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Komplexe Produkte optimieren

Bei der Anpassung und Optimierung komplexer
Motorsteuerungssysteme hat sich die statisti-
sche Versuchsplanung als Standard etabliert
[1-3]. Hierbei werden in bis zu zwolf dimensiona-
len Parameterrdaumen die optimalen Einstellwer-
te bezuglich des Kraftstoffverbrauchs, der Emis-
sionen, der Laufruhe und des Gerauschs ermit-
telt. Die zum Einsatz kommenden Methoden
eignen sich fur ein breites Anwendungsgebiet im
Bereich von Produkt- und Prozessoptimierung
sowie bei der Erstellung von Verhaltensmodel-
len.

Vorgehen bei der Optimierung komplexer
Systeme mit Hilfe der statistischen Ver-
suchsplanung

Die Zielsetzung der statistischen Versuchspla-
nung kann folgendermaflRen zusammengefasst
werden: maximaler Informationsgewinn bei mi-
nimaler Anzahl von Messpunkten. Das prinzipi-
elle Vorgehen ist in Abbildung 1 vereinfacht dar-
gestellt. Das Vorgehen gliedert sich wie folgt:

All models are wrong.
But some are useful.
G.E. Box

. Systembeschreibung: Systemgrenzen sowie

Ein- und AusgangsgrofR3en werden festgelegt.

. Wahl des Modellansatzes: Basierend auf Vor-

kenntnissen wird der Modellansatz gewahlt.

. Versuchsplanerstellung: Messpunkte werden

statistisch im Messraum verteilt; mehrere
EingangsgroRen werden simultan verstellt.

. Messung: Die Messwerte an den im Ver-

suchsplan festgelegten Eingangsgréf3en wer-
den bestimmt.

. Modellbildung: Aus den Messwerten wird ei-

ne Modellfunktion gebildet, die den gesamten
Versuchsraum beschreibt.

. Bewertung der Modellqualitat: Modell-, Bias-

und Varianzfehler bestimmen die Aussage-
fahigkeit des Modells.

. Optimierung am Modell: Die gesuchten Maxi-

mal- und Minimalwerte sowie die entspre-
chenden Einstellparameter werden mit Hilfe
der Modellfunktion ermittelt.

. Verifikation: Die gefundenen Optima werden

durch Nachmessung verifiziert.

» [ Modellbildung ]

Versuchsplanerstellung =

Messung — 5
Vv
Eingangs-

groRen

Mathematisches Modell

Ausgangs-

groRen »

Optimierung der Ziel-

groRen am Modell

Abbildung 1: Prinzipielles Vorgehen bei der statistischen Versuchsplanung, vereinfachte Darstellung
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Der Vorteil der hier beschriebenen Methode
kommt besonders dann zum Tragen, wenn die
Beschreibung eines komplexen Systems einen
grolRen Aufwand erfordert. Dies ist beispiels-
weise der Fall, wenn Prototypen erstellt werden
mussen, umfangreiche und kostenintensive
Messungen erforderlich sind oder wenn Simula-
tionen einen hohen Zeitaufwand bendtigen. In
solchen Fallen werden aus mdglichst wenigen
Messungen die prinzipiellen Abhangigkeiten des
realen Systems modelliert, um dann mit Hilfe von
Modellfunktionen die gesuchten Werte ermitteln
zu kénnen.

In den folgenden Kapiteln werden nun die ein-
zelnen Schritte bei der Optimierung komplexer
Systeme erlautert.

1 Systembeschreibung

Werden verschiedene Objekte durch eine plau-
sible Abgrenzung von ihrer Umgebung zu einer
Gesamtheit zusammengefasst, spricht man von
einem System. Auf dieses System wirken von
der Umgebung verschiedene Eingangsgrof3en u
ein und es folgt eine Reaktion des Systems, die
mit Hilfe der Ausgangsgréf3en y zusammenge-

fasst wird (siehe Abbildung 2). Ein System ist
gemal dieser Definition eine abstrakte Be-
schreibung eines technischen Produkts oder
Prozesses.

i
Uy i I —2}1—}
—> | |
Us | PELES
Eingangs- l k Ausgangs-
gréRenu oo gréRen y

Umgebung

Abbildung 2: System

Die Komplexitat eines solchen Systems nimmt
mit der Anzahl der EingangsgréRen zu. Hierbei
sind besonders die Interdependenzen (gegen-
seitige Abhé&ngigkeiten) wichtig. Wird zum Bei-

spiel die Gewichtsoptimierung eines Kraftfahr-
zeugs betrachtet, so kann das Gesamtgewicht
reduziert werden, wenn das Gewicht jedes Teil-
systems wie Karosserie, Antriebsstrang, Fahr-
werk und Interieur verringert wird. Man kann ge-
danklich das System in mehrere Teilsysteme
zerlegen und jedes System einzeln optimieren.
Allerdings ist zu beachten, dass zum Beispiel ei-
ne Gewichtsreduzierung der Karosserie die me-
chanische Beanspruchung des Fahrwerks ver-
ringert und somit weitere Gewichtseinsparungen
mdglich werden. Das Gesamtsystem zeigt also
vielfaltige gegenseitige Abhangigkeiten.

Neben den Interdependenzen sind starke Nicht-
linearitaten weitere Komplexitatstreiber. Wenn
kleine Anderungen der EingangsgroRen oder
nichtberilicksichtigte Stérungen grof3e Auswir-
kungen auf das Systemverhalten haben, ist bei
Modellierung und Analyse eine feine Diskretisie-
rung erforderlich, um gréf3ere Abweichungen der
Ergebnisse und Fehlinterpretationen zu verhin-
dern. Typische Beispiele sind Resonanzeffekte,
aber auch chaotische Systeme zeigen solche Ef-
fekte. Weitere aus der Systemtheorie bekannte
Komplexitatstreiber wie Emergenz oder selbst-
organisierende Systeme werden hier nicht be-
trachtet.

Um ein System gemalf3 Abbildung 2 beschreiben
zu konnen, mussen alle relevanten Eingangs-
und AusgangsgroRen bekannt und messbar
sein. Sind nicht alle wesentlichen Eingangs-
gréBen bekannt, wird die Modellgute unzu-
reichend sein, und das Resultat ist mit grol3en
Unsicherheiten behaftet. Sind die Ausgangs-
grélRen nicht messbar, wie zum Beispiel, wenn
die Behaglichkeit im Fahrzeug verbessert wer-
den soll, so muss auf messbare Hilfsgrof3en, wie
die Temperaturverteilung oder die Luftdurch-
strdmung, zuriickgegriffen werden.

2 Wahl des Modellansatzes

Fur die Modellierung der inneren Zusammen-
hange zwischen Ein- und Ausgangsgréf3en ste-
hen prinzipiell physikalische oder datenbasierte
Modelle zur Verfligung.
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Bei physikalischen Modellen sind die physikali-
schen Gesetzmaliigkeiten, zum Beispiel in Form
von Bilanz-, Transport- und Diffusionsgleichun-
gen, bekannt und modellierbar. Man spricht hier-
bei von White Box-Modellen. Datenbasierte Mo-
delle approximieren das prinzipielle Verhalten
des untersuchten Problems auf Basis von
Messwerten oder Simulationsergebnissen. Wer-
den nur Eingangs- und AusgangsgréfRen be-
trachtet, spricht man in der Systemtheorie von
einem Black Box-Modell. Sind die wesentlichen
physikalischen GesetzmaRigkeiten bekannt,
aber die Modellstruktur und Prozessparameter
teilweise unbekannt, wird dies als Grey Box-Mo-
dell bezeichnet (siehe Abbildung 3).

White Box Grey Box
Physikalische | Physikalische
Gesetze sind | Gesetze sind
bekannt bekannt
Physikalische | Parameter,
Bestimmung Modellstruktur
der Prozess- | teilweise un-
parameter bekannt

Signale sind
messbar

Abbildung 3: Klassifizierung der Modelle

Sofern mdglich, sind physikalische Modelle zu
bevorzugen, allerdings ist es bei vielen techni-

schen Problemstellungen nicht méglich, eine ge-
schlossene physikalische Modellierung aufzu-
stellen. In diesen Fallen kommen datenbasierte
Modelle zum Einsatz, wobei die Modellgute er-
hoht werden kann, wenn verflighares Vorwissen
Uber die physikalischen Gesetzmafigkeiten im
Modell abgebildet ist.

Bei datenbasierten Modellen wird das System-
verhalten mit Hilfe einer mathematischen Formu-
lierung beschrieben. Im Allgemeinen kénnen
diese Modelle nicht alle Merkmale, Eigenschaf-
ten und Storeinflisse erfassen und es treten
Abweichungen zwischen dem realem System-
verhalten, welches durch die Messwerte y(t) be-

schrieben wird, und dem Verhalten des Modells
J(Bi,t) auf. Diese Abweichungen zwischen rea-

lem Systemverhalten und Modellverhalten wer-
den als Modellfehler e(f;, t) bezeichnet. Die Mo-
dellfehler werden fir alle Einzelmessungen er-
fasst und die Modellparameter B; mit Hilfe von
Optimierungsverfahren so angepasst, dass der
verbleibende Modellfehler minimal wird (siehe
Abbildung 4).

Fur die Modellbildung mit mehreren Eingangs-
grolRen stehen die Methode der kleinsten Feh-
lerquadrate, neuronale Netze oder Gaul3-Pro-
zesse [5,6] zur Verfiigung. Die Eigenschaften
sowie die Vor- und Nachteile der verschiedenen
Methoden werden in Kapitel 5 diskutiert.

StorgroRe z(t)
Eingangs- Messwert
grofden u(t) Reales N y(©)
System Modell-
fehler e(t, B;)
Modellwert y(B;, t)
Modell —

Modell-
parameter B;

Optimierungs-
verfahren

Xy —9)* = min

Fehler-
bewertung

Abbildung 4: Minimierung der Modellfehler e(B;, t) durch Anpassung der Modellparameter f3;
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3 Versuchsplanerstellung

Die prinzipielle Aufgabe des Versuchsplans ist,
mit moglichst wenigen Messpunkten ein mdg-
lichst genaues Abbild des Prozesses zu erhal-
ten. Hierfir werden mehrere Eingangsgrofien
gleichzeitig variiert und die Messpunkte statis-
tisch im Versuchsraum verteilt.

Fir Polynommodelle werden in der Regel D-
optimale Versuchsplane verwendet. Hierbei wird
die Determinante der Informationsmatrix maxi-
miert det(X"X) = max. Bei diesen sogenannten
D-optimalen Versuchsplanen sind nur wenige
Messpunkte erforderlich, allerdings ist der Ver-
suchsplan von der Ordnung des Modellansatzes
abhangig. Nachteilig ist die Haufung der Mess-
punkte an den Begrenzungen des Versuchs-
raums. Diese Begrenzungspunkte sind oftmals
nur ungenau messbar, da zum Beispiel an den
Laufgrenzen des Motors starke Schwankungen
auftreten.

Fusl_Prossen

Load

Abbildung 5: Versuchsplan Verbrennungsmotor

Werden neuronale Netze oder Gauss-Prozesse
zur Modellbildung verwendet, empfiehlt sich die
Nutzung von Space-Filling-Designs. Hierbei
werden die Messpunkte (ber alle Eingangs-
grolRen mdoglichst gleichmaRig im Versuchsraum
verteilt. Space-Filling-Designs bieten einen guten
Kompromiss zwischen der Anzahl der bendtigten
Messungen und der Modell-Genauigkeit. Es ist
kein Vorwissen Uber das verwendete Modell er-
forderlich, allerdings ist die Nutzung fur Poly-
nommodelle nicht optimal.

Die Herausforderung bei der Erstellung des Ver-
suchsplans ist haufig die sinnvolle Eingrenzung
des Versuchsraums. Selbstverstandlich bieten
moderne Werkzeuge vielfaltige Madaglichkeiten,
den Versuchsraum zu gestalten (siehe Abbil-
dung 5, erstellt mit ETAS-ASCMO [4]). Allerdings
ergeben sich bei der modernen Motorapplikation
verschiedene Parameterkombinationen, die nicht
sinnvoll, beziehungsweise nicht fahrbar sind. Fir
diese Falle wurden verschiedene Online-Verfah-
ren entwickelt, die direkt am Prifstand den fahr-
baren Bereich ermitteln (siehe zum Beispiel [8]).

4 Messung

Unter Messung verstehen wir zunéchst die klas-
sische Messung am Prifstand oder im Fahr-
zeug. Dabei werden gemaR des erstellten Ver-
suchsplans die Eingangsgréf3en eingestellt und
die AusgangsgréfRen gemessen. Je hoher die
Préazision der Messergebnisse ist, desto verlass-
licher werden spater auch die Ergebnisse der
Optimierung sein. Um bei gréReren Messreihen
den Einfluss von Messdrifts und sich andernden
Umgebungsbedingungen auszuschlieBen, wird
regelmaRig der gleiche Referenzpunkt angefah-
ren. Eine spéatere Auswertung dieser Referenz-
punkte ermdglicht dann Aussagen Uber die
Messqualitét.

Alternativ zu der klassischen Messung kdnnen
hier auch Simulationsergebnisse genutzt wer-
den. Ein typisches Beispiel ist die Simulation der
Betriebsstrategie von Hybrid-Fahrzeugen. Hier-
bei werden verschiedene Eingangsgrof3en wie
die die BatteriegréRRe, die Leistung, das Moment
des Elektromotors und verschiedene Betriebspa-
rameter variiert, um Aussagen Uber die Kraft-
stoffersparnis und Zusatzkosten zu erhalten [10].

5 Modellbildung
5.1 Methode der kleinsten Fehlerquadrate

Die Methode der kleinsten Fehlerquadrate ist
das mathematische Standardverfahren, um fir
eine Reihe von Messdaten die unbekannten Pa-
rameter einer vorgegebenen Funktion zu be-
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stimmen. Das Vorgehen lésst sich wie folgt be-
schreiben:

I. Festlegung des Funktionstyps, welcher der
Ausgleichsrechnung zugrunde gelegt werden
soll. Fur n-dimensionale Optimierungsprobleme
mit den EingangsgrofRen u,...u, werden typi-
scherweise Polynome der 2. Ordnung zur Ap-
proximierung der Messwerte y; eingesetzt:

n n n n
Ji=PBo + Z Briu; + Z Baiui® + Z Z Bo,ijuiu;
i=1 i=1

=1 j=i+1

Der modellierte Wert wird mit y; bezeichnet, der
Parameter S, beschreibt einen konstanten Fak-
tor, die Parameter B, ; und f,; kennzeichnen die
Terme der 1. und 2. Ordnung und mit g, ;; sind
die gemischten Terme bezeichnet.

Il. Fehlerquadrate: Mit dem ausgewdahlten Funk-
tionstyp wird die Summe der Abstandsquadrate

n
S= Z (Ou=90* =min
i=

gebildet, die von den k-unbekannten Parametern
B abhangt.

[ll. Aufstellen des Gleichungssystems: Die Be-
stimmung der Parameter erfolgt, indem nach al-
len k unbekannten Parametern g, differenziert

wird:
ds _dEL0i 90D .\ A9
B A —22(3’1' —}’i)d—[),k= 0

i=1

IV. Losung des Gleichungssystems: Aus diesen
Bedingungen folgt ein Gleichungssystem, mit
welchem die Parameter g, bestimmt werden
kénnen.

Im einfachen Fall folgt ein lineares Gleichungs-
system, welches zum Beispiel mit Hilfe eines
GauB-Verfahrens aufgelost werden kann. Bei
nichtlinearen Problemstellungen muss das Glei-
chungssystem iterativ mit Hilfe eines Newton-
Raphson-Verfahrens oder eines Konjugierte-
Gradienten-Verfahrens gel6st werden.

Ein typischer Anwendungsfall aus der Applika-
tion von Motorsteuerungen sind sogenannte vir-
tuelle Sensoren. Wird zum Beispiel anstelle ei-
nes Temperatursensors die Temperatur als
Kennfeld mit den Eingangsgrof3en u,; und u, mo-
delliert, so folgt T = f(uy,u,). Zunachst wird je-
der Stitzstelle im Kennfeld der Wert By, zuge-
wiesen, wobei die Laufvariablen k und [ die
Stitzstellen in u,- und u,-Richtung kennzeich-
nen. Dann wird zu jedem Messwert y; der ent-
sprechende Modellwert y; berechnet, wobei sich
¥; aus einer linearen Interpolation der vier umlie-
genden Stitzstellen ergibt (siehe Abbildung 6)

Modellwert y; Messwert y;

=) | 0-0'0" PN/
S & ol
— & ! : :
e, Qa’q : : Y 3
(0] QU /S S R N
2 3 Y o ’ ’ p:
o1+ S/ i i e
o @ H ;l‘ / / £
2 i L i/ ’ i
N T e VA 78

’ ’ ’ ’ i g

F -

Eingangsgréie u,

Abbildung 6: Virtueller Sensor fiir zwei Eingangs-
gréRen

Aus der Summe der Abstandsquadrate
n
S= Z 1[)’1‘ = 9i1* = min
i=

kénnen nun die einzelnen Parameter B,; be-
stimmt werden, vorausgesetzt, es liegen ausrei-
chend viele Messpunkte vor. Bei realen Messun-
gen kann es jedoch vorkommen, dass nicht alle
Stitzstellen auswertbar sind oder dass unplau-
sible Schwankungen auftreten. Daher ist zusatz-
lich zur Summe der Abstandsquadrate noch eine
~Glattheit" der Kennfelder zu superponieren:

km—1lm—1
S= Z Z Gu1

k=2 [=2
Dabei bestimmen die Faktoren g,, und g,, die

Gewichtung der ,Glattheit* und k,,, L, bezeich-
nen die Anzahl der Stitzstellen. Weitere Bedin-

2B 1V 92p
kl] + uz[ kl

2
— ——— | =min
0 uy? auzz]
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gungen zu den Randwerten kdnnen zusatzlich
superponiert werden.

Da in modernen Motorsteuerungssytemen na-
hezu alle Verstellwerte in Form vom Kenn-
feldern, Kennlinien und Festwerten abgelegt
sind, kommt der Kennfeldoptimierung eine be-
sondere Bedeutung zu. Selbstverstandlich wer-
den hierbei nicht nur einfache Kennfelder mit nur
zwei EingangsgroRen betrachtet. Haben die
Reglerstrukturen mehrere Eingangsgrof3en, ist
die Modellfunktion entsprechend zu erweitern.

Die Methode der kleinsten Fehlerquadrate ist ro-
bust und vielseitig einsetzbar und somit das
Standardverfahren bei der Modellbildung. Aller-
dings muss der Funktionsansatz festgelegt wer-
den, und stark nichtlineare Effekte kdnnen in der
Regel schlecht modelliert werden.

5.2 Neuronale Netze

Zu der Klasse der nicht parametrischen Modelle
gehdren neuronale Netze, die den menschlichen
Nervenzellen nachempfunden sind. Ein wichtiger
Vertreter sind die radiale Basisfunktionen-Netze
(RBF-Netze). Diese lassen sich als Aktivie-
rungsfunktionen einer Schicht mit Neuronen auf-
fassen. Die Neuronen sind radialsymmetrisch
zum Zentrum p; der Basisfunktion, an dieser
Stelle hat die Funktion ihren Maximalwert. Jedes
Neuron besitzt nur ein sehr lokales Verhalten. Im
Bereich um das Zentrum liefert es eine grofRe
Aktivierung, mit zunehmendem Abstand vom
Zentrum fallt die Aktivierung typischerweise mo-
noton gegen Null. Eine direkte Berechnung der
Gewichte ist méglich, daher sind die RBF-Netze
schnell trainierbar und sicher konvergierend. Fir
die Approximation mit GauR-Funktionen mit j
Neuronen gilt:

zZ= Z w; - exp(—ﬁj “(u— .uj)z)
j

In Abbildung 7 ist ein einfaches RBF-Netzwerk
dargestellt. Die Eingabeschicht mit linearer
Aktivierung |u — y;| ist als Eingangsneuronen ge-
kennzeichnet. Es folgt das sogenannte Hidden
Layer mit RBF-Neuronen. Dabei sind Zentrum
und Breite der RBF-Neuronen adaptierbar. Aus

jedem Neuron folgt ein trainierbares Gewicht
w; ... Wy, dessen Summe in der Ausgabeschicht
ausgegeben wird.

RBF-
Neuronen

Eingangs-
neuronen

Ausgangs-
neuron

Abbildung 7: Einfaches RBF-Netzwerk

In Abbildung 8 ist ein Beispiel eines RBF-Netz-
werkes dargestellt. Im oberen Diagramm wurde
bei &quidistanten Stitzstellen mit konstanten

Faktoren B; =4 nach den Gewichten w; opti-
miert.

z
2,0 A1

1,5 -
1,0 -
0,5

0,0 1 1 1 ,‘: 1 "i 1 =
0608 1 12141618 2 22
EinangsgrolRe u

Abbildung 8: Ungewichtetes RBF-Netz

Neuronale Netze erlauben es, komplexe Zusam-
menhange abzubilden. Allerdings sind in der Re-
gel viele Trainingsdaten erforderlich, die Anfor-
derung an Rechenleistung ist im Allgemeinen
hoch, und ein umfangreiches Expertenwissen ist
erforderlich. Da einzelne Neuronen nur einen
kleinen Wirkungsbereich bezogen auf die Ein-
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gangsgroRe u haben, eignen sich neuronale
Netze fur adaptive Modelle, wie sie zum Beispiel
bei der Gemischvorsteuerung in Kraftfahrzeugen
zum Einsatz kommen [11].

5.3 Gaul3-Prozesse

Ein moderner Ansatz ist die Verwendung statisti-
scher Lernverfahren auf Basis von Gaul3-Pro-
zessen. Unter einem Gaul3-Prozess versteht
man eine verallgemeinerte mehrdimensionale
GauR-Verteilung uber unendlich viele Zufalls-
variablen, von denen jede endliche Untermenge
GauRB-verteilt ist [5,6].

Eine typische Aufgabenstellung, fir welche
GauB3-Prozesse genutzt werden kdnnen, ist in
Abbildung 9 dargestellt. Die Messwerte y; an
den Stitzstellen x; seien bekannt und an der
Stelle x* = 4,5 wird der beste Schatzwert y* ge-
sucht, wobei eine multivariante Gauss-Verteilung
zugrunde gelegt wird.

25 4 %

o 2,0 X
515 X
; 1

=10 13X
XMesswerte (xi,yi)

0,5 -
©Gesuchter Wert (x* y*)
0,0 — T T
0123456 78 910
EingangsgréRe x
Abbildung 9: Schéatzwert an der Stelle x = 4,5

Fur die bekannten Messwerte y; an den Stitz-
stellen x; kann geschrieben werden:

V1 K11 K12
[YZ] ~N Kz]_ KZZ )

wobei sich die Kovarianzmatrix K wie folgt be-
rechnet:

’

0
0

—(x; — x)*

Kij = O'fz exp 212

] + O'nz 6(xi,xj).

oy beschreibt die maximal zulassige Kovarianz
und g,, das Rauschen. Der Parameter [ bestimmt

den Einflussbereich der einzelnen Terme. Die
Kovarianzmatrix K beschreibt also den Zusam-
menhang zwischen den Eingangsgrofen x; und
x;. Eine wesentliche Grundannahme ist, dass
der gesuchte Funktionswert y* von den benach-
barten, bekannten Messwerten besonders stark
abhangig ist und der Einfluss abnimmt, je weiter
eine Messstelle entfernt ist. Mit dieser Annahme
und der Kovarianz K* zwischen den bekannten
Stitzstellen x; und der gesuchten Stiitzstelle x*
folgt:

v *«T
HEICIEa)

und fir den Funktionswert y* sowie fur seine Va-
rianz folgt:

y* — K*K—l}-}
var(y*) = K* — K* K1K*T

In Abbildung 10 sind die L6sungen fir [ =
{0,5;1; 2} dargestellt, wobei exakte Messwerte
(o, = 0) vorausgesetzt wurden. Es ist ersichtlich,
dass das Resultat der Regression von der opti-
malen Wahl der Parameter [, g; und g,, abhan-

gig ist.

=2
25 -‘— - ===
— - -1=05 \
020 1 x  Messwerte \
E 15 -..._\ A1 \ \
' \\ \-.../f,' \
=1,0 - A t
\\ ! '
L2 -7 ¥ ‘\'_,f’ / \
0,0 fee -

012 3 456 7 8 910
EingangsgréRe x

Abbildung 10: L&ésungsfunktionen in Abhangigkeit
der Einflussbreite 1

Um aus allen méglichen Lésungen die statistisch
wahrscheinlichste Ldsung zu bestimmen, wird
die Wahrscheinlichkeit p(y|x, [, o7, 0,) maximiert.
Diese Optimierungsaufgabe lasst sich folgender-
malen schreiben:
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logp(ylx, L oy, 0,) =

1 1 n
—EyTK‘ly —EloglKl - Elog(Z ) = max

Hierbei entspricht der erste Term dem Fehler auf
die Trainingsdaten und der zweite Term ent-
spricht einer ,Bestrafungsfunktion” fir die Kom-
plexitat der Modelle.

2,5 y
' L
SRS D AR
AN/

0,5 / /

0,0 - ol

0 1 2 3 45 6 7 8 9 10
EingangsgréRe x
Abbildung 11: Lésungsfunktion und Varianz

In Abbildung 11 sind die wahrscheinlichsten Lo-
sung sowie die Varianz dargestellt. Da der Mess-
fehler gleich Null angesetzt wurde, stimmen die
Messwerte und die Losungsfunktion an den
Messstellen exakt tUberein. Wird Messrauschen
berlicksichtigt, so néhert sich die Losungsfunk-
tion immer mehr einer Ausgleichsgerade an.
Auch ist zu erkennen, dass die Unsicherheit in
der Nahe der Stitzstellen sehr gering ist, und
zunimmt, je weiter der gesuchte Punkt von den
bekannten Stiitzstellen entfernt ist: Dies ist eine
Grundpramisse des gewahlten Ansatzes.

GauR3-Prozesse sind fur unbekannte und kom-
plexe Verlaufe besonders geeignet, da keine
Funktion vorgegeben werden muss, und kom-
plexe Verlaufe werden auch in mehreren Di-
mensionen gut abgebildet. Die mathematisch
exakte Formulierung bendtigt mehr Rechenzeit
als vergleichbare Polynommodelle. Auch ist die
Nachvollziehbarkeit der Losung nicht so an-
schaulich wie bei Polynommodellen.

6 Bewertung der Modellqualitat

Die Bewertung der Modellqualitat ist eine der
zentralen Aufgaben bei der statistischen Ver-
suchsplanung. Nur wenn alle relevanten Ein-

gangsgrofRen beriicksichtigt sind, die Mess-
punkte richtig gewahlt wurden und eine hohe
Messgenauigkeit vorliegt, sind weitergehende
Schritte sinnvoll.

Prinzipiell besteht der Modellfehler aus zwei An-
teilen:

e{(y =92t =ell(y —E@)*} + el - EON*}

Modellfehler Biasfehler  Varianzfehler

Der Modellfehler bezeichnet die Abweichungen
zwischen dem Messwert y und dem modellierten
Wert 9. Der Biasfehler kennzeichnet den syste-
matischen Fehler zwischen den Messungen und
dem Modellausgang. Der Varianzfehler be-

schreibt den Fehler aufgrund von Messrauschen.

In Abbildung 12 sind Modell-, Bias- und Vari-
anzfehler als Funktion der Modellkomplexitat
dargestellt. Bei einer Unteranpassung kann die
Modellstruktur die Prozessstruktur nicht ausrei-
chend genau abbilden. Bei einer Uberpassung
wird die Messungenauigkeit der einzelnen Mes-
sungen im Modell abgebildet und besonders bei
Polynomen héherer Ordnung kénnen sehr grole
Fehler auftreten.

A Unter- : Uber-
anpassung| anpassung

Modellfehler

Modellkomplexitat
Abbildung 12: Modell-, Bias- und Varianzfehler

Zur Uberprifung der Modellqualitat und der Mo-
dellstruktur sind folgende Punkte wichtig:

e Der RMSE (Root Mean Square Error) liefert
die erste wichtige Aussage zur erreichten
Modellgualitat.

e Die Kreuzvalidierung (leave-one-out-Me-
thode) ermdglicht eine Aussage zu Modell-
gute und Struktur.
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Das Bestimmheitsmald R2 kennzeichnet die
Aussagefahigkeit des Modells.

Mit Hilfe von sogenannten Probability-Plots
kdnnen Messausrei3er erkannt und entfernt
werden.

Hinweise auf mogliche Veradnderungen der
Messbedingungen geben Wiederhol-
messungen und die Auswertung der Mo-
dellfehler als Funktion der Messreihenfolge.
Der Modellfehler als Funktion jeder Ein-
gangsgrofRe kann einen Hinweis auf syste-
matische Fehler geben.

An dieser Stelle sei nochmal erwéhnt, dass, so-
lange die Modellgenauigkeit und das Be-
stimmtheitsmalR nicht ausreichend sind, eine
sinnvolle Auswertung der Messergebnisse nicht
moglich ist.

7 Optimierung
7.1 Optimierung einer Zielgrol3e

Eine typische Aufgabenstellung bei der Optimie-
rung komplexer Systeme ist die Fragestellung,
wie grol3 beziehungsweise klein der maximal er-
reichbare Wert der Ausgangsfunktion werden
kann und bei welchen Eingangsgrof3en dieser
Wert erreicht wird.

Ein typisches Beispiel ist in Abbildung 13 anhand
eines direkteinspritzenden Benzinmotors mit
strahlgefihrtem Brennverfahren dargestellt. Fir

den Betriebspunkt n = 2000 min~! und einen ef-
fektiven Mitteldruck p,,. = 2 bar sind auf der x-
Achse die EingangsgréfRen Einspritzzeitpunkt,
Zundzeitpunkt, Kraftstoffdruck, Abgasrickfihr-
rate, Position der Auslassnockenwelle, Position
der Einlassnockenwelle und Stellung der La-
dungsbewegungsklappe dargestellt. Auf der y-
Achse sind als Ausgangsgrof3en der Kraftstoff-
verbrauch sowie die Stickoxide dargestellt. Bei
den aktuellen Werten der Eingangsgrofien, die
mit gestrichelten Linien gekennzeichnet sind,
wird ein Kraftstoffverbrauch von 2,6 kg/h er-
reicht. Aus den Kurvenverlaufen ist ersichtlich,
dass fur einen friheren Einspritzzeitpunkt der
Kraftstoffverbrauch weiter minimiert werden
kann. Sobald der Einspritzzeitpunkt auf 35° ge-
stellt wird, &ndern sich die Kurvenverlaufe (Ab-
héngigkeiten) und im vorliegenden Fall wird der
Einfluss der Abgasrickfiihrung geringer. Es ist
also das Optimum einer Zielfunktion f(u) in Ab-
héngigkeit der Eingangsgroflen u zu ermitteln.
Hierflr steht zum Beispiel das konjugierte Gra-
dienten-Verfahren zur Verfligung.

Das vorliegende Beispiel wurde mit ETAS-
ASCMO [4] ausgewertet. Es sei noch ange-
merkt, dass sich im vorliegenden Betriebspunkt
unter gleichzeitiger Variation aller Eingangs-
grolRen ein optimaler Kraftstoffverbrauch von
2,18 kg/h ergibt. Die Modellbildung erfolgte auf
Basis von 800 Messpunkten mit einem Gaul3-

Outputs
| I I | I | I
241 | | BRI ]
2 G059 +/-0 032 32 | | | | f/ | | |
_ 3
ASCGPModel | 23| }| - | . | | | | - |
28 __ﬁ'%'%'; _'E'EE%‘ FrETaT
24
| | | | | | |
sol | I I [ I [ I
AR | | | ]
71738 +0 576 n | | | | | | |
ASC GP Model a0 | | | | | | |
|— —- ?—I—“' - _—_,...IL-?_ %t_ | | — —%:-mmﬁ
Input
o 20 40 6-4-20 210 15 20 20 40 0 20 40 -40 -20 00 05 1
load: 2.0000 injection ignition fuel_pressur EGR ex_cam in_cam SCV
20 2 15 20 20 -30 0

Abbildung 13: Intersection-Plot fiir einen direkteinspritzenden Benzinmotor mit strahlgefiihrtem Brennverfahren
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Prozess-Modell. Die erforderliche Messzeit am
Prufstand liegt bei ungeféhr einer Woche, woge-
gen eine vollstandige Rasterung Uber alle Ein-
gangsgroflien deutlich mehr als 100 Jahre Mess-
aufwand bendtigen wiirde.

7.2 Multikriterielle Optimierung

Bei der Optimierung mehrerer Zielgré3en kommt
es haufig zu Zielkonflikten. Dies bedeutet, dass
sich bei weiterer Optimierung einer Zielgrol3e die
Ergebnisse der anderen ZielgrofRen
verschlechtern. In Abbildung 13 st dieser
Zielkonflikt beziglich des Kraftstoffverbrauchs
und der Stickoxidemissionen zu erkennen.

Abbildung 14 zeigt fur den gegebenen Betriebs-
punkt eine Pareto-Darstellung, wobei Pareto-
optimal bedeutet, dass eine ZielgréRe nicht
weiter verbessert werden kann, ohne dass sich
gleichzeitig die anderen Zielgrof3en verschlech-
tern. Die grin markierten Punkte sind bezilglich
des Kraftstoffverbrauchs optimal, die blauen
Punkte zeigen geringe Stickoxidemissionen und
die mit rot gekennzeichtnen Punkte bieten einen
guten Kompromiss fir beide GroR3en.

Stickoxide [g/kg Kraftstoff]

225 3 35 ¢ 5 5 55
Kraftstoffverbrauch kg/h

Abbildung 14: Pareto-Darstellung

Das Suchproblem wird ndherungsweise durch
vereinfachende Algorithmen, die den Prinzipien
der natirlichen Evolution nachempfunden sind,
gelost. Abbildung 15 zeigt das Vorgehen der
evolutionaren Algorithmen.

Der hier dargestellte Suchalgorithmus kann auch
in mehrdimensionalen Raumen eingesetzt wer-
den. Typischerweise sind neben Verbrauch und

Stickoxiden noch die Partikelmasse, die Gerau-
schentwicklung, die Laufunruhe und weitere
GrofRRen zu betrachten.

Initialisierung
Erste Population mit gleichverteilter
Auswahl der Individuen aus Suchraum

2

Selektion
Auswahl geeigneter Individuen fur
Rekombination und Mutation

s

Rekombination
Aus mehreren Individuen wird zufallig
ein neues gebildet, das méglichst gute
Eigenschaften ibernehmen soll

2

Mutation
Zuféllige Verénderung der Individuen,
ohne dass andere Individuen dabei
beriicksichtigt werden

Bis Stopp-Kriterium erreicht ist

Abbildung 15: Evolutionarer Algorithmus

7.3 Optimierung mit Nebenbedingungen

Eine weitere wichtige Aufgabenstellung bei der
Optimierung komplexer Systeme ist die Minimie-
rung einer ZielgrofRe unter Einhaltung mehrerer
Nebenbedingungen. Diese Art der Aufgabenstel-
lungen soll anhand der Typprufung eines Diesel-
Motors fir mittelschwere Lastkraftwagen mit Eu-
ro V Zulassung erlautert werden [9]. Bei dieser
Typprifung werden Gesamtverbrauch und
Emissionen aus den Einzelwerten an bestimm-
ten Lastpunkten mit Hilfe gewichteter Summen
bestimmt.

In Abbildung 16 sind die Lastpunkte des Euro-
pean Stationary Cycle (ESC-Test) sowie deren
Gewichtung w; dargestellt, die einzelnen Mess-
punkte sind mit Rauten gekennzeichnet. Zielset-
zung der Optimierung ist zunachst die Minimie-
rung des Verbrauchs:

lmax

KV = z w; - kv;(u) = min
i=1
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Abbildung 16: European Stationary Cycle

Die acht Eingangsgrof3en u sind die Menge und
der Zeitpunkt von Pilot-, Haupt- und Nachein-
spritzung sowie der Lade- und Kraftstoffdruck.
Werden die aktuellen Werte dieser Eingangs-
gréBen u an jedem Lastpunkt i so eingestellt,
dass in jedem Punkt der Verbrauch optimal ist,
so ergibt sich ein resultierender Gesamtver-
brauch KV = 218 g/kWh. Allerdings sind zuséatz-
lich die Emissionsgrenzwerte zu berlicksichtigen.
Im vorliegenden Fall gilt fir Stickoxid- und Parti-
kelemissionen die globale Nebenbedingung:

imax
NOx = Z w; - NOx,(u) < 2 g/kWh

=1

imax
PM = Z w; - PM () < 0,02 g/kWh

i=1

Weiterhin sind lokale Nebenbedingungen, wie
zum Beispiel maximale Gerauschentwicklung
oder maximale Laufunruhe, zu bertcksichtigen:

NVH;(u) < 80 dB

In Abbildung 17 sind verschiedene Verbrauchs-
und Emissionsergebnisse in Abhangigkeit vom
Optimierungskriterium dargestellt. Im vorliegen-
den Fall wird der Kraftstoffverbrauch (KV) durch
die Einhaltung der Emissionsgrenzwerte (NOX,
RuR) nur geringfiigig verschlechtert, dies ist aber
nicht immer so. Der zusétzliche Verbrauch durch
Einhaltung der Emissionen kann je nach Applika-
tion auch deutlich tber 10% betragen.

Die Optimierung erfolgt im Wesentlichen mit den
gleichen Verfahren wie in 7.1, wobei die Neben-
bedingungen zu einer zusatzlichen Komplexitéat
fihren.

~ Kv* | NOx* RuB*
240 |541 | 0,036
218 | 4,03 | 0,021

Neutral-Bedatung
Optimierung nach
Verbrauch
Optimierung nach Ver-
brauch und Stickoxi-
den

Optimierung nach Ver-
brauch, Stickoxiden
und Rul3

Abbildung 17: Verbrauch und Emissionen in Abhén-
gigkeit vom Optimierungskriterium

220 | 1,76 | 0,032

222 | 1,83 | 0,016

8 Verifikation

Da die Optimierung am Modell erfolgt und jedes
Modell nur eine vereinfachte Abbildung des rea-
len Systemverhaltens ist, sind die Ergebnisse zu
verifizieren. Fur qualitativ hochwertige Modelle
werden die Verifikationsmessungen in der Regel
die Optimierungsergebnisse bestatigen. Ist die
Ubereinstimmung nicht ausreichend, kann mit
den neuen Messwerten eine verbesserte Mo-
dellbildung erfolgen.

Zusammenfassung

Die Optimierung von komplexen Systemen mit
Hilfe der statistischen Versuchsplanung hat sich
bei der Anpassung moderner Motorsteuerungs-
systeme als Standard etabliert und ist fur die Mi-
nimierung des Kraftstoffverbrauchs und zur Ein-
haltung heutiger Emissionsgrenzwerte alterna-
tivios [7].

Fur die Modellbildung stehen verschiedene Ver-
fahren zur Verfigung, wobei besonders die
Gaul3-Prozesse auch die Madoglichkeit bieten,
komplexe Modelle mit hoher Genauigkeit abzu-
bilden.
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Die vorgestellte Methodik eignet sich fir ein brei-
tes Anwendungsgebiet im Bereich der Produkt-
und Prozessoptimierung sowie bei der Erstellung
von Verhaltensmodellen. Dabei kommen die
Vorteile der statistischen Versuchsplanung be-
sonders bei komplexen Systemen zum Tragen.
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