist nach ungefihr 40 Sekunden eingeschwungen. Ein Vergleich der beiden
Sprungantworten zeigt, dass der Verlauf der Regelgrofle dhnlich ist und nur um einen Offset
nach oben verschoben ist. Der Offset kann dadurch entstanden sein, dass die Raumtemperatur,
die im Training als Basis angenommen wurde, nicht exakt mit der tatsdchlichen Raumtempera-
tur wihrend des Versuchs tibereinstimmt. In der Theorie ist das eine Modellungenauigkeit, die

durch das weitere Training ausgeglichen werden sollte.
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Der im Folgenden eingesetzte Agent ist der beste aus drei trainierten Agenten, die jeweils als
Grundlage das erlernte Wissen des oben vorgestellten Agenten haben.
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Abbildung 5.22: Verlauf der RegelgroBe (orange) auf einen FithrungsgréBensprung (blau) am

Versuchsaufbau, bei der Regelung des weiter trainierten Agenten

Abbildung 5.22 zeigt die Sprungantwort des Regelkreises auf einen 1 V Fiithrungsgroensprung

von 2,75 V auf 3,75 V. Die Untersuchung der Sprungantwort ergibt eine maximale bleibende
Regelabweichung von

3,75V = 3,66 V _
Cmaxeo = ’2,75 V=375 v‘ = 0.09=9%

(5.37)
des Sollwertsprungs. Die maximale Uberschwingweite e,y betrigt:
375V -393V
25V =375V

€max =

~ 0,18 = 18%

(5.38)
Die Regelgrofie ist nach ungefihr 35 Sekunden eingeschwungen. Die Theorie, dass durch die

Fortsetzung des Trainings Ungenauigkeiten im mathematischen Modell ausgeglichen werden
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konnen, wurde bestétigt. Aus Abbildung 5.22 erkennt man, dass die Regelgrole um den
Sollwert schwingt und nicht - wie vorher - weit iiber dem Sollwert liegt. Der Vergleich mit
Abbildung 5.21 zeigt auch, dass die maximale Uberschwingweite sowie die maximale bleibende
Regelabweichung geringer geworden sind. Der Nachteil ist, dass durch die Fortsetzung des
Training eine bleibende Schwingung in der Regelgrofe und StellgroBe bleibt, auch nachdem der
Regelkreis eingeschwungen ist. Es tritt ein dhnliches Regelverhalten auf wie schon in Abschnitt

5.2.2 beim trainierten Agenten mit dem Regelfehler und der Regelgrofle im Zustandsvektor.

5.3.2 Lernen an der Anlage

Fiir das Lernen an der Anlage wird der Agent fiir 250 Episoden direkt an der Anlage trainiert.
Die gesamte Trainingszeit belduft sich auf ungefdhr 14 Stunden und 35 Minuten. Der trainierte
Agent wird in das Simulink-Modell als Regler implementiert. Fiir den Vergleich mit dem im
vorherigen Abschnitt untersuchten Agenten wird die Sprungantwort des Regelkreises auf einen

1 V FiihrungsgroBensprung untersucht.

35

UinV

2
120 130 140 150 160 170 180 190 200 210 220
tins

Abbildung 5.23: Verlauf der Regelgrofe (orange) auf einen Fithrungsgrofenspurng (blau) am
Versuchsaufbau, bei der Regelung des Versuchsaufbau trainierten Agenten
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Abbildung 5.23 zeigt die Sprungantwort des Regelkreises auf einen 1 V Fithrungsgroensprung
von 2,75 V auf 3,75 V. Die Untersuchung der Sprungantwort ergibt eine maximale bleibende

Regelabweichung von

3,75V -3,78 V
o = |l =~ . = 3‘7 .
e ’2,75 V=35 V‘ 0.03 = 3% (5-39)
des Sollwertsprungs. Die maximale Uberschwingweite emax betragt:

3,75V -3,969 V
275V =35V

€max =

' ~ 0,219 =21,9% (5.40)

Der Regelkreis ist nach ungefihr 50 Sekunden eingeschwungen. Ein Vergleich mit dem
Regelverhalten des Agenten aus Abschnitt 5.3.1 zeigt, dass das gelernte Regelverhalten besser
ist. Es kommt zu keiner bleibenden Schwingung der Regelgrofle. Auch die maximale bleibende
Regelabweichung betrigt mit 3% nur ein Drittel der maximale bleibende Regelabweichung
des anderen Agenten. Dafiir ist sie nahezu konstant iiber dem gewiinschten Sollwert. Ein
dhnliches Ergebnis wie auch schon in Abschnitt 5.2.2 bei den beiden Agenten mit erweitertem
Zustandsvektor, auch wenn hier epax o groBer ist. Eine mogliche Ursache fiir das schlechtere
Ergebnis konnte die vorhergesagte Regelgrofle des Smith-Pridiktors sein. Fiir die Vorhersage
wird die in Abschnitt 2.3.2 bestimmte Ubertragungsfunktion verwendet. Diese ist wiederum
nur eine gute Niherung der realen Regelstrecke. Dadurch konnte eine Abweichung bei der

Vorhersage entstehen.
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dimensionierten Pl-Reglern

In diesem Kapitel wird untersucht, wie das Regelverhalten des trainierten Soft Actor-Critic
Agenten im Vergleich zu den ausgelegten PI-Reglern abschneidet. Fiir den Vergleich werden
zuerst die Sprungantworten des geschlossenen Regelkreises auf einen FithrungsgroBensprung
von 1 V untersucht. Die Standardregler werden jeweils im Arbeitspunkt betrieben. Der zweite
Teil besteht aus dem Vergleich der Sprungantworten des geschlossenen Regelkreises fiir einen
StorgroBensprung von —0,5 V am Ausgang der Regelstrecke. Fiir die PI-Regler werden die in
Abschnitt 4 bestimmten Werte fiir die Verstirkung und Zeitkonstante verwendet. Es wird der in

Abschnitt 5.3.2 vorgestellte Agent fiir die Untersuchungen eingesetzt.

6.1 Messung der Fihrungssprungantworten

6.1.1 Reglerentwurf Ziegler-Nichols-Einstellregeln

Fiir die Untersuchung der Fiihrungssprungantwort des Regelkreises wird ein PI-Regler mit
einer Verstiarkung von
Kr =16,63 6.1

und einer Zeitkonstante
T,=72s (6.2)

im Simulink-Modell implementiert. Abbildung 6.1 zeigt den Verlauf der Regelgrof3e fiir einen
FithrungsgroBensprung bei ¢+ = 200,4 5. Die Untersuchung von Abbildung 6.1 ergibt eine

maximale bleibende Regelabweichung von
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6 Vergleich des trainierten Agenten mit den dimensionierten PI-Reglern

B ‘3,75 V-3758V
fmaxe =I5V 2375 V

‘ ~ 0,008 = 0,8% (6.3)

des Sollwertsprungs. Die maximale Uberschwingweite ey, betrigt:

315V -439V

max = |m e o= | ® 0,64 = 64 4
¢ ‘2,75v-3,75v 0,64 = 64% 64

Die Einschwingzeit, die benotigt wird bis die bleibende Regelabweichung durchgehend kleiner

oder gleich enax « ist, betridgt ungefidhr 85 Sekunden.

150 200 250 300 350
tins

Abbildung 6.1: Sprungantwort (blau) des Regelkreises mit dem nach Ziegler-Nichols ausgeleg-
ten Regler auf einen FithrungsgroBBensprung (orange)

6.1.2 Reglerentwurf mittels Polkompensation

Fiir die Untersuchung der Fithrungssprungantwort des Regelkreises wird ein PI-Regler mit
einer Verstiarkung von
Kgr = Kp =9,53 (6.5)

und einer Zeitkonstante
T, =23,06s (6.6)
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im Simulink-Modell implementiert. Abbildung 6.2 zeigt den Verlauf der Regelgrofe fiir einen

FithrungsgroBensprung bei + = 102,6 5. Die Untersuchung von Abbildung 6.2 ergibt eine
maximale bleibende Regelabweichung von

’3,75 V-3756V
€max,co =

~ 0,01 = 1% 6.7
275V =375V ’ ©7)
des Sollwertsprungs. Die maximale Uberschwingweite e, betrigt:
375V-39V
= || % 1 = 1 .
i = |55y 375 v| ~ M1 = 15% ©68)

Die Einschwingzeit, die benotigt wird bis die bleibende Regelabweichung durchgehend kleiner
oder gleich enax « ist, betridgt ungefihr 35 Sekunden.
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Abbildung 6.2: Sprungantwort (blau) des Regelkreises mit dem mittels Polkompensation aus-
gelegten Regler auf einen FiihrungsgroBensprung (orange)
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6.1.3 Reglerentwurf mittels Tune-Funktion eines Industriereglers

Fiir die Untersuchung der Fithrungssprungantwort des Regelkreises wird ein PI-Regler mit
einer Verstirkung von
Kr=Kp=4,6 (6.9)

und einer Zeitkonstante
T,=5,628 s (6.10)

im Simulink-Modell implementiert. Abbildung 6.3 zeigt den Verlauf der Regelgrof3e fiir einen
FithrungsgroBensprung bei t = 134 5. Die Untersuchung von Abbildung 6.3 ergibt eine

maximale bleibende Regelabweichung von

_FJSV—&MAV
fmaxe =I5V _3.75 V

‘zamm=05% (6.11)

des Sollwertsprungs. Die maximale Uberschwingweite ey betrigt:

3715V -4,18V

€max

Die Einschwingzeit, die benotigt wird bis die bleibende Regelabweichung durchgehend kleiner

oder gleich enax « ist, betridgt ungefihr 70 Sekunden.
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Abbildung 6.3: Sprungantwort (blau) des Regelkreises mit dem mittels Tune-Funktion ausge-
legten Regler auf einen Storgroflensprung (orange)

6.1.4 Regelung mittels Soft-Actor-Critic Agent

Fiir die Untersuchung der Fiihrungssprungantwort des Regelkreises wird der Agent aus Ab-
schnitt 5.3.2 im Simulink-Modell implementiert. Abbildung 6.4 zeigt den Verlauf der Regel-
grofe fiir einen StorgroBensprung bei ¢ = 134,5 s. Die Untersuchung von Abbildung 6.4 ergibt

eine maximale bleibende Regelabweichung von

3,15V -3I18V

o= |2 1% 0,03 = 3% 6.13
€max, ‘2,75 V_375V ¢ (6.13)

des Sollwertsprungs. Die maximale Uberschwingweite ey, betrigt:

3,75V -3,969 V
275V -=3]75V

€max =

' ~ 0,219 =21,9% (6.14)

Die Einschwingzeit, die bendtigt wird, bis die bleibende Regelabweichung durchgehend kleiner

oder gleich emax o 1st, betrigt ungefihr 50 Sekunden.
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Abbildung 6.4: Sprungantwort (blau) des Regelkreises mit dem Agenten auf einen Storgrofien-
sprung (orange)

6.1.5 Auswertung

Die Messungen der Fiihrungsgréensprungantworten des Regelkreises unter Einsatz der ver-
schiedenen Regler hat die in Tabelle 6.1 gelisteten Ergebnisse erzeugt. Die Ergebnisse der
mit Standardmethoden der Regelungstechnik dimensionierten Regler zeigen, dass der Regler
mit Polkompensation die besten Ergebnisse bei einem Fithrungsgroensprung liefert. Die
maximale bleibenden Regelabweichungen, die bei den drei Reglern entstehen, liegen sehr dicht
beieinander und konnen als gleich gut angenommen werden. Die leichten Abweichungen lassen
sich durch Messungenauigkeiten sowie Materialtoleranzen bei den verwendeten mechanischen

und elektrischen Komponenten erkliren.

Die gemessene maximale Regelabweichung en,x ist sowohl bei dem iiber Ziegler-Nichols-
Einstellregeln als auch bei dem iiber die Tune-Funktion eingestellten Regler vergleichsweise
grof3. Das ist aber zu erwarten, denn bei beiden Verfahren handelt es sich um eine Art der

Ziegler-Nichols Einstellregeln, welche wiederum zu den empirischen Einstellregeln gehoren.
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Bei beiden Verfahren liegt keine mathematische Beschreibung der Regelstrecke vor, sondern
die Regelstrecke wird als PT';-Glied mit Totzeit gendhert und die Streckenparameter werden
aus Messungen geschitzt ([15], S. 224-225). Die gemessene maximale Regelabweichung epax
bei der Regelstrecke mit einem PI-Regler, der iiber Polkompensation ausgelegt wurde, liefert
mit 15% das beste Ergebnis. Das Ergebnis ist nicht tiberraschend, denn im Gegensatz zu den
anderen beiden Verfahren wird hier fiir die Dimensionierung des Reglers eine mathematisches
Beschreibung der Regelstrecke verwendet. Der Regler iiberschreitet die maximale Regelabwei-
chung um epx = 5%, fiir die er dimensioniert ist. Das hat mehrere Ursachen. Zum einen wird
bei der Auslegung des Reglers iiber Polkompensation nicht beriicksichtigt, dass die Stellgrofe
auf einen Bereich von 0 V bis 10 V begrenzt ist. Zum anderen ist es praktisch nicht umsetzbar,
einen Pol der Regelstrecke durch eine Nullstelle beim Regler vollstandig zu kompensieren.
Das liegt daran, dass bei der mathematischen Auslegung des Reglers nur die gendherten Werte
fiir die Parameter der Regelstrecke verwendet werden ([14], S. 242). In der Regel ist es nicht
iblich, dass man die exakten Parameter der Regelstrecke kennt beziehungsweise die Parameter

konnen sich im Laufe des Betriebs innerhalb bestimmter Grenzen veriandern.

Vergleicht man nun die Ergebnisse des trainierten Agenten mit den Ergebnissen der drei PI-
Regler, fillt Folgendes auf: Man kann anhand der Kenngr6Ben nicht eindeutig sagen, ob der
Agent besser oder schlechter ist als die PI-Regler. Die Einschwingzeit bei dem Regelkreis mit
Agenten betriagt ungefihr 85 Sekunden. Das ist im gleichen Bereich wie bei den Regelkreisen
mit Tune-Funktion oder Ziegler-Nichols ausgelegten Reglern. Die Einschwingzeit ist aber zwei
mal so grof} wie bei dem Regelkreis mit Polkompensation dimensionierten Reglern. Ob die
Einschwingzeit ein Ausschlusskriterium ist, hingt davon ab, welche Prozesse die Liiftungs-
anlage mit Luft versorgt. Wird die Liiftungsanlage eingesetzt, um die Raumlufttemperatur
in einem Biiro zu regeln, kann eine lingere Einschwingzeit eher toleriert werden, als wenn
ein Labor versorgt wird, in dem durchgehend bestimmte klimatische Bedingungen herrschen
miissen. Gleiches gilt fiir die maximale Uberschwingweite. Der Vergleich der maximalen
Uberschwingweite ergibt, dass der Regelkreis mit Agent bei der maximalen Uberschwingweite
das zweitbeste Ergebnis hat. Betrachtet man nur ep,,y, ist das Ergebnis des Agenten annéhernd
auf dem gleichen Niveau wie der Regler mit Polkompensation. Die maximale bleibende Regel-
abweichung beim Regelkreis mit Agent liegt bei 3%. Das ist mehr als drei mal so viel wie bei

den Standard-PI-Reglern. Das eigentliche Ziel ist es, dass die Regelabweichung gegen 0 geht.
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Schaut man sich den Verlauf der Regelgrofle der drei PI-Regler an nachdem sie eingeschwun-
gen sind, erkennt man, dass die Regelgrofe nicht exakt den Sollwert erreicht. Sie schwingt
aber sehr nah um den Sollwert. Das ist akzeptabel, wenn man beriicksichtigt, dass es Messun-
genauigkeiten gibt und die Temperatur auf dem Weg zum Ausgang der Strecke leicht durch
Isolationsverluste verringert wird. Dahingegen ist die bleibende Regelabweichung bei dem
Regelkreis mit Agenten nahezu konstant 3% iiber dem Sollwert. Der Agent ist also, wenn man
die bleibende Regelabweichung betrachtet, schlechter als die Standard-PI-Regler. Betrachtet
man die eingesetzte Belohnungsfunktion des Agenten aus Abschnitt 5.2.4, hat der Agent das
Potential, ein dhnliches Verhalten zu erlernen. Das zeigen auch die simulierten Ergebnisse aus
Abschnitt 5.2.2 , bei denen der Regelkreis mit Agent einen bleibenden Regelfehler von 1,86%
hat. Eine Fortsetzung des Trainings konnte also ein besseres Endergebnis liefern. Das hitte

aber den Nachteil, dass eine grole Menge an Zeit fiir das Training investiert werden muss.

Betrachtet man alle Aspekte zusammen, kann man sagen, dass das Regelverhalten des Agenten

fiir Fithrungsgrofenspriinge in seinem aktuellen Zustand schlechter ist als das der PI-Regler.

Tabelle 6.1: KenngréBen der FiihrungsgroBensprungantworten der Regelkreise

FithrunggroBensprung
Auslegungsart - - -
€max,co €max Einschwingzeit
Ziegler-Nichols | 0,8% 64% 85 s
Polkompenstaion 1% 15% 35s
Tune-Funktion 0,6% 43% 70 s
Soft-Actor-Critic
3% | 21,9% 85 s
-Agent

6.2 Messung der Storsprungantworten

6.2.1 Reglerentwurf Ziegler-Nichols-Einstellregeln

Fiir die Untersuchung der Storsprungantwort des Regelkreises wird derselbe PI-Regler wie
in Abschnitt 6.1.1 eingesetzt. Abbildung 6.5 zeigt den Verlauf der RegelgrdBe fiir einen

71



6 Vergleich des trainierten Agenten mit den dimensionierten PI-Reglern

StorgroBensprung bei ¢ = 140, 3 s. Die Untersuchung von Abbildung 6.5 ergibt eine maximale
bleibende Regelabweichung von

325V -3324V
o = | = - ~ 0,02 =2 .1
Cmar. ’ 35v_27sv |~ 00E=2% 615
des StorgroBensprungs. Die maximale Uberschwingweite e,y betriigt:
325V -3,6V
x=|——————|~0,7=7 A
‘ma = 1395 V- 2,75 V‘ 0.7 =170% (610

Die Einschwingzeit, die benotigt wird, bis die bleibende Regelabweichung durchgehend kleiner
oder gleich emax o 1st, betrdgt ungefihr 75 Sekunden.
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Abbildung 6.5: Sprungantwort (blau) des Regelkreises mit dem nach Ziegler-Nichols ausgeleg-
ten Regler auf einen Storgroensprung (orange)

6.2.2 Reglerentwurf mittels Polkompensation

Fiir die Untersuchung der Stérsprungantwort des Regelkreises wird derselbe PI-Regler wie

in Abschnitt 6.1.2 eingesetzt. Abbildung 6.6 zeigt den Verlauf der RegelgroBe fiir einen
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StorgroBensprung bei ¢ = 130 s. Die Untersuchung von Abbildung 6.6 ergibt eine maximale
bleibende Regelabweichung von

325V =324V

o= |22 LT N L 0.02 = 2%
Gmax, ‘3,25 V_275 V‘ ¢

(6.17)

des StorgroBensprungs. Die maximale Uberschwingweite e,y betriigt:

325V =333V
325V =215V

€max =

~ 0,16 = 16,0% (6.18)

Die Einschwingzeit, die benotigt wird, bis die bleibende Regelabweichung durchgehend kleiner
oder gleich emax o 1st, betrigt ungefihr 35 Sekunden.
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Abbildung 6.6: Sprungantwort (blau) des Regelkreises mit dem mittels Polkompensation aus-
gelegten Regler auf einen Storgro3ensprung (orange)

6.2.3 Reglerentwurf mittels Tune-Funktion eines Industriereglers

Fiir die Untersuchung der Stérsprungantwort des Regelkreises wird derselbe PI-Regler wie

in Abschnitt 6.1.3 eingesetzt. Abbildung 6.7 zeigt den Verlauf der RegelgroBe fiir einen
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6 Vergleich des trainierten Agenten mit den dimensionierten PI-Reglern

StorgroBensprung bei ¢ = 124,4 5. Die Untersuchung von Abbildung 6.7 ergibt eine maximale
bleibende Regelabweichung von

325V =324V

/7 |x 2=2 .1
3,25V =275 V‘ 0.0 % (6.19)

€max,c0 = ‘

des StorgroBensprungs. Die maximale Uberschwingweite e,y betriigt:

325V =347V
325V =215V

€max =

~ 0,44 = 44% (6.20)

Die Einschwingzeit, die bendtigt wird, bis die bleibende Regelabweichung durchgehend kleiner

oder gleich emax o ist, betrigt ungefihr 70 Sekunden.
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Abbildung 6.7: Sprungantwort (blau) des Regelkreises mit dem mittels Tune-Funktion ausge-
legten Regler auf einen Storgroflensprung (orange)

6.2.4 Regelung mittels Soft Actor-Critic Agent

Fiir die Untersuchung der Storsprungantwort des Regelkreises wird derselbe Agent wie in
Abschnitt 6.1.4 eingesetzt. Abbildung 6.8 zeigt den Verlauf der RegelgroBe fiir einen Storgro-
Bensprung bei r = 134 5. Die Untersuchung von Abbildung 6.4 ergibt eine maximale bleibende
Regelabweichung von
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6 Vergleich des trainierten Agenten mit den dimensionierten PI-Reglern

325V =322V

ST 27 7| =000 = 6% (©2D

€max,co — ‘
des StorgroBensprungs. Die maximale Uberschwingweite epax betrigt:

325V =343V

- " = = 22
325V =215V 0.36 = 36% (6:22)

€max = ‘

Die Einschwingzeit, die benotigt wird, bis die bleibende Regelabweichung durchgehend kleiner

oder gleich enax « iSt, betridgt ungefidhr 45 Sekunden.
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Abbildung 6.8: Sprungantwort (blau) des Regelkreises mit dem Agenten auf einen Storgrofien-
sprung (orange)

6.2.5 Auswertung

Tabelle 6.2 zeigt die gemessenen Kenngrofen der Regelkreise fiir einen Storgréensprung
von —0,5 V. Zuerst werden die drei PI-Regler untereinander verglichen und danach werden
die Ergebnisse des Agenten mit betrachtet. Alle drei PI-Regler wurden fiir einen Fiithrungs-
grofensprung ausgelegt. Betrachtet man die Einschwingzeiten, hat sich bei den Werten im
Vergleich zu den Ergebnissen beim Fithrungsgrolensprung nicht wirklich etwas verdndert. Nur

die Einschwingzeit beim iiber die Tune-Funktion ausgelegten Regler ist 10 Sekunden schneller.
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6 Vergleich des trainierten Agenten mit den dimensionierten PI-Reglern

Auch bei der maximalen Uberschwingweite hat sich bei den PI-Reglern nicht viel verindert.
Die Ergebnisse bei allen drei PI-Reglern hat sich um ein paar Prozentpunkte verschlechtert,
denn das Verhiltnis der maximalen Uberschwingweiten ist groBer geworden. Die maximale
bleibende Regelabweichung bei den drei PI-Reglern ist gleich, aber im Vergleich zu dem
Ergebnis bei dem Fithrungsgdfensprung hat sich die maximale bleibende Regelabweichung
verdoppelt beziehungsweise mehr als verdoppelt. Die leicht schlechteren Ergebnisse resultieren
daraus, dass die PI-Regler fiir die Ubertragungsfunktion der Regelstrecken bei einem Sollwert-

sprung ausgelegt wurden und nicht fiir einen Stérgroensprung am Ausgang der Strecke.

Das Verhalten des Regelkreises mit Agenten bei einem Storgroflensprung ist im Vergleich zum
Verhalten beim Fiihrungsgréensprung schlechter. Ausnahme ist die Einschwingzeit. Die hat
sich um 30 Sekunden verkiirzt. Die maximale bleibende Regelabweichung hat sich verdoppelt
und die maximale Uberschwingweite ist 63% groRer. Betrachtet man den Verlauf der Regelgro-
Be (blau) aus Abbildung 6.4 erkennt man, dass die Storgrofle nicht vollstandig kompensiert
wird. Im Gegensatz dazu wird bei den PI-Reglerndie Storgrofe vollstindig kompensiert. Es
gibt mehrere Griinde, warum der Agent die Storgrofe nicht vollstindig kompensieren kann. Zu
den Griinden gehort, das der Agent liber den Zustandsvektor nicht mitbekommt, wenn eine
StorgroBe auftritt und die auftretende Storgrofle verdndert die Ausgangslage der Umwelt. Das
hat folgende Auswirkung: Im Training lernt der Agent die Ausgangstemperatur der Strecke zu
regeln. Die Temperatur der Luft, die in die Anlage eintritt, bestimmt, um wie viel Grad die Luft
erwiarmt werden muss, um den Sollwert zu erreichen und entspricht hier der Raumtemperatur
des Labors. Beispiel: Die Eintrittstemperatur soll von 21 °C auf 40 °C erhoht werden. Die
Lufttemperatur soll also um 19 °C gegeniiber der Raumtemperatur erwarmt werden und dafiir
wird im eingeschwungenen Zustand die Stellgrofle 6 V benotigt. Der Agent lernt jetzt, in
dieser Umwelt, in der die Raumtemperatur 21 °C betrigt, die Strecke zu regeln. Im optimal
Fall lernt der Agent, dass wenn die Luft auf 40 °C geregelt werden soll, die Stellgrofie im
eingeschwungenen Zustand 6 V betragen muss. Der trainierte Agent wird nun zum Regeln
eingesetzt. Es tritt nun im laufenden Prozess die Storgrée auf und senkt die Raumtemperatur
um 5 °C, weil das Fenster geoffnet wurde. Der Agent wiirde dann - wie die normalen PI-Regler
- versuchen, die Storgrole zu kompensieren, um wieder eine Austrittstemperatur von 40 °C zu
erreichen. Der Agent hat im Training gelernt, dass die StellgroB3e fiir eine Austrittstemperatur
von 40 °C im eingeschwungenen Zustand 6 V betragen muss und er wiirde die Stellgrofle auf

diesen Wert bringen. Das wiirde aber jetzt nur zu einer Austrittstemperatur von 35 °C fiihren,
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6 Vergleich des trainierten Agenten mit den dimensionierten PI-Reglern

da die Stellgrofie von 6 V nur zu einer Temperaturerhohung von 19 °C gegeniiber der Raum-
temperatur fiihrt. Zu einem gewissen Grad kann der Agent die Anderung der Bedingungen
der Umwelt durch sein restliches Wissen iiber die Umwelt ausgleichen, wie der Verlauf der
Regelgrofle aus Abbildung 6.4 zeigt. Um Storungen dieser Art vollstindig kompensieren zu
konnen, miisste der Agent diese wihrend des Lernprozesses trainieren. Dafiir miisste er aber
auch iiber den Zustand die Information bekommen, dass diese Storung aufgetreten ist. Das in
dieser Arbeit nicht mdglich ist, weil es keinen Temperaturmesspunkt am Eingang der Strecke
gibt. AuBerdem kann die Eingangstemperatur beziehungsweise die Raumlufttemperatur nicht

gedndert werden.

Zusammenfassend kann gesagt werden, dass das Regelverhalten des Agenten auf einen Storgro-
Bensprung am Ausgang der Strecke schlechter ist als das Regelverhalten der PI-Regler. Es gibt
keinen Grund, warum man nicht einen PI-Regler mit Polkompensation dem Agenten vorziehen

sollte.

Tabelle 6.2: KenngroBen der Storgrofenssprungantworten der Regelkreise

Storgrofensprung
Auslegungsart ; X -
€max.o | €max | Einschwingzeit
Ziegler-Nichols 2% | 70% 75 s
Polkompenstaion | 2% 16% 35s
Tune-Funktion 2% 44% 70 s
Soft-Actor-Critic
6% | 36% 45 s
-Agent

6.3 Vergleich der StellgroBe

In diesem Abschnitt wird untersucht, inwiefern der Verlauf der Stellgrofe des Agenten auf
einen Sollwertsprung mit dem Verlauf der Stellgrofle eines Standardreglers vergleichbar ist.
Es wird gepriift, ob das vom Agenten gelernte Regelverhalten Komponenten besitzt, die
normalerweise unerwiinscht sind. Abbildung 6.9 zeigt den Verlauf der Stellgrofe auf den
Sollwertsprung aus Abbildung 6.2. Abbildung 6.10 zeigt den Verlauf der StellgréBe auf den in
Abbildung 6.4 gezeigten Sollwertsprung. Beide Stellgréf3en wurden direkt am Ausgang des

Reglers aufgezeichnet.
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Abbildung 6.9: Verlauf der StellgréBe des Agenten auf einen Sollwertsprung
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Abbildung 6.10: Verlauf der Stellgrofle des Reglers mit Polkompensation auf einen Sollwert-
sprung

Der Vergleich von Abbildungen 6.9 und 6.10 zeigt, dass der Verlauf der Stellgrofle des Agen-

ten einen hochfrequenten Teil hat. Das hochfrequente Verhalten ist unerwiinscht, weil es die
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verwendeten Komponenten unnétig belastet. Beispiel: In grolen Liiftungsanlagen wird die
Lufttemperatur oft durch Heizregister erwédrmt. Die Wassertemperatur und damit die Warme-
energie, die an die Luft abgegeben werden kann, wird durch Misch-Ventile geregelt. Die Ventile
dndern die Austrittsstemperatur, indem das Verhiltnis von Warm- und Kaltwasser gedndert
wird. Die vielen Schwankungen in der Stellgrof3e - wie es beim Agenten der Fall ist - wiirde
bedeuten, dass der Antrieb das Ventil in kurzen Zeitabstéinden leicht 6ffnet und schliefft. Das
fiihrt zu einem erhohten Verschlei3 und verkiirzt die Lebenszeit des Antriebs und des Ventils.
Das ist ein Verhalten, das der Agent im Training gelernt hat, weil es nicht in der Belohnung
beriicksichtigt wird. Das hat aber folgenden Grund - wie es in [6] beschrieben wird: Wiirde der
Agent dafiir belohnt werden, dass die Stellgrole nicht stark in kurzen Zeitabstinden schwankt,
konnte es den Agenten von seinem urspriingliche Ziel abbringen. Eine Auswirkung konnte
sein, dass sich der Agent im Training mehr auf die Maximierung dieser Belohnung fokussiert,
weil sie leichter zu erreichen ist, als die Regelgrofle zu minimieren. Es miisste dann Zeit dafiir

investiert werden, einen passenden Kompromiss zwischen den Zielen zu finden.

6.4 Vergleich des Zeitaufwands

In diesem Abschnitt soll untersucht werden, inwiefern der Zeitaufwand, der benétigte wird, um
die PI-Regler zu dimensionieren, beziehungsweise den Agenten zu trainieren, die Entscheidung
beeinflusst, ob der Agent fiir die Regelung von Liiftungsanlagen geeignet ist. Das schnellste
Verfahren zur Auslegung eines PI-Reglers ist iiber die Tuning-Funktion des PI-Reglers. Am
Industrieregler muss nur ein Sollwertsprung ausgefiihrt werden und dann bestimmt der Indus-
trieregler die entsprechenden Parameter fiir den PI-Regler. Die benétigte Zeit liegt unter 30
Minuten. Die Auslegung mittels der vorgestellten Methode der Ziegler-Nichols Einstellregeln
ist dhnlich schnell. Es muss nur eine Sprungantwort aufgezeichnet werden und dann kann man
graphisch die Parameter bestimmen. Sollen die Parameter genauer bestimmt werden, so wie
es in dieser Arbeit iiber das Curve-Fitting Tool geschehen ist, wird ein wenig langer benétigt,
da zuerst die Sprungantwort der Regelstrecke im Zeitbereich bestimmt werden muss. Die
Auslegung eines PI-Reglers mittels Polkompensation ist von den untersuchten Verfahren das,
welches am meisten Zeit in Anspruch nimmt. Fiir die Dimensionierung wurden weniger als
zwei Stunden bendtigt. Wie bereits in den vorherigen Abschnitten gezeigt, ist das resultierende
Regelverhalten mit Abstand das Beste, wenn die Einschwingzeit und maximale Uberschwing-

weite betrachtet wird.
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Der Zeitaufwand fiir die Entwicklung und das Training des Agenten ist enorm. Der zum
Vergleichen eingesetzte Agent hat ungefihr 14 Stunden und 35 Minuten bendtigt, um das hier
vorgestellte Regelverhalten zu lernen. Alleine die fiir das Training benétigte Zeit iibersteigt das
7fache der Zeit, die fiir die Auslegung des PI-Reglers mit Polkompensation benotigt wurde
und das gelernte Regelverhalten ist deutlich schlechter, als das des PI-Reglers. Aulerdem muss
beriicksichtigt werden, dass die 14 Stunden und 35 Minuten fiir nur einen Trainingsdurchlauf
waren, der beim ersten Versuch ein im Vergleich zu den anderen Agenten gutes Ergebnis
geliefert hat. Wie bereits in Abschnitt 5.3 erldutert, ist ein Trainingserfolg nicht garantiert, was
die benotigte Trainingszeit nochmal vervielfachen kann. Wird direkt an der Anlage trainiert,
kann die Anlage fiir den Trainingszeitraum fiir nichts anderes verwendet werden, was die
Einsatzméglichkeiten einschrinkt, weil nur aulerhalb von Geschéftszeiten trainiert werden
kann. Es muss auch bedacht werden, dass das fiir diese Arbeit verwendete Modell einer
Liiftungsanlage vergleichsweise schnell ist. Der Regelfehler nach einem Sollwertsprung ist
zum Teil innerhalb von 90 Sekunden minimiert. Grof3e Liiftungsanlagen, die ganze Gebédude
mit Luft versorgen, bendtigen, je nach dem wie sie dimensioniert wurden, einen zweistelligen
Minutenbereich bis sie eingeschwungen sind und ihren neuen Sollwert erreicht haben. Das
wiirde die Trainingszeit auf mehrere Tage erhohen, ohne das garantiert ist, dass der trainierte
Agent das gewiinschte Verhalten gelernt hat. Betrachtet man den Zeitaufwand, bietet eine

Regelung iiber Reinforcement Learning Agenten keinen Vorteil gegeniiber Standardreglern.
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7 Fazit

Das Ziel dieser Arbeit war es zu untersuchen, inwiefern sich Reinforcement Learning Algorith-
men eignen, um einen Agenten zu trainieren, der in der Lage ist, eine Liiftungsanlage zu regeln.
Der Agent wurde anhand unterschiedlicher Kriterien bewertet. Dazu gehorte ein Vergleich
mit mehreren PI-Reglern, die iiber verschiedene Verfahren ausgelegt wurden. Die Simulation
hat gezeigt, dass der Agent lernen kann, ein mathematisches Modell einer Liiftungsanlage
zu regeln. Das in der Simulation gelernte Regelverhalten fiir ein mathematisches Modell der
Liiftungsanlage hat eine dhnliche Qualitdt wie das Regelverhalten der PI-Regler. Die Simu-
lationen haben aber auch gezeigt, dass die Trainingsergebnisse stark variieren konnen. Nicht

aus jedem abgeschlossenen Training resultiert ein Agent, der ein gutes Regelverhalten aufweist.

Die in der Simulation erzielten Ergebnisse konnten nicht auf das reale Modell der Liiftungs-
anlage iibertragen werden. Um zu testen, ob ein trainierter Agent eine Alternative zu den
Standardreglern ist, wurden mehrere Messungen durchgefiihrt. Es wurde das Verhalten des
Agenten bei Fiihrungsgroflenspriingen sowie bei auftretenden StorgroBen am Ausgang der
Regelstrecke untersucht. Das Regelverhalten des Agenten wurde mit dem Regelverhalten der
Standardregler verglichen. Die Messungen am realen Modell der Liiftungsanlage haben gezeigt,
dass der in dieser Arbeit implementierte Algorithmus nicht in der Lage ist, einen Regler zu
trainieren, dessen Regelverhalten am Versuchsaufbau ein dhnliches Ergebnis erzielt wie ein PI-
Regler. Die Untersuchung bei einem FithrungsgroBensprung hat gezeigt, dass beim Agenten im
stationiren Zustand eine konstante bleibende Regelabweichung bleibt. Die Messungen haben
auBerdem gezeigt, dass eine auftretende Storgrole vom Agenten nicht komplett ausgeregelt

werden kann. Ein weiterer Nachteil ist, dass die Stellgrofe in kurzen Abstinden stark schwankt.
Wie zu Beginn der Arbeit beschrieben, war der Urspriingliche Gedankengang, dass durch

den Einsatz von Reinforcement Learning Zeit und damit Geld gespart werden kann, weil kein

qualifizierter Techniker die Streckenparameter bestimmen muss. Wie aber im Laufe der Arbeit
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gezeigt wurde, miissen die Streckenparameter bestimmt werden, damit die Auswirkung der
Totzeit auf das Trainingsergebnis kompensiert werden kann. Ein weitere Punkt, der gegen die
Eignung spricht, ist der benétigte Trainingsaufwand. Wie bereits im Laufe der Arbeit erldutert,
kann es mehrere Tage dauern, bis ein Agent trainiert ist, der das gewiinschte Regelverhal-

ten gelernt hat. In der Zeit, in der trainiert wird, kann die Anlage nicht normal betrieben werden.

Diese Arbeit hat gezeigt, dass Reinforcement Learning Algorithmen theoretisch das Potential
haben, einen Agenten zu trainieren, der dhnlich gutes Regelverhalten hat wie ein entsprechend
dimensionierter PI-Regler. Die Unzuverlassigkeit des Trainingserfolges sowie der benétigte
Zeitaufwand sprechen aktuell gegen den Einsatz von Reinforcement Learning Algorithmen

zum Regeln von Liiftungsanlagen.
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A Inhalt der DVD

Der Anhang zur Arbeit befindet sich auf einer DVD und kann beim Erstgutachter Prof. Dr.
Michael Erhard eingesehen werden. Die folgende Liste zihlt den Inhalt der DVD auf:

e Matlab_Code

Ordner mit verwendetem Matlab Code und Simulink Modellen

o Messdaten

Ordner mit aufgenommenen Messreihen als .fig Datei

o Bachelorarbeit_PascalStubel.pdf
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