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Vorwort des Herausgebers stand: Marz 2013)

Wissen ist einer der entscheidenden Faktoren in den Volkswirtschaften unserer Zeit.
Der Unternehmenserfolg wird in der Zukunft mehr denn je davon abh&ngen, wie
schnell ein Unternehmen neues Wissen aufnehmen, zuganglich machen und
verwerten kann. Die Aufgabe eines Universitatsinstitutes ist es, hier einen
wesentlichen Beitrag zu leisten. In den Forschungsarbeiten wird standig Wissen
generiert. Dieses kann aber nur wirksam und fur die Gemeinschaft nutzbar werden,
wenn es in geeigneter Form kommuniziert wird. Diese Schriftenreihe dient als eine
Plattform zum Transfer und macht damit das Wissenspotenzial aus aktuellen
Forschungsarbeiten am IPEK - Institut fur Produktentwicklung Karlsruhe!¥ am
Karlsruher Institut fir Technologie (KIT) verflgbar.

Die Forschungsfelder des Institutes sind die methodische Entwicklung und das
Entwicklungsmanagement, die rechnergestitzte Optimierung von Strukturen und
Systemen, die Antriebstechnik mit einem Schwerpunkt auf den Gebieten
Antriebsstrang-Engineering und Tribologie und Monitoring von Lager- und
Funktionsreibsystemen, die NVH mit dem Fokus auf Schwingungen und Akustik an
Komponenten und am Gesamtfahrzeug, die Mikrosystemtechnik mit dem Fokus auf
die  zugehorigen  Entwicklungsprozesse sowie die  Mechatronik.  Die
Forschungsberichte werden aus allen diesen Gebieten Beitrdge zur
wissenschaftlichen Fortentwicklung des Wissens und der zugehérigen Anwendung —
sowohl den auf diesen Gebieten tatigen Forschern als auch ganz besonders der
anwendenden Industrie — zur Verfiigung stellen. Ziel ist es, qualifizierte Beitrage zum
Produktentwicklungsprozess zu leisten.

Albert Albers

M Eh.: Institut fur Maschinenkonstruktionslehre und Kraftfahrzeugbau, Universitat Karlsruhe (TH)






Vorwort zu Band 71

Moderne Produkte des Maschinen- und Fahrzeugbaus sind gekennzeichnet durch
eine grolBe Komplexitat und Kompliziertheit, die insbesondere durch die
Mechatronisierung hervorgerufen worden ist. Zwar kdnnen mit diesen Produkten
zusatzliche Kundenwinsche erfillt und neue Produktleistungen realisiert werden,
allerdings ist deren Entwicklung eine grof3e Herausforderung. In den letzten zehn
Jahren sind neue Ansatze zur Verbesserung der Entwicklungsprozesse erforscht
worden. Diese basieren u. a. auf neuen Prozessmodellen, der Verwendung von
Ontologien, dem Zuruckfihren der Vorgehensweisen auf die Systemtheorie, sowie
dem Einsatz mathematischer Methoden in einer ganzheitlichen Optimierung. Im
Kontext der Fahrzeugentwicklung ist die Abstimmung der vielfaltigen Parameter in
ihren Wechselwirkungen bei z. B. Antriebsldsungen nur noch unter grof3tem Aufwand
uber reine manuelle ,try and error“-Vorgehensweise moglich. Ziel der Forschung ist
daher, bereits in frihen Phasen der Produktentstehung, auf der Basis von Modellen
und unter der Anwendung von Optimierungsmethoden, moglichst mit
Rechnerunterstitzung, die Designparameter einem Optimum zuzufuhren. Grundlage
hierfir ist allerdings das Vorhandensein von Modellen, die nicht immer vollstandig
physikalisch abgebildet werden konnen. Um diese Modelle zu erstellen, ist es
notwendig, diese mit experimentellen Methoden zu entwickeln und zu qualifizieren.
Hierzu kdonnen verschiedenste Anséatze verwendet werden. Albers forscht mit seiner
Gruppe unter dem Oberbegriff ,XiL-Framework® an einer grundlegenden neuen
Methodik zur Synthese und Analyse komplexer mechatronischer Systeme. Hierbei
wird durch eine Systembetrachtung das jeweilige betrachtete Produkt oder
Teilsystem immer im Kontext des Ubersystems entwickelt, wobei die Simulation
sowohl virtuell als auch in Teilen durch Integration von physischen Modellen erfolgen
kann. So ist es z. B. mdglich, die Energieeffizienz oder auch die Kraftstoffverbrauche
von Fahrzeugen mit hoher Genauigkeit zu untersuchen und zu definieren. Im Kontext
dieses XiL-Konzepts kommt der geeigneten Anordnung von Teilversuchen und
Anséatzen fur die Identifizierung physikalischer Modelle anhand von Versuchsdaten
eine groRe Bedeutung bei. An dieser Stelle setzt die Arbeit von Herrn Dr.-Ing.
Alexander Schwarz an. Er hat in seiner Arbeit eine neue Methodik zur
versuchsbasierten Optimierung technischer Systeme als Teil des XiL-Frameworks
erforscht. Dabei berechnet er die optimalen Designparameterwerte, so dass die
betrachteten Systeme hinsichtlich der definierten Kriterien optimales Verhalten
zeigen. Ein weiteres Ziel der entwickelten Methodik ist, den Versuchs- und
Optimierungsaufwand soweit als moéglich zu reduzieren. Insgesamt ist die Methodik
in den Kontext des Produktentstehungsprozesses als Handlungssystem nach Ropohl
eingeordnet und in den Ubergreifenden Ansatz zur Beschreibung von
Produktentstehungsprozessen iPeM — integriertes Produktentstehungsmodell nach



Albers integriert. Herr Dr.-Ing. Alexander Schwarz leistet mit seiner Arbeit einen
wertvollen Beitrag zur weiteren Verbesserung der Entwicklungsprozesse fir
Fahrzeuge und zum Ausbau der ,Karlsruher Schule fur Produktentwicklung®.

November, 2013 Albert Albers



Kurzfassung

Das Systemverhalten technischer Systeme héngt oft von einer Vielzahl von
Parametern und deren Wechselwirkungen ab. Damit diese Systeme auf dem Markt
wettbewerbsfahig sein kdnnen, missen die Parameter so bestimmt werden, dass
sich das System hinsichtlich mehrerer Kriterien optimal verhélt. In frihen Phasen des
Produktentstehungsprozesses werden, um das sogenannte Frontloading (vgl. Kapitel
3.1) zu erzielen, physikalische Modelle fur die Optimierung der Designparameter
verwendet. Eine Herausforderung bei der Erstellung dieser Modelle ist, dass oft nicht
alle Parameter, wie zum Beispiel die Reibung in den relevanten Wirkflachenpaaren,
bekannt sind. Deswegen mussen haufig Annahmen getroffen werden, die dann im
Versuch abgesichert werden miussen. In spateren Phasen werden dann Versuche
mit einzelnen Komponenten bis zum fertigen Prototyp durchgefihrt. In diesem
Stadium werden vor allem nicht-physikalische Modelle, wie kinstliche neuronale
Netze (KNN) oder polynomiale Modelle, verwendet, um die optimalen Werte fur die
Designparameter zu bestimmen. Eine Methode die hier angewendet wird, ist die
statistische Versuchsplanung (Design-of-Experiments, DOE) nach Taguchi, bei der
die Modellstruktur schon bei der Versuchsplanung beriicksichtigt wird.

Diese Arbeit stellt ein Teilhandlungssystem vor, das beide Ansatze in sich vereint.
Dabei werden Versuchsdaten verwendet, um physikalische Modellstrukturen zu
parametrieren. Anschlielend werden diese physikalischen Modelle fir die
Optimierung der Designparameter eingesetzt. Der Vorteil dieses Ansatzes ist, dass
auch Parameter, die nur langsam im Versuch verstellt werden kénnen, mit Hilfe des
Simulationsmodells optimiert werden kénnen. Aul3erdem ist es mdglich Kriterien, die
lange Versuchszeiten erfordern, schnell mit dem Modell zu berechnen. Ein Beispiel
fur ein solches Kriterium ist der Verbrauch im NEFZ-Zyklus (neuer europaischer
Fahrzyklus), welcher ca. 20 Minuten fur einen Durchlauf benétigt. Im Versuch misste
dieser Zyklus fur jede Parametervariation einzeln abgefahren werden. Mit dem in
dieser Arbeit vorgestellten Ansatz wird zunachst anhand von Versuchsdaten ein
physikalisches Fahrzeugmodell gebildet, welches sich hinsichtlich der betrachteten
Kriterien hinreichend genau verhalt. Anschlieend wird dieses Modell fir die
Optimierung der Parameter verwendet, wodurch entsprechend Versuchszeit
eingespart werden kann. Ein anderer Vorteil des hier vorgestellten Ansatzes ist, dass
die physikalischen Grenzen des Modells bekannt sind. Aul3er fiir die Optimierung,
kénnen diese Modelle verwendet werden, um bei gegebenen Eingangsgrof3en und
dem Ausgangszustand, das Systemverhalten vorherzusagen. Neben verschiedenen
Ansatzen fur die Identifizierung physikalischer Modelle anhand von Versuchsdaten
wird eine Methode zur Optimierung der Messpunktreihenfolge fir die zeiteffiziente



Durchfiihrung der Versuche untersucht. Diese Ansétze stellen dabei einen Baustein
zum XiL-Framework vgl. Kapitel 3.1 dar.






abstract

The system behaviour of technical systems often depends on a multitude of
parameters and their interdependencies. These parameters must be determined in a
way which optimizes the system behaviour with respect to the considered criteria to
keep the system competitive in market. Therefore in early phases of the product
development process, physical models are used for the optimization of design
parameters to realize the so-called frontloading c.f. 3.1. One challenge during the
creation of those models is, that often not all needed parameter, such as the friction
in relevant working surface pairs, are known. That's why, presumptions have to be
made first and reassured in tests later on. In later phases, tests with single
components or even complete prototypes are executed. In this stage, mainly non-
physical models like artificial neural networks or polynomial models are used to
determine the optimal values for the design parameters. One method, that is applied
here, is the statistical test planning, the Design-of-Experiments method (DOE)
according to Taguchi. Here the structure of the model is already considered during
the planning of the test.

This draft presents a part of the operation system, which combines both approaches.
Thereby, test data are used to parameterise physical model structures. Afterwards
these physical models are used for the optimization of the design parameters. The
advantage of this approach is that also parameters, which can only be changed
slowly during a test, can be optimized with the help of the simulation models.
Furthermore, criteria, which need long testing times, can be quickly calculated using
this model. The consumption in a NEDC (new european driving circle), which needs
app. 20 minutes for one test cycle, is an example for such a criterion. In an
experiment this cycle would have to be performed particularly for each set of
parameters. With the approach, which is presented in this work, first a physical model
with a sufficient model quality, regarding the considered criterions, is created using
testdata. Afterwards this model is used for the optimization of the parameters, which
saves time compared with the real tests. Another advantage of this approach is, that
the physical boundaries of the models are known. These models also can be used to
predict the system behaviour, when input quantities and initial state are known. Along
with several approaches for the identification of physical models on the basis of test
data, an approach for optimizing the order of measurement points for time efficient
test execution is analysed. Those approaches are one brick for the XiL-Framework
see chapter 3.1.
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Einleitung 1

1 Einleitung

Wahrend des Branchenlebenszyklus missen Produkte stetig weiterentwickelt
werden, damit diese auf dem Markt wettbewerbsfahig Dbleiben konnen
(Produktgenerationsentwicklung vgl. Albers). Dabei héngen die wesentlichen
Eigenschaften und das Systemverhalten des Produkts (siehe Bild 1) oft von einer
Vielzahl an Parametern ab. Die Parameter beschreiben dabei die Eigenschaften der
Wirkflachenpaare und Leitstutzstrukturen (vgl. Kapitel 2.1.1.). Um das optimale
Verhalten dieser Systeme zu erreichen, missen die entsprechenden optimalen
Designparametereinstellungen (vgl. Kapitel 4.4) gefunden werden. Dabei kann das
Systemverhalten durch Kriterien bewertet werden. Moderne technische Systeme
mussen sich oft hinsichtlich mehrerer Kriterien bzw. mehrere Gruppen von Kriterien
optimal verhalten, die teilweise beziglich der betrachteten Designparameter in
Wechselwirkung stehen. Diese Optimierung wird als Teilaktivitat der Aktivitat
“Modellierung von Prinzip und Gestalt” im iPeM (integriertes
Produktentwicklungsmodell) nach Albers™ ? (vgl Kapitel 2.1.1) benétigt.

Energieeffizienz

Bild 1: technische Systeme und Gruppen von Kriterien

! Albers 2010a
2 Albers/ Braun 2011



2 Einleitung

Ein Beispielsystem in dieser Arbeit ist die Betriebsstrategie des
Doppelkupplungsgetriebes eines Sportwagens. In diesem System sind teilweise Uber
200 Parameter in den Steuergeraten an der Durchfiihrung einer Schaltung beteiligt.
Die Einstellung dieser Parameter beeinflusst verschiedene Gruppen von Kriterien,
wie zum Beispiel den Komfort, die Performance sowie die Energieeffizienz der
Schaltung. Sollen diese Steuergerateparameter bzw. ein Teil davon optimiert werden
sind dies die Designparameter fur diese Optimierungsaufgabe.

Im Rahmen dieser Arbeit wird ein Teilhandlungssystem erarbeitet, mit dem die
optimalen Designparameterwerte effizient bestimmt werden kdnnen. Dazu werden
durch Versuchsdaten parametrierte physikalische Modellen verwendet. Dieses
Teilhandlungssystem setzt sich aus vier wesentlichen Bestandteilen zusammen:

= Versuchsplanung und -durchfiihrung
= |dentifizierung

= Optimierung

= Verifikation

Im ersten Schritt wird basierend auf einer gezielt abgeleiteten Modellstruktur und
entsprechenden Kriterien ein geeigneter Versuchsaufbau sowie entsprechende
Messpunkte definiert. Fir den Versuchsaufbau wird das XiL-Framework vgl. Kapitel
2.1.2 verwendet, um den in dieser Arbeit beschrieben Ansatz auch schon in friihen
Entwicklungsphasen einsetzen zu kdnnen. Bereits die Versuchsdurchfiihrung kann
durch den Einsatz von Modellen effizienter gestaltet werden. Indem die Messpunkte,
mit Hilfe des Modells, in eine zeiteffiziente Reihenfolge gebracht werden, wird die
Gesamtdauer der Konditionierungsphasen zwischen den Versuchen reduziert. Als
Beispiel wird in Kapitel 4.8 die zeiteffiziente Erfassung der Schaltqualitdt eines
Fahrzeugs mit Doppelkupplungsgetriebe auf dem Rollenprifstand verwendet. Bereits
durch diesen Schritt kdnnen erhebliche Zeiteinsparungen erzielt werden. Beim
Beispiel der Getriebekalibration kénnen dadurch gegentber dem herkdmmlichen
Ansatz (mit einem erfahrenen Testfahrer) bei den gleichen Messpunkten ca. 80%
Zeiteinsparung erzielt werden.

Der zentrale Schritt des Teilhandlungssystems ist die Identifizierung physikalischer
Modellstrukturen. Dazu werden mit Hilfe von Messdaten die unbekannten Parameter
der Modellstruktur so berechnet, dass sich das Modell hinsichtlich der definierten
Kriterien so wie der Prifling (Unit-Under-Development) verhélt. In Kapitel 4.8.2
werden dazu verschiedene Ansatze am Beispiel eines Fahrzeugs mit
Automatikgetriebe vorgestellt und untersucht. Da das resultierende Modell,
zumindest in den relevanten Subsystemen physikalisch ist, darf das Modell im



Einleitung 3

folgenden Schritt zur Optimierung der Designparameter herangezogen werden.
Deshalb mussen keine Variationen der Parameter, wie bei bestehenden Ansatzen
mit dem physischen System, durchgefihrt werden. Dadurch kann bei
Optimierungsaufgaben, bei denen die Erfassung der Kriterien oder die Verstellung
der Parameter viel Zeit in Anspruch nimmt, eine grol3e Zeitersparnis erzielt werden.
So konnen auch in spaten Phasen der Entwicklung noch Parameter als
Designparameter definiert werden, die sonst zu aufwendig fur eine Variation wéren.

Eine zentrale Aktivitat in dieser Arbeit ist die Verifikation des identifizierten Modells.
Dazu werden Methoden vorgestellt mit denen beurteilt werden kann, ob sich das
Modell mit der geforderten Genauigkeit verhalt (Verifikation) aber auch ob die richtige
Modellstruktur verwendet wird.
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2 Grundlagen und Stand der Forschung

In diesem Kapitel wird der relevante Stand der Forschung zu der aufgeworfenen
Forschungsfrage = zusammengefasst. Dazu  wird zunachst auf den
Produktentstehungsprozess eingegangen und die Grundbegriffe geklart. Basierend
auf diesen Grundlagen wird in Kapitel 3 die Forschungshypothese sowie die
Zielsetzung der Arbeit abgeleitet.

2.1 Grundlagen zur Produktentstehung

Eine wichtige Anforderung fur neue Methoden und deren effizienten Einsatz ist, dass
diese sich in vorhandene Produktentwicklungsprozesse eingliedern lassen bzw. der
Entwicklungsprozess muss entsprechend gestaltet werden. Deshalb wird im
Folgenden auf die Modellierung des Produktentstehungsprozesses eingegangen.
AulRerdem wird das in dieser Arbeit als Entwicklungs- bzw. Validierungsumgebung
verwendete XiL-Framework erlautert (siehe Kapitel 2.1.2.)

2.1.1 Das integrierte Produktentstehungsmodell (iPeM)

Albers®* formuliert auf Basis von Erfahrungen aus erfolgreichen Projekten und der
Forschung an Prozessmodellen ein Metamodell flr die Produktentstehung — das
integrierte  Produktentstehungsmodell (iPeM). Dieses integriert Erkenntnisse
bekannter Prozessmodelle wie dem V-Modell der VDI Richtlinie 2206° bzw. der VDI
Richtlinie 2223°, dem Prozess nach Pahl’, dem Stage-Gate-Model von Cooper®
sowie den Prozessablaufen nach Ehrlenspiel®. Dadurch wird ein Modell geschaffen,
mit dem es moglich ist, reaktionsfahige Prozesse mit komplexen
Produkten/Systemen mit sich &ndernden Randbedingungen abzubilden.

Dieses Metamodell basiert nach Albers™® auf den folgenden finf Grundhypothesen:

% Albers 2010a

4 Albers/Braun 2011
® VDI-Richtlinie 2206
® VDI-Richtlinie 2223
" Pahl 2005

8 Cooper 1990

° Ehrlenspiel

1% Albers 2010a
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Hypothese 1: Individualitat von Produktentstehungsprozessen

Der Entstehungsprozess jedes Produkts ist einzigartig und wird sich nicht identisch
wiederholen, da sich Randbedingungen wie Wirtschaftslage, Wissen oder
Kundenforderungen andern.

Hypothese 2: System der Produktentstehung

Mit Hilfe des Handlungssystems (siehe Bild 2) wird das Objektsystem (Istzustand)
sowie das Zielsystem kontinuierlich wéhrend des Produktentstehungsprozesses
weiterentwickelt vgl. Ropohl**, Meboldt*?, Albers®

Im Zielsystem sind dabei neben der mentalen Vorstellung alle Beschreibungen,
Anforderung und Restriktionen des fertigen Produkts enthalten. Dazu z&hlen alle
entwickelten Kriterien sowie deren Bewertungskenngrof3en. Schwerpunkt dieser
Arbeit ist die Beurteilung der Energieeffizienz und des Komforts von
Personenkraftwagen mit dem Fokus auf antriebsstranginduzierte Phanomene. Dazu
werden in verschiedenen Phasen des Entwicklungsprozesses verschiedene
Kriterien, wie der Verbrauch im NEFZ (neuer europaischer Fahrzyklus) oder der A-
gewichtete Schalldruckpegel im Innenraum, bei einem Fahrmandver verwendet. Im
Objektsystem ist der aktuelle Stand der Entwicklung mit allen Zeichnungen,
Zwischenergebnissen, virtuellen oder physikalischen Prototypen enthalten.

Mit Hilfe des Handlungssystems wird ein Zielsystem in ein Objektsystem Uberfihrt.
Wahrend dieses Prozesses wird das Zielsystem kontinuierlich erweitert, geandert
und konkretisiert. Das Handlungssystem ist dabei ein sozio-technisches System in
dem alle Aktivitaten, Methoden und Prozessbeschreibungen enthalten sind um
dieses Ziel zu erreichen. Dabei ist der Mensch der zentrale Akteur im
Produktentstehungsprozess.

Ein anderer wichtiger Einfluss auf den Produktentstehungsprozess ist das
Ressourcensystem. Hier sind Informationen wie Kapital, Material, Energie aber auch
Personalressourcen enthalten. Dieses System kann sich, zum Beispiel durch die
wirtschaftliche Lage, auch zeitlich andern. Deshalb hat das Ressourcensystem als
Teil des Handlungssystems einen Einfluss auf das Zielsystem.

! Ropohl 2009
12 Meboldt 2008
13 Albers / Sadowski 2013
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Handlungssystem

Bild 2: System der Produktentstehung™*

Hypothese 3: Validierung

Die zentrale Aktivitdt wahrend des Produktentstehungsprozess ist die Validierung.
Diese Aktivitat wird kontinuierlich in mehreren Phasen im
Produktentstehungsprozess durchgefiihrt. In diesen Phasen wird das aktuelle
Objektsystem mit dem Zielsystem abgeglichen. Dieser Abgleich dient zum einen
dazu, den Prozessverlauf im Sinne des Controlling zu messen, aber auch um Wissen
zu erzeugen vgl. Meboldt®. Dabei kann die Validierung in zwei Fragestellungen
aufgeteilt werden (siehe Bild 3). Die Frage “Wurde das Produkt richtig, nach den
Zielsystem, entwickelt (Verifikation) und “Passt das System zur Kundengruppe/
Marktsituation®(Validierung). Das heil3t, die Validierung enthalt die Fragestellung wie
gut das initiale Zielsystem definiert wurde und wie gut dieses umgesetzt wurde.

“plbers / Braun 2011
> Meboldt 2008
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Bild 3: Validierung im Produktentwicklungsprozess'®

Hypothese 4: Zielbeschreibung in der Problemldsung.

Der Zielerreichungsprozess kann in der Entwicklung als Problemlésungsprozess
verstanden werden. In der Analogie des Problemldsungsprozesses stellt das Ziel den
Sollzustand und die Ausgangssituation den Istzustand des Problems dar. Das
Handlungssystem stellt dabei Methoden zur Uberfiihrung des Istzustandes in den
Sollzustand bereit.

Hypothese 5: Beschreibung von Funktionen

Nach Albers'”*® wird in technischen Systemen fiir die Realisierung von Funktionen
immer die Wechselwirkung von mindestens zwei Wirkflachenpaaren, einer
Leitstltzstruktur und zwei Konnektoren bendtigt. Dabei modellieren die Konnektoren
die Wirkung der Umwelt, die fir die betrachtete Funktion des Systems relevant ist.
Die Leitstutzstrukturen, die Krafte, Stoff und Information leiten, missen in diesem
Fall nicht zwingend Festkorper sein. Weitere Beispiele fur Leitstutzstrukturen sind
Flissigkeiten, elektrische- sowie magnetische Felder. Zwischen den
Leitstutzstrukturen befinden sich die Wirkflachenpaare.

16 Albers et al. 2011c
" Albers / Braun 2011
18 Albers / Sadowski 2013
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Auf  Basis dieser Hypothesen definiert  Albers’® das integrierte
Produktentstehungsmodell iPeM (siehe Bild 4). Dabei enthalt dieses Metamodell alle
Aktivitaten, die im Produktentstehungsprozess durchgefuhrt  werden
(Aktivitatenmatrix). Aus dieser Aktivitatenmatrix wird dann das individuelle
Phasenmodell entwickelt. Dabei kdnnen einzelne Aktivitaten, wie die Validierung,
mehrfach im Phasenmodell auftreten. In jeder Aktivitat bzw. Teilaktivitat findet jeweils
mindestens ein SPALTEN (siehe Albers?®®) zur Problemlésung im Sinne der
Zielerreichung statt. Dieser Prozess wechselwirkt wiederum mit dem Objektsystem
als Istzustand, dem Zielsystem als Sollzustand und dem Ressourcensystem.

Metamodell
Handlungssystem
Ziel- Aktivitdtenmatrix Res. Phasenmodell Objekt-
system Aktivititen Aktivititen ourcen- system
der Produktentstehung der Problemlésung system
S P AL TEN

||

| Projektierung L 1 1 1111 R

: _ 2 |

| Profilfindung | ) )]G Q) Laclj

: : I I

| Ideenfindung ] (gl ol ] ol ol [ Pl [ el e e Phasenmodell

- L fiillt sich bei f
= | Modellierung von | I ICICICE] = Anwendung im
() \_Prinzip und Gestalt | I spezifischen £
2B [ [ [ R Projekt 5
| | Validierung | : g =
i h S N . ! =,
Q g zeigt und verfolgt den o
N | Produktionsumsetzung | - -1 ﬁ[ geplanten Sollverlauf | | &

5 und den realisierten § _g.

| Produktion | (gl Pl ] ol ol [ Bl [ ol [ el S Ist-Verlauf des e

- ':'I- Produktentstehungs- |

| Einfithrung L 111111 B prozesses

| Nutzungsana|yse | “ ” " " ” “ " g

- - T= 1

|. Auslaufanalyse | “ “ “ H - “ - Zei I

- - \ \ J

Bild 4: integriertes Produktentstehungsmodell (iPeM) nach®®

9 Albers / Braun 2011
20 Albers et al 2005
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2.1.2 X-in-the-Loop Framework (XiL-Framework)

Das X-in-the-Loop-Framework (XiL-Framework) nach Albers®??® stellt ein

Rahmenwerk dar, mit dem es mdglich ist, das Objektsystem zu unterschiedlichen
Zeitpunkten und Reifegraden zu validieren. Wahrend des Entwicklungsprozesses
kénnen Simulations- und Berechnungsmodelle, einzelne Wirkflachenpaare (WFP),
Subsysteme, aber auch fertige Prototypen fiur die Validierung/Entwicklung zu
Verfiigung stehen. Mit Hilfe des XiL-Framework, siehe Bild 5, werden diese Priflinge
durch eine entsprechende Restfahrzeugsimulation zu einem Gesamtfahrzeug
erganzt. Dabei werden die einzelnen Ebenen (Wirkflachenpaare, Subsystem,
Gesamtsystem), als Layer im XiL-Framework bezeichnet.

Manover und Testfalle

System ,,Fahrzeug“

m X-in-the-Loop m

Model-in-the-Loop Hardware-in-the-Loop

Restfahrzeug-
modell

Vehicle-in-the-Loop

Gesamtfahrzeug

Fahrversuch q

Rollenprifstand

Subsystem-in-the-Loop

Level 1 (z.B. Antriebstrang) %@

Rhadlh

System ,,Fahrer “
System ,,Umwelt*

- Level i-1 (z.B. Getriebe mit Kupplung) ‘H :
il
-7 !-_ l =
= Level i (z.B. Kupplung)
I i K L
- WSP-in-the-Loop
‘ | Reibbelage, Steuergerate-Code 1

Bild 5: XiL-Framework nach Albers|?

1118 ¢t ¢

Die Restfahrzeugsimulation kann dabei aus physischen Komponenten, z.B.
Prifstandskomponenten bestehen, aber auch Simulationsmodelle beinhalten (siehe

L Albers et al 2008
“plbers et al 2009
“plbers et al. 2010c
?* Albers et al 2008
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Bild 6). Dies ermoglicht die Untersuchung von einzelnen Wirkflachenpaaren (WFP)
Uber einzelne Subsysteme bis zum Fahrzeug im Gesamtsystemkontext. So kdnnen
Bewertungsmandéver (vgl Kapitel 4.5), wie der NEFZ (neuer européaischer Fahrzyklus)
mit einzelnen physischen Komponenten/Subsystemen durchgefiihrt werden. Damit
ist es moglich, die Auswirkungen von Anderungen am Prufling auf das
Gesamtsystem bzw. auf die betrachteten Bewertungskriterien zu untersuchen.
AulRerdem werden auch die Wechselwirkungen zwischen Fahrer, Umwelt sowie dem
System Fahrzeug fur die jeweilige Untersuchung (Mandver und Testfalle) durch eine
entsprechende Simulation bertcksichtigt (siehe Bild 5).

system under test remaining system
Environment
E = ‘
: L ¥
E : Driver — &
. behaviour yfo{ Engine @ I
: sensor < | |
H O« Ny
““““““““ P - e L -
' Ch. - — : actuator|
: reducediiﬁ!\i\a ﬁﬁ Wheels %,!
8 . Gearbox {sis Shafts {3
Clutch WA == Flywheel m_

Bild 6: Einordnung in physische und virtuelle Modelle fiir eine Kupplung als UUD?®

Dadurch kdnnen schon in frihen Phasen des Produktentstehungsprozesses schon
Bewertungsmanéver bzw. Testmandver auf Gesamtfahrzeugebene durchgefihrt
werden. Dies ermdglicht ein entsprechendes Vorverlagern (Frontloading), (siehe
Bild 17), entsprechender Anderungen/Entscheidungen.

Neben der Mdoglichkeit physische Priflinge zu betrachten, gibt es auch die
Mdglichkeit Simulationsmodelle mit Hilfe des XiL-Framework zu optimieren (siehe
Albers®).

% Albers et al 2013
% Albers et al 2012¢
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2.2 Modelle

Von zentraler Bedeutung in dieser Arbeit ist der Modellbegriff, da selbst einfache
Strategien zum versuchsbasierten Optimieren nicht ohne eine Form von
Modellbildung bzw. Modellvorstellung auskommen. In dieser Arbeit wird der
Modellbegriff von Stachowiak®’ verwendet. Nach Stachowiak®’ kennzeichnen sich
Modelle im Allgemeinen durch drei wesentliche Merkmale. Diese sowie ihre
wesentlichen Bedeutungen fur diese Arbeit werden im Folgenden dargestellt:

Abbildungsmerkmal

“‘Modelle sind stets Modelle von etwas, namlich Abbildungen,
Reprasentationen natirlicher oder kinstlicher Originale, die selbst wieder
Modelle sein kénnen.*?” Eine wichtige Klasse von Modellen in dieser Arbeit
sind Simulationsmodelle, die das Verhalten der dazugehdrigen physischen
Systeme abbilden sollen. Jedoch kénnen auch physische Komponenten und
Subsysteme diese Eigenschaft Gbernehmen. Bild 7 zeigt ein Beispiel daflr
vom Antriebsbaugruppenprifstand des IPEKs zur Untersuchung von
Antriebsstrangen vgl. Albers®®. Hier wird eine Torsionswelle mit einer
angeschlossenen Drehmasse zur Abbildung der Restfahrzeugsimulation
(Antriebsstrangsteifigkeit und der Fahrzeugmassentragheit) verwendet.

%7 Stachowiak 1973
2 Albers et al. 2011d
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Unit-under-development (UUD)
Kupplung

Torsionswelle

Drehmasse

Bild 7: Antriebsbaugruppenpriifstand (Kupplungsaufbau) nach Albers®

Verkurzungsmerkmal

“‘Modelle erfassen im Allgemeinen nicht alle Attribute des durch sie
reprasentierten Originals, sondern nur solche, die den jeweiligen
Modellerschaffern und/oder Modellbenutzern relevant scheinen.“*® Explizit
bedeutet das, dass Modelle nur fir die Aspekte zuverlassig verwendet werden
konnen, fur die sie erstellt und verifiziert wurden. Auf der anderen Seite
missen die Berechnungsmodelle nur die Aspekte abbilden, fur die diese
erstellt werden. Das reduziert den Modellbildungsaufwand, die Modellgrof3e
sowie die Rechenzeit, welche ein wichtiges Kriterium fur die Echtzeitfahigkeit
darstellt.

Pragmatisches Merkmal

“Modelle sind ihren Originalen nicht per se eindeutig zugeordnet. Sie erfillen
ihre Ersetzungsfunktion a) fur bestimmte — erkennende und/oder handelnde,
modellbenutzende - Subjekte, b) innerhalb bestimmter Zeitintervalle und c)
unter Einschrankung auf bestimmte gedankliche oder tatsachliche
Operationen.“*°Fir die Klasse der Simulationsmodelle bedeutet das, dass bei
der Modellnutzung auch die Grenzen der Modelle beachtet werden mussen.

29 Albers et al. 2011d
% sStachowiak 1973



Grundlagen und Stand der Forschung 13

2.2.1 Klassifizierung von Modellen

In diesem Abschnitt soll gezielt auf die Klasse der Simulationsmodelle und deren
Hauptaufgaben eingegangen werden. Dabei sind die Hauptaufgaben von
Simulationsmodellen fir diese Arbeit im Folgenden formuliert:

e Zur Restfahrzeugsimulation bzw. als Umweltsimulation im XiL-Kontext (siehe
Kapitel 2.1.2)

e Zur Berechnung der Systemreaktion auf eine bestimmte Anregung

e Zur Optimierung der Designparameter

e Zur Abschatzung von Flussvariablen eines physischen Systems, welche
messtechnisch schwer oder nicht erfassbar sind

Modelle lassen sich in eine Vielzahl von Klassen einteilen. An dieser Stelle sollen
daher nur die wichtigsten Klassierungsmaglichkeiten nach Ortlieb®* genannt werden:

e mathematische Struktur
(z.B. Differenzialgleichungen, Differenzengleichungen, Transferfunktionen,
Zustandsraummodelle, Polynome, Splines)

¢ physikalische/teilweise physikalische/nicht physikalische Modelle
(z.B. Hammmerstein-Wiener-Modell ARMAX oder ARMA®?)

e geschlossene/offene Modelle

e spezifisch/allgemein

e diskret/kontinuierlich

e numerisch/analytisch

e stochastisch/deterministisch

e quantitativ/qualitativ

e makroskopisch/mikroskopisch

¢ induktiv/deduktiv

e statisch/dynamisch

¢ linear/nichtlinear

e Aufgabe (z.B. Systembeschreibung, Systemanalyse, Systemsimulation und
Vorhersage.)

*Ortlieb 2009
%2 |serman 1992
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2.2.2 Grundbegriffe Modellstruktur, Modellparameter, Modellbildung

In diesem Abschnitt werden zunachst einige Grundbegriffe zu Modellstruktur,
Modellparameter sowie Modellbildung geklart. Simulationsmodelle kénnen in Form
von Gleichungen bzw. mathematische Beziehungen dargestellt werden. Dabei h&angt
die Systemantwort im Wesentlichen von der Systemanregung, das heil3t den
Eingangsgrof3en, sowie der Modellstruktur und den Modellparametern ab. Im
Gegensatz zu Eingangs-/Ausgangsgrof3en, sind die Modellparameter keine
FlussgrofRen, das heil3t sie &ndern sich wahrend der Simulation nicht. Im physischen
System kénnen sich diese Parameter jedoch, zum Beispiel durch Alterungseffekte,
Uber die Zeit verandern. Ist dies der Fall und ist dieser Effekt hinsichtlich der Aufgabe
des Modells relevant, muss dieses Verhalten durch entsprechende Flussgrofien
modelliert werden. In dieser Arbeit werden Modelle zum versuchsbasierten
Optimieren verwendet. Dabei werden die Parameter der Modellstruktur als
Designparameter bezeichnet, die in diesem Entwicklungsschritt optimiert werden
sollen. Die Anzahl der Designparameter hat einen grof3en Einfluss auf den
Versuchsaufwand, der benttigt wird. Deshalb sollte die Anzahl dieser
Designparameter so gering wie moglich aber nicht geringer gehalten werden.
Ublicherweise gibt es physikalische Grenzen bzw. andere Restriktionen, in denen die
Designparameterwerte gewahlt werden durfen. Der erlaubte Bereich bildet den
sogenannten Designraum fur die Optimierungsaufgabe.

Die Modellbildung hangt sowohl von der Art des Modells als auch von der Aufgabe
des Modells ab. Zwei grof3e Klassen von Modellen sind die physikalischen Modelle
bzw. die nichtphysikalischen Modelle. Beide Formen erfordern spezielle Methoden
bei der Modelbildung. Physikalische Modelle basieren auf der mathematischen
Beschreibung der physikalischen Vorgéange des betrachteten Systems. Diese werden
nach Schlecht®® haufig in einem deduktiven Verfahren aus einzelnen physikalischen
Teilmodellen/Effekten erstellt. Dressig®* und Bub® stellen neben anderen eine
Systematik fur diese Art von Modellbildung bereit (siehe Bild 8/Bild 9).

3 schlecht 2006
% Dresig 2006
% Bub 1992
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Bild 8: Systematik der Modellbildung nach Bub®
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Ein andere Klasse von Modellen sind die Modelle die nicht auf einer physikalischen
Modelstruktur basieren. Diese Modelle haben unabhéngig von dem physischen
Prozess, den sie abbilden, eine feste Modellstruktur. Die Parameter der Struktur
werden dabei mit Hilfe von Versuchsdaten berechnet. Dabei lassen die Parameter
keinen direkten Ruckschluss auf physikalische Eigenschaften der Wirkflachenpaare
und Leitstutzstrukturen zu. Beispiele fur definierte nichtphysikalische Modelle sind
Wiener/ Hammersteinmodelle, kiinstliche neuronale Netze oder polynomiale Modelle,
die haufig zur Beschreibung des menschlichen Komfortempfindens oder fur den
Reglerentwurf verwendet werden. AulR3erdem findet diese Klasse Anwendung in der
DOE-Methode nach Taguchi (siehe Kapitel 2.4). Eine Sammlung der haufigsten

Modellstruktur sowie den dazugehérigen Verfahren liefern Iserman®,3* und Miinz*
(siehe Bild 10).
Eingangs | Model |Ausgangs-||dentifik. Mess/ zulass. |Dig. R. | Daten | Erreich{ Erweit.- Anwendungs-
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Bild 10: Modellarten/Identifikationsverfahren*

% |serman 1992
% |serman 2006
9 Miinz 2009
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2.3 Optimierung/Optimierungsverfahren

Nach Schneider®? ist das Ziel einer Optimierung das Berechnen optimaler
Designparameterwerte hinsichtlich einer  Zielfunktion bei gegebenen
Randbedingungen. Dabei drickt das Optimum das minimal oder maximal
erreichbare Ergebnis im Sinne eines Kompromisses zwischen den verschiedenen
Bewertungskriterien aus. Nach Schneider”? gibt es folgende Arten von
Optimierungsaufgaben:

e Parameteroptimierung
Bei der Parameteroptimierung wird die Einstellung der Designvariablen z.B.
die optimalen Getriebelbersetzungen gesucht, bei der eine Zielfunktion z.B.
der Verbrauch in einem gegeben Zyklus optimal wird.

¢ Reihenfolgenoptimierung
Bei der Reihenfolgenoptimierung wird die optimale Reihenfolge von
Elementen einer Grundmenge optimiert. Bekannte Unterprobleme sind die
Frage des kurzesten Wegs von einem Start zu einem Zielpunkt oder die Frage
nach dem kurzesten Rundweg, der alle Punkte verbindet (travelling-salesmen-
problem). Ein technisches Beispiel ist die Berechnung der optimalen Abfolge
mit der ein computergesteuerter Bohrer unregelméanig verteilte Lécher in eine
gegebene Leiterplatte Platte, siehe Bild 11, bohrt.

Bild 11: Beispiel Leiterplatte*®

2 Schneider 2001
3 HuRmann 2007
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Auswahloptimierung

Bei der Auswahloptimierung muss die optimale Madglichkeit aus einer
Grundgesamtheit ausgewahlt werden. Zum Beispiel die Bestimmung des
optimalen Gangs im aktuellen Fahrzustand.

In dieser Arbeit sind jedoch nur die ersten beiden Aufgabenstellungen relevant, da
nur diese fur die Aufgabenstellung der versuchsbasierten Optimierung einsetzbar
sind. Fur diese Arten von Optimierungsaufgaben gibt es wiederum verschiedene
Optimierungsverfahren die nach folgenden Eigenschaften klassifiziert werden
kénnen nach®:

numerisch/analytisch

Teilweise konnen Problemstellungen, die in Form von Gleichungen
beschrieben werden kénnen, noch analytisch geltst werden. Bei komplexeren
Systemen mussen Losungen oft numerisch gefunden werden. Das heilt,
durch Einsetzen von mehreren Punkten wird versucht, das Optimum moglichst
gut zu bestimmen.

Stochastisch/deterministische Verfahren

Bei stochastischen Verfahren werden Zufallsprozesse zur Optimierung
verwendet. Ein Vertreter ist die Monte-Carlo-Methode, bei der zuféllige Punkte
getestet werden. Bei deterministischen Verfahren h&ngen die getesteten
Punkte nur vom System und dem Startvektor ab. Der Optimierungspfad ist
auch bei mehrmaliger Ausfiilhrung immer derselbe.

diskret/kontinuierlich

Bei manchen Optimierungsaufgaben sind nur bestimmte diskrete Werte fur die
Parameter, wie zum Beispiel ganzzahlige Losungen, zugelassen. In diesem
Fall handelt es sich um einen diskreten Parameterraum. Fir diese Art von
Optimierungsaufgaben gibt es entspreche diskrete Optimierungsverfahren.
statisch/dynamisch

Bei dynamischer Optimierung andert sich das Optimum mit der Zeit, d.h. es ist
zeitvariant. Ziel der dynamischen Optimierung ist eine Steuerfolge die das
System im gewiinschten Zustand halt. Bei einer statischen Optimierung ist das
Optimum zeitinvariant.

4 sSauter 2000
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2.3.1 Parameteroptimierung

Es gibt eine Vielzahl von Optimierungsalgorithmen. Dabei héngt die Wahl des
Optimierungsalgorithmus von der Aufgabe ab. Im Folgenden wird auf die fir diese
Arbeit relevanten Algorithmen eingegangen.

2.3.1.1 Axial-lteration

Bei der Axial-lteration nach Schneider®,

(siehe Bild 12) testet der Algorithmus

solange Punkte in einer achsparallelen Richtung bis er auf einen schlechteren Wert
trifft. Dann wechselt er die Richtung. Dieser Algorithmus ist nicht in der Lage sich von

lokalen Optima zu entfernen.

eine wichtige Rolle.

Deshalb spielt der Startpunkt bei diesem Verfahren

/’
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Bild 12: Axial-Iteration*®
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2.3.1.2 Evolutiondre bzw. genetische Optimierungsverfahren

Die evolutionaren bzw. genetischen Optimierungsverfahren sind sehr verbreitete
Optimierungsverfahren. Dabei nutzen diese Analogien aus der Evolutionstheorie als
Vorbild (siehe Naumann®*’ Duddeck*® Furch®). Im Allgemeinen werden immer wieder
Gruppen (Generationen) von Punkten (im Designraum) generiert. Fur diese
Designparametereinstellungen wird die Zielfunktion ausgewertet. Anschlie3end
werden die besten Punkte (Individuen) dieser Generation fur die Bestimmung der
Punkte der nachsten Generation verwendet. Ziel ist es eine sich standig
verbessernde Population zu erreichen.

Nach Schneider®® ist die einfachste Form einer Evolutionsstrategie (ES) die
zweigliedrige (1+1)-ES. Hier erzeugt jeder Punkt (Individuum) einen mutierten
Nachkommen. Dabei bildet der Bessere der beiden das Ausgangsindividuum fir die
nachste Generation. Bei einer (u + A)-ES erzeugen u Eltern 2 Nachkommen wobei
nur die Besten u die ndchste Generationen mutierte Nachkommen erzeugen.

Eine Variation dieser Strategie ist die (u,A1)-ES. Hier Uberleben nur die besten
Nachkommen. Damit wird dem entgegengewirkt, dass sich die Gruppe in lokalen
Optima festlauft. Eine weitere Variation dieser Strategie ist die (u/p# A1)-ES. Diese
Strategie hat die Moglichkeit zur Rekombination der Gene. Dabei wird ein Wert des
Designparametervektors als Gen bezeichnet. Bei dieser Strategie werden die Gene
der Eltern addiert und durch Anzahl der Werte p geteilt. Eine andere Mdglichkeit ist
die zufallige Auswahl der Werte der Eltern.

Dabei ist die Mutation von einzelnen Individuen die zuféllige Verschiebung des
Punktes. Dazu wird auf den urspriinglichen Punkt eine normalverteilte Zufallsvariable
mit dem Mittelwert Null und einer definierten Standardabweichung o addiert.

Eine Mdglichkeit ist dabei auch diese Standardabweichung zu mutieren, sodass die
definierte Standardabweichung nicht statisch bleibt.

Schneider®empfiehlt diese Methode fiir unstetige bzw. multimodale Zielfunktionen,
da sich die evolutiondren Algorithmen mit einer Mutation der Standardabweichung
weitestgehend nicht in lokalen Optima festlaufen.

" Naumann 2002
*® Duddeck 2005
9 Furch 2005

* Schneider 2001
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2.3.1.3 Monte-Carlo-Methode

Bei der Monte-Carlo-Methode handelt es sich um eines der einfachsten
stochastischen Optimierungsverfahren. Die Basisstrategie dieses Verfahrens ist eine
grole Anzahl von Punkten, die zufallig im Designraum gewahlt werden, zu
untersuchen Duddeck®’. Der beste Punkt ist dann das Optimum fiir den Algorithmus.

Da der Algorithmus die Zielfunktion in keiner Weise nachmodelliert (indem bereits
untersuchte Punkte mit einbezogen werden), kann dieses Verfahren nicht
konvergieren. Deshalb muss eine hohe Anzahl an Punkten untersucht werden, damit
der Satz an gezogenen Punkten reprasentativ ist und ein guter Punkt gefunden wird.
Dadurch ist vor allem bei vielen Designparametern eine hohe Rechenzeit notwendig.

Eine Mdoglichkeit ist das Optimum dieses Verfahren als Startpunkt fur ein anders
Verfahren zu verwenden. Von diesem guten Startpunkt kann dann ein anderes
Verfahren (z. B. ein gradienten-basiertes Verfahren) das Optimum genauer
bestimmen.

2.3.1.4 Simplex Optimierungsstrategie

In diesem Kontext hat die Simplex Optimierungsstrategie nichts mit der
Simplexrechnung der linearen Programmierung zu tun. Bei der Simplex
Optimierungsstrategie werden Punkte in Form einer geometrischen Figur (Polygons)
im Versuchsraum platziert und ausgewertet. Dabei ist die kleinste mogliche Figur ein
Dreieck. In einem lIterationsschritt wird jeweils der schlechteste Punkt an der
Verbindungsgeraden der verbleibenden Eckpunkte gespiegelt, um einen besseren
Punkt zu erhalten. Dieser Punkt ist dann der neue Eckpunkt anstelle des
schlechtesten. Ist dieser Punkt schlechter, wird der zweit schlechteste Punkt
gespiegelt. Ist der Folgepunkt besser wird der Eckpunkt noch mal in diese Richtung
verschoben. So passt sich die geometrische Figur (Simplex) Gber die Iterationen an
die Zielfunktion an (siehe Bild 13).

*! Duddeck 2005
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Bild 13: Simplex Optimierungsstrategie®?

2.3.1.5 Simulated Anealing

Beim Simulated Anealing nach Scheider® wird der Abkiihlungsprozess von Metallen
nachempfunden, da hier das System immer einen Zustand geringer Gesamtenergie
einnimmt. Analog zu den Atomen werden Punkte im Designraum bewegt. Atome mit
hoher Temperatur sind dabei nicht so ortsgebunden wie Atome mit tieferen
Temperaturen und erfahren StoRBe aus allen mdglichen Richtungen. Uber diese
Analogie bewegen sich Punkte entlang des grofdten Gradienten Richtung des
nachsten lokalen Optimums, werden jedoch zusétzlich durch die St63e in Form von
Zufallsvektoren beeinflusst. Die Idee ist, dass diese St6RRe die Punkte wieder aus
kleinen lokalen Minima herausbeférdern und somit das globale Optimum gefunden
wird. Die St63e nehmen dabei mit sinkender Temperatur ab.

°2 Schneider 2001
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2.3.1.6 Schatzer

Haufig wird ein Trend in Kalkulationen fur Prognosen oder Ausgleichskurven durch
streuungsbehaftete Messungen gesucht. Fir diese Aufgaben werden héaufig
Schatzverfahren verwendet.

Das bekannteste Schéatzverfahren ist der Least-Squares (kleinsten Fehlerquadrate)
Schatzer. Die Aufgabe des Schatzers ist es, die “besten® Parameterwerte eines
Parametervektors p fir ein Modell (haufig eine Gerade) zu finden. Dazu wird die
Modellkurve zunéchst allgemein definiert. Fur eine Gerade ergibt sich folgende
Gleichung:

Yy+€ =po+p-X (2.3.1)

Dabei steht €, fir die Abweichung (Residuen) der einzelnen Punkte von dem
Modell. Im nachsten Schritt wird diese Gleichung in folgende Matrixform gebracht:

y+eé= (1 xl) p (2.3.2)

Im Anschluss wird dieser Ausdruck nach €, aufgelost und um die Summe der

Fehlerquadrate zu erhalten mit QT multipliziert:

(23.3)
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Dieser Ausdruck soll durch das Least-Squares Verfahren minimiert werden. Das
heil3t, es soll der Parametervektor bestimmt werden, der die kleinste Summe der

-

Fehlerquadrate ergibt. Dazu wird der Ausdruck & e nach § abgeleitet und
anschlieBend mit Null gleichgesetzt. Im allgemeinen Fall ergibt das ein
Gleichungssystem. Bei Modellen die linear in den Parameter sind, ist es jedoch
moglich, direkt nach p aufzulésen. Im Fall der Geraden ergibt sich folgende
Gleichung:
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N — o\ —1 =
Poptimar = (HTH) “HY (2.3.4)

Neben dem klassischen Least-Squares-Schétzer gibt es noch Modifikationen die
aber nach demselben Prinzip arbeiten. Ein Beispiel ist der weighted (gewichteter)
Least-Squares-Schatzer (siehe Isermann®®). Hier wird der Fehler der einzelnen
Messpunkte  gewichtet. Dadurch kénnen Punkte, die (z. B. durch
Messunsicherheiten) nicht so vertrauenswurdig sind, weniger gewichtet werden.

Wenn eine die Messung mit Ausreil3ern behaftet ist, kann die Ausgleichskurve stark
verzerrt werden, wenn die Ausreil3er weit von der richtigen Kurve entfernt sind.
Deshalb senkt der iterated Least-Squares Schatzer die Gewichte von weit entfernten
Punkten. So werden Ausreiser in der néchsten Iteration nicht mehr so hoch
gewichtet. Der rechnerische Aufwand steigt dadurch mit der Anzahl der verwendeten
Iterationen.

Der Ransac-Schétzer Isermann® verfolgt ein anders Prinzip. Hier wird nach dem
Zufallsprinzip genau die Teilmenge der mdglichen Messpunkte gezogen, sodass die
Parameter genau bestimmt werden kdnnen. Dann wird berechnet, wie viele Punkte
in einem gewissen Abstand zu dieser Ausgleichskurve liegen. Diese Schritte werden
mehrfach wiederholt. Die Schatzung mit den meisten Punkten innerhalb dieses
Bereiches ist dann das Ergebnis. Teilweise wird zum Schluss noch mit allen
Punkten, die innerhalb des Bereiches liegen, eine Least-Square Schétzung
durchgeflihrt, um das Ergebnis weiter zu verbessern. Dieser Schétzer ist sehr robust
gegen eine hohe Zahl an AusreilRern, jedoch ist dessen Ausfiihrung auch mit einem
hohen Rechenaufwand verbunden.

%3 |sermann 1992
* |sermann 1992
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2.3.2 Reihenfolgenoptimierung

Nach Schneider®® ist die Reihenfolgenoptimierung ein Problem der diskreten
Mathematik. Wobei es hier mehrere verschiedene Aufgabenstellungen gibt:

e Das Finden der kirzesten Wegstrecke von einem Knoten zu einem anderen
bei einem gegeben Netz

e Das sogenannte Problem des Handlungsreisenden (traveling-salesman), der
jeden Knoten im Netz einmal besuchen muss und dann zum Ausgangspunkt
zurlck muss, und dafir den kirzesten Gesamtweg sucht

Im Fokus dieser Arbeit steht dabei nur eine Form des Problems des
Handlungsreisenden. Eine Mdéglichkeit dieses Problem zu l6sen ist die vollstandige
Enumeration. Hier werden alle méglichen Reihenfolgen berechnet. Fir eine kleinere
Anzahl von Knoten ist das rechnergestitzt moglich. Dabei werden in der
Kombinatorik die Orte des Handlungsreisenden als Knoten und die
Verbindungslinien als Graphen bezeichnet. FiUr eine groRere Anzahl steigt der
Aufwand stark an (fakultativ). Dabei existieren (n — 1)! mdgliche Reihenfolgen, die
fur n Knoten berechnet werden miuissen. Bei symmetrischen Problemen ist die

Anzahl aller Mdglichkeiten %(n— 1)!, steigt jedoch ebenfalls fakultativ. Bei einem

symmetrischen Problem sind die Graphen ungerichtet, das heil3t, dass der Graph
zwischen zwei Knoten in beide Richtungen den gleichen Wert hat (siehe
HuRmann®®).

Ausgangslage fur die kombinatorische Optimierung ist eine sogenannte
Kostenmatrix, in der die Kosten fiir die Reise von jedem Knoten zu jedem anderen
abgelegt sind (siehe Bild 14). Um Kombinationen auszuschlie3en, die unerwiinschte
Graphen (Reiseschritte) enthalten, werden diese Positionen in der Matrix mit sehr
hohen Werten belegt. Beispiele sind die Graphen, die von einem Knoten zu sich
selbst fuhren.

% Schneider 2001
% HuRmann 2007
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Bei vielen realen Aufgabenstellungen existieren mehrere (gleich gute) optimale
Losungen. Wird nur eine gute bzw. eine optimale Lésung bendtigt, werden
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Heuristiken verwendet (siehe folgende Kapitel) umd diese zu finden.

2.3.2.1 Nachster Nachbar Heuristik (next-neighbor- oder NN-Heuristik)

Nach HuBmann®’ wird bei der NN-Heuristik zunachst ein Startknoten gewahlt. Dann
wird der nachstliegende unverbundene Knoten ausgewahlt. Das wird solange
durchgeflihrt bis die Route komplett ist. Dieser Algorithmus ist sehr schnell, da die
Anzahl der notwendigen Operationen nur quadratisch mit der Knotenanzahl steigt,

jedoch ist dieser Algorithmus auch sehr ungenau.

2.3.2.2 Doppelter Nachster-Nachbar-Heuristik

Diese Heuristik ist &hnlich zu der NN-Heuristik vgl. HuBmann®’. Jedoch wird nach der
Markierung der ersten Kante immer an beiden Enden nach dem nachsten Nachbarn
gesucht und entsprechend mit dem Graph verbunden.

2.3.2.3 Minimalaufspannende Baum Heuristik (minimum spanning tree- oder MST-

Heuristik) nach HuBmann®®

Bei dieser Heuristik muss zunéchst ein sogenannter minimalaufspannender Baum
(siehe Bild 15a) konstruiert werden. Dazu gibt es mehrere Algorithmen, welche

> HuRmann 2007
*8 HuRmann 2007



Grundlagen und Stand der Forschung 27

dasselbe Ergebnis liefern. Bei einer Methode werden solange die kirzesten Kanten
markiert, die keinen Kreis bilden, bis alle Punkte verbunden sind. Der sich bildende
Graph ist der minimalaufspannende Baum.

Bild 15: Beispiel Minimalaufspannender Baum (MST) Heuristik nach HuRmann®>®

Bei der MST- Heuristik wird, ausgehend von einem Startknoten, die sogenannte
Eulertour (siehe Bild 15 b,c) abgelaufen. Das heifl3t, der Algorithmus umrundet den
minimalen aufspannenden Baum. Jedoch werden bereits besuchte Knoten
weggelassen und die direkte Verbindung zwischen den restlichen Knoten eingefligt
(siehe Bild 15 d). Fir einen Spezialfall des Problems, némlich wenn die
Dreiecksungleichung erflllt wird, kann die Gute der Loésung abgeschétzt werden.
Demnach kann die Gesamtlange dieser Reise maximal doppelt so hoch sein, wie die
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optimale Rundreise. Die Dreiecksungleichung gilt dabei, wenn der direkte Weg von
einem Knoten nicht langer ist als der Gber einen anderen Knoten.

2.3.2.4 Christofides-Heuristik

Nach HuRmann®’ist die Christofides-Heuristik eine Erweiterung der MST-Heuristik.
Jedoch wird hier eine Kombination aus dem minimalaufspannenden Baum und dem
sogenannten Perfekt Matching als Grundlage fur die Eulertour verwendet. Das heil3t,
im ersten Schritt wird wieder ein minimalaufspannender Baum erzeugt. Dann werden
die geraden Knoten (Konten mit einer geraden Anzahl von Verbindungen) markiert.
Anschlielend werden aus den restlichen Knoten wieder die kirzesten Kanten
gesucht, die nicht im urspriinglichen minimalaufspannenden Baum enthalten sind.
Diese Kanten werden dann zu dem minimalaufspannenden Baum hinzugefligt.
Anschliel3end wird auf diesem Graph die Eulertour erzeugt.

Das Interessante an dieser Heuristik ist, dass diese eine Gutegarantie von 50% hat.
Das heil3t, im schlechtesten Fall, bestimmt man einen Weg der 50% langer als der
optimale Weg ist.

9 HuRmann 2007
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2.4 Statistische Versuchsplanung - Design of Experiments (DOE)

Eine der Hauptaufgaben der statistischen Versuchsplanung ist die versuchsbasierte
Bestimmung der optimalen Werte der Designparameter hinsichtlich der betrachteten
Verlustfunktion. Dabei konnen die Designparameter sowohl Eigenschaften des
Produkts als auch Verfahrensgré3en in der Produktion sein.

Ein wesentliches Ziel bei der statistischen Versuchsplanung ist es den
Versuchsaufwand moéglichst gering zu halten. Hier ist der DOE-Ansatz nach
Taguchi/Shainin gegenuber anderen Ansatzen, wie zum Beispiel den folgenden
Methoden zur versuchsbasierten Optimierung, stark im Vorteil (siehe Klein®,
Siebertz®h):

= one factor at a time (OFAT)
Hier wird immer ein Designparameter zwischen den Versuchen verandert.

= vollfaktorielle/teilfaktorielle Versuchsplane
Beim vollfaktoriellen Versuch wird zunachst ausgewahlt wie viele Faktorstufen
d.h. wie viele Variationsmdglichkeiten fur jeden Designparameter getestet
werden sollen. AnschlieBend werden alle Kombinationsmdglichkeiten im
Versuch erfasst. Auf Grund des hohen Aufwands von vollfaktoriellen
Versuchsplanen werden beim teilfaktoriellen Versuch nicht alle Variationen
des vollfaktoriellen Versuchsplan durchgefihrt.

= Box Behnken Design
Mit dem Box-Behnken-Design wird versucht den Versuchsaufwand von 3"
Faktorenversuchen, das heif3t Versuche mit 3 mdglichen Faktorstufen pro
Designvariablen, zu reduzieren. Bild 16 links zeigt die Punkte Box Behnken
Designs fur die beiden Designparameter A und B. Bild 16 rechts zeigt die
Anordnung der Versuchspunkte fir 3 Designparameter (A, B, C). Bei diesem
Design werden nur die Punkte verwendet die auf einem Kreis bzw. einer
Sphéarenoberflache liegen. Das heildt, dass die Ecken werden nicht verwendet
werden. So werden in den beiden Beispielen 5 statt 9 bzw. 7 statt 27
Versuche bendtigt.

% Klein 2004
®1 Siebertz 2010
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Bild 16: Anordnung Versuchspunkte bei Box Behnken Design®?

= Zentral zusammengesetzte Versuchsplane — Central Composite Design
(CCD)
Bei 2" und 2" Faktorenversuchen wird der Zentralpunkt zwischen den beiden
Variationsstufen beim zentral zusammengesetzen Versuchsplan
dazugenommen. Damit konnen Aussagen Uuber Nichtlinearitaten bzw.
Streuungen bei der Annahme eines linearen Zusammenhangs getroffen
werden.

= Latin Hypercube Sampling (LHS)
Beim Latin Hypercube Sampling werden nacheinander zufallige Punkte im
Versuchsraum gezogen. Jedoch wird nach jeder Ziehung ein gewisser
Bereich um den Versuchspunkt gesperrt. Damit wird verhindert, dass viele
Versuchspunkte nahe bei einander sind (siehe Siebertz®®).

Dieser Vorteil wird mit einer hoheren Komplexitat bei der Versuchsgestaltung bzw.
bei der Auswertung erkauft. Da in dieser Arbeit besonderes Augenmerk auf den
Versuchsaufwand gelegt wird, stellt die DOE-Methode nach Taguchi den relevanten
Stand der Forschung dar. Andere Ziele der DOE-Methoden nach Taguchi/Shainin
sind nach Klein®*:

» |dentifizierung der Haupteinflussgréf3en

%2 Klein 2004
% Siebertz 2010
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= Steigerung der Qualitat
» Steigerung der Zuverlassigkeit und Nachvollziehbarkeit

Bei der DOE-Methode nach Taguchi/Shainin werden im Versuch verschiedene
Designparametervariationen durchgefihrt. Dabei wird fur jede Variation das bzw. die
Bewertungsmanéver durchgefuhrt. Anschlie@end wird anhand der Versuchsdaten
eine Modellstruktur parametriert. Diese wird dann verwendet um die optimalen
Designparameterwerte zu berechnen (Optimierungsaktivitat). Danach werden im
System die berechneten  Designparameterwerte  eingestellt und  der
Verifikationssversuch, welcher zur Bestimmung der Modellgute dient, durchgefihrt.
Als Modellstruktur werden haufig polynomiale Modelle verwendet. Aber auch
kinstliche neuronale Netze (KNN) oder stiickweise definierte polynomiale Modelle
sind moglich. In Abhéangigkeit der Modellstruktur bzw. der vermuteten
Wechselwirkungen der Designparameter, welche in der Modellstruktur modelliert
sind, erfolgt die Berechnung der Designparametervariationen (Versuchspunkte). Das
heil3t, dass die Versuchspunkte so im Designraum angeordnet werden muissen, dass
diese moglichst viel Aussagekraft hinsichtlich der Parameter in der Modellstruktur
haben. Das heil3t, dass bei diesem Vorgehen fiir eine optimale Versuchsplanung die
Modellstruktur vor dem 1. Versuch bekannt sein muss. Ublicherweise wird deshalb
bei einer ganz neuen Optimierungsaufgabe ein vollfaktorieller Versuchsplan mit
vielen Variationen durchgefihrt, um die vermutete Modellstruktur zu verifizieren.

Generell kann man aber nach Klein® durch den DOE- Versuchsplan (D-optimales
Design) folgende Vorteile gegentiber anderen Versuchsplanen erzielen:

¢ freie und unabhangige Wahl fur die Anzahl der Stufen pro Designparameter
e freie Wahl der Stufenabstande

o freie Wahl der polynomialen Modellstruktur

e bereits durchgefiihrte Versuche kénnen mit einbezogen werden

e der Designraum darf durch Neben- und Zwangsbedingungen restriktiert sein
e nachtraglich kénnen neue Designparameter hinzugefugt werden

Der wesentliche Vorteil des D-optimalen Designs ist, dass vor allem bei einer grof3en
Anzahl von Designparametern, wesentlich weniger Versuchspunkte bendtigt werden.
Im vollfaktoriellen Versuch steigt der Versuchsaufwand mit 2™ bei einem linearen

% Klein 2004
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Ansatz wobei hier n die Anzahl der Designparameter symbolisiert. Nach Klein® gilt
bei der D- optimaler Versuchsplanung die Faustregel:

Anzahl Versuche~ = 1,5 * Koef fizienten Modell (2.4.5)

Dabei hangt die Zahl der Koeffizienten von der Anzahl der gewahlten Abstufungen
der einzelnen Parameter ab. Fir einen linearen Ansatz gilt:

Koeffizienten Modell = Anzahl Designparameter + 1 (2.4.6)

Durch die Anzahl der Versuche kann dann die Versuchszeit aus der bendétigten Zeit
pro Messpunkt abgeschatzt werden. Hinzu kommen noch Konditionierungs-,
Stabilisierungsphasen sowie Wiederholpunkte, um die Streuung und die
Reproduzierbarkeit zu bewerten.

% Klein 2004
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3 Motivation und Zielsetzung

3.1 Motivation

Technische Systeme mussen stetig weiterentwickelt werden, damit sie im Markt
wettbewerbsfahig bleiben kénnen. Deshalb ist die Verkirzung der Entwicklungszeit
ein wichtiges Ziel fur ein Unternehmen. Um dieses Ziel erreichen zu kénnen, werden
neue Methoden und Prozesse bendtigt.

Eine wichtige Strategie ist das sogenannte Frontloading (siehe Bild 17). Hier werden
kostenintensive Prototypen in frihen Phasen durch geeignete virtuelle Prototypen
(Simulationsmodelle) ersetzt, um so Entwicklungszeit und damit Kosten zu sparen.
Dabei steigt der Modellierungsaufwand mit dem Projektfortschritt, da immer
detailliertere  Modelle benttigt werden. Deshalb werden in spéteren
Entwicklungsphasen reale Prototypen zur Validierung und Optimierung eingesetzt.

100 %1
’ Bendtigte Trennschérfe EPRETTELLEL L
und Aussagesicherheit STl
Trennschérfe und

Aussagesicherheit der

Simulation
Aufwand Modellbildung
Effektivitat Simulation

0 %

Projektfortschritt

Bild 17: Frontloading®®

In dieser Phase besteht die Hauptaufgabe darin, die optimalen Werte fur die
betrachteten Designparameter zu finden. Dazu missen geeignete Versuche in einer

*®*HeiBling 2002
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entsprechenden Validierungsumgebung durchgefihrt werden. Da die Prototypen oft
um ein Vielfaches teurer sind als das spatere Produkt, lassen sich durch geeignete
Methoden zur Verkirzung der Versuchszeiten erhebliche Kosteneinsparungen
erzielen. Die wesentlichen Faktoren, die dabei zur Kostensenkung beitragen, sind:

» Verkirzung der Entwicklungszeit
» Einsparung Kosten fur Prototypen/Prototypenzeit
» Einsparung Prufstandskosten (zzgl. Messtechnik und Personal)

Ein weiterer Trend in der Technik ist, dass moderne technische Systeme immer mehr
aus hochintegrierten, mechatronischen Anteilen bestehen. Eine Eigenschaft dieser
Systeme ist, dass aufgrund von starken Wechselwirkungen oft mehrere
Designparameter, und Kriterien gleichzeitig bei der Optimierung betrachtet werden
missen. Das hat zur Folge, dass der Versuchsaufwand deutlich ansteigt.

3.2 Zielsetzung

Zielsetzung dieser Arbeit ist daher die Erarbeitung eines neuen
Teilhandlungssystems zur versuchsbasierten Optimierung technischer Systeme. Die
Aufgabe dieses Teilhandlungssystems ist die Berechnung der optimalen
Designparameterwerte, sodass sich das betrachtete System hinsichtlich der
definierten Kriterien optimal verhalt (siehe Bild 18).

Dabei soll dieses Ziel mit mdglichst wenig Versuchs-/Optimierungsaufwand erreicht
werden. Ein wesentlicher Punkt ist die Versuchszeit zu reduzieren, da diese einen
erheblichen Anteil am Versuchsaufwand verursacht. Letztendlich sollen jedoch die
Entwicklungskosten minimiert werden. Deshalb wird die Versuchszeit immer in Form
von Kosten ausgedriickt. Nach Klein®’, kann ein schlechteres Optimierungsergebnis
ebenfalls in Form von Kosten ausgedrickt werden, da das Produkt in diesem Fall far
den Kunden weniger wert ist. Damit ist es moglich, auch ein schlechteres
Optimierungsergebnis zu akzeptieren, wenn der Versuchsaufwand fir ein besseres
Ergebnis sehr hoch ist, da diese Kosten ebenfalls auf das Produkt umgelegt werden
massen.

" Klein 2004
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Designparameter="?

r- XiL- Validierungsumgebung \L

Bewertungsmanover

System ,,Fahrer* System ,,Umwelt*

AusgangsgréfRen

Bewertungskriterien

Zielfunktionswert l/

Bild 18: Aufgabe versuchsbasierte Optimierung am Beispiel der
Fahrzeugentwicklung

Klein schlagt®® daher anstelle einer abrupten Ubergangsfunktion wie in Bild 19 oben
einen weichen Ubergang wie in Bild 19 unten vor, um den Verlust eines schlechteren
Optimierungsergebnis zu modellieren.

Aktuelle versuchsbasierte Methoden basieren auf der direkten Erfassung der
Kriterien fur verschiedene Designparametereinstellungen. Das heil3t, der Prufling
muss fur jede Designparametereinstellung das Bewertungsmandver absolvieren. Bei
Kriterien wie dem Verbrauch im neuen europaischen Fahrzyklus (NEFZ) bedeutet
das, dass pro Designparametereinstellung ca. 20 min bendétigt werden. Sollen neben
diesem Kriterium noch Kriterien, wie der Verbrauch in der Auto-Motorsport-
Normalrunde®® (202 km) beriicksichtigt werden, bedeutet das einen sehr hohen
Versuchsaufwand pro Variation. Deshalb missen in diesem Fall die Anzahl der
Variationen so gering wie moglich gehalten werden. Ziel ist es daher geeignete

%8 Klein 2004
% Auto-Motor-Sport 2011
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Methoden zu finden, die auch bei einer grofien Anzahl von Designparameter wenige
Variationen bendtigen um so den Versuchsaufwand zu reduzieren.

T herkémmlicher
Qualititsverlust
L)
A ke
0 | schlecht
1 (entspricht geldlichem
~ Aufwand)
y —»
m
T Qualititsverlust
nach Taguchi
nicht gut
eingeschrankt gut
—

(Toleranzgrenze) {Sollwert)

Bild 19: Formulierung Qualitatsverlust™

Ein wichtiger Aspekt dieser Arbeit ist die Herausstellung des Nutzens im Sinne der
Wirtschaftlichkeit. Deshalb ist ein Ziel dieser Arbeit die Erarbeitung von Kennwerten,
welche die Leistungsfahigkeit des Verfahrens charakterisieren. Beispiele fur solche
Kennwerte sind die benétigte Versuchszeit, Rechenzeit, Modellbildungsaufwand,
Gute Optimierungsergebnis. AnschlieBend sollen EinflussgréRen auf diese
Kennwerte identifiziert und quantifiziert werden. Dabei sollen sowohl Einflussgrél3en,
die die Optimierungsaufgabe betreffen (z.B. der Rauschanteil der im Versuch
gemessenen Gr6Ren) als auch die Einflussgrof3en die das Verfahren (Anzahl der
Generation des verwendeten genetischen Algorithmus) beeinflussen, untersucht
werden.

0 Klein 2004
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Im Folgenden sind die Teilziele nochmals explizit aufgefuhrt:

Definition eines Teilhandlungssystems zur versuchsbasierten Optimierung far
die Aktivitaten "Modellierung von Prinzip und Gestalt" sowie "Validierung” im
integrierten Produktentstehungsmodell (iPeM).

Erarbeiten von Methoden fir die verschiedenen Arten von
Optimierungsaufgaben.

Exemplarische  Anwendung des neuen Teilhandlungssystems auf
verschiedene Optimierungsaufgaben

Herausstellen des Nutzens und der Ubertragbarkeit der erarbeiteten
Methoden

Definition der Anwendungsgrenzen der Verfahren

Identifikation und Analyse von Einflussfaktoren des Optimierungsproblems auf
BewertungsgréfRen des Verfahrens (wie z.B. die Versuchszeit)

Multikriterielle Optimierung ermdéglichen
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4 Teilhandlungssystem zum versuchsbasierten Optimieren

In den folgenden Kapiteln wird das in Kapitel 3 skizzierte Teilhandlungssystem
erarbeitet und dargelegt. Die Aufgabe dieses Teilhandlungssystems ist die
Berechnung der optimalen Designparameterwerte, sodass sich das betrachtete
System hinsichtlich der definierten Kriterien optimal verhalt. Damit die Methode
effizient im Produktentwicklungsprozess genutzt werden kann, wird diese im
folgenden Kapitel in das integrierte Produktentstehungsmodell (iPeM) exemplarisch
eingeordnet.  AnschlieBend wird ein Uberblick (ber den erarbeiteten
Optimierungsprozess gegeben. Danach wird detailliert auf die einzelnen
Teilprozesse und Methoden eingegangen.

Abschlie3end werden in Kapitel 4.9.8 die verschieden Teilmethoden und Prozesse
des Teilhandlungssystems hinsichtlich der Wirtschaftlichkeit der einzelnen Verfahren
in Abhangigkeit des Optimierungsproblems und der Einstellmdglichkeiten der
Verfahren analysiert. Wesentliche Teile der Wirtschaftlichkeitsbetrachtung sind
Versuchsdauer, Modellierungsaufwand aber auch die Rechenzeit.

Fur die Erarbeitung dieses Teilhandlungssystems werden neue Teilverfahren
erarbeitet. Teilweise kénnen diese Methoden flir weitere Entwicklungsaufgaben
genutzt werden. Kapitel 6 beschreibt welche Methoden fir welche
Entwicklungsaufgaben wie genutzt werden kénnen.

4.1 Einordnung in das integrierte Produktentstehungsmodell
(iPeM)

Um das Frontloading zu realisieren, werden in frihen Entwicklungsphasen geeignete
Simulationsmodelle statt Prototypen verwendet, um Entwicklungszeit einzusparen.
Jedoch steigt der Modellierungsaufwand mit dem Projektfortschritt, da immer
detailliertere Modelle benétigt werden. Mit dem XiL-Framework ist es mdglich, auch
Teilmodelle in Form physischer Komponenten in die Simulation einzubinden. Ab
einem gewissen Zeitpunkt in der Entwicklung werden dennoch héufig physische
Prototypen eingesetzt. Aufgabe des erarbeiteten Teilhandlungssystems ist die
Bestimmung der optimalen Designparameter des technischen Systems. Das heil3t,
es missen die zu diesem Zeitpunkt relevanten (verdnderbaren) Eigenschaften der
Wirkflachenpaare und Leitstutzstrukturen so bestimmt werden, dass die Funktion des
technischen Systems optimal erfullt wird. Dazu werden im erarbeiteten
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Teilhandlungssystem Methoden fur die Aktivitat "Modellierung von Prinzip und
Gestalt” bereitgestellt (siehe Bild 20).

Metamodell
Handlungssystem
Ziel- Aktivitatenmatrix Res. Phasenmodell Objekt-
system Aktivititen Aktivititen sourcen- system
der Produktentstehung der Problemlésung system
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' Einfiihrung | o G S S G G G
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: 8 o
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Bild 20: Einordnung in das integriertes Produktentstehungsmodell (iPeM)”*

AulRerdem stellt das Teilhandlungssystem entsprechende Methoden fir die
Validierung bereit, um das aktuelle Objektsystem mit dem Zielsystem abgleichen zu
konnen. Diese werden in unterschiedlichen Auspragungen wahrend des
Optimierungsprozesses bendtigt um zum Beispiel die Modellglte zu beurteilen.

4.2 Prozess

Stand der Forschung fir die versuchsbasierte Optimierung ist die statistische
Versuchsplanung, die nichtphysikalische Modelle, wie polynomiale Modelle oder
kinstliche neuronale Netze, fur die versuchsbasierte Optimierung verwendet. Durch

" Albers / Braun 2011
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das DOE-Verfahren (siehe Kapitel 2.4) werden die Designparameter gezielt variiert
und die Bewertungskriterien fir jede Variation bestimmt. Mit der Zielfunktion kann
dann fir jede Variation der Zielfunktionswert berechnet werden. Diese Daten
(Designparameter und Zielfunktionswert) werden verwendet, um die Parameter des
nicht physikalischen Modells zu bestimmen. Dieses Modell wird dann fur die
Optimierung verwendet. Abschliel3end missen die gefunden Parametereinstellungen
im Versuch verifiziert werden und die Modellstruktur gegebenenfalls angepasst bzw.
weitere Variationsversuche durchgefthrt werden. Deshalb muss bei diesem Ansatz
die Art der Abhangigkeit des Zielfunktionswerts von den Designparametern
hinreichend bekannt sein. Das ist die Voraussetzung, damit eine entsprechende
Modellgite sichergestellt werden kann. Dieses Vorgehen eignet sich besonders bei
folgenden Randbedingungen:

» Eine geringe Anzahl von Designparameter

= Die Variation der Designparameter bendétigt wenig Zeit

= Die Durchfihrung des Bewertungsmanovers erfordert wenig Zeit (Erfassung
der Bewertungskriterien)

Werden eine oder mehrere Bedingungen nicht erfillt, steigt die bendtigte
Versuchszeit stark an. Fir den vollfaktoriellen Versuch gilt fir die Dauer des
Versuchs t;,., folgender Zusammenhang:

tGes = Nygariationen * tVariation (4'2'1)

Dabei héangt die Zahl der Variationen nygriqtionen Stark von der Anzahl der
Designparameter  npesignparameter UNd  der  Anzahl der  dazugehdrigen

Variationsstufen nyq,iqtionsstufen ab:

Lo = . Npesi t
Nyariationen = nVarlatlonsstufen estgnparameter (4.2.2)

Die Dauer einer Variation ty.riation hangt dabei von der bendétigten Zeit fur die
Verstellung der Designparameter tye, s , der Konditionierzeit txongitionierung (d.h.

der Zeit in der das System in den geforderten Anfangszustand fur das
Bewertungsmandver gebracht wird) sowie von der Dauer des Bewertungsmanévers

tBewertungsman('iver an sich ab:
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(4.2.3)

tVariation = tVerstell + tKonditionierung + tBewertungsmanéver

Zu dieser Zeitspanne muss noch der Verifikationsversuch dazugerechnet werden.

und das

eingestellt

werden die berechneten (optimalen) Parameter
Bewertungsmandver durchgefuhrt. Anhand eines Vergleichs zwischen dem Modell
und dem Versuch kann anschlie3end die Modellqualitat beurteilt werden.

Hier

Um die Zeiteffizienz, sowie die Qualitdt des Optimierungsprozesses zu verbessern,

erweitert das erarbeitete Teilhandlungssystem diesen Ansatz um drei weitere

(siehe
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In

DOE mit zeiteffizienter Reihenfolge der Versuchspunkte

Wenn unterschiedliche Ausgangs- und Endzustdnde bei den einzelnen
Messpunkten benotigt werden, kann durch eine geschickte Reihenfolge der
Messpunkte eine Verkirzung der Versuchszeit erreicht werden (siehe Kapitel
4.8). Fur die Evaluation der Schaltqualitat auf dem Rollenprifstand kénnen
nach Albers’? dadurch 80% Versuchszeit eingespart werden.

Frei definierbare Modellstrukturen (offline)

Hier werden physikalische Modelle, die jedoch unter bestimmten
Voraussetzungen nicht physikalische Anteile enthalten durfen, fur die
Optimierung verwendet. Dabei werden die in friheren Entwicklungsphasen
entstanden physikalische = Modellstrukturen bzw. Modellvorstellungen
verwendet, um einen virtuellen Prifling zu generieren. Dazu werden die
unbekannten Parameter der Modellstruktur durch Versuchsdaten identifiziert.
Der Vorteil ist, dass bei diesem Verfahren das Bewertungsmandver nicht in
jeder Variationsstufe als Versuch durchgefiihrt werden muss. Im Idealfall sind
schon Messdaten von anderen Versuchen mit dem Prifling vorhanden, um
das Simulationsmodell zu erstellen.

Frei definierbare Modellstrukturen (online)

Eine Erweiterung dazu ist das ldentifizierungsmandver bzw. das optimale
Versuchsdesign (Art und Anzahl der Sensoren) anhand der Modellstruktur zu
berechnen, beziehungsweise das Modell zur Versuchszeit online zu
verbessern und damit das Identifikationsmandver zu verbessern.

den folgenden Kapiteln werden die einzelnen Teilaktivititen des

Teilhandlungssystems im Detail erlautert.

2 Albers et al. 2012
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Bild 21: entwickeltes Teilhandlungssystem zum versuchsbasierten Optimieren
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4.3 Definition der Optimierungsaufgabe

In dieser Phase wird die Optimierungsaufgabe in Form einer Situationsanalyse und
Problemeingrenzung geméaR der Methode SPALTEN”® definiert. Dabei miissen
nachfolgende Aktivitaten definiert/durchgefihrt werden.

4.4 Variablen definieren

Zunachst mussen die relevanten Gro3en der Optimierungsaufgabe in die folgenden
Gruppen zugeordnet werden. Dabei kann dieselbe Variable in mehreren Gruppen
vorkommen:

e bekannte Parameter
Manche Parameter, wie Naturkonstanten die in der Modellstruktur enthalten
sind, sind schon vor dem eigentlichen Versuch bekannt. Um den Versuchs-
und Rechenaufwand zu senken ist es sinnvoll méglichst viele Parameter
schon vorab zu definieren.

e Eingangsgrof3en
Die Eingangsgro3en sind Flussgréf3en wie z.B. Sollwerte, die in das System
gehen. Falls Systemparameter zum Beispiel durch einen DOE-Plan variiert
werden, sind das ebenfalls Eingangsgrof3en.

e Ausgangsgrofi3en
AusgangsgrofRen sind alle FlussgroRen, mit denen das System auf die
EingangsgrofRen antwortet.

e Berucksichtigte Zustandsgrof3en
Diese FlussgréRen werden bei der Identifizierung ebenfalls mit abgeglichen.
Das verhindert, dass der virtuelle Prototyp sich zwar hinsichtlich der
Ausgangsgrofien wie das reale System verhélt, sich intern jedoch nicht-
physikalisch verhalt.

3 Albers et al 2005
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e Unbekannte Parameter
Die unbekannten Parameter sind die Parameter, die wahrend der
Identifizierung berechnet werden mussen. Zusatzlich hilft es, die Grenzen in
denen sich diese Parameter bewegen konnen, zu definieren. Je nach
Algorithmus kénnen zusatzlich Startwerte fiur diese Parameter angegeben
werden. Dadurch kann die Rechenzeit deutlich reduziert werden.

e Designparameter
Designparameter sind die Parameter die in dieser Phase des
Entwicklungsprozesses so bestimmt werden sollen, dass sich das System
hinsichtlich der definierten Kriterien (siehe Kapitel 4.5) optimal verhéalt. Zu der
Definition der Designparameter gehotrt auch die Definition der Grenzen, in
denen die Designparameter verdndert werden durfen, dem sogenannten
Designraum. Dabei kénnen diese Grenzen auch in Form von Abhangigkeiten
zwischen den Designparametern vorliegen.

4.5 Manover, Kriterien, Zielfunktion definieren

Moderne technische Systeme miissen sich oft hinsichtlich einer Vielzahl von Kriterien
optimal verhalten. Viele dieser Kriterien lassen sich in die in Bild 22 dargestellten
Gruppen einordnen. Dabei ist es moglich, dass zwischen einem oder mehreren
dieser Kriterien Wechselwirkungen bestehen und ein Kompromiss gefunden werden
muss.

Bild 22: Ubergruppen von Kriterien

Deswegen muss in der Definitionsphase der Optimierungsaufgabe neben den
Kriterien auch eine Zielfunktion, die die Gewichtung der Kriterien zueinander enthalt,
definiert werden. Dabei hangen die Gewichtungen der Kriterien vom Zielsystem ab.
So kann die beste Gesamtbewertung fiur das Gesamtsystem gefunden werden. In
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Albers™ wird eine solche Zielfunktion fiir die kombinierte Bewertung der
Energieeffizienz und der Fahrbarkeit von Fahrzeugen beschrieben (siehe Bild 23).

gesetzliche Randbedingungen

wirtschaftliche
Randbedingungen

Image -

Methoden
Lineare
Regression

Komfortnote KNN

Gesamtnote «—

Energieeffizienznote Bewertungssystem

Energieeffizienz

Einzelkriterien Einzelkriterien

Bild 23: Methode zur kombinierten Bewertung der Energieeffizienz und der
Fahrbarkeit von Fahrzeugen (siehe Albers™)

Dabei erfordert jedes Kriterium ein entsprechendes Mandéver, in dem dieses Kriterium
ausgewertet werden kann. Dieses Mandver mit allen Randbedingungen sowie der
mathematischen Beschreibungen der Auswertungen der Kriterien werden in dieser
Phase benétigt. Ein wichtiger Punkt bei der Definition der mathematischen
Beschreibung der Kriterien ist, dass diese mdglichst unabhangig vom Rauschanteil
(signal-to-noise-ratio) der Messdaten definiert sind. Dadurch wird verhindert, dass
sich unterschiedliche Kennwerte fur die Kriterien z.B. bei einem anderen Sensor fur
die gleiche Untersuchung ergeben. Dieser Einfluss wird anhand eines
Beispielsystems in Kapitel 4.9.8.4 exemplarisch untersucht und MalRnahmen zur
Minimierung dieses Einflusses aufgezeigt. Haufig werden die Kriterien im 1. Schritt
durch physikalische Kennwerte beschrieben, die dann in ein Notensystem tberfuhrt
werden. Bei der Bewertung des Fahrkomforts werden die physikalischen Kennwerte,
wie die maximale Beschleunigung oder peak-to-peak Werte, mittels vorher

" Albers et al 2010b
> Albers et al 2010b
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gebildeten (trainierten) kiinstlichen neuronalen Netzen (siehe Lerspalungsanti’®) oder
lineare Regressionsmodelle in Noten umgerechnet. Im Falle der Komfortbeurteilung
wird haufig die ATZ-Skala (siehe Bild 24) verwendet.

nicht annehmbar Grenzfall annehmbar
Bewertungs
index 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Verbes-
Gerausche, . unange- | serung magkig . . i
Vibrationen nicht annehmbar nehm erforder- leicht [sehrleichf Spuren keine
lich

Festgestalit Allen . . ausgebildeten hichtwahr
von Kunden Durchschnittskunden kritischen Kunden Beobachtern nehmbar

Bild 24: ATZ-Skala nach Grzesik’’

4.6 Versuchsdesign und Durchfuhrung im XiL-Framework

In dieser Teilaktivitat wird das Versuchsdesign definiert. Dafiir missen die Mandver
sowie die Validierungsumgebung fur den Versuch definiert werden. Ziel ist es, das
Versuchsdesign so zu wahlen, dass mdglichst geringe Optimierungskosten
entstehen. Dabei beinhaltet das Versuchsdesign folgende Punkte:

Definition der XiL-Validierungsumgebung
o Artund Eigenschaften der Messstellen
o Initialzustande
o Restfahrzeug-/Restsystem-/Umgebungssimulation
Auswahl des Verfahrens
Versuchsdurchfiihrung
o Messpunkte/Manéver
o Reihenfolge
o Konditionierphasen
Auswertung der Kriterien

®Lerspalungsanti 2010
" Grzesik 2009
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In dieser Teilaktivitat soll das hinsichtlich der Entwicklungs-/Optimierungskosten
optimale Versuchsdesign bestimmt und der Versuch durchgefuhrt werden. Im
Wesentlichen muss zunachst eine geeignete Validierungsumgebung nach Kapitel
4.6.1 definiert werden, in der das System hinsichtlich der betrachteten Kriterien
untersucht werden kann. AnschlieRend muss eines von vier Verfahren fir die
eigentliche versuchsbasierte Optimierung nach den Kriterien in Kapitel 4.6.2
ausgewahlt werden. In Abhangigkeit des Verfahrens werden die Mandéver fir den
Versuch definiert bzw. berechnet. AnschlieBend wird der Versuch in der
Validierungsumgebung durchgefihrt. Die Messdaten aller Mandver sowie die aus
den Bewertungsmanévern ermittelten Kennwerte (siehe Kapitel 4.9.7) bilden die
Eingangsdaten fir die Identifikation der Parameter der zugrunde liegenden
Modellstruktur (siehe Kapitel 4.9.4).

4.6.1 Definition XiL-Validierungsumgebung

Kundenrelevante Kriterien beziehen sich in der Regel auf das Gesamtsystem und
konnen nicht immer direkt auf die Komponenten- beziehungsweise auf die
Subsystemebene Ubertragen werden. Die XiL-Validierungsumgebung wird verwendet
(siehe Kapitel 2.1.2), um Komponenten und Subsysteme schon in frihen
Entwicklungsphasen, in denen das Gesamtsystem noch nicht verfligbar ist,
optimieren zu kénnen. Die Unit-under-Development (UUD) wird in dieser Umgebung
durch eine entsprechende Restsystemsimulation zu einem Gesamtsystem erganzt.
Dabei kann die Restfahrzeugsimulation physische Anteile z.B. Prifstandsteile aber
auch Simulationsmodelle beinhalten. Das ermdglicht die Auswertung der Kriterien
bzw. der Zielfunktion von einzelnen Wirkflachenpaaren Uber einzelne Subsysteme
bis zum Gesamtsystem. Dabei werden auch die Wechselwirkungen zwischen Fahrer,
Umwelt sowie dem System Fahrzeug, soweit es die betrachteten Kriterien erfordern,
abgebildet.

4.6.2 Auswahl des Verfahrens

Es existieren verschiedene Ansatze zum versuchsbasierten Optimieren (siehe
Kapitel 2.4). Dabei ist das DOE-Verfahren nach Taguchi ein sehr zeiteffizientes
Verfahren, wenn der Zusammenhang (die polynomiale Modellstruktur) zwischen
Designparametern und den Kriterien bekannt ist. Dies kann durch einen
vollfaktoriellen Versuchsplan mit vielen Faktorstufen, einem sogenannten Screening-
versuch bzw. durch analytische Uberlegungen erreicht werden. Ist die Art des
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Zusammenhangs bekannt, kdnnen nach dem DOE-Verfahren viele Messpunkte im
Vergleich zum vollfaktoriellen Versuch gespart werden. Deshalb werden die in dieser

Arbeit erarbeiteten Erweiterungen bzw. neuen Ansatze mit dem DOE-Verfahren

verglichen.

Im Rahmen dieser Arbeit wird der DOE-Ansatz um eine Methode, (siehe Kapitel 4.8),

mit der die ermittelten Messpunkte in eine zeiteffiziente Reihenfolge gebracht werden
kénnen, erweitert. AuBerdem wird eine Methode (siehe Kapitel 4.9) geschaffen, bei
der freidefinierbare Modellstrukturen eingesetzt werden kdnnen, um den Aufwand

des versuchsbasierten Optimierungsprozess zu reduzieren. Diese Methoden (siehe
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Bild 21) werden im Folgenden kurz erlautert.

Methoden im Detail vorgestellt. In Kapitel 4.9.8 werden dann die Einflussfaktoren des

Versuchsaufwand der Verfahren gezielt analysiert. Das Ergebnis dieser Betrachtung

folgt in Kapitel 5.
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4.7 Design of Experiments (DOE) — Verfahren

Beim dem klassischen DOE-Verfahren nach Taguchi wird das Bewertungsmandver
mit verschiedenen Designparametersatzen durchgefiihrt. Dabei wird zuné&chst die
Anzahl der Variationsstufen fur jeden Designparameter gewéhlt. Danach kann ein
vollfaktorieller Versuchsplan aufgestellt werden. Nach dem Vorgehen (siehe Kapitel
2.4) werden dann die Parametersitze ausgewahlt, die am meisten fur die
Parameteridentifikation der Modellstruktur beitragen. Im Versuch werden
anschlieBend die Bewertungsmandver fur alle ausgewéhlten Designparametersatze
durchgefiihrt. AnschlieBend werden die Kriterien fir jeden Parametersatz
ausgewertet. Beim klassischen DOE nach Taguchi werden polynomiale Modelle
verwendet, um den Zusammenhang zwischen den Kriterien vgl. Kapitel 2.4 und den
Designparametern zu modellieren. Mittlerweile kdnnen jedoch auch andere Formen
von definierten Funktionen verwendet werden, wie kinstliche neuronale Netze oder
stickweise definierte Funktionen. Nach der Identifikation der Parameter der
Modellstruktur  wird das Modell verwendet, um die optimalen
Designparametereinstellungen innerhalb des Designraums zu berechnen. Diese
Designparametereinstellungen werden anschlieRend experimentell verifiziert.
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4.8 Design of Experiments (DOE) mit Ordnung der Messpunkte

Eine Erweiterung zum klassischen DOE Verfahren, die im Rahmen dieser Arbeit
entwickelt wurde, ist ein DOE- Verfahren bei dem die Bewertungsmandver in eine
zeiteffiziente Reihenfolge gebracht werden. Vorrausetzung fur eine Zeiteinsparung
mit diesem Verfahren ist, dass unterschiedliche Anfangs- bzw. Endzustande des
Systems bei den verschiedenen Mandvern benétigt werden bzw. sich ergeben.

Ziel der Ordnung der Mandver ist es, die Konditionierungszeiten zwischen den
einzelnen Mandvern zu reduzieren. Dabei kbnnen die Mandver der Einzelkriterien
aber auch die Designparametervariationen geordnet werden. Je nach
System/Optimierungsaufgabe kann dadurch viel Versuchszeit bei den gleichen
Ergebnissen (da dieselben Mandver durchgefihrt werden) eingespart werden. Das
heil3t, neben der versuchsbasierten Optimierung kann dieses Verfahren auch fir die
Optimierung der Zeiteffizienz anderer Mandver eingesetzt werden (vgl. 4.8.2).

4.8.1 Verfahren

Fur die Ordnung der Mandver wird ein Modell bendétigt, das in der Lage ist, die
notwendige Konditionierungszeit zwischen den Mandvern zu berechnen. Fir die
Ordnung der Mandver kann dieses Modell relativ grob sein, da es nur darauf
ankommt, wie lange die Konditionierungszeiten relativ zueinander sind. Aber je
genauer das Modell ist, desto genauer kann die Gesamtversuchszeit abgeschatzt
werden. Diese Grol3e ist unter anderem fur die Planung der Prifstandsverfigbarkeit
wichtig.

Neben den klassischen Modellbildungsmethoden (siehe Kapitel 2.2.2) kénnen auch
Modelle verwendet werden, die mit Hilfe von Versuchsdaten parametriert werden
(siehe Kapitel 4.9). Dabei gibt es folgende Mdglichkeiten, die notwendigen
Versuchsdaten zu erhalten:

e Versuchsdaten aus vorangegangen Versuchen
Im Idealfall stehen Versuchsdaten aus andern Versuchen zu Verfiigung, die
fur die Identifikation verwendet werden kénnen. Bei konsequenter Anwendung
des iPeM, kdnnen jedoch haufig Daten bzw. Modelle aus dem Zielsystem und
dem Objektsystem von Vorgangerprodukten als Grundlage fir die aktuelle
Optimierungsaufgabe verwendet werden.

e Aus einem Teil der Versuchsdaten
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Wenn ein Teil der Mandver die gleichen Anfangs- bzw. Endzustande enthalt,
konnen diese vorab durchgefuihrt werden. (Da durch eine Ordnung der
Messpunkte keine Ersparnis erzielt werden kann). Diese Versuchsdaten
konnen dann verwendet werden, um das Modell zu identifizieren, um damit
die restlichen Mandver zu ordnen.
¢ Identifikationsversuch

Alternativ zu den ersten beiden Mdglichkeiten kénnen auch Versuchsdaten fir
die Modellbildung identifiziert werden. In diesem Fall muss betrachtet werden,
ob der Zeitaufwand fur den ldentifikationsversuch noch kleiner ist als die
Zeitersparnis. Alternativ kann die Reihenfolge mit einem Initialmodell, das
wahrend der Versuche genauer parametriert wird, berechnet werden. Dabei
werden die bereits durchgefiihrten Versuche verwendet, um das Modell zu
verbessern um die beste Reihenfolge der verbleibenden Mandver zu
berechnen.

Nach der Modellidentifikation wird das Modell mithilfe von Versuchsdaten verifiziert.
Dann wird das Modell eingesetzt, um die Endzustdnde der einzelnen Teilmandver zu
berechnen. AnschlieBend werden die notwendigen Konditionierungsphasen (vgl
Kapitel 4.5) zwischen den Teilmandvern simuliert. Das heif3t, es wird fur jedes
Mandver die Zeit berechnet, die bendtigt wird um das System vom Endzustand des
Manovers zu den restlichen Man6vern zu bringen. Diese Ergebnisse werden dann in
Form der Tabelle (siehe Bild 25) abgelegt.

punkt 1 2 3 4 5
1w Aty,, Atis  Ati, At
2 At,,, o  Aty,s Aty Atys
3 Ats,, Ats,, ©  Ats,, Atss
4 Aty., Aty,, Ates o Aty
5 Ats,, Ats., Aty Ate,,  ©

Bild 25: Tabelle fur die Konditionierungszeiten

Diese Tabelle bildet die Grundlage fur eine kombinatorische Optimierung vom Typ
des ‘“travelling salesman“ Problems. Das heif3t, jedes Mantver muss einmal
durchgefuhrt werden. Gesucht wird die Reihenfolge, die die kirzeste Gesamtdauer
der Konditionierungsphasen verursacht. Fur die Optimierung selbst kdnnen
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verschiedene kombinatorische Optimierungsalgorithmen (siehe Kapitel 2.3.2)
eingesetzt werden. Fur eine kleine Anzahl von Versuchen kdénnen auch alle
Moglichkeiten (vollstandige Enumeration) berechnet werden. Durch die vollstandige
Enumeration kann das absolute Optimum sicher berechnet werden. Jedoch steigt
der Rechenaufwand sehr stark mit der Anzahl der Versuche an. Schon ab einer
Anzahl von neun Mandvern ist dieses Vorgehen nicht mehr zu empfehlen. Deshalb
werden kombinatorische Optimierer eingesetzt. Diese erreichen zwar nicht garantiert
das Optimum, jedoch sind diese auch nie schlechter als die Startreihenfolge und
erzeugen wesentlich weniger Rechenaufwand als die vollstandige Enumeration.

4.8.2 Analyse DOE mit Ordnung der Mandver

Dieses Vorgehen wurde fir die folgende Beispielaufgabe umgesetzt, um die
entsprechenden Einflussfaktoren auf die Leistungsfahigkeit des Verfahrens zu
analysieren.

Der Fahrkomfort ist ein wichtiger Faktor fir die Kaufentscheidung eines Fahrzeugs.
Ein wichtiger Aspekt ist hierbei die Schaltqualitat. Dabei haben Uber 200 Parameter
im Steuergerat einen Einfluss auf die Schaltqualitat eines Fahrzeugs mit einem 7-
Gang Doppelkupplungsgetriebe. Fir die Beurteilung muissen dber 5000 (ohne
Mehrfachschaltungen) verschiedene Schaltungen bei folgender Rasterung (siehe
Bild 26) betrachtet werden:

6* 2* 10 7°* 3* 2 = 5040 Schaltungen
‘ | (ohne Mehrfachschaltungen)
M und D Stellung
Modus (Sport-, Normal-, Komfort-)
Motordrehzahl (Drehzahlschritte von ca. 100min-')
Gaspedalstellungen
Hoch- und Runterschaltungen
7 Gange ->6 Schaltungen

Bild 26: Schaltungsarten

Um die Schaltqualitdt zu beurteilen, werden im Wesentlichen folgende vier Manéver
bendotigt:
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Mandver 1 Hochschaltungen im Automatikmodus

Das Fahrzeug wird bei verschiedenen konstanten Gaspedalstellungen
beschleunigt und wieder auf Kriechgeschwindigkeit verzégert (siehe Bild 27).
Die Schaltungen finden dann wahrend der Beschleunigungsphasen statt.

/ Geschwindigkeit

>

Bild 27: Mano6ver 1

Mandver 2 getippte Schaltungen

Das Fahrzeug wird mit einer definierten Gaspedalstellung und Gang
betrieben. Sobald die definierte Drehzahl erreicht ist, wird die Schaltung durch
manuelles Tippen ausgeldst (siehe Bild 28).

Geschwindigkeit

n Tip signal

> ¢

Bild 28: Mandver 2

Mandver 3/4 Hoch/Runterschaltungen nach einem Tipout/Tipin

Das Fahrzeug wird in einen bestimmten Zustand (Gaspedalstellung, Gang)
gebracht und gehalten. Bei der definierten Geschwindigkeit erfolgt der Tipin
(positiver  Gaspedalsprung) beziehungsweise der Tipout (negativer
Gaspedalsprung). Dieser l6st die gewiinschte Schaltung aus (siehe Bild 29)

/x/' Geschwindigkeit

~
L

t

Bild 29: Manéver 3 Tipout



Teilhandlungssystem zum versuchsbasierten Optimieren 55

Ziel dieser Optimierungsaufgabe ist es, die optimale Reihenfolge der Schaltungen
innerhalb dieser Mandver zu berechnen und auf dem Rollenprifstand mit einem
virtuellen Fahrer (Fahrroboter) durchzufthren.

Dazu wird folgendermal3en, wie Bild 30 zeigt, vorgegangen. Zunachst wird Manover
1 durchgefuhrt. Da hier immer der gleiche Anfangszustand (Fahrzeug fahrt mit
Kriechgeschwindigkeit) eingestellt werden muss, bringt eine Anderung der
Reihenfolge der einzelnen Hochlaufe keine Reduzierung der Konditionierungszeit.
Deshalb wird dieses Manéver zur Bildung eines einfachen Fahrzeugmodells
verwendet. Hierzu reicht es in diesem Fall aus, jede dieser Hochfahrten durch ein
Polynom zweiten Grades zu beschreiben. Fir die Gaspedalstellungen zwischen den
gemessenen Abstufungen wird zwischen diesen Kurven interpoliert. Dieses einfache
Fahrzeugmodell wird verwendet, um zunéchst die Anfangs und Endzustéande der
Mandver 2-4 zu berechnen. Dabei wird berticksichtigt, dass die Gaspedalstellung vor
und nach dem Schaltpunkt eine gewisse Zeit konstant gehalten werden muss, damit
maogliche Schwingungen aus der Konditionierungsphase abgeklungen sind. Das ist
wichtig fur eine korrekte automatische Komfortbewertung der Schaltung (siehe
Albers™®). Dann wird mit Hilfe des Modells berechnet, wie lange die
Konditionierungszeiten zwischen den einzelnen geplanten Schaltungen waren.
Ergebnis dieser Berechnungen ist eine Kostentabelle (im Sinne der
kombinatorischen Optimierung). Diese wird dann verwendet, um mit Hilfe eines
kombinatorischen Optimierers die optimale Reihenfolge zu berechnen. Im Kapitel
2.3.2 werden die Eigenschaften erlautert der méglichen Optimierer anhand, derer die
Auswahl individuell getroffen werden muss. In diesem Fall wird eine MST-Heuristik
fur die kombinatorische Optimierung verwendet.

8 Albers et al. 2012
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B

| | ‘ |
Manover 1 (Hochschaltungen, D-Modus) h unsortierte Schaltungen
| (Messpunkte)

| Identifikation (einfaches Fahrzeugmodell)

2

~
- d—_‘z,:vy ; '
kombinatorische Optimierung

Optlmal_ ._-. dnety Me;spl!nkte r!ﬂ "

Mandver 4 ™ ‘

= Manover 3
(Shcl:lhaarl‘tg:e;nizm Hochschaltunge (Runterschaltungen B 9
M-Modgus) nach einem Tip-Out)\ | after Tip-In,
D-Modus) D-Mode) ' "
. — -d%—; = T
1" - , .
AR RN 4 v 3

Messdaten fiir die Schaltqualitatsbewertung/ -optimierung

Mess- nach
punkt 1

Bild 30: Methode zur Verkirzung von messpunktbasierten Priflaufen

Experimentelle Analysen nach Roémer™® zeigen eine mittlere Abweichung der
Beschleunigungszeiten von 13,5% mit einer Standardabweichung von 6,27%.
AulBerdem vergleicht Romer die vollstandige Enumeration mit der verwendeten MST -
Heuristik. Die vollstandige Enumeration liefert dabei garantiert das optimale
Ergebnis. Dies ist jedoch aufgrund des Rechenaufwands nur bis ca. 20 Messpunkte
maoglich. Die MST-Heuristik bendtigt bei 318 Messpunkten 115 min (siehe Bild 31)
zur Berechnung (konventioneller Rechner, Leistungsdaten siehe Anhang 9.2). Bei
der MST- Heuristik wird zwar nicht das Optimum erreicht, jedoch lasst sich durch den
Einsatz dieser Methode im Vergleich zu einem Expertenfahrer auf der Teststrecke,
dem die Schaltungen nicht genau vorgegeben wurden, 6% Zeit einsparen. Diese
Einsparung konnte obwohl der virtuelle Fahrer nicht bremsen konnte erzielt werden
(was zu einer entsprechenden Verlangerung der Konditionierungszeit fuhrt).

" Rémer 2011 (betreute Abschlussarbeit)
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Bild 31: Rechenzeit kombinatorische Optimierung®

Wird in den Konditionierungsphasen der Priufstand verwendet, um das Fahrzeug zu
verzogern, kdnnen zusatzlich ca. 75% Zeitersparnis erzielt werden. So kdnnen mit
Hilfe dieser Methode im Vergleich zum Versuch auf der Teststrecke gezielt die
gewinschten Schaltungen durchgefiihrt werden. Inklusive der Aufspannung und
Kalibrierung des Fahrzeugs auf dem Prifstand ist so eine komplette Bewertung der
Schaltungen in ca. vier Stunden moglich. Im Vergleich dauert eine Bewertung auf der
Teststrecke ungefahr zwei Tage.

Im Allgemeinen kann a priori keine Aussage gemacht werden, wie viel Zeitersparnis
mit dem Verfahren erzielt werden kann. Dabei sind die wesentlichen Einflussgré3en
fur die Einsparung von Prifstandszeit die Lage der Anfangs- und Endzusténde,
sowie der zu erwartete Anteil der Konditionierungszeiten.

8 Romer 2011 (betreute Abschlussarbeit), S.71
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Der Aufwand fur das Verfahren hangt stark davon ab, wie hoch der
Modellbildungsaufwand fir die Reihenfolgenoptimierung ist. Dieser wird im
Wesentlichen von der Optimierungsaufgabe bzw. von der Dauer des Pruflaufs zur
Identifikation der notwendigen Parameter des Modells beeinflusst. Werden daftr
extra Versuchsdaten bendtigt, muss die Zeit zur Generierung dieser ebenfalls zum
Versuchsaufwand addiert werden.

Bei der Optimierung ist eine wesentliche Einflussgro3e die Startreihenfolge sowie die
Anzahl der zu ordnenden Manéver. Bei einer kleinen Anzahl (<20) kann die
vollstdndige Enumeration verwendet werden. Fir eine gréf3ere Anzahl sollte ein
kombinatorischer Optimierer aus Kapitel 2.3.2 verwendet werden.

4.9 Einsatz frei definierbarer Modellstrukturen

Bei diesem Verfahren werden freidefinierbare Modellstrukturen verwendet, um das
Verhalten des Priflings (UUD) zu modellieren. Dazu wird zunachst eine geeignete
Modellstruktur aufgestellt (vgl. Kapitel 4.9.1). AnschlieRend wird auf Basis dieser
Modellstruktur ein geeignetes Identifikationsmanotver definiert. Ziel dieses Mandvers
ist es die unbekannten Parameter (vgl. Kapitel 4.4) mit Hilfe der Versuchsdaten zu
bestimmen. Dazu werden die in Kapitel 4.9.4 Algorithmen erlauterten verwendet.
Ergebnis dieser Teilaktivitat ist ein Simulationsmodell des Priflings, der Unit under
development (UUD), mit einem vollstandigen Parametersatz das fur die Optimierung
(siehe Kapitel 4.9.6) verwendet werden kann.

49.1 Artdes Modells

In der ldentifikationsphase werden die unbekannten Parameter der Modellstruktur
berechnet. Dabei kann das Modell auf physikalischen Gleichungen, nicht
physikalisch begriindeten Strukturen oder Mischungen aus beidem bestehen (siehe
Bild 32).
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) _ Beispiel-
Vorwissen Ergebnis anwendungen Anwendungsgrenzen
) Nur in den
rgp?lllche Nicht physikalisches Komfort- Grenzen der
g;?(_jggﬁ' Modell objektivierung Eingangsgrofen-
bereiche
| z.B.
~mogliche  physikalisches Modell ~ Antriebsstrang/
Einflussgrofien fr Struktur Komponenten-
+ + Restfehlermodell modellierung
Struktur
2B Anwendung mit den
physik.Modell-| Parameter fiir physik. ﬁntnebsstr?ng, o
struktur Modellstruktur omponenten-
modellierung Modellstruktur

Bild 32: Art der Modelle

Nicht physikalische Strukturen werden haufig verwendet, um das menschliche
Komfortempfinden zu modellieren. In diesem Fall ist das parametrierte Modell nur in
dem Bereich gultig, in dem Versuchsdaten zur ldentifikation zu Verfiigung stehen
(Interpolation). Physikalische Modellstrukturen konnen auch aulRerhalb dieser
Bereiche verwendet werden. Diese unterliegen nur der Modellgenauigkeit. Das heif3t,
dass das Modell nur die Effekte abbilden kann, die auch modelliert wurden. Ein
Vorteil der physikalischen Modellierung ist, dass diese Grenzen bekannt sind.
AulRRerdem konnen, bei einer physikalischen Modellierung, alle Parameter als
Designparameter bei einer Optimierung des Systemverhaltens verwendet werden.
Bei Modellen mit nichtphysikalischen Anteilen (Teilsysteme) konnen die
physikalischen Parameter optimiert werden, wenn die nicht-physikalisch modellierten
Teilsysteme nur innerhalb deren Grenzen eingesetzt werden (siehe Bild 33). Vorteil
bei Modellen mit nicht- physikalischen Anteilen ist, dass Teilsysteme die aufgrund
der Komplexitdt schwer modelliert werden konnen nicht physikalisch modelliert
werden konnen. So kann der Modellierungsaufwand deutlich reduziert werden.
AulRerdem ist auch ein geringerer Versuchsaufwand notwendig, da weniger
unbekannte Parameter in der Modellstruktur vorhanden sind.
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Vorwissen Aufgabe

mogliche

Einfluss- Pradiktion des Ausgangs bei gegebenem Eingang
grofien

mogliche

Zur Pradiktion des Ausgangs bei gegebenem Eingang

Einggesdigfien + Optimierung Parameter nur moglich wenn Einflussgrofien nicht

St +kt mit Designparameter wechselwirken

rukwr

Modell- Zur Pradiktion des Ausgangs bei gegebenem Eingang
Struktur + Optimierung Parameter

Bild 33: Einsatzarten der Modelle

4.9.2 Modellbeschreibungsform

Je nach individuellem Produktentwicklungsprozess kdonnen schon zu Beginn der
versuchsbasierten Optimierung Modelle bzw. Modellstrukturen oder Teilmodelle in
verschiedenen Beschreibungsformen bzw. Simulationsumgebungen vorliegen. Im
Sinne der  durchgangigen Nutzung der Modelle  wahrend des
Produktentwicklungsprozesses mussen diese auch zur versuchsbasierten
Optimierung verwendet werden konnen. Jedoch koénnen nicht alle Arten von
Algorithmen (siehe Kapitel 4.9.4) fur alle Modellbeschreibungsformen verwendet
werden. Im Folgenden werden die moglichen Beschreibungsformen erlautert:

e geschlossene Modelle
H&aufig liegen Modelle von Dritten, wie Zuliefern, in Form von geschlossenen
Modellen vor, da hier das Firmen Know-How enthalten ist. Bei geschlossenen
Modellen kann die genaue Modellstruktur nicht eingesehen werden. Nur
Eingangssignale und teilweise auch festgelegte physikalische Parameter
konnen vom Nutzer bzw. von den Identifizierungsalgorithmen variiert werden.
Bedingung fiur die Verwendung dieser Modelle ist, dass samtliche unbekannte
Parameter bzw. Designparameter von dem Identifikationsalgorithmus
gesteuert werden kénnen. Damit ist es mdglich auch domanenspezifische
Teilmodelle in teilweise anderen Simulationsumgebungen zu nutzen. Bild 34
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zeigt die Kopplung zwischen einem Fahrer-Modell in Matlab- Simulink, einem
Antriebsstrangmodell  in  AVL-Cruise®® und einem  Modell zur
Fahrbarkeitsbewertung (AVL-DRIVE®). So kénnen Optimierungsalgorithmen
von Matlab verwendet werden, um die Fahrbarkeitskriterien zu optimieren.

A

Antri(;ebsstrang Modell  @i—s

: o OV
gz
h
) B
o nfn{
= 13 ;
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nder ot
7 Z I e Y =
ZIInAIE: o’ 7] cxaya

_Eghr_b_am__tsbewertunq

“Eahrer Modellsaase wase

AVL Cruise

Bild 34: Kopplung Simulationsumgebungen

o offene Modelle

Bei offenen Modellen kdnnen die Modellstruktur bzw. die Parameter des
Modells eingesehen bzw. verdndert werden. Diese Parameter stehen dann
auch fir die Identifikation zu Verfligung. Genau wie die geschlossenen
Modelle erfordern offene Modelle Algorithmen, die auch ohne Zugriff auf die
genaue Modellstruktur zu einem Ergebnis kommen. Deshalb kdénnen flr
diesen Fall nur Optimierer eingesetzt werden (siehe Kapitel 4.9.4.6). Mit
entsprechendem Aufwand kdnnen aber auch die Gleichungen aus diesen
Modellen extrahiert werden. Dann konnen deutlich effizientere Algorithmen zur
Identifizierung eingesetzt werden (siehe Bild 35)

8 Gesamtfahrzeugsimulationsumgebung von der AVL LIST GMBH
82 Softwar zur Fahrbarkeitsbewertung von der AVL LIST GMBH
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definierte Modellstrukturen

Eine weitere Moglichkeit ist, dass die Modellstruktur in Form definierter (fester)
Gleichungen vorliegt die das Verhalten des Systems nicht physikalisch
abbilden. Beispiele fur solche Strukturen sind polynomiale Modelle, kiinstliche
neuronale Netze oder auch Wiener Hammersteinmodelle. Fir diese
mathematischen Strukturen existieren spezialisierte Losungsverfahren, mit
denen die entsprechenden Parameter identifiziert werden kodnnen (siehe
Isermann®3.)

Gleichungen/Gleichungssysteme

Die effizienteste Mdglichkeit hinsichtlich des Identifikationsalgorithmus bietet
eine offene Modellstruktur in Form von Gleichungen. Hier kann der
Algorithmus direkt auf die Modellstruktur zugreifen. Dadurch lassen sich haufig
bessere Ergebnisse in wesentlich weniger Rechenzeit erreichen. Bild 35 zeigt
einen Vergleich zwischen einem genetischen Optimierungsalgorithmus und
einem Least-Squares-Schatzer bei einem quadratischen Modell. In diesem
Beispiel kann der genetische Optimierungsalgorithmus trotz einer wesentlich
hoéheren Rechenzeit nicht die gleiche Ergebnisqualitat wie die des Least-
Squares-Schatzers erreichen.

8lsermann 1992
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Bild 35: Vergleich genetischer Optimierer mit Least-Squares-Schatzer

4.9.3 Versuchsdurchfihrung und Auswertung

Im Gegensatz zum Einsatz der klassischen DOE-Methode wird bei dem hier
verwendeten Verfahren ein Identifikationsmandéver und nicht das bzw. die
Bewertungsmanéver fur verschiedene Designparametersatze durchgefiihrt. Dabei
konnen im Idealfall Messdaten aus anderen Versuchen fur die Identifikation
verwendet werden. In diesem Fall wird nur noch einmal das Bewertungsmanéver mit
dem optimal berechneten Designparametersatz zur Verifikation hinsichtlich der
betrachteten Kriterien des Modells bendtigt.

Stehen keine Versuchsdaten aus anderen Versuchen zur Verfigung, muss zunachst
ein Identifikationsmanotver definiert werden. Hier ist zundchst einmal eine Vielzahl
von Manoévern mdglich. Wichtig bei der Wahl des Identifizierungsmandvers ist, dass
alle Zustande/Zustandsiubergange, die auch bei den Bewertungsmandvern angeregt
werden, auch im Identifizierungsmandver ausreichend vorhanden sind. Nur so
konnen die unbekannten Parameter der Modellstruktur identifiziert werden. Dies wird
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nach der ldentifikation bzw. nach der Optimierung der Designparameter in den
entsprechenden Verifikationsphasen tberprift.

Eine weitere Mdglichkeit ist, vor dem eigentlichen Versuch simulativ das optimale
Identifikationsmandéver zu bestimmen (siehe Bild 36).

XiL- Validierungsumgebung

Identifikationsmanover

Modellgute/
Versuchsdauer

System ,,Fahrer* System ,,Umwelt“

Identifikation _

ierte Modellstruktur

Bild 36: Optimierung Identifikationsmandver

Wenn eine vollstandige Prifstandsintegration besteht, kann das online realisiert
werden. Das heil3t wahrend des Versuchs werden die bereits erfassten
Versuchsdaten genutzt um das Modell zu verbessern, um damit wiederum den
verbleibenden Versuch zu optimieren. So kann die Systemanregung so optimiert
werden, dass die verbleibende Versuchszeit zur Identifikation reduziert wird. Ein
wesentlicher Vorteil der Vorabsimulation ist, dass die benétigte Versuchszeit sowie
die Modellqualitat abgeschatzt werden kann. Auferdem kdnnen verschiedene
Sensoren/Sensorpositionen in der Simulation verwendet werden, um das optimale
Setup zu bestimmen. Hier kénnen neben der Versuchszeit auch Umristzeiten bzw.
Sensorkosten bei der Optimierung berlcksichtigt werden. Kapitel 4.9.8 zeigt die
rechnergestitzte Umsetzung einer solchen Umgebung. Mit dieser Umgebung ist es
maoglich, auch verschiedene Verfahren fir eine Optimierungsaufgabe zu vergleichen
und optimale Einstellungen (wie z.B. Anzahl Generation fir genetische Optimierer
oder die Anzahl der Parameterstufen im DOE-Verfahren) fur diese zu bestimmen.

Teil der Versuchsdurchfiihrung ist die Auswertung der Versuchsdaten hinsichtlich der
der in definierten Kriterien (siehe Kapitel 4.5). Eine Voraussetzung fur eine effiziente
Bestimmung der optimalen Parameterwerte ist, dass die Auswertung der Kriterien
automatisiert sein muss.
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4.9.4 I|dentifikation

In der Teilaktivitdt Identifikation werden die unbekannten Parameter so bestimmt,
dass sich das Modell wie der reale Prufling verhalt. Das heif3t, ein Algorithmus
berechnet die Modellparameter so, dass sich das Modell hinsichtlich der
Bewertungsgrof3en aber auch hinsichtlich der Zustandsgrof3en wie der reale Prifling
verhalt. Damit kann sichergestellt werden, dass sich das Modell physikalisch korrekt
verhalt, wenn eine physikalische Modellstruktur gewahlt wurde.

Der Rechenaufwand fur die Identifikation kann deutlich reduziert werden, wenn das
Gesamtmodell in Teilmodelle unterteilt wird. Jedoch missen samtliche Ein- und
AusgangsgrofRen im Versuch erfasst werden kénnen. Je nachdem, in welcher Form
die Modellstruktur vorliegt, zeigt diese Arbeit verschiedene Ansatze zur Identifikation.
Fir diese Ansatze werden im Rahmen dieser Arbeit die entsprechenden
Schnittstellen geschaffen und diese hinsichtlich ihrer Limitierungen untersucht.

4.9.4.1 Identifikation offene Modellstrukturen

Liegt die Modellstruktur in Form von offen zuganglichen Gleichungen vor, kénnen die
Parameter durch einen entsprechenden Ldsungsalgorithmus bestimmt werden. Die
effizienteste Art von Algorithmen fur die Systemidentifikation sind tendenziell
Schatzer (vgl. Kapitel5). Fur den direkten Einsatz von Schétzalgorithmen muss das
System in die folgende Form gebracht werden:

—

y+e, =H=xp (4.9.4)
y=vr = () SchatzgrolRe(n) (gefilterte Messdaten)
k =1..ke Laufvariable Messpunkte
€=¢€q, = () absolute Abweichung von Modellwert zu Messwert

H=Hy = ()  Designmatrix

l=1..le Laufvariable Zustandsgré3en

@)
a=a = : Kombinierter Parametervektor
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p=pq=C() Parametervektor

qg=1..qe Laufvariable Parameter

Im Rahmen dieser Arbeit wird eine allgemeine Form (siehe Gleichung (4.9.5)) sowie
eine entsprechende Erweiterung fur zusatzliche Randbedingungen, wie zum Beispiel
mehrere Zustdnde oder stickweise definierte Funktionen erarbeitet. Diese
Erweiterungen werden in Kapitel 4.9.4.2 bis Kapitel 4.9.4.5 dargestellt. Dadurch lasst
sich eine Vielzahl von Systemen bzw. Optimierungsaufgaben darstellen. Fur den
Fall, dass sich das System nicht in dieser Form darstellen lasst oder nicht auf die
Gleichungen der Modellstruktur zugegriffen werden kann, ist es mdglich, Optimierer
(siehe Kapitel 4.9.4.6) fur die Identifikation einzusetzen.

Technische Systeme sind haufig nicht linear in ihren Parametern. Das fuhrt dazu,
dass die Designmatrix nicht mit einem Vektor, sondern mit einem kombinierten
Parametervektor & , der verschiedene Kombinationen der unbekannten Parameter
enthalt, multipliziert wird:

Jt+e,=Hxa (4.9.5)

Hier liegen in jeder Zeile Kombinationen aus den gesuchten Modellparametern p vor.
Ziel ist es, die Parameter p in @ so zu berechnen, dass der Fehlervektor €,im Sinne
der kleinsten Fehlerquadrate minimal wird:

min (Z 6621) = mpin(é’aTa) (4.9.6)

p

Dazu wird dieser Ausdruck nach dem Parametervektor p abgeleitet. Nach Umformen
des Terms ergibt sich folgendes Gleichungssystem:

d0(eTe oaT N
( :) =2 o7 (HTH&@—H"y) =0 (4.9.7)

Fir den Spezialfall @ = p bzw. das direkt nach dem Vektor p aufgelést werden kann,
sind verschiedene Schatzer fur die Losung dieses Gleichungssystems mdglich. Dafur
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eignen sich je nach Struktur Algorithmen zum Ldsen von nichtlinearen
Gleichungssystemen. Sonst kdnnen Schatzer zum Berechnen der unbekannten
Parameter verwendet werden. Kapitel 2.3.1.6 zeigt eine Auswahl von Schatzern.

Je nach Rauschanteil kbnnen verschiedene Arten von Schatzern verwendet werden.
Der Bekannteste und der Effizienteste hinsichtlich des Rechenaufwands ist der
Least-Squares-Schatzer. Jedoch ist dieser Schatzer relativ anfallig bei Ausrei3ern in
den Messdaten. Besser sind die Varianten weighted Least-Squares-Schatzer bzw.
der iterated Least-Squares-Schéatzer bzw. der Ransac-Schéatzer. Diese Schatzer sind
jedoch deutlich rechenaufwendiger (vgl. Kapitel 2.3.1.6 ).

4.9.4.2 Identifikation offene Modellstrukturen - mehrere (gewichtete) Zustandsgréf3en

Sollen bei der Identifikation mehrere  SchatzgroRen (Reibkennwerte,
Momentenkennlinie) und Zustande (z.B. Gange oder Kennfeldbereiche)
berucksichtigt werden, sieht die Gleichung folgendermalRen aus (Beispiel Kapitel
4.9.4.5):

= ,_;w|f§¢
) N

@¢|
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Wobei folgende Definitionen gelten:

€ =€, =() gewichteter relativer Fehler
b=b,=()=o0+w gewichteter Normierungsfaktor
Normierungsfaktor
Wy Gewichtungsfaktor

j SchatzgroRen
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Die verschiedenen SchéatzgroRen j sind dabei mit im Vektor y;, untereinander
enthalten. Wenn Schéatzgrof3en in verschiedenen Grof3enordnungen vorliegen,
missen diese normiert werden, da sonst die SchatzgroRen mit héheren absoluten
Abweichungen bei der Identifikation héher gewichtet werden. Das wird durch den von
der SchatzgrofRe abhangigen Normierungsfaktor o; erreicht. Zusatzlich koénnen

einzelne Messpunkte durch den Gewichtungsfaktor w, hoher bzw. niedriger
gewichtet werden. Dadurch kénnen wichtige Punkte oder aber auch verschiedene
Vertrauensmaf3e der einzelnen Messpunkte berucksichtigt werden. Verschiedene
Vertrauensmaf3e konnen dadurch entstehen, dass Sensoren in unterschiedlichen

Bereichen unterschiedliche Genauigkeiten aufweisen. Der Normierungsfaktor bj
kombiniert den Normierungsfaktor o; und den Gewichtungsfaktor wy in der Gleichung
(4.9.8). Diese Gleichung wird fur die Schatzung der Parameter im Sinne der kleinsten
Fehlerquadrate verwendet:

Zustande

mpin (Z e,%) = mpin z Z(H*a—y)/b (4.9.9)

Um den Rechenaufwand zu senken, sollte der Vektor der unbekannten Parameter a
so  zusammengefasst werden, dass kein Parameter bzw. keine
Parameterkombination mehrfach vorkommt. Ist beispielsweise unter anderem die
Differenzialibersetzung unbekannt kommt diese in mehreren Zustédnden (In diesem
Beispiel in den Zustanden der einzelnen Gange) vor.

4.9.4.3 Identifikation offene Modellstrukturen - stickweise definierte Funktionen

Haufig werden stuckweise definierte Funktionen fir die Modellierung technischer
Systeme bendtigt (Beispiel Wandlermomentenibersetzung siehe Bild 38). Dazu wird
die Gleichung (4.9.8) ohne Normierungsfaktoren verwendet. Die einzelnen Zustande
sind hier die einzelnen Intervalle der Funktion. Dazu lasst sich dann wieder die
Schéatzergleichung definieren. Fir den Fall, dass Geraden wie in Bild 37 verwendet
werden, ergeben sich zwei Teilgleichungen:

Yb1 = Ya1 + My * X (4.9.10)
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Yp2 = by +my x x (4.9.11)

Dabei lasst sich b, so bestimmen, dass sich kein Sprung zwischen den
Geradenstlcken ergibt.

m
Ya1 2

Bild 37: stiickweise definierte Funktionen.

In diesem Fall wird der Schnittpunkt (x,,|y»1(x42)) in beide Gleichungen eingesetzt
und miteinander gleichgesetzt:

by +my * Xgp = Yg1 + My * X (4.9.12)
Daraus ergibt sich b, zu:
by = ya1 + My * Xgo — My * Xgo (4.9.13)

Anschliel3end kann die Schatzergleichung fur beide Intervalle aufgestellt werden (1.
Zeile Intervall 1; 2. Zeile Intervall 2):

y+e ( 1 x 0 ) * :)T]T(ll1
= 1
L Ya2 =X ¥X) \ iy, (4.9.14)

Wenn die Intervallgrenzen bekannt sind, kbnnen die Messpunkte direkt in die Matrix
einsortiert werden. Danach wird die Matrix direkt verwendet werden, um die
Parameter zu schatzen. Wichtig ist, dass in jedem Bereich gentgend Punkte
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vorhanden sind. Das heif3t, mindestens so viele Punkte wie Parameter in diesem
Kurvenabschnitt enthalten sind.

Wenn die Intervallgrenzen (Beispiel siehe Wandlerkennfeld Bild 38) nicht bekannt
sind, miussen diese iterativ bestimmt werden. Das heil3t, dass in einer Iteration die
Intervallgrenzen festgelegt werden mussen. Nach der Festlegung erfolgt die
Schatzung. AnschlieBend wird die beste Schatzung anhand der berechneten
Residuen ausgewahlt. Fir die Ermittlung der optimalen Intervallgrenzen eignet sich
ein Optimierer. Hier sollte ein Optimierer gewahlt werden, bei dem die
Randbedingungen so gewdahlt werden konnen, dass die Intervallgrenzen auch
tatsachlich nur im Bereich der Messdaten liegen und die Grenzen x, nur steigend
oder fallend sind. Deswegen werden die Intervallgrenzen kumulativ definiert. Die
absolute Position der Intervallgrenze wird dabei wie folgt definiert:

re

%, = z Xare (4.9.15)

r=1

Die Grenzen fur den Optimierer sind in diesem Fall zwischen 0 und dem Messpunkt
mit dem hochsten Abszissenwert gewahlt werden. Aulerdem sollte die
Nebenbedingung fir den Optimierer so gesetzt werden, dass die Summe der x,
kleiner gleich dem Abszissenwert des Messpunkts mit dem hdchsten Abszissenwert
ist. Dabei kdnnen bei vielen Optimierungsverfahren entsprechende Bedingungen an
den Designraum gestellt werden. Jedoch ist diese Mdglichkeit teilweise nicht in den
bestehenden Implentierungen programmiertechnisch umgestetzt.

4.9.4.4 Identifikation offene  Modellstrukturen -  Bertcksichtigung bekannter
(konstanter) Parameter

Teilweise sind auch Parameter, wie zum Beispiel Naturkonstanten oder
Designparameter, in der Modellstruktur bekannt. In der Antriebstechnik sind zum
Beis