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Notation, Symbole

I Einheitsmatrix
Schreibweisen, Akzente:

Skalar

Vektor

Matrix oder ,langer”, zusammengesetzter Vektor (vgl. S. 37)
gemessene GroBe

geschatzte/berechnete GroBe

(kein Akzent) wahre GroBe des Prozesses

X Xy XX X X

Ableitungen nach Vektoren:
0s/0x € Rixdimx 1. Ableitung Skalar nach Vektor, Zeilenvektor

0%s/oxyT € Rdimyxdimx 2. Ableitung Skalar nach Vektoren, Matrix
— (8 (as/ox)T joy)"

Gleichungsreferenzen sind ohne weitere Bezeichnung alleine durch Klammern gekennzeichnet:
z.B. (4.16)



Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

Zur Analyse technischer Systeme als Teil des Entwicklungsprozesses lassen sich Versuchs-
oder Berechnungsmethoden anwenden. Beide Methoden haben in Bezug auf die Analy-
semoglichkeiten verschiedene Vor- und Nachteile. Die wichtigsten werden im Folgenden an-
hand Abbildung 1.1 kurz erlautert.

Fahrzeug-Versuch Fahrzeug-Berechnung

A
Y

— haufig héherer + haufig geringerer
Aufwand Aufwand

4+ kein Modellfehler < Identifikation [ » | _ Modellfehler

A
Y

— zuféllige Storungen + keine zufalligen Storungen

Abbildung 1.1: Vor- und Nachteile von Versuch und Berechnung

Die Durchfiihrung von Versuchen verursacht in der Regel hoheren Aufwand als die Durchfiih-
rung von Simulationen. Dies bezieht sich vor allem auf die Betriebskosten der Versuchseinrich-
tung, die Riistkosten und den Personalaufwand. Im Kostenzusammenhang ist auch zu beden-
ken, dass fiir Versuche eine Realisierung (Prototyp) des zu untersuchenden Objekts und fiir
Simulationen ein hinreichend genaues Simulationsmodell erforderlich ist.

Des Weiteren gibt es im Versuch prinzipiell keinen Modellfehler (,, The best model of a cat is a
cat. Preferably the same cat.”, N. Wiener [1]). Dagegen ist es unmoglich, ein exaktes, fehler-
freies Modell eines realen Systems aufzustellen, da man bei beliebiger Feinheit immer weitere
Aspekte finden kann, die nicht im Modell enthalten sind.

SchlieBlich gibt es in jedem Versuch Einfliisse aus zufalligen Storungen. Unter zufalligen Sto-
rungen werden prinzipiell Phanomene verstanden, die auf stochastischen Ursachen beruhen
und in diesem Sinn nicht vorhersagbar sind. Sie fiihren dazu, dass die Versuchsergebnisse nicht
vollstandig reproduzierbar sind. Im Modell sind solche Storungen nicht vorhanden, wenn sie
nicht explizit modelliert werden.

Da die Vor- und Nachteile von Berechnung und Versuch wie dargestellt korrespondierend sind,
lasst eine Verbindung beider Disziplinen bei der Systemanalyse prinzipiell eine Kompensation
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der Nachteile erwarten. Bei einer konsequenten Anwendung im Entwicklungsprozess konnen
auf diese Weise wesentliche Verbesserungen erreicht werden. Verbesserungen an dieser Stelle
sind wirtschaftlich von hohem Interesse, beispielsweise gilt derzeit bei der Entwicklung und
Erprobung von Rennautos: , Wer heute vorne stehen will, muss seinem Gegner logistisch einen
Schritt voraus sein. Es geht darum, einerseits méglichst viel Entwicklungszeit, andererseits
moglichst viel Testzeit vor dem ersten Rennen zur Verfiigung zu haben”, [2].

Zur Realisierung der Verkniipfung zwischen Versuch und Berechnung nach Abbildung 1.1
kommen unter anderem ldentifikationsmethoden in Frage. Bei der Identifikation werden im
Allgemeinen Versuchs- und Berechnungsergebnisse miteinander verglichen und dann auf Ba-
sis der berechneten Vergleichswerte (Abweichungen) Verbesserungen des Berechnungsmodells
ermittelt. Begrifflich sind die Parameteridentifikation und die Systemidentifikation zu unter-
scheiden. Bei der Parameteridentifikation werden mehrere Parameter einer festgelegten Sys-
temstruktur identifiziert, bei der Systemidentifikation ist dariiber hinaus eine Modellstruktur
zu identifizieren. Es konnen physikalische, nichtphysikalische/mathematische oder gemischte
Systembeschreibungen beziehungsweise Modelle zugrunde gelegt werden. Physikalisch sind bei-
spielsweise die in der Arbeit verwendeten Mehrkorpermodelle, nichtphysikalisch/mathematisch
sind Systembeschreibungen durch Eigenwerte und Eigenformen [3].

Die vorliegende Arbeit untersucht und entwickelt eine Identifikationsmethode, die primar fiir
die Analyse der Fahrdynamik im Zusammenhang mit dem Einsatz im Entwicklungsprozess
gedacht ist. Neben der Methode zur Parameteridentifikation im Kern werden dabei auch die
wichtigen weiteren Aspekte eines Gesamtverfahrens behandelt.

Teilen dieser Arbeit liegen Ergebnisse eines Industrieprojekts zugrunde, dessen Ziel die Er-
weiterung der fahrdynamischen Untersuchungsméglichkeiten an dem Rollpriifstand (Abbil-
dung 1.2) fiir Schienenfahrzeuge der Deutschen Bahn AG [4] war. Hierbei sollte untersucht
werden, inwieweit aus den Messergebnissen Fahrdynamik-Modelle identifiziert werden konnen.
Diese sollten fiir weitergehende, nicht an diesem Priifstand darstellbare Untersuchungen ein-
setzbar sein. In diesem Rahmen konnte die Methodenentwicklung problemorientiert durch-
gefiihrt werden.

Abbildung 1.2: Ansichten eines Fahrzeugs auf dem Rollpriifstand der DB AG, links: Wagen
mit Mess-Biihnen [4], Mitte: Antriebsstrange der Rollen [4], rechts: Mehrkérpermodell mit
Fahrzeug auf dem Priifstand
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1.2 Themenstellung

Um den beschriebenen Nutzen einer engeren Verkniipfung zwischen Versuch und Simulation
mittels Identifikationsmethoden fiir Fragen der Fahrdynamik zukiinftig eingehend priifen zu
konnen, sind zunachst methodische Voraussetzungen zu schaffen. Dies ist ein wesentliches
Ziel dieser Arbeit. Zum einen missen geeignete Methoden und Teilmethoden der Identifikati-
on fiir diesen spezifischen Problemkreis ausgewahlt und diese an die spezifischen Bedingungen
angepasst beziehungsweise erweitert werden. Zum anderen muss die Machbarkeit gepriift wer-
den.

Die Arbeit konzentriert sich auf die Fahrdynamik. Dieser Problembereich unterscheidet sich
von der Fahrzeugdynamik dadurch, dass nicht alle Arten der im Fahrzeug auftretenden Dyna-
mik berticksichtigt werden (zum Beispiel Aggregatschwingungen), sondern nur die Dynamik,
die direkt mit der Funktion des Fahrens langs einer Sollbahn verbunden ist. Dabei sind haufig
Gesamtfahrzeugmodelle zu verwenden. Die Methoden der vorliegenden Arbeit beziehen sich
damit eher auf die niederfrequente Bewegungsdynamik bis 30 Hz. Erscheinungen mit hoheren
Frequenzen werden effizienter mit anderen Modelltypen behandelt und erfordern damit auch
bei der ldentifikation andere Verfahren. Hohere Frequenzen erstrecken sich in der Regel auch
nicht auf das gesamte Fahrzeug-System, da sie durch die Dampfung in den Koppelstellen zwi-
schen den einzelnen Korpern immer lokal im System begrenzt bleiben.

Da das Verfahren im Zusammenhang mit Schienenfahrzeugen entwickelt wurde, beschranken
sich einzelne, jedoch nicht alle Aussagen auf diese Fallklasse. Eine Anwendung auf StraBen-
fahrzeuge wird zum GroBteil mit behandelt. Es ergeben sich jedoch insbesondere beziiglich der
EingangsgréBen an der Lenkung Anderungen, auf die nicht ndher eingegangen werden kann.

1.3 Basisanwendung

Die methodischen Entwicklungen der vorliegenden Arbeit haben das konkrete Ziel, die Erzeu-
gung von Berechnungsmodellen von Schienenfahrzeugen auf Basis von |dentifikationsmetho-
den zu unterstiitzen. Die Messdaten werden dabei am Rollpriifstand der DB AG in Miinchen
gewonnen. Abbildung 1.2 zeigt einige Teilansichten dieses Priifstands und eine Visualisierung
des zugehorigen Mehrkorpermodells.

In der vorliegenden Arbeit wird das Modell eines bestimmten Wagens des Hochgeschwindig-
keitsverkehrs (v > 250km/h, bezeichnet als Testfahrzeug) und seine ldentifikation als Beispiel
und Referenzanwendung herangezogen. Die Methodik wurde dariiber hinaus erfolgreich auf ein
Hochgeschwindigkeits-Triebfahrzeug angewendet, welches einen zweiten vollig unterschiedli-
chen Fahrzeugtyp darstellt.

Der Rollpriifstand als Versuchseinrichtung bietet gegeniiber Feldversuchen vielfaltige Vortelle.
Wesentlich ist im Hinblick auf die Identifikationsmethode das prinzipielle Fehlen stochastischer
Prozessstorungen wie Fahrtwind oder unbekannte StreckenunregelmaBigkeiten. Das Kernstiick
des Rollpriifstands sind schnell rotierende Stahlrollen (s. Abb. 1.3), die die Schiene unter dem
fahrenden Fahrzeug nachbilden. Die Stahlrollen konnen einzeln dynamisch bewegt und so Stre-
ckenunebenheiten im Versuch simuliert werden.
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Abbildung 1.3: Priifstandsdetail: Rad auf beweglicher Rolle (DB AG [4])

1.4 Stand der Forschung

Eine frilhe Anwendung der ldentifikationsmethode zur nichtlinearen Fahrdynamik-Analyse an
einem Rollpriifstand wird von Heym [5] beschrieben. Hier werden 7 Koeffizienten der nicht-
linearen Kraftgesetze eines Einzel-Radsatzes identifiziert. Ebenfalls mit der Identifikation
von Schienenfahrzeugen auf einem Rollpriifstand befasst sich die Arbeit von Grupp [6], in
der 21 Parameter identifiziert werden. Grupp betrachtet dabei ein maBstablich verkleinertes
Labor-Drehgestell, das unter Ausnutzung des selbsterregten Sinuslaufes angeregt wird. Ne-
ben dem Gesamtverfahren und der praktischen Realisierung befasst sich die Arbeit von Grupp
ausfiihrlich mit dem Mehrzielansatz, bei dem die Losung der Systemgleichungen auf mehre-
re Zeitintervalle verteilt wird, und der Behandlung nicht-konsistenter Anfangswerte. Die Pro-
blemstellung nicht-konsistenter Anfangswerte tritt dann auf, wenn die Anfangsbedingungen
mit identifiziert werden miissen. Dies wird in der Arbeit durch den selbsterregten Sinuslauf
notwendig. Wird jedoch eine Versuchseinrichtung verwendet, die eine auBere Anregung des
Fahrzeug-Systems zuldsst, kann bei geringen, unproblematischen Einschrankungen auf eine
Identifizierung der Anfangswerte verzichtet werden.

Meier und Kessing [7] verwenden ein Vollmodell eines Kraftfahrzeugs und identifizieren an die-
sem einige Parameter. Dabei wenden sie zur Minimierung des Fehlerfunktionals, welches bei
der Identifikation die Abweichung zwischen Modell und Messung bewertet, evolutionare Opti-
mierungsalgorithmen an. Diese Algorithmen bilden die Optimierungsstrategie der Evolution in
der Natur nach. Sie konnen auch auf nicht differenzierbare Probleme angewendet werden, fiir
differenzierbare Fehlerfunktionale sind sie jedoch nicht so effizient wie konventionelle Algorith-
men.

Das Problem nichtmodellierter Dynamik im Fahrzeugmodell behandelt der Beitrag von Best
und Gordon [8] im Rahmen der Gleichungsfehlermethode. Dabei wird der Fehler fiir die Iden-
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tifikation nicht durch eine Differenz aus Messung und Simulation, sondern tiber einen allge-
meinen Gleichungszusammenhang gebildet. Der Einfluss hoherfrequenter Dynamik kann nach
Best und Gordon ausgeblendet werden, indem im mechanischen Modell Impulsanderungen
tiber nach unten begrenzte, zufallig gewahlte Zeitraume betrachtet werden. Das Vorgehen
entspricht naherungsweise einer Tiefpassfilterung am Systemausgang, scheint jedoch aufgrund
seiner Komplexitdt mathematisch schwer zu handhaben. Best und Gordon betrachten in einem
weiteren Beitrag [9] die rekursive Identifikation von zeitvarianten Schraglaufsteifigkeiten mit-
tels eines nichtlinearen Zustandsschatzers. Die Schraglaufsteifigkeiten stellen die Linearisierung
der Reifenkrafte liber dem Schraglaufwinkel dar.

Jo und Beale [10] befassen sich mit der Identifikation von Parametern einer Pkw-Radaufhan-
gung im Zusammenhang mit simulierten Testdaten. Durch Verwendung des Gleichungsfehlers
fiir die Identifikation ist die Messung aller Systemzustande erforderlich. Die Autoren behandeln
weiterhin das Problem der Identifizierbarkeit der Parameter, das heiBt, ob die zu identifizieren-
den Parameter bei gegebener Anregung strukturell iiberhaupt bestimmt werden konnen. Ein
Simulationsmodell eines Gelandefahrzeugs wird bei Serban und Freeman [11] durch Fahrt iiber
Sinuswellen bei echten Testdaten identifiziert.

Eine praxisorientierte Anwendung findet sich bei Forsén [12] zur Identifikation von Parame-
tern eines Lkw-Modells aus einer Fahrt liber eine Schwelle bei Verwendung von Realdaten. Es
wird eine sogenanntes Diskrepanzmal3 definiert, das dem Korrelationskoeffizienten von Mes-
sung und Simulation entspricht [13] und praktikabel genutzt werden kann, um die Simulation
unabhangig vom speziellen Anwendungsfall zu bewerten. In der Arbeit wird von Schwierigkei-
ten bei schlechter Synchronisation von Simulation und Versuch durch jeweils unterschiedliche
Fahrgeschwindigkeiten berichtet. Die Verwendung des Ausgangsfehlers, als Differenz von Si-
mulation und Messung beriicksichtigt die Storsituation der gegebenen Verfahrenskonfiguration
nicht in ausreichender Weise.

Die bis hier aufgefiihrten Veroffentlichungen sind ein Querschnitt der Identifikation von Fahr-
dynamikmodellen. Die Arbeiten behandeln in der Regel die ldentifikationsproblematik oder ein-
zelne Erweiterungen isoliert, ohne die grundlegende Fragestellung der weiteren Verwendung
der identifizierten Fahrdynamikmodelle einzubeziehen. Soll die Identifikation im Entwicklungs-
prozess zur Verbesserung der Analysemoglichkeiten eingesetzt werden, so ist letztlich ein Ge-
samtverfahren zu konzipieren, das die gesamte Kette vom Versuch bis zur nachgeschalteten
Analyse berticksichtigt. Die existierenden Arbeiten zur Identifikation im Zusammenhang mit
der Fahrdynamik berticksichtigen den Aspekt eines Gesamtverfahrens nur in einem geringen
MaB.

Zur Berechnung von Fahrdynamik kommen in der Regel Mehrkorpermodelle zum Einsatz.
Fiir diese Systemklasse wurden zahlreiche |dentifikationsmethoden entwickelt. Identifikati-
onsverfahren in der Mehrkorperdynamik verwenden haufig den Gleichungsfehler. Da beim
Gleichungsfehler und bei verrauschten Messungen die Parameterschatzwerte in der Regel
nicht statistisch erwartungstreu sind, sind zusatzliche MaBnahmen erforderlich, um die Erwar-
tungstreue herzustellen. Die Arbeiten von Schwarz [14] und Roether [15] widmen sich die-
ser Problematik im Rahmen linearer Mehrkorpersysteme. Im Fall von Modellen, deren Sys-
temgleichungen linear in den Parametern sind, kann die Gleichungsfehlermethode mit Be-
rechnung der Losung in einem Schritt auch auf Systeme angewendet werden, die nichtline-
ar in den Zustanden sind, allerdings miissen alle Zustande messbar sein. Diese Vorgehens-
weise wird haufig bei der Identifikation von Robotern eingesetzt, beispielsweise in [16] oder
bei Pfeiffer und Holzl [17]. Hu [18] setzt die Gleichungsfehlermethode zur Identifikation ei-
ner Radaufhangung ein und behandelt dabei ebenfalls das Problem nicht erwartungstreuer
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Schatzungen. Die allgemeine Anforderung der Messung aller Zustande beim Gleichungsfeh-
ler ist allerdings bei weitem zu streng, um allgemeine Problemstellungen in der Fahrdynamik
behandeln zu konnen.

Linearisierbare Mehrkorpersysteme (MKS) konnen unter stochastischen Anregungen mit den
Mitteln der Kovarianzanalyse identifiziert werden, welche beispielsweise bei Kallenbach [19]
oder Schiehlen und Wedig [20] verwendet wird. Dazu wird das System linearisiert und die Ko-
varianzfunktionen iiber die Ljapunovsche Matrizengleichung ermittelt. Eine lineare Betrach-
tung ist jedoch fiir viele Problemstellungen der Fahrdynamik unzureichend. Interessant ist in
diesem Zusammenhang die Arbeit von Krause [21], die als erweiterte Kovarianzmethode be-
zeichnet wird. Krause identifiziert die Nichtlinearitaten an einem Roboter-Greifarm durch sto-
chastische Signale unterschiedlicher Anregungsintensitaten. Die Methode bleibt jedoch durch
den zu treibenden Aufwand beschrankt auf kleinere Systeme. Dariiber hinaus erlaubt auch die
erweiterte Kovarianzmethode nicht die Wiedergabe typischer nichtlinearer Erscheinungen.

Die ldentifikation von Mehrkorpermodellen in der Flugdynamik stiitzt sich im Wesentlichen auf
Filterfehlermethoden. Dabei werden nichtlineare Zustandsbeobachter (Filter) eingesetzt und
der Filterfehler im Fehlerfunktional der Identifikation verwendet. Wichtige Arbeiten zu dieser
Methode sind die von Mehra [22], Maine und lliff [23], Jategaonkar und Plaetschke [24] und
die Ubersicht von Hamel und Jategaonkar [25].

Die aufgefiihrten, grundsatzlichen Verfahrensalternativen in der Mehrkorperdynamik stellen
ein breites Spektrum an Moglichkeiten dar, das fiir die gegebene Problemstellung der Fahrdy-
namikanalyse jedoch keine unmittelbare Losung bietet. Fiir diese spezifische Problemstellung
sind die Eigenschaften der aufgefiihrten Alternativen noch zu diskutieren und anhand einer
Analyse der Storeinfliisse im System Fahrzeug/Versuch ein geeignetes Verfahren auszuwahlen.
Zusatzlich sind spezifische Anpassungen erforderlich.

Zur Losung des |dentifizierungsproblems kommen Minimierungsverfahren zum Einsatz, die
Gradienten als Ableitung der berechneten Loésung nach den Identifikationsparametern ver-
wenden. Die von Eberhard [26] verwendete Methode der adjungierten Variablen, ist eine
Moglichkeit, Gradienten in Mehrkorpersystemen zu bestimmen. In der Arbeit von Grupp [6]
wird ein Verfahren angegeben, mit dem durch eine synchrone Zeitintegration variierter Sys-
temlosungen eine verbesserte Gradientenapproximation in Mehrkorpersystemen erhalten
werden kann. Allgemeine Methoden zur Bestimmung von Gradienten sind das automati-

sche Differenzieren existierender Programmcodes von Griewank [27] oder die Lésung von
Sensitivitatsgleichungen als Differenzialgleichungen der Gradienten [28]. Trotz dieser vielen
Moglichkeiten stellt die Berechnung von Gradienten liber die gesamte Berechnungskette in
Mehrkorperanalysen und die Verkniipfung der verschiedenen Methoden ein noch wenig behan-
deltes Problem dar. Ein zusatzlicher Aspekt dabei ist die Erfordernis, diese ohne umfangreiche
Anderungen in ein bestehendes Mehrkérperprogramm implementieren zu kénnen.

Eine wesentliche Erganzung des ldentifikationsverfahrens ist die Vorfilterung der Messwerte
und der simulierten AusgangsgroBen. Diese verandert nach Ljung [29] den Frequenzfokus,
das heiBt den interessierenden Frequenzbereich einer Schatzung. Sie stellt eine zusatzliche
Einstellmoglichkeit der Identifikation dar [30] und wurde bisher bei der Identifikation von
Mehrkorpersystemen noch nicht umfassend behandelt. Bei der Anwendung der Verfahren der
vorliegenden Arbeit konnte experimentell eine deutliche Verbesserung der Verfahrenskonver-
genz durch Vorfilterung festgestellt werden. Eine theoretische Behandlung der Vorfilterung im
Rahmen der behandelten Problemklasse ist daher angezeigt.

Die Frage der Identifizierbarkeit behandeln Serban und Freeman [11] im Zusammenhang mit
einer Fahrdynamikidentifikation. Sie wird dort tiber ein Invertierbarkeitskriterium und die Kon-
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dition der zu invertierenden Matrix untersucht. Die bei Jo und Beale [10] vorgestellte Metho-
de verwendet spezielle linear-algebraische Transformationen, um die singularen Komponenten
in einem linear mit den Parametern (parameterlinear) zusammenhangenden Schatzproblem
und damit die ldentifizierbarkeit zu bestimmen. Ein einfacheres, robustes und standardmaBiges
Verfahren zur Bestimmung der Identifizierbarkeit stellt die Singularwertzerlegung dar, wie sie
beispielsweise bei Pfeiffer und Holzl [17] fiir ein parameterlineares Problem bei der Roboteri-
dentifikation verwendet wird, um die nicht-identifizierbaren Parameter aus der Schatzung zu
eliminieren. Im allgemeinen nichtlinearen Fall sind jedoch noch einige Erweiterungen erforder-
lich. Zum einen soll die Identifizierbarkeit graduell beurteilt werden konnen, zum anderen soll
die Frage der Identifizierbarkeit auch bei der Bestimmung der Schatzvarianz einbezogen wer-
den.

Mittels stochastischer Methoden kann der Einfluss von Parameterunsicherheiten in
Mehrkorpersystemen bestimmt werden, wie beispielsweise bei Horsken und Hiller [31] gezeigt
wird. Eine solche Betrachtung ist auch im Zusammenhang mit den Parameterunsicherheiten
identifizierter Modelle erforderlich.

1.5 Ziel und Aufbau der Arbeit

Das Grundziel der vorliegenden Arbeit ist die Entwicklung einer Gesamtmethode zur Ver-
kniipfung von Fahrdynamikversuch und -analyse mittels Identifikationsmethoden. Dies betrifft
im Wesentlichen ein Parameteridentifikationsverfahren als Methodenkern und zahlreiche weite-
re methodische Bausteine zur Erganzung.

In Kapitel 2 wird auf Basis methodischer Grundiiberlegungen ein Geriist fiir ein Gesamtverfah-
ren abgeleitet. Zuerst werden dazu einige notwendige Grundlagen und Definitionen behandelt.
Im Zusammenhang mit der Klassifizierung von Storungen werden die moglichen Storeinfliisse
an den unterschiedlichen Versuchseinrichtungen erortert. Dann wird als wichtiger Grundschritt
die Nutzbarkeit von ldentifikationsmethoden im Entwicklungsprozess von Fahrzeugen und im
Zusammenhang mit Fahrdynamik analysiert. Daraus werden Ziele fiir die Identifikation abgelei-
tet, mit denen sich direkt die zu behandelnden Modelltypen festlegen lassen. Das dynamische
Verhalten dieser Berechnungsmodelle ist durch die vorhandenen Nichtlinearitaten gekennzeich-
net. Deren verschiedene Erscheinungen im Bereich der Fahrdynamik werden in einem weiteren
Abschnitt kurz skizziert. Damit sind die Bedingungen fiir die Auswahl der Parameteridenti-
fikationsmethode als Verfahrenskern aufgezeigt. Verschiedene gebrauchliche Identifikations-
methoden im Bereich der Mehrkorperdynamik werden im Zusammenhang mit den definierten
Bedingungen diskutiert und auf Basis dieser Diskussion eine Auswahl getroffen. Eine wesent-
liche Bedeutung hat auch die darauffolgende Darstellung der in der vorliegenden Arbeit ein-
genommenen stochastischen Sicht der Identifikation. Das Kapitel wird abgeschlossen mit der
Zusammenstellung von weiteren Bausteinen der Identifikation im Zusammenhang des Gesamt-
verfahrens.

Kapitel 3 dient der weiteren Ausgestaltung des Parameter-Schatzverfahrens. Zunachst wer-
den die verschiedenen Storeinfliisse formal in Gleichungen dargestellt und in Zusammenhang
mit dem verwendeten Ausgangsfehler gebracht. Auf dieser Basis wird untersucht, wie das
Schatzfunktional in der gegebenen Konfiguration aufzustellten ist, um die ldentifikations-
aufgabe optimal zu erfiillen. Darauf folgen die notwendigen Analysen der Konvergenz des
Verfahrens und der zu erwartenden Verteilungseigenschaften der Schatzung. Ein Teil des
Schatzverfahrens sind auch die numerischen Algorithmen zur Losung der Bewegungsglei-
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chungen und des nichtlinearen Minimierungsproblems. Hier werden die wechselseitigen Ein-
fliisse untereinander und das Verhalten im Zusammenhang mit der spezifischen Fahrdynamik-
Problemstellung aufgezeigt. Eine besondere Rolle spielt im Zusammenhang mit der Ver-
fahrensnumerik die moglichst genaue Bestimmung der Ableitungen der berechneten Sys-
temlosung. Um die vorhandenen Moglichkeiten der analytischen und numerischen Ableitungs-
bestimmung verbinden zu konnen, wird eine allgemeine Methode entwickelt. Diese stiitzt sich
auf ein programmcode-orientiertes, schematisiertes Vorgehen.

Kapitel 4 beschreibt verschiedene weitere Elemente des Gesamtverfahrens. Einen wesentlichen
Beitrag zur Verbesserung der Schatzung stellt die Vorfilterung des Fehlers dar. Des Weite-
ren bereitet das Auftreten nicht-identifizierbarer Parameter besondere Schwierigkeiten bei der
Parameteridentifikation und kann mit der Methode der Singularwertzerlegung behandelt wer-
den. Im Zusammenhang mit dem hier erarbeiteten Gesamtverfahren ergeben sich einige Er-
weiterungen bei der Verwendung dieser Methode. Weiter ergibt sich bei der Verwendung der
identifizierten Systemmodelle zur Systemanalyse die Frage der Giiltigkeit dieser Modelle fiir
die jeweilige Analyse. Es wird eine Methode aufgestellt, mit der eine Giiltigkeitspriifung durch-
gefiihrt werden kann. Zum Abschluss des Kapitels wird unter Bezugnahme auf die wichtigsten
Gleichungen eine zusammenfassende Ubersicht des Gesamtverfahrens gegeben. Die entwickel-
te Gesamtmethode wurde vollstandig in dem etablierten Mehrkorpersystem-Analyseprogramm
SIMPACK umgesetzt. Im Zusammenhang damit wird kurz dargestellt, wie die verschiedenen
Telle dort realisiert wurden.

Kapitel 5 beinhaltet eine durchgangige und schrittweise Anwendung des entwickelten Gesamt-
verfahrens anhand der Identifikation der Fahrdynamik des Basisbeispiels des Testfahrzeugs
(vgl. Abschn. 1.3). Es dient sowohl als Anwendungsbeispiel als auch zur Untermauerung der in
den vorangegangenen Kapiteln dargestellten Theorie. Den Abschluss der Arbeit bildet schlieB-
lich die Durchfiihrung einer speziellen Systemanalyse auf Basis des identifizierten Beispielm-
odells und die Analyse der Giiltigkeit des Modells fiir diese Analyse.

Kapitel 6 fasst die wesentlichen Beitrage und Ergebnisse der Arbeit zusammen. AbschlieBend
werden offene Probleme genannt und der Ausblick auf mogliche zukiinftige Weiterentwicklun-
gen gegeben.



Kapitel 2

Prinzipielle methodische Uberlegungen

Bei der Herleitung einer Identifikationsmethode fiir die Fahrdynamikanalyse miissen, um ein
praxisrelevantes Verfahren zu erhalten, vielfaltige Faktoren beriicksichtigt werden, vergleiche
Abbildung 2.1.

Zu identifizierende Modelle,
Art der Dynamik

Anforderungen des
Entwicklungsprozesses

Technische Aspekte,
Versuchseinrichtungen

Identifikationsmethode

Verfahrenstechnische Moglichkeiten,
Verfahrensalternativen

Abbildung 2.1: Allgemeine Faktoren bei der Herleitung einer ldentifikationsmethode

Dies sind zum einen die Anforderungen des Entwicklungsprozesses, in dem die Methode
und die identifizierten Fahrdynamikmodelle spater genutzt werden sollen. Aus diesen An-
forderungen ergibt sich unter anderem, welche Arten von Modellen mit unterschiedlichen
dynamischen Eigenschaften identifiziert werden sollen. Weiteren wesentlichen Einfluss ha-
ben die Storeinflisse an den verwendeten Versuchseinrichtungen. Je nach Stéreinfluss sind
unterschiedliche Methoden zu wahlen. SchlieBlich soll sich die Verfahrensherleitung nach
Moglichkeiten auf existierende Verfahren stiitzen, daraus geeignete Teilverfahren auswahlen
und diese an die gegebene Problemstellung anpassen.

Im folgenden Kapitel werden zunachst einige methodische Grundlagen zusammengestellt. Da-
nach werden die verschiedenen oben beschriebenen Einflussfaktoren im Verfahren analysiert
und schlieBlich ein geeignetes Verfahren fiir die Parameteridentifikation als Methodenkern aus-
gewahlt. Die Identifikationsthematik beinhaltet dariiber hinaus zahlreiche weitere Fragestellun-
gen wie die |dentifizierbarkeit, die Versuchsplanung, die Messdatenverarbeitung oder die Frage
der Giultigkeitsbereiche der identifizierten Modelle. Diese werden im Abschnitt 2.6 dargestellt
und in Zusammenhang mit dem Gesamtverfahren gebracht.
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Das folgende Kapitel gibt damit einen Uberblick iiber das Gesamtverfahren. Gleichzeitig resul-
tiert eine spezifische Zusammenstellung von Methoden fiir ein Gesamtverfahren zur Identifika-
tion von Fahrdynamik an Priifstanden zu Analysezwecken im Entwicklungsprozess.

2.1 Verschiedene Grundlagen

2.1.1 Mehrkorpermodelle

Zur Modellierung von Fahrdynamik sind holonome, elastische Mehrkorper-Systeme
(s. Abb. 2.2) geeignet [32, 33]. Diese fiihren allgemein auf folgende Gleichungsstruktur [34]:

X, = X, kinematische DGL, (2.1a)
M(x,, u, t)x, = F* (xp, x,, A\, u, i, ii, t) — G" A Impuls DGL, (2.1b)
0=9g(x, u,t) Lage-Zwangsbedingungen, (2.1c)
0 :
G(xput)= 679 Zwangskraftrichtungen, (2.1d)
)
X, X, ER™ M e RW*™
ffeR» | g AeR™
GeR™<™ | yeR™

Details zur Herleitung obiger Gleichungen betreffend Kinematik, Koordinatenwahl, Kinetik,
mechanische Prinzipien und Behandlung elastischer Kérper finden sich in der Literatur [35, 36,
37, 38, 34, 39, 40, 41, 42]. Obwohl die vorliegende Arbeit nur die Struktur der resultierenden
Gleichungen explizit beriicksichtigt, setzt die Gesamtmethode implizit voraus, dass der spatere
Anwender mit der Mehrkorpermethode vertraut ist, da auch Iterationen der Modellstruktur
vorgesehen sind.

Samtliche GroBen in (2.1) sind abhadngig von der Zeit t. Die zusatzliche explizite Zeitab-
hangigkeit der Funktionen £, g und M kennzeichnet, dass die entsprechenden Terme auch
direkt von der Zeit abhangen konnen, es sich bei (2.1) also um ein zeitvariantes System han-
delt. Dieses tritt beispielsweise dann auf, wenn sich einzelne Parameter der Gleichungen nach
einem vorgegebenen Zeitgesetz andern.

Der kinematische und kinetische Teil des mechanischen Systems wird durch die Systemva-
riablen x, und x, und die abhangige verallgemeinerte Tragheitsmatrix M beschrieben. Dabei
ist x, der Vektor der reduzierten, verallgemeinerten Geschwindigkeiten. In einer reduzierten
verallgemeinerten Koordinatenbeschreibung kann bereits ein Teil vorhandener Zwangsbedin-
gungen (ber das d'Alembertsche Prinzip implizit mit berticksichtigt werden [39, 38]. Dies ist
dann der Fall, wenn die aufgrund der jeweiligen Bindung eingeschrankte Bewegung des Sys-
tems mit durchgangigen Koordinaten explizit formuliert werden kann, zum Beispiel im Fall ei-
ner Drehgelenk-Bindung in einer offenen Gelenkkette [38] mit dem Gelenkwinkel dieses Dreh-
gelenks. Der Vektor x, stellt den Vektor der integrierbaren (holonomen) Lagen dar.

Die Vektorfunktion g umfasst weitere algebraische Neben- oder Zwangsbedingungen. Die-

se werden formuliert, wenn die Beriicksichtigung von einzelnen Zwangsbedingungen (iber ei-
ne Formulierung als verallgemeinerte Koordinaten nach dem Prinzip von d'Alembert nicht
durchgangig moglich ist (kinematische Schleifen). Die algebraischen Zwangsbedingungen wer-
den auch verwendet, wenn Reibkrafte modelliert werden sollen, die von den Zwangskraften
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Abbildung 2.2: Mehrkorpersystem mit typischen Modellierungslementen: Korper, Gelenke,
Federn, Dampfer, Aktuator, Regelkreis und auBere Kraft

abhangen, fiir die aber bei der d'Alembertschen Methode nicht geniigend Bestimmungsglei-
chungen zur Verfligung stehen. Formal konnen solche Nebenbedingungen (iber die mecha-
nischen Gleichungen 1. Art von Lagrange mit Lagrangefaktoren A in die Berechnung einge-
bracht werden [37]. Dabei ist die Matrix G dquivalent zu den verallgemeinerten Zwangsrich-
tungen beziiglich der reduzierten Koordinaten x,. Im Fall des als Zwangsbedingung modellier-
ten Rad-Schiene-Kontakts wird im Mehrkorper-Programm SIMPACK eine solche Formulierung
im Zusammenhang mit der Kontaktkraft des Einzelrades verwendet [43, 44].

Die im und auf das System wirkenden Krafte sind im Vektor f* der verallgemeinerten einge-
pragten Krafte zusammengefasst, einschlieBlich der Coriolis- und Zentrifugalkrafte sowie der
Krafte aus den beschleunigt bewegten Bezugssystemen. Die verallgemeinerten Krafte konnen
dabei wie dargestellt auch von den Zwangskraften A abhangen, beispielsweise, wenn Reibung
in Gelenken modelliert wird.

Anregungen des Systems flieBen iiber den Vektor u der EingangsgroBen ein. Dies konnen
beispielsweise Kraftsignale, elektrische Spannungen oder andere allgemeine Signale sein. Bei
rheonomen Anregungen von Gelenken (Beispiel: Gefiihrter Aufhangepunkt eines Pendels) re-
sultieren verallgemeinerte Krafte fX, die auch von der Beschleunigung ii abhingen.

Die Aufstellung der Gleichungen (2.1) kann computergestiitzt mit Hilfe von numerischen
Mehrkorperformalismen erfolgen. Hierfiir gibt es Mehrkorpersystem-Programme, von denen
ADAMS, das verwendete SIMPACK und DADS die gebrauchlichsten sind. Die Topologie des
Mehrkorpersystems wird dabei durch den Nutzer in intuitiv-einfacher Weise als Verkniipfung
verschiedener Modellierungselemente (vgl. Abb. 2.2) festgelegt. Die Bewegungsgleichun-

gen (2.1) werden dann auf Basis des vom Nutzer verkniipften Systems automatisch durch den
numerischen Mehrkorperformalismus unter der Anwendung der oben angefiihrten mechani-
schen Prinzipien ausgerechnet [45, 46, 47].

Das mechanische System nach (2.1) kann hybrid erweitert werden durch mathematische Mo-
delle allgemeiner physikalischer Systeme erster Ordnung, die voll mit dem mechanischen Sys-
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tem verkoppelt sind. Dies fiihrt auf weitere Differentialgleichungen:

x(t) = a(xp, x,, X3, A\, u, 0, i) , ax,e€R™ (2.2)
wobei (2.1b) entsprechend zu erweitern ist:
M(x, u t)x, = Ff*(x,x, %, A u, 0, t)—G' X . (2.3)

Ein Beispiel fiir solche hybride Modellteile sind Hydraulik-Zylinder in Aktuatoren, bei denen
sich eine Differentialgleichung im Zusammenhang mit dem zu- beziehungsweise abgeflossenen
Fluid ergibt.

Die zeitvariablen GréBen zur Beschreibung des mit (2.1), (2.3) und (2.2) definierten
differentiell-algebraischen Gesamtsystems konnen im Deskriptorvektor

-
Xp = (xpT,va,)\T,xaT) eR™ | Np = 2n, + ne + n,
zusammengefasst werden. Da in diesem Vektor der algebraische Zusammenhang der Zwangs-
gleichungen (2.1c) gilt, stellt er nicht die minimale Koordinatenbeschreibung des Gesamtsys-
tems dar. Eine solche minimale Koordinatenbeschreibung stellt der Zustandsvektor

x e R™ | Ny =2n, —2nc + N,

dar, der als geeignete Linearkombination der DeskriptorgroBen gewahlt werden kann.

Die ZustandsgroBen x beziehungsweise der Deskriptorvektor xp eines Mehrkorpersystems sind
am realen Objekt meist nicht direkt messtechnisch zuganglich, sondern werden nur zum Teil
oder indirekt durch Kraft-, Beschleunigungs-, Lage-, Geschwindigkeits- und andere Messun-
gen erfasst, wobei unterschiedliche Sensorarten zum Einsatz kommen [48]. Diese Messungen
konnen im storungsfreien Fall durch die Mess- oder Ausgangsgleichungen:

y = h(xp,ut) |, yeRY™ . (2.4)

modellmaBig beschrieben werden. In den Computerprogrammen zur Mehrkorper-Analyse sind
dazu verschiedene Messgleichungstypen als Elementtypen implementiert.

Die Gleichungen (2.1), (2.3) und (2.4) fiir Mehrkorpersysteme lassen sich auch in verallge-
meinerter Form anschreiben. Sie entsprechen einem allgemeinen nichtlinearen Differentialglei-
chungssystem mit duBeren Anregungen, algebraischen Nebenbedingungen und Messgleichun-
gen in der Form:

xp = f(xp, % u,t) , x,feR™, wueR™, Y9eR™ |, (2.5a)
0 = gkxp, % ut) , geR™ | (2.5b)
y = h(xp, % u,t) , y eRY | (2.5¢)

In (2.5) wird zusatzlich ein zeitunabhangiger (konstanter) Parametervektor 9 beriicksichtigt,
der einzelne, ausgewahlte Konstanten zur Beschreibung des Systems umfasst. Die Information
zur strukturellen Beschreibung des Systems wird durch die Struktur der Gleichungen f wieder-
gegeben.
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2.1.2 Stochastische Grundbegriffe

Identifikationsmethoden stiitzen sich vom Prinzip her stark auf stochastische Konzepte. In
diesem Abschnitt werden einige dafiir notwendige stochastische Begriffe eingefiihrt (vgl. [49,
13, 32]).

Stochastische GréBen (stochastische Variablen) dienen sowohl zur Beschreibung von
Stérungen als auch von SchatzgroBen. Eine skalare stetige stochastische Variable ( ist dabei
vollstandig durch ihre Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion

pe(¢) : R =R

charakterisiert, ein Vektor £ stetiger stochastischer Variablen durch seine Verbundwahrschein-
lichkeitsdichtefunktion

Pe(§) © R® = R

Die Gleichverteilung und die GauBverteilung fiihren jeweils auf spezielle Wahrscheinlichkeits-
dichtefunktionen. Bei Zufallsvektoren sind diese als mehrdimensionale Verbundwahrscheinlich-
keitsdichteverteilungen entsprechend mehrdimensional.

Mit der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion p lasst sich die Wahrscheinlichkeit, dass die sto-
chastischen Variablen £ in einem bestimmten Gebiet G des Wertebereichs liegen, durch Inte-
gration tiber dieses Gebiet berechnen:

PEcG) = [pde . GCR

Die Schitzwerte 9 (notationsmaBig gekennzeichnet durch den Zirkumflex ,, —") der zu iden-
tifizierenden Parameter in (2.5) sind ein Beispiel fiir stochastische Variablen. Sie beinhalten
typischerweise kein exaktes Berechnungsergebnis, sondern sind durch eine Wahrscheinlichkeits-
dichtefunktion charakterisiert.

Auch ein diskretes, zufalliges Signal
d(tk) , k -4, ..., nk

kann stochastisch beschrieben werden, wobei die einzelnen Signalwerte die Komponenten eines
Vektors stochastischer Variablen sind. Die Verbundwahrscheinlichkeitsdichte charakterisiert in
diesem Fall die inneren Zusammenhange im Signal. Im Fall von diskretem weiBen Rauschen
sind die Einzelwerte des Vektors statistisch unabhangig, die Verbundwahrscheinlichkeitsdichte
ergibt sich als Produkt der Wahrscheinlichkeitsdichten der Einzelelemente. Beim GauBschen
weiBen Rauschen sind die Einzelelemente jeweils gauBverteilt.

Bei einem zeitkontinuierlichen, stochastischen Signal d(t) ist jeder der (unendlich vielen) Si-
gnalwerte eine ZufallsgroBe. Daher sind im Allgemeinen zur Beschreibung die Verbundwahr-
scheinlichkeitsdichten zu allen (unendlich vielen) Zeitpunkten erforderlich [3].

Die vollstandige Angabe der Verbundwahrscheinlichkeitsdichte ist bei stochastischen Diffe-
rentialgleichungen als Losung der Fokker-Planck-Gleichungen meist nicht praktikabel [21].
Wichtige Kennwerte von Verteilungen, die haufig bestimmbar sind, sind die im Folgenden an-
gegebenen Mittelwerte und Kovarianzen der ZufallsgroBen. Im Vektor-Fall ist der Mittelwert
(Erwartungswert 1. Ordnung) definiert als:

&€ = Erw ¢
— [p(&)gae . Eere
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wobei iiber den gesamten Wertebereich von £ integriert wird. Die symmetrische Kovarianzma-
trix (Erwartungswert 2. Ordnung) ist definiert als:

Cové¢™ = Erw (¢— f)(&‘ 134
= [r®€-OE-HTde . Covge” e R

Die Schreibweise Cov €€" bringt zum Ausdruck, dass in der Kovarianzmatrix in erster Linie die
Kovarianzen Cov 4§, unterschiedlicher Komponenten von £ enthalten sind. Nur die Hauptdia-
gonale enthalt die Varianzen der Einzelkomponenten. Es ist aber auch die abkiirzende Schreib-
weise Cov & moglich.

Die GauBverteilung wird vollstandig durch Mittelwert und Kovarianz beschrieben. Bei einem
diskreten mittelwertfreien stationaren weiBen Rauschprozess ist der Mittelwert Null und die
Kovarianzmatrix ist eine Diagonalmatrix mit der Varianz des Prozesses als identischen Ein-
tragen in der Hauptdiagonalen.

Ergianzend zur Kovarianz ist noch der Begriff der Korrelation von Bedeutung, die als Erw €€7
definiert ist. Mit obigen Integraldefinitionen gilt Erw €67 = Cov£&€T + €€ . Aus den
Ausfiihrungen dieses Abschnittes folgt die Feststellung, dass zwei statistisch unabhangige mit-
telwertfreie Zufallsvariablen nicht-korreliert sind. Die umgekehrte Folgerung gilt jedoch nicht
[3]. Falls die Kovarianz zweier Zufallsvariablen Cov &;€; Null ist, sind diese nicht-korreliert,
wenn auch noch einer der beiden Mittelwerte Null ist.

2.2 Versuchs- und Messprozesse

Das System der Mehrkorpergleichungen (2.5) fiihrt im Sinne der Systemtheorie auf ein
Prozessmodell als dynamisches Ein—Ausgangsmodell M (1) (vgl. Abb. 2.3), welches durch
die zu schatzenden Werte 9 parametriert ist. Der Eingang des Modells wird durch den
zeitabhangigen Anregungsvektor u(t) reprasentiert, der Ausgang durch den Messvektor y.

Die Messungen werden im Rahmen einer digitalen Signalverarbeitung zu diskreten Zeitpunkten
t, abgetastet. Der Prozess der Abtastung macht aus dem zeitkontinuierlichen Ausgangssignal
y(t) ein diskretes Signal

Yo = y(t) . k=1,..., Ny

Auf den realen Versuchsprozess wirken in der Regel Storungen, die bei der Identifikation
berticksichtigt werden miissen. Storungen sind allgemein dadurch charakterisiert, dass ihr
Wert nicht vorher bekannt ist [30]. Stérungen lassen sich aufteilen in Prozess- und Ausgangs-
storungen. Prozessstorungen d,(t) konnen an allen Stellen im System einwirken auBer am
Ausgang. Ausgangs- oder Messstorungen d,(t) wirken ausgangsseitig bei der Messdaten-
Erfassung, Abbildung 2.3. In den Systemgleichungen (2.5) greifen die Prozessstorungen und
Ausgangsstorungen wie folgt ein:

XD = f(XD, '0, u, dp, t) , dp c R , (263)
0 = gkxp, % ut) , (2.6b)
y = h(xp, % u,t)+d, , d,e R™ . (2.6¢)

Die gemessene GroBe y wird zur Unterscheidung von der vollig ungestorten AusgangsgroBe y
durch eine Tilde ,, — " gekennzeichnet.
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Abbildung 2.3: Prozessmodell mit Prozess- und Ausgangsstorungen

Die Storungen konnen entweder stochastisch oder deterministisch sein. Deterministische
Storungen sind dadurch gekennzeichnet, dass sie nicht auf stochastischen Prozessen beruhen.
Wie noch gezeigt werden wird, kdnnen sie durch die iiblichen Identifikationsverfahren nicht
ohne Weiteres eliminiert werden [3]. Ein typisches Beispiel deterministischer Storungen sind
elliptische Unrundheiten der Rader. Diese beruhen auf wenigen stochastischen Variablen, die
Parameter betreffen (Amplitude und Phase der Ellipse), die sich wahrend des Versuchs nicht
mehr andern. Auch Driften und Offsets von Messungen haben den Charakter deterministischer
Storungen. Modellfehler konnen ebenfalls als deterministische Stérungen interpretiert werden.

Stochastische Storungen konnen mit Hilfe stochastischer Signale modelliert werden.

Zu den stochastischen Prozess-Stérungen zahlen beispielweise unbekannte Fahrweg-
UnregelmaBigkeiten oder Windboen, wie sie in Feldversuchen auftreten. Die Prozessstorungen
sind als kontinuierliche stochastische Signale modellierbar. Ausgangsstérungen sind, da hier
nur die Werte zu den Abtastpunkten relevant sind, als diskrete stochastische Signale d,(tx)
modellierbar.

Priifstandsversuche

Fiir die vorliegende Arbeit konnte der Schienenfahrzeug-Rollpriifstand beim Forschungs- und
Technologiezentrum der Deutschen Bahn AG in Miinchen-Freimann als Versuchseinrichtung
genutzt werden. Dieser Priifstand ist hauptsachlich fiir die fahrdynamische (laufdynamische)
Analyse konzipiert und ermoglicht ein sehr umfangreiches Spektrum an Fahrszenarien. Die
Schiene unter jedem einzelnen Rad wird durch jeweils eine drehende Rolle simuliert. Jede der
acht Einzelrollen kann dynamisch in verschiedenen Richtungen bewegt oder rotiert werden, so
dass beliebige Streckenanregungen realisierbar sind.

Zur fahrdynamischen Untersuchung von StraBenfahrzeugen stehen Hydropuls-Priifstande

und Trommelpriifstande zur Verfligung. An Hydropuls-Priifstanden werden die Krafte auf

die Rader direkt mit hydraulischen Aktuatoren an den Radnaben eingeleitet, also ohne
Berticksichtigung der fahrdynamischen Wirkung der Reifen. Trommelpriifstande werden haufig
fiir langsdynamische Untersuchungen eingesetzt. Bei Trommelpriifstanden wird der Abrollvor-
gang mit beriicksichtigt, querdynamische EinflussgroBen konnen aber haufig nur grob simuliert
werden.

Durch die ortliche Stationaritat erlauben Priifstandsversuche gerade bei Fahrdynamik-
Untersuchungen eine einfachere Erfassung von Messungen als Feldversuche. Die Anregungen
sind bei Priifstandsversuchen als bekannt vorauszusetzen, wenn sie liber eine Steuerung auf die
Versuchsapparatur aufgebracht werden.

Auf Fahrdynamik-Priifstanden sind stochastische Storeinfliisse wie die aus Windkraften oder
FahrwegunregelmaBigkeiten ausgeschlossen. Die FahrwegunregelmaBigkeiten werden auf
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Fahrdynamik-Priifstanden simuliert und sind damit voll reproduzierbar und als deterministisch
anzusehen. Die einzigen unsicheren Faktoren auf Priifstanden sind in der Regel durch sehr
langsam schwankende Umgebungsbedingungen gegeben. Damit haben diese Faktoren zwar
stochastischen Charakter, im Gegensatz zu den eigentlichen stochastischen Prozessstorungen
basieren sie aber auf nur sehr wenigen Zufallsereignissen. Es ist daher wesentlich glinstiger,
diese Faktoren modellmaBig durch einzelne Parameter zu erfassen und einfach mit zu identifi-
zieren, als sie als Prozessstorungen zu betrachten. Dies ist beispielsweise auch bel Rad- oder
Rollenunrundheiten moglich, aus denen Prozessstorungen resultieren, die als deterministisch
anzusehen sind [50]. Sie konnen als n-Polygone beispielsweise iiber zwei einem Polygon zu-
ordenbare Parameter Phasenwinkel auf dem Rad und Unrundheitsamplitude erfasst werden.
Auch das Netzbrummen kann beispielsweise, falls es in den Messungen nicht schon unter-
driickt ist, mit zwei Parametern Phase und Amplitude behandelt werden. Prozessstorungen
konnen bei Priifstandsversuchen also meist durch Berticksichtigung im Modell beseitigt wer-
den.

Feldversuche

Neben Priifstandsversuchen kommen grundsatzlich natiirlich auch Feldversuche fiir die Ge-
winnung von ldentifikationsdaten in Betracht. Im Unterschied zu den Priifstanden wirken im
Feldversuch haufig stochastische Prozessstorungen, beispielsweise durch Windboen und Wet-
ter. Die Anregungssituation an den Radern ist im Feldversuch in der Regel nur durch Messung
zu erfassen, was im Prozessmodell auf eine eingangsseitige stochastische Storung fiihrt.

Bei speziellen Freiluft-Testparcours der Fahrzeugentwickler konnen die Anregungen als Fahr-
bahnprofil bekannt sein [12]. Ein Problem hinsichtlich der Identifikation stellt bei solchen Ver-
suchen jedoch die Anregungsgeschwindigkeit dar, die mit der Fahrgeschwindigkeit zusam-
menhangt. Abweichungen der Fahrgeschwindigkeit zwischen Versuch und Simulation stellen
eine spezielle Storsituation dar, die bei der Identifikation unbedingt in der richtigen Weise zu
berticksichtigen ist.

Die vorliegende Arbeit beschrankt sich bei der Verfahrensentwicklung allerdings auf
Priifstandsversuche.

Stationaritat

Um spater die asymptotischen Eigenschaften der identifizierten Parameter fiir unendliche
Messzeit (bei konstanter Abtastrate: ny — oo) zu iberpriifen, ist das Konzept der Statio-
naritat von Prozessen von Bedeutung. Da die in dieser Arbeit verwendeten deterministischen
Eingangssignale und damit auch die Prozesse im Allgemeinen nicht stationar sind, wird alter-
nativ die Quasistationaritat verwendet.

Bezogen auf die Messsignale y eines Prozess lautet in Anlehnung an [30] die
Definition: Ein quasistationares diskretes Signal y geniigt den Bedingungen:

Ewye = my, Imy | <c , Vk
Erw vyl = Ry(k, 1) IR,(k,)|<c Yk, |
1 &
im —> Ry(k.k—k) = Ry(k) |, VK

Ng— 00 nk =1
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Fiir stationadre stochastische Prozesse ist obige Definition trivial erfiillt. Fiir rein deterministi-
sche Prozesse muss {yx, k = 1,..., ng} eine beschrankte Folge sein, damit die Grenzwerte
existieren. Da die Experimentalzeit in der Regel endlich ist, werden fiir den Grenzwert zum
Beispiel unendlich viele Wiederholungen der Anregungssequenz {u(t), t € [ti, t, ]} hinterein-
andergehangt.

2.3 Anforderungen des Entwicklungsprozesses

Methoden der Fahrdynamikanalyse

In der fahrdynamischen Analyse kommen je nach Untersuchungsziel unterschiedliche Modelle
zur Anwendung [51, 32]. Haufig werden einfache Modelle der Vertikaldynamik erstellt, um
Machbarkeitsaussagen im Zusammenhang mit komfortverbessernden oder straBenschonenden
Fahrzeuggestaltungen zu erhalten. Der Typus des ebenen fahrdynamischen Modells umfasst
einen weiteren Nickfreiheitsgrad und einen Langsfreiheitsgrad. Dieser Modelltyp wird haufig im
Zusammenhang mit Antriebs- und Bremsuntersuchungen verwendet. Bei Kraftfahrzeugen wird
das Einspurmodell verwendet, um erste Auslegungsfragen im Zusammenhang mit stationarer
Kreisfahrt, Seitenwindverhalten, Lenkverhalten und Fahrstabilitat zu erhalten. Das ebenfalls
vereinfachende Viertelfahrzeugmodell lasst die Optimierung der Radaufhangungsparameter
hinsichtlich der Vertikaldynamik zu.

Das umfassendste Modell fiir die Fahrdynamik stellt das raumliche Fahrzeugmodell oder
Vollmodell dar [51]. Hierin kénnen samtliche Aspekte, welche fiir den Gesamtkomplex Fahrdy-
namik relevant sind, modelliert werden. Daher konnen mit diesen Modellen alle Aspekte der
reduzierten Modelle mit behandelt werden. Eine Vielzahl an Modellen und Aspekten wird oh-
nehin bei Multimodell- und Multikriterienoptimierungen benotigt [52]. Das raumliche Modell
hat zwei ,,Richtungen® der Verfeinerung. Die eine Richtung stellt dabei die Verfeinerung hin-
sichtlich hoherfrequenter Moden dar [51], wobei zusatzliche Freiheitsgrade der Elastokinema-
tik zu berticksichtigen sind (zum Beispiel niedrigste Karosserie-Eigenfrequenz ab 20 Hz, ...).
Die andere Richtung stellt die Verfeinerung hinsichtlich der Bewegungsamplituden dar, wobei
zusatzliche Nichtlinearitaten in den Kraftgesetzen und der Kinematik beriicksichtigt werden.
Viele Aspekte der Fahrdynamik konnen nur mit raumlichen Modellen analysiert werden. Bei-
spielsweise haben Vertikalschwingungen der Rader groBen Einfluss auf das Kurvenverhalten
bei FahrwegunregelmaBigkeiten. Bei Schienenfahrzeugen befinden sich Gier-, Wank-, Vertikal-
und Querbewegung in dynamischer Wechselwirkung. Fiir die Untersuchung der Auswirkungen
von StreckenunregelmaBigkeiten auf das Fahrzeug sind daher ebenfalls raumliche Modelle zu
verwenden.

Einen wichtigen neuen Aspekt fiir die Modellierung im Bereich Fahrdynamik bringen die CAD-
generierten Modelle [53, 54, 55, 56]. Ziel ist die Bearbeitung der Entwicklungsaufgaben in
durchgangigen Prozessketten. Hier steht nicht mehr so sehr der Anwendungszweck Pate fiir
die Modellierung, sondern die Konstruktionsdaten zum momentanen Entwicklungsstand des
virtuellen Produkts. Das bedeutet auch, dass die Modelle nicht mehr das kleinste Modell dar-
stellen, das die Untersuchungsaspekte gerade noch mit der geforderten Genauigkeit wieder-
gibt. CAD-generierte Modelle sind haufig zu umfassend fiir den einzelnen Untersuchungs-
zweck, also auswertetechnisch ineffizient. Sie haben aber auf der anderen Seite den Vorteil,
dass die gesamte Datenbasis des technischen Objekts in einem Vollmodell gesammelt ist, sind
also organisatorisch effizienter. Aus dem Vollmodell konnen dann aber auch wieder vereinfach-
te Modelle in einer durchgangigen Kette (moglichst automatisch) abgeleitet werden.
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Prinzipielle Zielsetzung der Identifikation von Analysemodellen

Die angestrebte ldentifikation von Analysemodellen bedeutet eine spezielle Zielsetzung, deren
einzelne Aspekte in diesem Abschnitt weiter vertieft werden sollen.

Primar sollen gemaB dieser Zielsetzung mit den identifizierten Modellen Systemanalysen
durchgefiihrt werden. Sinnvollerweise miissen die Ergebnisse dieser Analysen iiber die Aussa-
gen, die bereits in den Identifikationsversuchen erhalten werden konnen, deutlich hinausgehen.
Das heiBt, dass die Analysen die Versuche extrapolieren miissen. Bei einer Extrapolation gibt
es grundsatzlich zwei Richtungen, Abbildung 2.4 soll dies veranschaulichen. Die eine Richtung
betrifft Veranderungen der Versuchs- beziehungsweise Analysebedingungen, beispielsweise der
Anregungsspektren, der Fahrgeschwindigkeit oder der Kurvenradien. Die andere Richtung be-
trifft Veranderungen des Systems, beispielsweise der Systemparameter oder der Systemstruk-
tur.

Veranderungen
System
?
X X

Giiltigkeitsbereich eines
identifizierten Analysemodells

X X X 5

weitere

Versuche unbekannte Grenze

des Giiltigkeitsbereichs

Identifikations-
versuche

Veranderung
Versuchsbedingungen

Abbildung 2.4: Prinzipielle Darstellung von Giiltigkeitsbereichen und Extrapolationsmaoglich-
keiten bei Einzelversuchen (x-Punkte) und Simulation (Gebiet)

Flr aussagefahige Analyseergebnisse muss die Giiltigkeit des Modells gegeben sein. Zur
Uberpriifung der Giiltigkeit eines Modells ist grundsatzlich festzustellen, ob es die Wirklich-
keit in hinreichender Genauigkeit wiedergibt. Dies ist nicht gegeben, falls wesentliche Mo-
dellfehler, bedingt durch falsche Parameter oder Strukturdefekte, vorhanden sind. Zu je-
dem Modell, welches gegebenenfalls in verschiedenen Identifikationspunkten giiltig ist, gibt
es von diesen Punkten ausgehend Grenzen, jenseits derer die Giiltigkeit nicht mehr gegeben
ist. Diese begrenzen den Giiltigkeitsbereich des Modells und sind in der Regel nicht bekannt,
da im Allgemeinen nicht explizit ermittelbar. Es muss daher fallweise nachgewiesen werden,
ob die Giiltigkeit gegeben ist. Der Gililtigkeitsbereich eines identifizierten Modells wird in Ab-
bildung 2.4 schematisch veranschaulicht. Dass er meist nicht explizit bekannt ist, und die
Giiltigkeit dann fallweise gepriift werden muss, ist in der Abbildung durch die Fragezeichen
angedeutet.

Die Ergebnisse von Einzelversuchen sind fiir die dabei herrschenden Versuchsbedingungen per
se immer gliltig, sie sind aber ohne jegliches Systemmodell nicht extrapolierbar. Dies ist in Ab-
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bildung 2.4 durch einen jeweils punktuellen Giiltigkeitsbereich der Versuche schematisch dar-
gestellt. Um verschiedene Punkte der Extrapolationsebene abzustecken, waren zwar Versuchs-
reihen in Betracht zu ziehen. Im Verhaltnis zum sehr geringen Aufwand fiir Simulationen sind
unter wirtschaftlichen Gesichtspunkten die Extrapolationsmaoglichkeiten des Versuchs dennoch
im Allgemeinen eingeschrankt.

Um moglichst weitreichende Analysen mit einem identifizierten Systemmodell durchfiihren zu
konnen, ist ein moglichst groBer Giiltigkeitsbereich anzustreben. Die vollstandige Extrapolier-
barkeit ware theoretisch bei identischem System und Modell erreicht. Dies ist jedoch nur theo-
retisch mit extrem hohem Modellierungs- und ldentifikationsaufwand maoglich. Der erreichte
Giiltigkeitsbereich muss also im Verhaltnis zum ldentifikationsaufwand betrachtet werden.

Viele Modelle haben nur einen kleinen Giiltigkeitsbereich, beispielsweise lineare Modelle. So-
wohl bei Anderungen am System als auch bei Anderungen an den Versuchsbedingungen er-
geben sich bei realen, nichtlinearen Systemen in der Regel Ergebnisse, die von denen des li-
nearen Modells abweichen, so dass die Giiltigkeit nicht mehr gegeben ist. Ahnliches gilt auch
fuir allgemeine reduzierte Modelle, deren Giiltigkeit nur in dem Bereich gegeben ist, in dem die
urspriinglichen Bedingungen der Reduktion nicht verletzt sind.

Die gegebene Zielsetzung unterscheidet sich wesentlich von der Zielsetzung einer |dentifikation
fiir Regelungen. Da geregelte Systeme haufig nur in der ndheren Umgebung des Betriebsbe-
reichs variieren, sind dafiir in der Regel verhaltnismaBig kleine Giiltigkeitsbereiche der identi-
fizierten Modelle erforderlich. Des Weiteren sind die Genauigkeitsanforderungen an ein rege-
lungstechnisches Modell bei weitem nicht so hoch wie die an ein Analysemodell, da die Rege-
lung viele Fehler kompensiert.

Als Ergebnis dieser prinzipiellen Uberlegungen ergeben sich fiir den Einsatz von Identifikations-
methoden fiir Analysemodelle im Entwicklungsprozess zwei Forderungen:

1. Die identifizierten Modelle miissen einen moglichst groBen Giiltigkeitsbereich besitzen.
Die GroBe des Giiltigkeitsbereichs ist allerdings ins Verhaltnis zum |dentifikationsaufwand
zu setzen.

2. Die Giiltigkeit muss fiir jede Analyse fallweise liberpriift werden.

AbschlieBend ist noch zu bemerken, dass die Verwendung von |dentifikationsmethoden im
Zusammenhang mit der Idee der virtuellen Produktentwicklung ein entscheidendes Problem
aufwirft. In der virtuellen Produktentwicklung wird die kostengtinstige, vollstandige Ent-
wicklung von Systemen auf dem Computer angestrebt. In einem solchen virtuellen Entwick-
lungsprozess steht ein Versuchstrager nicht zur Verfligung, eine ldentifikation ist dabei also
nicht moglich. Eine Losung dieses Konflikts besteht darin, an den realisierten Systemen der
Vorgangergenerationen Modelle zu identifizieren und diese dann (gegebenenfalls auch nur in
Teilkomponenten) auf die virtuellen Folgeentwicklungen zu extrapolieren, die sich in der Regel
nicht an allen Stellen von den Vorgangern unterscheiden [57].

Physikalisch-Parametrische Modelle und reduzierte Modelle

Raumliche Fahrzeugvollmodelle sind tendenziell ,,white-box“ oder physikalisch-parametrisch,
das heiBt, es gibt oft einen direkten Zusammenhang zwischen technischen Parametern des
Objekts und Modellparametern [30]. Dies ist insbesondere der Fall, wenn das raumliche
Vollmodell direkt auf Basis der Konstruktionsunterlagen oder CAD-Daten erzeugt wird.
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Physikalisch-parametrische Modelle sind aus Sicht des Entwicklungsprozesses notwendig, um
die Auswirkungen von konstruktiven Anderungen auf das System untersuchen zu konnen.

Die reduzierten Modelltypen Einspur, Viertelfahrzeug oder ebenes Modell, auf der anderen Sei-
te, lassen sich von komplexen Fahrzeugsystemen auf dem Weg der Modellreduktion ableiten.
Die Parameter des reduzierten und des komplexen Modells hangen dabei liber eine entspre-
chend aufwandige Abbildungsvorschrift zusammen und sind deshalb nicht mehr ohne Weiteres
den technischen Parametern des Systems zuordenbar. Reduzierte, kanonische Modelle sind
deshalb tendenziell , black-box* mit abstrakten Parametern.

Ergebnis: Zu identifizierende Modelltypen

Die vorangegangene Diskussion der Anforderungen des Entwicklungsprozesses an eine Identi-
fikation von Analysemodellen fiihrt zu folgendem Ergebnis: Mit Hinblick auf die geforderten
umfangreichen Giiltigkeitsbereiche der Modelle ist die Identifikation von raumlichen Fahrzeug-
Vollmodellen anzustreben. Diese decken viele Aspekte der Fahrdynamikanalyse ab. Des Weite-
ren stellen raumliche Vollmodelle durchgangige Datenbasen des jeweiligen Fahrzeug-Systems
dar, in denen alle identifizierten Teilaspekte konsistent untergebracht werden konnen. Anders
als reduzierte Modelle sind raumliche Vollmodelle in der Regel physikalisch-parametrisch, wo-
durch eine enge Verbindung zwischen Konstruktion und Analysemodell gegeben ist.

Ein Vollmodell befindet sich im Widerspruch zu dem klassischem Paradigma, wonach ein Mo-
dell so einfach wie moglich und so kompliziert wie notig sein soll. Die Situation bei der Nut-
zenbetrachtung einer |dentifikation ist allerdings komplizierter. Hierbei spielen zusatzliche Kri-
terien eine Rolle wie das Kosten-Nutzen Verhaltnis der Identifikation.

2.4 Nichtlineare Erscheinungen in der Fahrdynamik

Die zu verwendenden Modelle und Identifikationsmethoden hangen sehr stark vom maoglichen
Vorhandensein nichtlinearer Effekte im System ab. Speziell bei der Fahrdynamik gibt es eine
ganze Anzahl relevanter nichtlinearer Effekte, die im Folgenden kurz dargestellt werden sollen.
Diese Effekte lassen insbesondere die Verwendung von linearisierten Modellen nicht zu, wenn
Modelle mit groBerem Giiltigkeitsbereich identifiziert werden sollen. Bei Anregungsszenarien,
die einen groBeren Gliltigkeitsbereich ansprechen, wird im System regelmaBig die nichtlineare
Dynamik angeregt.

Oberschwingungen

In schwingfahigen nichtlinearen Systemen treten Oberschwingungen auf. Die entsprechen-
den Phanomene konnen an einem stark vereinfachten vertikaldynamischen Modell nach Abbil-
dung 2.5 qualitativ verdeutlicht werden. Das Fahrzeug wird durch eine Einzelmasse mit einfa-
cher, vertikaler Bewegungsfreiheit zr reprasentiert. Das System bewegt sich mit der konstan-
ten Geschwindigkeit vg iber eine sinusférmige Streckenunebenheit und stiitzt sich iiber eine
lineare Feder F. und einen nichtlinearen Dampfer F; mit einfacher, ursprungssymmetrischer
Sattigungscharakteristik auf der StraBe ab.

Die AusgangsgroBe zr des Systems bei Sinusanregung mit einer festen Frequenz w ist bei ei-
nem linearen System immer eine Sinusschwingung gleicher Frequenz jedoch mit veranderter
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Abbildung 2.5: Einfaches Modell der Vertikal-Fahrdynamik mit Nichtlinearitat.

Amplitude und Phase. In Abbildung 2.6 ist oben das diskrete Leistungsdichtespektrum der
Systemantwort z¢ auf die Sinusanregung aus einer Simulation des linearen Systems qualitativ
aufgetragen. Im unteren Diagramm ist der qualitative Verlauf der spektralen Leistungsdichte
im Fall der nichtlinearen Dampfung mit Sattigung gemall Abbildung 2.5 dargestellt. Im nichtli-
nearen Fall treten im Allgemeinen Oberschwingungen an den Stellen

kw k=2 3, ...

auf. Im gegebenen Beispiel werden im Diagramm nur ungerade Faktoren k sichtbar, da die
nichtlineare Kennlinie des Dampfers ungerade (ursprungssymmetrisch) ist. Die urspriingliche
Sinusantwort wird im nichtlinearen Fall zu einer periodischen Antwort gleicher Frequenz mit
verandertem Verlauf verformt. Werden die Fourier-Reihen einer solchen periodischen Funktion
bestimmt, so ergeben sich von Null verschiedene Fourier-Koeffizienten bei den k-fachen Fre-
quenzen. Dieses typische Verhalten nichtlinearer Systeme kann durch lineare Modelle nicht
wiedergegeben werden. Je nach Intensitat der Nichtlinearitaten im System sind die Ober-
schwingungen mehr oder weniger stark ausgepragt. Sind die Auswirkungen der Nichtlinea-
ritaten unwesentlich, so verschwinden auch die Anteile der Oberschwingungen, so dass in die-
sem Fall die Nichtlinearitaten vernachlassigt werden konnen.

Weitere Beispiele fiir ein solches Verhalten mit Auftreten superharmonischer Frequenzen sind
die Lagerstellen mechanischer Systeme. Hier sind in der Regel Lose vorhanden, die in dyna-
mischer Hinsicht je nach Steifigkeit der Lagerungen erst bei hoheren Frequenzen eine Rolle
spielen [21]. Andere Beispiele in diesem Zusammenhang sind die Hysteresen in Blattfedern,
trockene Coulomb-Reibung in Gleitfiihrungen und StoBe bei harten Anschlagen, die gegebe-
nenfalls mit strukturvariablen Modellen berechnet werden [58, 59].

Grenzzyklen

Im Fall von Nichtlinearitaten mit starken Riickkoppelungen im System und duBerer Energie-
zufuhr konnen selbsterregte Schwingungen auftreten, die sich als Grenzzyklen duBern [37],
beispielsweise bei Radsatzen [60].

Grenzzyklen sind durch jeweils mit der Periode T sich wiederholende ZustandsgroBen gekenn-
zeichnet

x(t+T)=x(t) ,
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Abbildung 2.6: Auftreten von Superharmonischen im einfachen Modell mit nichtlinearem
Dampfer nach Abbildung 2.5

so dass die Trajektorien im Phasenraum schleifenartig zusammenhangen. Abbil-

dung 2.7 zeigt ein simuliertes Phasendiagramm eines Einzelradsatzes unter realistischen
Aufhdangungsbedingungen. Dabei werden die typischen geschlossenen Schleifen erkennbar, die
als stabile Losung immer wieder durchlaufen werden. Der Grenzzyklus ist ein Attraktor, das
heiBt, die Trajektorien laufen von jeder Anfangsbedingung in einer hinreichend kleinen Umge-
bung des Grenzzyklus in diesen hinein. Daher ist allein die Phase des Grenzzyklus abhangig
von der Anfangsbedingung. Die Form des Grenzzyklus ist unabhangig von der Anfangsbedin-
gung, hangt also nur von den Systemparametern ab. Die nichtlineare Dynamik von Grenzzy-
klen kann durch lineare Modelle nicht approximiert werden.

Spielen solche Erscheinungen bei der Identifikation eine Rolle, so miissen entweder die An-
fangsbedingungen oder die Phase des Grenzzyklus identifiziert werden [6].

Verzweigungen

Eine weitere Erscheinung nichtlinearer dynamischer Systeme sind Verzweigungen der Losung.
In diesen singularen Stellen andert sich die weitere Losung in Abhdngigkeit von minimalen
Anderungen des Zustands vollstandig. Sie ist damit nicht mehr differenzierbar nach dem Zu-
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Abbildung 2.7: Grenzzyklus im Rad-Schiene-System, Simulation eines Einzelradsatzes bei
hoher Fahrgeschwindigkeit, Phasendiagramm Quergeschwindigkeit (v, ) iiber der Vertikalge-
schwindigkeit (v,) des Radsatzschwerpunkts

stand. Entsprechend sind auch im Parameterraum Stellen vorhanden, an denen die Losung
nicht differenzierbar nach den Parametern ist. Im Bereich solcher Verzweigungen sind die
Systeme bedingt durch die fehlende Differenzierbarkeit nur noch sehr schwierig identifizier-
bar. In der Fahrdynamik kann ein solches Verhalten beispielsweise im Zusammenhang mit den
erwdhnten Grenzzyklen an Eisenbahradsadtzen auftreten [61].

2.5 Auswahl der Parameteridentifikationsmethode

Im Abschnitt 2.3 wurde gezeigt, dass aus Sicht der Anforderungen des Entwicklungsprozesses
die Identifikation von nichtlinearen Vollmodellen erforderlich ist. Das Verfahren kann erganzt
werden durch die Identifikation einzelner Komponenten, die meist weniger umfangreiche Iden-
tifikationsprobleme darstellen. Um jedoch nicht von vorneherein auf spezielle Fallklassen be-
schrankt zu sein, wird das Verfahren fiir die ldentifikation von Vollmodellen konzipiert. In die-
sen Modellen konnen die in Abschnitt 2.4 aufgefiihrten nichtlinearen Erscheinungen auftreten.

Den Kern des Identifikationsverfahrens bildet das Verfahren zur Parameteridentifikation. Die-
ses Verfahren existiert, wie in der Einleitung bereits angedeutet, in vielen unterschiedlichen
methodischen Varianten. In diesem Abschnitt werden Verfahrensgrundlagen beschrieben und
die Auswahl der Variante, die fiir die gegebene Problemstellung am besten geeignet ist, darge-
stellt. Das Verfahren wird im anschlieBenden Kapitel 3 dann noch weiter verfeinert.



24 2 Prinzipielle methodische Uberlegungen

Grundbegriffe der Identifikation

Im folgenden Abschnitt werden einige im weiteren Text verwendete Grundbegriffe der Identifi-
kation definiert.

Parameteridentifikation und Strukturidentifikation Die Systemidentifikation untergliedert
sich in zwei Teilprobleme [30], die Parameteridentifikation und die Strukturidentifikation. Die
in Abbildung 2.8 dargestellten Zusammenhange zwischen diesen Fragestellungen werden im
Folgenden erlautert.

Systemidentifikation

|

Strukturidentifikation -

M(9)

\i

Parameteridentifikation ™ Validierung
Lo

Abbildung 2.8: Systemidentifikation

Ist die Modellstruktur gegeben, so sind darin meist verschiedene Parameterwerte unsicher, dies
sind die Identlflkatlonsparameter Mittels der Parameteridentifikation konnen die unsicheren
Parameterwerte 9 einer gegebenen Modellstruktur /\/1(19) identifiziert werden.

Die Strukturidentifikation beinhaltet die Identifikation der Modellstruktur M (19 ) die in der
Parameteridentifikation verwendet wird. In einigen Fallen konnen Strukturidentifikationspro-
bleme auch als Parameteridentifikationsprobleme formuliert werden, beispielsweise, wenn ein
Parameterwert 15,- = 0 der nichtvorhandenen Teilstruktur entspricht. Aus dem Prozess der
Parameteridentifikation ergeben sich Validierungskriterien. Dies sind BeurteilungsgroBen, mit
denen sich feststellen lasst, ob die zugrunde gelegte Modellstruktur geeignet war, oder gege-
benenfalls, welcher Art die Mangel im Modell sind. In Abhangigkeit davon kann die Modell-
struktur angepasst werden. Im Unterschied zur Parameteridentifikation kann diese Anpassung
nicht automatisiert erfolgen.

Die vorliegende Arbeit geht zunachst von einer gegebenen Modellstruktur aus und entwickelt
im Zusammenhang damit ein Parameteridentifikationsverfahren. Darauf aufbauend werden
spater Moglichkeiten der Strukturidentifikation angegeben.

Bias, Konsistenz Bei der Parameteridentifikation resultieren Schatzwerte der Identifikati-
onsparameter, die durch stochastische Verteilungen charakterisiert sind. Entspricht der Erwar-
tungswert der Schatzwerte dem wahren Wert der Parameter:

Erw 8 = 9
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so ist die Schatzung erwartungstreu. Die Differenz Erw 9 —0 wird als Bias bezeichnet, biasfrei
heiBt erwartungstreu.

Ein Schatzverfahren wird als konsistent bezeichnet, wenn sich die Schatzung bei Hinzunahme
von zusatzlichen Messdaten verbessert.

Information und erschopfende Schitzung Die Identifikation fiihrt vom Prinzip her Wissen
tiber den Prozess und Messinformation zusammen. Ohne naher auf den Begriff der Informa-
tionmenge in Signalen einzugehen, soll hier nur festgestellt werden, dass in gemessenen Signa-
len eine bestimmte Informationsmenge enthalten ist [62]. In weiBem Rauschen ist die Informa-
tionmenge Null, da es vollig regellos ist. Es gibt Transformationen der Messungen, die die In-
formation reduzieren, beispielsweise eine Mittelwertbildung. Lassen die transformierten Daten
Jjedoch eine Rekonstruktion der urspriinglichen Daten zu, so ist die Transformation informa-
tionserhaltend. Falls es informationserhaltende Transformationen der Messungen gibt, deren
Differenz mit den entsprechenden Werten des geschatzten Modells weiBes Rauschen darstellt,
so ist samtliche Information der Messung auch im Modell vorhanden. Das Modell ist Resultat
einer erschopfenden Schatzung.

Etwas weniger streng gefasst ist der Begriff der effizienten Schatzung. Diese ist die biasfreie
Schatzung, die minimale Varianz hat [3, 49].

Fehleransatz

Basis jeder Parameteridentifikation ist die Bildung eines Fehlers zwischen Modell und Pro-
zess [3]. Der Fehler wird auf unterschiedliche Weise gebildet, wobei die Art der Fehlerbildung
unbedingt der Fehlerentstehung im Sinne der Storquellen des Prozesses Rechnung tragen
muss [30]. Im allgemeinen Fall bezieht sich der Fehler auf transformierte MessgroBen, die aus
den abgetasteten MessgroBen des Prozesses abgeleitet sind:

5 = z,({yk,kzl ..... nk}), I=1,....n . ZcR™

Als Transformationen der MessgroBen kommen je nach Storsituation beispielsweise eine Filte-
rung, die Bildung der spektralen Leistungsdichten oder die Bildung von Korrelationsfunktionen
in Frage.

Der Fehler wird gebildet als Differenz
€ = z—-2z |, I=1,..., n € € R™ . (28)

Dabei sind (unter der Voraussetzung bekannter Anregungen u(t))

2 = 2( k=10 (@), tel ) 9) . zZeR" (2.9)

die lber ein Systemmodell geschatzten, transformierten Messungen.

Es werden nun diejenigen Parameter 4 in (2.9) bestimmt, die den Fehler zwischen transfor-
mierter Messung und Modell so klein wie moglich macht. Diese sind dann Schatzwerte fiir die
wahren Parameter 9.
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Methode der kleinsten Quadrate

Als Schatzmethode wird zunachst die einfache Methode der kleinsten Quadrate (Least-
Squares = ,,LS") zugrunde gelegt. Dieses Grundkonzept der Identifikation bildet auch fiir viele
verfeinerte Methoden die Basis. Kennzeichnend fiir die Methode der kleinsten Quadrate ist die
Bildung und Minimierung einer quadratischen, skalaren Verlustfunktion bei den in (2.8) defi-
nierten Fehlern:

1
Vis = 5Zefe, . (2.10)
k=1

Aus dieser ergibt sich durch Minimierung iiber 9 der Schatzwert der Kleinsten-Quadrate-
Methode:

¥9s = argminVs
)

(,argmin" bedeutet das minimierende Argument, das heiBt der Wert von '3, der Vi s mini-
miert).

Notwendige Bedingung fiir ein Minimum der Verlustfunktion ist das Verschwinden der ersten
Ableitung, vorausgesetzt, dass diese existiert:

GVL il T 86/

= = e —= = 0 . 2.11
o9 kz::llﬁﬂ (2.11)

Die Gleichungen (2.11) sind die Normalengleichungen [13] als eine notwendige Bedingung
fiir einen Minimalwert der Verlustfunktion V5. Dadurch ist jedoch nicht nur das globale
Minimum, sondern es sind auch samtliche lokale Minima gekennzeichnet. Aus samtlichen
Losungen, die die Normalenbedingung erfiillen, ergibt sich der endgiiltige Schatzwert als Mi-
nimum aller dieser Kandidaten.

2.5.1 Auswahl des Basisverfahrens

Im Folgenden werden verschiedene grundsatzliche Verfahrensalternativen, welche fiir die
Identifikation von Fahrdynamik in Frage kommen, dargestellt und diskutiert. Dabei wer-
den die in den vorangegangenen Abschnitten formulierten Bedingungen und Anforderungen
berlicksichtigt. Aus der folgenden Diskussion wird sich ergeben, dass die Ausgangsfehlerme-
thode (Verfahrensalternative Il) eine geeignete Verfahrensbasis darstellt.

Verfahrensalternative I:
Nichtlineare Modelle und vollstandige Zustandsmessung

Sind bei nichtlinearer Modellstruktur (2.5) ohne Zwangsbedingungen g alle Zustande und de-
ren erste Ableitung messbar:

Xp
y = (?) . YP=x, y'=x
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dann kann man aus
it = fy u,9) (2.12)
durch Einsetzen der Messungen einen Fehler direkt angeben:

e = ¥P—f(y. u.B) . (2.13)
Dies ist die Gleichungsfehlermethode, Abbildung 2.9.

Prozessrauschen Messrauschen

'

EingangsgroBen gemessene Systemantwort
- System >

Gleichungs-
fehler
Systemmodell s

Abbildung 2.9: Gleichungsfehler

Haufig konnen — insbesondere bei mechanischen Systemen — Formulierungen gefunden wer-
den, in denen der Gleichungsfehler linear von den Parametern abhangt. Damit vereinfacht sich
die Berechnung wesentlich. In der nichtlinearen Modellstruktur (2.5) ohne Zwangsbedingungen
g entspricht namlich der Term f bei Mehrkorpersystemen den beziiglich der reduzierten Koor-
dinaten generalisierten Kraften. Diese sind trotz der Nichtlinearitat des Ausdrucks haufig linear
in den Parametern, da sich die generalisierten Krafte aus einer linearen Projektion beziehungs-
weise Linearkombination der Einzelkrafte des mechanischen Systems ergeben. Die Linearfak-
toren bei den Einzelkraften hangen dann nur noch nichtlinear von den Systemzustanden ab.
Beispielsweise besteht im Coulombschen Reibgesetz

Fc = —ulFL| sgnv

(1 — Reibbeiwert, £, — Normalkraft, sgn v — Vorzeichen der Gleitgeschwindigkeit) eine nicht-
lineare Abhangigkeit von der Gleitgeschwindigkeit, jedoch eine lineare Abhangigkeit vom Pa-
rameter w. In sehr vielen Fallen lassen sich auch durch Umparametrierung aus nichtlinearen
Kraftgesetzen (in den Parametern) lineare machen. Ebenso lassen sich Tragheitsparameter auf
lineare Abhangigkeiten bei der Fehlerbildung umstellen.

Es folgt eine parameterlineare Darstellung:

y.© = Ff(}’;f:uk) ’0+fo(}’;fluk) : FreRrwm (2.14)

Fiir den Gleichungsfehler folgt:

e = Y- FI(yS ) 0~ FO(y, dy)
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Nach Einsetzen in die Normalenbedingung (2.11), Transponieren und Umstellen der Gleichung
folgen die Schatzparameter als:

Ny T —
Vs = (Zkaka>
k=1

In dieser Konfiguration sind somit die Schatzparameter direkt in einem Schritt ermittelbar.
Dariiber hinaus ist das Ergebnis (die positive Definitheit und damit Invertierbarkeit der Matrix

Lo o N
> Ffy (Y;fp - fko) : (2.15)
k=1

NTN
v, FT, Ffy vorausgesetzt) eindeutig.

Erganzend soll noch folgende formale Darstellung angegeben werden: Aus Umstellung von
(2.14)

Filyfou) 8 = v — FO(yS w)

und Anordnung samtlicher Messzeitpunkte k in einem groBen Gleichungssystem folgt bei Ein-
setzen samtlicher Messwerte folgender liberbestimmter Zusammenhang:

9 = m , O cROvEWxm - He RO (2.16)

Die Matrix @ in dieser Gleichung wird im Allgemeinen als Informationsmatrix bezeichnet.

—T
Die zu (2.15) analoge Schatzgleichung folgt bei Linksmultiplikation von (2.16) mit @f  und
Auflosen:

5 — (&T&)l o

Diese ldentifikationsstruktur erfordert die Messung des gesamten Zustandsvektors und die
Ermittlung der Ableitungen. Das bedeutet fiir Modelle mechanischer Systeme, dass auch die
Beschleunigungen gemessen oder anderweitig bestimmt werden missen. Die Methode wird
in [18] angewendet, um einen StoBdampfer in einer Radaufhangung an einem HIL-Priifstand
zu identifizieren.

Sollen kleinere Mehrkorper-Systeme — bestehend aus wenigen Korpern — zu Forschungszwe-
cken im Labor identifiziert werden, ist diese Konstellation sehr attraktiv, da die Losung der
Schatzgleichung (2.15) in einem Schritt bestimmt werden kann. Fiir die Identifikation redu-
zierter Systemmodelle (s. Abschn. 2.3), beispielsweise eines Einspurmodells, ist diese Identi-
fikationsstruktur ebenfalls geeignet, da wegen der geringen Anzahl an Zustanden nur wenige
Messstellen am Fahrzeug benotigt werden. Bei den hier angestrebten umfangreicheren Mo-
dellen misste allerdings die sehr hohe Anzahl an samtlichen Zustanden gemessen werden. Im
routinemaBigen Einsatz im Entwicklungsprozess ist iberdies haufig nicht a priori klar, welche
Zustande relevant sind, beispielsweise, wenn elastische Komponenten beteiligt sind [14]. Auch
parameterlineare Systemmodelle fiihren im Fall einzelner nicht gemessener ZustandsgréBen am
Ende doch wieder auf nichtlineare Parameterabhangigkeiten im Schatzproblem. Daher ist die
Methode fiir die angestrebte |dentifikation umfangreicherer Modelle unbrauchbar.

Verfahrensalternative Il:
Nichtlineares Modell und unvollstandige Zustandsmessung,
Ausgangsfehlermethode

Bei einem nichtlinearen Prozess und unvollstandiger Zustandsmessung ist das Systemmodell
nach (2.5) zugrunde zu legen. Das differentiell-algebraische Gleichungssystem (2.5) wird (ber
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ein numerisches Integrationsverfahren F gelost. Dabei ergeben sich die Zustande X, zu den
einzelnen Abtastzeitpunkten t, als nichtlineare Funktion in Abhangigkeit von den Anfangswer-
ten, den Anregungsverlaufen und den Identifikationsparametern:

% = .7-"<x(to), (u(t), t € [to, t]}, 6) | (2.17)

Nun kann aus den berechneten Zustdanden X, der Ausgangsfehler nach Abbildung 2.10 iiber die
Messgleichung (2.5c) ermittelt werden:

€k = yk_h(?kvukvﬁ) '

wobei sich mit der Normalengleichung (2.11) folgende Schatzbedingung ergibt:
N/

Y k=) = =

=1 o9

Diese Bedingung ist allerdings nicht explizit, so dass zur Minimierung der Verlustfunktion ein

iterativer Algorithmus notwendig wird.

Prozessrauschen Messrauschen

'

EingangsgroBen gemessene Systemantwort
System
Ausgangsfehler
Systemmodell -1
simulierte Systemantwort

Abbildung 2.10: Ausgangsfehler

Die Bildung des Ausgangsfehlers reprasentiert die Storsituation in korrekter Weise, wenn am
Prozess als Storung ein weiBes Ausgangsrauschen wirkt, aber keine Prozessstorung.

Verfahrensalternative Ill:
Nichtlineares Modell und unvollstiandige Zustandsmessung, Filterfehlermethode

Wird zur Korrektur der einzelnen berechneten Zustande X, in Gleichung (2.17) die gemesse-
ne Information y bereits in die Losung mit einbezogen, so fiihrt dies auf das Prinzip der Zu-
standsschatzung. Dieser liegt das um stochastische Anteile erganzte Systemmodell nach (2.6)
zugrunde (hier ohne Berlicksichtigung der Zwangsbedingungen g):

x = f(x, % u(t)) + wy(t) . w, € R™ (2.18a)
y = h(x. 9 u(t)) + walk) . w,ER™ . (2.18b)

Das Prozessrauschen w, ist hierbei als ein vektorieller, stationarer, weier Rauschprozess in
kontinuierlicher Zeit mit gegebener Intensitat modelliert. Das Messrauschen w;, ist als ein vek-
torieller, stationarer, weiBer Rauschprozess in diskreter Zeit mit gegebener Kovarianz model-
liert.
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Erweitertes Kalman-Filter |Im nichtlinearen Fall fiihrt die optimale Schatzung der Zu-
standsvariablen x(k) mit einer Approximation erster Ordnung der Zustands- und Mess-
gleichung (2.18a), (2.18b) auf das Erweiterte Kalman-Filter (EKF) [63, 64]. Fiir eine
ausfiihrliche Darstellung im Zusammenhang mit der Parameteridentifikation an Flugzeugen
kann auf [24] und [25] verwiesen werden.

Der Filterfehler nach Abbildung 2.11 fiir die Parameteridentifikation wird durch Differenz der
gemessenen y(k) und der durch das Filter auf Basis der Gleichungen (2.18) geschatzten Mes-
sung y(k) gebildet:

e« = y(k)—y(k).

Die weitere Losung des |dentifikationsproblems erfolgt dann als Optimierungsproblem wie
bei der Verfahrensalternative Il, wobei in einem Optimierungsschritt die Schatzfehler je-
wells in einem Zug fir einen kompletten Datensatz von n, Messzeitpunkten gebildet wer-
den. Bel der Berechnung des EKF miissen die Ableitungen der Zustands- und Messglei-
chung (2.18a), (2.18b) 0f/0x und 0h/Ox in jedem Abtastschritt gebildet werden, was ins-
besondere bei groBen Systemen zu einem hohen Rechenaufwand fiihrt.

Prozessrauschen  Messrauschen

'

EingangsgroBen gemessene Systemantwort
K System
Filterfehler
Systemmodell
J geschatzte
Zustandsschatzer System-
‘ antwort

Abbildung 2.11: Filterfehler

Gegeniiber der Zeitintegration der Zustandsgleichungen nach Gleichung (2.17) hat das EKF
den Vorteil, dass ein vorhandenes Prozessrauschen beriicksichtigt werden kann. In der Pra-
xis ist dieses insbesondere fiir die Identifikation der Dynamik von Flugzeugen interessant, bei
denen die erforderlichen Experimente nur in der Luft unter Boen- und Druckschwankungs-
einfliissen durchgefiihrt werden konnen. Bei Fahrzeugen ist diese Methode notwendigerweise
anzuwenden, wenn auf Basis von Feldversuchen identifiziert werden soll.

Bedingt durch die zugrunde liegende Anwendung konzentriert sich die vorliegende Arbeit auf
Priifstandsversuche. Da dabei das Prozessrauschen, wie in Abschnitt 2.2 dargestellt, entfallt,
verschwindet der entsprechende Term w, in (2.18). Damit entartet das EKF wieder zur einfa-
chen Zeitintegration der Zustandsgleichungen nach Gleichung (2.17). Die Filterfehlermethode
entspricht dann der Ausgangsfehlermethode.
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Weitere Alternativen

Hilfsvariablenmethode Als Alternative zur Minimierung einer Fehlernorm in Form der Ver-
lustfunktion nach (2.10) gibt es die Hilfsvariablenmethode. Diese Methode kommt zum Ein-
satz, wenn in den Normalengleichungen (2.11) die Terme de; /88 mit den Fehlern e, korre-
liert sind. Daraus folgt ein Bias der Parameterschatzung, der dadurch vermieden wird, dass
anstelle der Terme ae,/a@ in den Normalengleichungen die Hilfsvariablen eingesetzt werden.
Diese miissen bestimmten Bedingungen geniigen, um einen Bias zu vermeiden [65]. Bei der in
der vorliegenden Arbeit verwendeten Ausgangsfehlermethode tritt das Problem der Korrela-
tion von 6e,/6'5 und e, jedoch nicht auf, so dass sich Verwendung der Hilfsvariablenmethode
eriibrigt. Sie spielt allerdings eine wichtige Rolle bei der Gleichungsfehlermethode [14].

Identifikation mit Zwischenmodellen Die Kovarianzmethode, wie in [66] dargestellt, kann
zur ldentifikation linearer Systeme genutzt werden. Auf ein nichtlineares System angewendet
erhalt man ein quasilinearisiertes System. Da die Methode beziiglich der Rechenressourcen
relativ aufwandslos ist, kann eine hohe Anzahl von Messdaten einbezogen werden und so ei-
ne hohe Genauigkeit der identifizierten Linearfaktoren erreicht werden. Betrachtet man das
lineare Modell als ein Zwischenmodell, so lassen sich unter bestimmten Voraussetzungen die
Parameter eines nichtlinearen Modells durch Abgleich mit dem linearisierten Modell in ebenso
hoher Genauigkeit bestimmen. Ein dhnlicher Weg wird in [21] beschritten. Diese Methode hat
Jjedoch den entscheidenden Nachteil, dass dann im Verhaltnis zur Ausgangsfehlermethode nur
noch wenig Informationen zur Validierung und damit auch zur notwendigen Strukturidentifika-
tion zur Verfiigung stehen. Dieses Problem trifft ganz allgemein auf Identifikationsmethoden
mit Zwischenmodellen zu.

Verfahren mit generischen Nichtlinearitaten Schatzverfahren mit generischen Nichtlinea-
ritaten, beispielsweise Neuronalen Netzen [67, 68, 69], kommen ebenfalls in Betracht, werden
in dieser Arbeit jedoch nicht behandelt. Sie sind entweder vom Giiltigkeitsbereich her einge-
schrankt oder nicht physikalisch-parametrisch. Eine mogliche Strategie fiir die Verwendung
solcher Methoden im Sinne einer zukiinftigen Erweiterung ware der Einbau und die Identifika-
tion solcher generischer Nichtlinearitaten als Modellelemente im Mehrkorpermodell. Dadurch
wird das Mehrkorpermodell zu einem Grey-Box-Modell [69].

Fazit

Die Ausgangsfehlermethode ist die einzige der betrachteten Methoden, die die auftretende
Storsituation am Priifstand in geeigneter Weise wiedergibt. Stochastische Prozessstorungen
treten an Prifstanden nicht auf. Deterministische Prozessstorungen konnen, wie in Ab-
schnitt 2.2 dargestellt, im Systemmodell beriicksichtigt und die wenigen darin enthaltenen sto-
chastischen GroBen als zusatzliche Parameter identifiziert werden. Es verbleiben stochastische
Messstorungen, die mit dem Ausgangsfehler geeignet berlicksichtigt sind. Die Gleichungsfeh-
lermethode ist aufgrund der notwendigen messtechnischen Erfassung samtlicher Zustands-
groBen ohnehin nicht anwendbar.
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2.5.2 Stochastische Sicht der Identifikation

Die vorliegende Arbeit basiert auf einer stochastischen Sicht der Parameteridentifikation, die
damit zur Parameterschatzung wird. Die ldentifikations- beziehungsweise Schatzparameter
sind stochastische Variable.

Bei idealen Verhaltnissen, wenn die Messungen vollig fehlerfrei waren und auch die Modell-
struktur dem realen System entsprache, ware es bei geeigenten Experimenten bereits mit nyg
Messungen maglich, eine ausreichende Anzahl von Gleichungen zur eindeutigen Bestimmung
der Parameter aufzustellen. Da dies real nicht gegeben ist, werden zur Parameteridentifikation
typischerweise eine Vielzahl von Messwerten herangezogen. Es sind grundsatzlich Storungen
zu modellieren, die zum einen auf den Prozess und zum anderen auf die Messungen wirken.
Diese Storungen haben immer einen stochastischen Anteil, dadurch gekennzeichnet, dass er
nicht vorhersagbar ist.

Neben dem stochastischen Storanteil kann auch ein wesentlicher deterministischer Fehleran-
teil aus einer fehlerhaften Modellstruktur vorhanden sein, der als wesentlicher Modellfehler zu
bezeichnen ist. Dieser tritt beispielsweise dann auf, wenn das Modell bestimmte Aspekte nicht
berlicksichtigt, oder auch, wenn fiir nicht identifizierte Parameter im Modell falsche Parame-
terwerte angenommen werden. Die Anteile der deterministischen Modellfehler im Fehlervek-
tor variieren mit den Versuchsbedingungen, etwa mit unterschiedlichen Anregungen. Daraus
folgt, dass bei einer auf dem Fehlervektor basierenden Parameteridentifikation das Ergebnis
unerwiinscht von der gewahlten Anregung abhangt [70].

Demgegentiiber variiert das Ergebnis in Abhangigkeit von stochastischen Stérungen zwar in ei-
nem definierten Streubereich von Versuch zu Versuch, hangt bei nichtvorhandenem Modellfeh-
ler jedoch nicht von den gewahlten Versuchsbedingungen oder den Anregungen ab. Das liegt
daran, dass die stochastischen Storungen und damit auch die als korrekt vorauszusetzenden
Stérmodelle universell sind. Stochastische Stérungen sind bei der Fehlerbetrachtung also mo-
dellierbar, Modellfehler sind es prinzipiell nicht, sonst konnten sie korrigiert werden und waren
auch keine Modellfehler mehr.

Bei wesentlichen Modellfehlern ist die Ubertragbarkeit von Identifikationsergebnissen also nicht
gewahrleistet. In diesem Fall kann auch die in Abschnitt 2.3 geforderte Extrapolierbarkeit von
Modellen nicht erfiillt werden.

Dariiber hinaus macht eine ldentifikation nur Sinn zusammen mit einer Aussage lber die Ge-
nauigkeit der Ergebnisse [62]. Eine solche Aussage ist nur dann erreichbar, wenn die Fehleran-
teile analysierbar sind. Sie sind es nur, wenn ein Fehlermodell vorhanden ist, was nach obigen
Bemerkungen naturgemaB nur bei stochastischen Fehlern beziehungsweise Modellen der Fall
sein kann.

Die stochastischen Stérungen (hier zusammengefasst in einem langen Vektor D, vgl. Ab-
schn. 3.1) auf den Prozess zur Gewinnung der Messungen sind stochastische Variablen mit
einer Verbundwahrscheinlichkeitsdichte pp(D) (vgl. Abschn. 2.1.2 und 2.2). Konsequenterwei-
se sind auch die Messwerte stochastische Variablen und am Ende auch die Schatzparameter,
die deshalb ebenfalls durch eine Verbundwahrscheinlichkeitsdichte ps (%) charakterisiert sind.
Es ist wichtig, zu erkennen, dass somit im Endeffekt selbst die Ergebnisse der Analysen (Kri-
terien JA,) die auf Basis der identifizierten Modelle und Schatzparameter durchgefiihrt werden,
stochastische Variable sind und deren Werte daher einer Wahrscheinlichkeitsdichte (p,(J;))
unterliegen. Abbildung 2.12 verdeutlicht diese Zusammenhange.

Aus der notwendigen stochastischen Sicht ergeben sich fiir die zu verwendenden Methoden
folgende Konsequenzen:
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l Stérungen D @ pp(D)

Versuchsprozess
Anregungen Messwerte Y : py(Y)
Systemdynamik 1]
Messungen Identifikation Konstruktion
Modelle M = phys. Wissen
Schitzparameter 9 : pg(9)
Y
beabsichtigte o ~
Analysen Analysekriterien J; : p(J;)

Abbildung 2.12: Fortpflanzung der stochastischen Storungen im Identifikationsprozess

e Wesentliche Modellfehler sind bei der Schatzung nicht zulassig.

Da neben den zu schatzenden Parametern in der Regel auch die Modellstruktur zu iden-
tifizieren ist, ist im Verlauf der Systemidentifikation mit Modellfehlern zu rechnen. Aus
diesem Grund ist eine Strategie zur Ausblendung der Modellfehler geboten.

e Die stochastischen Storeinfliisse sind genau zu analysieren und in korrekter Weise in das
Modell einzubeziehen. Dies ermdglicht zum einen eine verbesserte Qualitat der Parame-
terschatzung und zum anderen eine verbesserte Abschatzung der Ergebnisgenauigkeit.

Die Storungen konnen zum einen durch stochastische Prozesse hervorgerufen wer-

den, beispielsweise im Fall des Messrauschens. Storungen kdnnen aber auch ge-

mischt stochastisch-deterministischen Ursprungs sein, beispielsweise im Fall von Rad-
Unrundheiten. In diesem Fall lasst sich die Stochastik durch die zwei stochastischen
GroBen Phase und Amplitude der Unrundheit charakterisieren. Solche Situationen wer-
den besser im Systemmodell beriicksichtigt und als zwei stochastische , Einzelereignisse”
mit in den Schatzvektor ¥ aufgenommen.

Die stochastische Sicht der Identifikation ist im Allgemeinen nicht vollstandig einzuhalten, da
gewisse, wenn auch moglichst unwesentliche Modellfehler immer vorhanden sind. Dennoch
bietet sie auch mit diesen Abstrichen ein niitzliches Vehikel zur Analyse der Fehler im System,
beispielsweise wenn es darum geht, die Giiltigkeit des Modells zu (berpriifen.

Die Ausrichtung auf eine stochastische Sicht der Parameteridentifikation in der vorliegenden
Arbeit orientiert sich an der Behandlung in den Standardwerken [30, 62].

2.6 Weitere Bausteine und Synthese zu einem Gesamtver-

fahren

Neben der eigentlichen Kernmethode der Parameteridentifikation gibt es bei der Systemiden-
tifikation zahlreiche erganzende Fragestellungen [62]. In diesem Abschnitt wird eine kurze
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Ubersicht iiber diese weiteren Bausteine gegeben.

Verteilung geschatzter Parameter Die Ergebnisse einer Parameteridentifikation sind unsi-
cher und streuen bei Wiederholung der Versuche. Diese Streuung kann durch die Ver-
bundwahrscheinlichkeitsdichtefunktion p('@) der identifizierten Parameter 9 beschrieben
werden. Diese kann naherungsweise bestimmt werden, der entsprechende Baustein wird
in Abschnitt 3.4 entwickelt.

Fehlerfilterung Modellfehler beeinflussen das Teilverfahren der Parameteridentifikation nega-
tiv. Um dieses Problem zu behandeln, verwendet die vorliegende Arbeit das Konzept der
Fehlerfilterung, mit dem der Einfluss derjenigen Modellfehler, die in erster Linie hoheren
Frequenzen zugeordnet werden konnen, reduziert wird. Die Fehlerfilterung stellt einen
weiteren wichtigen Baustein im Gesamtverfahren dar und wird in Abschnitt 4.1 behan-
delt.

Identifizierbarkeit Die reziproke Varianz der Schatzung eines Parameters ist ein MaB fiir die
Genauigkeit, mit der der Parameter geschatzt wird. Ist die Varianz unendlich groB, so ist
der Parameter nicht identifizierbar. Die Frage der Identifizierbarkeit spielt meist schon
im Vorfeld der eigentlichen Identifikation eine Rolle und hat Einfluss auf die Wahl der
|dentifikationsparameter und die auszufiihrenden Versuche. Sie ist eine strukturelle Ei-
genschaft von System und Anregungsszenario und kann daher unabhangig von den Ver-
suchsdaten behandelt werden. Eine allgemeine Methode zur Analyse der ldentifizierbar-
keit in nichtlinearen Mehrkorpersystemen wird in Abschnitt 4.2 dargelegt.

Giiltigkeitbereich des identifizierten Modells Die Systemidentifikation hat in dieser Arbeit
das Ziel, mit den identifizierten Modellen spater verbesserte rechnerische Beurteilungen
der untersuchten Systeme durchfiihren zu konnen. Die Beurteilungskriterien lassen sich
zu einem Kriterienvektor zusammenfassen, dessen Komponenten von den zu identifizie-
renden Modellen abhangen:

I =Jh(M@®) . i=1n,

Werden die Verteilungen p@('@) der Parameterschatzung zugrunde gelegt, lasst sich auch
eine Naherungen fiir die Verteilung pJ,-(Jf{r)it) Jedes Kriteriums Jf{r)it abschatzen. Mit die-
ser Verteilung kann dann ein Vertrauensintervall ermittelt werden. Falls dieses eine vor-
gegebene Grenze lberschreitet, ist die Giiltigkeit des identifizierten Modells nicht gege-
ben. Die zentrale Frage der Beurteilung Giiltigkeitsbereiche von identifizierten Modellen
im Zusammenhang mit nachgeschalteten Analysen wird in Abschnitt 4.3 behandelt.

Strukturidentifikation Die Parameteridentifikation im Verfahrenskern setzt jeweils eine fest
vorgegebene Modellstruktur voraus. Eine Strukturidentifikation ist allgemein nur im Zu-
sammenhang mit Validierungswerkzeugen maoglich. Details zu diesem Baustein des Ge-
samtverfahrens werden in Abschnitt 4.4.1 angegeben.

Versuchsplanung Die Versuchsplanung (Design of Experiments) hat zum Ziel, die Versuchs-
bedingungen so zu wahlen, dass die Identifikationsparameter méglichst genau (alter-
nativ: innerhalb einer vorgegebenen Genauigkeitsschranke) identifizierbar werden. Als
Versuchsbedingungen konnen samtliche Einfliisse einbezogen werden, die eine Verbes-
serung der Schatzungen ermoglichen. Dazu gehdren primar die Anregungsverlaufe und
die Messkonfiguration, aber auch die Messzeitlange und die Anzahl der Messzeitpunk-
te. Die Optimierungsaufgabe kann in diesem Zusammenhang folgendermaBen formuliert
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werden [62, 30]: Finde Versuchsbedingungen, die die Kovarianz der geschétzten Para-
meter minimieren. Bei alternativ vorgegebener Genauigkeitsschranke der Schatzung sind
Versuchsbedingungen zu finden, die diese erfiillen.

In Abschnitt 4.4.1 wird angegeben, unter welchen Aspekten die Versuchsplanung fiir

die Identifikation von Fahrdynamikmodellen an Priifstanden erfolgen kann und konkre-
te Empfehlungen zur Wahl der Versuchsbedingungen gemacht. Neue Moglichkeiten einer
Versuchsplanung unter dem Aspekt der Ergebnisse nachgeschalteter Analysen werden in
Abschnitt 4.3.3 aufgezeigt, sie wurden jedoch noch nicht in die Praxis umgesetzt.

Das Gesamtverfahren und seine Komponenten

Die Teilmethoden des Gesamtverfahrens stehen in engem wechselseitigem Zusammenhang,
vgl. Abbildung 2.13.

Struktur
[dentifikation

Fehler-
Filterung

Parameter
[dentifikation

Schatzung
der Verteilung

Versuchs-
planung

[dentifi-
zierbarkeit

Priifung
Giiltigkeit

Abbildung 2.13: Zusammenhang zwischen den Teilmethoden des Gesamtverfahrens, mit
zugehorigen Abschnittsverweisen. A - Abschnitt, K - Kapitel.

Im Zentrum steht die Kernmethode der Parameteridentifikation. Die Schatzung wird durch

die Fehlerfilterung in ihren Konsistenzeigenschaften verbessert. Zusatzlich kann die Fehlerfil-
terung bewirken, dass eine Konvergenz zu Nebenminima verhindert wird. Die Fehlerfilterung
verbessert dariiber hinaus die Strukturidentifikation, indem sie ein schrittweises Vorgehen dabei
ermoglicht.

Die Parameteridentifikation wird notwendigerweise erganzt durch eine Abschatzung der Ver-
teilung ihrer Ergebnisse. Die Fehlerfilterung ist bei dieser Abschatzung zu beriicksichtigen.
Die Abschatzung der Giiltigkeitsbereiche der identifizierten Modelle beruht auf einer ge-
nauen Schatzung der Verteilung der Schatzparameter. Diese Verteilung kann bei nicht-
identifizierbaren Parametern singular sein. Dieses Problem wird durch die Beriicksichtigung
der Frage der Identifizierbarkeit behandelt.
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Durch die Fehlerfilterung kann aber auch bei einzelnen Parametern phasenweise das Problem
der Nicht-/dentifizierbarkeit entstehen, indem als Nebeneffekt die Messinformation zur Bestim-
mung eines Parameters eliminiert wird. Dies ist beispielsweise der Fall, wenn die Parameter
von hoherfrequenten, elastischen Eigenmoden der Karosseriestruktur ab 10 Hz ermittelt wer-
den sollen, die Messdaten aber mit einem Tiefpassfilter mit 5 Hz Eckfrequenz geglattet wer-
den.

Die Versuchsplanung wird basierend auf der Identifizierbarkeit und der Abschatzung der
Gliltigkeitsbereiche durchgefiihrt.
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Kapitel 3

Parameter-Schatzverfahren

Wahrend in Kapitel 2 die prinzipielle Vorauswahl des Verfahrens fiir die Parameteridentifika-
tion beziehungsweise -schatzung getroffen wurde, soll das Verfahren im folgenden Kapitel wei-
ter ausgestaltet werden. Dazu wird zuerst der Ausgangsfehler im Zusammenhang mit dem zu
wahlenden Schatzkriterium diskutiert und so ein Schatzverfahren hergeleitet, das unter den
gegebenen Annahmen liber den Versuchsprozess gegen die wahren Parameterwerte konver-
giert und dessen Ergebnis minimale Unsicherheit hat. In Abschnitt 3.4 wird untersucht, wie
die Verteilung der geschatzten Parameter naherungsweise unter den gegebenen Annahmen
uber den Versuchsprozess bestimmt werden kann. In den darauf folgenden Abschnitten 3.5
und 3.6 werden die numerischen Teilverfahren zur Zeitintegration und zur Minimierung des
Schatzkriteriums dargestellt. Zum Abschluss des Kapitels wird schlieBlich ein neuer, wesent-
licher Algorithmus angegeben, der im Schatzverfahren zur verbesserten Berechnung der Gra-
dienten des Fehlers beziiglich der Identifikationsparameter benotigt wird.

3.1 Ansatz des Ausgangsfehlers, Stor- und Fehleranalyse

Der Ausgangspunkt fiir die ldentifikation ist die in den Messungen enthaltene Information tber
das System. Diese wird nun anders als in Abschnitt 2.5 formal in einem ,,langen” Messvektor
Y angeordnet, wobei jewells die Messungen an den verschiedenen Messstellen zu jewells einem
Messzeitpunkt y, = y(tx) € R™ direkt untereinander stehen:

Y1
Y = : , Y eR™, ny =nyne . (3.1)

ynk
Mit der in dieser Arbeit verwendeten Anordnung der Messungen in einem ,,langen® Vektor
konnen die Terme in den spater auftretenden quadratischen Normen im Vergleich zur Anord-

nung in einer Messmatrix (€ R™*") besonders iibersichtlich und kompakt dargestellt werden,
ohne die Verwendung vieler Indizes und Summenzeichen.

Ausgangsfehler und zugeordnetes Fehlermodell

Den Ausgangsfehler gemaB Schreibweise (3.1) erhalt man, indem man die Differenz zwischen
dem in dieser Weise angeordneten Messvektor und dem entsprechenden Vektor des System-
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modells Y mit gleicher Dimension bildet [71, 62]:

o~

E = Y-Y . (3.2)

Das Systemmodell besteht beim Ausgangsfehler aus einer Simulation des Systems allein auf
Basis des bekannt vorausgesetzten Anregungsverlaufs. Der Anregungsverlauf und die Anfangs-
bedingungen spielen fiir die Betrachtungen der nachsten Abschnitte keine Rolle, so dass mit
(2.17) im Folgenden abgekiirzt geschrieben werden kann:

Vo= Y(x(t). {u(e), el ey 9) = V(9)

Dem Ansatz des Ausgangsfehlers entspricht der ideale Fall der Fehlerentstehung im Prozess
gemaB Abbildung 3.1. Es gibt keine Prozessstorungen, nur die Messung

Y = Y+W, (3.3)

unterliegt additiv liberlagerten, stochastischen Ausgangsstorungen W, € R™, die von den
Messungen statistisch unabhangig sind. Auch die Komponenten dieses Storvektors sind von-
einander statistisch unabhangig (WeiBes Rauschen am Systemausgang). Fiir das korrekte Mo-
dell (Y =Y) folgt dann E = W,.

weiBes Rauschen W,

Prozess

gemessene Systemantwort

Abbildung 3.1: Spezielles Modell fiir die Fehlerentstehung beim Ausgangsfehler

Stor- und Fehlersituation beim Ausgangsfehler

Der Ansatz des Ausgangsfehlers ist ohne zusatzliche Anpassungen nur fiir Storungen in Form
von weiBem Rauschen am Ausgang ideal. Sind weitere Storungen vorhanden, ergeben sich ent-
sprechend weitere Terme im berechneten Ausgangsfehler. Im Folgenden werden die unmittel-
baren Auswirkungen der in Abbildung 3.2 dargestellten, verschiedenen allgemeinen Storarten
und die Auswirkungen von strukturellen Modellfehlern im Ausgangsfehler aufgezeigt.

Farbiges Ausgangsrauschen Im allgemeinen Fall liegt am Ausgang als Storung kein wei3es
Rauschen vor, sondern farbiges Rauschen:

Y = Y+D,W,) . (3.4)

D.(W,), ist dabei ein beliebiger, auch nichtlinearer Zusammenhang, der den Vektor W, € R™
statistisch unabhangiger Zufallsvariablen in der Regel in einen Vektor D, € R™ statistisch
abhangiger GroBen uberfiihrt. Da die Signalanteile D, dann nicht mehr weiB sind, wird hier
von farbigen Rauschsignalen gesprochen. Der fiir ein korrektes Modell (\A’ = Y) resultierende
Ausgangsfehler ist mit E = D, ebenfalls farbig.
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weiBes Rauschen W,

weiBes Rauschen W,

Prozess

gemessene Systemantwort

Abbildung 3.2: Allgemeines Modell fiir die Fehlerentstehung

Prozessrauschen Die Prozessstorungen in einer allgemeinen Storsituation mit Prozess- und
Ausgangsstorungen nach Abbildung 3.2 bewirken einen veranderten Verlauf der ProzessgroBen
und damit auch der AusgangsgroBen, die sich in eine Summe aus ungestorter Losung Y und
Storanteil D, aufteilen lassen:

Y* = Y+D,(OW,) , D,W,cR"™

wobei D, im Allgemeinen auch von den |dentifikationsparametern 9 abhangt. Insgesamt stellt
sich die Messung im allgemeinen Storfall mit Prozess- und Messrauschen folgendermaBen dar:

Y = Y+D,(9W,)+D,(W,) . (3.5)

Der fiir ein korrektes Modell (\7 = Y) resultierende Ausgangsfehler ist in diesem Fall
E = D,(9,W,) + D,(W,).

Strukturelle Modellfehler beim Ausgangsfehler Strukturelle Modellfehler entsprechen
einer falschen Modellstruktur und unterscheiden sich von den oben dargestellten Stérungen
dadurch, dass sie deterministisch sind. Die AusgangsgroBen des Simulationsmodells Y mit
geschatzten ldentifikationsparametern setzen sich aus dem Ergebnis des wahren Modells Y,
simuliert mit diesen Parametern, und einem Fehler aus einer falsch angenommenen Modell-
struktur zusammen. Dieser hangt damit im Allgemeinen von den identifizierten Parametern
ab.

Y(®) = Y(®) —Dn(9) (3.6)
Eine falsche Modellstruktur kann unter anderem sein:

e Parameter mit einem falschen Wert, die nicht identifiziert werden,
e nicht beriicksichtigte Systemteile, Moden oder Freiheitsgrade,

e nicht beriicksichtigte Nichtlinearitaten.

Des Weiteren treten Fehler bei der numerischen Losung der Modell-Gleichungen auf, die
vom Prinzip her deterministisch sind. Diese Fehler werden in dieser Arbeit im Fehleransatz
der ldentifikation nicht extra beriicksichtigt, es ist damit also vorauszusetzen, dass sie ver-
nachlassigbar sind.



40 3 Parameter-Schatzverfahren

Fehlervektor beim Ausgangsfehler Bei Anwendung des Ausgangsfehlermodells nach (3.2)
ergibt sich bei den oben dargestellten Storungen und strukturellen Modellfehlern insgesamt
folgender, allgemeiner Fehlervektor:

E = Y(®) —Y(®)+D,(9W,)+ D,(W,) + Dn(9) . (3.7)

Ohne weitere MaBnahmen fiihren Schatzungen, die auf dem Ausgangsfehler beruhen, zu nicht
erwartungstreuen oder nicht effizienten Schatzungen, falls farbiges Ausgangsrauschen, Pro-
zessrauschen oder Modellfehler vorhanden sind. Gleichung (3.7) bildet die Basis fiir weiterge-
hende Untersuchungen in den folgenden Abschnitten.

Fehler- und Storquellen an Priifstanden

In Fortfiihrung von Abschnitt 2.2 sollen nun die praktischen Stor- und Fehlereinfliisse bei Ver-
suchseinrichtungen im Zusammenhang mit dem Ausgangsfehler erdrtert werden. Prinzipiell
sind dabei nur solche Anteile relevant, die in den interessierenden Frequenzbereichen und im
GroBenmalBstab der Signale und SystemgroBen eine Rolle spielen.

Es wurde bereits dargelegt, dass stochastische Prozessstorungen D, wie Wind oder unbe-
kannte Streckenanregungen bei Priifstandsversuchen nicht auftreten beziehungsweise ver-
nachlassigt werden konnen. Daneben sind jedoch wesentliche deterministische Storungen am
Prozess vorhanden, beispielsweise gegeben durch Radunrundheiten oder langsam schwankende
Umweltparameter. Diese beruhen nur auf wenigen stochastischen Ereignissen. Daher konnen
diese Einfliisse in der Regel im Systemmodell beriicksichtigt werden wobei diese wenigen sto-
chastischen GroBen als Parameter identifiziert werden konnen. Deterministischen Storungen
sind, falls unberiicksichtigt, als Modellstrukturfehler D, zu sehen.

Die ausgangsseitigen Storungen beziehen sich auf die Messvorgange. Die Fehler in Messun-
gen setzen sich zusammen aus Skalierungs- beziehungsweise Nichtlinearitatenfehlern, Diskreti-
sierungsfehlern, Hysterese- oder Losefehlern und aus Einschwingfehlern [72]. Dies lassen sich
zusammenfassen zu einem stochastischen und einem deterministischen Fehleranteil. Stochasti-
sche Fehler W, am Ausgang sind, sofern sie statistisch unabhangig sind, beim Ausgangsfehler
zulassig. Die Unabhangigkeit zwischen den Messstellen ist bei unabhangig arbeitenden Sen-
soren an unterschiedlichen Messstellen in der Regel als gegeben anzunehmen. Problematisch
sind dagegen beispielsweise Ubertragungsglieder mit signifikanten Amplitudenverzerrungen

Im Bereich der interessierenden Frequenzen, die bel Beschleunigungssensoren mit seismischer
Masse und insbesondere bei induktiven Wegaufnehmern eine Rolle spielen konnen [72]. Dies
flhrt zu dem oben dargestellten farbigen Ausgangsrauschen D,. Geht man in diesem Fall,
wenn moglich, mit einer Invertierung von D, auf

E' = D;Y(E)

iber, so ist E’ nichtkorreliert. Das heiBt, erst die Schatzung, die das Stérmodell D,
berticksichtigt, erfolgt (in diesem Fall basierend auf E’) in optimaler Weise. Diese Vorgehens-
weise wird zur Verbesserung der Schatzung typischerweise im Zusammenhang mit einfachen li-
nearen Stormodellen der Ausgangsstorung angewendet, deren Parameter ebenfalls identifiziert
werden kénnen [3, 30]. Fiir die die vorliegende Arbeit begleitende Anwendung wird angenom-
men und damit vorausgesetzt, dass die stochastischen Ausgangsstorungen im Verhaltnis zu
den interessierenden Frequenzen weil sind.

Die deterministischen oder systematischen Stérungen am Ausgang sind so wie die Pro-
zesstorungen und Modellfehler zu eliminieren. Nitzlich sind dabei pauschale MaBnahmen wie
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Offset- oder Driftbereinigung [3]. Weitere deterministische Messfehler sind gegebenenfalls im
Modell zu berticksichtigen und so zu beseitigen. Nichtberticksichtigte, wesentliche deterministi-
sche Messfehler sind als Modellstrukturfehler D,, zu sehen.

3.2 Schatzkriterium

Die Minimierung eines Schatzkriteriums stellt eine geeignete Methode dar, um die stochas-
tischen Anteile von der Information zur Schatzung der Parameter im Fehlervektor E ab-
zuspalten. Die Eigenschaften der Parameterschatzung bei gegebenen Prozessstorungen

hangen verfahrensmaBig allein von der Wahl des Schatzkriteriums in Verbindung mit dem
angesetzten Fehler (vgl. Abschn. 2.5.1 und 3.1) ab. Die Kriterien fiir ein optimales Verfah-
ren sind die moglichst vollstandige Extraktion der Information (erschépfende oder effiziente
Schatzung [62]) beziehungsweise die Schatzung mit minimaler Varianz [30]. Des Weiteren soll
die Schatzung moglichst konsistent und asymptotisch biasfrei erfolgen. Konsistenz bedeutet,
dass sich Bias und Varianz der Schatzung bei Verwendung von zusatzlichen Messwerten immer
weiter reduzieren [49].

Grundsatzlich geht es darum, den Fehler E so klein wie moglich zu machen. Das bedeutet,
dass als Schatzkriterium eine Norm des Fehlers E, die skalare Verlustfunktion V' minimiert
wird:

V=|E| = min! (3.8)
9

Dabei stellt sich die Frage, wie diese Norm zu wahlen ist.

Maximum-Likelihood Schatzung als Leitbild

Die Maximum-Likelihood-Schatzung (MLS) hat beziiglich der Effizienz optimale Eigenschaf-
ten, welche jedoch an die Erfiillung praktisch nicht erfiillbarer Voraussetzungen gekniipft

sind [62]. Die MLS kann jedoch als Leitbild genommen werden, sie wird dann als Pseudo-
Maximum-Likelihood-Schatzung [62] realisiert. Die optimalen Eigenschaften gelten iberdies
nur fir hinreichend lange Messvektoren [30]. Diese Voraussetzung wird hier als erfiillt ange-
nommen, da die Parameter in der gegebenen Aufgabenstellung hinreichend genau identifiziert
werden miissen, wozu entsprechend lange Messvektoren notwendig sind.

Die MLS fuBt vollstandig auf einer wahrscheinlichkeitstheoretischen Sicht des Schatzproblems.
Der Experimentalprozess unterliegt danach stochastischen Storungen, liefert auf der anderen
Seite jedoch auch Information liber die zu schatzenden Parameter. Diese kann — mit Kennt-
nis der Ergebnisse der Experimente — liber Verteilungsdichten p@('@) beschrieben werden. Als
Schitzwert fiir die Parameter wird dann der Wert 9 angenommen, der den Wert dieser Ver-

bundwahrscheinlichkeitsdichte maximiert und also maximale ,,Wahrscheinlichkeit" hat:

~

Iy = argmax ps(8) . ps: R™ - R . (3.9)
9

Um aus den Messungen einen Ausdruck ﬂerp@(@) abzuleiten, kann von der Verbundwahr-
scheinlichkeitsdichte fiir die Messwerte py(Y') ausgegangen werden, die beispielsweise bei
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Kenntnis des stochastischen Prozessmodells (3.5) iiber 1§~als py(\:’; 9) bestimmt werden
kann. Einsetzen einer konkret beobachteten Realisierung Y* von Y ergibt dann:

ps(®) = p(Y ) . (3.10)

Meist ist jedoch die Verbundwahrscheinlichkeitsdichte fiir den Fehlervektor E leichter dar-
stellbar. Da E beim Ausgangsfehler aus Transformationen hergeleitet wird, welche die Infor-
mationsmenge gegeniiber Y nicht verdndern, dndert sich durch den Ubergang auf E nichts
an der Effizienz der am Ende erhaltenen Schatzung. Dem Vektor der Schatzparameter kann
zusatzlich noch ein weiterer zu schatzender Vektor 7 fiir die unbekannten Verteilungseigen-
schaften des Fehlervektor E hinzugefiigt werden, so dass sich Gleichung (3.10) insgesamt fol-
gendermaBen erweitert:

Pen(0.0) = pe(Y 0.0) = pen(E(Y,9); 9.%) = pe(E; 9.8 , (3.11)
pﬁn:Rnﬂ+nn—>R

Einfach darstellbar ist ps dann, wenn die einzelnen Elemente des Fehlervektors statistisch un-
abhangig sind. Der Ausdruck ergibt sich dann durch das Produkt samtlicher Einzelwahrschein-
lichkeitsdichten p;(e;) der Elemente e; von E. Dieses entspricht der MaBgabe, den Fehler-
vektor moglichst so zu wahlen, dass die stochastische Situation im Prozess darin als weiBes
Rauschen reprasentiert ist [30]. Bei Bildung des Ausgangsfehler fiir einen Prozess mit weiBem
Ausgangsrauschen und keinem Prozessrauschen oder Modellstrukturfehler ist dies erfiillt, siehe
Abbildung 3.1.

Die MLS ist unter relativ milden Voraussetzungen an die Wahrscheinlichkeitsdichte asympto-
tisch effizient, konsistent und asymptotisch gauBverteilt [73]. Voraussetzung dabei ist die Iden-
tifizierbarkeit der Parameter.

Ansatz fiir die Verteilungsfunktion des Fehlersignals

Zur Modellierung des Maximum-Likelihood-Ansatzes ist auch noch eine Annahme tber die
Form der Verteilung notwendig. Fir den Fehlervektor E beim Ausgangsfehler fiir einen Pro-
zess nach Abbildung 3.1 ist eine GauBverteilung anzunehmen, die durch den Mittelwert

E = Erw E und die Kovarianzmatrix Cc = CovEET = Erw (E — E)(E — E)" vollstandig
beschrieben ist [13]:

pgauB = Kg e*Q(EvE) , pe: R - R | (3.12)
mit der quadratischen Form
Q(E,E) = (E-E)'C:'(E-E) (3.13)

und der Skalierung

det (CZ1)
K -~ E 7
° (2m)re

Die Annahme einer GauBverteilung fiir den Fehler lasst sich wie folgt begriinden. Ein gauBver-
teiltes, stochastisches und ansonsten weies Signal beinhaltet auBer der Information liber seine
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Kovarianz und seinen Mittelwert minimale zusatzliche Information [62]. Falls keine zusatzliche
Information (iber die Verteilungen der stochastischen Storungen vorhanden ist, ist die Wahl
der GauBverteilung also diejenige, die den geringsten Modellfehler erwarten lasst. Fiir die Si-
tuation am Priifstand wird davon ausgegangen, dass samtliche Information iiber das System
im Modell (auch im Modell der Ausgangsstorung) berticksichtigt ist. Das Ausgangsrauschen
kann also durch Anderung der Modellstruktur immer auf ein Signal zuriickgefiihrt werden, iiber
das keine Information mehr besteht und so als gauBverteilt zu modellieren ist.

Mit dem Ansatz einer GauBverteilung fiir die eigentlich nicht bekannte Verteilung von E wird
die MLS nur angenahert und damit zur Pseudo-Maximum-Likelihood-Schatzung. Damit sind
zwar die optimalen Eigenschaften der MLS nicht anwendbar, je besser die Naherung der GauB-
verteilung jedoch zutrifft, desto besser werden die optimalen Eigenschaften der MLS erreicht.
Der Ansatz der GauBverteilung wird auch bei der Bestimmung der Schatzverteilung in Ab-
schnitt 3.4 verwendet.

Mit Logarithmieren von (3.12) und Vorzeichenumkehr (,,min* — ,,max") wird, da (3.12) stets
positiv und der Logarithmus monoton steigend ist, (3.9) zu:

1
Oy = argmin <§IndetCE+Q(E,E)) . (3.14)
9

Besteht eine Korrelation oder Kreuz-Korrelation der einzelnen Fehler in E, so konnen diese
auch noch auf ein nicht-korreliertes Gesamtsignal E’ mit Einheitsvarianz zuriickgefiihrt wer-
den. Da Cg und damit auch CZz! positiv definit ist, existiert immer eine reellwertige Zerlegung

CEl = SZ:_SE ., Sge R™ Xy
Damit kann (3.13) auch angeschrieben werden als:

Q(E,E) = (E—-E)'SLI1S:(E—-E)
= (EE-EN"I(E -F)

Dies entspricht einer linearen Transformation beziehungsweise ,, Skalierung” E’ = SgE des
urspriinglichen Fehlers, so dass E auf einen Fehlervektor E’ mit nichtkorrelierten Einzelfehlern
e; zuriickgefiihrt ist.

Da die MLS durch die Pseudo-Maximum-Likelihood-Methode [62] approximiert wird, sind
auch die Konvergenzeigenschaften der MLS wie oben dargestellt nicht mehr giiltig. Sie
miissen fiir die jeweilige Situation extra iiberpriift werden (sh. folgende Abschn. 3.3 und 3.4).

Anpassungen und Erweiterungen

Die Bayes-Schatzung als Erweiterung der Maximum-Likelihood-Methode bietet die
Maoglichkeit, A-priori-Information tiber die wahren Werte der Schatzparameter, die bereits
ohne Kenntnis der Information aus den Messdaten vorhanden war, bei der Gesamtschatzung
zu beriicksichtigen. Diese A-priori-Information steht ebenso wie die Information aus der
Schatzung pg(®) als Verbundwahrscheinlichkeitsdichte p prior(9) zur Verfiigung. Als resul-
tierende, die Information aus Experiment und Vorkenntnis zusammenfassende A-posteriori-

Information Uiber die Parameter-Verteilung ergibt sich [62]:

pﬁ,post(ﬁ) = KB pﬁ('ﬁ) pﬁ,prior('ﬁ) (3-15)
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mit der Normierung Kpg : fpg'post('@) dd = 1.

Die urspriingliche MLS nach (3.9) ist ein Sonderfall der Bayes-Schatzung nach (3.15) mit ei-
ner Gleichverteilung p@,prior('@). Kann eine GauBverteilung auBer fiir E auch fiir die A-priori-
Information angenommen werden, ergibt sich in Erweiterung von (3.14) und unter Weglassen
einzelner konstanter Anteile in der Verteilung, die fiir die Schatzung keine Rolle spielen:

1 o~
95 = argmin (ilndetCE—FQ(E, E)—f—Qprior('ﬂ,'ﬂ)) (3.16)
9

mit der quadratischen Form:

Qprio"(a’ ‘3) = (’3 - aprior)—rcmg,%)rior(a - aprior)

=

D prior UNd Cy prior beschreiben dabei den Mittelwert und die Kovarianz als A-priori-Information
der Schatzparameter.

Die Bayes-Methode zur Beriicksichtigung von A-priori-Information der Schatzparameter wird
sinnvoll zur Regularisierung bei nicht identifizierbaren Parametern (s. Abschnitt 4.2) oder zur
Verkniipfung mehrerer Experimente (s. Abschnitt 4.4) verwendet. Strittig ist es, auf diesem
Weg Vorab-Schatzungen lber die zu identifizierenden Parameter zu beriicksichtigen, wie sie
beispielsweise aus Expertenwissen oder Erfahrungswerten zur Verfligung stehen [62]. Bei der
Minimierung (3.16) wirken sich solche Abschatzungen namlich unmittelbar auf die am Ende
identifizierten Parameter aus. Die Schatzwerte sind nicht erwartungstreu, das heiBt der Erwar-
tungswert Erw 9 entspricht nicht dem wahren Wert 49, falls ﬁp,ior # 1. Sie sind theoretisch
allerdings asymptotisch erwartungstreu.

Ausgehend von (3.16) ergibt sich auch die Vorschrift fiir die Verkniipfung von zwei

Schitzwerten 91, 9> aus zwei Einzelexperimenten bei gegebener GauBverteillung mit bekann-
ten Kovarianzen Cy 1, Cy, . Die Verteilung aus den beiden Experimenten kann jewelils als
A-priori-Information interpretiert werden. Der Schatzwert ergibt sich dann als A-posteriori-
Schatzwert:

9, -, = argmin (Ql('ﬁ, ) + Qo(7, @))
D
-1 = =
= (C;}l + c;;) (C;}l 91+ Cy 5 192) : (3.17)
Die Gleichung kann ohne Weiteres auf den n-dimensionalen Fall libertragen werden.

Die Schatzgleichungen lassen in der Form (3.11) neben der Schatzung der Parameter auch die
Schatzung der Verteilungseigenschaften eines angenommenen Fehlermodells zu. Beispielsweise
konnen dabei die Varianzen der Einzelfehler bestimmt werden, falls diese stationar und unkor-

reliert sind. Zusatzlich wird eine zentrierte GauBverteilung angenommen, d. h. die Mittelwerte

E = Erw E = 0. Es ergeben sich dann n,, zusitzliche zu schitzende Verteilungsparameter 7,
so dass basierend auf (3.15) folgendes Funktional aufgestellt werden kann:

('0/\5) = arg m\l/l:] (% In det 6E(ﬁ) + Q(E, E) + Qprior('{?\v ﬁ)) (318)

9.n

mit der quadratischen Form:

QEE.E) = E(Cc@) E . (3.19)
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Die Schatzung der Verteilungsparameter 7 verhindert jedoch, da in (3.18) der Anteil

,Indet Ce* berlicksichtigt werden muss, die Verwendung von Verfahren, welche die Struktur
der quadratischen Anteile ausnutzen (s. Abschn. 3.6). Anstelle der Schatzung der Anteile
tiber (3.18) ist es daher glinstiger, eine Schatzung von Ce direkt iiber den Fehlervektor durch-
zufiihren (vgl. Abschnitt 4.1.4):

~

95 = argmin (Q*(E, E) + Qurior (¥, ﬁ)) (3.20a)
9

mit der quadratischen Form:
~ —1
Q(E.E) = ET(Ct) E . (3.20b)

Die Schatzung von 6; erfolgt dabei jeweils nach dem Ausiterieren der nichtlinearen Para-
meteridentifikation. Danach erfolgt eine weitere Parameterschatzung nach (3.20), in der (.A'E
gemaB (3.20b) berticksichtigt werden kann, und somit die Schatzung noch einmal verbessert
wird. Wie die Schatzung von (.A'E erfolgen kann, wird in Abschnitt 4.1.4 beschrieben.

Aus Sicht der Praxis entstehen Probleme im Zusammenhang mit sogenannten ,, AusreiBern®.
Im Fehlervektor E entstehen dann an Einzelmesspunkten groBe Werte, die durch die an-
genommene GauBverteilung extrem stark gewichtet werden. Eine iibliche Abhilfe ware, bei
(3.8) eine Betragsnorm zu wahlen, die gegeniiber diesen , AusreiBern® robuster ist. Fiir die-
se Arbeit wird jedoch davon ausgegangen, dass die Messdaten von solchen Effekten bereinigt
sind, so dass die Voraussetzungen fiir die Anwendung quadratischer Funktionale im Sinne der
Maximum-Likelihood-Schatzung gegeben sind.

3.3 Konvergenz

Die Schatzung erfolgt, wie im letzten Abschnitt naher dargelegt, als Pseudo-Maximum-
Likelihood-Schatzung nach (3.20), gegebenenfalls mit A-priori-Information nach Bayes. Die
Maximum-Likelihood-Schatzung (MLS) ist asymptotisch biasfrei, bei der Pseudo-MLS miissen
die Konvergenzeigenschaften im spezifischen Fall tiberpriift werden. Die Pseudo-MLS fiihrt
mit dem Ansatz gauBverteilter Storungen auf die Minimierung eines quadratischen, gewichte-
ten Giitefunktionals iiber den Fehlern, mit der positiv definiten Gewichtungsmatrix Cz*. Diese
kann nach Abschnitt 3.2 auf eine allgemeine, lineare Skalierung des Fehlers Sg zurlickgefiihrt
werden. Im Folgenden wird davon ausgegangen, dass diese Skalierung auch allgemeiner Natur
sein kann, das heiBt, dass nicht unbedingt gelten muss SL Sg = Cz'. Das A-priori-Wissen in
(3.20) wird zunachst nicht beriicksichtigt. Damit ergibt sich fiir das zu minimierende Funktio-
nal:

V = E'SLScE . (3.21)

Das Funktional V' beinhaltet stochastische Anteile aus den Storungen und deterministische aus
Modell und Anregung. Eine Konvergenzaussage fiir dieses Funktional erhalt man, indem man
nk, die Anzahl der Messpunkte, gegen Unendlich gehen lasst. Dabei gilt [70]:

lim V,, =V, = EwV | mit Wahrscheinlichkeit 1

N —00
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unter der Voraussetzung, dass E ein quasistationares Signal ist. Da der Erwartungswert eines
deterministischen Signals dem deterministischen Signal selbst entspricht, folgt mit (3.7) und
(3.21) weiter:

~

Vv, = (Y(ﬂ) —Y() + Dm(@))ng Se (Y(ﬂ) _Y(®) + Dm(@))
+2(Y(8) ~Y(8) + D,(8)) ST Se Enw (D,(W.) + D,(0.W;))
+ Erw (Da(Wa) + Dp(ﬂ,wp))ng sE(Da(wa) + D,,(ﬂ,w,,)) | (3.22)

Ausgehend von den Konvergenzeigenschaften von V., konnen nun die Konvergenzeigenschaf-
ten der Schatzung nach (3.8) als Minimierung von V,, lber 9 bestimmt werden. Betrachtet
man allein die Minimierung des ersten Summanden in (3.22), so ist offensichtlich, dass im All-
gemeinen nur bei einem strukturell korrekten Modell Y = Y und entsprechend D,, = 0, das
Minimum durch die Bedingung

Y(®) = Y(9) (3.23)

gegeben ist. Das heiBt, die aufgrund der geschatzten Parameter geschatzten AusgangsgroBen
entsprechen fiir ny — oo den wahren AusgangsgroBen. Dies gilt auch unabhangig von allen
reguldaren Skalierungen Sg. Hangen in (3.22) noch weitere Terme auBer dem ersten Summan-
den von 9 ab, so verandert sich im Allgemeinen das Minimum nach (3.23). Man spricht dann
von einer nicht konvergenten Schatzung. Da die Schatzung gegen einen falschen Wert konver-
giert, ist sie verzerrt oder biasbehaftet. Im anderen Fall spricht man von einer konvergierenden
Schatzung, bei der fiir ny — oo die Schatzung mit Wahrscheinlichkeit 1 gegen den wahren
Wert Y () konvergiert [3, 49]. Das Verschwinden der weiteren Terme auBer dem ersten Sum-
manden und des Modellfehlers D, ist eine hinreichende Bedingung fiir das Konvergieren von
Y(9).

Die bisherige Konvergenzaussage bezieht sich auf die geschatzten AusgangsgréBen Y. Sie gilt
nicht notwendig auch fiir die Schatzparameter 9 sondern nur dann, wenn die Identifizierbarkeit
der Schatzparameter 9 gegeben ist (vgl. Abschn. 4.2).

Das Verschwinden der strukturellen Modellfehler stellt fiir die Praxis eine problematische For-
derung dar. Es bedeutet nach Abschnitt 3.1 uberdies, dass auch alle deterministischen Pro-
zessstorungen im Modell beriicksichtigt sein miissen. Im Allgemeinen kann ein struktureller
Modellfehler in der Anfangsphase der Systemidentifikation nicht vermieden werden. Er kann
jedoch schrittweise eliminiert werden, wenn das Gesamtverfahren zur Identifikation zusatzliche
Werkzeuge bereitstellt, mit dem Modellfehler erkannt werden konnen. Dies ist mittels Validie-
rungstechniken und Strukturdiskrimination moglich (vgl. Abschn. 4.4.1). Dariiber hinaus wird
in Abschnitt 4.1 eine MaBnahme vorgeschlagen, mit der der Einfluss von Modellfehlern redu-
ziert werden kann.

Der Anteil Erw D,(W,) + D,(8, W,) im zweiten Summand in (3.22) ist der Mittelwert
der Wahrscheinlichkeitsdichte der Storanteile. Dieser muss verschwinden, damit der zweite
Summand zu Null wird. Falls die Schitzwerte Y wie beim Gleichungsfehler als Pradiktoren
aufgrund von Y gebildet wiirden, so gabe es eine Korrelation zwischen den Stérungen und
den Schatzwerten, die sich bei der Bildung des Erwartungswerts im zweiten Summand glei-
chungsmaBig manifestieren wiirde.

Der dritte Summand in (3.22) hangt nicht von dem zu schatzenden Parameter 9 ab und
spielt daher bel einer Minimierung von V., keine Rolle.
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Zusammenfassend kann festgestellt werden, dass bei der Bildung des Ausgangsfehlers eine
konvergierende Schatzung der Parameter unter den folgenden allgemeinen Voraussetzungen
moglich ist:

1. Kein Modellstrukturfehler,

2. Statistisch mittelwertfreies Prozess- und Messrauschen,

3. ldentifizierbarkeit der Parameter.

3.4 Asymptotische Verteilung der geschatzten Parameter

Eine Parameterschatzung basiert auf gemessenen Werten, die bedingt durch stochastische
Messungenauigkeiten einer Wahrscheinlichkeitsverteilung unterliegen (vgl. Abschn. 2.5.2 und
3.2). Daher ergeben sich auch die Schatzwerte, die in Abhadngigkeit von der Messung berech-
net werden, als Wahrscheinlichkeitsverteilung:

Schatzverfahren:  py (\7) — Py ('5(\7))

Diese wird als Unsicherheit, mit der die Parameter bestimmt wurden, fiir weitere Untersuchun-
gen bendtigt:

e Zur Bestimmung der Unsicherheit der Ergebnisse nachgeschalteter Analysen, die mit
Hilfe dieser Parameter berechnet werden.

e Zur Optimierung der Versuchsbedingungen mit dem Ziel, die Genauigkeit der Ergebnisse
weiter zu verbessern. Die Anderungen der Versuchsbedingungen betreffen im Wesentli-
chen die Anzahl der Messzeitpunkte, die Anzahl und Art der Messstellen und die Wahl
der Anregungszenarien.

Die Bestimmung der Schatzgenauigkeit muss samtliche Storungen auf das System erfassen
und in Stormodellen abbilden. Da bei der Identifikation auf Priifstanden vorausgesetzt werden
kann (vgl. Abschn. 3.1), dass sich die Storungen im Wesentlichen auf Stérungen im Messpro-
zess beschranken, brauchen nur diese beriicksichtigt zu werden. Zusatzlich wird vorausgesetzt,
dass die Modellfehler vernachlassigbar sind. Dies ist nicht von vorneherein zu garantieren, kann
jedoch durch schrittweise Modellverbesserungen mit Einzelidentifikationen in jedem Schritt
erreicht werden. Nach (3.4) kann in Abhangigkeit von den Schatzparametern 9 folgender Feh-
lerzusammenhang angesetzt werden:

E = Y-Y(®)+D,(W,).
3.4.1 Einfluss der Ausgangsstorung

Zunachst wird die Sghétzgleichung mit dem allgemeinen Fehlerfunktional (3.21) um den
Losungspunkt (D7, 9*) entwickelt:

.
_ 82V

) 619+( —

D 5 89 oD}

(av/e8)" = o

B a2V
— \ov a9

-
) oD, (3.24)
Dy 9*

)
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mit den Variationen um die Losung:
0 = 09— 6D, = D,-D: (3.25)

und dem Funktional aus (3.20) (zunachst ohne Beriicksichtigung von A-priori-Information):
V = Q(E*, E*). Die Ableitungen lassen sich unter Beriicksichtigung von (3.21) bestimmen als:

2\/ PN
oV = 2@ SL5:0" +2 H*
09 &7 |p: 5
2
?V = 2S5LS5:0
09 D] | . 5-
mit:
E Y
o - OEl  _ oY (3.26)
0?9 |5 ov |5
RE* | \ o7 2
H; = ( — ) SLScE* . (3.27)
09,09 |35

In einer hinreichend kleinen @—Umgebung vom Losungspunkt kann E durch einen linearen Zu-
sammenhang bel 5] approximiert werden, wobei auch H* verschwindet. Wegen der Linearitat
des Ausgangsfehlers beziiglich D, kann § D, beliebig groB sein, solange gleichzeitig 69 Klein
bleibt. Insgesamt ergibt sich als Zusammenhang zwischen §9 und 6D,

o8 = = 'eo "SS5 6D, (3.28)
mit der Abkiirzung:
= = ¢''S[50° | (3.29)

Mit (3.28) kann nun die Kovarianz der geschatzten Parameter bestimmt werden. Falls sich die
Abweichung in einer hinreichend kleinen Umgebung um den Losungspunkt befindet, folgt unter
Verwendung von Erw 9 = Erw 9" und (3.25):

Cov® = Erw (9—Erw 9)(0—Ew 8) = Erw 69687
= =tz (3.30)

mit der Abkiirzung:
r- = &75L5:Cov(D,)S] 50" . (3.31)

Fiir quasistationare Signale gelten die Grenzwerte:

- = - TST &

nignoo 1/ng =% = nklanoo 1/nc @ Sg Sgo (3.32)
= CE 1

Jim 1/me = lim 1/n, @®*"SL S Cov(D,)SL 5:0*

= Cr
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Die Grenzwertmatrizen C= und Cr sind Konstante. Also konvergiert

lim ng Covd = C=t CrCczt
Ng— 00 - -

gegen eine konstante Matrix. Damit strebt die Kovarianz der Schatzwerte Cov ¥ mit 1/ng
gegen Null. Die Streuung der Schatzwerte wird also immer kleiner, je groBer die Anzahl der
Messwerte wird. Dies wird als konsistente Schatzung im quadratischen Mittel bezeichnet [3].
Neben der Kovarianz ist auch die Verteilung der Schatzung von Interesse. Unterliegt D, einer
GauBverteilung, so sind fiir eine lineare Naherung auch die geschatzten Parameter gauBver-
teilt.

Fir den allgemeinen nichtlinearen Fall kann die Konsistenz im quadratischen Mittel bei der
verwendeten speziellen Pseudo-MLS nicht ohne Weiteres gezeigt werden. Unter der Annahme,
dass auch im nichtlinearen Fall die Streuung der Schatzwerte gegen Null geht, kann die Linea-
risierbarkeit fiir ny — oo angenommen werden. Damit sind im nichtlinearen Fall die obigen
Zusammenhange zumindest asymptotisch giiltig. Fiir diese Arbeit werden deshalb obige Er-
gebnisse fiir die Schatzung der Verteilung der Parameter herangezogen, die zusammengefasst
lauten:

Bei einer Parameterschatzung basierend auf dem Ausgangsfehler ohne Prozessstérungen mit
nichtlinearem Systemmodell kann naherungsweise

e die Kovarianz der Schitzung Cov @ durch (3.30), (3.31) und (3.29) in Abhingigkeit von
Cov(D,) bestimmt werden,

e die Verteilung der geschatzten Parameter als GauBverteilung angenommen werden, wenn
auch die Verteilung der Ausgangsstorung gauBverteilt ist.

Im praktischen Fall einer endlichen Anzahl von Messzeitpunkten wird die tatsachliche Kovari-
anz der Schatzparameter damit einfach durch die asymptotische Kovarianz approximiert. Die-
se Approximation ist ab einer hinreichenden Anzahl an Messzeitpunkten hinreichend genau.

3.4.2 Einfluss der A-priori-Information

Auch A-priori-Information tiber die Werte der Schatzparameter kann in die Verteilung der
Schatzung einbezogen werden (s. Abschn. 3.2). Sie geht als Bayesscher Anteil in (3.20) ein:

4 == Q(E*, E*) + Qprior(ﬁv ﬁ)

Die im Folgenden entwickelten Formeln werden beispielsweise dann benotigt, wenn die Ergeb-
nisse mehrerer verschiedener |dentifikationen verkniipft werden sollen.

Die Kovarianz in der A-priori-Information ng%)rior kann im Funktional als eine Schwankung des

Erwartungswerts 9 der A-priori-Information beriicksichtigt werden. Gleichung (3.24) wird zur
Untersuchung des Einflusses mit der Variation um diesen Wert erweitert:

ave \
+ A, %
o9 99
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Die Ableitung in diesem Term ergibt sich als:
ov?2
=T

oY of

Fiir die Variation des Schatzparameters ergibt sich so insgesamt der Zusammenhang:

_ -1
- =2 Cﬂ,prior

~

59 = =1 (¢*T§g S:0D, - Cil. 53)

mit dem um den A-priori-Aspekt erweiterten Term (3.29):

= = ¢S[S5:0" +Coli (3.33)
Als Kovarianz der Identifikationsparameter ergibt sich:

Covd = ="zt + =ZUCLoE . (3.34)

Fiir den Grenziibergang ny — oo entsprechend (3.32) ergibt sich:

lim 1/mc =" = lim_1/n ®'SLSed  +  1/n Conior

N — 00
: -1
= C= + m![)noo 1/nk Cﬁ,prior
und schlieBlich ergibt sich als asymptotische Kovarianz des Schatzvektors:

Jim e Covd = cztcrcezt o+ Jim 1/ C=' CylinCa?

Das heiBt, der Grenzwert limp, _,o0 Cov ¥ verschwindet. Mit zunehmendem nx nimmt auch der
Einfluss der A-priori-Information ab.

Im Fall von A-priori-Information wird also die Kovarianz der Schitzwerte Cov d durch die
Gleichungen (3.34) (3.31) und (3.33) unter den Voraussetzungen des vorausgegangenen Ab-
schnitts bestimmt.

Speziell unter der Annahme einer Maximume-Likelihood-Schatzung gilt
SLS:=(CovD,)™"

woraus

r- = o’SLS5:0

folgt. Es ergibt sich in diesem Fall eine Symmetrie des Gesamtresultats:
Covdd’ = (I'* + ng)rior)il

Diese Gleichung kann angewendet werden auf die Situation aus Abschnitt 3.2, in der
unabhangige Schatzergebnisse mehrerer Versuche a-posteriori, also nach der jeweiligen
Durchfiihrung von Versuch und ldentifikation, zusammengefasst werden sollen. Fiir zwei Ver-
suche und deren Kovarianzen Cy1 und Cy» wie in (3.17) gilt fiir die zusammengefasste Kova-
rianz:

Coio = Coi+GCss . (3.35)
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3.5 Zeitintegration / Eigenschaften der Losung

Wie in Abschnitt 2.5.1 dargestellt, ergibt sich die Losung des differentiell-algebraischen Glei-
chungssystems (2.5) iiber ein numerisches Integrationsverfahren. In diesem Zusammenhang
ist der differentielle Index eines differentiell-algebraischen Gleichungssystems von Bedeutung.
Er gibt an, wie oft eine algebraische Nebenbedingung nach der Zeit abgeleitet werden muss,
bis nach den ersten Zeitableitungen aller Variablen des Deskriptorvektors xp aufgelost wer-
den kann [74]. Die Zwangsbedingungen auf Lageebene innerhalb des Gleichungssystems sind
dabei vom Index 3 und konnen Ulber die Gear-Gupta-Leimkuhler-Formulierung in Integrato-
ren beriicksichtigt werden, die sonst nur fiir Systeme vom Index 2 geeignet waren [74]. Der
verwendete Integrator ODASSL! [75, 76] ist ein solches Verfahren. Die Losung wird als Poly-
nom mit Hilfe der Backward-Differentiation-Formula bestimmt. Die Ordnung dieses Polynoms
und die Schrittweite der Stiitzstellen wird iiber eine Ordnungs- und Schrittweitensteuerung in
Jjedem Integrationsschritt angepasst. Die Losung bestimmt sich in jedem Integrationsschritt

in einer Korrektoriteration so, dass sie das differentiell-algebraische Gleichungssystem (2.5)
erfiillt. Dazu wird aus (2.5) ein Residuum rgpr gebildet und die Zustandslosung so bestimmt,
dass sie rgpr = 0 in ausreichender Naherung erfiillen. Zur iterativen Losung von rgpr = 0 wird
die Jakobi-Matrix der Zeitintegration Jgpr = Orgpr/Oxp bendtigt.

Aus Nutzersicht ist bei der Anwendung eines solchen Verfahrens die Vorgabe einer Fehlertole-
ranz eto. bedeutsam. Hier wird bestimmt, mit welcher Genauigkeit die Losung pro Zeiteinheit
bestimmt wird [76]. Die auftretenden (und tolerierten) Fehler in der Losung beziehungsweise
den ZustandsgroBen pflanzen sich in Abhangigkeit von den Systemgleichungen (2.5) fort. Am
Ende hat die Losung

X% = Flxo {a(t), t€[to, td}, 9)

also einen Fehler, der theoretisch im Rahmen der gegebenen Fehlertoleranz bleibt, aber auch
vom gegebenen System abhangt.

Fiir die Genauigkeit der Gradienten bei der Finite-Differenzen-Approximation (s. Abschn. 3.6)
ist der Fehler in der Integratorlosung unter Beriicksichtigung der Fehlerfortpflanzung im Sys-
tem von entscheidender Bedeutung, da er den groBten Anteil ausmacht. Unter diesem Aspekt
sollte die Toleranz moglichst klein gewahlt werden. Eine kleine Fehler-Toleranz fiihrt jedoch
auch zu einem groBeren Rechenaufwand bei der Bestimmung der Losung. Eine geeignete Ein-
stellung der Fehlertoleranz im Hinblick auf die spatere Identifikation kann durch Betrachtung
der Losungseigenschaften des Funktionals V' in Abhangigkeit von den Identifikationsparame-
tern bestimmt werden. Diese Kurven werden fiir unterschiedliche Vorgabewerte der Fehlerto-
leranz aufgetragen und verglichen. Verwendet wird dann der Wert der Fehlertoleranz, bei dem
die Kurven hinreichend glatt sind (vgl. Abb. 3.3).

Probleme bei der Identifikation tiber die Zeitintegration der Bewegungsgleichungen konnen
dann auftreten, wenn die Dynamik des Systemmodells stark von der Zustandshistorie abhangt.
Um dies weiter zu verdeutlichen, kann (2.17) in Abhangigkeit von einem vergangenen Zustand
zum Zeitpunkt t; angeschrieben werden:

X« = F(x, {u(t), tet, td}, 0 . (3.36)

Die Losung hangt also jeweils von einem Ausgangszustand x; und dem danach folgenden An-
regungsverlauf ab. Bei verschwindender Anregung hangt beispielsweise die Losung allein von

IEigentlich SODASRT, das verschiedene, geringfiigige Anpassungen fiir SIMPACK enthilt.
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Abbildung 3.3: Beispielhafter Schnitt durch die Funktionalhyperflache V('@) langs eines einzel-
nen Parameters bei verschiedenen Integrationstoleranzen. Oben gesamter Parameterbereich,
unten vergroBerte Ausschnitte. Links: eto. = 1.e-5, rechts: etoL = 1.e-4 .

vergangenen Zustanden ab. Damit kann der Zustandsfehler x, — x, mit zunehmendem Zeitin-
dex k stark wachsen, was im Endeffekt zu schlechter Konvergenz der iterativen Schatzung der
Parameter fiihrt. Dies ist vor allem in wenig gedampften Systemen der Fall. Eine Erhchung
des Anregungseinflusses fiihrt erfahrungsgemalB3 zu einer im Verhaltnis geringeren Abhangigkeit
der Losung von den vergangenen Zustanden, so dass sich die Zustandsfehler aus einer fehler-
haften Zwischenschatzung oder fehlerhafter Zeitintegration weniger kritisch auswirken. Bei-
spielsweise kann im Fall des Auftretens von Grenzzyklen (vgl. Abschn. 2.4) eine Anregung sto-
chastischer Art mit ausreichenden Anregungsamplituden auf das System aufgebracht werden.
Die Losung wird naherliegenderweise eher durch die Anregung als durch den Grenzzyklus do-
miniert.

In speziellen Fallen konnen die Probleme im Zusammenhang mit starker Abhangigkeit von
der Zustandshistorie so groB sein, dass die Konvergenz der Parameteridentifikation nur

durch einen Mehrzielansatz erreicht werden kann [6, 77, 78]. Bei diesem Ansatz werden die
Losungen stlickweise und unabhangig berechnet. Zu jedem Stiick der Losung gehort dann ei-
ne zu identifizierende Anfangsbedingung analog (3.36) und eine zusatzliche SchlieBbedingung,
die vorgibt, dass der Zustand der Losung am Ende des Stiicks mit der Anfangsbedingung des
nachsten Stiicks der Losung lbereinstimmt. Fiir Systeme und Modelle aus dem Bereich der
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Fahrdynamik ist die Zustandsabhangigkeit der Losung jedoch meist unkritisch oder kann nach
obigen Bemerkungen durch geeignete Anregungsverlaufe nach den Erfahrungen dieser Arbeit
vermindert werden.

3.6 Algorithmen zur nichtlinearen Parameteridentifikation

Zur ldentifikation der Schatzparameter muss die Minimierung (3.8) gelost werden. Dieses ist
im Zusammenhang mit der gegebenen Problemstellung der Identifikation von Fahrdynamikmo-
dellen durch folgende Eigenschaften charakterisiert:

e Durch den beziiglich der Identifikationsparameter 9 nichtlinearen Ausgangsfehler E(9)
im Funktional V' ist das Minimierungsproblem nichtlinear. Die Pseudo-Maximum-
Likelihood- und die Bayes-Methode fiihrt auf ein quadratisches Funktional (3.20) iiber
einen skalierten Fehler

V. = E!E.

Die Normalengleichungen (2.11) als notwendige Bedingung zur Losung eines quadrati-
schen Minimierungsproblems sind beziiglich der Parameter 9 nicht explizit, so dass zur
Losung nur ein numerisches, iteratives Minimierungsverfahren in Betracht kommt.

e |n der Praxis treten auch lokale Minima des zu minimierenden Funktionals V' auf. Eine
solche Situation ist beispielsweise in der Darstellung des Funktionals des Anwendungs-
beispiels im linken oberen Diagramm in Abbildung 4.5 auf Seite 75 ersichtlich. Die Ober-
flache des Funktionals kann bei der Identifikation auch durch viele schwach ausgepragte
lokale Minima gekennzeichnet sein [79]. Eine solche Welligkeit ist in derselben Abbil-
dung 4.5 im rechten unteren Diagramm angedeutet.

e Das Funktional hat, bedingt durch die numerische Losung der Bewegungsgleichungen,
Je nach numerischem Fehler eine mehr oder weniger raue Oberflache. Dies wird in Abbil-
dung 3.3 insbesondere im rechten unteren Diagramm, welches den Einfluss der Integrati-
onsgenauigkeit auf das Funktional darstellt, deutlich.

e Die Anzahl der zu identifizierenden Parameter liegt entsprechend der spezifizierten Pro-
zessanforderungen (vgl. Abschn. 2.3 und 2.2) im Bereich

10 < ng <100

e Da nicht von vorneherein zu klaren ist, ob alle |dentifikationsparameter identifizierbar
sind, muss das Verfahren robust gegen die singuldare Situation nicht-identifizierbarer Pa-
rameter sein.

e Es gibt Wertebereiche der Parameter, die physikalisch unsinnig sind, beispielsweise nega-
tive Massen. Die mogliche Folge sind instabile Systeme, die bei der numerischen Zeit-
integration haufig zu keiner Losung fiihren. Um dies zu vermeiden, sind numerische
Minimierungsverfahren von Interesse, die eine explizite Beriicksichtigung solcher nicht-
gultigen Parameterbereiche maglichst als allgemeine Ungleichungsnebenbedingung

c(9) <0
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ermoglichen. In verschiedenen Fallen sind solche nicht-glltigen Parameterbereiche

aber auch nicht explizit bekannt, sondern ergeben sich erst wahrend der Funktional-
auswertung, beispielsweise als unvorhergesehene Abbriiche der Zeitintegration. Die
Beriicksichtigung dieser Situation ist eine wesentliche weitere Anforderung an einen Mi-
nimierungsalgorithmus, die jedoch von keinem der dem Autor bekannten Verfahren ange-
boten wird.

Bei der Auswahl eines geeigneten Minimierungsalgorithmus stellt sich eine Vielzahl von Alter-
nativen [80, 81, 79]. Im Folgenden werden die wichtigsten Verfahrenstypen mit Relevanz fiir
die Minimierung nichtlinearer, quadratischer Funktionale dargestellt und hinsichtlich ihrer Ei-
genschaften diskutiert.

SQP-Verfahren (Sequential Quadratic Programming) verwenden zur Lésung des
Minimierungs- bzw. Optimierungsproblems eine Folge von lokalen quadratischen Approxima-
tionen der Funktionalfliche V/(®) im Sinne einer Taylor-Entwicklung [80]. Fiir einen Iterations-
schritt / lautet diese quadratische Approximation:

2

Vied) = vd) + Y ed + o872 | 58
0|5 09097 |5,

Aus dieser Approximation wird die Suchrichtung vom Startpunkt des jeweiligen Iterations-
schritts 9; zum Minimum der jeweiligen quadratischen Approximation bestimmt. In dieser
Suchrichtung werden nun je nach individueller Strategie des jeweiligen Verfahrens Einzelschrit-
te vollzogen mit dem Ziel, den Funktionalwert V moglichst stark zu reduzieren. Danach ist
ein lterationsschritt mit einem neuen Parameterwert @,'H beendet. Als Abbruchkriterium der
Iterationsfolge wird in der Regel (iber eine skalierte Norm des Gradienten lberpriift, ob die
Steigung des Funktionals fiir den momentanen Iterationswert 9, verschwindet.

Beim SQP-Verfahren wird neben dem Funktionswert V' auch der Gradient der Losung 8V/89
benotigt. Die Hesse-Matrix 6V2/61§8'§T wird im Verfahren haufig nicht explizit berechnet,
sondern durch Information aus mehreren aufeinanderfolgenden lterationsschritten approximiert
(BFGS-Update) [80]. Fiir ihre Existenz ist vorauszusetzen, dass das Funktional zweifach dif-
ferenzierbar ist. Eine moglichst exakte Bestimmung des Gradienten 8V/8'§ ist fiir die SQP-
Verfahren essenziell. In der gegebenen Aufgabenstellung der Identifikation im Zusammenhang
mit der numerischen Losung der Bewegungsgleichungen durch einen Integrator treten dabei
Schwierigkeiten auf. Deshalb ist der Bestimmung der Gradienten besondere Aufmerksamkeit
zu widmen (s. Abschn. 3.7).

GauB-Newton-, Levenberg-Marquardt-Verfahren Speziell zur Minimierung quadratischer
Funktionale verwendet man GauB-Newton-Verfahren [82, 30]. Sie funktionieren vom iterativen
Ablauf her wie die SQP-Verfahren. Bei einem quadratischen Funktional kann fiir die Hesse-
Matrix als Iterationsmatrix eine Approximation bereits durch den quadratischen Anteil @’ @
aus den Gradienten

OE;
o9
des skalierten Fehlers ermittelt werden. Entsprechende Algorithmen nutzen diese Moglichkeit

und haben damit fiir die bei der Parameteridentifikation gegebene quadratische Problemklas-
se eine robustere Konvergenz als die SQP-Verfahren fiir allgemeine nichtlineare Funktionale.

b =
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Als Erweiterung wird beim Levenberg-Marquardt-Verfahren zur Iterationsmatrix @@ die mit
einem wahlbaren Faktor multiplizierte Einheitsmatrix hinzuaddiert. Damit wird eine Regulari-
sierung erreicht, wenn @7 @ nicht den vollen Rang hat [30].

Implizite Filterung Die Gradienten des Funktionals konnen numerisch durch eine Finite-
Differenzen-Approximation bestimmt werden. Diese lautet fiir eine einzelne Komponente J:

oV . V(’@—FEFDGJ) — V(@)

8—'51 €FD

mit ¢ € R™ dem j-ten Einheitsvektor und dem Inkrement erp. Die Identifikation von
Fahrdynamik-Modellen im Zeitbereich ist wie beschrieben durch maogliche lokale Minima oder
Rauigkeit der Funktionalhyperflache V('@) gekennzeichnet, die bei der Minimierung Probleme
bereiten. Durch die Rauigkeit wird eine genaue Gradientenbildung mittels Finiter-Differenzen-
Approximation behindert. Die Impliziten-Filterungs-Verfahren ermitteln die Finite-Differenzen-
Approximationen des Gradienten mit variablem Inkrement [79]. Zu Anfang wird die Suchrich-
tung mit sehr groBem Inkrement bestimmt. Mit weiterem Fortschritt der Optimierung und
geringer werdender Sensitivitat der Parameter wird das Inkrement verkleinert. Diese Strategie
dient auch zur Vermeidung der Konvergenz gegen lokale Optima, indem zu Beginn des Pro-
zesses lber weitere Bereiche approximiert wird.

Gradientenfreie Verfahren Simplex-Verfahren oder genetische Algorithmen bendtigen keine
Gradienteninformation fiir die Losung des Minimierungsproblems. Allerdings konvergieren diese
Verfahren fiir die gegebene stetig differenzierbare Problemstellung wesentlich langsamer als
gradientenbasierte Verfahren [83].

Wahl des Minimierungsalgorithmus

Fiir die gegebene Problemstellung werden im Zusammenhang mit dem Basisbeispiel (s. Ab-
schn. 1.3) verschiedene Optimierungsverfahren untersucht [84]. Dabei werden zwei allgemeine
SQP-Verfahren SLSQP [85], NLPQL [86], ein GauB-Newton Verfahren DFNLP [87, 88], ein
Verfahren zur impliziten Filterung IFFCO [89, 90] und ein genetischer Algorithmus GA200
[91] beriicksichtigt. Die Abbildungen 3.4 und 3.5 zeigen als reprasentative Ergebnisse dieser
Untersuchungen den Vergleich der Algorithmen bei der Identifikation von drei beziehungsweise
sechs Parametern bei Verwendung von simulierten Versuchsdaten. Es ist jeweils der erreichte
Funktionalwert liber der Anzahl der Auswertungen des Fehlerfunktionals aufgetragen.

Im Ergebnis dieser Untersuchungen schneiden gradientenbasierte Verfahren besser ab als gra-
dientenfreie, beispielsweise konnte der genetische Algorithmus nur fiir eine begrenzte Anzahl
an ldentifikationsparametern verwendet werden. Zwischen den restlichen untersuchten Algo-
rithmen konnen lber eine groBere Menge von Anwendungsbeispielen keine allgemeingiiltigen,
signifikanten Leistungsunterschiede festgestellt werden. Um keinen Einschrankungen zu un-
terliegen, stellt die Implementierung des Gesamtverfahrens (s. Abschn. 4.4.3) verschiedene
Algorithmentypen zur Verfligung.
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3.7 Hybride finit-analytische Gradientenbestimmung
in Berechnungsketten

Bei der in diesem Abschnitt entwickelten hybriden finit-analytischen Gradientenbestimmung
geht es im Wesentlichen um die rechentechnische Verbindung von analytisch bestimmten Gra-
dienten mit Gradienten, die nach der Finiten-Differenzen-Methode approximiert sind. Diese
Problemstellung soll im Folgenden naher erlautert werden.

Die moglichst genaue und effiziente numerische Bestimmung der Gradienten
® = OE /09

des Fehlervektors E beziiglich der Identifikationsparameter ist an verschiedenen Stellen des
Gesamtverfahrens erforderlich: Fiir die numerische Auswertung der Normalenbedingung in
(2.11), fiir die Untersuchung der Identifizierbarkeit in (4.12) und fiir die Abschadtzung der Ko-
varianz der Schatzparameter in (3.30).

Der Vektor der Fehler E ist das Resultat mehrerer Berechnungsteilschritte oder -blocke, die
sequenziell oder auch in Schleifen erfolgen. So wird im ersten Schritt ein Pre-Processing, als
Aufbereitung der Eingangsdaten, ausgefiihrt. Daraus folgt ein Vektor 'ﬁpre neuer und in der
Regel groBerer Dimension mit den von 9 abhangigen Parametern zur Systembeschreibung.

Im zweiten Schritt erfolgt die numerische Simulation mit dem Ergebnis der Zustandslosung
X('ﬁpre). Diese hat in ihrem Kern als weiteren Block die Losung der Mehrkorpergleichungen.
Am Ende erfolgt die Bildung des Fehlervektors E('ﬁpre) im Rahmen des Post-Processings, wel-
ches eine beliebig definierbare Ergebnisaufbereitung sein kann. Diese Berechnungskette ent-
spricht einem typischen Ablauf in der Mehrkorpersystemanalyse [47], der Datenfluss ist in Ab-
bildung 3.6 dargestellt.

~ o~
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Processing Simulation

X\(ﬁpre)

\i

Y
m
x
»

Post-
= Processing

Abbildung 3.6: Datenfluss in der Berechnungskette beim Vorhersagefehler E

Finite-Differenzen-Approximation

Die Finite-Differenzen-Approximation (FD-Approximation) bestimmt die Gradienten (ber
die Taylor-Reihenentwicklung [79]. Fiir eine Spalte j der Gradienten @ ergibt sich in erster
Naherung

a_E - E(@ + EFDeJ') — E(@) (3 37)
09; EFD ' '
E(>0)— E(9 ~
_ECHE®) o g
E€FD
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mit e; € R™ dem j-ten Einheitsvektor. In dieser Arbeit bezeichnet (>;9) den j-ten diskret va-
rilerten Vektor 9. Anstelle des Einheitsvektors kann auch eine beliebige andere, auf Eins nor-
mierte Richtung r; € R™ verwendet werden, wodurch sich eine Richtungsableitung ergibt. Der
Zahler von (3.37) ist also die Differenz zwischen dem Fehlervektor des nominellen System und
einem um grp diskret in Richtung r; von 9 variierten System.

Die FD-Approximation kann sehr einfach implementiert werden. Es ist zur Effizienzsteigerung
auch moglich, die einzelnen Spalten der Gradientenmatrix parallel auf mehreren Rechnern zu
berechnen [28].

Analytisch oder teilanalytisch bestimmte Gradienten

Die Bestimmung von Gradienten mittels FD-Approximation fiihrt, bedingt durch das inver-
tierte kleine Inkrement, zu einer Verstarkung der Fehler der dabei verwendeten Funktionsaus-
wertungen. Wahlt man ein groBes Inkrement, fiihrt dies potenziell zu einem groBen Nicht-
linearitatenfehler. Demgegeniiber haben rein analytisch bestimmte Gradienten in der Regel
kleinere Fehler, die in der GroBenordnung der Fehler von Funktionsauswertungen liegen. Eine
vollstandige analytische Bestimmung der Gradienten fiir die gesamte Berechnungskette schei-
tert jedoch am zu groBen Aufwand.

Es gibt allerdings Methoden, beispielsweise um die Gradienten 65(\/61§pre des Blocks der nu-
merischen Simulation in der Berechnungskette zu bestimmen, die teilweise analytisch sind.
Teillweise analytisch bedeutet, dass dabei sowohl analytische als auch FD-approximierte
Losungsanteile verwendet werden. Eine solche Methode ist die Trajektorienvariation mit indi-
rekt festgehaltener Diskretisierung oder die interne Differentiation, bei der die Zeitintegration
synchron iiber alle variierten Systeme durchgefiihrt wird [6].

Eine andere Methode ist die Losung der Sensitivitatsgleichungen,

d [0x of (x, ¥, u,t) Ox of(x,%,u,t)
— = = —— - — 4+ — 3.38
dt <a«9> ox o9 9 (3.582)
0g9(x,9,u,t) Ox dg(x, 9, u,t)
o = -—-—>— 4 —= 3.38b
Ox oY o9 ( )
mit den Anfangsbedingungen
<6—’ﬁ> _ X (3.38¢)
0%/, ot

die die Ableitung des Systems (2.5) nach den Parametern unter Vertauschung der Differen-
tiationsreihenfolge (Satz von Schwarz [13]) darstellen. Da speziell der Block der numerischen
Integration zu einem groBen Fehler bei der FD-Approximation fiihrt [28], haben diese Metho-
den ein hohes Potenzial fiir eine Verbesserung.

Meist ist es bei den (teil-)analytisch bestimmten Gradienten des Zeitintegrationsblocks deut-
lich effizienter, alle bendtigten Gradienten synchron zu ermitteln. Bei der Losung von (3.38)
miissen so die Terme Of /0x und Og/0x fiir alle Einzelgradienten nur einmal bestimmt wer-
den. Bei der internen Differentiation [6], muss so die Jakobi-Matrix der Zeitintegration Jgpp
(vgl. Abschn. 3.5) nur einmal fiir die nominelle Losung ausgewertet werden.
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Notwendigkeit der Verkniipfung der beiden Methoden

Die Gradienten der Zustandslésung 8)/(\/61§pre stellen nur Teilgradienten in der gesamten Be-
rechnungskette nach Abbildung 3.6 dar. Da fiir den Rest der Berechnungskette keine analy-
tischen sondern nur FD-Approximationen als Gradient zur Verfiigung stehen, miissen die ver-
schiedenen Arten der Gradientenauswertung in der Berechnungskette kombiniert werden. Die-
se Verkniipfung wird in dieser Arbeit hybride finit-analytische Gradientenbestimmung in Be-
rechnungsketten benannt.

Neben der bisher behandelten relativ einfachen Situation einer Berechnungskette mit drei
Blocken sind allgemein Situationen maoglich, in der die analytischen Gradienten Teil eines be-
liebigen Zusammenhangs von Berechnungsblocken mit Schleifen und Verzweigungen sind. Fiir
diese allgemeinen Situationen soll eine Methode entwickelt werden, die die Verkniipfung von
analytischen Gradienten mit FD-approximierten Gradienten ermaoglicht.

Schwierigkeiten ergeben sich bei der Verkniipfung vor allem dadurch, dass im Berechnungs-
programm die Ableitungen bei analytischen Gradienten in der Regel synchron und bei der FD-
Approximation sequenziell abgearbeitet werden. Verwendet man im Berechnungfs\ablauf nach
Abbildung 3.6 beispielsweise einen analytischen Gradient der Zustandslosung 8X/8'§pre, SO
miisste bis zu diesem Punkt bereits der gesamte FD-abgeleitete Block ‘Pre-Processing’ fertig
sein, damit alle notwendigen Richtungsableitungen bereit waren.

Zusatzlich ist neben numerischer Effizienz eine weitere Bedingung an die Methode, dass sie
sich moglichst leicht in das urspriingliche Berechnungsprogramm integrieren lasst. Zwei Ver-
sionen des Berechnungsprogramms fiir die Gradienten und fiir die nominelle Losung sollen aus
softwaretechnischen Griinden vermieden werden.

Berechnungsketten

Prinzipielle Zusammenhange lassen sich am Beispiel der Mehrkorper-Analyse-
Berechnungskette aus Abbildung 3.6 darstellen. Die Gradienten ergeben sich analytisch tiber
die Kettenregel

OE BE 80X 0V, BE 8D
o9 X 08,. 0P 00y O

Bei der Variante ‘Analytische Berechnung’ dieses Zusammenhangs werden zuerst die
Teil-Gradienten aﬁpre/aé, 6X/61§pre, OE /06X und 5‘E/<’91§pre berechnet und am Ende die
vollstandigen Gradienten @ der Berechnungskette lber die Kettenregel zusammengesetzt.
Anstelle der Kettenregel konnen auch Richtungsableitungen, beispielsweise bei GX/G'@pre
beziiglich der Richtung aﬁp,e/aﬁ gebildet werden. Dieses Verfahren ist meist wesentlich ef-
fizienter als die Verwendung der Kettenregel, da sich insbesondere bei einer groBen Anzahl an
Zwischenvariablen die Anzahl der notwendigen Ableitungen bei den Zwischenblocken sehr stark
reduzieren lasst.

Die Finite-Differenzen-Approximation einer Spalte j der Gradienten ergibt sich bei Verwendung
des in (3.37) definierten >-Symbols fiir die diskret variierten Systeme:

E (bisX ,D-'@re — E(®
0 - (soX . pioBye) — E@) (3.40)
EFD
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Die analytische Kettenregel in (3.39) korrespondiert mit der Kette von variierten Systemen
(FD-Kette) in (3.40). In der Kettenregel wird die Gradienteninformation Uber die Richtungs-
ableitungen weitergegeben, in der FD-Kette (iber die diskret variierten Systeme. In der Ketten-
regel muss die Richtungsableitung des jeweiligen Vorfolgersystems bei der Gradientenbildung
extra beriicksichtigt werden, bel der FD-Kette wird diese implizit tiber die diskret variierten
Systeme mit berticksichtigt. Die Beschreibung durch Ableitungen und durch variierte Systeme
korrespondiert im Verlauf einer hybriden finit-analytischen Gradientenberechnung zueinander
und kann ineinander uberfiihrt werden:

X boX Opre >i6D pre
89, a9,
Verknupfungsmethode

Ablauf von Berechnungsprogrammen

Prinzipiell fiihrt jeder Programmablauf (auch mit vorhandenen Schleifen und Verzweigungen)
bei der Ausfiihrung zu einer deterministischen, linearen Abfolge von Anweisungsblocken. Diese
Abfolge andert sich nur bei Vorhandensein von Verzweigungsblocken. Bei der Bildung der Ab-
leitungen in einem Losungspunkt muss die Stetigkeit der Losung ohnehin vorausgesetzt wer-
den. Daher kann davon ausgegangen werden, dass sich die Abfolge fiir die Gradientenbildung
nicht in Abhangigkeit von den AbleitungsgroBen andert.

An einem bestimmten Punkt der Berechnung ist in der Abfolge der Berechnungsblock an der
Reihe, fiir den ein (teil-)analytischer Gradient zur Verfiigung steht. Dieser wird wie dargestellt
haufig synchron ausgewertet. Daher miissen im Allgemeinen die Richtungsableitungen im Pro-
grammablauf noch vor dem Beginn der Auswertung des analytischen Gradientenblocks be-
kannt sein, um eine Weiterberechnung zu ermoglichen. Fiir eine allgemeine Methode miissen
bis zu diesem Punkt also alle partiellen Ableitungen beziehungsweise diskret variierten Systeme
der vorausgehenden Berechnungsblocke berechnet sein.

Das bedeutet, dass die Berechnungsabfolge im Hinblick auf die hybride finit-analytische Gradi-
entenbestimmung sequenzialisiert werden muss.

Abarbeiten der variierten Systeme

Um einen analytischen Gradienten mit dem FD-Gradienten eines existierenden Programm-
Codes zu verkniipfen, wird folgende Strategie angewendet: Die Anweisungen vor dem Punkt
des analytischen Gradienten werden zuerst fiir alle zu variierenden Systeme ausgefiihrt. Dazu
werden zu Beginn der Anweisungen immer die Systemvariablen eines variierten Systems ge-
laden und den entsprechenden Berechnungsfeldern zugewiesen, am Ende werden jeweils die
spater benodtigten, gedanderten Systemvariablen ausgelesen und fiir das gerade variierte System
abgespeichert. Das Ganze wird in Schleifen tiber die Anzahl der zu ermittelnden Ableitungen
plus das nominelle System eingebettet. Danach werden gegebenenfalls die Richtungsableitun-
gen gebildet und die Methode zur Berechnung des analytischen Gradienten angewendet. Nach
Berechnung des analytischen Gradienten werden die entsprechenden Ergebnisse wieder auf dis-
kret variierte Systeme zuriickgerechnet, abgespeichert und die restlichen Berechnungsschritte
wieder als Schleifen analog den vorfolgenden Schritten ausgefiihrt.
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Abbildung 3.7 zeigt die Implementierung der Schleifen im urspriinglichen Programmcode der
Berechnungskette. Samtliche Berechnungsblécke der Kette (dargestellt im rechten Teil des
Bildes) miissen in die beschriebenen Schleifen eingefasst werden. Dort wo der einzubettende
analytische Gradient berechnet werden kann, wird der Programmcode durch den analytischen
Gradienten ersetzt oder zu diesem verzweigt.

Schleife {iber nominelles
und alle variierten Systeme

| e,

Laden/Zuweisen : : B1
der Systemvariablen : : FD
des Systems ‘J’ : :

5 B2
Urspriinglicher : analytisch
Programm-Code ;

Speichern : FD
der Systemvariablen oo
des Systems ‘J’

|

Abbildung 3.7: Schleife fiir die Abarbeitung der Finite-Differenzen Gradienten

Die im linken Teil der Abbildung dargestellten Schleifen umgeben dabei jeweils einen Block der
urspriinglichen Kette von Programmanweisungen. In jedem Iterationsschritt der Schleife wird
dabei ein diskret variiertes System und in einem zusatzlichen Iterationsschritt das nominelle
System abgearbeitet. Zu Beginn der Schleife (im Weiteren auch als FD-Gradientenschleife be-
zeichnet) werden die Systemvariablen des zu behandelnden Systems geladen und zugewiesen,
die sich auf die folgenden Berechnungsschritte beziehen. Am Ende der Schleife werden nur die
resultierenden Systemvariablen gespeichert, die in den folgenden Berechnungsblocken noch
benotigt werden. Das Auffinden der Systemvariablen eines Berechnungsblocks ist eine nichttri-
viale Aufgabe. Die Zahl dieser Systemvariablen ist haufig begrenzt. Bei der Zeitintegration be-
schranken sie sich beispielsweise auf die verhaltnismaBig kleine Anzahl der Zustandsvariablen.
Im Fall der Beschreibung des Mehrkorper- und Berechnungsmodells (in (3.39) gekennzeich-
net durch ﬁpre) ist die Zahl der potenziell geanderten Variablen sehr hoch, die tatsachlichen
Zahl der Unterschiede zwischen den variierten Systemen haufig jedoch gering, was, wie in der
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spateren Anwendung gezeigt, zur besseren Speicherokonomie ausgenutzt werden kann.

Implementierungsschema

Die Verkniipfungsmethode fiihrt praktisch auf eine Erweiterung des Programmcodes fiir die
urspriingliche Berechnungskette mit den FD-Gradientenschleifen. Die Vorgehensweise dabei ist
zwar individuell unterschiedlich, lasst sich aber dennoch formalisieren in drei prinzipielle Schrit-
te:

Schritt 1: Blockaufteilung des Programms Das urspriingliche Programm muss beziiglich
des analytischen Gradientenblocks sequenzialisiert werden. Die Anweisungen davor und
danach sind dazu in moglichst umfangreiche Blocke zusammenzufassen, die spater in
FD-Gradientenschleifen einzubetten sind. Zu beriicksichtigen sind insbesondere Schlei-
fen und Verzweigungen im Programm, iiber deren Grenzen die Blocke wegen der erfor-
derlichen Sequenzialisierung nicht hinausgehen diirfen. In Abbildung 3.8 ist die Situa-
tion bei einer Schleife dargestellt. Um den vorhandenen teilanalytischen Gradienten in
Block ,,B3" geeignet einzubinden, sind bei der in diesem Beispiel vorhandenen Situation
zwel - gepunktet dargestellte - FD-Gradientenschleifen erforderlich.

B3
analytisch

'

<?

Abbildung 3.8: Hybride Berechnung von Gradienten bei Vorhandensein einer Schleife

Bei der Verarbeitung in FD-Gradientenschleifen werden gegebenenfalls auch Anweisungs-
blocke ausgespart. Dies sind beispielsweise Steueranweisungen oder Anweisungen, die
sich auf Variablen beziehen, die unabhangig von den AbleitungsgroBen sind.

Schritt 2: Finden der Systemvariablen Im nachsten Schritt miissen, gegebenenfalls auch in
Zusammenhang mit dem Blockaufteilungsschritt, die Systemvariablen ermittelt werden,
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die fiir den jeweiligen Block Eingangs- und/oder AusgangsgréBen sind. Bei der Abarbei-
tung der zu variierenden Systeme miissen die entsprechenden variierten GroBen des je-

weiligen Systems vor der Berechnung geladen und an die entsprechenden SystemgroBen
im Block zugewiesen werden. Fiir die Mehrkorper-Berechnungskette aus Abbildung 3.6
sind dies die GroBen:

Laden/Zuweisen Speichern
Block 1 l>j19‘l9 Djﬁﬂpre
Block 3 l>j19X , l>ﬂ9’l§pre l>j19E

Schritt 3: Implementierung der Lade- und Speicherroutinen Die verschiedenen System-
groBen missen fiir die jeweils variierten Systeme einzeln geladen, zugewiesen und spater
wieder abgespeichert werden. Dies erfordert die Implementierung von Routinen, die den
dafiir erforderlichen Speicherplatz entsprechend der variablen Anzahl der Ableitungs-
groBen flexibel und gleichzeitig effizient und speicherokonomisch bereitstellen.

Implementierung im Programmcode der urspriinglichen Berechnungskette Schritt

1-3 umfasst Planungs- und Implementierungsschritte, die noch keine Veranderung des ur-
spriinglichen Programmcodes zur Folge haben. Zur Umsetzung der Veranderungen sind

an den Stellen der Blocke im urspriinglichen Programmcode die Anweisungen fiir die FD-
Gradientenschleifen gemaB Abbildung 3.7 einzusetzen. Dies wurde fiir die vorliegende Arbeit
handisch durchgefiihrt. Es ist jedoch auch maoglich, dies in Verbindung mit Preprocessoran-
weisungen fiir den Compiler halbautomatisiert durchzufiihren und so die Anderungen im Pro-
gramm auf ein Minimum zu reduzieren.

Im Anhang in Abschnitt B auf Seite 126 sind beispielhaft fiir die Implementierung einer FD-
Gradientenschleife die Veranderungen am urspriinglichen Programmcode dargestellt.

Eigenschaften der Methode

Die Methode ermdglicht die Einbindung von analytischen Gradienten in Berechnungsketten
mit wenig Veranderungen am urspriinglichen Programmcode der Berechnungskette. Die Vor-
gehensweise bei der Implementierung kann dabei formalisiert werden.

Die Programmcodes, die mit dieser Methode behandelt werden konnen, sind allgemeiner Na-
tur und nicht abhangig von speziellen Programmiersprachen, da jedes Programm vom Prinzip
her auf eine sequenzielle Abarbeitung von Berechnungsblocken fiihrt. Die Speicherbereiche der
Systemvariablen miissen nicht unbedingt global zur Verfiigung stehen, da das Zuweisen und
Auslesen am Anfang und Ende der FD-Gradientenschleifen GroBen betrifft, die auch fir diese
Blocke Ein- und AusgangsgroBen sind und daher ohnehin sichtbar sein miissen.

Anwendung

Die Implementierungsstrategie wurde im Rahmen der vorliegenden Arbeit auf verschiedene
Teilprobleme angewendet, von den zwei beispielhaft dargestellt werden sollen.
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SIMPACK-Parametervariation

Das erste Beispiel betrifft die Einbettung eines teilanalytischen Gradienten der Zeitintegra-
tion in das Parameter-Variations-Analysemodul in SIMPACK. Dieses sehr allgemeine Modul
beinhaltet die gesamte Berechnungskette plus zusatzliche auBere Variationsschleifen iiber Sze-
narien oder Parameter. Abbildung 3.9 zeigt den Berechnungsablauf in vereinfachter Form und
verschiedene Blocke, an denen zur Sequenzialisierung FD-Gradientenschleifen implementiert
wurden.

¢ )

Schleife zur Variation von -
Parametern und Szenarien
................... v e e e
FD-
Block 1 Pre-
Processing
) \ Gﬁpre/a{?\ , I>J'19‘l§pre
analytisch
Block 2 |Numerische
Simulation
................... oo OX/0B, ppX
FD-
Block 3 1. Post-
Processing
¢ 5@1/8'5 , Djﬁél
FD-
Block 4 2. Post-
Processing
¢ 5@2/8'5 , DjﬁEZ

Abbildung 3.9: Hybride Berechnung von Gradienten im Modul SIMPACK-Parametervariation

Besonderheiten beim Laden/Zuweisen und Speichern der variierten Systeme ergeben sich im
Zusammenhang mit Block 1, dem Pre-Processing. Das Pre-Processing umfasst unter ande-
rem Linearisierungen, Umdefinitionen der Bezugssysteme, Datenaufbereitungen, arithmetische
Formeln und Zuweisungen allgemeiner Art sowie die Berechnung nomineller Gleichgewichts-
zustande oder -parameter [47]. In der Summe fiihrt das Pre-Processing auf einen allgemeinen
Zusammenhang zwischen den Eingangsparametern 9 und dem wesentlich umfangreicheren
Vektor

apre = apre(a)
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~

Uore umfasst samtliche Parameter zur Beschreibung des Mehrkorpersystems, also Massenpa-
rameter, Geometrieparameter, Gelenkparameter, Kraftelementparameter, Wertetabellen und
so weiter. Bei der Variation eines Eingangsparameters andert sich in der Regel nur eine kleine
Untermenge dieser Daten. Um eine hohere Effizienz der Lade- und Speicherfunktionen zu er-
reichen, werden fiir das jeweils variierte System nur die tatsachlich veranderten Daten einmal
bestimmt und abgespeichert. Unter den speziellen Voraussetzungen des Programms SIMPACK
konnte dies besonders effizient iber direkte Speicherzugriffe mit Zeigern umgesetzt werden.
Die Vorgehensweise dabei entspricht dem Scannen der Mehrkorper-Beschreibungsdaten bei
der Methode des Symbolic Code in SIMPACK, bei der aus einem Mehrkorpermodell automa-
tisch symbolischer Programmcode erzeugt wird [47].

Auch der teilanalytische Gradient der numerischen Zeitintegration in Block 2 wurde durch die
Anwendung der Verkniipfungsmethode erzeugt. Dieses zweite Anwendungsbeispiel wird im fol-
genden Abschnitt behandelt. Als teilanalytischer Gradient kann an dieser Stelle aber auch ein
Programm zur Losung der Sensitivitatsgleichungen eingesetzt werden [92]. Die dabei intern
benotigten Ableitungen 6f/8'§ und 69/6'3 stellen wieder eine FD-Approximation dar, die mit
den variierten Systemen Dj@'@pre ebenfalls hybrid finit-analytisch berechnet werden konnen.

Integrator ODASSL

Bei der Anwendung auf den Block der Zeitintegration ergibt sich eine abgeleitete Varian-

te des Programm-Codes SODASRT?. Diese Variante entspricht der internen Differentiati-
on. Diese Methode vermeidet numerische Fehler bei der FD-Approximation der Gradienten
im Zusammenhang mit der numerischen Integration. Die numerische Zeitintegration (3.36)
der Systemgleichungen verwendet fiir die gegebenen steifen differentiell-algebraischen Glei-
chungen (2.5) typischerweise eine Schrittweiten- und Ordnungssteuerung und auch varia-
ble Approximationen der Jakobi-Matrix der Lésung (vgl. Abschn. 3.5). Diese Verfahrensele-
mente miissen zwar eigentlich als Teil der Losung mit differenziert werden, hangen jedoch
nicht-stetig von den SystemgroBen ab. Da bei Unstetigkeiten der Gradient nicht definiert
ist, muss die Schrittweiten- und Ordnungs-Steuerung bei der FD-Approximation nach (3.37)
unberiicksichtigt bleiben [28]. Dieses wird am einfachsten erreicht, indem das nominelle und
samtliche fiir die FD-Approximation zu variierenden Systeme in jedem Zeitschritt mit der glei-
chen Schrittweite, Ordnung und Jakobi-Matrix der Integration, das heiBt synchron, integriert
werden.

Um dies umzusetzen, wird der Integrator blockweise so aufgeteilt, dass die Anweisungen

zur Integratorsteuerung nur fiir das nominelle System ausgefiihrt werden. Dazu gehort die
Steuerung der Korrektoriteration, die Neubestimmung der Schrittweite und Ordnung und die
Aktualisierung der Jakobi-Matrix der Zeitintegration. Zwischen diesen Blocken werden FD-
Gradientenschleifen angelegt. Im Anhang in Abschnitt B, auf Seite 126 ist beispielhaft fiir die
die Routine ddatrp des Integrators ODASSL gezeigt, wie diese Implementierung konkret im
Programmcode aussieht.

Ergebnis

Bei der Parameteridentifikation aller bisher behandelten Anwendungen ergibt sich bei Verwen-
dung der Gradientenbildung mittels der synchron integrierten Trajektorien im Durchschnitt

2Entspricht dem Programm ODASSL [75, 76], mit verschiedenen, geringfiigigen Anpassungen fiir SIMPACK
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eine deutlich verbesserte Konvergenz des Verfahrens im Vergleich zur Gradientenbildung mit
reiner FD-Approximation nach (3.37). Dies hangt damit zusammen, dass die Suchrichtung
des Optimierungsverfahrens aus dem Gradienten bestimmt wird. Ein verbesserter Gradient
ermdglicht eine genauere Bestimmung der Suchrichtung und damit eine schnellere Konvergenz
des nichtlinearen Optimierungsverfahrens.

Ein quantifizierender Vergleich zwischen den unterschiedlichen Arten der Gradientenbestim-
mung bei der Fahrdynamiksimulation ist verhaltnismaBig schwierig durchzufiihren. Die Er-
gebnisse hangen namlich stark von der jeweiligen Anwendung, den gewahlten Fehlertoleran-
zen fiir die Zeitintegration etoL und den gewahlten Inkrementen der Finiten-Differenzen-
Approximation grp ab. In Abbildung 3.10 sind als ein spezieller Vergleich normierte Funktional-
werte Uber den |dentifikationsschritten bei einem Beispiel mit sechs ldentifikationsparametern
dargestellt. Der hybride finit-analytisch berechnete Gradient basiert auf der oben dargestellten
Technik der internen Differentiation. Das spezielle Beispiel beinhaltet die Identifikation an ei-
nem einzelnen Drehgestell als Teilmodell des als Basisbeispiel verwendeten Testfahrzeugs. In
diesem Beispiel wurden die Identifikationsdaten , kiinstlich” durch Simulation erzeugt, wobei
als Anregung ein seitlicher Positionssprung der Radsatze verwendet wurde. Das Beispiel zeigt,
dass die interne Differentiation zu einer besseren Konvergenz der Identifikation fiihrt. Die
Funktionalwerte V' liegen hier durchgangig unter den entsprechenden der FD-Approximation.
Eine Erhohung der Genauigkeitsforderung bei der Zeitintegration eto fiihrt in diesem Beispiel
bei der internen Differentiation zu einer Verbesserung und bei der FD-Approximation sogar zu
einer Verschlechterung der Konvergenz.

10

10

Funktionalwert V normiert

10_ 1 1 1 1

lterationsschritt

Abbildung 3.10: Normierte Funktionalwerte skaliert auf Startwert iiber den Iterationsschritten
der ldentifikation bei epp = 5.e-3 .

0 — FD-Approximation, eto. = 1e-4 . [0 — FD-Approximation, eto. = 1e-5 .

A\ — interne Differentiation, e1o. = 1e-4 . < — interne Differentiation, eto = 1e-5.
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Kapitel 4

Weitere Elemente des Gesamtverfahrens

4.1 Fehlerfilterung und Fokussierung der Identifikation

Der verwendete Schatzalgorithmus nach Abschnitt 3.2 setzt voraus, dass Storungen nur am
Prozessausgang als Ausgangsstorungen D,(W,) vorhanden sind. In den einzelnen Iterations-
schritten der Systemidentifikation, in denen das Modell immer wieder verbessert werden muss,
ist jedoch mit Modellstrukturfehlern zu rechnen, die sich wie Stérungen auBern.

Daraus ergibt sich in den einzelnen Iterationsschritten die Notwendigkeit einer Fehlerbeseiti-
gung oder zumindest einer Reduktion. Dieses ist mit einer Fehlerfilterung maoglich. Im Folgen-
den wird die Wirkungsweise einer solchen Filterung im Identifikationsprozess aufgezeigt, ein
allgemeiner Beweis fiir den Erfolg dieses Vorgehens ist allerdings im gegebenen nichtlinearen
Fall nur schwierig zu fiihren und kann deshalb nicht angegeben werden. Fiir die vorliegende
Anwendung kann jedoch anhand der Simulations- und Versuchsdaten die Verbesserung der
Schatzung durch die hier vorgeschlagene Vorgehensweise nachgewiesen werden.

Neben der Fehlerunterdriickung hat die Fehlerfilterung den Aspekt einer gezielten Fokussie-
rung der ldentifikation auf bestimmte Frequenzbereiche. Im Zusammenhang mit dieser Ei-
genschaft ergibt sich fiir die Systemidentifikation ein schrittweises Vorgehen. Dabei wird die
Systemstruktur zunachst in einem engen Frequenzfokus identifiziert, der nach Beseitigung der
wesentlichen Strukturfehler der Modellierung schrittweise erweitert wird.

4.1.1 Prinzip der Fehlerfilterung

Innerhalb der Parameteridentifikationslaufe der Modelliteration ist bei Modellfehlern folgende
allgemeine Fehlersituation als Kombination von (3.4) und (3.6) gegeben:

E = Y-Y®) = Y-Y(@®) - DD +D,(W,)

Durch die Modell- beziehungsweise Modellstrukturfehler Dm('ﬁ) ergeben sich verschiedene
Probleme. Die Schitzwerte ¥ der Parameter sind potenziell biasbehaftet (s. Abschn. 3.3).
Des Weiteren ist zur Bestimmung der Kovarianz der Schatzwerte Cov ¥ die Bestimmung der
Kovarianz des Ausgangsrauschens erforderlich. Da diese lber den Fehlervektor E bestimmt

wird, fiihrt ein vorhandener Modellfehler D,,,(1) zu einem fehlerhaften Ergebnis — die Kovari-
anz wird zu hoch geschatzt [30].
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Zur Verminderung der Probleme im Zusammenhang mit Modellstrukturfehlern wird eine linea-
re Vorfilterung des Fehlers entsprechend [30] eingesetzt:

Er = FE

Die Vorfilterung (vor dem eigentlichen ldentifikationsprozess) wird als Tiefpassfilterung oh-

ne spezielles Fehlermodell angesetzt. Die Aspekte der Maximum-Likelihood-Schatzung wer-

den zundchst nicht betrachtet. Wesentlich ist, dass eine solche Filterung, wie bereits in Ab-

schnitt 3.3 gezeigt wurde, beim Ausgangsfehler keine Anderung des asymptotischen Erwar-

tungswertes bewirkt, vorausgesetzt die Vorfilter sind stabil. Die Parameterschatzung konver-
giert also auch bei einer stabilen Filterung gegen die wahren Parameter.

Die Vorfilterung hat nach [29] zwei Aspekte. Zum einen dient sie zur Unterdriickung von
Storungen, zum anderen konnen Frequenzbereiche unterschiedlich gewichtet werden. Die Un-
terdriickung von Storungen korrespondiert mit dem Ziel der varianzoptimalen Schatzung, der
Frequenzgewichtungsaspekt hangt mit der Biasverteilung lber die Frequenzbereiche des Mo-
dells zusammen [29].

Zunachst wird der Aspekt der Unterdriickung von Storungen - hier gegeben durch die Mo-
dellstrukturfehler - betrachtet. Bedingt durch vernachlassigte hoherfrequente Dynamik und
durch die Erscheinungen der Superharmonischen bei Nichtlinearitaten dominieren die Mo-
dellstrukturfehler in der Regel im hoherfrequenten Bereich der Systeme. Setzt man fiir ein
gegebenes |dentifikationsproblem voraus, dass sich die Modellstrukturfehler Dm('ﬁ) auf die
hoherfrequente Dynamik in den Messsignalen beziehen, konnen sie durch lineare Tiefpassfil-
ter F als Vorfilter unterdriickt werden (F D,, =~ 0):

Er = FE =~ F (Y-Y(®)+FD,W,) ,FeR*mmm (4.1)

Ein ideales Tiefpassfilter unterdriickt die Signalanteile jenseits seiner Eckfrequenz vollstandig.
Sind die Modellfehler alle in diesem Stoppband enthalten, sind sie im gefilterten Signal nicht
mehr vorhanden. In Abbildung 4.1 ist der Amplitudengang des Ubertragungsverhaltens eines
solchen idealen Filters dargestellt. Unterhalb der Eckfrequenz bleiben die Frequenzanteile des
Signals unverandert, oberhalb der Eckfrequenz werden sie vollstandig unterdriickt. Mit dem
linearen Filtertyp, der zur Vorfilterung eingesetzt werden soll, ist das Verhalten des idealen
Bandpassfilters nur naherungsweise zu erreichen, es kann jedoch davon ausgegangen werden,
dass bei geeigneter Auslegung des Filters die Frequenzanteile im Stoppband im Wesentlichen
unterdriickt werden.

|As

|A| Durchlassband Stoppband

0 | —

Eckfrequenz f+
Abbildung 4.1: Amplitudengang eines idealen Tiefpassfilters

Bei nichtlinearen Systemen wirken sich die hoherfrequenten Anteile im System im Allgemeinen
auch im niederfrequenten Bereich aus. Damit ist die Voraussetzung der reinen Beschrankung
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von Modellfehlern auf diesen Frequenzbereich nicht gegeben und die Modellstrukturfehler
konnen selbst durch ein ideales Tiefpassfilter nicht vollstandig aus dem Signal herausgefil-
tert werden. Dennoch ist davon auszugehen, dass viele Modellstrukturfehler sich starker im
hoherfrequenten Anteil des Signals auswirken und somit zumindest reduziert werden konnen.

Der zweite Aspekt der Vorfilterung ist die unterschiedliche Gewichtung von Frequenzberei-
chen. Auch dies wird im Amplitudendiagramm des idealen Tiefpassfilters nach Abbildung 4.1
ersichtlich. Die niedrigen Frequenzen im Durchlassband werden mit Eins gewichtet, die
hoheren Frequenzen im Stoppband mit Null. Die Vorfilterung mit einem Tiefpassfilter fiihrt
dazu, dass zunachst fiir die Schatzung nur die Modellteile im niederfrequenten Bereich re-
levant sind. Damit wird die Komplexitat der |dentifikationsaufgabe reduziert. Man muss zur
Modellstrukturidentifikation zundchst eine geringere Menge an Parametern und Modellfeh-
lern identifizieren, als es bei Betrachtung des gesamten Frequenzbereichs erforderlich ware.
Falls der durch die Vorfilterung fokussierte Frequenzbereich durch Iterationen der Modell-
struktur schlieBlich annahernd erschopfend identifiziert ist, verschwindet auch der Modellfeh-
ler in diesem Frequenzbereich. Danach konnen dann im Rahmen einer schrittweise Fehlerfil-
terung, hohere Frequenzen der Messung beziehungsweise des zu identifizierenden Systems
berticksichtigt werden. Dieses Vorgehen entspricht intuitiv dem Vorgehen, das liblicherweise
bei der Systemmodellierung angewendet wird. Zunachst wird dabei ein Modell niedriger Ord-
nung aufgestellt. Erst nachdem dieses fiir niedrige Frequenzen validiert ist, werden je nach
Bedarf noch weitere Freiheitsgrade beriicksichtigt. Das Vorgehen der Fokussierung auf einen
niedrigen Frequenzbereich hat sich in der bisherigen Praxis des hier vorgestellten Gesamtver-
fahrens sehr bewahrt (vgl. Abschn. 5.2.3).

In der Anwendung konnte bei Verwendung der Vorfilterung mit Tiefpassfilter auch ein stark
verbessertes Konvergenzverhalten der nichtlinearen Minimierung des Fehlerfunktionals beob-
achtet werden (vgl. Abschn. 4.1.5). Bei Betrachtung der Funktionaloberflache fiir verschiede-
ne Eckfrequenzen f+ kann festgestellt werden, dass diese bei groBerer Eckfrequenz f+ welliger
ist (vgl. Abschn. 4.1.5). Diese praktischen Befunde kénnen folgendermaBen gedeutet werden:
Die genutzte Information im Messsignal wird durch die Filterung reduziert (vgl. Abschn. 2.5).
In diesem Zusammenhang kann sich auch die Welligkeit des Funktionals reduzieren. Damit
ergibt sich bei der Minimierung des Funktionals ein Globalisierungseffekt, das heit, die Kon-
vergenz zu lokalen Minima wird vermieden. Dieser Globalisierungseffekt kann auch bei der Ver-
wendung von kiirzeren Messabschnitten beobachtet werden [93].

Zusammengefasst ergeben sich durch die Vorfilterung mit Tiefpassfilter bei Modellfehlern im
hoherfrequenten Bereich folgende niitzliche Effekte:

Verminderung des Schatzbias,

Verbesserte Bestimmung der Kovarianz des Ausgangsrauschens,

Globalisierung des nicht-konvexen Optimierungsproblems durch Reduktion der Informati-
onsmenge,

Reduktion der Komplexitat des Identifikationsproblems durch schrittweise Fehlerfilte-
rung.

Auch wenn die Elimination des Modellfehlers durch das Filter nicht vollstandig gelingt, wird
die Problematik der durch die Modellfehler verursachten Nicht-Konsistenz der Schatzwerte re-
duziert. Eine Filterung des Fehlers bewirkt nach den Ausfiihrungen in Abschnitt 3.3 (dort als
beliebige lineare Transformation Sg) keine Verzerrung (Bias) der Schatzwerte, der Bias aus



70 4 \Weitere Elemente des Gesamtverfahrens

dem Modellfehler wird mit dem Modellfehler unterdriickt. Des Weiteren kann mit dem Mo-
dellfehler auch der Fehler bei der Kovarianzbestimmung des Ausgangsrauschens unterdriickt
werden. Die Kovarianzbestimmung erfolgt allerdings gegeniiber der Variante ohne Vorfilterung
in veranderter Form (vgl. Abschn. 4.1.4).

4.1.2 Realisierung der Vorfilterung

Die geforderte Filtereigenschaft ist eine aus der Filterung resultierende Bandbegrenzung der
Signale. Da beziiglich der Zusammenhange zwischen den Messkanalen keine Anforderung for-
muliert ist, wird die Filterung kanalweise identisch durchgefiihrt. Eine ideale, jedoch praktisch
nicht realisierbare Umsetzung der Bandbegrenzung ware ein Filter, das fiir die Frequenzkom-
ponenten jenseits der Begrenzungsfrequenz kein Signal mehr liefert, wahrend die anderen Fre-
quenzinhalte unverandert bleiben. Nicht ideal, jedoch rechnerisch effizient und in numerischer
Hinsicht machbar ist die Umsetzung mit IIR-Filtern (IR - Infinite Impulse Response). Diese
Filter werden als diskrete, rekursive Filter realisiert. Der Entwurf erfolgt auf Basis einer dis-
kreten Realisierung eines kontinuierlichen Filterprototypen. Der Filterprototyp ,, Butterworth*
ist fiir die Vorfilterung gut geeignet, da der Amplitudengang bei diesem Typ stetig fallend

ist [94, 3].

Die Tiefpassfilterung fiihrt neben einer Anderung im Amplitudengang zu einer Anderung der
Phase. Diese ist zwar bedeutungslos, da sie letztlich zu keiner Anderung des Funktionals

nach (3.20) fiihrt. Um jedoch bei grafischen Ausgaben die gefilterten und ungefilterten Si-
gnale besser vergleichen zu konnen, werden die Kanale nach der Vorwartsfilterung mit dem
gleichen Filter nochmals riickwarts gefiltert, wodurch der Amplitudengang quadriert und die
Phasenanderung zu Null wird [94]. Man erhalt also im Ergebnis eine reine Glattung der Signa-
le.

Da die Filterung kanalweise identisch durchgefiihrt wird, geniigt es, die folgenden Betrach-
tungen auf einen einzelnen Messkanal zu beschranken. Der Fehlervektor an einem Einzelkanal
e' beinhaltet die Messungen an einer Messstelle i zu allen Messzeitpunkten k. Es ergibt sich
folgender Zusammenhang zwischen gefilterten und ungefilterten Daten:

e = F°¢e e, e, € R, F° e R™W™

Die Filtermatrix F€ fiir den einzelnen Messkanal ist fiir alle anderen Kanale identisch und bein-
haltet die auf einen einzelnen Kanal bezogenen Elemente der Filtermatrix F fiir den Gesamt-
fehlervektor E. Die einzelnen Zeilen der linken unteren Dreiecksmatrix F€¢ sind mit den Ele-
menten der diskreten Impulsantwort h des Tiefpassfilters folgendermaBen besetzt:

h(0) 0
re h(:l) h(:O) | 2
h(n) h(me—1) - h(0)

Diese Anordnung spiegelt wider, dass sich die gefilterten Werte als Faltung der Impulsantwort
mit den zu filternden Werten ergeben.

Fir die Auslegung eines Butterworth-Filters, das den Frequenzbereich auf das Intervall bis
5 Hz begrenzen soll, wird in der Anwendung beispielsweise folgende Vorgabe gewahlt:
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Eckfrequenz Durchlassband: 5 Hz
Eckfrequenz Stopp-Band: 7 Hz
Maximaler zulassiger Frequenzabfall

im Durchlassband: 2 dB
Minimale Dampfung im Stopp-Band: 20 dB

Fiir diese spezielle Vorgabe ergibt sich ein Filter 8. Ordnung, dessen Amplitudengang und
diskrete Impulsantwort in Abbildung 4.2 dargestellt sind. Der Verlauf der Impulsantwort ent-
spricht dabei den Elementen in der Filter-Matrix in Gleichung (4.2). Eine weitere Abbil-
dung 4.3 veranschaulicht die Wirkung des Filters auf ein normiertes gauBverteiltes weil3es
Rauschsignal. Die diinne Linie entspricht dem realisierten, weiBen Rauschsignal, die dicke der
Filterung dieses Signals.

Amplitudengang Impulsantwort
0.06
— 0
3 £ 0.04
g -10 =z
E g 0.02
= 2
ol N
£ -20
=2 0
-30 -0.02
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Abbildung 4.2: Amplitudengang und Impulsantwort eines Vorfilters
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Abbildung 4.3: Vorfilterung bei weiBem, gauBverteilten Rauschsignal
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Wesentlich fiir die spatere Ermittlung der Kovarianz des Ausgangsrauschens ist die Kovarianz-
funktion des Filters, die sich als Kovarianz zwischen den einzelnen Signalwerten bei Filterung
von normiertem mittelwertfreien weiBen Rauschen ergibt. Tritt die Ausgangsstorung d. , ; in
einem Messkanal / als solches weiBes Rauschen auf, so ergibt sich die Kovarianz des gefilter-
ten weiBen Rauschens in diesem Kanal als

Covd),; = FCov(d,)F = F°F7

das heiBt, die Elemente der resultierenden Matrix ergeben sich aus der Faltung der Impulsant-
wort des Filters mit sich selbst.

Abbildung 4.4 zeigt die diskrete Kovarianzfunktion

Covh(k) = Covh(k)h(k—k)
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des Filters nach obiger, beispielhafter Auslegung unter Beriicksichtigung der Vorwarts-/Riick-
wartsfilterung. Die Zeilen von Covd], = FEF<T sind mit dieser Funktion so besetzt, dass —
Jjeweils elementweise verschoben — der Wert Cov h(k = 0) auf der Hauptdiagonale liegt.

0.06 T T T
= S,
ag 0.04+ q g R
e
s 0.02¢ i
@
3
S 0
-0.02 ‘ : ‘
-100 -50 0 50 100
Zeitindex k

Abbildung 4.4: Korrelation im Vorfilter bei Vorwarts- Riickwartsfilterung

4.1.3 Vorfilter und Maximum-Likelihood-Schatzung

In Abschnitt 3.2 wurde ausgefiihrt, dass sich die Maximum-Likelihood-Schatzung auf einen
Fehlervektor bezieht, der auf ein weiBes Rauschen zurilickgefiihrt ist. Damit ergeben sich Pro-
bleme bei der Behandlung der Vorfilterung im Rahmen der angestrebten Maximum-Likelihood-
Schatzung. Diese macht aus dem als nicht-korreliert angenommenen, weiBen Ausgangsrau-
schen ein korreliertes, , farbiges” Ausgangsrauschen. Eine konsequente Behandlung im Rah-
men des Maximum-Likelihood Konzepts fiihrt dazu, dass die gefilterten Kanile el wieder mit
der inversen Filtermatrix (FC)_1 zu ,,entfalten” sind. Damit wird allerdings die Filterung durch
das zu verwendende Funktional wieder riickgangig gemacht [29].

Die Frage ist also, wie die Maximum-Likelihood-Schatzung im Zusammenhang mit der Vor-
filterung anzuwenden ist. Die Losung bietet der oben angefiihrte Aspekt der Vorfilterung als
Frequenzgewichtung. Die Modellfehler sind vom Prinzip her unbekannt und werden im Bereich
hoherer Frequenzen vermutet. Entsprechend wird fiir die Fehleranteile im Bereich hoherer Fre-
quenzen eine Gleichverteilung angenommen. Die Likelihood-Funktion wird damit unabhangig
von den hochfrequenten Modellstrukturfehlern angesetzt. Bei der Bildung der Wahrscheinlich-
keitsdichte p(E) fiihrt dies dazu (vgl. Abschn. 3.2), dass die Fehler in hoheren Frequenzen mit
Null zu gewichten sind. Dieses wird durch eine Vorfilterung mit Tiefpassfiltern naherungsweise
erreicht. Das bedeutet, dass die Vorfilterung bei der Bildung des Funktionals nach (3.20) ein-
fach als zusatzliche, nachgeschaltete Gewichtungsmatrix implementiert werden kann, bezie-
hungsweise anstelle des Fehlervektor einfach der gefilterte Fehlervektor in (3.20b) eingesetzt
werden kann, so dass (3.20b) zu

Q(EE) = ET(C:)E (4.3a)
= ETFT(C) FE (4.3b)

wird. Das in dieser Art gebildete Schatzkriterium beriicksichtigt dann die Kovarianz der Ein-
gangsstorung D, plus eine gedachte liberlagerte Storung im Bereich hoherer Frequenzen, die
komplementar zum verwendeten Tiefpassfilter ist. Die zu schatzende Fehlerkovarianz (.A'E muss
sich jedoch wie im ungefilterten Fall auf die Kovarianz des urspriinglichen, als weil3 betrachte-
ten, stochastischen Ausgangsrauschens beziehen.
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4.1.4 Kovarianz-Schatzung bei der Vorfilterung

Die Schatzung der Kovarianz des Ausgangsrauschens Cov D, hat zweierlei Bedeutung. Zum
einen ist sie zur Bestimmung der Gewichtsfaktoren der Schatzkriterien nach (3.20b) bezie-
hungsweise (4.3b) erforderlich, zum anderen wird sie bei der Bestimmung der Kovarianz der
Schatzparameter nach Gleichung (3.30) bendtigt. Im Zusammenhang mit der Vorfilterung ist
es moglich, die Schatzung der Kovarianz der Ausgangsstorung gegeniiber der ungefilterten Si-
tuation entscheidend zu verbessern. Unter der Annahme, dass die Modellstrukturfehler durch
das Vorfilter vollstandig ausgeblendet werden konnen, ist bei weiBem Ausgangsrauschen eine
konsistente Schatzung der Storvarianzen aus dem gefilterten Fehlervektor Ef moglich. In den
entsprechenden Formeln muss allerdings beriicksichtigt werden, dass der Anteil des Ausgangs-
signals im Fehlervektor nach (4.1) ebenfalls einer Filterung unterworfen wird und sich damit
die Korrelation im gefilterten Signal andert.

Aus der Voraussetzung, dass die Modellfehler vollstandig durch das Vorfilter ausgeblendet
werden, ist (4.1) exakt erfiillt. Aus Gleichung (4.1) ist auch ersichtlich, dass dabei neben

der direkt auf den Fehlervektor einwirkenden Ausgangsstorung auch der Streuanteil beim
Schitzparameter-Vektor 9 eine Rolle spielt. Bei einer linearen Entwicklung um die Losung 9
entsprechend Abschnitt 3.4 ergibt sich:

Ex
0Ef = F <6Da+aA (519)
ol

= F (6D,+@"  §9)
mit
SE; = Ef—E;
Unter Verwendung von Gleichung (3.28) und (3.29) ergibt sich:
0E; = F(I+¢ =" F'F) 4D,

Im asymptotischen Fall ny, — oo kann nach den Bemerkungen in Abschnitt 3.4 vorausgesetzt
werden, dass die Varianz des Parameter-Vektors hinreichend klein ist. Es gilt also insgesamt:

E, - F<l+¢ (67FTFo) CDTFTF) D, ,n—oo . (4.4)

Damit kann ein Zusammenhang zwischen der Kovarianz des Ausgangsfehlers und der Kova-
rianz des Messrauschens ermittelt werden. Die Ausgangsstérungen D, werden als wei3 und
kanalweise nichtkorreliert angenommen. An den Einzelkanalen ist die jeweils mittelwertfreie
Stérung durch die jeweilige Varianz a; gekennzeichnet, so dass Cov d! = a;l. Dabei wurde die
Schreibweise fiir Einzelkanadle aus Abschnitt 4.1.2 verwendet. Fiir einen einzelnen Messkanal |
ergibt sich:

et = F (140 (0TFTFo) @ FTF) d) om0

—Zi

Bildet man die Quadratsumme aller Fehler fiir einen Messkanal, so erhalt man:

el'el = Spurelel’ = SpurZidid'z' = Spurz''Z'dd!
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bei Anwendung von Spur AB = Spur BA. Der Erwartungswert dieser Quadratsumme ist:
Erw e} ef = Erw SpurZ' Z'did’ = SpurZ'’ Z'Covd!

= o;SpurZ’’ 7
Eine erwartungstreue Schatzung fiir die Varianz @; ergibt sich folglich durch den Zusammen-

hang:

N er ef
: Spur Zi' Z (45)

Der Term Spur Z'"Z'in (4.5) kann fiir den Fall keiner Filterung F¢ = I und nur einer Mess-
stelle (n,, = 1) stark vereinfacht werden [30]:

. ) ) . . N —1
Spur 7'z = Spur 1(™) — Spur o' @ (d)’Td”) = Ng— Ny

Der Anteil ng ist dabei der Streuung der Schatzparameter zuzuordnen beziehungsweise dem

rechten Summand in der Klammer in (4.4). Falls ng < ny ist dieser Anteil vernachlassigbar.
Wird dieser Anteil auch im allgemeinen Fall vernachlassigt, so erhalt man als Schatzgleichung
fiir die Varianz der Ausgangsstorung in einem Kanal

~ iT 1

a, = e e ————— 4.6
" " Spur FeT Fe (46)
Der Term Spur FET F€ ergibt sich aus der Quadratsumme der diskreten Impulsantwort (s.
Gleichung (4.2)):
Spur FTFe = e Y h(k)? . (4.7)
k=1

4.1.5 Anwendungsbeispiel

Das Vorfilter fiihrt beim Basisbeispiel (s. Abschn. 1.3) zu einer verbesserten Konvergenz

des Verfahrens und zu besseren Schatzungen hinsichtlich der Konsistenz. Diese Effekte las-
sen sich durch den Vergleich von senkrechten Schnitten durch die Funktionalhyperflache
V(9) bei Bandpass-Filterung mit verschiedenen Eckfrequenzen belegen. In Abbildung 4.5
sind diese Schnitte fiir die verschiedenen Parametertypen, dem Laufkreisabstand 1kab_3, den
Dampferparameter VDRma und die Pendel-Quersteifigkeit cypend dargestellt. Nahere Details
zu diesen Parametern, ihren Definitionsbereichen und den identifizierten Minima finden sich
in den Tabellen 5.1, Seite 97 und 5.3, Seite 107. Die Funktionalschnitte gehen jeweils durch
das identifizierte Optimum, welches deutlich als Minimalwert der Kurve erkennbar ist. In der
oberen Reihe sind die Kurven fiir die Bandpass-Filterung mit der Eckfrequenz 5 Hz im unteren
Diagramm fiir 20 Hz dargestellt. Die Parameter sind normiert tber ihren gesamten Definiti-
onsbereich aufgetragen. Unter der Voraussetzung einer geniigend hohen Anzahl an Messzeit-
punkten kann angenommen werden, dass die in den Kurven dargestellten Minima den Erwar-
tungswerten der Schatzung entsprechen.

Die Kurven unterstiitzen zum einen die These, dass die Vorfilterung zu einer Verringerung
des Schatzbias fiihren kann. Im Vergleich zwischen den weniger und den starker gefilterten
Varianten oben und unten in der Abbildung fallt auf, dass sich das Minimum der Kurven in
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Abbildung 4.5: Schnitt durch die Funktionalhyperfliche V() fiir verschiedene Identifikations-
parameter. Oben starker, unten weniger stark gefiltert.

Parameter-Richtung zum Teil deutlich verschiebt. Es ist also festzustellen, dass der Erwar-
tungswert der Schatzung im gegebenen Beispiel von der Filterung abhangt. In Abschnitt 4.1.1
wurde theoretisch gezeigt, dass ein Schatzbias bei der Ausgangsfehlerschatzung in Abwesen-
heit von Prozessstorungen nur bei vorhandenen Modellfehlern auftritt. Zusatzlich wurde ge-
zeigt, dass eine Filterung bei der Ausgangsfehlerschatzung keinen Bias erzeugt. Der Bias kann
also durch die Filterung und die damit einhergehende Reduktion der Modellstrukturfehler nur
verringert werden. Da die starkere Filterung mehr Information aus dem System herausnimmt,
liegt es nahe, dass die Anderung der Schitzung zwischen oben und unten mit der damit ein-
hergehenden Reduktion von Modellfehlern zusammenhangt. Das bedeutet, dass der Schatz-
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Bias aus den Modellfehlern im gegebenen Beispiel durch die Vorfilterung teilweise deutlich re-
duziert werden kann. Solange sich die zu identifizierenden Parameter im Wesentlichen auf den
niederfrequenten Bereich beziehen, leidet auch die Schatzgenauigkeit der Parameter nicht we-
sentlich unter einer solchen Filterung.

Die Kurven in Abbildung 4.5 unterstiitzen auch die These, dass durch die Filterung eine Glo-
balisierung maoglich ist. Dieser Effekt ist zwar nur schwach erkennbar, bei genauem Hinsehen

bemerkt man aber bei der letzten Kurve in der unteren Reihe eine Welligkeit des Funktionals,
die bei der oberen auf der Vorfilterung basierenden Kurve nicht vorhanden ist. Die Welligkeit

flhrt potenziell auf Gradienten, die nicht in Richtung des globalen Minimums zeigen, und ver-
schlechtert die Konvergenz der Schatzung.

SchlieBlich lassen die Diagramme in Abbildung 4.5 erkennen, dass die Tiefe der Minima im
Verhaltnis zum skalierten Wert des Funktionals bei der starkeren Filterung groBer ist. Dies
hangt damit zusammen, dass auch der auf den jeweils dargestellten Parameter bezogene Feh-
leranteil bei der starker gefilterten Variante groBer ist, was sich wiederum in der Identifikation
glinstig auswirkt.

4.2 Ildentifizierbarkeit

Die Identifizierbarkeit ist Voraussetzung zur erfolgreichen Bestimmung von Parametern auf
Basis von Identifikationsmethoden. Sie kann bereits im Vorfeld einer Versuchsreihe aufgrund
der Modelleigenschaften geklart werden. Aus der |dentifizierbarkeitsanalyse konnen daher auch
Informationen fiir die Versuchsplanung gewonnen werden.

Die Identifizierbarkeit ist eng mit der Analyse der Verteilung der geschatzten Parameter ver-
bunden. Die bisherigen Herleitungen in dieser Arbeit setzen die Parameter-Identifizierbarkeit
voraus. Falls diese nicht oder nur in geringem MaB gegeben ist, treten numerische Probleme
bei der Matrix-Invertierung im Rahmen der Losung der Normalengleichung (2.11) und auch

der Bestimmung der Schatzkovarianz (3.30) auf. Da aber teilweise Nicht-ldentifizierbarkeit

einzelner Parameter im Gesamtverfahren zugelassen sein soll, ist eine spezielle methodische

Behandlung erforderlich.

Im Kontext der Fahrzeugdynamik greifen einzelne Arbeiten diese Problemstellung auf. In [11]
wird dazu die Kondition der Informationsmatrix in Abhangigkeit von der Hinzunahme einzel-
ner auf Einzelparameter bezogener Spalten der Matrix tiberpriift. Die in [10] vorgestellte Me-
thode verwendet eine orthogonale Zerlegung und spezielle weitere algebraische Permutationen
und Transformationen, um die singuldren Komponenten im parameterlinearen Schatzproblem
zu berechnen. Bei Identifikationsaufgaben im Bereich der Roboterdynamik konnen parameter-
lineare Darstellungen der Schatzgleichungen entsprechend (2.16) verwendet werden. Um die
nicht identifizierbaren Parameter zu eliminieren, wird in diesem parameterlinearen Fall stan-
dardmaBig eine Singuldrwertzerlegung der Informationsmatrix durchgefiihrt [16, 17, 95].

In dieser Arbeit wird eine Vorgehensweise entwickelt, in der das Problem der Nicht-
Identifizierbarkeit bei Mehrkorpersystemen im nichtlinearen Fall nach entsprechender Formu-
lierung der Gleichungen mittels Singularwertzerlegung behandelt werden kann. Des Weiteren
wird angegeben, wie die Ergebnisse im Rahmen des Gesamtvefahrens zu interpretieren sind
und wie sie an nachgeschaltete Verfahrensblocke tibergeben werden kdnnen.
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4.2.1 Begriff und Problemdarstellung

Die Ildentifizierbarkeit ist lokal gegeben, wenn in einer nicht verschwindenden Umgebung
P(®) € R™ um die wahren Parameter ein eindeutiger Bezug zwischen AusgangsgroBen und
|dentifikationsparametern gilt [73]:

Y(®)=Y(®) |, 9 € P(9) = 9 =17

Andernfalls sind die Parameter nicht identifizierbar.

Die ldentifizierbarkeit hangt auch von der Anregung des Systems ab. Dieser Einfluss wird in
der folgenden Betrachtung jedoch nur insoweit beriicksichtigt, als er implizit in den Ausgangs-
groBen des Modells vorhanden ist. Durch Vergleich der so beurteilten Identifizierbarkeit fiir
verschiedene Anregungen ist aber dennoch eine Versuchsplanung moglich.

Im Zusammenhang mit der verwendeten Ausgangsfehlermethode zur Parameteridentifikation
stellt sich als Identifizierbarkeit die Frage, ob die Parameter aus der Minimierung eines quadra-
tischen Schatzfunktionals liber E eindeutig bestimmt werden konnen. Das allgemeine Fehler-
funktional (3.21) kann dabei auch als Norm geschrieben werden, so dass sich bei gegebener
Identifizierbarkeit die Schatzparameter 9 als eindeutige Losung von

ISEE(®)[I5 = min!
9

ergeben miissen.

Die lokale Identifizierbarkeit bedeutet, dass die Parameter in einer hinreichend kleinen Um-
gebung um den wahren Parametervektor 9 identifiziert werden konnen. In einer hinreichend
kleinen Umgebung kann auch der Fehlervektor E beziiglich der Schatzparameter linearisiert
werden. Damit kann im nichtlinearen Fall fiir die Beurteilung der lokalen Identifizierbarkeit die
Identifizierbarkeit bei einem beziiglich Parametern und Messungen linearisierten Fehler heran-
gezogen werden, als eindeutige Losbarkeit der Schatzbedingung:

IS @ 60 — Se oY |2 = rggn (4.8)

Fur die Untersuchung der lokalen Identifizierbarkeit im nichtlinearen Fall wird also an Stelle
der Informationsmatrix einfach der Gradient des Fehlervektors @ = OE /019 verwendet.

Es konnen einzelne Parameter nicht identifizierbar, aber auch mehrere Parameter gemeinsam
nicht identifizierbar sein. Im ersten Fall verschwindet beim Ausgangsfehler die entsprechende
Spalte im Gradienten der Losung

® = —8—\: € RM*me
o9

Diese Situation tritt im Fall eines nichtlinearen mechanischen Mehrkorpermodells beispielswei-
se dann auf, wenn Anschlage zur Begrenzung der Bewegung vorhanden sind, die Bewegungen
wahrend der Simulation jedoch nicht so groB sind, dass die Anschlage zur Wirkung kommen.
Der zweite Fall mehrerer nicht gemeinsam identifizierbarer Parameter fiihrt dazu, dass meh-
rere Spalten ¢; linear abhangig sind, damit ist jeweils eine Linearkombination von Parametern
nicht identifizierbar. Dies tritt beispielsweise dann auf, wenn versucht wird, die Koeffizienten
zweler paralleler Federn ,, 1" und ,,2" zu identifizieren. Diese sind nicht einzeln unabhangig
identifizierbar, da sie nur als Summe im System wirken. Die zugehorigen Spalten ¢ und ¢»
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sind allerdings ungleich Null. Identifizierbar ist in diesem Fall die Summe beider Federkonstan-
ten, nicht identifizierbar ist die Differenz.

Das Verschwinden oder die lineare Unabhangigkeit der Spalten von @ kann leicht direkt ge-
prift werden. Haufig treten jedoch auch Situationen auf, in denen die Parameter strukturell
nur mit hoher Varianz bestimmt werden konnen. Um auch diese Situationen beurteilen zu
konnen, ware ein Verfahren von Vorteil, das eine graduelle Identifizierbarkeit der Parameter
als Beurteilung der strukturell zu erwartenden hohen Schatzvarianz angibt. Dieses kann, wie
im Folgenden dargestellt, auf dem Weg der Singuldrwertzerlegung in rechentechnisch robuster
Weise erreicht werden.

4.2.2 Analyse der Identifizierbarkeit

Zur Losung des linearisierten Minimierungsproblems (4.8) kann das Matrizenprodukt Sg@® mit-
tels Standard-Numerikverfahren einer Singularwertzerlegung unterzogen werden [13]:

SE 1)) — UZYVT , U c Rnyxny ’ V4 c Rnﬁxnﬁ ’ (49)
mit:
Y <Z> Y Ny Xn. ngxn
S . XY eR™™ | Z R

Die Singularwertzerlegung fiir Rechteckmatrizen mit potenziellem Rangabfall entspricht der
Eigenwertzerlegung flir quadratische Matrizen vollen Rangs. Die Diagonalmatrix X hat auf
der Diagonale die einzelnen Singularwerte angeordnet. Im Fall von Nicht-ldentifizierbarkeiten
verschwinden einzelne Singularwerte beziehungsweise Diagonalelemente in X. Die zueinander
orthonormalen Spalten der Matrix U sind die Linkseigenvektoren und die zueinander orthonor-
malen Zeilen der Matrix VT die Rechtseigenvektoren der urspriinglichen Matrix.

Nach der Singuldrwertzerlegung kann (4.8) durch Linksmultiplikation mit UT gelost werden,
da wegen der Orthonormalitit UTU = I. Die urspriingliche Norm verdndert sich dabei nicht,
da sie gegeniiber einer Multiplikation ihres Arguments mit einer orthonormalen Matrix invari-
ant ist:
ISe @69 — Se §Y |3 =

JUZYVT 69 — S 6Y |3 =

IZYVT 68 —UTSe 6Y|2 = min!
9
Da die unteren Zeilen der Matrix £¥ mit Null besetzt sind, sind nur noch die obersten ng Zei-
len des Arguments der Norm besetzt. Die Minimierung dieses Anteils wird trivial gelost durch:
SVT§9 = UT(Z1-Zng) Se oY
= TTSc8Y ,  TeR™™

wobei von der Matrix U™ nur die ersten ny Zeilen Z1 - Zng (hier bezeichnet als TT) benétigt
werden. Damit erhalt man eine Losung des Minimierungsproblems als:

0 = VIITT S oY



4.2 ldentifizierbarkeit 79

Im Fall nicht identifizierbarer Komponenten in 69 sind einzelne Diagonalelemente von X
gleich Null. Daher ist X nicht invertierbar. X1 stellt daher eine Pseudoinverse von X dar. Fiir
die Diagonalelemente o, von X7 gilt [79]:

(4.10)

t {O , falls O',',':O
0ji =

1/0ji , sonst

Wird die Pseudoinverse X1 auf diese Art gebildet, so hat die Losung des Schatzvektors fur die
Komponenten, fiir die keine Identifizierbarkeit gegeben ist, minimale Norm [[§9||».

Fiir den obigen Losungsweg mit Singularwertzerlegung lasst sich die Gleichung (3.30) zur Be-
stimmung der asymptotischen Kovarianz anschreiben als:

Cov;® = V E'T7ScCov(D,)SLT =TV (4.11)

Durch die Bildung der Pseudoinversen nach (4.10) sind dabei allerdings die nicht identifizier-
baren Komponenten nicht korrekt beurteilt.

Beurteilung der ldentifizierbarkeit Fiir die Beurteilung der ldentifizierbarkeit wird die Inver-
se der Kovarianz der Schatzparameter herangezogen, die formal lautet:

Cov'd = VETT (SeCov(D,)SE) TEVT | (4.12)

Diese kommt im Gegensatz zu (4.11), ohne die Pseudoinverse X aus.

Bei der Beurteilung der Identifizierbarkeit konnen als idealisierendes Konzept idea-
le Verhaltnisse vorausgesetzt werden. Das heiBt, die Gewichtungen Sg sind fiir ideale
Schatzungen:

SIS = Cov'D, = SgCov(D,)SE = 1 . (4.13)

Die Kovarianz der Storsignale Cov D, in (4.12) ist bei der Identifizierbarkeitsanalyse meist
unbekannt. Die Gewichtungen Sg und damit implizit die Kenntnis der Kovarianz liber

den Zusammenhang (4.13) wurden dennoch bereits in der Singularwertzerlegung (4.9)
beriicksichtigt.

Damit und wegen der Orthonormalitat von T vereinfacht sich (4.12) zu:

Covid = vIxv’ | (4.14)

Zu den einzelnen Singularwerten o;; in (4.14) gehéren jeweils die Singularvektoren der
Rechtseigenvektor-Matrix V' mit dem Spaltenindex /. Im Fall einer Nicht-Identifizierbarkeit
verschwindet ein Diagonalelement von X. Der korrespondierende Singularvektor in V' gibt

die nicht identifizierbaren Schatzparameter an. Ist nur ein Element in einem solchen Sin-
gularvektor besetzt, so handelt es sich um einen einzelnen nicht identifizierbaren Parameter.
Sind mehrere Elemente besetzt, so ist der entsprechende Parameter-Zusammenhang nicht
identifizierbar, beispielsweise bei parallel geschalteten Federn die Differenz beider Steifigkeiten.
Sind die Singularwerte sehr klein, so ist der korrespondierende Singularvektor in V' graduell
schlecht identifizierbar, hier kann auch eine untere Betragsgrenze €, angewendet werden.

Als ein IdentifizierbarkeitsmaB fiir den Einzelparameter kann als das dem Parameter zugeor-
dente Diagonalelement der Identifizierbarkeitsmatrix Cov™' 9 aus (4.14) verwendet werden.
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Dieses MaB entspricht dann der Identifizierbarkeit des Parameters unter der Annahme, dass al-
le anderen Parameter bekannt seien. Besteht jedoch eine Nicht-ldentifizierbarkeitssituation, so
ist dieses MaB noch nicht adaquat. Im Fall der Nicht-Identifizierbarkeit eines Zusammenhanges
mehrerer Parameter wird diese liberhaupt nicht in dem so definierten |dentifizierbarkeitsmaB
berticksichtigt. Daher ist das bisher festgelegte IdentifizierbarkeitsmaB8 zu erganzen um die In-
formation gegebener Nichtidentifizierbarkeiten. Dieses Vorgehen hat sich in der Anwendung als
sinnvoll erwiesen. Wie es praktisch umgesetzt wird, wird an Hand des Anwendungsbeispiels in
Abschnitt 5.2.4 ausgefiihrt.

Ein IdentifizierbarkeitsmaB fiir den Parameter Index i kann also wie folgt definiert werden:
identifizierbarkeit 9, = diag; VXXV’ (4.15a)

und die Information liber die den Parameter Index i betreffenden nichtidentifizierbaren Zusam-
menhange:

{vi, Jjlo;=0,v;#0} . (4.15b)

Jedes IdentifizierbarkeitsmaB wird durch die Skalierung der Parameter beeinflusst. Wie ei-
ne solche Skalierung im Sinne interpretierbarer Ergebnisse geeignet gewahlt wird, ist in Ab-
schnitt 4.4.1 dargelegt.

Information iiber die Parameterverteilung bei Nicht-ldentifizierbarkeiten Die berechnete
Kovarianz der Parameterschiatzung nach (4.11) beinhaltet die Pseudoinverse X' und damit fiir
den Fall von Nicht-Identifizierbarkeiten nicht die vollstandige Information liber die Verteilung.
Diese ist zu erganzen um die Singularvektoren v; s als die Richtungen des Parametervektors,
fuir die die Varianz im Grunde unendlich groB ist.

Damit ist die vollstandige Information liber die Verteilung der Schatzparameter bei Nicht-
Identifizierbarkeiten gegeben durch:

Cov;i® = V EZTT7S:Cov(D,)SLT =tV (4.16a)
und die Menge der Singuldrvektoren

{V,’ , i | gji = O} (416b)

Anwendung

Die hier aufgezeigte Methode zur ldentifizierbarkeitsanalyse wird im Zusammenhang mit dem
Anwendungsbeispiel, das auf Basis der erstellten Softwarebausteine in Abschnitt 5.2.4 bearbei-
tet wird, demonstriert.

4.3 Giltigkeitsbereiche und Versuchsplanung

In Abschnitt 2.6 wurde bereits die Rolle der Giiltigkeitsbereiche bei Analysen auf Basis des
identifizierten Modells und bei der Versuchsplanung skizziert. Dieses soll im folgenden Kapitel
vertieft werden.
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Die Betrachtung der Gililtigkeitsbereiche und Parameter-Relevanz stellt die fiir das Gesamtver-
fahren wichtige Verbindung zwischen der Identifikation und den beabsichtigten, nachgeschalte-
ten Analysen dar.

Der Grundgedanke dieser methodischen Erweiterung ist es, nicht nur die Streuung der identi-
fizierten Parameter zu betrachten. Stattdessen wird zusatzlich gepriift, welchen Einfluss diese
Streuung auf die Ergebnisse hat, die auf Basis der identifizierten Modelle berechnet werden.
Die Vorgehensweise hat Beziige zur Stochastischen Modellierung, die in den letzten Jahren im
Zusammenhang mit CAE-Methoden wieder zu einem intensiver diskutierten Thema wurde (s.
z. B. [31]). Bei der stochastischen Modellierung geht es beispielsweise darum, den Einfluss von
aus der Fertigung resultierenden Streuungen von BauteilmaBen auf das Systemverhalten zu
untersuchen.

Im Folgenden wird vorausgesetzt, dass die Modelle mit dem zu analysierenden System struk-
turell ausreichend tibereinstimmen. Diese Voraussetzung ist allerdings in der Praxis nicht leicht
zu erfiillen. Insbesondere bei starker Extrapolation des |dentifikationsszenarios kann es sein,
dass Modellteile relevant werden, die bei der Identifikation keine Bedeutung hatten. Es ist aber
moglich, solche Modellteile testweise hinzuzufiigen und so die Relevanz der Parameter dieser
Modellteile in der jeweiligen Systemanalyse zu tiberpriifen.

4.3.1 Ergebnisunsicherheit und Giiltigkeitsbereiche

Ausgangspunkt fiir die folgende Betrachtung ist die durch p@('@) beschriebene Verteilung der
Schatzparameter, die aus der Parameterschatzung resultiert. Diese kann als Unsicherheit gese-
hen werden, mit der die Schatzparameter bestimmt wurden. Die Werte der Schatzparameter
sind nur in speziellen Fallen das eigentliche Ziel einer Identifikation. Mit den identifizierten
Modellen sollen im Allgemeinen verschiedene Berechnungen durchgefiihrt werden. Das Re-
sultat dieser Berechnung sind die Werte Jf{r)it ein oder mehrerer skalarer Kriterien (Index i), die
dann natiirlich von den Schatzparametern abhangen:

Jiae = hm® . S ER

Dementsprechend resultiert aus der stochastischen Verteilung der Parameter eine stochasti-
sche Verteilung beziehungsweise Unsicherheit der Analysekriterien:

po(®) = ps(Jh(9))

Abbildung 4.6 verdeutlicht die Zusammenhange nochmals bildlich. Das Ergebnis einer Identi-
fikation ist zum einen eine Modellstruktur ./\/l('@) und zum anderen ein zugehoriger Vektor 9
von Schatzparametern. Verschiedene Analysen berechnen bestimmte Kriterien Jf{r)it des Sys-
tems auf Basis des identifizierten Modells.

Indem die Resultate der Kriterien Jf{r)it als Wahrscheinlichkeitsdichten p(Jf{r)it) vorliegen, sind
die Analyse-Ergebnisse in Abhangigkeit von dem identifizierten Modell unsicher. Die Grenze
der Giltigkeit des identifizierten Modells im Zusammenhang mit einem Ergebnis Jf{r)it Ist na-
turgemaB dann gegeben, wenn die Unsicherheit eines Ergebnisses zu groB ist. Dies kann for-
melmaBig allgemein ausgedriickt werden als:

F(pUh) < Faen (4.17)

mit einem Funktional F(p) iiber p, das die Unsicherheit des Kriteriums bewertet und einer
vorzugebenden Grenze Fyren;.
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Analyse 1 d: JKHt(i‘))
~ o (z.B. Komfort) ( S (ﬂ))
d: Y d: M(9), 9 Krit
—— l|dentifikation ——
s: p(9)
Analyse 2 d: J2.(9)
(z.B. Festigkeit) (J£(2r)lt("9))
d: deterministisch
: stochastisch
> Stochastise Analyse 3 d: JKHt(ﬁ)
EE—

(z.B. Stabilitst)

s: p (Jiche(9))

Abbildung 4.6: Zusammenhang zwischen Identifikation und nachgeschalteten Analysen.

Mit diesem Zusammenhang kann fallweise, fiir jedes Kriterium einzeln, die Giiltigkeit ge-
prift werden. Praktikabel ist allerdings nur eine einfache Version dieses allgemeinen Zu-
sammenhangs, wie sie im nachfolgenden Abschnitt 4.3.2 dargestellt wird. Der theoretische
Gliltigkeitsbereich ergibt sich als Menge (oder Raum) aller Kriterien, die die obige Bedingung
erfiillen:

G = N {Kh F(p(R) < Forens

Die Giiltigkeitsgrenze ist die Grenze dieses Bereichs.

Die hier vorgestellte Betrachtung wird allerdings nicht denjenigen Aspekt bei der Bestimmung
der Giiltigkeitsgrenzen erfassen, welcher mit der gewahlten Modellstruktur zusammenhangt.
Beispielsweise wird es nicht moglich sein, auf Basis einer linearen Modellstruktur in einer
nichtlinearen Situation die Grenze des Giiltigkeitsbereichs zu bestimmen. Das lineare Modell
hat zwar einen Gililtigkeitsbereich, eignet sich jedoch nicht zur Bestimmung seiner strukturel-
len Grenzen. Dazu ware gegebenenfalls die Struktur der entsprechenden Nichtlinearitaten in
der gewahlten Modellstruktur M uber Identifikationsparameter mit zu berilicksichtigen.

4.3.2 Bestimmung der Giiltigkeit

Zur Beurtellung der Giiltigkeit der identifizierten Modellierung fiir eine bestimmte Analyse und
ein Kriterium JKrlt kann der im vorausgehenden Abschnitt angegebene Zusammenhang (4.17)

herangezogen werden. Als Funktional kann hier beispielsweise die Varianz des Schatzkriteriums
eingesetzt werden. Diese muss fiir die Giiltigkeit kleiner als eine zu spezifizierende Grenze
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Cgrenz,i Sein (vgl. auch Abschn. 4.4.1):

Cov O < Cyerzi - (4.18)

Wird flir den Zusammenhang von Cov Jf{r)it und Covd
. N T Y .
Covide = Ry Cov(®) R (4.19)

geschrieben, so ist R&'git eine Linearisierungsgroe von Jf{r)it beziiglich 9.

Ist die Kovarianz der Schatzparameter bei vorhandenen Nicht-ldentifizierbarkeiten in der Form
(4.16) gegeben mit einem Singularvektor pro Singuldrwert, so ist als Voraussetzung zur Bil-
dung von (4.19) zusatzlich fiir jeden Singularvektor v, die Orthogonalitat zur Parameterrele-
vanz R&’Bit zu prifen:

v RO = 0 . (4.20)

Praktisch gesehen bedeutet dies die Priifung, ob die gegebenen Nicht-ldentifizierbarkeiten Ein-
fluss auf die Modellierung des Kriteriums haben. Ist dies gegeben, dann ist die Orthogonalitat
nicht gewahrleistet und das identifizierte Modell fiir die nachgeschaltete Analyse / nicht giiltig.

Far R&’Bit konnen die Empfindlichkeiten von Jf{r)it beziiglich 9 eingesetzt werden (s. z. B.
Ubersicht in [96]). Eine Moglichkeit zur Naherung dieser GroBe besteht in der Verwendung
des Gradienten

aJKrit

Rri =
Krit Py

Bei der Behandlung im Anwendungsbeispiel in Abschnitt 5.6 wird Rk, als Gradient tber eine
standardmaBige Finite-Differenzen-Approximation bestimmt. Eine weitere Mdglichkeit ist die
Finite-Differenzen-Approximation des Gradienten iber ein groBeres Inkrement, beispielsweise
der angenommenen Streuung der Schatzparameter. Dies flihrt bei starker Nichtlinearitat von
Jf{r)it('@) zu einer Quasilinearisierung. SchlieBlich kann die Schatzverteilung p, (Jf{r)lt('ﬁ)) auch
mittels Monte-Carlo Simulation bestimmt werden [31, 97], um danach die Kovarianz in (4.19)
direkt zu berechnen. Dies fiihrt jedoch gegebenenfalls zu einem sehr hohen Berechnungsauf-
wand.

4.3.3 Versuchsplanung und Parameter-Relevanz

Die oben definierten MaBe zur Bestimmung der jeweiligen Giiltigkeit des Modells bei be-
stimmten Analysen hangen von den Unsicherheiten der Schatzparameter und damit auch

von den Versuchsbedingungen der Identifikation ab. Dieser Umstand legt es nah, die Versu-
che so zu gestalten, dass die Giiltigkeitsbedingungen tber eine ausreichende Sicherheit der
Schitzparameter erfiillt werden. Mit dieser Uberlegung gelangt man zu einer neuen Art der
Versuchsplanung. Diese ist grundsatzlich vor allem fiir die in der vorliegenden Arbeit behan-
delte Problemstellung der Identifikation von Modellen fiir spatere Analysezwecke geeignet. Im
Gegensatz zur tblichen Methode der Versuchsplanung, in der das Ziel die Reduzierung der Ko-
varianz der Schatzparameter ist, ist das Ziel einer solchen, um den Analyseaspekt erweiterten
Versuchsplanung die Reduzierung der Kovarianz der nachgeschalteten Analysen. In Abbildung
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Abbildung 4.7: Um den Aspekt einer nachfolgenden Analyse erweiterte Versuchsplanung

4.7 wird strukturell dargestellt, wie sich diese Erweiterte Versuchsplanung von der blichen
Versuchsplanung unterscheidet.

Bei der Versuchsplanung kann der Vektor Rfézit aus der Beziehung (4.19) auch als Gewichtung
interpretiert werden. Je groBer dabei die einzelnen Elemente Rf{?it(j) sind, desto relevanter ist
der entsprechende Parameter (j) fiir das Analysekriterium (/). Der Zahlenwert ngzito) gibt die
Relevanz des Schatzparameters 9(j) beziiglich des Analysekriteriums Jf{r)it an. Je groBer diese
ist, desto mehr Augenmerk ist auf eine genaue ldentifikation dieses Vektoranteils zu legen. Um
eine Vergleichbarkeit der Einzelelemente R&git(j) zu gewahrleisten, ist bei der Normierung der
Parameter entsprechend Abschnitt 4.4.1 vorzugehen.

Beispiel zur Extrapolation bei einer Weicheniiberfahrt

Ein konkretes Beispiel fiir die Extrapolation der Versuche ist die Analyse einer Weichendurch-
fahrt des Testfahrzeugs auf Basis des am Rollpriifstand gewonnen Modells des Fahrzeugs. Die
Durchfiihrung eines solchen Manovers ist auf dem Priifstand wegen dessen begrenzter Anre-
gungsamplitude undenkbar. Die Realisation am Rechner ist auf der anderen Seite mit einem
vorhandenen Modell des Fahrzeugs und geeignetem Simulationsprogramm problemlos mdglich.

Im Zusammenhang mit der Identifikation stellt sich nun die Frage, ob das identifizierte Mo-
dell, auf dessen Basis das Analyseergebnis ermittelt wird, dieses Ergebnis mit hinreichender
Genauigkeit vorhersagen kann. Diese Frage wird in Abschnitt 5.6 im Zusammenhang mit der
Beispielanwendung beantwortet werden.
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4.4 Erginzungen, zusammenfassende Ubersicht, Implemen-
tierung

4.4.1 Erganzungen zum Gesamtverfahren
Normierung der Parameter

Fiir die Anwendung der Teilmethoden ist eine durchgangige Normierung der Schatzparame-
ter vorteilhaft. Dadurch konnen die Kovarianzen der geschatzten Parameter, die Vertrauens-
bereiche, die ldentifizierbarkeitsmaBe oder die Parameter-Relevanz auch von unterschiedlich
dimensionierten Parametern besser miteinander verglichen werden.

Die Parameter werden im Zusammenhang mit einer unteren ; , und einer oberen Grenze ¥, ,
eines vom Anwender zu spezifizierenden Definitionsbereichs skaliert:

Y € [%iu Yo unskaliert,
9 € [0, 1] skaliert.

Die normierten, dimensionslosen Parameter berechnen sich durch eine lineare Beziehung aus
den unskalierten:

9. — O
’195 _ i iu
! '19/',0 - ﬁi,u

Kovarianzen und Vertrauensbereiche

Die Ergebnisse der Abschatzung der Parameterunsicherheit (s. Abschn. 3.4) oder der Kriteri-
enunsicherheit (s. Abschn. 4.3.2) sind primar Kovarianzen beziehungsweise Varianzen. In der
Praxis werden jedoch Ergebnisse benétigt, die besser interpretierbar sind.

Zunachst wird die Varianz Cov Jf{r)it eines berechneten Analysekriteriums als Ergebnis von
(4.19) betrachtet. Im asymptotischen Fall der Parameterschatzung und damit hinreichend
kleinen Parameter-Schwankungen kann naherungsweise eine GauBverteilung des Kriteriums
angesetzt werden (vgl. Abschn. 3.4). Mit dieser Wahrscheinlichkeitsdichteverteilung tiber
dem Kriteriumswert kann die Wahrscheinlichkeit, dass das Kriterium in einem vorgegebe-
nen Wertebereich liegt, durch einfache Integration bestimmt werden [13]. Beispielsweise
betragt die Wahrscheinlichkeit, dass der wahre Funktionalwert Jf{r)it im durch die Streuung

o, = y/Cov Jf{r)it gekennzeichneten, symmetrischen Vertrauensbereich um den geschatzten
D Jiagt-
Wert Jgi liegt:

P<jk(<ir)it—0ﬁ < o< JwithUJ") = 068.26%

In der Regel werden jedoch geforderte Wahrscheinlichkeitswerte P vorgegeben. Korrespondie-
rend zu P gibt es den a-Wert [13] mit

P

= 1-—
@ 100%

Tabelle 4.1 gibt einige Werte von a und P und dazugehorige Vertrauensbereiche an.
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Tabelle 4.1: Wahrscheinlichkeiten und Vertrauensbereiche, gerundet

o P Breite Vertrauensbereich
0.01 | 99% 2-2580
0.05 | 95% 2:-2.000
0.1 |90% 21650
0.32 | 68% 2-1.000

Als Giiltigkeitsgrenze (4.17) wird die Breite des Vertrauensbereichs bei vorgegebener Wahr-
scheinlichkeit vorgegeben. Dies flihrt direkt auf eine Schranke oschranke flir die Streuung o be-
ziehungsweise die Varianz Cov Jf{r)it. Wird beispielsweise fiir den Vertrauensbereich bei einer
Wabhrscheinlichkeit von P = 95% eine maximale Schwankungsbreite von 0, 1 vorgegeben, so
erhalt man fiir den Grenzwert der Streuung nach Tabelle 4.1: oscpranke &~ 0.1/(2 - 2.00) ~
0.025.

Im Fall der Kovarianzen der Parameterschatzung ist die Verbundwahrscheinlichkeitsdichte
mehrdimensional. Aus der Kovarianz lasst sich die jeweilige Varianz 02, in einer gegebenen
normierten ,,Richtung” der Parameter ry im Parametervektor mit der quadratischen Form

0% = rg Cov(@) rs (4.21)

berechnen. Fir die Einheitsrichtungen erhalt man dabei die Varianzen der Einzelparameter als
Jeweiliges Diagonalelement von Cov 9. Diese Jeweilige Einzelvarianz gilt, falls alle anderen Pa-
rameter bekannt waren. Aufgrund der quadratischen Form (4.21) gibt es Hauptrichtungen, in
denen die Varianz jeweils extremal ist [62]. Diese fallen in der Regel nicht mit den Einheits-
richtungen im Parameterraum zusammen.

Die Vorgabe von Vertrauensbereichen entspricht bei der mehrdimensionalen Betrachtung der
Vorgabe von Raumen. In diesem Fall erhalt man bei vorgegebener Wahrscheinlichkeit P a-
Level [30] die einer Varianzgrenze o2 entsprechen. Damit ist auf Basis von (4.21) als Vertrau-
ensbereich ein ng-dimensionales Ellipsoid definiert:

{9: ¥ Cov ('3) 9 < o2}

in dem die Schatzparameter mit der durch o gegebenen Wahrscheinlichkeit liegen.

Normierung der Funktionalwerte

Die Ergebnisse der Parameteridentifikation sind unabhangig von einer Normierung des Funk-
tionalwerts. Eine Normierung des Funktionals wird jedoch bendtigt, um verschiedene Modell-
strukturen vergleichbar zu machen. Insbesondere in Abhangigkeit von der Skalierung der ein-
zelnen Kandle im Rahmen der Schatzung (s. Abschn. 3.2) ergeben sich sonst Funktionalwerte,
deren GroBe nicht mehr reprasentativ fiir die Modellqualitat ist. Zusatzlich ist der unnormierte
Funktionalwert (3.21) abhangig von der Anzahl der Messzeitpunkte n, und der Messstellen n, .

Um dieses Problem zu beheben, konnen die Funktionale mit der Varianz der Messwerte nor-
miert werden [12]. Im Zusammenhang mit einer Vorfilterung nach Abschnitt 4.1.1 hat die
Normierung mit der Varianz der ungefilterten Messwerte den Nachtell, dass eine Bezugsbasis
gewahlt wird, deren volle Informationsmenge der Identifikation durch die Filterung gar nicht
mehr zur Verfiigung steht.
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In der vorliegenden Arbeit wird ein anderes, allgemeineres Vorgehen vorgeschlagen. Danach
ist ein einfaches Vergleichsmodell fiir den Prozess zu wahlen, das ohne weitere Systemkenntnis
immer robust identifiziert werden kann. Wird fiir die AusgangsgroBen Y dieses Vergleichsmo-
dells das Funktional gebildet, so erhalt man eine Vergleichsbasis. Das berechnete Funktional
oder auch Teilfunktionale einer Modellstruktur konnen auf diese Vergleichsbasis bezogen wer-
den, beispielsweise als Prozentwert:
Ve = v -100%

VVergIeich
Dieser Prozentwert stellt die Abweichung des Berechnungsmodells von den Versuchsergebnis-
sen dar. Ist er 100%, so weicht das Modell genauso stark ab wie das einfache Vergleichsmo-
dell, ist er 0%, so ist die Ubereinstimmung vollstandig. In Anlehnung an [12] wird dieser Pro-
zentwert als Diskrepanzindex bezeichnet. Die Vorgehensweise kann durchgangig angewendet
werden, also auch fiir die Teilfunktionale in einzelnen Messkanalen und fiir die Gruppenfunk-
tionale mehrerer Kandle. Sie ist liberdies unabhangig von Skalierungen oder Vorfilterungen, da
immer auch die Vergleichsbasis der Skalierung unterworfen ist.

Als einfaches Vergleichsmodell wird ein konstanter Verlauf

?/’

Vergleich

G

der MessgroBe im jeweiligen Kanal angesetzt. Die jeweilige Konstante C; dabei ist einfach zu
ermitteln. Das Funktionalminimum wird erreicht, wenn sie dem Mittelwert der Messwerte in
dem Kanal entspricht:

Ny )
G = 1/m Yy
k=1

Fiir das Gesamtfunktional (3.21) ergibt sich das Vergleichsfunktional als:

VVergIeich - ”SE EVergIeich H% - ”SE (‘7 - YVergIeich) H%

Entsprechend konnen damit auch, falls anwendbar, Vergleichsfunktionale liber einzelne Kanale
oder Gruppen von Kanalen gebildet werden.

Modell-Validierung und Modellstruktur-Diskrimination

Die Validierung des Modells kann aufgrund verschiedener Kennzahlen erfolgen [98]. Eine sol-
che Kennzahl ist der verbleibende Wert des normierten Giite-Funktionals nach der Identifika-
tion. Ist die damit gemessene Abweichung zwischen Modell und Versuch nach der Parameter-
identifikation hinreichend klein, kann das Modell als validiert angesehen werden. Ist dies nicht
der Fall, so liegt entweder nur ein lokales Minimum des Funktionals beziiglich der Identifikati-
onsparameter vor, oder die Modellstruktur ist fehlerhaft. Eine jeweils noch feinere Information
als das Gesamtfunktional liefern die Teilfunktionale in den einzelnen Messgruppen bis zu den
Teilfunktionale in den einzelnen Messkanalen. Die feinste Information liefern die Abweichun-
gen der gemessenen AusgangsgroBen, die in den simulierten und gemessenen Zeitverlaufsdia-
grammen Uberpriift werden. Diese verschiedenen Vergleichsmaoglichkeiten konnen in abstei-
gender Hierarchie durchgepriift und so Problemstellen effizient lokalisiert werden. Das entwi-
ckelte Softwarewerkzeug stellt die Vergleichswerte dem Anwender einfach und anschaulich zur
Verfligung.
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Die Modellstruktur-Diskrimination [62] ist die einzige Mdglichkeit, die Identifikation der
Modellstruktur als Teil der Systemidentifikation durchzufiihren. Unter Modellstruktur-
Diskrimination versteht man die Modell-Verbesserung und auch wechselseitige Validierung
durch Auswahl aus verschiedenen Modellstrukurvarianten aufgrund von Vergleichswerten. Bel
der Systemidentifikation ist das Vorgehen dabei so, dass zunadchst von einer ersten Variante
ausgegangen wird und diese dann schrittweise durch Vergleich mit einer jeweils geringfiigig
verbesserten Modellstruktur korrigiert wird. Zu den Moglichkeiten, ein Modell zu verbessern,
zahlen

e das Vereinbaren von zusatzlichen |dentifikationsparametern,

e das Hinzufiigen oder auch das Wegnehmen von elastischen oder starren Bewegungs-
Freiheitsgraden (ZustandsgroBen)

e und das Hinzufligen oder auch das Wegnehmen von nichtlinearen Modellteilen.

Die Modellstruktur-Diskrimination kann durch die schrittweise Fehlerfilterung, wie in Ab-
schnitt 4.1 vorgeschlagen, entscheidend vereinfacht werden.

Beim Modellvergleich auf Basis der Funktionalwerte ist auch darauf zu achten, dass
grundsatzlich jeder zusatzliche ldentifikationsparameter als zusatzliches zu schatzendes Ele-
ment immer zu einer geringfiigigen Reduktion des Funktionals fiihrt [30]. Daher bestatigen
nur signifikante Verbesserungen die Vereinbarung zusatzlicher Identifikationsparameter.

Die Modellstruktur-Diskrimination ist abgeschlossen, wenn die resultierende Modellstruktur
validiert werden kann.

In der diese Arbeit begleitenden Anwendung (vgl. Kap. 5) wurden die beschriebenen Validie-
rungsmoglichkeiten genutzt, um iterativ die vorhandenen Modellstrukturfehler zu beseitigen.

Versuchsplanung

Die fiir die Identifikation interessanten Elemente der Versuchsplanung sind [62]:

e Die geeignete Auswahl von Anregungen,
e die geeignete Auswahl der Messstellen,

e und die Bestimmung der Abtastrate.

Zur Versuchsplanung wird unter anderem die |dentifizierbarkeitsanalyse nach Abschnitt 4.2
herangezogen. Sind Parameter nicht oder nicht ausreichend genau identifizierbar, so ist als
erstes die Auswahl der Anregungen zu Uberpriifen. Dazu sind zunachst alle ZustandsgroBen

als MessgroBen zu definieren, damit die Messkonfiguration als Problemquelle ausgeschlossen
werden kann. Dann konnen gegebenenfalls andere Anregungen bestimmt werden, die die Pro-
blemparameter gemaB Abschnitt 4.2 besser identifizierbar machen. Bei der Bestimmung dieser
Anregungen sind die technischen Grenzen der Versuchseinrichtung zu beachten.

Im zweiten Schritt werden dann ausgehend von den geeignet bestimmten Systemanregungen
iterativ geeignete Messstellen bestimmt, die jeweils die BewertungsgroBe fiir die Identifizier-
barkeit aller einzelnen Parameter moglichst groB machen. Bei der Auswahl der Messstellen ist
zu beachten, dass meist nur eine begrenzte Anzahl an Messstellen zur Verfligung steht.
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Bei der Wahl der Abtastrate ist zu gewahrleisten, dass die in der Dynamik des Systems inter-
essierenden Frequenzen unterhalb der halben Abtastrate 1/2 T ! liegen. Eine Veranderung
der Abtastrate 7! kann nicht ein strukturelles Identifizierbarkeitsproblem I6sen, verbessert
Jedoch die allgemeine Kovarianz der Schatzung bei konstanter Varianz der Ausgangsstorung
nach Gleichung (3.30) im umgekehrten Verhaltnis. In diesem Sinn ist eine moglichst hohe
Abtastrate anzustreben. Der einzige Nachteil dieses Vorgehens ist, dass dadurch der rechen-
technische Aufwand zur Bestimmung der Messungen in die Hohe getrieben wird, da in jedem
Messpunkt die Messgleichung (2.5¢) gelost werden muss. Ein giinstigeres Vorgehen ist hier,
die Messungen geeignet vorzufiltern und dann mit niedrigerer Rate abzutasten, wodurch sich
ebenfalls die Storvarianz verringert.

Von wesentlicher Bedeutung ist der Start des Szenarios aus einer Gleichgewichtslage, wie bei
der in Kapitel 5 vorgestellten Anwendung. Diese kann fiir das Modell einfach berechnet wer-
den und hangt dann nur noch von den ldentifikationsparametern ab:

X0 = Xo(ﬁ) .

Falle, in denen die Gleichgewichtslage mehrdeutig ist, sind bei nichtlinearen Systemen aller-
dings maoglich. Durch den Start aus der Gleichgewichtslage miissen die Anfangszustande nicht
mehr mit identifiziert werden, so dass sich die Anzahl der zu schatzenden GroBen drastisch
reduziert.

4.4.2 Zusammenstellung der Gleichungen und Teilmethoden

Die folgende Tabelle 4.2 stellt das Gesamtverfahren als eine Zusammenstellung samtlicher in
der Arbeit behandelten Teilmethoden dar. Es sind jeweils Verweise zu den Abschnitten ange-
geben, in denen die Teilmethoden behandelt werden, und zusatzlich Verweise zu den wichtigen
Formeln.

Samtliche Teilmethoden sind in einer Entwicklungsumgebung im Zusammenhang mit dem
Mehrkorpersystem-Analyseprogramm SIMPACK durchfiihrbar. Anhand des diese Arbeit be-
gleitenden Anwendungsbeispiels werden die Teilmethoden in Kapitel 5 vorgefiihrt. Die darge-
stellten Moglichkeiten der Versuchsplanung sind allerdings praktisch noch nicht erprobt.

Tabelle 4.2: Zusammenstellung der Teilmethoden

Schritte, Stichwérter | Verweise

I Ausgangsmodellierung des Systems |

[ Versuchsplanung Abschn. 4.4.1
.1 Bestimmung der Identifizierbarkeit im Startpunkt der Abschn. 4.2,
Schatzung Gl. (4.14)

[1.2  Optimierung der Anregungsverlaufe aufgrund der Ergeb- | Abschn. 4.4.1
nisse der ldentifizierbarkeitsanalyse aus Schritt 1.1

1.3 Optimierung Messstellen, Abtastraten auf Grund der Abschn. 4.4.1
Ergebnisse der Identifizierbarkeitsanalyse aus Schritt I1.1

1.3 Ggf. Weglassen nicht-identifizierbarer Parameter auf- Abschn. 4.4.1
grund der Ergebnisse der ldentifizierbarkeitsanalyse aus
Schritt I1.1

[ Versuchsdurchfiihrung
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Tabelle 4.2: Zusammenstellung der Teillmethoden

Schritte, Stichwérter | Verweise

v Parameteridentifikation

IV.1 Definition des Funktionals, ggf. Beriicksichtigung von A- | Abschn. 3.2,
priori-Information iiber die Schatzparameter aus anderen | Gl. (3.20), (3.17)
Identifikationen

V.2 Definition der Vorfilter, Globalisierung und iteratives Fil- | Abschn. 4.1, GI. (4.1)
tern

V.3  Definition von ldentifikationsparametern, Normierung Abschn. 4.4.1

IV.4  Konfiguration des nichtlinearen Minimierungsverfahrens Abschn. 3.6

IV.5  Durchfiihrung der nichtlinearen Minimierung zur Para-
meteridentifikation, Beobachtung der Konvergenz

V.6 Bestimmung Stoérvarianz, ggf. Beriicksichtigung Abschn. 4.1.4,
der Storvarianz in den Gewichtungen im Funktional Gl. (4.6), (4.7),
(Schritt 1V.1) und nochmaliger Minimierung zur Para- Abschn. 3.2,
meteridentifikation (Schritt I1V.5) Gl. (3.20)

V Validierung des Modells Abschn. 4.4.1

V.1  Bestimmung normierter (Teil-)Funktionale Abschn. 4.4.1

V.2  Vergleich Messung—Simulation

V.3 Bestimmung und Uberpriifung der Schitzvarianz der Abschn. 3.4,
Identifikationsparameter auf Basis der geschatzten Gl. (3.30)
Stoérvarianz aus Schritt V.6

VI Korrektur der Modelistruktur Abschn. 4.4.1

VI.1  Modellstrukturkorrektur in Abhangigkeit von den Ergeb-
nissen der Modellvalidierung aus Schritt V

VI.2  Erweiterung des ldentifikationsfokus gemaB der Technik | Abschn. 4.1.1
der schrittweisen Filterung

VII Bestimmung der Ergebnis-Sicherheit

VII.1 Analyse der Schatzvarianz der Identifikationsparameter Abschn. 4.4.1,
aus Schritt V.3 Gl. (4.21)

VII.2 Bestimmung der Varianz von Systemanalysen aufgrund Abschn. 4.3.1,
der Schatzvarianz der ldentifikationsparameter aus Gl. (4.19), (4.20)
Schritt V.3

VII.3 Test der Giiltigkeit des Modells fiir jeweils durchgefiihrte | Abschnitte 4.3.2,
Systemanalysen auf Basis der berechneten Varianz 441,433,
der jeweiligen Systemanalyse nach Schritt VI.2, ggf. Gl. (3.17), (3.35)
Durchfiihrung weiterer Versuche zur Verbesserung der
Schatzvarianzen, dazu erneute erweiterte Versuchspla-
nung nach Schritt Il, Verkniipfung der Ergebnisse ver-
schiedener Versuche

4.4.3 Implementierung

Das Gesamtverfahren wurde in einer Entwicklerversion von SIMPACK implementiert. Die
Berechnung und Losung der Mehrkorpergleichungen stiitzt sich vollstandig auf das MKS-
Programm SIMPACK [99]. Dieses wurde im Rahmen der vorliegenden Arbeit um die hybride
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finit-analytische Gradientenberechnung, zahlreiche Modellaspekte des Rollpriifstands und um
Signalverarbeitungsfunktionen inklusive Messdatenverarbeitung und Datenvisualisierung erwei-
tert.

Die Minimierung wird per Inter-Process-Communication (IPC) mit externen Minimierungspa-
keten durchgefiihrt. Dabei kommt das multikriterielle Minimierungsprogramm MOPS [100]
zum Einsatz. Zu Erprobungszwecken kann auch die eigene neu entwickelte Testumgebung
TOPSIM [84] verwendet werden, die - ebenfalls als IPC realisiert - die einfache Einbindung
verschiedener Optimierungsverfahren zum Test zulasst.

Fiir die weitere Signal-Verarbeitung und Datenverarbeitung zur Berechnung der einzelnen Ko-
varianzen wurden Schnittstellen von SIMPACK nach auBen geschaffen. Die resultierenden Da-
ten werden dann wieder (iber speziell entwickelte Schnittstellen in MATLAB eingelesen. Die
verschiedenen Analysefunktionen wie Identifizierbarkeit, Bestimmung der Stérkovarianz, Be-
stimmung der Schatz-Kovarianz und Bestimmung der Giiltigkeit sind neben zahlreichen Funk-
tionen zur grafischen Ausgabe als sogenannte M-Files in MATLAB realisiert und stehen eben-
falls zur weiteren Verwendung zur Verfligung.
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Kapitel 5

Anwendung: ldentifikation
und nachgeschaltete Analyse
bei einem Schienenfahrzeug

In diesem abschlieBenden Kapitel wird die Anwendung des entwickelten Gesamtverfahrens und
der Software auf die Identifikation des Testbeispiels auf dem Rollpriifstand der Deutschen
Bahn vorgestellt. Die ldentifikation fiihrt zu einer deutlichen Verbesserung des urspriinglichen
Modells des Fahrzeugs. Insbesondere werden am behandelten Beispiel auch die verschiedenen
erganzenden Untersuchungen des Gesamtverfahrens zur Identifizierbarkeit, zur Verteilung der
Schatzung und zur Modellvalidierung vorgefiihrt. Mit dem identifizierten Modell wird abschlie-
Bend die nachgeschaltete Analyse einer Weichendurchfahrt durchgefiihrt und die Giiltigkeit
des dabei berechneten Ergebnisses im Zusammenhang mit der Unsicherheit der Schatzung
tberpriift.

Der Ablauf richtet sich nach der Zusammenstellung der Teilschritte in Abschnitt 4.4.2. In
Klammern ist zu Beginn jedes Abschnitts die Verbindung zu der Ablauftabelle 4.2 auf Seite 90
angegeben.

5.1 Systemmodell

(Schritt | des Gesamtverfahrens, Tabelle 4.2 auf Seite 90)

5.1.1 Fahrzeugmodell

Ausgangspunkt der Systemidentifikation ist ein Modell des Testfahrzeugs, das auf Basis ei-
nes 3D-CAD-Modells generiert wurde. Damit wird die Geometrie des Systems durch die
durchgangige Datenhaltung bereits fehlerfrei abgebildet. Auf Basis von Konstruktionsdaten
werden die Kinematiken, Tragheits-, Feder- und Dampfereigenschaften hinzugefiigt. Insgesamt
werden die fahrdynamischen Eigenschaften, die im Betriebsbereich relevant sind, moglichst
vollstandig beriicksichtigt, so dass im Sinne von Abschnitt 2.3 ein umfangreiches Vollmodell
resultiert.

Wesentliche Elemente des Fahrzeugs sind der als elastische Struktur modellierte Wagenkasten
und die Drehgestelle. Die Drehgestelle sind mittels eines Drehzapfens und Gleitstiicken in Art
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eines Drehgelenks mit dem Wagenkasten verbunden. Aus Vorversuchen ist bekannt, dass die
Reibung in den Gleitstiicken als Coulombsche Reibung zu modellieren ist. Abbildung 5.1 zeigt
die grafische Reprasentation des Drehgestells als Teil des Mehrkorper-Modells. Hier ist ne-
ben den Radsatzen, die im Drehgestellrahmen mittels Langs-, Querlenkern und Primarfedern
gefesselt sind, in der Mitte als weiteres groBeres Bauelement die Wiege zu erkennen. Diese
stiitzt sich iiber die Sekundarfedern in einem Federtrog ab, der pendelnd unter dem Dreh-
gestellrahmen aufgehangt ist. Die weiteren Lenker an der Oberseite des Drehgestells bilden
die Drehhemmung, die so konstruiert ist, dass sie auBer der vertikal-drehsteifen Verbindung
zwischen Wiege und Drehgestellrahmen keine Koppelkrafte libertragt. Neben den Schrau-
benfedern der Primar- und Sekundarstufe sind in jedem Drehgestell insgesamt 7 hydraulische
Dampfer zur Schwingungsdampfung vorgesehen.

Abbildung 5.1: Mehrkorper-Modell des Drehgestells des Testfahrzeugs, generiert aus CAD-
Daten

Das Fahrzeug steht im Versuch mit seinen Radern auf den Scheiteln der 8 Rollen des
Priifstands (s. Abb. 1.3, S. 4). Die Schnittstelle zwischen Rad und Rolle bildet in mechani-
scher Hinsicht der Rad-Schiene-Beriihrkontakt. Die Physik des dort stattfindenden Abroll-
vorgangs ist bedingt durch die damit verbundenen steifen Differentialgleichungen rechen-
zeitaufwandig und steht fiir den Fall der geraden Schiene im verwendeten Modellierungs-
programm SIMPACK als effizientes Verfahren in hinreichender Modellierungsqualitat zur
Verfiigung [43]. Da die Rad-Rolle-Konfiguration jedoch zu signifikanten Abweichungen in der
Fahrdynamik gegeniiber der geraden Schiene fiihrt [101, 102, 103], wurde eine Erweiterung
des Rad-Schiene-Kontaktmodells in SIMPACK erforderlich. Diese beriicksichtigt neben den
bisher beriicksichtigten Abweichungen der Kontaktflachen, der Spin- und Schlupfverhaltnisse
das destabilisierende Herrunterrollen des Rades vom Rollenscheitel in Langsrichtung. Des
Weiteren sind die individuellen Profile der einzelnen Rader und Rollen zu beriicksichtigen. Es
wird angenommen, dass diese durch die an der Versuchseinrichtung verwendete Messeinrich-
tung in hinreichender Genauigkeit erfasst werden konnen.

5.1.2 Prufstandsmodell

Die Abbildung 5.2 zeigt die sogenannten Rollenzellen mit jeweils zwei Rollen flir die beiden
Rader eines Radsatzes.
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Abbildung 5.2: Konstruktionschema der Rollenzelle und fotografische Ansicht des gleichen
Teils von schrag oben (DB AG [4])

Obwohl in erster Linie die Fahrdynamik von Interesse ist, ist fiir die korrekte Behandlung des
Schatzproblems ein genaues Modell des Priifstands erforderlich. Das verwendete Modell ist
eine Erweiterung des SIMPACK-Modells, das in [104] beschrieben ist.

Da viele Parameter des Rollpriifstands nicht genau bekannt sind und auch nicht in Vorabex-
perimenten unabhangig vom Fahrzeug bestimmt werden konnen, sind sie mit zu identifizieren.
Einige der Parameter des Rollpriifstands, beispielsweise der Rad-Schiene-Reibbeiwert, sind als
langsam schwankende Versuchsbedingungen bei jeder Identifikation wieder neu zu identifizie-
ren.

Die verwendete Versuchseinrichtung realisiert auch die AnregungsgroBen des Gleises auf das
Fahrzeug. Jede rotierende Rolle kann dynamisch um die Hochachse, in Querrichtung und in
Vertikalrichtung bewegt werden. Damit sind alle auf der realen Strecke auftretenden Gleis-
Storungen geringerer Amplitude auf dem Rollpriifstand realisierbar, bis auf Verwindungen der
einzelnen Schienen.

Eine bloBe seitliche Verschiebung der Rollen fiihrt dazu, dass die Schlupfverhaltnisse bei der
Versuchseinrichtung anders als auf der Strecke sind. Dies wird durch eine zusatzliche Wedel-
Bewegung um die Hochachse der Rollen kompensiert. Diese von der Queranregung abhangige
Drehung der Rollen ist auch im Simulationsmodell zu beriicksichtigen.

Die hydraulischen Stelleinrichtungen der Priifstandsrollen kénnen die Sollbewegung aus tech-
nischen Griinden nur mit Verzogerung umsetzen. In einem einfachen Modell wird dabei da-
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von ausgegangen, dass die Positionsregelung dieser Stelleinrichtungen auf einer Kraftregelung
mit begrenzter Stellamplitude der Kraft basiert. In erster Naherung wird jeweils eine Stellein-
richtung inklusive Rollenmasse als PT2-Glied mit StellgroBenbeschrankung modelliert und die
beiden Parameter, die das PT2-Glied beschreiben, als Lehrsches DampfungsmaB und Kreis-
frequenz mit identifiziert. Ein PT2-Verhalten wird angesetzt, da dies die Dynamik des Teilsys-
tems aus der Stell- und Regeleinrichtung, der bewegten Masse des Hydraulikols, des Kolbens
und der zu bewegenden Rolle im Bereich niedriger Frequenzen gut wiedergibt.

In der Modellierung der Versuchsanlage sind noch einige weitere dynamische Eigenschaften zu
beriicksichtigen. Diese beziehen sich auf die Antriebsstrange der Rollen (Rotationsschwingun-
gen) und die elastische Bettung des Rollpriifstands im Schwingfundament [105]. Hier existie-
ren bereits im niederfrequenten Bereich zahlreiche Eigenfrequenzen.

Als Gesamtmodell von Fahrzeug und Rollpriifstand ergibt sich ein Mehrkorpermodell, von dem
hier jeweils die Anzahl der wichtigsten Modellelemente angegeben wird, um eine Vorstellung
der ModellgroBe zu vermitteln:

73  Korper bzw. Gelenke,

17 schleifenschlieBende Gelenke,
158 Kraftelemente,
241 Anzahl der Deskriptor-Zustande xp,
526 Bezugssysteme,

13 Submodelle.

Der Anteil des Rollpriifstands nimmt im Gesamtmodell gemessen am Berechnungsaufwand
etwa 60 % ein.

Es wird darauf hingewiesen, dass das Modell als Vollmodell und Ergebnis eines CAD-
Datentransfers bewusst kein Minimalmodell fiir das ldentifikationsszenario darstellt. Bei der
Erstellung standen andere praxisrelevante Aspekte im Vordergrund wie ein moglichst umfas-
sender Giiltigkeitsbereich und die Durchgangigkeit der CAE-Datenkette.

Das Modell ist aufgrund der Anzahl seiner Elemente und der Komplexitat der Modell-

teile (Rad-Schiene-Kontakt, Coulomb-Elemente, Hysterese-Dampfer) im Bereich der
Mehrkorpersysteme als vergleichsweise umfangreiches und aufwandiges Modell zu sehen. Im
gewahlten Anregungsszenario iiber 13 s Realzeit werden am Rechner (Workstation Hewlett-
Packard C 360) etwa 350 s Simulationszeit benétigt. Diese Zahl unterstreicht nochmals den
hohen Berechnungs- beziehungsweise Modellumfang.

Zur Interpretation der im Folgenden gezeigten Ergebnisse ist noch darauf hinzuweisen, dass
das Koordinatensystem bei Rad-Schiene Analysen im Allgemeinen so bewegt wird, dass die
x-Achse in Fahrtrichtung, die y-Achse quer nach rechts und die z-Achse nach unten zeigt.

5.1.3 Identifikationsparameter

Von den Parametern des Modells sind diejenigen als Identifikationsparameter zu selektieren,
deren gegebene Unsicherheit sich wesentlich auf die Unsicherheit der Berechnungsergebnisse
auswirkt. Falls keine Auswirkung der Parameter im |dentifikationsszenario gegeben ist, sind
die Parameter letztlich nicht identifizierbar, und es ist unerheblich fiir die restliche Identifika-
tion, welcher Wert hier gewahlt wird. Sind solche Parameter dennoch relevant - beispielsweise
in nachgeschalteten Analysen - so ist durch geeignete Experimente daflir zu sorgen, dass die
Parameter identifizierbar werden.
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Die folgende Liste umfasst die insgesamt 34 Ildentifikationsparameter, die fiir das Modell des
Testfahrzeugss in Betracht gezogen werden. Vielfach sind diese Festlegungen bereits das Re-
sultat der Erkenntnisse von vorangegangenen Schritten zur Modell-Diskrimination.

Tabelle 5.1: Liste der identifizierten Parameter beim
Testbeispiel

|dentifikationsparameter

Kurzbez. — Beschreibung Einheit
cprimy — Steifigkeit der Priméarfederung in y-Richtung [N/m]
cprimx — Steifigkeit der Primarfederung in x-Richtung [N/m]
mue — Rad-Schiene Reibbeiwert [N/m]
lkab_i — Laufkreisabstand des i-ten Radsatzes [m]
mueglh — Reibbeiwert der Gleitstiicke zwischen Wiege []
und Wagenkasten-Unterboden, hinteres Drehgestell
mueglv — ..., vorderes Drehgestell []
vswigl — Grenzgeschwindigkeit der Coulomb-Reibung zwischen Wiege und [m/s]
Wagenkasten-Unterboden
cdrehhl — Ersatz-Steifigkeit der Drehhemmung [N/rad]
cdrehh2 — zu cdrehhl in Reihe angeordnete Feder, hier als Test fiir eine [N /rad]
Nicht-ldentifizierbarkeit hinzugefiigt
danr — Lehrsches DampfungsmaB des PT2-Gliedes bei den Aktuatoren []
der Rollenanregung
fanr — Frequenz des PT2-Gliedes bei den Aktuatoren der Rollenanregung [1/5]
11.i — Langenfehler zwischen linkem und rechten Langslenker der [m]

Achslager-Boxen am i-ten Radsatz, fiihrt zu einer Schragstellung
des Radsatzes im Drehgestell

cypend — Steifigkeit der Pendelaufhangung in y-Richtung, bedingt durch die [N/m]
viskoelastische Lagerung

QDLvgr — Querddmpfer. Grenzgeschwindigkeit des Ubergangs der nichtlinea- [m/s]
ren Dampferkennlinie im linken Ast (Druck)

QDLma — Querdampfer. Anfangssteigung der nichtlinearen Dampferkennlinie  [Ns/m]
im linken Ast (Druck)
QDLmve — Querdampfer. Verhiltnis zwischen Anfangs- und Endsteigung der [ ]

nichtlinearen Dampferkennlinie im linken Ast (Druck)

QDRvgr — Querdampfer. Grenzgeschwindigkeit des Ubergangs der nichtlinea- [m/s]
ren Dampferkennlinie im rechten Ast (Zug)

QDRma — Querdampfer. Anfangssteigung der nichtlinearen Dampferkennlinie  [Ns/m]
im rechten Ast (Zug)

QDRmve — Querdampfer. Verhaltnis zwischen Anfangs- und Endsteigung der [ ]
nichtlinearen Dampferkennlinie im rechten Ast (Zug)

VDLvgr — Vertikaldimpfer. Grenzgeschwindigkeit des Ubergangs der nichtli-  [m/s]
nearen Dampferkennlinie im linken Ast (Druck)
VDLma — Vertikaldampfer. Anfangssteigung der nichtlinearen [Ns/m]

Dampferkennlinie im linken Ast (Druck)

VDLmve — Vertikaldampfer. Verhaltnis zwischen Anfangs- und Endsteigung []
der nichtlinearen Dampferkennlinie im linken Ast (Druck)

VDRvgr — Vertikaldimpfer. Grenzgeschwindigkeit des Ubergangs der nichtli-  [m/s]
nearen Dampferkennlinie im rechten Ast (Zug)



5.2 Versuchsplanung 97

Tabelle 5.1: Liste der identifizierten Parameter beim
Testbeispiel

|dentifikationsparameter
Kurzbez. — Beschreibung Einheit
VDRma — Vertikaldampfer. Anfangssteigung der nichtlinearen [Ns/m]
Dampferkennlinie im rechten Ast (Zug)
VDRmve — Vertikaldampfer. Verhaltnis zwischen Anfangs- und Endsteigung []
der nichtlinearen Dampferkennlinie im rechten Ast (Zug)

csekz — Sekundarfedersteifigkeit in z-Richtung [N/m]

Iyy — Massentragheitsmoment, beziiglich Schwerpunkt, um die Quer- [kgm?]
achse

Izz — Massentragheitsmoment, beziiglich Schwerpunkt, um die Hoch- [kgm?]
achse

An Stelle der Ersatzsteifigkeit der Drehhemmung cdrehh wird kiinstlich eine Nicht-
|dentifizierbarkeit eingefiihrt. Dabei werden zwei Federn in Reihe geschaltet, mit dem
formelmaBigen Zusammenhang cdrehh = (cdrehhi™! + cdrehh27!)~!. Die Nicht-
Identifizierbarkeit ist offensichtlich, da der eine Parameter cdrehh bereits ausreicht, um die-
sen Systemteil zu beschreiben. Mit dieser Nicht-Identifizierbarkeit soll einerseits die Robustheit
des Identifikationsverfahrens gepriift und andererseits ein Testfall fiir die spatere Analyse von
Nicht-ldentifizierbarkeiten im System erzeugt werden.

Wichtig bei der Festlegung der Identifikationsparameter ist auch die Angabe einer
GroBenordnung beziehungsweise Skalierung (vgl. Abschn. 4.4.1). Diese beinhaltet die Anga-
be einer oberen und unteren Schranke fiir den jeweiligen Parameter. Hier wird der Bereich
angegeben, fiir den das Schatzergebnis plausibel ist. Die gewahlten Bereichsgrenzen im kon-
kreten Beispiel sind in Tabelle 5.3 auf Seite 107 ersichtlich. Das verwendete Minimierungsver-
fahren halt diese Werte als Schranken ein. Die Werte spielen eine Rolle fiir die Skalierungen,
bei der Interpretation der Ergebnisse der |dentifizierbarkeitsanalyse, der Schatzkovarianz und
der Parameter-Relevanz bei nachgeschalteten Analysen.

5.2 Versuchsplanung

(Schritt Il des Gesamtverfahrens, Tabelle 4.2 auf Seite 90)

Die vorliegende Anwendung stiitzt sich auf Versuche, die am Rollpriifstand in Miinchen beim
Forschungs- und Technologiezentrum der Deutschen Bahn durchgefiihrt wurden. Da diese
Versuche bereits in einer frilhen Phase des Gesamtvorhabens stattgefunden haben — ohne
Wissen iiber das zu verwendende Identifikationsverfahren —, wurden an Stelle einer gezielten
Versuchsplanung eine Vielzahl unterschiedlicher Versuche durchgefiihrt und aufgezeichnet. Aus
dieser wurde spater ein geeigneter Identifikationsversuch nach den im Folgenden beschriebenen
Kriterien ausgewahlt.

5.2.1 Konfiguration der Versuchsbedingungen

Aus Verfahrenssicht ist vom Prinzip der Ausgangsfehlerschatzung her jede beliebige, quasista-
tiondare Anregungsform zulassig. In der Testanwendung soll als nachgeschaltete Analyse eine
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Weichendurchfahrt berechnet werden. Das bedeutet, dass die Querdynamik des Systems be-
sonders relevant ist und deshalb gut identifiziert werden muss. Im Hinblick auf allgemeine wei-
tere nachgeschaltete Analysen ist jedoch auch die Vertikaldynamik des Fahrzeugs von Interes-
se. Deshalb wird das Fahrzeug im Identifikationsversuch sowohl in Vertikal- und in Querrich-
tung an den Rollen angeregt. Notwendig ist auch eine breitbandige Anregung des Fahrzeugs,
die samtliche im Fahrbetrieb relevanten Frequenzen bertlicksichtigt. Des Weiteren sollte das
Amplitudenniveau die Stellbegrenzungen der Versuchseinrichtung voll ausnutzen. Der maxima-
le Verstellweg betragt bei der Versuchseinrichtung in allen Achsen £10 mm [4]. Ein optimales
Signal-Stor-Verhaltnis wird eigentlich durch Pseudorausch-Binérsignale [3] erreicht. Diese
stochastisch zwischen den maximal moglichen Stellamplituden hin und herspringenden Anre-
gungen scheiden jedoch hier aus, da sie zum einen die Zeitintegrationsdauer extrem nach oben
treiben und zum anderen zu Schlupfverhaltnissen im Rad-Schiene-Kontakt fiihren, die nicht
charakteristisch fiir den Fahrbetrieb sind.

Abbildung 5.3: Moglichkeiten der Anregung beim Rollpriifstand (DB AG [4])

Obige Grundanforderungen werden durch stochastische Anregungen erfiillt. Mit Hilfe von
Formfiltern lassen sich dabei die unterschiedlichen Charakteristiken existierender Strecken rea-
lisieren [51, 32]. Da das eigentlich stochastische Eingangssignal auf dem Priifstand und in der
Simulation identisch sein muss, wird sein Verlauf bei der Erzeugung am Rechner abgespeichert
und dann als quasistochastisches Signal fiir die Identifikation verwendet. In der hier vorgestell-
ten Anwendung wurden jedoch aus organisatorischen Griinden direkt die Daten einer realen
gemessenen Strecke verwendet. Abbildung 5.4 zeigt die verwendeten Anregungen auf Lage-
ebene iiber der Streckenlange.

Abbildung 5.5 zeigt die spektralen Leistungsdichten der verwendeten Anregungsdaten bezogen
auf die Wegwellenlange. Dabei fallt auf, dass nur ein begrenztes Amplitudenband realisiert ist.
Die untere (im Diagramm rechte) Wellenlangen-Grenze des Leistungsdichteverlaufs bildet die
Abtastrate. Die obere Grenze ist bedingt durch die Messapparatur, die in der Realitat eine
endliche Lange hat und damit nur eine begrenzte Wellenlange erfassen kann.

Der Versuch startet aus einer Gleichgewichtslage (vgl. Abschn. 4.4.1).

Uber die Fahrgeschwindigkeit wird die ortsabhingige Streckenanregung in ein zeitabhingiges
Anregungssignal der Rollen tbertragen. Fiir die |dentifikation wird eine Fahrgeschwindigkeit
von 280 km/h zugrunde gelegt, die Rollen werden dazu mit entsprechender Geschwindigkeit
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Abbildung 5.4: Verwendete Anregungen in Vertikal- und Querrichtung an den Priifstandsrollen.
.z " — vertikal links, ,,z re” — vertikal rechts, ,y li" — quer links, ,y re" — quer rechts

gedreht. Bei diesem Tempo sind nach 10 s 777.8 m durchfahren. Auf der verwendeten Ver-
suchseinrichtung sind Fahrgeschwindigkeiten bis zu 500 km/h moglich [4].

Als Versuchszeitlange werden 10 s gewahlt. Wichtig ist dabei, dass die Ensemblemittelung bei
den stochastischen Messstorungen naherungsweise durch eine Zeitmittelung ersetzt werden
kann und somit die asymptotischen Eigenschaften erfiillt sind (vgl. Abschn. 3.3 und 3.4). Die
stochastischen Messstorungen konnen im Verhaltnis zur Dynamik des Gesamtsystems als weil3
angenommen werden und erfiillen daher obige Anforderungen.

Des Weiteren geht es auch darum, geniigend Anregung der einzelnen |dentifikationsparameter
im Hinblick auf die Identifizierbarkeit zu gewahrleisten. Dies wird im Folgenden noch einge-
hend Ulberpriift.

5.2.2 Konfiguration der Messung

An der vorhandenen Messdaten-Erfassungsanlage der Versuchseinrichtung konnen bis zu 128
Kanale mit bis zu 40 kHz Taktrate erfasst werden. Fiir die vorgestellte Identifikationsanwen-

dung konnten aus organisatorischen Griinden nur 32 Messkanale genutzt werden. Eine hohere
Kanalzahl flihrt allerdings zu einer verbesserten Schatzung und ist in Zukunft anzustreben.

Da die Messungen in einer friihen Phase des Anwendungsprojekts konfiguriert worden
sind, sind sie auch in Bezug auf die Identifizierbarkeit der Parameter nicht ideal (vgl. Ab-
schn. 4.4.1). Die Messstellen wurden so ausgewahlt, dass verschiedene Arten von Messun-
gen (Ortsmessungen, Beschleunigungsmessungen, Kraftmessungen) zu Testzwecken zur
Verfiigung stehen. Die folgende Tabelle gibt eine Ubersicht iiber die Messstellen:
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Abbildung 5.5: Spektrale Leistungsdichten der Anregungen bezogen auf die Wegwellenlange.
.z " — vertikal links, ,,z re” — vertikal rechts, ,y li" — quer links, ,y re" — quer rechts

Tabelle 5.2: Liste der verwendeten Messstellen bei der
Identifikation des Testbeispiels

Kurzbez. - Einheit - Beschreibung

y-Weg RS 1 absol. - mm - Radsatzquerweg, 1. (vorderster) Radsatz

y-Weg RS 2 absol. - mm - Radsatzquerweg, 2. Radsatz

y-Weg RS 3 absol. - mm - Radsatzquerweg, 3 Radsatz

y-Weg RS 4 absol. - mm - Radsatzquerweg, 4 Radsatz

y-Weg WK hi - mm - Querweg, Messstelle am Wagenkasten hinten,
unten

z-Weg WK hi re - mm - Vertikalweg, Messstelle am Wagenkasten hin-
ten, unten, rechts

z-Weg WK hi 1i - mm - Vertikalweg, Messstelle am Wagenkasten hin-
ten, unten, links

Y31 - kN - Querkraft, 3. Rad rechts

Y32 - kN - Querkraft, 3. Rad links

Y41 - kN - Querkraft, 4. Rad rechts

Y42 - kN - Querkraft, 4. Rad links

Q31 - kN - Vertikalkraft, 3. Rad rechts

Q32 - kN - Vertikalkraft, 3. Rad links

Q41 - kN - Vertikalkraft, 4. Rad rechts

Q42 - kN - Vertikalkraft, 4. Rad links
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Tabelle 5.2: Liste der verwendeten Messstellen bei der
Identifikation des Testbeispiels

Kurzbez. - Einheit - Beschreibung
y-Beschl. Fussboden I - m/s? - Querbeschleunigung, Wagen-FuBboden vorne,
Quermitte

- Querbeschleunigung, Wagen-FuBboden
Langsmitte, Quermitte

y-Beschl. Fussboden II - m/s® - Querbeschleunigung, Wagen-FuBboden hinten,
Quermitte

- Vertikalbeschleunigung, Wagen-FuBboden vor-
ne, Quermitte

- Vertikalbeschleunigung, Wagen-FuBboden
Langsmitte, Quermitte

z-Beschl. Fussboden II - m/s? - Querbeschleunigung, Wagen-FuBboden hinten,

y-Beschl. Fussboden mi - m/s

z-Beschl. Fussboden I - m/s

z-Beschl. Fussboden mi - m/s

Quermitte

y-Beschl. FW2 1i vo - m/s?® - Querbeschleunigung, hinteres Fahrwerk links,
vorne am Rahmen

y-Beschl. FW2 1i hi - m/s?® - Querbeschleunigung, hinteres Fahrwerk links,
hinten am Rahmen

z-Beschl. FW2 re vo - m/s? - Vertikalbeschleunigung, hinteres Fahrwerk
rechts, vorne am Rahmen

z-Beschl. FW2 1i vo - m/s? - Vertikalbeschleunigung, hinteres Fahrwerk
links, vorne am Rahmen

z-Beschl. FW2 re hi - m/s? - Vertikalbeschleunigung, hinteres Fahrwerk
rechts, hinten am Rahmen

z-Beschl. FW2 1i hi - m/s? - Vertikalbeschleunigung, hinteres Fahrwerk

links, hinten am Rahmen

x-Beschl. Wiege I re - m/s? - Langsbeschleunigung, vorderes Fahrwerk,
rechts, auBen an der Wiege

y-Beschl. Wiege I re - m/s? - Querbeschleunigung, vorderes Fahrwerk,
rechts, auBen an der Wiege

z-Beschl. Wiege I re - m/s? - Vertikalbeschleunigung, vorderes Fahrwerk,
rechts, auBen an der Wiege

x-Beschl. Wiege I 1i - m/s? - Lingsbeschleunigung, vorderes Fahrwerk, links,
auBen an der Wiege

y-Beschl. Wiege I 1i - m/s? - Querbeschleunigung, vorderes Fahrwerk, links,
auBen an der Wiege

z-Beschl. Wiege I 1i - m/s?® - Vertikalbeschleunigung, vorderes Fahrwerk,

links, auBen an der Wiege

5.2.3 Konfiguration der Vorfilterung

Die ldentifikation wird durch ein Tiefpass-Filter entsprechend der Strategie aus Abschnitt 4.1
auf den Frequenzbereich bis 5 Hz begrenzt. Damit kann die ldentifikationsproblematik
zunachst auf die niederfrequenten Aspekte fokussiert werden.

Zusatzlich zur Tiefpass-Filterung werden alle Kanale mittelwertfrei gemacht. Diese MaBnah-
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me fiihrt zwar im Prinzip zu einer Reduktion der Informationsmenge, ist aber wesentlich fiir
den Erfolg der Anwendung. Zum einen wurde in Abschnitt 3.3 gezeigt, dass das Verfahren nur
bei mittelwertfreien Ausgangsstorungen zu einer konsistenten Schatzung fiihrt. Zum anderen
macht diese FiltermaBnahme die Identifikation robust gegen wahrscheinliche Fehler in der Mo-
dellierung oder Modelleingabe, beispielsweise bei der Konfiguration der Positionsmessungen.

5.2.4 Identifizierbarkeitsanalyse

Nach Konfiguration der Versuchsbedingungen kann bestimmt werden, ob die Parameter lo-

kal im Bereich der Startschatzwerte identifizierbar sind. Der lokale Identifizierbarkeitsbegriff
macht zwar nur Sinn fiir den lokalen Bereich um die wahren Parameterwerte, dennoch ist es
nitzlich, sich bereits fiir die Startkonfiguration der Parameter ein Bild der Situation zu ma-

chen.

Bei der Identifizierbarkeitsanalyse (vgl. Abschn. 4.2.2) wird die Vorfilterung sinnvollerweise
mit beriicksichtigt. Die Betrachtung bezieht sich weiterhin auf normierte Parameter (vgl. Ab-
schn. 4.4.1). Die ldentifizierbarkeitsanalyse wird als Teil des Gesamtverfahrens automatisiert
durchgefiihrt, wobei als Ergebnis die fertigen im Folgenden dargestellten Balkendiagramme
resultieren.

Im Falle des Anwendungsbeispiels ergibt die Identifizierbarkeitsanalyse einen einzelnen Sin-
gularwert. Der zugehorige Singularvektor ist in Abbildung 5.6 als Resultat der automatisier-
ten Auswertung formal in einem Balkendiagramm dargestellt. Es ist ersichtlich, dass genau die
Differenz cdrehh1—cdrehh2 nicht identifizierbar ist. Dies entspricht der Erwartung, da es sich
hier um die als Funktionstest kiinstlich eingefiigte Nicht-Identifizierbarkeit der Reihenschal-
tung der beiden Drehsteifigkeiten handelt (siehe Abschnitt 5.1.3). Die Reihenschaltung ergibt
zwar eigentlich einen nichtlinearen Zusammenhang, linearisiert im Startpunkt (s. Tab. 5.3)
erhdlt man die Gesamtsteifigkeit als Summe beider Steifigkeiten. Die dazu korrespondierende
Differenz ist orthogonal zu dieser Richtung und damit nicht identifizierbar. Im Diagramm 5.6
zusatzlich eingetragen ist das IdentifizierbarkeitsmaB als GroBe des Singularwerts absolut und
relativ zum maximalen Singularwert der Konfiguration. Dieses ist nahe Null.

Neben dem Auffinden nicht-identifizierbarer Parameterkonstellationen kann auch eine Rang-
folge der Identifizierbarkeit nach Abschnitt 4.2.2 berechnet werden. Diese ist in Abbildung 5.7
mit relativen, auf das maximale |dentifizierbarkeitsmaB bezogenen Identifizierbarkeitswerten
dargestellt. Das Diagramm ist auf Basis der innerhalb der vorliegenden Arbeit entstandenen
Programme automatisiert erstellt. Zur Information tber die Identifizierbarkeit gehort auch

die Information lber etwaige Nicht-ldentifizierbarkeiten, die im Diagramm in der Legende
zusatzlich vermerkt sind.

Am besten identifizierbar sind laut Diagramm die Parameter des PT2-Gliedes (s. Ab-

schn. 5.1.2) der Anregungshydraulik fanr und danr. Dies zeigt, welchen groBen Einfluss die
genaue Abbildung der Anregung auf die Identifikation hat. Eine wichtige Rolle im Funktional
spielt offensichtlich auch die Steifigkeit der Drehhemmung cddreh. Die vorhandene Nicht-
|dentifizierbarkeit bei der Drehhemmung ist in der bloBen Rangfolge nicht beriicksichtigt. Die-
se gibt nur an, wie die einzelnen Parameter identifizierbar sind, falls alle anderen Parameter als
bekannt, angenommen werden. Dies verdeutlicht, dass eine solche Rangfolge nur auskommt
mit der zusatzlichen Angabe der Nicht-ldentifizierbarkeit, wie sie das Diagramm 5.7 auch bein-
haltet.

Eine wichtige Rolle bei der Identifizierbarkeit spielen gemaB der ldentifizierbarkeitsanalyse auch
die Laufkreisabstande 1kab_i. Aus der Laufdynamik von Schienenfahrzeugen ist bekannt,
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Abbildung 5.6: ldentifizierbarkeit beim Singularvektor Index 1. Zur Beschreibung und Normie-
rung der Parameter siehe Tabellen 5.1 und 5.3.

wie diese der Spurweite dquivalenten Parameter das Fahrverhalten beeinflussen. Auch die
Dampfung der Drehgestellgierbewegung ist wesentlich, die beim behandelten Fahrzeug durch
Gleitstiicke mit Coulombscher Reibung (parametriert durch vswigl und muegl) realisiert ist.
Auf keinen Fall zu vernachlassigen ist offensichtlich auch der Rad-Schiene-Reibbeiwert mue.

Bei den Dampfern sind die Querdampfer besser als die Vertikaldampfer identifizierbar.

Mit geringer relativer ldentifizierbarkeit sind die Werte “. . .mve" gegeniiber dem Parame-
ter danr jeweils schlecht identifizierbar. Sie stellen das Verhaltnis der Endsteigungen der
Dampferkennlinien zu den Anfangssteigungen dar (vgl. Tab. 5.1, S. 97). Offensichtlich (und
auch plausibel) werden diese durch die gewahlte Anregung nicht so gut angeregt wie die An-

fangssteigungen “.. .ma".

5.3 Parameteridentifikation

(Schritt IV des Gesamtverfahrens, Tabelle 4.2 auf Seite 90)

Die Definition des Funktionals und die Messdatenverarbeitung erfolgen im Rahmen des Post-
Processings des verwendeten Mehrkorper-Analyse-Programms SIMPACK. Die Gewichtun-

gen werden dabei zundchst entsprechend der GroBenordnung der Messwerte an den jeweili-
gen Messstellen gewahlt, spater konnen schrittweise die berechneten Varianzen der einzelnen
Ausgangs-Storungen gemaB Abschnitt 4.1.4 beriicksichtigt werden. Die Funktionalbildung ist
so konfiguriert, dass zuerst jeweils die Teilfunktionale in allen einzelnen Messkanalen gebil-
det werden. Dann werden diese baumartig in Messstellen-Gruppen zusammengefasst. Diese
Gruppierungstechnik hat neben der einfacheren Gewichtungsmoglichkeit der Gruppen den Vor-
teil, dass bei der Vielzahl an Messstellen Problemstellen im Rahmen der Beurteilung der zu-
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Abbildung 5.7: Identifizierbarkeitsrangfolge beim Testbeispiel. Zur Beschreibung und Normie-
rung der Parameter siehe Tabellen 5.1 und 5.3.

sammengefassten Teilfunktionale leichter lokalisiert werden konnen. Abbildung 5.8 zeigt den
Verlauf einiger dieser Funktionale iiber den einzelnen Iterationsschritten der Minimierung (En-
de der Liniensuche vgl. Abschn. 3.6). Das Gesamtfunktional wird durch gewichtete Addition
aus den hier ebenfalls dargestellten Teilfunktionalen der Kanalgruppen Kraft, Position und
Beschleunigung berechnet. Die Funktionale sind in dieser Abbildung gemaB der Technik aus
Abschnitt 4.4.1 als Diskrepanzindizes normiert (Dreiecksmarkierung). Eine zusatzliche Diskus-
sion dieser Ergebnisse erfolgt im Zusammenhang mit dem Verfahrensschritt der Validierung im

nachsten Abschnitt.

Entscheidend fiir den Erfolg der Identifikation ist die geeignete Vorfilterung, die zunachst als
Bandpassfilter mit einer Eckfrequenz von 5 Hz durchgefiihrt wird (vgl. Abschn. 4.1.2). In der
Anwendung beim Testbeispiel kann man durchgangig beobachten, dass ohne die Filterung die
Iteration entweder in einem Nebenminimum stecken bleibt oder viele Fehlschritte auftreten.

Fir die Identifikation sind verschiedene numerische Konfigurations-Parameter von Bedeu-
tung. Die Genauigkeit des Zeitintegrationsverfahrens zur Losung der Bewegungsgleichungen
wird im Zusammenhang mit den verwendeten synchron integrierten variierten Trajektorien auf
€toL = 1.E-5 gesetzt. Als Inkrement fiir die beteiligten FD-Approximationen der hybriden
finit-analytischen Gradientenbestimmung wird egp = 1.E-3 in Bezug auf die normierten Para-
meter gewahlt.

Als Abbruchkriterium des Minimierungsverfahrens wird die Anzahl der Iterationsschritte ver-
wendet. Anstelle des Abbruchs bei einem ausreichend kleinen Gradienten des Funktionals hat
dies den Vorteil, dass die Minimierung nicht in einer flachen Stelle der Funktionalflache ab-
bricht. Diese Gefahr besteht vor allem im Zusammenhang mit den verhaltnismaBig ungenau
bestimmten Gradienten. Da die Ergebnisse auch schon wahrend der Minimierungsiteration ab-
gerufen und beurteilt werden konnen, stellt auch die Vorgabe einer groBen Anzahl an Iterati-
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Abbildung 5.8: Normierte Funktionalwerte im Gesamtfunktional und den in Teilfunktionalen.
A — skaliert als Diskrepanzindex, © — skaliert auf Startwert = 1 .

onsschritten kein Problem dar, zur Not kann die Minimierung einfach abgebrochen werden.

Die Minimierung erreicht, wie in Abbildung 5.8 zu sehen, nach 9 lterationsschritten ihr Mini-
mum. Mit jedem lIterationsschritt ist als dominierender Rechenaufwand die Bestimmung des
Gradienten verbunden. Bei einer gewahlten Anzahl von 34 Parametern bedeutet dies einen
Aufwand, der in etwa 350 Auswertungen der Zeitsimulation entspricht. Damit dauert die Be-
rechnung bei einem Aufwand von 350 s pro Funktionsaufruf etwa 34 h.
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5.4 Ergebnisse und Validierung

(Schritt V des Gesamtverfahrens, Tabelle 4.2 auf Seite 90)

In diesem Abschnitt werden die Identifikationsergebnisse diskutiert. Dieses erfolgt zusammen
mit der im Gesamtverfahren vorgesehenen Validierungssdiskussion. Die Validierung betrachtet
verschiedene Bewertungskriterien des identifizierten Modells. Damit kann beurteilt werden, ob
die verwendete Modellstruktur ./\/l(@) geeignet ist, beziehungsweise in welcher Richtung diese
im Rahmen der Modellstrukturdiskrimination gegebenenfalls noch verandert werden muss (vgl.
Abschn. 4.4.1).

Zuerst ist das unmittelbare Ergebnis der identifizierten Parameter und deren Plausibilitat zu
betrachten. Tabelle 5.3 wurde durch die programmierte Softwareumgebung automatisiert er-
stellt und fiihrt die geschatzten Parameter im Optimum und im Startpunkt der Optimierung
auf. Die Parameter sind dimensionlos, das heiBt O entspricht der Untergrenze und 1 der Ober-
grenze des Definitionsbereichs. Zusatzlich sind die Grenzen (Min, Max) des Definitionsbereichs
eingetragen. Physikalische Einheit der Bereichsgrenzen und Bedeutung der Parameter sind Ta-
belle 5.1 auf Seite 97 zu entnehmen.

Tabelle 5.3: Liste der identifizierten Parameter, der De-
finitionsbereiche und der Startwerte der ldentifikation
beim Testbeispiel

Name | Opt[]]|Init[]] Min | Max
cprimy 0.72| 0.67 | 1.00E+06 | 1.00E+07
cprimx 0.38| 0.47 | 1.00E+07 | 1.00E+08
mue 0.55| 0.50| 2.00E-01 | 6.00E-01
lkab_1 0.64 | 0.50 | -5.00E-03 | 5.00E-03
lkab_2 0.25| 0.50 | -5.00E-03 | 5.00E-03
lkab_3 0.53 | 0.50 | -5.00E-03 | 5.00E-03
lkab_4 0.26 | 0.50 | -5.00E-03 | 5.00E-03
mueglh 0.81| 0.60| 5.00E-02 | 3.00E-01
mueglv 0.93| 0.60| 5.00E-02 | 3.00E-01
vswigl 0.07| 0.04| 1.00E-03 | 1.00E-01
cdrehhl 0.03| 0.00| 2.00E+07 | 2.00E+08
cdrehh?2 0.04| 0.00| 2.00E+07 | 2.00E+08
danr 0.87 | 0.10| 1.00E-04 | 1.00E+01
fanr 0.98| 0.09| 1.00E+00 | 1.00E+02
111 0.56 | 0.50 | -5.00E-03 | 5.00E-03
112 0.58 | 0.50 | -5.00E-03 | 5.00E-03
113 0.49 | 0.50 | -5.00E-03 | 5.00E-03
114 0.61| 0.50 | -5.00E-03 | 5.00E-03
cypend 0.58 | 0.00| 0.00E+00 | 5.00E+05
QDLvgr 0.55| 0.49 | 1.00E-03 | 1.00E-01
QDLma 0.20| 0.35| 0.00E+00 | 2.00E+05
QDLmve 0.22| 0.14| 0.00E+00 | 1.00E+00
QDRvgr 0.68| 0.60| 1.00E-03 | 1.00E-01
QDRma 0.28 | 0.28| 0.00E+00 | 2.00E+05
QDRmve 0.37 | 0.36 | 0.00E+00 | 1.00E+00
VDLvgr 0.73| 0.60| 1.00E-03 | 1.00E-01
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Tabelle 5.3: Liste der identifizierten Parameter, der De-
finitionsbereiche und der Startwerte der ldentifikation
beim Testbeispiel

Name | Opt[]]Init[]] Min | Max
VDLma 0.22 0.19 0.00E+00 | 2.00E+05
VDLmve 0.17 0.17 0.00E+00 | 1.00E+00
VDRvgr 0.52 0.49 1.00E-03 | 1.00E-01
VDRma 0.21 0.16 0.00E+00 | 2.00E+05
VDRmve 0.59 0.47 0.00E+00 | 1.00E+00
csekz 1.00 0.50 3.00E+05 | 5.00E+05
Iyy 0.17 | 0.45| 2.00E+06 | 3.00E+06
Izz 0.52 0.45 2.00E+06 | 3.00E+06

Die Parameter konvergieren dabei fast alle gegen plausible Werte. Einzig der identifizierte
Wert des Parameters csekz befindet sich an der oberen Grenze seines Definitionsbereichs.
Dieser Wert von csekz als vertikale Steifigkeit der Sekundarstufe ist tatsachlich als zu hoch
und unplausibel anzusehen. Es ist anzunehmen, dass dieser Identifikationsparameter Fehler im
Modell kompensiert. Allerdings lassen sich mit dieser Information wieder Hinweise fiir eine Mo-
dellkorrektur ableiten. Eine mogliche Korrektur ist die Berticksichtigung der Tragheit um die
Langsachse als Identifikationsparameter Ixx oder auch der Schwerpunktshohe mit dem Ziel,
die Wankdynamik besser wiederzugeben. Alternativ ist als strukturelle Korrektur bei den Verti-
kaldampfern der Sekundarstufe des Drehgestells an die Modellierung einer Elastizitat in Form
einer Feder-Dampfer-in-Reihe-Schaltung zu denken. An diesem Punkt wird der Identifikations-
prozess jedoch bewusst nicht fortgesetzt. Die Identifikation eines spezifischen Beispiels in allen
Einzelheiten ist nicht Ziel dieser Arbeit. Sie konzentriert sich vielmehr auf die Entwicklung so-
wie den Funktionsnachweis der Gesamtmethode und ihrer Teilmethoden.

Die kiinstliche Nicht-ldentifizierbarkeit bei der Drehhemmung wird im Identifikationslauf ro-
bust behandelt. Die Parameter cddreh1 und cddreh2 werden mit einem nahezu gleichen Wert
identifiziert.

Interessant sind die identifizierten Parameter bei den Laufkreisabstanden. Hier werden sys-
tematisch die jeweils in einem Drehgestell vorne befindlichen Laufkreisabstiande 1kab_1 und
lkab_3 hoher als die hinteren identifiziert. Die identifizierten Reibbeiwerte der Gleitstiicke
muegl zeigen mit 0.25 bzw 0.28 lberraschend hohe Werte.

Als weitere BeurteilungsgroBe der Identifikation und zur Modell-Validierung konnen die Wer-
te der Funktionale betrachtet werden. Diese sind vorstehend in Abbildung 5.8 dargestellt. Die
mit Dreiecken markierten Verlaufe zeigen dabei die Funktionalwerte normiert mit jeweils dem
Funktionalwert, der sich bei Verwendung des Mittelwerts der Messung im jeweiligen Kanal als
Modell ergeben wiirde. Der Diskrepanzindex im Gesamtfunktional (links oben) des unidentifi-
zierten Modells beim Iterationsstart betragt mehr als 77 % und nimmt zum Ende auf weniger
als 28 % ab. Die Bewertung mit diesem Diskrepanzindex ist objektiv, es konnen auch unter-
schiedliche Skalierungen der Fehler oder Filterungen verwendet werden, ohne dass dadurch ei-
ne , unfaire” Bewertung entstehen wiirde. Bei der verwendeten Vorfilterung ist der betrachtete
Bereich der Diskrepanz auf das betrachtete Frequenzband fokussiert, in diesem Fall bis 5 Hz.
Die Diskrepanz von 28 % am lterationsende deutet darauf hin, dass noch verschiedene Mo-
dellstrukturfehler vorliegen. Diese sind jedoch im Gesamtverfahren zur ldentifikation durchaus
tiblich. Durch die bisherige Identifikation konnten mit Hilfe der Modellstrukturdiskrimination
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bereits zahlreiche Modellstrukturfehler beseitigt werden. Die vollstandige Beseitigung ist lang-
wierig und erfordert das Sammeln von viel Erfahrung bei der Anwendung der Gesamtmethode
im spezifischen Anwendungsgebiet.

Als weitere Kurve im gleichen Diagramm ist der Funktionalwert, diesmal bezogen auf den
Startwert ( = 1 = 100 %), aufgetragen. Aus dieser Sicht nimmt der Funktionalwert auf 36 %
ab, das heiBt durch die Identifikation erhilt man ein Modell, das nur noch 36 % der Diskre-
panz des nicht-identifizierten Modells aufweist. Diese Verbesserung spricht deutlich fiir die
Anwendung von ldentifikationsmethoden. In den weiteren Kanalgruppen sind die Positions-
kanale (links unten) am besten (Endwert der Diskrepanz kleiner 6 %) identifiziert. Die Be-
schleunigungmessungen (rechts unten) haben eine Diskrepanz von weniger als 33 % die Kraft-
messungen (rechts oben) noch den hohen Wert von 53 %.

Bestehen Zweifel daran, dass das globale Minimum durch das Minimierungsverfahren erreicht
wurde, konnen Schnitte der Funktionalhyperflache V(@) langs eines Parameters mit relativ
geringem Aufwand berechnet werden. Solche Funktionalschnitte sind um das identifizierte Mi-
nimum herum in der vorstehenden Abbildung 4.5 auf Seite 75 fiir die Filterung bis 5 Hz fiir die
Parameter 1kab_3, VDRma und cypend dargestellt. In diesen Schnitten stellen die gefundenen
Minima die globalen Minima dar und zeigen damit das Funktionieren des Parameteridentifika-
tionsverfahren fiir das gegebene Beispiel.

Die wichtigste Beurteilung der ldentifikation ergibt sich aus der vergleichenden Betrachtung
der Signalverlaufe. Hier konnen nicht nur noch bestehende Abweichungen lokalisiert werden,
sondern in der Regel auch Hinweise auf die Art der notwendigen Korrekturen an der Modell-
struktur erhalten werden. Die Zeitverlaufe der Signale der zahlreichen verwendeten Mess-
stellen finden sich im Anhang in Abschnitt A.1. Hier sind jeweils in einem Diagramm die Si-
gnalverlaufe des Versuchs und der Simulation fiir die Ausgangsparameter und die identifizier-
ten Parameter dargestellt. In Abbildung A.1 sind die Werte der Radsatz-Querwege an allen
vier Radsatzen aufgetragen. An diesen Messstellen ergeben sich durchweg nahezu identische
Verlaufe. Bei den ersten beiden Radsatzen wird die Losung sogar ausgehend von einer stark
abweichenden Anfangskonfiguration gefunden. Eine sehr gute Annaherung gibt es auch beim
Quer- und Vertikalweg des Wagenkastens in Abbildung A.2. Die Radquerkrafte Y in Abbil-
dung A.3 an den R&dern zeigen nur beim linken Rad am 4. Radsatz (Y42) zufriedenstellende
Ubereinstimmung, ahnlich verhilt es sich bei den Vertikalkraften Q (Abbildung A.4). Eine sehr
gute Ahnlichkeit zwischen dem Signal des identifizierten Modells und dem des Versuchs ergibt
sich wieder bei den Querbeschleunigungssignalen am Wagen-FuBboden in Abbildung A.5. Die
restlichen Abbildungen A.6-A.10 verdeutlichen, dass vor allem die Querrichtung gut identifi-
ziert ist, wahrend die Vertikalrichtung teilweise noch fehlerhaft bleibt. Dies spiegelt jedoch eine
typische Situation wahrend des Gesamtverlaufs der Systemidentifikation wider.

Die bestehenden Modellstrukturfehler bewirken eine zu hohe Schatzung der Kovarianz der
Ausgangsstorungen. Damit ergibt sich eine ebenfalls zu hohe, jedoch immerhin konservative
Abschatzung der Schatzvarianz.

5.5 Analyse der Schatzgenauigkeit

(Schritt VII des Gesamtverfahrens, Tabelle 4.2 auf Seite 90)

Zuerst wird aus dem Fehlervektor E gemaB dem Verfahren aus Abschnitt 4.1.4 unter
Berlicksichtigung der Vorfilterung die Ausgangs-Storvarianz Cov D, an den einzelnen Kanalen
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bestimmt. Mit der Ausgangs-Storvarianz kann die Kovarianzmatrix der Schatzparameter be-
stimmt werden.

Zur Ergebnis-Visualisierung werden nur die auf jeweils einen Einzelparameter bezogenen Va-
rianzen als Diagonalelemente der Kovarianzmatrix betrachtet. Abbildung 5.9 zeigt diese Dar-
stellung der Schatzvarianzen der Einzelparameter als Balkendiagramm. Zusatzlich ist in diesem
automatisiert erstellten Diagramm vermerkt, dass eine Nicht-ldentifizierbarkeit beim Parame-
ter cdrehh? vorliegt. Hier handelt es sich um die testweise eingefiigte Nicht-ldentifizierbarkeit
(vgl. Abschnitt 5.1.3). Der Singuldrvektor entspricht dabei wieder der Differenz beider Feder-
steifigkeiten cddreh1 und cddreh?2, es ergibt sich das gleiche Bild wie in Abb. 5.6 auf Sei-

te 103.
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Abbildung 5.9: Schatzungenauigkeit beim Testbeispiel bezogen auf die normierten Parameter,
vgl. Tabellen 5.1, S. 97 und 5.3, S. 107.

Am besten wird laut diesem Diagramm die Steifigkeit der Drehhemung cdrehh identifiziert.
Die Nicht-ldentifizierbarkeit in diesem Zusammenhang wird durch die zusatzliche Angabe des
Singularvektors bei der Kovarianz dargestellt (4.16).

Die Rangfolge der Schatzungenauigkeit der Parameter entspricht im Wesentlichen der Reihen-
folge, die sich schon bei der Identifizierbarkeitsanalyse ergeben hatte. Gegeniiber der Identi-
fizierbarkeitsanalyse schneiden die Parameter des PT2-Gliedes (s. Abschn. 5.1.2) der Anre-
gungshydraulik fanr und danr in der Rangfolge schlechter ab. Dies hangt damit zusammen,
dass die vorhandenen Modellstrukturfehler in der Abschatzung der Ausgangs-Storvarianz sich
hier wesentlich deutlicher manifestieren als bei den anderen Parametern.

Die Schatzkovarianz inklusive Nicht-Identifizierbarkeiten wird lber eine im Gesamtverfahren
einheitlich definierte Dateischnittstelle an die nachfolgenden Berechnungen weitergegeben.
Dies kann beispielsweise die Analyse der Stabilitat beim Durchfahren einer Weiche sein, wie
im nachsten Abschnitt gezeigt. Obwohl dies in der hier prasentierten Beispielanwendung nicht
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dargestellt wird, soll noch erwahnt werden, dass die Schatzkovarianz der Identifikationspara-
meter im Gesamtverfahren auch noch an weiteren Stellen benétigt wird. Sie kann zum einen
als A-priori-Information liber den Bayesschen Schatzer in eine weitere Schatzung mit anderen
Versuchen eingebracht werden oder mit den Ergebnissen anderer Schatzungen direkt verkniipft
werden (vgl. Abschn. 3.2). Auch hierfiir ist eine einheitliche Dateischnittstelle als Interface der
Ergebnisdaten der Schatzung notwendig.

5.6 Giiltigkeitsbereiche und Parameter-Relevanz

(Schritt VII des Gesamtverfahrens, Tabelle 4.2 auf Seite 90)

Zum Abschluss der hier prasentierten Beispielanwendung soll nun die Extrapolierbarkeit auf
eine Weichenfahrt iberpriift werden, wie die Problemstellung bereits in Abschnitt 4.3.3 vorge-
stellt wurde. Konkret soll festgestellt werden, ob das identifizierte Modell in Bezug auf seine
Parameterunsicherheiten fiir die durchgefiihrte Analyse der Entgleisungsneigung des Fahrzeugs
in der Weiche verwendbar ist.

In der Analyse soll konkret untersucht werden, ob die Stabilitat des Fahrzeugs wahrend der
gesamten Weichendurchfahrt gegeben ist. Die Weiche wird in der Simulation dargestellt durch
zwei symmetrische s-formige Gleis-Bodgen, wobei mit jeweils 150 m sehr enge Bogenradien
gewahlt werden (vgl. Abb. 5.10). Das Fahrzeug fahrt mit 60 km/h durch diese Weiche, womit
die Querbeschleunigung des Fahrzeugs 1.85 m/s**2 betragt. Dieser Wert ist weit jenseits der
im Fahrbetrieb zuldssigen Grenze von 1 m/s**2, es handelt sich also um ein Ausfallszenario.

Abbildung 5.10: SIMPACK-Modell der Weicheniiberfahrt des Testwagens

Das iibliche Kriterium zur Untersuchung der Stabilitat von Schienenfahrzeugen ist das
Verhaltnis von Quer- zu Vertikalkraft (Y/Q) an den einzelnen Radern. Dieses Verhaltnis gibt
die situationsabhangige Entgleisungsneigung des Fahrzeugs wieder und darf einen kritischen
Wert von 1.2 zu keiner Zeit tuberschreiten. Abbildung 5.11 zeigt den simulierten Verlauf dieser
GroBe an einem Rad des Fahrzeugs wahrend der Weichenfahrt.
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Das Kriterium ist: Ubersteigt das Maximum dieser GréBe, gemessen iiber das gesamte Zeitin-
tervall der Durchfahrt und tber alle Rader das kritische Verhaltnis? In Abbildung 5.11 ist als
Linie der Maximalwert von Y/Q dargestellt. Er liegt in der Berechnung bei 0.83, also unter-
halb der kritischen Grenze.

1.2 T T
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Y/QRs1re[]
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Abbildung 5.11: Verlauf des Verhaltnis der Krafte Y/Q am rechten Rad des fiihrenden Rad-
satzes

Die Untersuchung der Giiltigkeit wird nun auf Basis der Gleichung (4.19) durchgefiihrt. Dazu
missen zunachst die Parameter-Relevanzen der |dentifikationsparameter beziiglich des Kri-
teriums bestimmt werden. Dies kann durch eine Finite-Differenzen-Approximation der Ablei-
tung der Kriterien nach den Identifikationsparametern geschehen. Abbildung 5.12 zeigt die
Parameter-Relevanzen fiir verschiedene Parameter, die am Modell des Testfahrzeugs identifi-
ziert wurden. Die Parameter-Relevanzen sind im Diagramm, wie die Schatzkovarianz, mit den
Definitionsbereichsbreiten der Parameter skaliert. Die groBte Relevanz fiir das Kriterium hat
nach diesem Diagramm die Quersteifigkeit der Pendelaufhangung cypend.

Zunachst ist die Nicht-ldentifizierbarkeit zu klaren, die testweise in das identifizierte System
eingebaut wurde. Formal muss dabei gepriift werden, ob alle Singularvektoren der Nicht-
Identifizierbarkeiten orthogonal zu der Parameter-Relevanz sind, siehe (4.20). Konkret ist die
Differenz cdrehhl — cdrehh2 der in Serie geschalteten Drehsteifigkeiten nicht-identifizierbar.
Die Relevanzen der Drehsteifigkeiten cddreh1 und cddreh?2 sind erwartungsgemaB identisch
(vgl. Abbildung 5.12). Das bedeutet praktisch, dass die Differenz der Drehsteifigkeiten fiir das
untersuchte Kriterium belanglos und damit die Nichtidentifizierbarkeit unbeachtlich ist. Formal
ergibt das Skalarprodukt in der Fehlertoleranzbreite den Wert Null.

Bildet man nun die betragsnormierte Varianz des berechneten Kriteriums, so ergibt sich
gemaB (4.19) ein Wert von 0.587e-4. Die Streuung o betragt also 0.77e-2. Aus Tabel-

le 4.1 kann man entnehmen, dass die Breite des Vertrauensbereich bei beispielsweise 99 %
geforderter Wahrscheinlichkeit 2.58 ¢ ist, das heiBt 0.04. Das Kriterium liegt also (unter der
Voraussetzung einer GauBverteilung bei Beriicksichtigung der Skalierung) mit 99 % Sicherheit
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Abbildung 5.12: Parameter-Relevanzen der Schatzparameter beim Durchfahren der Weiche
beziiglich Y/Q-Kriterium

im Bereich 0.8340.02. Bei einer solch geringen Streuung kann die Giiltigkeit des Modells fiir
die hier durchgefiihrte Bewertung des Fahrzeugs bestatigt werden.
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Kapitel 6

Zusammenfassung

Die computergestiitzten Methoden zur Fahrdynamikberechnung sind heute in einem Stadi-
um angelangt, das nicht mehr nur qualitative Einflussstudien von Anderungen am technischen
System zulasst. Die Methoden sind vielmehr inzwischen so weit gediehen, dass sie die Rea-
litat in ausreichender Detaillierung wiedergeben konnen. Dies ist allerdings viel eher moglich,
wenn die Modelle durch Vergleich mit Experimentaldaten an die Realitat angeglichen werden
konnen. Identifikationsmethoden unterstiitzen das Angleichen der Modelle an die Realitat we-
sentlich. Sie ermoglichen damit nicht nur die Verbesserung eines gegebenen Systemmodells,
sondern auch die Verbesserung des wertvollen Modellierungs-Know-hows im einschlagigen An-
wendungsgebiet.

Der spezifische Einsatz von Identifikationsmethoden richtet sich auf einen bestimmten Ver-
wendungszweck der identifizierten Systemmodelle. Dieser kann dadurch gegeben sein, dass
mit den identifizierten Modellen verschiedene weiterfiihrende, nachgeschaltete Analysen des
Systems durchgefiihrt werden sollen. Diese Zielsetzung unterscheidet sich wesentlich von der
klassischen StoBrichtung regelungstechnischer oder diagnoseorientierter Identifikationsmetho-
den. Die konsequente Weiterverfolgung des Ziels nachgeschalteter Analysen fiihrt auf ein be-
stimmtes Anforderungsprofil an ein Gesamtverfahren. Ein solches Gesamtverfahren wird in der
vorliegenden Arbeit fiir die Identifikation von Fahrdynamik-Analysemodellen erarbeitet.

Beitrage dieser Arbeit

Ein primarer Beitrag der Arbeit ist die Ableitung dieses Gesamtverfahrens. Insbesondere die
Frage der Auswahl einer geeigneten ldentifikationsmethode wird im Zusammenhang mit den
vorhandenen technischen, methodischen und prozessbezogenen Randbedingungen intensiv be-
handelt. Das Gesamtverfahren wurde in das Mehrkorpersystem-Analyseprogramm SIMPACK
in einer Entwicklerversion implementiert und angewendet. Damit ist gleichzeitig der Nachweis
erbracht, dass das Verfahren auch in Standardsoftware integriert werden kann.

Als Referenzanwendung wird ein auBerordentlich umfangreiches, zusammenhangendes
Mehrkorpermodell des Schienenfahrzeugs und des Rollpriifstands identifiziert. Diese Bei-
spielanwendung dient gleichzeitig zur Demonstration des Ablaufs des Gesamtverfahrens.

Des Weiteren werden wichtige Teillmethoden des Gesamtverfahrens hergeleitet und zusam-
mengestellt.

Dazu gehort unter anderem ein neues, software-technisches Konzept, mit dem Gradienten
hybrid in gekoppelter, analytischer und mit finiten Differenzen approximierter Form in der Be-
rechnungskette der Mehrkorpersysteme bestimmt werden konnen.
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Zusatzlich kann zur Verbesserung der Konvergenz der Parameteridentifikation eine
Tiefpass-Filterung des Fehlervektors eingesetzt werden. Dieser — bei der |dentifikation von
Mehrkorpersystemen bisher wenig beriicksichtigte — Verfahrensaspekt wird theoretisch unter-
sucht und in der praktischen Anwendung demonstriert. Dariiber hinaus wird mit der schritt-
weisen Filterung ein Vorgehen vorgeschlagen, bei dem der Identifikationsfokus schrittweise
erweitert werden kann.

Die ldentifizierbarkeit der Parameter ist, beispielsweise in den einzelnen lterationsschritten der
Modellstrukturdiskrimination, nicht immer gegeben. Die verwendete Ausgangsfehlerschatzung,
welche nichtlinear von den Parametern abhangt, wird formelmaBig so aufbereitet, dass liber
das Standardverfahren der Singularwertzerlegung eine Analyse der nicht-identifizierbaren Sys-
temanteile durchgefiihrt werden kann. Zusatzlich wird aufgezeigt, wie die nicht-identifizierbare
Situation bei der Bestimmung der Kovarianz der Schatzparameter gehandhabt werden kann.

Eine Giiltigkeitsbestimmung der identifizierten Modelle fiir nachgeschaltete Analysen ist in ei-
nem Gesamtverfahren unerlasslich. Zur Analyse der bisher kaum betrachteten Giiltigkeit wird
eine Methode aufgezeigt. Dieser Beitrag schlieBt die gesamte Kette von der Modellierung tiber
die Identifikation bis zur Verwendung der Modelle in den beabsichtigten nachgeschalteten Ana-
lysen.

Ausblick

Mit dem entwickelten Identifikationsverfahren konnen bestehende Fahrdynamik-Modelle unter
Einbeziehung von Messdaten wesentlich verbessert werden. Die Anwendung des entwickelten
Verfahrens zeigt, dass die Identifikation von Fahrdynamik-Analysemodellen mit umfassende-
rem Giiltigkeitsbereich maoglich ist. Die Identifikation einer jeweils geeigneten Modellstruk-

tur stellt jedoch eine groBere Hiirde dar. Dieses Problem wird aber vermutlich gelost werden
konnen, wenn fiir spezifische Fahrzeugarten auf spezifischen Priifstanden jeweils das notwen-
dige Prozess-Know-how Schritt fiir Schritt aufgebaut wird. Um den tatsachlichen Nutzen in
der Entwicklungspraxis beurteilen zu konnen, sind weitere, konzentrierte Pilotanwendungen des
Verfahrens notwendig.

Das in der vorliegenden Arbeit entwickelte Gesamtverfahren zur Identifikation von
Fahrdynamik-Analysemodellen ist durch den verwendeten Ausgangsfehler vor allem fiir
Priifstandsversuche geeignet. Um auch Feldversuche geeignet behandeln zu konnen, miissten
zusatzlich Prozessstorungen beriicksichtigt werden. Ein zukiinftiges Gesamtverfahren fiir Feld-
versuche ist beispielsweise durch die Integration des Konzept des Erweiterten Kalman-Filters
in das hier entwickelte Verfahren maglich.
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Anhang A

Ergebnisse

A.1 Vergleich Identifikation - Messung

Die folgenden Seiten zeigen eine Zusammenstellung der Zeitverlaufe der Signale an den ein-
zelnen Messstellen im Vergleich von Versuch und Berechnung fiir das Testfahrzeug. Dabel ist

Jjewells

e der Verlauf der berechneten GroBen beim unidentifizierten Ausgangsmodell (Aus-
gangsparameter),

e der Verlauf der gemessenen GréBen (Messung),

e und der Verlauf der berechneten GréBen beim identifizierten Modell (... identifiziert)

nebeneinander in einem Diagramm aufgetragen.
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Abbildung A.1: Vergleich Messung Simulation. Aus Datenschutzgriinden sind die Werte durch
Skalierung mit einer willkiirlich gewahlten Zahl zwischen 0.5 und 1 verfalscht.
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Abbildung A.2: Vergleich Messung Simulation. Aus Datenschutzgriinden sind die Werte durch
Skalierung mit einer willkiirlich gewahlten Zahl zwischen 0.5 und 1 verfalscht.
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—— Ausgangsparameter Testfahrzeug,31.05.02
- Messung
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Abbildung A.3: Vergleich Messung Simulation. Aus Datenschutzgriinden sind die Werte durch
Skalierung mit einer willkiirlich gewahlten Zahl zwischen 0.5 und 1 verfalscht.
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Abbildung A.4: Vergleich Messung Simulation. Aus Datenschutzgriinden sind die Werte durch
Skalierung mit einer willkiirlich gewahlten Zahl zwischen 0.5 und 1 verfalscht.
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Abbildung A.5: Vergleich Messung Simulation. Aus Datenschutzgriinden sind die Werte durch
Skalierung mit einer willkiirlich gewahlten Zahl zwischen 0.5 und 1 verfalscht.
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Abbildung A.6: Vergleich Messung Simulation. Aus Datenschutzgriinden sind die Werte durch
Skalierung mit einer willkiirlich gewahlten Zahl zwischen 0.5 und 1 verfalscht.
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Abbildung A.7: Vergleich Messung Simulation. Aus Datenschutzgriinden sind die Werte durch
Skalierung mit einer willkiirlich gewahlten Zahl zwischen 0.5 und 1 verfalscht.
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Abbildung A.8: Vergleich Messung Simulation. Aus Datenschutzgriinden sind die Werte durch

Skalierung mit einer willkiirlich gewahlten Zahl zwischen 0.5 und 1 verfalscht.
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Abbildung A.9: Vergleich Messung Simulation. Aus Datenschutzgriinden sind die Werte durch
Skalierung mit einer willkiirlich gewahlten Zahl zwischen 0.5 und 1 verfalscht.
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Abbildung A.10: Vergleich Messung Simulation. Aus Datenschutzgriinden sind die Werte
durch Skalierung mit einer willkiirlich gewahlten Zahl zwischen 0.5 und 1 verfalscht.

125



126

Anhang B

Dateiausdrucke

B.1 Beispiel Programmcode mit Finite-Differenzen-
Schleifen

Der folgende Programmausdruck zeigt das FORTRAN-Programm ddatrp aus SODASRT,
das im Rahmen der Anwendung der Methode zur hybriden finit-analytischen Gradientenbe-
rechnung modifiziert wurde. Die Hinzufligungen zum urspriinglichen Programmcode sind durch
Fettdruck gekennzeichnet. Vom ersten zum zweiten Block reicht iiber den dazwischenliegen-
den Code hinweg die Abarbeitungschleife liber alle zu variierenden Systeme.

SUBROUTINE FDGR_DDATRP(X,X0UT,YOUT,YPOUT,NEQ,KOLD,PHI,PSI)

Q Q

THE METHODS IN SUBROUTINE DASTEP USE POLYNOMIALS

TO APPROXIMATE THE SOLUTION. DDATRP APPROXIMATES THE
SOLUTION AND ITS DERIVATIVE AT TIME XOUT BY EVALUATING
ONE OF THESE POLYNOMIALS,AND ITS DERIVATIVE,THERE.
INFORMATION DEFINING THIS POLYNOMIAL IS PASSED FROM
DASTEP, SO DDATRP CANNOT BE USED ALONE.

THE PARAMETERS ARE:

X THE CURRENT TIME IN THE INTEGRATION.

X0UT THE TIME AT WHICH THE SOLUTION IS DESIRED

YOUT THE INTERPOLATED APPROXIMATION TO Y AT XOUT
(THIS IS QUTPUT)

YPOUT THE INTERPOLATED APPROXIMATION TO YPRIME AT XOUT
(THIS IS QUTPUT)

NEQ  NUMBER OF EQUATIONS

KOLD ORDER USED ON LAST SUCCESSFUL STEP

PHI ARRAY OF SCALED DIVIDED DIFFERENCES OF Y

PSI ARRAY OF PAST STEPSIZE HISTORY

OHONONOINOINOININOINONONONONONONONONONS!

Q Q

USE m_grad I interface for fdgr-control-variables

IMPLICIT NONE
integer:: ierr = 0

INTEGER NEQ, KOLD, I, J
DOUBLE PRECISION X, XOUT, YOUT, YPOUT, PHI, PSI



B.1 Beispiel Programmcode mit Finite-Differenzen-Schleifen

DIMENSION YOUT (%) ,YPOUT (%)
DIMENSION PHI(NEQ,*),PSI (%)

Q
=)
=1
Q
—
b=3
%
b=3
._]
—
o
=
o
o
=
o
Q
=
-
<
=
=
—
=
[os]
—
x|
n

INTEGER KOLDP1
DOUBLE PRECISION TEMP1, C, D, GAMMA

C Begin Block FD-Loop
IxGradGlob = IxGradSteer ! (save index of original gradient)
FDGradientLoop: DO IxGradSteer = NGradSteer, 0, -1

IF (NGradSteer .ne. 0) THEN ! (FD gradient loops)
DOI =1, KOLD + 1
call fdgr_integ_phi_load(l, NEQ, phi(1, 1), ierr)
END DO
END IF
C End Block FD-Loop

KOLDP1=KOLD+1
TEMP1=X0UT-X
DO 10 I=1,NEQ
YOUT(I)=PHI(I,1)
10 YPOUT (I)=0.0DO
C=1.0D0
D=0.0D0
GAMMA=TEMP1/PSI(1)
DO 30 J=2,KOLDP1
D=D*GAMMA+C/PSI(J-1)
C=C*GAMMA
GAMMA= (TEMP1+PSI(J-1))/PSI(J)
DO 20 I=1,NEQ
YOUT (I)=YOUT (I)+C*PHI(I,J)
20 YPOUT (I)=YPOUT (I)+D*PHI(I,J)
30 CONTINUE

C Begin Block FD-Loop
IF (NGradSteer .ne. 0) THEN ! (FD gradient loops)
call fdgr_integ_xx_store (NEQ, YOUT , ierr)
call fdgr_integ_xxp_store(NEQ, YPOUT, ierr)
END IF
END DO FDGradientLoop

IxGradSteer = IxGradGlob ! (reset to original gradient index)
C End Block FD-Loop

RETURN

END
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