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Kurzfassung

Diese Arbeit beschreibt neue Methoden der Online-Versuchsplanung und Online-
Identifikation dynamischer Zusammenhinge am Verbrennungsmotorenpriifstand. Diese
Methoden sollen die Steuergeriteapplikation bei der Modellierung und Optimierung dyna-
mischer Vorgéinge unterstiitzen. Die Ergebnisse der Arbeit flieBen in den modellbasierten
Online-Optimierungsalgorithmus ein, welcher zur Optimierung des Stationérverhaltens des
Verbrennungsmotors verwendet wird, und ermdoglichen diesen zukiinftig auch zur Optimie-
rung des Instationdrverhaltens einzusetzen.

Die wesentlichen Neuerungen dieser Arbeit betreffen die modellbasierte Online-
Versuchsplanung und Online-Modellbildung. Die vorgestellten Methoden der Online-
Versuchsplanung ermdglichen es unter Beriicksichtigung von Einschrénkungen an die Ein-
und Ausginge mit moglichst wenigen Messungen einen maximalen Informationsgewinn
aus diesen zu ziehen und die Versuchsplanung hinsichtlich des spéteren Einsatzzwecks der
Modelle zu optimieren. Die Methoden der Online-Modellbildung ermoglichen die Identifi-
kation eingangs-/zustandsstabiler zeitkontinuierlicher Zustandsraummodelle unter Verwen-
dung von Neuronalen Netzen, die mittels Runge-Kutta Methoden zeitdiskretisiert werden.
Es kann gezeigt werden, dass sowohl die Methoden der Online-Versuchsplanung als auch
die der Online-Modellbildung zu einer Verbesserung der erzielten Modellgiite fithren und
den bisher am Verbrennungsmotorenpriifstand eingesetzten Methoden der Versuchspla-
nung und Identifikation dynamischer Modelle iiberlegen sind. Die Versuchsplanung und
Modellbildung eignet sich auch fiir den konventionellen Offline-Betrieb.

Anhand von zwei Beispielen wird die Anwendbarkeit der entwickelten Methoden am Ver-
brennungsmotorenpriifstand gezeigt.
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Abstract

This thesis describes methods to calculate online design of experiments and to identify
online the dynamic behaviour of combustion engines. These methods are developed to
support the electronic control unit calibration in terms of modelling and optimizing the
dynamics of the combustion engine. The results are used to extend an existing model-based
online optimization algorithm, which is used to optimize the steady state behaviour of the
combustion engine, such that this algorithm can also be used to optimize the transient
behaviour of the combustion engine.

The thesis introduces new model-based online designs of experiments and online-
identification algorithms. The model-based online design of experiments allows gathering
maximum information with minimum measurements, to consider constraints on the inputs
and outputs and to optimize the design of experiment in respect to the indented use of
the models. The online-identification enables to identify continuous time, input-to-state
stable state-space models using neural networks, which are disretized by Runge-Rutta me-
thods. It is possible to show, that the proposed online design of experiment and the online
identification lead to better model quality and are superior to state of the art methods.

Two examples show the application of the proposed methods at the testbed.
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1 Einleitung

Der Verbrennungsmotor ist ein komplexes dynamisches System, welches durch Verbren-
nung die chemische Energie eines Kraftstoffes in mechanische Leistung umwandelt. Der
Ablauf der Verbrennung wird dabei durch zahlreiche steuerbare Griéflen, wie beispielsweise
Ziindzeitpunkt und eingespritzte Treibstoffmenge, kontrolliert. Uber diese Stellgréfien ist
es moglich den Verbrennungsvorgang zu beeinflussen und sicherzustellen, dass der Ver-
brennungsmotor in allen Betriebsarten, wie zum Beispiel Warmlauf und Notlauf, sicher
und ohne Fehlziindungen (Ziindaussetzer, Klopfen) betrieben werden kann. Zudem soll die
Verbrennung moglichst optimal, das heifit mit hohem Wirkungsgrad ablaufen, um aus einer
gegebenen Treibstoffmenge die maximale mechanische Leistung zu gewinnen und somit den
Verbrauch zu minimieren. Des weiteren muss darauf geachtet werden, dass die gesetzlichen
Vorgaben hinsichtlich der Emissionen (Stickoxide, Kohlenwasserstoffe, Ruiwerte) erfiillt
werden. Demzufolge sollen die Steuergerite des Verbrennungsmotors dahingehend parame-
triert werden, dass die Verbrennung in allen Betriebszusténden verlésslich und mit hohem
Wirkungsgrad ablauft und die Emissionen die gesetzlichen Rahmenbedingungen einhalten.
Die gefundenen Parameter werden in Form von Kennwerten, Kennlinien, Kennfeldern und
Funktionsrahmen in den Steuergeriten abgespeichert. Dieser Vorgang der Parametrierung
der Steuergerdte wird auch Applikation genannt. Das Auffinden mdoglichst optimaler Pa-
rameterkombinationen ist ein hoch komplexer und zeitaufwendiger Vorgang, der aufgrund
der genannten Freiheitsgrade bei der Steuerung der Verbrennung nur unter Verwendung
moderner mathematischer Methoden beherrschbar ist. In den Vorgéngerarbeiten [65], [48],
[47], [82] sind Methoden erarbeitet worden, um Stationdrwerte des Verbrennungsmotors
zu modellieren und zu optimieren, wodurch eine (teil-) automatisierte Applikation moglich
wird. Analog dazu ist das Ziel dieser Arbeit die Entwicklung eines Methodenbaukastens
zur Modellierung dynamischer Zusammenhénge, der die Applikation bei bestimmten Auf-
gabenstellungen unterstiitzt.

1.1 Einfiihrung in die Aufgabenstellung und Motivation

Wenn die Verbrennung nur durch ein oder zwei Stellgrofen beeinflusst wird, ist es dem
erfahrenen Applikateur moglich durch Versuchs-und-Irrtums-Methoden zufriedenstellen-
de Parameterkombinationen zu finden. Durch die in den letzten Jahren stark gestiegene
Komplexitat der Stellglieder des Verbrennungsmotors und die damit einhergehenden Frei-
heitsgrade ist mittlerweile ein systematisches und automatisiertes Vorgehen notwendig, um
mit vertretbarem Zeitaufwand die Applikation durchfithren zu koénnen.

Da sich der Verbrennungsmotor durch seinen komplizierten mechanischen Aufbau und die
komplexen chemischen Reaktionen wahrend der Verbrennung mit aktuellen Methoden nur
sehr schwer hinreichend genau beschreiben lésst, ist es nicht moglich ein physikalisches
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Modell zu erstellen und dieses im laufenden Priifstandsbetrieb zur Ermittlung optimaler
Parameterkombinationen zu verwenden. Die aktuell verfiighbaren Simulationsmodelle sind
sehr zeitaufwéndig in der Auswertung und daher fiir die Optimierung von Steuergeréte-
groffen gegenwirtig nicht einsetzbar.

Aktuelle Methoden der Motorapplikation erstellen daher messdatenbasierte Ersatzmodelle,
die anschliefend stellvertretend fiir den Verbrennungsmotor optimiert werden. Dabei er-
folgt die Optimierung im wesentlichen in drei Schritten: Im ersten Schritt werden mittels
Methoden der statistischen Versuchsplanung signifikante Messpunkte im Versuchsraum be-
stimmt und vermessen. Dabei ist nicht in allen Bereichen des Versuchsraums, der durch
die variablen Stellgroflen aufgespannt wird, ein sicherer Betrieb des Verbrennungsmotors
moglich. Bestimmte Stellgré8enkombinationen kénnen zu Problemen bei der Verbrennung
oder zu hohen Temperaturen beziehungsweise Driicken fiithren, die eine Beschiddigung von
Bauteilen verursachen kénnen. Daher muss der Versuchsraum durch Limitmodelle, welche
die Grenzen des sicheren Betriebs modellieren, eingeschrinkt werden. In einem zweiten
Schritt werden mit den gewonnenen Messdaten Modelle gebildet, die den Zusammenhang
zwischen StellgroBen und den zu optimierenden Groflen (Zielgrofien) abbilden. Schliefllich
werden die Parameter anhand des Modells, das stellvertretend fiir die zu optimierende Ziel-
groffe des Verbrennungsmotors steht, unter Beriicksichtigung der Limitmodelle optimiert.
Damit ist es moglich fiir verschiedene Betriebsbereiche optimale Stellgroflenkombinationen
zu finden, die anschlieend am Priifstand verifiziert werden.

Die bisher eingesetzten Verfahren der Modellbildung basieren auf Stationdrmessungen und
eignen sich ausschlieBSlich zur Erstellung stationdrer Modelle. Werden hingegen dynamische
Zusammenhénge modelliert, welche die zeitliche Abhéangigkeit der Messgrofien berticksich-
tigen, versprechen sich neue Méglichkeiten in der Applikation zu eréffnen. Diese betreffen
die Modellbildung, Limitmodellierung und Optimierung.

Modellbildung

Dynamische Modelle erlauben, neben der modellbasierten Optimierung des dynamischen
Motorverhaltens, das Modellwissen fiir weitere Applikationsaufgaben zu verwenden. So
kénnen die dynamischen Modelle zum Entwurf von Reglern oder als virtuelle Sensoren
verwendet werden. Daneben eignen sie sich auch fiir den Einsatz in klassischen Appli-
kationsaufgaben, welche sich der Stationdrmessung bedienen. Da sich viele Messgréfien,
wie zum Beispiel die Abgastemperatur, erst nach mehreren Minuten nicht mehr dndern,
liegt ein wesentlicher Zeitanteil der Applikation in der zeitaufwendigen Stationdrvermes-
sung. Dynamische Modelle erlauben es den Stationédrzustand der Messgrofle abzuschétzen,
womit auf die Stationdrmessung verzichtet und somit Messzeit eingespart werden kann.

Limitmodellierung

Die Limitmodellierung schrinkt den Versuchsraum ein und modelliert Grenzen an die Va-
riationsgroflen. Tritt im laufenden Betrieb beispielsweise eine Verletzung definierter Gren-
zen an die Laufruhe oder den Abgasdruck auf, werden die Stellgréfenkombinationen, wel-
che zu dieser Grenzwertverletzung gefithrt haben, in der Limitmodellierung beriicksichtigt.
Im Gegensatz zu Grenzwertverletzungen, die durch eine ungleichméflige Verbrennung ent-
stehen, treten Grenzwertverletzungen, die durch zu hohe Abgastemperaturen verursacht
werden, erst zeitlich verzogert auf. Die Limitmodellierung von Abgastemperaturen erlaubt
somit den Abbruch einer Stationdrmessung bevor es aus Bauteilschutzgriinden zu einer
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Notabschaltung des Priifstands kommt. Dazu sind dynamische Limitmodelle nétig, welche
den zeitlichen Verlauf der Abgastemperaturen vorhersagen kénnen.

Optimierung

Statische Modelle erlauben ausschliefSlich die Optimierung des Stationérverhaltens des Ver-
brennungsmotors. Somit ist die Optimierung von dynamischen Fahrsituationen nur indirekt
moglich. Dynamische Modelle ermoglichen eine Optimierung des Instationédrverhaltens des
Verbrennungsmotors, womit optimale Parameterkombinationen fiir beliebige Fahrmand&ver
gefunden werden kénnen.

Diese genannten Vorteile in der Modellbildung, Limitmodellierung sowie Optimierung mo-
tivieren den Einsatz dynamischer Modelle. Es sollen in dieser Arbeit die Einfliisse der
Verwendung von dynamischen Modellen auf die Versuchsplanung und Modellbildung un-
tersucht und ein Methodenbaukasten zur Versuchsplanung und Identifikation dynamischer
Modelle entwickelt werden.

1.2 Stand der Technik in der Applikation

Die Aufgabe der Motorsteuergeriateapplikation besteht darin, die Steuergerite des Ver-
brennungsmotors so zu parametrieren, dass dieser in allen Betriebsbereichen hinsichtlich
bestimmter Kriterien optimal lduft. Dabei unterscheiden sich die Optimalitatskriterien
abhéngig vom Betriebsbereich. So steht in der Teillast die Minimierung von Verbrauch
und Emissionen im Vordergrund, wéhrend es in der Volllast die Leistung zu maximieren
gilt. Im Leerlauf steht hingegen die Laufruhe fiir bestmoglichen Komfort im Vordergrund.
Die Optimierung erfolgt innerhalb des Betriebsbereiches &}, des Verbrennungsmotors, der
durch Drehzahl und Last aufgespannt wird. Dabei wird dieser durch die Leerlauf- bezie-
hungsweise Abregeldrehzahl und die Null- beziehungsweise Volllast begrenzt (Abbildung
1.1). Festgelegte Drehzahl-Last Kombinationen werden als Betriebspunkte z;, bezeichnet.
Erfolgt die Optimierung der Zielgroflen y fiir einen festen Betriebspunkt, wird von ei-
ner lokalen Optimierung gesprochen. Flielen Drehzahl und Last mit in die Optimierung
ein, wird dies als globale Optimierung bezeichnet. Die optimalen Stellgroflenkombinationen
fiir einen Betriebspunkt x;, werden dabei innerhalb eines Variationsraums Uy, gesucht, der
durch physikalische Einschrénkungen (zum Beispiel Klopfen, Laufruhe) auf einen fahrbaren
Bereich Ur C Uy eingeschrinkt wird. Die fiir die betrachteten Betriebspunkte gefunde-
nen Stellgrofenkombinationen werden anschliefend mittels Kenngréfien, Kennlinien und
Kennfeldern im Steuergerit hinterlegt. Um moglichst glatte Kennfelder zu erreichen, wer-
den oftmals die Ergebnisse der Optimierung nachtriglich angepasst [61]. Glatte Kennfelder
stellen sicher, dass die Stellbewegung der Aktuatoren bei Betriebspunktwechseln gering
bleibt und somit das Material geschont und ein Maximum an Laufruhe sowie Komfort
erreicht wird.

Bei den Optimierungsverfahren kann zwischen messdatenbasierter und modellbasierter Op-
timierung unterschieden werden. Bei komplexen Applikationsaufgaben kommt zur Optimie-
rung des Stationédrverhaltens in der Regel die modellbasierte Optimierung zum FEinsatz,
wéihrend die messdatenbasierte Optimierung nur noch in Ausnahmefillen angewandt wird.
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Last Volllast (VL) ,

°® Nulllast

Drehzahl
Abbildung 1.1: Umfang und Aufgabenbereiche der Applikation.

Bei allen im folgenden beschriebenen Optimierungsverfahren wird der Verbrennungsmotor
im eingeschwungenen respektive stationdren Zustand vermessen.

1.2.1 Messdatenbasierte Optimierung

Wenn die Optimierung in einem niedrigdimensionalen Variationsraum (2-3 Dimensionen)
durchgefiihrt wird, kamen und kommen hiufig messdatenbasierte Optimierungsmethoden
zum Einsatz. Zum Einem sind diese einfach umzusetzen und zum Anderen sehr anschaulich.
Bei der Optimierung moderner Verbrennungsmotoren mit ihrer Vielzahl an Variationspa-
rametern sind sie hingegen kaum anwendbar. Auf die messdatenbasierte Optimierung wird
im Folgenden nur kurz eingegangen und fiir eine weiterfithrende Diskussion derselben auf
[47] verwiesen. Die beiden hier vorgestellten Verfahren sind bei gewissen Aufgabenstellun-
gen noch gebrauchlich und werden der Vollstéindigkeit halber kurz beschrieben.

Vollfaktorielle Optimierung

Bei dieser Methode wird ein vollfaktorieller Versuchsplan, das heifit ein Vollraster im Va-
riationsraum, erzeugt und der Variationsraum vermessen. Die Anzahl der zu vermessenden
Punkte N und somit auch der Versuchsaufwand wird dabei durch die Anzahl der Faktor-
stufen F'S und die Anzahl der Faktoren d, bestimmt:

N = F S

Das Optimum l&sst sich bei der vollfaktoriellen Vermessung durch Sortieren der Messwerte
auffinden. Abbildung 1.2(a) verdeutlicht das Vorgehen an einem zweidimensionalen Varia-
tionsraum. Die Isolinien geben den Verlauf der Zielgréfle wieder, die grauen Punkte die
Messpunkte des Vollrasters. Der Messpunkt mit minimalem Wert ist durch eine Raute
gekennzeichnet. Da der Versuchsaufwand exponentiell mit der Dimension des Variations-
raums ansteigt, ist die vollfaktorielle Optimierung fiir d > 2 nicht mehr praktikabel. Zudem
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s 0 o T 1
Uy Uy
(a) Vollrastervermessung (b) One Factor at a time

Abbildung 1.2: Messdatenbasierte Optimierungsverfahren

héngt die Lage des Optimums von der gewéhlten Rasterung des Variationsraums ab, was
methodisch gesehen unbefriedigend ist.

One Factor at a Time

Bei diesem Verfahren wird jede Variationsgrofie einzeln angepasst, siehe Abbildung 1.2(b).
Der Reihe nach wird jeweils eine Variationsgrofie zur Optimierung verwendet, wiahrend
die anderen Variationsgréfien konstant gehalten werden. Bei Bedarf wird das Verfahren
mehrmals wiederholt. Da immer entlang einer Dimension das lokale Optimum gesucht
wird, kann die Wechselwirkung mehrerer Parameter nicht erfasst werden. Dies fiihrt vor
allem bei hochdimensionalen Variationsrdaumen nur nach einer Vielzahl von Messungen zu
befriedigenden Ergebnissen. Daher scheidet auch dieses Verfahren bei komplexeren Opti-
mierungsaufgaben aus.

1.2.2 Modellbasierte Optimierung

Von einer modellbasierten Optimierung wird gesprochen, wenn auf Grundlage von Mes-
sungen FErsatzmodelle erstellt werden, die anschliefend stellvertretend fiir das System
optimiert werden. Die modellbasierte Optimierung kann dabei in Verfahren der Offline-
und Online-Optimierung unterteilt werden. Bei der Offline-Optimierung findet eine strikte
Trennung zwischen Messdatenerfassung und Modellbildung statt. In einem ersten Schritt
erfolgen die gesamten Messungen und in einem zweiten nachgelagerten Schritt die Mo-
dellbildung und Optimierung. Da keine Interaktion zwischen dem System und der Mo-
dellbildung erfolgt, wird von Offline-Modellbildung und Optimierung gesprochen. Bei der
Online-Optimierung werden die Modelle hingegen mit jedem neu vorliegenden Datensatz
angepasst und somit ist auch eine Interaktion zwischen Modellbildung, Optimierung und
Messdatenerfassung moglich. In diesem Zusammenhang wird oft von adaptiver Modell-
bildung und Versuchsplanung gesprochen. In dieser Arbeit wird der Begriff Online be-
vorzugt, um die permanente Interaktion mit der Priifstandsumgebung zu unterstreichen.
Durch Beriicksichtigung der auf Grundlage der anfallenden Daten erstellten Modelle in der
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Abbildung 1.3: Ablauf modellbasierte Offline-Optimierung.

Versuchsplanung, kann eine bessere Modellqualitit und somit auch ein besseres Optimie-
rungsergebnis erzielt werden [47].

Modellbasierte Offline-Optimierung

Bei der Offline-Optimierung erfolgt die Messdatenerfassung und die Modellbildung in ge-
trennten Schritten. Dies schléigt sich, wie in Abbildung 1.3 schematisch dargestellt, auch
im Ablauf der Optimierung nieder. Zunéchst wird am Rechner ein Versuchsplan (engl.
DoE: Design of Experiments) erzeugt. Anschliefend erfolgt mit den festgelegten Parame-
terkombinationen eine Vermessung am Priifstand. Basierend auf den Messdaten werden
am Rechner fiir die gewiinschten Zielgréfen Modelle erzeugt. Anhand dieser Modelle las-
sen sich mit Hilfe von Optimierungsverfahren Eingangskombinationen finden, welche die
vom Modell abgebildete Zielgrofle minimieren beziehungsweise maximieren. Die gefundenen
Optima werden anschlieSfend durch Messungen am Priifstand verifiziert. Mit diesen veri-
fizierten Optima findet schlieBlich die Kennfeldbedatung statt. Ein wesentlicher Nachteil
der Offline-Optimierung ist die fehlende Kontrolle der Modellgiite wihrend des Testlaufs.
Ob die Modelle fiir die Aufgabenstellung genau genug sind, lésst sich erst anhand der
Verifikationsmessungen beurteilen, die am Ende der Offline-Optimierung erfolgen. Sind
die gefundenen Optima nicht zufriedenstellend, muss teilweise von vorne begonnen und
mit einem neu erstellten Versuchsplan eine weitere Vermessung gestartet werden. Diesen
Nachteil behebt die modellbasierte Online-Optimierung.

Modellbasierte Online-Optimierung

Bei der modellbasierten Online-Optimierung wird die Trennung zwischen Priifstands- und
Auswerteumgebung aufgehoben. Der Optimierungsalgorithmus steht somit in permanenter
Interaktion mit dem Priifstand. Im Gegensatz zur Offline-Optimierung, bei der die Erstel-
lung des Versuchsplans und die Versuchsdurchfithrung vom der nachfolgenden Modellie-
rung und Optimierung unbeeinflusst sind, wird bei der Online-Optimierung die Versuchs-
durchfithrung durch die Modellierung und Optimierung bestimmt. Auf diese Weise ist es
moglich, Messpunkte so zu platzieren, dass die Modelle im laufenden Versuch bestméglich
verfeinert und angepasst werden. Die aufgefundenen Optima kénnen zudem direkt verifi-
ziert und die Modelle bei Bedarf in deren Néhe verfeinert werden.
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Abbildung 1.4: Ablauf modellbasierte Online-Optimierung.

Die modellbasierte Online-Optimierung liuft, wie in Abbildung 1.4 dargestellt, in drei
Phasen ab. In einer ersten Phase werden Offline-Versuchspléine erzeugt und der Eingangs-
raum vermessen. Mit diesen Messdaten werden anschlieffend die initialen Modelle erzeugt.
Basierend auf diesen erfolgt in einer zweiten Phase eine adaptive Versuchsplanung, welche
die weiteren Messpunkte so platziert, dass die vorliegenden Modelle bestmaoglich verfeinert
werden. Dabei erfolgt nach jeder Messung eine Anpassung der Modelle und der Versuchs-
planung. In einer dritten und letzten Phase werden anhand der Modelle Optima ermittelt
und in der Néhe derselben weitere Messpunkte platziert, um die Modelle in diesen Berei-
chen nochmals zu verfeinern.

Durch die modellbasierte Online-Optimierung kann der Versuchsaufwand bei gleichblei-
bender Optimierungsgiite erheblich reduziert werden [47]. Das grofite Potential, um die
Priifstandszeit weiter zu reduzieren, liegt nun in den verwendeten Messverfahren.

1.2.3 Messdatenerfassung

Das erzielte Optimierungsergebnis hiangt entscheidend von der Qualitéit der Messungen ab.
Verrauschte Messwerte fithren zu Unsicherheiten in der Modellbildung, die im Allgemei-
nen nur durch eine groflere Anzahl an Messungen ausgeglichen werden konnen. Auf diese
Problematik wird im Kapitel 2, welches die Grundlagen der Modellbildung behandelt,
naher eingegangen. Um den Versuchsaufwand gering zu halten, sollten daher die Messwer-
te moglichst unverrauscht sein und die Messzeit pro Messpunkt kurz gehalten werden. Je
nach Art der Vermessung kénnen diese beiden Forderungen kontrar sein. Bei der Messda-
tenerfassung kann zwischen stationdrer Messung und instationdrer Messung unterschieden
werden.
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Stationdre Vermessung

Die Zielgrélen des Verbrennungsmotors werden meist hinsichtlich dessen Stationédrverhal-
tens optimiert. Daher ist es naheliegend auch bei der Messung darauf zu achten, dass die
Messgrofen stationér sind. Da die Messgréfien immer mit Rauschen behaftet sind, werden
mehrere Messungen benotigt, damit durch Mittelung der Messgrofien die Effekte des Rau-
schens unterdriickt werden kénnen. Dabei wird mit steigender Anzahl an Messwerten, die
zur Mittelung zur Verfiigung stehen, das Ergebnis besser. Dies widerspricht allerdings der
Forderung nach moglichst kurzer Messzeit. In Abbildung 1.5 ist schematisch der zeitliche
Verlauf einer verrauschten Messgroie dargestellt. Die Fithrungsgrofie ist meist eine Regel-
grofe (zum Beispiel Drehmoment), welche innerhalb der Regelzeit (RZ) eingeregelt wird.
Dementsprechend verzogert folgt die Zielgroe. Ist diese nach der Stabilisierungszeit (SZ)
stationér, kann mit der Messung begonnen werden. Anschliefend werden noch innerhalb
der Mittelungszeit (MZ) die anfallenden Messwerte gewichtet (zum Beispiel Mittelwert
oder Median bestimmt), um das Rauschen zu unterdriicken.
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Abbildung 1.5: Stationarmessung: Regel- (RZ), Stabilisierungs- (SZ) und Mittelungszeit
(M2).

Die Messzeit pro Betriebspunkt setzt sich somit aus der Stabilisierungszeit (SZ) und der
Mittelungszeit (MZ) zusammen. Erstere muss abgewartet werden, damit die MessgroBen
stationdr sind, und letztere um den stérenden Einfluss des Rauschens durch Mittelung der
Messwerte unterdriicken zu konnen. Je nach betrachteter Messgrofie kann die Stabilisie-
rungszeit bis zu mehreren Minuten in Anspruch nehmen (zum Beispiel Abgastemperatu-
ren). Pro Messpunkt muss folglich mit einigen Minuten Messzeit gerechnet werden, wobei
die wihrend der Einschwingzeit anfallenden Messdaten nicht zur Modellbildung verwendet
werden kénnen. Um die zeitaufwéndigen Stationdrmessungen zu vermeiden, sind in den
letzten Jahren mehrere instationdre Vermessungsstrategien entwickelt worden.

Instationdre Vermessung

Bei der instationdren Vermessung wird nicht darauf geachtet, dass die Messgréfien stati-
onér sind. Daher muss die Dynamik der Messgréfien berticksichtigt werden. Je nach Ansatz
miissen entweder die Messwerte um den Einfluss der Dynamik bereinigt oder ein dynami-
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sches Modell gebildet werden. Den ersten Ansatz zur Bildung statischer Modelle verfolgen
die folgenden Arbeiten:

e Sweepen [75]: Bei dieser Verstellstrategie wird der Eingangsraum quasistationér ver-
messen und das System mittels einer Doppelrampe angeregt. Die dynamischen An-
teile der Messung werden durch Mittelung der Hin- und Riickmessung unterdriickt,
womit die Stationdrmessung approximiert wird.

e Rapid Measurement [72]: Die Versuchsplanung erfolgt wie bei der Stationérvermes-
sung. Allerdings wird nicht gewartet bis die Zielgrofle stationér ist, sondern es wird
Online die lokale Dynamik modelliert, um den Stationdrwert zu prédizieren.

e Slow Dynamic Slope [45]: Die Verstellung erfolgt mit einer sehr langsamen Ram-
penfunktion, so dass die ZielgroBen mit schneller Dynamik (zum Beispiel Moment)
quasistationér bleiben. Das Verfahren ist allerdings fiir langsame Groéfien wie Abgas-
temperaturen ungeeignet.

In diesen Arbeiten wird die Versuchsplanung derart gestaltet, dass die Dynamik des Sys-
tems moglichst wenig angeregt wird. Der Einflul der Systemdynamik wird durch Modell-
ansétze oder Mittelungsverfahren bestimmt und anschlieBend direkt auf den Stationdrwert
geschlossen.

Der zweite Ansatz besteht darin die Dynamik des Systems gezielt anzuregen und ein
dynamisches Modell zu identifizieren. Anhand des globalen dynamischen Modells kann
auf den Stationdrwert geschlossen werden. Dieses Vorgehen verfolgen beispielsweise die
Arbeiten in [64] und [3]. Allerdings erfolgt die Versuchsplanung und die Modellbildung
offline. Im Rahmen dieser Arbeit sollen erstmals Online-Versuchspline verwendet werden,
um die vorgestellten Vorteile der adaptiven Versuchsplanung niitzen zu kénnen.

Gemeinsam ist den Ansétzen, dass alle anfallenden Messwerte in der Modellbildung beriick-
sichtigt werden, wodurch ein erheblich groflerer Datensatz zur Modellbildung verfiighar ist.
Diesem positiven Effekt steht der Nachteil eines wesentlich komplexeren Modells gegeniiber,
da nun die Zeitabhéngigkeit der Zielgrofle mit beriicksichtigt werden muss.

1.3 Ziele der Arbeit

Das Ziel der Arbeit besteht darin einen Methodenbaukasten zu entwickeln, welcher es
erstmals erlaubt im laufenden Betrieb dynamische Modelle zu erstellen und diese be-
reits wihrend der Modellbildungsphase hinsichtlich ihres spéteren Einsatzzweckes zu op-
timieren. Der eingangs vorgestellte Ablauf der modellbasierten Online-Optimierung des
stationdren Verhaltens ist der aktuelle Stand der Technik und hat sich in der Praxis
bewéhrt. In dieser Arbeit soll daher die Online-Modellbildung und deren Ablauf {iber-
nommen und an die Anforderungen der Modellierung dynamischer Modelle angepasst
werden. Betrachtet man die dynamischen Modelle als Ersatz fiir die statischen Model-
le, konnen diese einerseits verwendet werden, um zeitaufwéndige stationdre Messungen zu
vermeiden und andererseits um den zeitlichen Verlauf der Zielgrofle zu préadizieren. Da-
durch kann sowohl der Messprozess schneller und durch Pradiktion von Limitverletzungen
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(zum Beispiel Notabschaltung aus Bauteilschutzgriinden bei zu hohen Abgastemperatu-
ren oder Driicken) stabiler gestaltet werden. Die dynamischen Modelle eréffnen zudem
die Moglichkeit neben dem Stationér- auch das Instationdrverhalten des Verbrennungsmo-
tors zu modellieren und zu optimieren. Dies fiihrt neben der modellbasierten Optimierung
des Instationérverhaltens zu génzlich neuen Moglichkeiten in der Applikation. Applikati-
onsmethoden und -werkzeuge basierend auf dynamischen Modellen, wie beispielsweise der
Einsatz modellbasierter Reglerentwurfstechniken oder der Einsatz dynamischer Modelle als
virtuelle Sensoren, versprechen einen grofien Innovationsschub in der Applikation, wohin-
gegen die Methoden zur Modellierung und Optimierung des stationiren Motorverhaltens
weitgehend ausgereizt sind.

Aus dieser Aufgabenstellung ergeben sich folgende Zielsetzungen:

e Modellbildung: Es existieren zahlreiche Ansétze zur Erstellung dynamischer Model-
le. Neben dem exakten Abbilden des dynamischen Verhaltens, ergeben sich aus der
Aufgabenstellung noch weitere Anforderungen an das Modellbildungsverfahren. Da-
mit die Optimierung hinsichtlich des Stationédrverhaltens erfolgen kann, muss das
Modellbildungsverfahren in der Lage sein, neben dem Instationdrverhalten auch das
Stationdrverhalten exakt abzubilden. Die Modelle sollten zudem schnell, das heifit
mit wenig Rechenaufwand, auswertbar sein, da die adaptive Versuchsplanung ei-
ne Vielzahl an Modellauswertungen benétigt. Zudem ist es entscheidend, dasss die
Modellbildungsverfahren robust gegeniiber Storeinfliisssen wie zum Beispiel Messrau-
schen und robust gegeniiber der Parametrierung sind. Idealerweise passen sich die
Modelle weitgehend selbstédndig der Komplexitit der Aufgabenstellung an. Nur so ist
es gewdhrleistet, dass ein einfacher Einsatz im Priifstandsbetrieb moglich ist. Beste-
hende Modellbildungsverfahren sollen hinsichtlich dieser Kriterien ausgewéhlt und
gegebenenfalls angepasst werden.

e Versuchsplanung: Bei der Anregung dynamischer Systeme muss darauf geachtet wer-
den, dass diese im relevanten Frequenzbereich erfolgt, so dass die Dynamik dort
gut erfasst werden kann. Zudem ist es erforderlich alle relevanten Bereiche im Ein-
gangsraum abzudecken, damit es bei der Modellauswertung nicht zur Extrapolation
kommt. Dariiber hinaus muss die Anregung so erfolgen, dass eventuell auftretende
Limitverletzungen erkannt und behoben werden konnen, bevor es zu einer Beschéadi-
gung des Priiflings kommt. Unterschiedliche Anregungsmethoden sollen untersucht
und hinsichtlich ihrer Eignung {iberpriift und gegebenenfalls angepasst werden. Au-
Berdem soll die Versuchsplanung hinsichtlich des spéateren Einsatzzwecks der Modelle
ausgelegt werden, so dass beispielsweise die Modelle moglichst exakt in der Néhe
potentieller stationédrer beziehungsweise instationdrer Optima sind. Zudem soll, wie
auch bei der Modellbildung gefordert, die erzielte Giite der Daten robust sein ge-
geniiber der Parametrierung der Versuchsplanung.

e Optimierung: Die Optimierung soll auch hinsichtlich des Stationdrverhaltens erfol-
gen. Dementsprechend muss sichergestellt werden, dass neben dem Instationér- auch
das Stationdrverhalten durch das Modell hinreichend genau abgebildet wird. Ist dies
gewihrleistet, konnen die Methoden der Optimierung iibernommen werden, die er-
folgreich in [47] eingesetzt werden. Die wiahrend der Online-Optimierung anfallenden
Ergebnisse sollen dabei in die Versuchsplanung mit einflieflen.

10



1.4 Aufbau der Arbeit

1.4 Aufbau der Arbeit

Der Aufbau der Arbeit gliedert sich in 7 Kapitel. In den Kapiteln 2 bis 4 werden die Grund-
lagen der Identifikation dynamischer Systeme und der Versuchsplanung behandelt. Dabei
ist die Einfithrung so gestaltet, dass die Abschnitte, welche fiir die nachfolgenden Kapitel
von wesentlicher Bedeutung sind, ausfiihrlicher behandelt werden. Abschnitte, welche der
Beschreibung alternativer, fiir die Aufgabenstellung weniger relevanter Verfahren dienen,
sind der Vollstandigkeit halber aufgefithrt und unter Verweis auf weiterfithrende Literatur
knapp gehalten. Die Kapitel 5 und 6 stellen den Kern der Arbeit dar, wobei ersteres die er-
arbeiteten Methoden der Versuchsplanung und Modellbildung vorstellt und letzteres deren
Anwendung in der Praxis behandelt. Abschlieend werden die anhand von Simulationen
und Priifstandsmessungen erzielten Ergebnisse diskutiert und ein Ausblick gegeben.

In Kapitel 2 wird auf die Grundlagen der Modellbildung und deren wesentlichen Probleme
eingegangen. Neben der Darstellung der Systemdynamik wird das Bias-Varianz-Dilemma,
das grundlegende Problem der Modellbildung, eingefiithrt und verschiedene Arten der Mo-
dellbildung behandelt. Dabei liegt der Schwerpunkt in der Einfiihrung in die Thematik
ohne Details zu behandeln.

In Kapitel 3 und 4 wird auf den aktuellen Stand der Technik in der Versuchsplanung und
Modellbildung eingegangen. Der Fokus bei der Versuchsplanung liegt speziell auf der An-
wendbarkeit in der Praxis, das heiffit beim Einsatz am Verbrennungsmotorenpriifstand. Bei
der Modellbildung erfolgt die Auswahl der vorgestellten Verfahren und Methoden einerseits
hinsichtlich deren bereits erfolgtem Einsatz in der Praxis und andererseits hinsichtlich de-
rer theoretischen Eignung. Die in diesen beiden Kapiteln vorgestellten Versuchsmethoden
und Modellbildungsverfahren werden im Hinblick auf Zielsetzung der vorliegenden Arbeit
untersucht und eventuelle Defizite diskutiert.

Kapitel 5 stellt den Kern der Arbeit dar, in dem ein neues Modellbildungsverfahren und
neue Kriterien zur Versuchsplanung vorgestellt werden. Zunéchst erfolgt die Behandlung
der Modellbildung, da die Modelle die Grundlage der modellbasierten Versuchsplanung
darstellen. Es wird das Runge-Kutta Neuronale Netz vorgestellt und Lernverfahren entwi-
ckelt, die deren Einsatz in der Praxis ermoglichen. Dabei werden Kriterien an die Parameter
des Netzes formuliert, welche die Stabilitdt des Modells in der Simulation sicherstellen. Bei
der Versuchsplanung werden erstmals Online-Verfahren vorgestellt, welche es erlauben, die
Systemanregung hinsichtlich des spéteren Einsatzzweckes der Modelle zu optimieren. Mit
den in diesem Kapitel entwickelten Methoden der Modellbildung und Versuchsplanung ist
es erstmals moglich den in den Zielsetzungen formulierten Anforderungen an die Modell-
bildung, Versuchsplanung und Optimierung zu entsprechen.

In Kapitel 6 wird die Anwendung der in Kapitel 5 entwickelten Methoden der Versuchspla-
nung und Modellbildung am Motorpriifstand behandelt. Es wird der Ablauf der Online-
Modellbildung am Priifstand unter Beriicksichtigung von Limits erldutert und die nétigen
Heuristiken zur Umsetzung in der Praxis vorgestellt.

Im letzten Kapitel werden die erzielten Ergebnisse hinsichtlich der Aufgabenstellung dis-
kutiert und mogliche Anwendungsgebiete der dynamischen Modelle bei der Applikation
von Verbrennungsmotoren sowie noch offene Fragestellungen aufgezeigt.
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2 Grundlagen der Modellbildung

Die Erstellung eines Modells, welches das Systemverhalten abbildet, ist die Grundvoraus-
setzung zur Behandlung der eingangs formulierten Aufgabenstellungen. Erst ein hinrei-
chend genaues Modell des Systems ermdoglicht das Modell stellvertretend fiir das System
auszuwerten beziehungsweise zu optimieren. In diesem Zusammenhang wird der Begriff
Modell nach folgender Definition gebraucht:

Unter einem Modell versteht man allgemein ein (vereinfachtes) Abbild einer
(partiellen) Realitét [8].

In dieser Arbeit soll das nichtlineare dynamische Verhalten des Verbrennungsmotors model-
liert werden. Da es sich hier um das Modell eines unbekannten Systems handelt, entspricht
der Begriff der Modellbildung dem der Systemidentifikation und wird im Folgenden syn-
onym verwendet. Dabei wird angenommen, dass sich das zeitkontinuierliche dynamische
Verhalten des zu identifizierenden Systems im Zustandsraum

&(t) = fs (z(t),u(?)) (2.1a)
y(t) = hs (x(t), u(t)) +n(t) (2.1b)
beschreiben lidsst, wobei ¢ > ty > 0 und z(ty) = zo. Es wird vorausgesetzt, dass die

Eingiinge u(t) € R und Ausginge y(t) € R0 des Systems bekannt beziehungsweise mess-
bar sind, wobei die Systemausginge einem Messrauschen 7)(t) unterliegen. Die Zustidnde
x(t) € R und die Funktionen f, : RN x RM — RN und h, : RY x RM — RNo gind
im Allgemeinen nicht oder nur teilweise bekannt. Da die Messungen der Zielgroflen mittels
digitaler Messgerite erfolgt, sind die vorliegenden Daten immer zeitdiskret und das zeit-
kontinuierliche System (2.1) kann bei geeigneter Abtastzeit t; > 0 durch das zeitdiskrete
System

Tpy1 = fa (r, up) (2.2a)
Yr = ha (g, ur) + i (2.2b)

beschrieben werden. Dabei gilt der Zusammenhang u(kt, + to) = u(ty) = up und hy(-) =
hs(+), fa(t) = tl:““ s(-)dt, k € N. Aufgrund der zeitdiskreten Messungen entscheidet die
Abtastrate, ob die Messdaten als quasikontinuierlich betrachtet werden kénnen oder nicht.
Das Systemidentifizierungsproblem kann nun wie folgt definiert werden: Es liegen die beob-
achteten Eingéinge u € R™ und die (verrauschten) Messgrofen y € RYo eines dynamischen
Systems vor:

uk - [UI,U;—, 7ug—1]—r
yk - [y;—ay;" >yl—|c——1]T>
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wobei die Daten mit der Abtastrate t; abgetastet werden. Es wird nach einem zu model-
lierenden Zusammenhang zwischen vergangenen Beobachtungen [u*,y*] und zukiinftigen
Ausgang y, gesucht:

yr = f(uFy") + v (2.3)

Der additive Term v}, beriicksichtigt die Tatsache, dass der zu modellierende Zusammen-
hang keine exakte Funktion der vergangenen (verrauschten) Beobachtungen ist.

Um die Funktion (2.3) darstellen zu kénnen, muss diese innerhalb einer Funktionenschar
gefunden werden. Wird nun diese Funktionenschar iiber einen endlich dimensionalen Vektor
6, dessen Eintrége auch als Gewichte bezeichnet werden, parametriert

entspricht dies in der Regel einer Approrimation. Ist die Modellstruktur - auch Funktions-
approximator genannt - gewiihlt und ein Datensatz [u”, 4] mit K Messungen vorhanden,
kann 6 durch Losen des folgenden Optimierungsproblems bestimmt werden

K
0" = argmein (Z Hyk - f(uk,yk,ﬁ)H) :
k=1

wobei die Norm und das verwendete Optimierungsverfahren je nach Aufgabenstellung va-
riteren konnen. Die Optimierung der Parameter eines Funktionsapproximators wird in der
Literatur haufig auch als Training bezeichnet. Der fiir das Training verfiighare Datensatz
[u, yX] wird entsprechend Trainingsdatensatz genannt.

Um die mit k& anwachsende Anzahl der Beobachtungen handhaben zu koénnen, wird (2.4)
tiblicherweise durch zwei aufeinander folgende Abbildungen beschrieben [78]

o = o(u*, y*)
f(gok,ﬁ) = f(uk7yka0)a

wobei die erste Abbildung dazu dient, die wachsende Anzahl an Beobachtungen in einem
endlich dimensionalen Vektor ¢, € RY® mit fixer Dimension abzubilden. Dabei wird ¢,
als Regressorvektor und die Komponenten als Regressoren bezeichnet. Die Abbildung in
den Regressorvektor kann auch dazu verwendet werden, die vorhandenen Einginge zu
transformieren. So ist es beispielsweise von Vorteil, physikalische Vorkenntnisse in die Wahl
der Regressoren einflieBen zu lassen. Wenn als Eingénge beispielsweise das Drehmoment
M und die Drehzahl N zur Verfiigung stehen und bekannt ist, dass die Zielfunktion von
der Leistung abhéngt, wird als Regressor ¢ = Mjy_1 N1 gewédhlt werden.

Die Wahl des Regressors héngt zudem von der gewéhlten Darstellung der Dynamik ab, auf
die im Folgenden eingegangen wird.
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2 Grundlagen der Modellbildung

2.1 Darstellung der Dynamik

Um ein dynamisches Modell erzeugen zu kénnen, muss vor der Modellbildung entschie-
den werden, wie die Zeitabhéngigkeit der Zielgroflen beriicksichtigt wird. Ein System n-ter
Ordnung kann direkt als solches beschrieben oder in ein Gleichungssystem erster Ordnung
tiberfithrt werden. Ersteres wird als Ein-/Ausgangsmodell und letzteres als Zustandsraum-
modell bezeichnet. Welches verwendet wird, hingt in der Regel davon ab, ob ein zeitdis-
kretes oder zeitkontinuierliches Modell erstellt werden soll.

Neben dem Modellansatz gilt es zudem zwischen unterschiedlichen Modell-Konfigurationen
zu wihlen. Je nach gewahlter Konfiguration kann das Modell als Ein-Schritt-Préadiktor oder
als Simulator trainiert werden. Von der Wahl der Konfiguration héngt auch entscheidend
der Aufbau des Regressors ab, der als Modelleingang dient. Auf die unterschiedlichen
Konfigurationen und Modellansédtzen wird in den néchsten Abschnitten eingegangen.

2.1.1 Modell-Konfiguration

Unabhéngig von der Betrachtung zeitkontinuierlicher und zeitdiskreter Modelle und dem
verwendeten Modellansatz, gibt es zwei unterschiedliche Konfigurationen, in denen dyna-
mische Modelle erstellt werden kénnen. Zum einen die Prddiktor-Konfiguration, in der dem
Modell neben den Systemeingéngen die bisherigen Messwerte zur Verfiigung stehen. Die
zweite Konfiguration ist die Simulator-Konfiguration, in der dem Modell ausschliellich die
Systemeingénge bekannt sind.

Pradiktor

Die Aufgabe eines Pridiktors besteht darin, auf Grundlage der bisherigen Messwerte und
Systemeingénge die Messwerte y; zu prdadizieren. Die Dynamik wird in dieser Konfigurati-
on durch die vergangenen Beobachtungen extern, das heifit aulerhalb der Modellstruktur,
erzeugt. Das Modell selbst ist statisch, da die Zeitabhidngigkeit nicht im Modell abgebil-
det wird. Das Ziel eines Trainingsverfahrens ist die Minimierung des Ein-Schritt-Pradik-
tionsfehler des Modells. Eine schematische Darstellung des Signalflusses eines Modells in
Pradiktor-Konfiguration ist in Abbildung 2.1(a) dargestellt.

Simulator

Ein Simulator ist ein frei laufendes Modell, bei dem kein Abgleich mit den Messwerten
erfolgt. Die Simulator-Konfiguration und deren Signalfluss sind schematisch in Abbildung
2.1(b) dargestellt. Schon aufgrund der Modellierungsform ist klar, dass die Identifikation
von Modellen in Simulator-Konfiguration durch die rekurrente Struktur des Modells er-
heblich komplizierter ist als die Identifikation von Modellen in Priadiktor-Konfiguration,
bei denen keine rekurrenten Strukturen vorhanden sind. Beim Training eines Modells in
Simulator-Konfiguration wird somit die Differenz zwischen Systemausgang und simulierten
Modellausgang minimiert. Da ein Modell in dieser Konfiguration selbst ein dynamisches
System darstellt, ist es wichtig wihrend des Trainings dessen Ein-/Ausgangsstabilitit si-
cherzustellen.
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Abbildung 2.1: Modellkonfigurationen mit Verzégerungsgliedern (VGL).

In dieser Arbeit sollen dynamische Modelle auch verwendet werden, um das Stationérver-
halten des Verbrennungsmotors vorherzusagen. Um den Stationdrwert eines dynamischen
Modells zu ermitteln, muss dieses bei konstantem Eingang simuliert werden bis sich ein
Stationédrzustand einstellt. Wird ein Modell, welches in der Priadiktor-Konfiguration er-
stellt wurde, als Simulator verwendet, stellt die Fehlerakkumulation ein grofies Problem
dar, womit ein guter Pradiktor ein schlechter Simulator sein kann [60]. Daher liegt das
Hauptaugenmerk der Arbeit in der Identifikation von dynamischen Modellen in Simulator-
Konfiguration.

2.1.2 Zeitdiskrete Modelle

Zur Modellierung nichtlinearer dynamischer Systeme kommen iiblicherweise zeitdiskrete
Modelle zum FEinsatz. Dies héngt einerseits mit den in zeitdiskreter Form vorliegenden
Messwerten und andererseits mit den verfiigharen Modellbildungsverfahren zusammen,
welche sich zum allergrofiten Teil nur zur Identifikation zeitdiskreter Systeme eignen. Um
den dynamischen Zusammenhang zwischen zeitdiskreten Ein- und Ausgéingen beschreiben
zu kénnen, wird eine Darstellungsform fiir die Modelldynamik benétigt.

Zur Darstellung der Dynamik sind zwei grundsétzlich unterschiedliche Ansétze gebréauch-
lich: zum einen Funktionsapproximatoren mit interner Dynamik und zum anderen Funk-
tionsapproximatoren mit externer Dynamik [60]. Funktionsapproximatoren mit interner
Dynamik werden hauptséichlich zur Identifikation von Zeitreihen verwendet, wahrend Funk-
tionsapproximatoren mit externer Dynamik vor allem im Bereich der Systemidentifikation
zum FEinsatz kommen.

Externe Dynamik: Ein-/Ausgangmodelle

Der Ansatz der externen Dynamik verwendet, wie in Abbildung 2.2 dargestellt, eine externe
dynamische Filterbank und einen statischen Funktionsapproximator [60]. Diese Darstellung
realisiert eine Differenzengleichung, wobei die Ordnung derselben durch die Anzahl der
Verzogerungsglieder festgelegt wird. Wie bereits in der Einleitung beschrieben, kénnen zwei
unterschiedliche Konfigurationen zur Darstellung der Dynamik verwendet werden: zum
einen die Pradiktor-Konfiguration und zum anderen die Simulator-Konfiguration. Beide
Konfigurationen werden durch die Verwendung einer externen dynamischen Filterbank
realisiert.
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2 Grundlagen der Modellbildung

Uk _ _ _ _ _ — Yk
—:—bq 1 > I *>q 1 q 1<-~~-—q 1l q 14—:—
7l : i o7
I - = 5 =l s

I
I  J Y Y Y Y Y I
! |
: Ok =P (Yk—15- > Ykmn> Uk—1, -+ > Uk—m) :
I
. I
! |
I I
I I
| / |
I I
I
| f(@k;e) :
I
. l
! |

Abbildung 2.2: NARX Modell. Zeitverzégerungsoperator ¢~ *: ¢ 1wy, = uy_;.

Wesentliche Vorteile der externen Dynamik sind dabei die iiblicherweise geringere Anzahl
der Modellparameter, da innerhalb des Modells keine zu modellierenden rekurrenten Ver-
bindungen vorhanden sind, und die Mé&glichkeit die Komplexitdt der Dynamik iiber die
Filterbank festzulegen. Als Eingénge fiir die Filterbank werden die verzégerten System-
eingdnge und je nach Modellierungsform verzogerte Messgrofien (Ein-Schritt Pradiktor:
Nonlinear Auto Regressive with Exogenous Input, NARX-Modell)

U= flen ) o= (¥ u") (2.5)
oder verzogerte Modellausginge (Simulator: Nonlinear Output Error, NOE-Modell)
Uk = flen ) on =g (5" u") (2.6)

verwendet [78]. Komplexere Modelle, die beispielsweise den Pradiktionsfehler als zusétzli-
chen Eingang beriicksichtigen, kommen kaum zum Einsatz, da die zusétzliche Flexibilitét in
der Regel nicht den Nachteil der erweiterten Eingangsdimensionalitit kompensieren kann
[60]. Das Training eines NARX-Modells (Prédiktor) ist erheblich einfacher als das Training
eines NOE-Modells (Simulator), da ersteres keine rekurrenten Komponenten aufweist und
somit mit Standard-Trainingsalgorithmen fiir statische Modelle trainiert werden kann.

Dient das identifizierte Modell als Simulator, stellt die Fehlerakkumulation bei NARX-
Modellen ein grofles Problem dar, wodurch ein guter Pradiktor ein sehr schlechter Simu-
lator sein kann. Dariiber hinaus sind NARX-Modelle gegeniiber NOE-Modellen sensibler
beziiglich der Wahl der Abtastzeit und hohe Frequenzen werden stérker betont [60]. In der
Praxis werden daher meist verschiedene NARX-Modelle trainiert und die Parameter des
besten Modells als Initialwerte fiir das Training des NOE-Modells verwendet, wodurch das
Lernverfahren schneller konvergiert [60].
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2.1 Darstellung der Dynamik

Neben den genannten Vorteilen ist ein wesentlicher Nachteil der externen Dynamik die
mit der Ordnung der Dynamik ansteigende Eingangsdimensionalitdt. Zudem kann mit
einem Modell der Struktur (2.5) beziehungsweise (2.6) nur eine Unterklasse der von (2.2)
beschriebenen Systemklasse identifizieren werden. Dies wird leicht ersichtlich, wenn die
Voraussetzungen fiir die Rekonstruierbarkeit der Zustdnde des Systems (2.2) betrachtet
werden. Sollen aus den gegebenen Messungen:

Ok = [Wi 1, YN
Pu,k = [U;,l, s 7u;—sz]T

die Zustinde x € RY= rekonstruieren werden, muss folgendes Gleichungssystem [90]

- T
gOyyk: $k 1, Up— 1) ,...,hs (xk,Nz,uk,Nz)
. fs Tg— Nzauk Nz) 7uk—2),uk—1)
a fs ($k Ny Uk— Nz) kaNzH)
s (ﬂfkaz, kaNz)
=: b (Th_nys Puk)

nach xj_y, aufgelost werden. Dies ist nur moglich, wenn die Funktion h(-) bi-
jektiv (eindeutig umkehrbar) ist. Dadurch ist es beispielsweise mit einem Modell
der Struktur (2.5) beziehungsweise (2.6) nicht moglich Hystereseeffekte und Lose
(mechanisches Spiel) darzustellen [60]. Diese Problematik wird anhand einer nicht-
invertierbaren Nichtlinearitédt in Beispiel 1 veranschaulicht. Dessen ungeachtet erlau-
ben Ein-/Ausgangsmodelle eine grofie Klasse an Systemen zu approximieren [49].

Beispiel 1: Dieses Beispiel ist aus [60] entnommen und zeigt die Restriktionen der Klasse
der Ein-/Ausgangsmodelle auf. Als Beispiel dient ein Wiener Modell, welches aus einem linearen
dynamischen System gefolgt von einem nichtlinearen statischen System besteht

T = biug—1 — a1xp—1
Ur = g (7)

Der Ausgang des Wienerprozesses [60] kann nun geschrieben werden als
Y = g (hrug—1 — a1zp—1) = g (brug—1 — arg™" (Y1)

wobei g~!(-) die Inverse von g(-) bezeichnet. Ist g(-) nicht invertierbar, kann der Wienerpro-
zess nicht durch ein dynamisches Ein-/Ausgangsmodell beschrieben werden. Allerdings kann ein
Ein-/Ausgangsmodell jeden Prozess bis zu einem gewissen Grad approximieren, wobei dies fiir
Wienerprozesse generell schwierig ist, da die Invertierbarkeit von g(-) Monotonie erfordert. Dies
stellt eine Einschrinkung dar, womit der Approximationsfehler von g(-) abhéingt.

Die genannten Nachteile der erweiterten Eingangsdimensionalitit und der beschrankten
Systemklasse kénnen durch Verwendung von Zustandsraummodellen vermieden werden.
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2 Grundlagen der Modellbildung

Interne Dynamik: Zustandsraummodelle

Die Verwendung der internen Dynamik realisiert eine nichtlineare Zustandsdarstellung
ohne Informationen iiber die wahren Systemzustédnde, das heifit die rekurrenten Strukturen
sind innerhalb des Modells vorhanden. Modelle mit interner Dynamik kénnen nach (2.2)
mit zwei unabhidngigen Parametervektoren 0; beziehungsweise 6), wie folgt beschrieben
werden

Trr1 = [ (Zr, ur, 0y) (2.7a)
Uk = h(Zx, ug, On), (2.7b)

wobei z die internen Modellzustéinde bezeichnet, welche haufig von der gewahlten Modell-
struktur abhidngen und oftmals viel hoher gewéhlt werden als die angenommene dynami-
sche Ordnung des Systems. Daher ist die Wahl der Ordnung nicht so entscheidend wie
beim Ansatz der externen Dynamik [60].

Im Gegensatz zum Ansatz der externen Dynamik ist es bei Zustandsraummodellen nicht
notwendig, mehrmals verzogerte Ein- und Ausgédnge als Modelleingéinge zu verwenden,
wodurch die Dimension des Eingangsraums unabhéngig von der Modellordnung konstant
bleibt. Diese im Gegensatz zur externen Dynamik reduzierte Eingangsraumdimensiona-
litat stellt einen erheblichen Vorteil der internen Dynamik dar. Dem gegeniiber steht die
iiblicherweise hohere Anzahl an zu bestimmender Modellparameter (durch die rekurrente
Strukturen des Modells) und der Nachteil, dass ein Modell mit interner Dynamik bei unbe-
kannten Systemzusténden nicht als Pradiktor verwendet werden kann. Dies erschwert auch
das Training, da das Modell nur in der stets nichtlinearen Simulator-Konfiguration trai-
nierbar ist. Aus den genannten Griinden werden in der Praxis hauptsichlich zeitdiskrete
Modelle mit externer Dynamik verwendet.

2.1.3 Zeitkontinuierliche Modelle

Im Gegensatz zur zeitdiskreten Modellbildung findet sich wenig Literatur zur zeitkonti-
nuierlichen Systemidentifikation. Der Grofiteil der bisherigen Forschung konzentriert sich
hierbei auf lineare Modelle und die Ergebnisse zur Identifikation zeitkontinuierlicher nicht-
linearer dynamischer Modelle sind iiberschaubar. Einen guten Uberblick iiber verschiede-
ne Verfahren zur Identifikation zeitkontinuierlicher Systeme findet man in [68]. Das Ein-
/Ausgangmodell ist bei zeitkontinuierlichen Modellen in der Regel nicht anwendbar, da
hierzu die n-te Ableitung der Ausgéinge bekannt sein miisste, um eine Differentialgleichung

n-ter Ordnung

(n) (n—l))

y"=f(uyy, ..y

darstellen zu kénnen. Daher ist im Gegensatz zu den zeitdiskreten Modellen der Ansatz
des Zustandsraumodells (2.1) gebrauchlicher. Um eine Pradiktor-Konfiguration realisieren
zu konnen, miissen alle Systemzustinde messbar sein. Da dies in den allermeisten Féllen
nicht der Fall ist, kommt bei zeitkontinuierlichen Modellen in der Regel nur die Simulator-
Konfiguration zum Einsatz. Der Einsatz zeitkontinuierlicher Modelle wird in der Praxis
durch die erforderliche Abtastrate erschwert, um die Ableitungen der Systemzustéinde be-
ziechungsweise Systemausgidngen gut schétzen zu konnen. Diese muss sehr hoch gewihlt
werden, damit die Systemausgénge als quasikontinuierlich angesehen werden kénnen, oder
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2.1 Darstellung der Dynamik

spezielle Anregungssignale gewéhlt werden [68]. Dementsprechend grofl ist die anfallen-
de Datenmenge, welche das Training durch die mindestens linear mit den Trainingsdaten
ansteigende Trainingszeit sehr aufwéndig werden lésst, oder die Wahl des Anregungssigna-
les eingeschrankt, wodurch nicht auf die spezifischen Anforderungen im Priifstandsumfeld
eingegangen werden kann.

2.1.4 Wahl der Abtastzeit

Die Wahl der Abtastzeit ist bei zeitdiskreten Modellen recht kritisch, wobei die Problema-
tik bei Modellen in Prédiktor-Konfiguration verschéarft wird [60]. Ist die Abtastfrequenz
gegeniiber der Systemdynamik sehr hoch gewihlt, &ndert sich der Ausgang zwei aufein-
ander folgender Abtastzeitpunkte kaum. Im extremsten Fall gilt y(k + 1) ~ y(k) und
es kann kein Zusammenhang zwischen Ein- und Ausgang identifiziert werden. Wird die
Pradiktor-Konfiguration verwendet, fiihrt eine zu hohe Abtastrate dazu, dass die zu iden-
tifizierende Systemdynamik im Messrauschen untergeht. Ist die Abtastzeit hingegen zu
niedrig, befindet sich das System schon im Stationérzustand und die Systemdynamik kann
nicht identifiziert werden. Als Daumenregel gilt, dass die Abtastzeit 1/10 bis 1/20 der
Systemeinschwingzeit betragen sollte [60]. Somit muss iiber Sprungantworten des Systems
eine geeignete Abtastzeit ermittelt werden. Anhand des nachfolgenden Beispiels 2 wird die
Problematik nochmals verdeutlicht.

Beispiel 2: Es wird folgendes lineares System 1.0rdnung (PT1-Glied) mit Zeitkonstante 7" und
Verstéarkungsfaktor K betrachtet
Ty=y+ Ku.

Durch Separation der Variablen ergibt sich als Losung fiir die Differentialgleichung
yei1 = yre T+ (1= 7T Kuy,

wobei ts die Abtastzeit bezeichnet und angenommen wird, dass u fiir ¢t € [t t;11] konstant ist.
Die Losung der Differentialgleichung fiir unterschiedliche Abtastzeiten und die Zusammenhénge
zwischen Eingangsraum und Zielfunktion sind fiir T'= 1, K = 1 in Abbildung 2.3 dargestellt.

Wie ersichtlich, ist fiir niedrige Abtastraten die Losung der Differentialgleichung hauptséchlich
vom Eingang abhingig, wahrend fiir hohe Abtastraten der Eingang kaum eine Rolle spielt, da
Yk+1 — Yk , ts — 0 gilt. Um die Parameter gut identifizieren zu koénnen, sollte die Abhéngigkeit
vom vorhergegangenen Systemzustand y, und dem Eingang uy, in derselben Gréflenordnung liegen

- K<1 i) ¢ Tl K
T = J— T — -
e e =t og K

Wie in Abbildung 2.3 graphisch verdeutlicht, sollte die Abtastzeit grofl gewihlt werden, wenn
die Zeitkonstante T gro8 beziehungsweise der Verstarkungsfaktor K klein ist. Allerdings
nimmt mit steigender Abtastzeit die Anzahl der Messungen ab, wodurch die Varianz in der
Parameterschitzung zunimmt (siehe Diskussion im nachfolgenden Abschnitt 2.2). Daher wird in
[60] als Faustregel fiir die Wahl der Abtastrate circa 1/10 bis 1/20 der grofiten interessierenden
Zeitkonstante angegeben. Diese Wahl wird umso problematischer, desto grofler der Verstarkungs-
faktor des Systems ist.
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Abbildung 2.3: Abhiangigkeit der Ein-/Ausgangsabbildung von der Abtastzeit.

2.1.5 Diskussion im Sinne der Aufgabenstellung

Die Aufgabenstellung erfordert Modelle, welche fiir unterschiedlichste Identifikationsaufga-
ben verwendet werden konnen. Es sollen sowohl Zielgrofien mit unterschiedlicher Dynamik
modelliert, als auch die Stationdrwerte von Zielgrof8en vorausgesagt werden. Das Modell
muss somit in Simulator-Konfiguration trainiert werden, um es frei laufend, zum Bei-
spiel zur Stationdrwertpradiktion, verwenden zu konnen. Neben der Modellgiite ist auch
der zeitliche Aufwand des Modelltrainings und der Modellauswertung ein entscheidender
Faktor, da die Online-Versuchsplanung ein stdndiges Auswerten und Anpassen der Modelle
erfordert. Die angesprochene Problematik der Wahl der Abtastzeit lasst sich durch die Ver-
wendung von zeitkontinuierlichen Modellen vermeiden, was allerdings der Forderung nach
einem schnellen Modelltraining und somit geringem Trainingsdatenumfang widerspricht.

20



2.2 Bias-Varianz Dilemma

2.2 Bias-Varianz Dilemma

Unabhéngig von der Wahl des Modellbildungsverfahrens, der Modellstruktur sowie Mo-
dellkonfiguration tritt immer das grundlegende Problem der Systemidentifikation auf; das
sogenannte Bias-Varianz Dilemma.

Das Bias-Varianz Dilemma resultiert aus der notwendigen Wahl der Modellkomplexitét
beziehungsweise -flexibilitat. Ein Modell, dessen Komplexitéit zu gering ist, um ein Sys-
temverhalten zu modellieren, wird einen systematischen Fehler aufweisen, auch als Bias
bezeichnet. Im Gegensatz dazu fiihrt ein Modell mit zu hoher Komplexitit zu einer Schwan-
kung beziehungsweise Streuung um den zu modellierenden Wert, das heif3t zu einer Varianz.
Ersteres Phinomen wird auch als Underfitting und letzteres als QOuverfitting bezeichnet.

Ein Modell wird um so komplexer, iiber desto mehr zu identifizierende Parameter es
verfiigt. Um den Einfluss der Anzahl der Parameter zu untersuchen, wird der Modellfehler
in den Biasfehler und den Varianzfehler aufgeteilt. Wie in Abbildung 2.4 dargestellt, wird
die Differenz zwischen dem Modellausgang y und dem Messwert y betrachtet. Dabei ist y
der mit Rauschen n behaftete Systemausgang ys. Dabei wird angenommen, dass das Rau-
schen 1 ~ N(0,0?%) normalverteilt mit Varianz o2 ist (siche Anhang A). Als Kostenfunk-
tion, welche beim Modelltraining minimiert werden soll, wird bei der Systemidentifikation
iblicherweise die Summe der quadratischen Fehler verwendet.

n
Ys 1Y

System

Modell

Abbildung 2.4: Zerlegung des Fehlers e in Rauschen 7 und den Bias- bzw. Varianzfehler

Der Erwartungswert des quadratischen Fehlers kann in zwei Teile aufgespalten werden
Ele*) = El(y — 9)°] = El(ys + 1= 9)°] = El(ys — 9)°] + E[*] + 2E((ys — §)n],

wobei der Term E|[(ys —y)n| vernachlissigbar ist, da das Messrauschen unkorreliert ist mit
dem System- und Modellausgang. Der Modellfehler kann weiter aufgespalten werden [60]

E(ys— 9% = (s — BN’ + E (5 - E[9)"] - (2.8)

N

1\/Iode11vfeh1e1r2 Biasfehler? Variarrzfehler

Wie aus der Gleichung (2.8) ersichtlich, stellt der Biasfehler die Abweichung des erwarte-
ten Modellausgang vom Systemausgang dar. Dieser systematische Fehler wird durch die
mangelnde Flexibilitdt des Modells verursacht. In der Praxis kann immer ein durch den
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Biasfehler verursachter Approximationsfehler erwartet werden. Typischerweise kann nur
erreicht werden, dass bei steigender Modellkomplexitét der Biasfehler gegen Null geht. Ein
Approximator der diese Eigenschaft erfiillt, wird als universeller Approzimator bezeichnet
[60]. Daher besteht ein Modellierungsziel darin, dem Modell méglichst viel Flexibilitat und
somit Parameter zu geben. Allerdings nimmt der Einfluss zusétzlicher Parameter auf den
Biasfehler bei steigender Parameterzahl ab. Eine schematische Darstellung, welche diesen
Zusammenhang verdeutlicht, findet sich in Abbildung 2.5(a).

Der Varianzfehler kann hingegen wie folgt interpretiert werden. Wenn eine identische Ein-
gangssequenz mehrmals zur Systemanregung verwendet wird, erhélt man aufgrund des
Messrauschens unterschiedliche Datensétze. Werden basierend auf diesen verschiedene Mo-
delle erzeugt, dann gibt der Varianzfehler die mittlere quadratische Abweichung der unter-
schiedlichen Modellausgénge vom mittleren Modellausgang an. Ein Modell mit zu hoher
Flexibilitdt modelliert das Rauschen im Messsignal mit und somit fithrt ein Modell mit
zu hoher Flexibilitdt zu einer groflen Varianz. Es kann nun gezeigt werden, dass der Vari-
anzfehler fiir groffe Trainingsdatensétze mit N Trainingspaaren anndhernd linear mit der
Anzahl der Parameter N, ansteigt [50]

B [(5 - Eli)?] ~ 0* 2.

Dieser Zusammenhang gilt bei ausreichend grolem Trainingsdatensatz unabhéngig von der
Modellierung. Der Zusammenhang ist in Abbildung 2.5(b) dargestellt. Die Steigung der
Geraden hiingt dabei vom Messrauschen mit Varianz o und der Anzahl der Trainingsdaten
ab. Somit wird der Modellfehler signifikant beeinflusst von der Anzahl der verfiighbaren Trai-
ningsdaten und deren Qualitit (Varianz der Messdaten). Der Varianzfehler kann reduziert
werden, indem die Flexibilitdt des Modells eingeschrankt oder die Anzahl der Trainings-
daten erhoht wird. Dies bedeutet, dass fiir Modelle, die ausreichend flexibel sind um das
zu approximierende Systemverhalten zu beschreiben, der Modellfehler mit v/N abnimmt.
Aus dieser Diskussion ist die Bedeutung des Umfangs des Trainingsdatensatzes deutlich
ersichtlich.

Die Abbildung 2.5(c) fasst die Effekte des Bias und Varianzfehlers zusammen. Ein sehr
einfaches Modell hat einen geringen Varianzfehler und einen hohen Biasfehler; ein sehr fle-
xibles Modell hingegen einen geringen Bias- und hohen Varianzfehler. Da sich der Bias- und
Varianzfehler nicht gleichzeitig minimieren lassen und somit in Konflikt stehen, wird die-
ser Zielkonflikt als Bias-Varianz Dilemma bezeichnet. Dabei entscheidet das Messrauschen
und die Anzahl der Trainingsdaten wie ausgepragt der Konflikt ist.

Der Zielkonflikt in der Modellbildung liegt somit darin, dem Modell ausreichend Flexibilitét
zu geben, damit es keinen systematischen Fehler aufweist (Biasfehler) und andererseits die
Flexibilitit soweit zu begrenzen, dass keine Uberanpassung erfolgt (Varianzfehler). Um
den Zielkonflikt aufzultsen, gibt es im Wesentlichen drei Moéglichkeiten. Entweder wird
das Training abgebrochen bevor es zu einer Uberanpassung kommen kann (engl. early
stopping) oder die Flexibilitiat der Modelle durch sogenannte Regularisierungsverfahren
beschriinkt, so dass eine Uberanpassung vermieden wird. Eine dritte Moglichkeit ist die
Verwendung von Modellkomitees, welche durch Kombination mehrerer Einzelmodelle, die
Varianz der Modellausgéange reduzieren. Auf die unterschiedlichen Verfahren wird in den
néchsten Abschnitten eingegangen.
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2.2 Bias-Varianz Dilemma
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Abbildung 2.5: Bias-, Varianz- und Modellfehler

2.2.1 Early Stopping

Das Ziel dieses Verfahrens ist es, das Training beziehungsweise die Optimierung abzubre-
chen, sobald der Varianzfehler zunimmt. Um einen geeigneten Zeitpunkt fiir den Trai-
ningsabbruch zu finden, werden meist Validierungsdatensétze verwendet, welche als Maf
fiir den Varianzfehler dienen. Kommt es wiahrend des Trainings ab einem gewissen Punkt
nur noch zu einer Reduktion des Trainingsfehlers, ohne dass der Validierungsfehler redu-
ziert wird, kann das Training abgebrochen und die Parameter verwendet werden, bei denen
der Validierungsfehler am geringsten war. Durch den frithzeitigen Abbruch des Trainings
wird eine Uberanpassung vermieden und die beste Generalisierungsfihigkeit bezogen auf
den Validierungsdatensatz sichergestellt. Der Nachteil dieses Verfahren ist, dass neben dem
Trainings- auch ein Validierungsdatensatz erstellt werden muss. Dies kann bei aufwéndi-
gen Messungen unerwiinscht sein und kann durch den Einsatz der folgenden Verfahren
vermieden werden.

2.2.2 Regularisierungsverfahren

Regularisierungsverfahren verfolgen den Ansatz, ein flexibles Modell wihrend des Trainings
in seiner Flexibilitit zu beschrinken, um eine Uberanpassung zu verhindern. Dies wird in
der Regel dadurch erreicht, dass eine neue Kostenfunktion eingefiihrt wird, die neben einer
Norm an den von den Modellparametern § abhéangigen Trainingsfehler e(0) auch eine Norm
an die Modellparameter respektive -gewichte 6 minimiert

S =Blle@l +allol (2.9)

Dabei hiangt die Wahl der Norm vom Regularisierungsverfahren ab. Die Gewichtung des
Trainingsfehlers beziehungsweise die Bestrafung der Gewichte wird iiber die sogenannten
Hyperparameter o und S festgelegt. Durch die Beschrinkung der Gewichte mit dem Term
a ||0|| (auch weight decay Term genannt) wird die gewiinschte Reduktion der Modellflexibi-
litat [6] erreicht. Die angestrebte Beschréinkung der Gewichte beruht auf der Beobachtung,
dass sich grofie Gewichte und ein glatter Modellausgang gegenseitig ausschlieflen, da grofie
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2 Grundlagen der Modellbildung

Gewichte meist grofle Gradienten bedingen. Die Wahl der Parameter kann durch die Ver-
wendung eines Validierungsdatensatzes ermittelt werden oder durch Bayes’sche Verfahren,
welche in Abschnitt 4.1.3 eingefiihrt werden.

Growing-Verfahren

Bei den sogenannten Growing Verfahren (auch Vorwirtsselektion) wird die Komplexitét
des Funktionsapproximators durch Hinzunahme von Gewichten schrittweise erhoht, bis
der Trainingsfehler klein genug oder ein Abbruchkriterium erreicht wird. Der Vorteil der
Growing-Verfahren liegt darin, dass mit einem einfachen, schnell zu trainierendem Modell
begonnen werden kann und dieses wihrend des Trainings an die Komplexitit des Problems
angepasst wird. In der linearen Regression fallen hierunter die orthogonalen least squares
Verfahren [11] und bei nichtlinearen Modellen kénnen wiederum Verfahren eingesetzt wer-
den, welche auf der Bayes’schen Methode aufbauen (siche Abschnitt 4.1.3).

Pruning-Verfahren

Die Pruning Verfahren (auch Riickwértsselektion) verfolgen den umgekehrten Ansatz und
starten mit einem sehr flexiblen Modell und reduzieren nach und nach die Modellfexibi-
litét durch Reduktion der Anzahl der Modellgewichte. Das Ziel ist somit eine Minimierung
der Netzwerkarchitektur, wobei dies wiahrend oder nach dem Training erfolgen kann. Im
Gegensatz zu den Growing-Verfahren weisen die Pruning-Verfahren einen erhchten Trai-
ningsaufwand auf, da das Training mit einer Vielzahl an Gewichten gestartet wird und
(in der Startphase) entsprechend langsam ist. Dem Nachteil des erhohten Trainingsauf-
wands steht der Vorteil gegeniiber mit meist weniger Anpassungen der Architektur ein
gutes Modell zu finden [39].

2.2.3 Modellkomitees

Wihrend Regularisierungsverfahren durch Beschrinkung der Modellflexibilitéit die Uber-
anpassung zu verhindern suchen, reduzieren Modellkomitees durch geschickte Kombina-
tion mehrerer Modelle die Varianz des Komiteeausgangs. Die Varianz der Einzelmodelle
um den ,,wahren“ Wert ist von den Modellgewichten abhéngig. Bei nichtlinearen Modellen
stellt die Optimierung der Gewichte ein nicht-konvexes Optimierungsproblem dar, des-
sen Losung von der zufélligen Initialisierung der Startgewichte abhéngt. Die von diesen
zufilligen Startwerten abhéngige Varianz der Modellausginge lésst sich daher durch ge-
schickte Kombination verschiedener Einzelmodelle weitgehend , herausmitteln“ [6]. Auf die
Erstellung von Modellkomitees wird in Abschnitt 5.3 noch nédher eingegangen.
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2.3 Modellbildungsverfahren

2.3 Modellbildungsverfahren

Bei den Modellbildungsverfahren kann im Wesentlichen zwischen zwei Modelltypen unter-
schieden werden. Modelle, welche eine feste Struktur mit einer definierten Anzahl von freien
Parametern aufweisen, werden als parametrische Modelle bezeichnet. Ist die Modellstruk-
tur hingegen vom Trainingsdatensatz abhéngig, wird von nicht-parametrischen Modellen
gesprochen. Entscheidend ist neben der Modellstruktur auch die im Training verwendete
Fehlerfunktion fiir die erzielte Modellgiite.

2.3.1 Parametrische Modelle

Die Ein-/Ausgangsabbildung parametrischer Modelle wird tiber einen adaptierbaren Para-
metervektor kontrolliert. Die Anpassung des Parametervektors anhand der Trainingsdaten
erfolgt dabei abhéngig von der gewéhlten Modellstruktur mittels linearer oder nichtlinea-
rer Optimierungsalgorithmen. Das Ziel des Modelltrainings ist das Modell dahingehend
zu optimieren, dass der Modellausgang die vorliegenden Trainingsdaten moglichst exakt
beschreibt und die Generalisierungsfahigkeit der Modelle erhalten bleibt. Ist das Training
abgeschlossen, werden die Trainingsdaten nicht mehr benétigt, da die gesamte Modellin-
formation im Parametervektor liegt. Zu diesen Modellen zéhlen beispielsweise Neuronale
Netze und (lokal) lineare (Polynomial-)Modelle. Wird die Anzahl der Parameter der Mo-
delle wihrend des Trainings mittels Growing- und/oder Pruning-Verfahren an die Kom-
plexitit der Problemstellung angepasst, ist der Ubergang zu den nicht-parameterischen
Modellen fliefend, da die finale Modellstruktur abhéngig von den Trainingsdaten ist.

2.3.2 Nicht-Parametrische Modelle

Zu den nicht-parametrischen Modellbildungsverfahren zidhlen im Wesentlichen Kernel-
Methoden [6] wie Support Vector Machines (SVM) [73] und GaufB-Prozesse [69]. Diese
Modelle weisen keine feste Modellstruktur auf und basieren auf den Trainingsdaten selbst.
Dies bedeutet, dass nicht-parametrische Modelle die gesamten Trainingsdaten abspeichern
und basierend auf diesen neue Datenpunkte préadizieren. Die Vorhersage basierend auf den
Trainingsdaten ermoglicht, wie beispielsweise in [6] und [69] beschrieben, eine einfachere
Beherrschung des Bias-Varianz-Dilemmas und erlaubt Aussagen iiber die Modellunsicher-
heit zu treffen. Aufgrund dieser Moglichkeit stellen vor allem GauB-Prozesse einen viel-
versprechenden Ansatz bei der Black-Box Modellierung von statischen Zusammenhéngen
des Verbrennungsmotors dar [4]. Allerdings hingt bei nicht-parametrischen Modellen die
Modellkomplexitiat von der Anzahl der Trainingsdaten beziehungsweise Messungen ab. Bei
einem geringen Trainingsdatenumfang ist dies unproblematisch. Nimmt die Anzahl der
Messungen jedoch stark zu (mehrere tausend Trainingspunkte), wird das Modelltraining
wie auch die Modellauswertung extrem zeitaufwéndig [69]. Dies macht den Einsatz nicht-
parametrischer Modelle bei der Online-Identifikation dynamischer Systeme weitgehend in-
praktikabel, da hier mit sehr groffen Datenmengen umgegangen werden muss. Aus diesem
Grund werden die nicht-parametrischen Modelle im Weiteren nicht mehr betrachtet.
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2 Grundlagen der Modellbildung

2.3.3 Kostenfunktionen

Die Kostenfunktion, welche durch die Optimierung der Modellgewichte minimiert wird,
beeinflusst entscheidend die erzielte Modellgiite. Deren Wahl héangt meist von der Art des
Messrauschens ab.

Das populérste Fehlermaf ist die Summe der Fehlerquadrate, welches ein Sonderfall des
Minkowski Fehlers darstellt. Dieser ist definiert als [5]

E=Y > llik k)il ™ (2.10)

und entspricht fiir R = 2 der Summe der Fehlerquadrate. Die Norm ||g — yi||" wird als

Ly Norm bezeichnet. Die partielle Ableitung nach den Gewichten ist

aww =22 N9k =yl Lsign(g(k); — y(k) 2L (2.11)

8wij
Fiir R = 1 wird der Fehlerbetrag und somit der Median minimiert

E = \gx — sll-

Die Minimierung von E beziiglich y gibt
Z sign(gr — yr) = 0,

was erfiillt ist, wenn g der Median der Messwerte y ist, das heifit, wenn die Anzahl der
Werte fiir die y grofler als g sind, denselben Wert hat wie die Anzahl der Werte, die kleiner
als ¢ sind. Wenn nun keine beziehungsweise wenige Ausreifler vorhanden sind, hat dies
keinen Einfluss auf die Losung von y.

Fir R = 2 wird der mittlere quadratische Fehler minimiert. Dieses Fehlermafl ist die
beste Wahl, wenn keine Ausreifler vorhanden sind. Kleine Abweichungen werden kaum
bestraft (z.B. Messrauschen, kleine Varianz) wihrend grofiere Abweichungen (Biasfehler)
stark gewichtet werden.

2.3.4 Diskussion im Sinne der Aufgabenstellung

Die Aufgabenstellung erfordert eine Online-Modellbildung sowie die Beriicksichtigung der
Modellgiite in der Versuchsplanung. Dies erfordert ein haufiges Auswerten und Anpas-
sen der Modelle im laufenden Betrieb. Somit sind parametrische Modelle den nicht-
parametrischen Modellen vorzuziehen, da parametrische Modelle bei groffem Trainingsda-
tenumfang geringere Trainingszeit aufweisen und der Auswerteaufwand unabhéngig vom
Trainingsdatenumfang gleich bleibend und somit abschétzbar ist. Um das Bias-Varianz
Dilemma zu beherrschen, werden in dieser Arbeit Modellkomitees, Regularisierungs- und
Growing-Verfahren eingesetzt, die sich bei der Identifikation statischer Systeme bewé&hrt
haben [47].
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3 Stand der Technik: Versuchsplanung

Die Versuchsplanung bestimmt wie das zu identifizierende System angeregt wird und somit
welcher Trainingsdatensatz zur Modellbildung verfiighar ist. Dabei ist der Trainingsdaten-
satz von entscheidender Bedeutung fiir die Qualitéit des identifizierten Modells. Denn nur
ein Trainingsdatensatz, der ausreichend Information iiber das System enthélt, erlaubt es
ein gutes Modell zu erstellen. Da das Anregungssignal die einzige Moglichkeit ist, den Infor-
mationsgehalt des Trainingsdatensatzes zu beeinflussen, stellt dieses unabhéngig von der
gewihlten Modellarchitektur und -struktur eine untere Grenze an die Giite des identifizier-
ten Modells dar. Das Ziel der Versuchsplanung besteht nun darin, mit jedem Messwert ein
Maximum an Information iiber das zu untersuchende System zu erlangen, um mit einem
moglichst geringen Messaufwand eine maximale Modellgiite zu erzielen. Bei der Versuchs-
planung muss sowohl die Art des Anregungssignals als auch die Parametrierung desselben
hinsichtlich der genannten Zielsetzung festgelegt werden.

3.1 Anregungssignale fiir dynamische Systeme

Wie bereits erwahnt, ist die Wahl des Anregungssignals von entscheidender Bedeutung fiir
die erzielte Modellgiite. Das System soll mit diesem so angeregt werden, dass alle interes-
sierenden Bereiche im Eingangsraum und alle relevanten Frequenzen abgedeckt werden.

Gebrauchliche Anregungssignale zur Identifikation nichtlinearer Systeme sind multi-valued
PRBS (engl. pseudo random binary signals), amplitudenmodulierte PRBS (APRBS),
Sinus-Signale und gefiltertes Gaufi’sches Rauschen. In [50] und [60] findet sich eine Dis-
kussion der genannten Anregungssignale. In industriellen Identifikationsaufgaben ist es oft
von Bedeutung eine zu starke Aktuierung zu vermeiden, um den Priifling und die Aktua-
toren zu schonen [71]. Wenn die Aktuierung mit hohen Kosten verbunden ist, sind APRBS
und multi-valued PRBS die am besten geeigneten Anregungssignale, da Sinus-Signale und
gefiltertes Gau’sches Rauschen eine Aktuierung zu jedem Abtastzeitpunkt erfordern. Da
das multi-valued PRBS fiir die lineare Systemidentifikation entwickelt wurde und nur eine
geringe Anzahl an Amplituden abdeckt, ist das APRBS das am weitesten verbreitetste
Anregungssignal der Systemidentifikation an Motorenpriifsténden [30], [64], [96].

Amplitudenmoduliertes Pseudobinires Rauschsignal

Das APRBS ist ein amplitudenmoduliertes PRBS, welches ein periodisches deterministi-
sches Signal mit Eigenschaften dhnlich dem weilen Rauschen ist [84]. Da die Amplituden
frei zu wiahlende Werte im Eingangsraum darstellen, werden sie entsprechend der Termi-
nologie der Versuchsplanung im Folgenden Designpunkte genannt. Dementsprechend kann
das APRBS als eine Stufenfunktion (auch Heaviside-Funktion) bestehend aus N Intervallen
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3 Stand der Technik: Versuchsplanung

beziehungsweise Stufen aufgefasst werden

u(k) = 3" dyxa, (k).

wobei A, die Intervalle sind, die Designpunkte ds € [tmin, Umax] beschrinkt sind und y 4
die Indikatorfunktion von A ist:

1 falls k € A;,
Xa, (k) =
0 falls k ¢ A,.

Durch die Haltezeit T}, 5, das heifit die Zeiten fiir welche das Signal u konstant gehalten
wird, und durch die Abtastzeit ¢, wird die Intervallinge

1 s—1 1 s
As — {E ;Thﬂj‘i‘ 1’.”7E;Th’i}

festgelegt (siche Abbildung 3.1). Dabei ist zu beachten, dass die Haltezeit T}, s ein ganz-
zahliges Vielfaches der Abtastzeit ¢, sein muss. Uber die Designpunkte und die Haltezeiten
lasst sich das APRBS vollstandig beschreiben und parametrieren. Neben dem zulédssigen
Bereich des Eingangsraums stellen die Signallinge und die minimale Haltezeit zu wéhlen-
de Design-Parameter dar. Bei gegebener Signaldauer 7" beeinflusst die minimale Haltezeit
Thmin < T} s Vs die Anzahl der Spriinge und somit die Frequenzcharakteristik des Anre-
gungssignals. Dabei ist es wichtig, eine geeignete minimale Haltezeit zu wéhlen, damit das
System geniigend Zeit hat einzuschwingen. Ist dies nicht der Fall, werden nur Bereiche um
Y & (Upax — Umin)/2 abgedeckt sein. Ein mittels solcher Daten identifiziertes Modell kann
das Stationdrverhalten des Systems nicht gut beschreiben. Die minimale Haltezeit eines
APRBS sollte daher in der GréBlenordnung der dominanten (grofiten) Zeitkonstante des
Prozesses liegen [60].
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Abbildung 3.1: APRBS im Zeitbereich.

In [60] wird vorgeschlagen das APRBS wie folgt zu erstellen. Zunichst wird ein PRBS
erzeugt. Dann wird die Anzahl der Spriinge gezahlt und jede Dimension des Eingangsraums
in die entsprechende Anzahl von Intervallen unterteilt. Schlussendlich wird jedem Sprung
des PRBS fiir jede Dimension zufillig ein Wert aus diesen Intervallen zugeordnet. Wie in
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3.2 Versuchsplanung: modellfreie und modellbasierte Verfahren

[60] hervorgehoben wird, ist der Eingangsraum in der Regel gut abgedeckt, wobei aufgrund
der zufélligen Wertezuweisung einige ,,Locher* existieren konnen. Eine gute Abdeckung des
Eingangsraums ist daher nur bei einer Vielzahl von Spriingen und somit entsprechender
Anregungsdauer zu erwarten.

Um eine bessere Verteilung der Amplituden zu erreichen, kénnen die im folgenden vorge-
stellten Methoden der Versuchsplanung verwendet werden.

3.2 Versuchsplanung: modellfreie und modellbasierte
Verfahren

Die Methoden der Versuchsplanung lassen sich in modellfreie und modellbasierte Ver-
fahren unterteilen. Erstere machen keine Annahmen {iber die verwendete Modellstruk-
tur und versuchen den Eingangsraum moglichst gleichformig mit Designpunkten abzude-
cken. Somit kann gewihrleistet werden, dass iiber alle Bereiche des Eingangsraums In-
formationen vorliegen, welche durch das Modell abgebildet werden sollen. Modellbasierte
Verfahren zielen hingegen darauf ab, die Designpunkte so im Eingangsraum zu vertei-
len, dass die Parameterschitzung moglichst unempfindlich gegeniiber dem Rauschen wird.
Dieses Vorgehen wird im folgenden Beispiel 3 anhand eines linearen Modells verdeutlicht.

Beispiel 3: Es wird ein lineares Modell der Form y = 6y + 61u mit dem Eingang u betrachtet
(Abbildung 3.2). Zur Bestimmung der Modellparameter werden zumindest zwei Punkte benétigt,
die frei im Bereich u € [—3, 3] zu wéhlen sind. Die Messungen unterliegen dabei einem maximalen
Messrauschen im Bereich [—0.4,0.4], dargestellt durch die grauen Balken. Wird nun die Linien-
schar betrachtet, die sich abhéngig von der Platzierung der Punkte ergibt, fiihren die Punkte
am Rand des Definitionsbereichs (Abbildung 3.2(b)) zu einer wesentlich geringeren Varianz der
Modelle und somit der Modellparameter als die Punkte néher am Ursprung (Abbildung 3.2(a)).
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Abbildung 3.2: Veranschaulichung Versuchsplanung anhand eines linearen Modells.

Dieselben Uberlegungen gelten fiir beliebige parametrische Modelle und lassen sich fiir die
modellbasierte Versuchsplanung ausniitzen.
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3 Stand der Technik: Versuchsplanung

Die Varianz der Parameterschétzung eines beliebigen parametrischen Modells kann mittels
der Fisher-Information abgeschétzt werden. Diese basiert auf der Wahrscheinlichkeitstheo-
rie und wird im folgenden Abschnitt vorgestellt. Die wichtigsten Grundlagen und Begriffe
der Wahrscheinlichkeitstheorie, welche fiir das Versténdnis der Fisher-Information relevant
sind, finden sich im Anhang A.

Fisher-Information

Dieses Informationsmafl beschreibt den Informationsgehalt von Zufallsvariablen z iiber den
Parametervektor ¢, von dem die Likelihoodfunktion L(6|z) = p(z|#), das heiit die Wahr-
scheinlichkeitsdichtefunktion betrachtet in Abhéngigkeit des Parametervektors 6, abhéngt
(siche auch Anhang A). Unter der Annahme, dass der Zufallsvektor x eine multivariate
Normalverteilung aufweist und unter der Annahme von unkorreliertem Gauf3’schen Rau-
schen Y(0) = 021, ist die Fisher-Informationsmatrix (FIM) gegeben durch [44]

() = = L (3.1)

Dabei ist p(6) der Mittelwert von f(6) fiir Parameterschitzungen basierend auf denselben
Trainingsdaten, welche mit unterschiedlichem Rauschen n ~ A (0, 02I) behaftet sind. Tm
Anhang A.2 findet sich die Herleitung und weiterfithrende Erlduterungen zum besseren
Verstéandnis. Nun besagt die Cramer-Rao Ungleichung [44]

cov (0(x)) > Z(0,x) ", (3.2)

dass die Varianz der Parameterschétzung nach unten hin durch die Inverse der Fisher-
Informationsmatrix beschréinkt ist. Dabei gilt ein Parameterschétzverfahren als effizient,
wenn die untere Schranke der Cramer-Rao Ungleichung gilt. Fiir ein Schétzverfahren, wel-
ches fiir die Problemstellung geeignet ist, ist es sinnvoll anzunehmen, dass es asymptotisch
effizient ist und daher die untere Schranke der Cramer-Rao Ungleichung erfiillt [29]. Um die
Varianz der Parameterschitzung zu reduzieren, muss somit die Fisher-Informationsmatrix
maximiert werden. Ist der Zusammenhang p = f(60,u) bekannt oder beliebig genau ap-
proximierbar (das heifit die Struktur des Approximators ist geeignet um p beliebig genau
zu approximieren), ldsst sich die FIM fiir die Zufallsvariablen yi1 = f(6,us) + np und
n ~ N (0,01) berechnen

T (0 = — : :
W) = 2555 0 (8:3)
Die (mittlere) Fisher-Information fiir K" Paare (y, ux) wird definiert mit
L
T(0,Uf) == Ti(0,up). 4
(0.u") K 2 1 (0, ug) (3.4)
Dabei wird die Eingangssequenz UE = {uy,...,ux} als kompakte Teilmenge von RN

angeno