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Kurzfassung

Durch die Einführung des Konzepts der Real driving emissions (RDE) entstehen
für die Motorenentwicklung neue Herausforderungen und damit auch für die eta-
blierten Methoden der modellbasierten Kalibrierung. RDE-Ersatzzyklen weisen eine
dynamische Charakteristik auf, die im Vergleich zum Worldwide harmonized light
duty vehicle test cycle (WLTC) eine wesentliche Erhöhung der Emissionen nach sich
zieht. Ist die Motorenkalibrierung des Betriebszustands mittels modellbasierter Ka-
librierung in der Vergangenheit bevorzugt stationär erfolgt, steigt durch RDE die
Bedeutung danymischer Fahrmanöver. Eine stationäre Optimierung des Motorsteu-
ergerätes reicht zur Einhaltung der Emissionsgrenzwerte nicht mehr aus. Ziel dieser
Arbeit ist die Entwicklung einer modellbasierten Applikationsstrategie zur Optimie-
rung von Antriebssystemen, um im dynamischen Motorbetrieb optimale Verbrauchs-
und Emissionsgrößen zu erhalten.

Bei der Kalibrierung von Motorsteuergeräten werden die Sollwerte in Kennlinien und
Kennfelder abhängig vom Betriebspunkt parametriert. Beispielsweise wird im Steu-
ergerät der Kalibrierparameter „Einspritzzeitpunkt der Haupteinspritzung“ in einem
Kennfeld definiert. Das Kennfeld ist über den beiden Führungsgrößen „Drehzahl“
und „Last“ aufgespannt. Anstelle der von diesen beiden Führungsgrößen abhängigen
Steuergerätefunktion wird ein dreidimensionaler Kennraum für die modellbasierte
Optimierung von transienten Emissionen eines Antriebssystems vorgeschlagen. Da-
bei wird die bestehende Definition des Betriebspunktes von einem zweidimensio-
nalen Wertepaar auf ein dreidimensionales Wertetripel überführt. Unter Beibehal-
tung der bereits bestehenden Führungsgrößen wird als geeignete dritte Führungs-
größe der Lastgradient identifiziert, der einen bedeutenden Einfluss auf die Höhe der
Emissionen hat. Mittels statistischer Methoden erfolgen Voruntersuchungen, um den
Versuchsaufwand zu reduzieren und die Wahl der Parameter für die Untersuchung
vorab zu selektieren. Durch den dynamischen Charakter von RDE-Ersatzzyklen im
Vergleich zu quasistationären Labortests steigen die nichtlinearen statistischen Zu-
sammenhänge zwischen Motor- und Emissionssignalen. Da Emissionsmassenströme
mittels Multiplikation der gemessenen Gaskonzentrationen mit dem Abgasmassen-
strom berechnet werden, liefert die Arbeit zudem einen Beitrag zur Ermittlung von
Gaslaufzeiten.
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Abstract

The introduction of the Real driving emissions (RDE) presents new challenges in
the area of model-based calibration for engine development. RDE cycles have a
transient characteristic that results in a significant increase in emissions compared
to the worldwide harmonized light duty vehicle test cycle (WLTC). While the engine
calibration of the operating state by means of model-based calibration was preferably
carried out stationary in the past, the significance of transient driving maneuvers
increases due to RDE. A stationary optimization of the engine control unit is no
longer sufficient to comply with the emission limit values. The aim of this work is
the development of a model-based application strategy for the optimization of drive
systems in order to obtain optimal consumption and emission values in dynamic
engine operation.

When calibrating engine control units, the target values are parameterized in cha-
racteristic curves and maps depending on the operating point. For example, the
calibration parameter injection time of the main injection is defined in a map in the
control unit. The map value is depending on the two reference variables speed and
load. Instead of the control unit function determined by the two reference variables
speed and load, a three-dimensional characteristic space is proposed for the model-
based optimization of transient emissions of a drive system. The existing definition
of the operating point is transferred from a two-dimensional value pair to a three-
dimensional value triple and examined on the test bench. The load gradient, which
has a significant influence on the level of emissions, is identified as a suitable third
reference variable. Using statistical methods, preliminary examinations are carried
out in order to reduce the experimental effort and to select the input main variables
for the examination. Due to the transient characteristics of RDE cycles compared to
laboratory tests, the non-linear statistical correlation between engine and emission
signals increase. Since emission signals are calculated by multiplying the measured
gas concentrations and the exhaust gas mass flow, this work also makes a contribu-
tion to the treatment of gas transport delay.
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1 Einleitung

Die Motorenentwicklung wird derzeit von Diskussionen rund um den Klimawan-
del und die ersten Fahrverbote in verkehrsreichen Ballungsräumen bestimmt. Laut
der Internationalen Energieagentur sind erkennbare Fortschritte in der Luftquali-
tät nachweisbar, so sei beispielsweise in Deutschland über den Zeitraum von 1990
– 2019 der Kohlenstoffdioxidausstoß (CO2-Ausstoß) um über 35 % verringert wor-
den [123]. Ursachen hierfür sind v. a. wirtschaftliche Umstrukturierung sowie eine
aktive Klimaschutzpolitik der Bundesregierung [123]. Der Trend der weltweiten CO2-
Emissionen verzeichnet dagegen ein Wachstum von über 35 % im Zeitraum von 1990
– 2015 [14]. Um die Ziele des Klimaschutzabkommens von Paris [118] zu erreichen,
sind im Transportsektor weitere Maßnahmen erforderlich. Die Ergänzung von Ver-
brennungskraftmaschinen durch elektrische Antriebe und eine steigende Anzahl an
Elektrofahrzeugen sind hier u. a. die Vorschläge, um die Emissionsziele bis 2025 zu
erfüllen [129, S. 1].

1.1 Emissionen im praktischen Fahrbetrieb

Um die Umweltbelastungen durch die von Verbrennungsmotoren emittierten Schad-
stoffe zu verringern, werden die zulässigen Grenzwerte immer weiter verschärft [97, S.
170]. Speziell für Stickstoffoxid-Emissionen (NOx) treten in Städten und Ballungs-
räumen an verkehrsnahen Messstellen im Tagesmittel Grenzwertüberschreitungen
auf. Hier bescheinigt das Umweltbundesamt dem Straßenverkehr trotz eines fallen-
den Trends von NOx-Emission einen bedeutenden Anteil [64]. Mit der Erweiterung
der Euronorm Euro 6c [1] Mitte 2017 für Neutypen wird der im Jahr 1992 defi-
nierte synthetische Testzyklus der Abgaszertifizierung New European driving cycle
(NEDC) durch den Worldwide harmonized light duty vehicle test cycle (WLTC) und
Real driving emissions (RDE) ersetzt. Der WLTC kombiniert reale Fahrabschnitte
zu einem standardisierten, laborgestützten Rollentest [3]. In der Vergangenheit sind
die Optimierungen hinsichtlich der Schadstoffemissionen auf Grundlage der durch
die Gesetzgebung festgeschriebenen synthetischen Fahrzyklen erfolgt. Mit der Ein-
führung der RDE im September 2017 sind erstmalig in Europa Emissionslimits im
realen Fahrbetrieb reglementiert [3]. Eine Übersicht über die verschiedenen Euro-
normen 6b, 6c, 6dTEMP und 6d mit den jeweiligen zur Zertifizierung verwendeten
Fahrzyklen gibt Tab. 1.1.
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1 Einleitung

Tabelle 1.1 Zeitleiste der Einführung der Euronorm 6 und der zugehörigen Fahrzy-
klen sowie der Konformitätsfaktoren für Partikelanzahl (PN) und NOx , ergänzt
nach [80]

2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
NEDC WLTC und RDE

Euro 6b Euro 6c Euro 6dTEMP Euro 6d

PN CF = 1,5

NOx-Monitoring NOx CF = 2,1 CF = 1,5

Die Zertifizierung im Rahmen der Euronorm 6b erfolgt durch den NEDC. In einer
Übergangsphase, bezeichnet als Euronorm 6c, wird der Fahrzyklus durch den WLTC
ersetzt. Seit der Einführung der temporären (TEMP) Norm Euro 6dTEMP sind die
Grenzwerte unter den vorläufigen Konformitätsfaktoren (CF) für die RDE gültig.
Der CF entspricht einer maximal zulässigen realen Emissionsüberschreitung und ist
für NOx mit der Euronorm 6d seit 2019 gültig. Der CF bezieht Messtoleranzen u. a.
gegenüber dem für RDE neu entwickelten portablen Emissionsmesssystem (PEMS)
mit ein.
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Abbildung 1.1 Diskrepanz zwischen Grenzwert ( ) und realem Fahrverhalten ( )
von PKW für Diesel- (□) und Ottomotoren (⋄) [101, S. 2] (a). Entwicklung der
Dieselgrenzwerte nach EU-Regularien von Euro 1 in 1992 bis zur Einführung von
Euro 6 in 2014 für PKW (b) [69]

Mit der Ergänzung des Prüfverfahrens um RDE soll die Diskrepanz zwischen Labor-
und Realemissionen von NOx-Emissionen, dargestellt in Abb. 1.1a, reduziert werden
[101, S. 2]. Hierbei sind die Abweichungen von Messungen im realen Fahrbetrieb und
dem Grenzwert der jeweiligen Verschärfung der Emissionsgrenzwerte beim Ottomo-
tor mit der Zeit marginal geworden. Mit der Euronorm 6 entsprechen die Werte der
gemessenen Emissionen dem Level des Grenzwertes.
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1 Einleitung

Für Dieselmotoren sinken die NOx-Werte ebenfalls, die Abweichung zwischen Mess-
und Grenzwerten bleiben allerdings erheblich. Die Grenzwerte der Euronormen von
Euro 1 bis Euro 6 ist für NOx- und PM10-Partikel-Emissionen (Durchmesser bis
10 µm) von Dieselfahrzeugen in Abb. 1.1b dargestellt. Die PM10-Grenzwerte zwi-
schen Euro 1 und Euro 6 unterscheiden sich um über 96 %, die von NOx , in Euro-
norm 1 noch gemeinsam mit den Kohlenwasserstoffen (HC) reglementiert, sind um
mehr als 91 % gesenkt [69].

Messstreuungen bei RDE-Straßentests sind nicht nur vom Fahrzeug, son-
dern auch von anderen Einflussgrößen abhängig. Solche sind beispielsweise der
Geschwindigkeits- und Höhenverlauf, der Fahrer selbst, Messungenauigkeiten des
Abgasmassenstrom für die Berechnung der Emission, die Umweltbedingungen so-
wie die PEMS-Anlage [3]. Die entsprechenden RDE-Gültigkeitsparameter können
aus [3] entnommen werden. Eine zusätzliche Entwicklungsstufe von RDE kann aus
den Empfehlungen von [101] für die Euro 7 Gesetzesstandards ab 2025 abgeleitet
werden. Einige Kernpunkte für die Gesetzgebung und für die RDE lassen sich wie
folgt zusammenfassen: Es wird eine weitere Verschärfung der Emissionsgrenzen am
Beispiel Chinas und der USA sowie das Einbeziehen von CO, HC und Ammoniak-
Emissionen bei PEMS-Fahrten empfohlen. Ferner existieren Bemühungen, um die
Gültigkeitslimits wie Temperaturfenster der Abgasanlage, Länge des Stadtanteils
und zulässige Höhenprofile von RDE-Fahrten mit PEMS zu erweitern. Zudem be-
stehen Anstrengungen, die Emissionslimits mit der Alterung der Abgasanlage über
den Lebenszeitraum des Fahrzeuges zu gewährleisten [101].

1.2 Modellbasierte Kalibrierung

Das Betriebsverhalten von Antriebssystemen ist von einer Vielzahl von Steuergrö-
ßen abhängig [59, S. 7]. Die Steuergrößen werden abhängig von der Betriebsart
oder -strategie unter Verwendung von verschiedenen Messgrößen in Steuergeräten
in Echtzeit berechnet. Der Begriff der Applikation umfasst das Kalibrieren bzw.
Parametrieren von Steuergeräteparametern [69, S. 3].

Der Paradigmenwechsel auf die RDE und zusätzlich die Prämissen der Gesetzeser-
weiterung Euro 7 erhöhen den Aufwand in der Entwicklung und in der Zertifizierung
von Antriebssystemen mit elektronischer Motorsteuerung erheblich. Dies steht im
Widerspruch zum Trend zu immer kürzer werdenden Entwicklungszyklen von mo-
dernen Verbrennungsmotoren. Getrieben durch neue Motor- und Triebsstrangtech-
nologien steigt die Gesamtsumme der Parameter eines Motorsteuergerätes von ca.
10.000 im Jahr 2004 auf über 40.000 [65, 59, S. 8]. Durch die zunehmende Elektri-
fizierung des Antriebsstrangs ist mit einer weiteren Erhöhung der Anzahl an Kali-
brierparametern, also der einzustellenden Betriebsparameter, zu rechnen.

3



1 Einleitung

Die Komplexität und Struktur der Software eines Motorsteuergerätes ist in
Abb. 1.2 exemplarisch aufgezeigt. Die Darstellung der Software eines Diesel-
Motorsteuergerätes unterscheidet Software von Daimler, von Zulieferern, Koppel-
elemente und Funktionen mit Hardwarezugriff nach [71, S. 4].
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Abbildung 1.2 Struktur der Software des Motorsteuergeräts mit Software von Daim-
ler (blau), Zulieferer-Software (rot) sowie Koppel- und hardwarenahen Funktio-
nen (grüne und blaue Rechtecke) [71, S. 3]

Der Fokus der Applikation liegt auf der Optimierung der Kalibrierparameter des
Steuergerätes. Diese umfasst den Verbrennungsmotor, die Abgasnachbehandlung
und den in steigendem Maße elektrifizierten Antriebsstrang [3, S. 109]. In der Grund-
motorenkalibrierung, d. h. der Optimierung von Rohemissionen und des Kraftstoff-
verbrauchs, haben sich hierbei modellbasierte Methoden etabliert [69]. Die modell-
basierte Kalibrierung nutzt statistische Methoden, um die Versuchsumfänge zu re-
duzieren. Eine etablierte Werkzeugkette hat sich in der Vergangenheit als beste
technische Praxis für Zyklusvorhersagen erwiesen. Diese Praxis ist besonders geeig-
net für transiente Zyklen wie beispielsweise den NEDC, da dieser häufige Anteile
mit konstanter Fahrzeuggeschwindigkeit aufweist und in disen Punkten der Motor
stationär betrieben wird [69, S. 64]. Unter transient werden insbesondere zeitlich
veränderliche Betriebszustände hinsichtlich Drehzahl und Last verstanden [69, S. 5].
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1 Einleitung

1.3 Wissenschaftliche Fragestellung

Mit der Einführung der RDE-Ersatzzyklen ändert sich die Situation grundlegend,
da kein eindeutig definierter Zyklus für die Kalibrierung vorliegt und die Annah-
me eines quasistationären Ersatztests bei der RDE nicht hinreichend erfüllt ist. Als
Konsequenz führt die in der Vergangenheit bewährte Prozesskette nicht zu einer
optimierten Kalibrierung von Verbrauch und Rohemission der in RDE-Fahrten auf-
tretenden dynamischen Fahrzuständen. Die Positionspapiere [129, 128] empfehlen
eine technologieoffene Weiterentwicklung von Antriebssystemen, in der die modell-
basierte Kalibrierung einen wesentlichen Beitrag leisten kann. Ziel dieser Arbeit ist
es, aufbauend auf bekannten Ansätzen der modellbasierten Kalibrierung und statis-
tischen Auswertemethoden eine neue RDE-Auswertungs- und Kalibriermethodik zur
Minimierung des Kraftstoffverbrauchs unter Einhaltung der gesetzlichen Emissions-
grenzen zu entwickeln. Dafür soll die bisherige Prozesskette in der Grundmotoren-
bedatung zur Zyklusvorhersage auf die Anforderungen von RDE angepasst werden.
Die folgenden Fragestellungen definieren den Rahmen der wissenschaftlichen Arbeit:

• Im ersten Schritt soll der Begriff des Betriebspunkts von einer zweidimen-
sionalen Drehzahl-Last-Softwarestruktur in eine um die Dynamik erweiterte
Wertetripel-Struktur geprüft werden, um den Entwicklungsprozess von einem
quasistationären Optimierungsziel auf ein transientes zu überführen. Kann ei-
ne dynamische Größe identifiziert werden und kann deren Einfluss auf die
Zielgrößen der Kalibrierung quantifiziert werden? Lässt sich das Entwicklungs-
potenzial abschätzen und kann eine systematische Kalibriermethodik daraus
abgeleitet werden?

• Ein Ziel des hier neu zu entwickelnden Ansatzes ist die Erweiterung der Füh-
rungsgrößen einer Steuergerätefunktion um eine dynamische Größe. Ist das
Dynamikverhalten bzw. Ansprechverhalten der vorhandenen Emissions-
messeinrichtung in der Lage, den transienten Motorbetrieb zu untersuchen
oder gibt es ab einer bestimmten Dynamik Grenzen der Messeinrichtungen?

• Der Versuchsaufwand der Grundmotorenkalibrierung steigt getrieben von neu-
en Softwarefunktionen zur Einhaltung der schärferen Grenzwerte kontinu-
ierlich an. Eine einzelne Zielgröße in der Kalibrierung kann einen hoch-
dimensionalen Eingangsparameterraum aufspannen. Gibt es Methoden der
Sensitivitätsanalyse, mit denen der Eingangsraum auf die nur wesentlichen
Kalibrierparameter reduziert werden kann? Lässt sich außerdem die Einfluss-
güte der Kalibrierparameter mit diesen Ansätzen feststellen?

• Zudem ist für die RDE die Totzeitschätzung (engl. Time delay estimation,
TDE) für die Berechnung z. B. von Emissionsmassen aus gemessenen Gaskon-
zentrationen gesetzlich vorgeschrieben [2]. Die Totzeit ist die eine Zeitspanne
zwischen einer Signaländerung am Systemeingang und der Signalantwort am
Ausgang.

5



1 Einleitung

In stationären Messungen spielen Totzeiten in der Regel im System keine Rol-
le, jedoch sind sie in dynamischen Modellen von entscheidendem Einfluss auf
die Modellgüte [120, S. 635]. Die exakte TDE zwischen Systemeingang und
-ausgang stellt bei Signalen mit geringer statistischer Abhängigkeit eine be-
sondere Herausforderung dar. Daher stellt sich die folgende Frage: Gibt es
verlässliche Methoden aus dem Zeitbereich bzw. der Systemidentifikation für
die exakte Schätzung der Totzeit zwischen den Messsignalen?

• Die Kalibrierung an einem Drehzahl-Last-Betriebspunkt erfolgt mittels statio-
närer Methoden. Im Transienten ändert sich der Betriebspunkt über der Zeit
abhängig des Lastgradienten. Damit sind anstelle eines skalaren Wertes mehre-
re Kennfeldstützstellenwerte entlang der transienten Fahrspur in der Versuchs-
planung zu berücksichtigen. Kann eine neue Strategie in der Versuchspla-
nung auch für transiente modellbasierte Kalibrieraufgaben entwickelt werden
und ist diese Strategie auch in der Lage, die Dimension der Versuchsplanung
auf einige wenige Freiheitsgrade zu reduzieren?

• Kann die modellbasierte Optimierung von Kalibrierparametern im
transienten Fahrbetrieb weiterhin mit der klassischen, bewährten Methode
einer statischen Regressionsmodellierung erfolgen? Dafür wird ein transienter
Verlauf auf einen repräsentativen Skalar abgeleitet, der wiederum statisch mo-
delliert wird. Können alternativ auch dynamische Modellierungsansätze aus
dem Bereich des Machine learning in der modellbasierten Kalibrierung eine
ausreichende Modellgüte erzielen?

Für die Optimierung von Emissionen im transienten Fahrbetrieb wird zunächst in
Kap. 2 der Stand der Technik der modellbasierten Kalibrierung vorgestellt. Die
Begriffe Modellierung und Kennfeldererstellung sowie Glättungsmaß werden einge-
führt. Die Kennfeldglattheit ist für die Sicherheit von Stellgliedern bei Überanspru-
chung im dynamischen Betrieb sowie in Aspekten der Fahrbarkeit von besonde-
rer Bedeutung. Darauf aufbauend werden in Kap. 3 Analysemethoden mit Anwen-
dungsbeispielen vorgestellt. Die Verfahren sind für die Betrachtung der Momenten-
Dynamik notwendig. Die Sensitivitäts- bzw. Korrelationsanalyse quantifiziert statis-
tische Zusammenhänge einzelner Parameter untereinander. Ferner ist für die Unter-
suchung von dynamischen Systemen mit Zeitverzögerung die Wahl einer geeigneten
Methode der TDE ein Schwerpunkt des Kap. 3. Zudem ist die Totzeit notwendig
bei der exakten Berechnung von Emissionsmassen in transienten Zyklen. Ziel der
Kalibriermethodik ist die Reduktion der Emissionen in transienten Fahrmanövern.
Daher wird das Potenzial einer Erweiterung der Führungsgrößen in der Motorsteu-
ergerätefunktion um eine dynamische Größe evaluiert. Die maximale Grenzfrequenz,
welcher die Sensorik noch folgen kann, wird hinsichtlich der transienten Kalibrier-
aufgabe schließlich untersucht. Im Anschluss daran wird in Kap. 4 die entwickelte
Kalibrierstrategie in einer Messreihe überprüft. Abschließend folgt eine Empfehlung
hinsichtlich einer zukünftigen, dreidimensional erweiterten Steuergerätefunktion ab-
hängig von den Führungsgrößen Drehzahl, Last und Lastgradient.
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2 Stand der Technik der
modellbasierten Kalibrierung

Versuchsplanung Messung Modell-
Identifikation

Optimierung
& Validierung Kalibrierung

Abbildung 2.1 Allgemeiner Prozess der modellbasierten Kalibrierung

In der Parametrierung von Motorsteuergeräten stellt die modellbasierte Kalibrierung
ein Mittel dar, um die steigende Komplexität sowie den Zeitaufwand in der Kalibrie-
rung mittels mathematischer Methoden zu beherrschen. Dabei sind von den Inge-
nieuren Kompromisse zwischen den Zielgrößen Verbrauch, Emissionen und Komfort
bzw. Dynamik einzugehen. Die gefundenen Parameter werden in Form von skala-
ren Parametern, Kennlinien und Kennfeldern in den Steuergeräten hinterlegt [27,
S. 1, 59, S. 12]. Ein Vorteil der modellbasierten Kalibrierung ist die Möglichkeit zur
Optimierung der Parameter eines Modells anstelle eines Antriebssystems. Die zu
applizierende bzw. zu parametrierende Steuergerätefunktion wird in Rückkopplung
mit einem Streckenmodell simuliert. In einer Iterationsschleife erlaubt die modell-
basierte Kalibrierung die Optimierung eines Gütekriteriums oder eines angestrebten
Kompromisses [115, 8, 69, S. 7, 59, S. 13]. Der Standardvorgang der modellbasierten
Kalibrierung ist durch die Schritte Versuchsplanung (engl. Design of experiment,
DoE), Messung, Modellidentifikation, Optimierung, Validierung und Kalibrierung
als linearer Prozess in Abb. 2.1 dargestellt. Der im Folgenden dargestellte Stand der
Technik umfasst die grundlegenden Zusammenhänge und Eigenschaften der empi-
rischen statischen Modellbildung, die nichtlineare dynamische Modellbildung sowie
die Kennfelderstellung der Kalibrierung.

2.1 Empirische statische Modellbildung

Nach der experimentellen Untersuchung am Versuchsträger werden die empirischen
Zusammenhänge zwischen den Eingangs- und den Ausgangsparametern in einem
Modell abgebildet. In dieser Arbeit werden Polynommodelle, Gauß-Prozess-Modelle
und lokale Modellnetze zur Beschreibung des Systemverhaltens vorgestellt. Die stati-
sche Modellbildung wird in dem DoE-Softwaretool IAV EasyDoE durchgeführt [55].
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2 Stand der Technik der modellbasierten Kalibrierung

2.1.1 Polynommodelle

Ein Polynommodell ist ein beliebter Modellierungsansatz in der modellbasierten
Kalibrierung und aufgrund der Einfachheit der Anwendung weitverbreitet [85, 60,
61, 69, 8, 48]. Polynommodelle werden als Linearkombination zwischen dem Koef-
fizienten β und einem Regressor dargestellt. Der Regressor beschreibt einen Aus-
druck, der von der Lage abhängt, an der das Modell ausgewertet werden soll.
Ein Polynommodell ist ein sogenanntes lineares Modell, da es in den Koeffizien-
ten linear ist. Der Begriff linear bezieht sich auf den Zusammenhang zwischen
Koeffizienten- und Vorhersageraum, nicht den zwischen Eingangs- und Ausgangs-
größenraum [69, S. 26]. Ein np-dimensionales Polynommodell mit dem Eingangsgrö-
ßenvektor u = [u1, u2, . . . unp ]⊤ der Ordnung d ist definiert mit [85, S. 221 ff, 48, S.
9]

ŷ(u) = β0 +
np∑
i=1

βiui +
np∑
i=1

np∑
j=i

βi, juiuj +
np∑
i=1

np∑
j=i

np∑
k=j

βi, j, kuiujuk + . . . . (2.1)

Die Anzahl der zu schätzenden Terme eines Polynommodells steigt mit zunehmender
Eingangsdimension np und steigender Ordnung d aufgrund der Kreuzterme stark an.
Die Modellierung wird daher zumeist auf niedrige quadratische oder kubische Terme
beschränkt [115, S. 234]. Bei Überanpassung des Modells mit zu hohen Ordnungen
neigen Polynommodelle zum Schwingen im Interpolationsbereich [48, S. 10]. Aus der
Eigenschaft der Linearität erfolgt die Schätzung der Koeffizienten mit der Methode
der kleinsten Quadrate (LS) [85, S. 222, 69, S. 26].

Das Schätzverfahren der Koeffizienten wird mit Strukturselektionsverfahren ergänzt,
um komplexe Polynomstrukturen und eine Modellüberanpassung zu vermeiden. Va-
riablen ohne erheblichen Einfluss auf die Modellgüte werden im Verfahren entfernt
[85, S. 222]. Dabei identifizieren statistische Informationskriterien nicht signifikante
Modellterme und deren Beitrag zum Modellvorhersagen. In dem DoE-Softwaretool
IAV EasyDoE wird für die Regressorenauswahl der Algorithmus Stepwise selection
verwendet. In jeder Iteration werden die selektierten Regressoren statistisch getes-
tet, bevor ein neuer Regressor ausgewählt wird. Die als nicht signifikant deklarierten
Modellterme werden aus dem Modell entfernt [85, S. 71 ff]. In Systembereichen mit
starken Gradientenschwankungen besitzen Polynommodelle durch die in der Ver-
suchsplanung vorgezogene Modellwahl bezüglich der Ordnung d eine beschränkte
Flexibilität. Eine nachträgliche Erhöhung der Ordnung d ist nicht zulässig. An ört-
lich starken Gradientenänderungen kann eine Transformation der zu modellierenden
Daten Abhilfe schaffen [69, S. 39]. Die Box-Cox-Transformation hilft beispielsweise,
eine Schiefe der Verteilung der Messdaten zu reduzieren und die Modellgenauigkeit
zu erhöhen [69, S. 39, 48, S. 147, 8, S. 67, 59, S. 65].
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2 Stand der Technik der modellbasierten Kalibrierung

2.1.2 Gauß-Prozess-Modelle

Ein Gauß-Prozess (GP) ist eine Verallgemeinerung von ein- oder mehrdimensionalen
Gaußverteilungen für unendlich viele Variablen [96, S. 2, 115, S. 290]. Die eindimen-
sionale Gaußverteilung N der Datenmenge U ist durch den Mittelwert µ und die
Standardabweichung σ vollständig definiert zu

U ∼ N
(
µ, σ2

)
mit p(u) = 1√

(2πσ2)
exp

(
−(u− µ)2

2σ2

)
. (2.2)

Die Wahrscheinlichkeitsdichte für das Auftreten eines Punkts u in der Datenmenge
U beschreibt p(u) [115, S. 290]. Eine np-dimensionale Gaußverteilung

U ∼ N (µ,Σu)

mit p(u) = 1√
(2π)np |Σu|

exp
(

−1
2 (u − µ)⊤ Σu

−1 (u − µ)
)

(2.3)

ist vollkommen definiert durch einen Mittelwertvektor µ der Länge np, einer Kova-
rianzmatrix Σu der Dimension np × np und einer Determinante |Σu| [115, S. 291].
Eine Erweiterung für unendlich viele Variablen bildet einen mehrdimensionalen GP
ab. Der mehrdimensionale GP Gl. 2.4 ist vollständig beschrieben durch die Substitu-
tion der endlichen Mittelwertfunktion m(u) und der zugehörigen Kovarianzfunktion
k(u,u∗) in Gl. 2.3. Die Funktion m(u) beschreibt den Erwartungswert einer beliebi-
gen Funktion f(u) und k(u,u∗) die Kovarianz zweier Punkte im Faktorraum [115,
S. 291]. Der GP wird durch

ŷ(u) ∼ GP (m(u), k(u,u∗)) (2.4)

vollständig beschrieben [96, S. 13]. Eine Vorhersage ŷ∗ für eine neue Eingangsmen-
ge U ∗ lässt sich durch die Funktionswerte ŷ an bekannten Punkten U eindeutig
bestimmen. Sind die Daten U mit weißem Rauschen N (0, σ2

n) überlagert, wird der
Kovarianzausdruck K(U ,U) additiv um die Varianz des Rauschens σ2

nI erweitert.
Die gemeinsame Verteilung ist definiert als [96, S. 16][

ŷ
ŷ∗

]
∼ N

(
0,
[
K(U , U) + σ2

nI K(U ,U ∗)
K(U ∗,U) K(U ∗,U ∗)

] )
. (2.5)

Hier bezeichnet K(U ,U ∗) die Kovarianzmatrix zwischen den Trainingsdaten U
und den Testdaten U ∗, gegeben sind also K(U ,U), K(U ∗,U) und K(U ∗,U ∗).
Die Vorhersage ŷ∗ unter den gegebenen Randbedingungen U , ŷ und U ∗ ermittelt
die Verbundwahrscheinlichkeit als Normalverteilung mit einer Auswertung der Mit-
telwertfunktion und der Kovarianzmatrix mit folgenden Gl. [96, S. 16]:

ŷ∗|U ,ŷ,U ∗ ∼ N (ŷ∗,Cov{ŷ∗}),
ŷ∗ = E{ŷ∗|U ,ŷ,U ∗} = K(U ∗,U)[K(U ,U) + σ2

nI]−1ŷ,

Cov{ŷ∗} = K(U ∗,U ∗) − K(U ∗,U)[K(U ,U) + σ2
nI]−1K(U ,U ∗)

(2.6)

9



2 Stand der Technik der modellbasierten Kalibrierung

Die Wahrscheinlichkeitsverteilung im Funktionsraum ist folglich von der A-priori-
Bestimmung der Mittelwertfunktion m(u) und der Kovarianzmatrix abhängig. Die
Güte der Vorhersagegenauigkeit und Informationsdichte ist abhängig von der An-
zahl an Datenpunkten [115, S. 295]. Zur Bestimmung der Kovarianzmatrix wird die
quadratisch-exponentielle (engl. Squared exponential SE) Kernel-Funktion verwen-
det. Die Kernel-Funktion kSE(up,uq) ist mit den drei Parametern der Signalvarianz
σ2

f , der Längenskala ℓi in jede Eingangsdimension und der Varianz des Rauschens
σ2

n definiert als [96, S. 19]

kSE(up,uq) = σ2
f exp

(
−

P∑
i=1

(upi
− uqi

)2

2ℓ2
i

)
+ σ2

nδpq. (2.7)

Das Kronecker-Delta δpq entspricht dem Wert eins für den Fall p = q, andernfalls
dem Wert null [96, S. 16]. Die Parameter σ2

f , ℓi, σ
2
n der Kovarianzfunktion werden als

Hyperparameter bezeichnet. Der Hyperparameter σf entspricht der Standardabwei-
chung im Prozess und kontrolliert die vertikale Skalierung des Gauß-Prozess-Modells
(GPM). Der Hyperparameter ℓi bestimmt die Längenskalierung jeder Eingangsdi-
mension. Mit dieser Eigenschaft eignet sich die Längenskala ℓi folglich als Sensitivi-
tätsmaß, denn der Hyperparameter ist für jede Eingangsdimension unterschiedlich
groß [8, S. 32ff, 96, S. 125, 32]. Ist der Längenparameter ℓi klein im Verhältnis zu
den übrigen Längenskalen, wird die Kernel-Funktion Gl. 2.7 sensitiv gegenüber der
zugehörigen Eingangsvariable ui. Dagegen ist die Kovarianzmatrix nahezu unab-
hängig von einer bestimmten Eingangsgröße ui, wenn die Längenskala ℓi groß ist
[96, S. 126]. Infolgedessen kann die Längenskala als Indikator für Modellinterpreta-
tionen genutzt werden. In einer Sensitivitätsanalyse bedeutet ein niedriger Wert der
Längenskala ein hohes, ein hoher Wert dagegen ein geringes nichtlineares Verhalten
[8, S. 32].

GPM sind flexibel in der Anwendung und bieten Vorteile in globalen experimentellen
Anwendungen für das Vorhersagen von Nichtlinearitäten, Risiko- oder Sensitivitäts-
analysen und Optimierungen [60, S. 181, 8, S. 30]. Außerdem weisen GPM durch
die Kernel-Funktion Gl. 2.7 ein stabiles Verhalten bei Messdaten außerhalb der Mo-
dellvorhersage auf und streben zum Mittelwert [8, S. 41]. Ein GPM kann zudem um
eine unendliche Anzahl an Basisfunktionen erweitert werden [8, S. 42, 115, S. 293].

2.1.3 Lokale Modellnetze

Lokale Modellnetze (LMN) sind exemplarisch in Abb. 2.2 dargestellt [nach 85, S.
342]. Als eine Klasse der Künstlichen Neuronalen Netze (KNN) sind LMN eine
Erweiterung für Netze mit Radial basis functions (RBF). Jeder Netzknoten bildet
dabei eine Realisierung eines lokalen linearen Modells ab. Dadurch sind LMN in
der Lage, nichtlineare Funktionen stückweise mit mehreren linearen Modellen zu
approximieren. LMN sind zur Identifikation nichtlinearer statischer und dynamischer
Prozesse geeignet [85, S. 342, 48, S. 16, 121, S. 31].

10



2 Stand der Technik der modellbasierten Kalibrierung

Die jeweiligen lokalen Modelle können von beliebigen – linearen wie nichtlinearen
– Funktionen beschrieben werden. Üblich ist die Wahl von linearen Ansätzen mit
Polynommodellen. Dadurch können die Modellparameter mit linearen Methoden
geschätzt werden. Der Ausgang ŷ eines LMN wird durch eine über die Gültigkeits-
funktion Φi gewichtete Summe aller einzelnen Ausgänge der LMN ŷi berechnet mit
[85, S. 342]

ŷ(u) =
nM∑
i=1

(βi, 0 + βi, 1u1 + βi, 2u2 + . . .+ βi, npunp)︸ ︷︷ ︸
ŷi(u)

Φi(u)

mit
nM∑
i=1

Φi(u) = 1.

(2.8)

...

...

u1

u2

unp

ŷ

u

u

u

ŷ1

ŷ2

ŷnM

ΦnM

Φ2

Φ1

LM1

LM2

LMnM

Abbildung 2.2 Lokales Modellnetz nach [nach 85, S. 342]. Das Aufsummieren der
jeweils gewichteten lokalen Modelle ergibt den Modellausgang ŷ. Die Gültigkeits-
funktion oder Aktivierungsfunktion Φi gewichtet das zugehörige lokale Modell

Die Gültigkeitsfunktion oder Aktivierungsfunktion Φi beschreibt das Gebiet, in dem
ein LMN gültig ist, normiert im Intervall [0, 1] ∈ R. Die Summe aller nM lokalen
Modelle ergibt für jeden Eingangsvektor u = [u1, u2, . . . unp ]⊤ mit np Eingängen
genau eins [85, S. 342]. Diese Eigenschaft der Gültigkeitsfunktion Φi stellt die In-
terpretierbarkeit des Netzes sowie den Beitrag aller lokalen Modelle zu 100 % sicher
[48, S. 16]. Zwischen den einzelnen Modellnetzen wird stetig differenzierbar gewech-
selt und über die Gültigkeitsfunktion interpoliert [48, S. 14]. Typischerweise werden
normierte Gauß- oder Sigmoidfunktionen verwendet. Sind die einzelnen Ausgänge
ŷi konstant, entspricht die Modellgleichung der eines RBF-Netzes [48, S. 17].
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2 Stand der Technik der modellbasierten Kalibrierung

Das Modell partitioniert sich stückweise, bewertet eine Struktur und passt die Nicht-
linearität eines abzubildenden Prozesses an. In der Modellbildung muss ein Kom-
promiss zwischen einem stetigen Übergang der einzelnen Modellnetze und der Kom-
plexität des Gesamtmodells gefunden werden. Je nach Wahl des Modellansatzes mit
einem RBF-Netz oder einem Polynommodell erhöht sich in der Partitionierung des
Modellraums die Anzahl der lokalen Modelle nM (Neuronen) oder die Anzahl an
Parametern pro lokalem Modell [48, S. 19].

Die Bestimmung der Parameter und die Partitionierung des LMN kann durch
nichtlineare Optimierung erfolgen. In praktischer Anwendung sind heuristische
Baumkonstruktions- und Clustering-Verfahren verbreitet [85, 48, 121, 30, 19]. In
dem DoE-Softwaretool IAV EasyDoE erfolgt die Optimierung mit dem hierarchi-
schen Optimierungsalgorithmus Hierarchical local model tree (HILOMOT) [48]. Die-
ser basiert auf dem Local linear model tree (LOLIMOT) Algorithmus und verwendet
anstatt einer achsenorthogonalen Schnittoptimierung eine achsenschräge Partitio-
nierung [48, S. 53]. Dadurch bietet HILOMOT einen flexibleren Ansatz als der von
LOLIMOT und kann eine hochdimensionale Problemstellung auf die wirkliche Di-
mension der Nichtlinearität reduzieren [48, S. 74]. Die Gültigkeitsfunktion Φi ist
nach dem HILOMOT-Algorithmus die Sigmoidfunktion. Diese weist im Vergleich
zur Gaußfunktion weniger zu approximierende Parameter auf [48, S. 73].

2.2 Nichtlineare dynamische Modellierung

In der Regel werden statische Modelle als Systeme ohne Gedächtnis klassifiziert.
Ein dynamisches Modell kann hingegen ein dynamisches Systemverhalten mathe-
matisch abbilden. Im Unterschied zu statischen Modellen sind bei dynamischen die
Ausgangsgrößen nicht nur abhängig vom Momentanwert der Eingangsgröße, son-
dern vom Verlauf des Systemeinganges oder von Informationen der Vergangenheit.
Statische Modelle werden durch Funktionen beschrieben, dynamische Modelle durch
Differenzengleichungen [72, S. 1]. Dynamische Modelle werden infolge dieser Eigen-
schaft als speicherfähige Systeme bezeichnet [12, S. 234]. Nichtlineare dynamische
Modelle sind generell in folgender Form mit einer nichtlinearen Funktion fNL für
eine beliebige Menge an Eingängen nm definierbar:

ŷ(k) = fNL(φ(k)) = fNL(φ1, φ2, . . . φnm) (2.9)

Der Regressorvektor φ(k) repräsentiert die Modelleingänge der nichtlinearen Funk-
tion fNL [85, S. 557]. Ferner lassen sich nichtlineare Ein- und Ausgangsmodellklas-
sen in Modelle mit oder ohne Ausgangsrückkopplung aufteilen. Der Regressorvektor
setzt sich aus vergangenen sowie ggf. aus derzeitigen Prozesseingängen φi = u(k− i)
und vergangenen φi = y(k − i) Modellausgängen zusammen.
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2 Stand der Technik der modellbasierten Kalibrierung

Folgende Modellstrukturen werden hier vorgestellt: das nichtlineare Autoregressi-
ve with exogenous input- (NARX)-Modell, das nichtlineare Output error- (NOE)-
Modell und das nichtlineare Finite impulse response- (NFIR)-Modell. Die Modelle
NARX und NOE besitzen eine Ausgangsrückkopplung, das NFIR-Modell nicht.

NARX : φ(k) = [u(k − 1), . . . u(k − nm), y(k − 1), . . . y(k − nm)]⊤ (2.10)
NOE : φ(k) = [u(k − 1), . . . u(k − nm), ŷ(k − 1), . . . ŷ(k − nm)]⊤ (2.11)

NFIR : φ(k) = [u(k − 1), u(k − 2), . . . u(k − nm)]⊤ (2.12)

Die Unterscheidung der Ausgangsrückkopplungen von NARX- und NOE-
Modellstruktur liegt in der Betrachtung des gemessenen Prozessausgangs y(k−i) und
des geschätzten Modellausgangs ŷ(k − i). Bei der Systemidentifikation von linearen
dynamischen Modellen liegt die Schwierigkeit in der Approximation der Parame-
terwerte. Bei der Schätzung von nichtlinearen dynamischen Modellen erweitert sich
die Problemstellung auf die Wahl einer Funktion. Als nichtlineare Funktion fNL ist
jeder beliebige nichtlineare Modellansatz einsetzbar [85, S. 547].

2.2.1 Modellkonfiguration in der Identifikation

Neben dem Modellansatz muss zwischen unterschiedlichen Modellkonfigurationen
dynamischer Modelle unterschieden werden. Die Parameter eines Modell lassen sich
je nach gewählter Konfiguration als Simulator oder als Ein-Schritt-Prädiktor opti-
mieren [85]. Das ist im Wesentlichen abhängig von den als Modelleingang gewählten
Regressoren. Bei der Konfiguration als Prädiktor stehen neben den Systemeingän-
gen u(k) die bisherigen Messwerte y(k) zur Verfügung. Bei der Konfiguration als
Simulator ist das Modell ausschließlich von den bekannten Modelleingängen u(k)
abhängig [27, S. 14].

• Ein Prädiktor bestimmt die Ausgänge y(k) in Abhängigkeit von bisher be-
kannten Messwerten. Die Dynamik wird in der Prädiktor-Konfiguration durch
die vergangenen Beobachtungen außerhalb der Modellstruktur extern erzeugt.
Das Modell ist statisch, da darin keine Zeitabhängigkeit abgebildet wird.
Das Optimierungsziel des Verfahrens ist die Minimierung des Ein-Schritt-
Prädiktionsfehlers des Modells. Eine Anforderung der Prädiktion ist, dass der
Prozessausgang während des Vorgangs gemessen wird [27, S. 14].

• Im Gegensatz dazu ist ein Simulator ein freies Modell ohne Messdatenab-
gleich. Die rekurrente Struktur des Modells gestaltet sich erheblich aufwendi-
ger in der Identifikation als bei der Prädiktion. In der Simulationskonfiguration
wird bei der Optimierung der Modellparameter die Differenz zwischen System-
ausgang und simuliertem Modellausgang minimiert. Die Simulation erfordert
daher eine Sicherstellung der Modellstabilität [27, S. 14].
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(a)

Prozess

e

F (z) G(z)

fNL
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ŷ
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u y
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Abbildung 2.3 Nichtlineare Modellstrukturen des NOE-Modells in Simulator-
Konfiguration (a) und des NARX-Modells in Prädiktor-Konfiguration (b). Eine
NFIR Struktur ergibt sich bei Nichtberücksichtigung der Transferfunktion G(z)
[112, S. 246, 85, S. 556, 27, S. 54]

Die beiden Darstellungen der Simulator- und der Prädiktor-Konfigurationen sind in
Abb. 2.3 mit den Transferfunktionen F (z) und G(z) dargestellt [112, S. 246, 85, S.
556, 27, S. 54]. Beim NOE-Modell werden die Ausgänge ŷ der nichtlinearen Funktion
fNL durch die Transferfunktion G(z) verzögert auf die Netzeingänge zurückgeführt.
Damit stellt die rekurrente Struktur einen Simulator dar (Abb. 2.3a). Für nichtli-
neare dynamische Modelle mit Ausgangsrückführung ergibt sich die in Abb. 2.3b
dargestellte Struktur. Der gemessene Prozessausgang wird durch die Transferfunk-
tion G(z) verzögert auf den Eingang zurückgeführt. Diese Konfiguration entspricht
dem NARX-Modell. Wenn der verzögerte Prozessausgang nicht zurückgeführt wird,
ergibt sich das NFIR-Modell [112, S. 246].

Die praktische Anwendung einer Funktionsapproximation mit externer Dynamik,
dem Time delay neural network (TDNN), ist der am meisten verbreitete nichtlinea-
re dynamische Modell- und Identifikationsansatz [85]. Das Modell besteht aus zwei
separaten Teilen: einem nichtlinearen, statischen Approximator und einer externen,
dynamischen Filterbank. Die Darstellung mit externer Dynamik realisiert eine Dif-
ferenzengleichung der Ordnung nm und legt die Anzahl der Verzögerungsglieder fest
[27, S. 15]. Als nichtlinearer Approximator wird in dieser Arbeit eine KNN-Topologie
eingesetzt (siehe Kap. 2.2.2). Grundsätzlich werden die beiden Konfigurationen Prä-
diktion und Simulation zur Darstellung der Dynamik verwendet. Beide Konfigura-
tionen werden durch die externe dynamische Filterbank realisiert [27, S. 15]. In Abb.
2.4 ist die TDNN Struktur eines NARX-Modells mit der Rückführung des gemes-
senen Ausgangs y(k) als Eingangsgröße exemplarisch aufgezeigt [nach 85, S. 549].
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◦ z−1 z−1 z−1 z−1 z−1 z−1 ◦u(k) y(k)

fNL(φ(k))

u(k − 1) u(k − 2) u(k − nm) y(k − nm) y(k − 2) y(k − 1)

ŷ(k)

Abbildung 2.4 Darstellung eines nichtlinearen dynamischen Modells mit externer
Dynamik (TDNN) einer NARX-Modellstruktur mit der Separierung in eine ex-
terne Filterbank mit Zeitverzögerungsgliedern und einen nichtlinearen statischen
Approximator fNL(φ(k)) [nach 85, S. 549]

Wesentlicher Vorteil der Nutzung des TDNNs ist eine moderate Anzahl an Mo-
dellparametern durch die Steuerung der Modellkomplexität über die festzulegenden
Regressoren für die Filterbank. Zudem gibt es keine zu modellierende rekurrente
Struktur [27, S. 16]. Aus der Definition der Ein-Schritt-Prädiktion bilden die Ein-
gänge u und y der Filterbank eine NARX-Struktur ab wie in Abb. 2.4. Werden
Modellausgänge ŷ verzögert in die Filterbank eingeführt, folgt die Parameterschät-
zung mit externer Dynamik in Simulationsanordnung. Dies entspricht der NOE-
Modellstruktur. Folglich gestaltet sich die Parameterschätzung bei NARX-Modellen
(Prädiktion) erheblich einfacher als bei NOE-Strukturen (Simulation), da das NOE-
Modell rekurrente Bestandteile durch den verzögerten Modellausgang ŷ besitzt [85].
Bei NOE-Modellen wird der Simulationsfehler minimiert. Dies erfordert die Imple-
mentierung eines rekurrenten Lernalgorithmus’. NARX-Modelle sind bezüglich der
Abtastung sensibel und betonen hohe Frequenzen verglichen mit NOE-Modellen
stärker [27, S. 16]. Eine Erweiterung zu multivariablen Systemen gestaltet sich ein-
fach, da beliebige Eingangsgrößen direkt in die Filterbank als Regressor eingeführt
werden können [85].

NFIR-Modelle ohne eine Ausgangsrückkopplung haben eine hohe Anzahl an Re-
gressoren. Die Wahl der Prozessordnung und die Berücksichtigung entscheidender
Eingangsgrößen sind bestimmend für die Modellqualität. Die Bestimmung dyna-
mischer Modellordnungen für Modelle ohne Ausgangsrückführung ist in Kap. C.4
im Anhang dargestellt [85, S. 574]. Der mit der Ordnung der Dynamik steigenden
Größe des Regressorenvektors φ kann somit entgegengewirkt werden. Ein Nachteil
von Modellen mit Ausgangsrückführung ist, dass die Ordnung nm entscheidend für
die Modellqualität ist. Es existiert bisher keine effiziente Methode zur Bestimmung
der Ordnung nm. Wenn die Ordnung für den Eingang na sich von der Ordnung des
rückgekoppelten Ausgangs nb unterscheidet und zudem eine Totzeit nk existiert, ist
die Bestimmung der Modellordnung ein komplexes Problem [85, S. 558].
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2.2.2 Zeitdiskrete Neuronale Netze

Aus der Klasse der KNN ist das Multilayer perceptron (MLP) der am weitesten ver-
breitete Modellansatz [85, S. 241]. KNN bilden die Informationsverarbeitung bio-
logischer Nervenzellen (Neuronen) und deren Verhalten mathematisch durch ein
sog. Perzeptron ab. Die mathematischen Nachbildungen eines Neurons weisen eine
diskrete Anzahl von Eingängen auf. Die Eingänge werden jeweils durch einen indivi-
duellen Faktor gewichtet und diese Gewichtung aufsummiert. Anschließend werden
die gewichteten, aufsummierten Eingänge durch eine Aktivierungsfunktion transfor-
miert und eine skalare Zwischengröße oder Gewichtung ausgegeben. KNN sind eine
Erweiterung des mathematischen Neurons in paralleler Anordnung in einer verdeck-
ten Schicht, verbunden mit einem Ausgangsneuron. Da KNN beliebig erweiterbare,
vernetzbare Modellstruktur sind, sind sie universell einsetzbare Modelle für das Ab-
bilden sowohl von statischen als auch dynamischen Prozessen [85, S. 241, 84, S.
64]. KNN sind in der Lage, mit entsprechend steigender Anzahl an Neuronen der
verdeckten Schicht, eine jede stetige (nicht-) lineare Funktion abzubilden [54]. Ein
KNN mit drei Schichten ist in Abb. 2.5 dargestellt.

θ2
Φ2(·)

θnM ΦnM(·)

θ1
Φ1(·)

Eingangs- verdeckte Ausgangs-

φ1

φi

φnp

ω1

ω2

ωnM

ω0 (optional)

∑ ŷ

... ...

schicht Schicht schicht

Abbildung 2.5 Aufbau einer künstlichen Neuronalen Netzstruktur (KNN) aus über-
lagerten Basisfunktionen Φi [85, S. 251, 48, S. 12]

Die Systemeingänge beschreiben im Unterschied zu den statischen Modellen die
Regressoren φ anstelle der Modelleingänge u. Eine KNN-Struktur lässt sich ma-
thematisch durch nM + 1 gewichtete Basisfunktionen ausdrücken [84, S. 64, 9, S.
42]

ŷ(φ) = w0 +
nM∑
i=0

wiΦi(φ,θi). (2.13)
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Der Vektor wi mit i = [0, 1, . . . nM] beinhaltet die Gewichte der Ausgangsschicht.
Zudem kann die Konstante w0 optional addiert werden. Die Gewichte beschreiben
den Beitrag des einzelnen Neurons zum Gesamtbeitrag des Modellausgangs. Als
Netztopologie sind RBF- oder MLP-Netze weit verbreitet, welche sich in der Wahl
der Basisfunktion unterscheiden [84, S. 65, 85, S. 241]. Ein Neuron i der verdeck-
ten Schicht bildet einen np-dimensionalen Eingangsvektor φ =

[
φ1 φ2 . . . φnp

]⊤
in Kombination mit einem Parametervektor θi auf eine skalare Größe ab. Diese
skalare Größe wird durch die Aktivierungsfunktion nichtlinear auf den Neuronen-
ausgangswert transformiert [85]. Dies geschieht bei Netzen mit RBF-Topologien
mittels radialer Konstruktion [48, S. 13]. Die Projektion des Eingangsvektors auf
den Gewichtsvektor beschreibt bei MLP-Netzen das Skalarprodukt, welches das np-
dimensionale Eingangsproblem kombiniert und als ein eindimensionales skalares Ak-
tivierungsfunktionals reduziert wiedergibt. Als typische Aktivierungsfunktionen von
MLP werden stetige differenzierbare Funktionen wie die Sigmoid- oder die logarith-
mische Funktionen gewählt [85, S. 247].

Das Skalarprodukt reduziert einen mehrdimensionalen Eingangsvektor auf eine ska-
lare Größe. Dieser Konstruktionsmechanismus bildet Nichtlinearitäten nur in Rich-
tung des Vektors θi =

[
wi, 0 wi, 1 . . . wi, np

]⊤
ab. In sonstige Richtungen ergibt sich

ein konstantes Verhalten [84, S. 66, 48, S. 13]. Die Aktivität xi eines Neurons kann
folglich mit φ̃ =

[
1 φ1 φ2 . . . φnp

]
als Skalarprodukt-Konstruktion

xi = φ̃ · θi =
[
1 φ1 φ2 . . . φnp

]
·


wi, 0
wi, 1

...
wi, np

 (2.14)

berechnet werden [85, S. 254, 48, S. 13]. Mit einer logarithmischen Aktivierungs-
funktion kann der Ausgang eines Perzeptrons mit Gl. 2.15 bestimmt werden. Das
Perzeptron hängt dabei nur von den Gewichten der verdeckten Schicht ab. Das Ge-
wicht wi, 0 bildet ein Offset ab, der als Bias bezeichnet wird (siehe Abb. 2.6) [85, S.
211].

Φ(xi) = tanh(xi) (2.15)
Das Netzwerk lässt sich um beliebig viele verdeckte Schichten erweitern. Im Rah-
men dieser Arbeit wird das dreischichtige MLP verwendet. Das sog. Three-layer-
perceptron gilt bereits als universeller Approximator für M → ∞ [85, S. 251]. Die
Anzahl an Parametern eines np-dimensionalen MLPs mit nM Neuronen der verdeck-
ten Schicht kann mit nM(np + 1) + nM + 1 ermittelt werden [85, S. 249].

Die Parameter des MLP-Netzwerkes werden meist durch eine numerische Optimie-
rung trainiert. Verschiedene Trainingsalgorithmen sind in [88, 10] zusammengefasst.
Dabei werden zwei Arten von Parametern bestimmt. Zum einen müssen die Gewich-
tungen der Ausgangsschicht wi trainiert werden. Diese linearen Parameter steuern
die Amplituden der Basisfunktionen.
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φ1 wi, 1

Wichtung

φ2

...

wi, 2 φ̃ · θi xi

Aktivität
Φi

Ausgang

φnp wi, np

Bias
wi, 0

Eingänge

Abbildung 2.6 Ein Perzeptron: Darstellung eines Neurons i der verdeckten Schicht
eines MLP [nach 85, S. 467]

Zum anderen müssen die Gewichtungen der verdeckten Schicht wi, j ermittelt wer-
den. Diese nichtlinearen Parameter repräsentieren die Richtung, Steigung und die
Positionen der Basisfunktionen [85, S. 252]. Die Komponenten des Regressorvektors
φ hängen im Training von der Modellkonfiguration ab. Durch die Rückkopplung des
Modellausgangs in Simulationsanordnung weist das KNN im Gegensatz zur Prädik-
tion eine rekurrente Struktur auf, da der Modellausgang ŷ(k) als Modelleingang zum
Zeitpunkt k+ 1 dient [27, S. 38]. Ein Trainingsalgorithmus ist folglich abhängig der
Topologie des Netzes zu wählen.

Als numerisches Parameterschätzverfahren ist hier der Levenberg-Marquardt-
Algorithmus (LMA) als Optimierungsverfahren anstelle des in der modellbasierten
Kalibrierung weitverbreiteten Backpropagation-Algorithmus ausgewählt [48, 115, 84,
85]. Dieser gradientenbasierte Algorithmus setzt eine quadratische Fehlerfunktion
voraus und bietet für das Training weniger Hundert Gewichte eine geeignete Me-
thode [27, S. 38, 8, S. 29]. Da in der Lösung der Parametervektor nichtlinear in die
Kostenfunktion eingeht, führt das auf eine nichtlineare LS-Problematik zurück. Der
LMA stellt dabei eine Modifikation des Gauß-Newton-Algorithmus dar und weist
trotz des höheren Rechenaufwands im Vergleich zum Backpropagation-Verfahren
ein schnelleres Konvergenzverhalten auf. Der LMA interpoliert zwischen dem Gauß-
Newton-Verfahren und dem Gradientenverfahren des steilsten Abstieges [85, S. 105].
Ist in der Simulationsanordnung eine rekurrente Netztopologie zu trainieren, werden
zusätzlich die totale Ableitung und die Ableitung nach den verzögerten Ausgängen
benötigt. Die zwei am weitesten verbreiteten Trainingsalgorithmen für rekurrente
Strukturen Backpropagation through time und Real time recurrent learning (RRL)
sind detailliert in [85] beschrieben.
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2.2.3 Anregungssignale für dynamische Systeme

Im Fall der statischen Versuchsplanung werden stationäre Betriebspunkte geplant.
Diese werden am Prüfstand angesteuert und Mittelwertmessungen in diesem Be-
triebspunkt für die Modellbildung genutzt. Konstante Eingangssignale erzeugen kei-
ne Dynamik und sind nicht in der Lage, den Eingangsraum des nichtlinearen dy-
namischen Systems ausreichend anzuregen. In der dynamischen Modellierung ist
eine Systemanregung für das Abbilden von Nichtlinearitäten zwingend erforderlich.
Die Wahl geeigneter Anregungssignale stellt ein entscheidendes Kriterium für die
erzielbare Modellgüte dar. Dabei muss ein Anregungssignal sämtliche relevanten
Frequenzen des Systems und damit den gesamten Eingangsraum abbilden [85, S.
569].

Typischerweise werden zur Anregung (nicht-) periodische pseudobinäre Rauschsi-
gnale mit konstanten oder variablen Amplituden, Sinussignale oder sog. Chirp-
Signale verwendet. Als solche werden Sinussignale mit zeitlich steigender Frequenz
bezeichnet. Da über Prozessnichtlinearitäten selten eine Vorkenntnis existiert, ist es
sinnvoll, ein universell einsetzbares Anregungssignal zu verwenden. Das Amplitude
modulated pseudorandom bit sequences (APRBS) gehört zu den am weitesten ver-
breiteten Anregungssignalen für dynamische Systeme [27, 87, 52, 112, 85, 45]. Eine
Systemanregung mit einem zeitkontinuierlichen periodischen Signal reicht für die
Abbildung einer kompletten Systembeschreibung nicht aus [112, S. 272]. Erreicht
ein konvergiertes Optimierungsverfahren eines Modells für diesen Fall dennoch ei-
ne optimale Fehlergüte, kann für die spezielle Anregung eine lokale Lösung gefun-
den werden. Diese besitzt weder Allgemeingültigkeit noch kann eine Aussage über
die Modellgüte gegenüber höher- oder niederfrequenten Anregungssignalen getroffen
werden [112, S. 272]. Folglich entspricht eine Anzahl n-gültiger lokaler Modelle einer
Linearisierung des Betriebspunkts. Die Versuchsreihe in Kap. 4 beschränkt sich auf
diese lokale Lösungen in einem Betriebspunkt.

Eine Diskussion gängiger Anregungssignale ist in [72, 85] zu finden. Speziell im Be-
reich der modellbasierten Kalibrierung für Antriebssysteme ist es von Bedeutung,
eine zu starke Anregung und eine Schädigung der Aktuatoren oder des Prüflings
zu vermeiden [100]. Bei der Verwendung eines APRBS sind minimale und maxima-
le Amplitude sowie die minimale Taktzeit definierbar und so zu wählen, dass der
Prüfling nicht geschädigt wird [45, S. 156]. Geeignete Ansätze in der Versuchspla-
nung zur Limitierung des Anregungssignals auf die wesentlichen reellen Frequenzen
des dynamischen Prozesses bilden derzeit den Fokus in der Entwicklung. Eine Li-
mitmodellierung wird beispielsweise in [62] und ein Ansatz für den Aufbau von
Anregungssignalen für nichtlineare dynamische Modelle bei Verbrennungsmotoren
in [6] vorgestellt.
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2.3 Analytische Kennfeldglattheit

Im letzten Schritt des modellbasierten Kalibrierprozesses gilt es, die optimierten Pa-
rameter in den Skalaren, Kennlinien und Kennfeldern der Steuergerätefunktionen zu
hinterlegen. Ein Beispiel für ein Skalar als Führungsgröße einer Steuergerätefunkti-
on ist die Leerlaufdrehzahl. Über eine Kennlinie kann eine Korrekturfunktion etwa
über die Motortemperatur abgelegt werden. Kennfelder werden in der Regel über
die Kenngrößen des Motorbetriebs, der Drehzahl und einer Lastgröße aufgespannt
[29, S. 5]. Diese komplexeren Steuergrößen werden über konventionelle Kennfelder
approximiert, und ein Mikrocomputer interpoliert aus einer vorgegebenen Menge
an Stützstellen die Funktionswerte [62, S. 154]. Die Steuergerätefunktionen geben
abhängig von bestimmten Ist-Werten in vordefinierten Rastern und Positionen die
tabellarischen Soll-Werte vor, die beispielsweise eine Kennlinie (Vektor) oder ein
Kennfeld (Matrix) abbilden. Die Kalibrieraufgabe besteht darin, die vordefinierten
tabellarischen Raster der Kennfelder sowie Kennlinien zu befüllen, wobei die einzel-
nen Raster nicht zwingend äquidistant sein müssen [29, S. 15, 69, S. 68].

Die Optimierung von Kennfeldern erfolgt an Betriebspunkten, an welchen mittels
Messungen Modelle von Zielgrößen gebildet werden. Die Betriebspunkte sind nicht
zwangsläufig an den einzelnen Rastern, bzw. Positionen der vordefinierten Steu-
erfunktion vermessen. Die statistische Versuchsplanung oder eine Zyklusreduktion
mittels Clusteranalyse, die einen transienten Zyklus auf stationäre Betriebspunkte
abbildet, gibt die Lage der Betriebspunkte vor. Ziel der Kennfeldrechnung ist es,
einen analytischen Zusammenhang zwischen den vordefinierten Positionen des Kenn-
feldes, den Stützstellen, und den Betriebspunkten mathematisch zu beschreiben.
Dabei ist darauf zu achten, hohe Gradienten und Sprünge zu vermeiden und die
Kennfelder möglichst exakt an den optimalen Werten der Betriebspunkte zu hal-
ten. Dies ist wichtig im dynamischen Betrieb wie im subjektiven Fahrverhalten und
soll die Fahrbarkeit gewährleisten. Die Fahrbarkeit bedeutet harmonische Übergän-
ge zwischen den verschiedenen realen Betriebspunkten im dynamischen Betrieb und
beschreibt die subjektive Wahrnehmung des Fahrers [69, S. 65]. Bei der innermo-
torischen Verbrennung beeinträchtigen hohe Gradienten die Motorakustik und den
Wirkungsgrad [69, 29, S. 12]. Das stellt die Kennfelderstellung vor den Zielkonflikt
zwischen möglichst exakt getroffenen Punkten und einem möglichst glatten Kenn-
feld. Verschiedene Ansätze zur Kennfelderstellung sind aus [86, 92, 62] bekannt. Die
Berechnung der Kennfeldglattheit stützt sich auf [69].
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2.3.1 Bilineare Interpolation von Betriebspunkten

xj
txj+1

yi

uyi+1

zi+1,j+1

zi,j+1zi+1,j

zi,j

v

x
y

z

Abbildung 2.7 Bilineare Interpolation des Betriebspunkt v im Kennfeldquadranten
der vier Stützstellen [zi, j , zi+1, j , zi, j+1, zi+1, j+1] [angelehnt an 69, S. 65]

Dursun [29, S. 7] beweist am Beispiel des Ladedruckkennfeldes, aufgespannt über
der Drehzahl und der Einspritzmenge, dass in Motorsteuergeräten die Interpolation
von Sollwerten aus Kennfeldern bilinear erfolgt. Ein Kennfeld besteht aus einer Wer-
tetabelle zi, j für eine bestimmte Anzahl an Stützstellen xi und yj. Eine analytische
Beschreibung des Zusammenhangs zi, j = f(xi, yj) existiert nicht [29, S. 7].

In Abb. 2.7 ist für den Quadranten eines Kennfeldes und einen Betriebspunkt die
bilineare Interpolation des entsprechenden Kennfeldes dargestellt. Ein Kennfeldwert
v des Betriebspunktes an der Position [t, u] kann aus den vier benachbarten Kenn-
feldstützstellen über die lokalen Koordinaten Gl. 2.16 ermittelt werden. Die bilineare
Interpolation Gl. 2.17 berechnet durch eine Linearkombination der beteiligten Kenn-
feldstützstellenwerte den Kennfeldwert v des Betriebspunktes. Je nach Position [t, u]
beeinflusst der Betriebspunktwert v die umliegenden Kennfeldstützstellen über eine
zusammengefasste Gewichtung m [69, S. 65, 29, S. 8].

t = x− xj

xj+1 − xj

und u = y − yi

yi+1 − yi

(2.16)

v = (1 − t)(1 − u)︸ ︷︷ ︸
mi, j

zi, j + t(1 − u)︸ ︷︷ ︸
mi, j+1

zi, j+1 + u(1 − t)︸ ︷︷ ︸
mi+1, j

zi+1, j + tu︸︷︷︸
mi+1, j+1

zi+1, j+1 (2.17)

Die Gl. 2.17 kann wiederum als Vektormultiplikation ausgedrückt werden. Mit
den Gewichtungsfaktoren m und den umliegenden Kennfeldstützstellen in Matrix-
schreibweise ergibt sich Gl. 2.18 [29, S. 8]. Die vektorielle Form der bilinearen Inter-
polation kann auf eine beliebige Anzahl Betriebspunktwerte mit unterschiedlichen
Positionen im Kennfeld erweitert werden.
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Die mehrdimensionale Interpolation erweitert sich für einen Vektor v von NBP Be-
triebspunkten, wobei die jeweiligen Gewichtungen m in einer Interpolationsmatrix
M zusammengefasst werden. Die Größe der Interpolationsmatrix M ergibt sich
aus der Anzahl an Betriebspunkten NBP sowie der Anzahl an Kennfeldstützstellen
NKP = Nx · Ny zu NBP · NKP. Die Erweiterung auf eine beliebige Anzahl Betriebs-
punkte überführt Gl. 2.18 auf das lineare Gleichungssystem 2.19 [29, S. 9].

v =
[
mi,j mi,j+1 mi+1,j mi+1,j+1

]
︸ ︷︷ ︸

m

·


zi,j

zi,j+1
zi+1,j

zi+1,j+1


︸ ︷︷ ︸

z

(2.18)

v =


v1
v2
...
vN

 =


m1
m2

...
mN

 · z = M · z. (2.19)

Im Umkehrschluss können für gegebene Betriebspunkte v die tabellarischen Sollwer-
te z einer Steuergerätefunktion mithilfe einer Fehlerfunktion berechnet werden. Eine
nicht eindeutige Lösung ergibt sich für den Extremfall in Abb. 2.8a. Die Kennlinie
zeigt ein Beispiel für einen mehrdeutig bestimmbaren Stützstellenwert. In dem Fall
ist der Rang der Matrix (M) kleiner als die Anzahl ihrer Spalten NKP und folglich
kleiner als die Anzahl zu bestimmender Kennfeldstützstellenwerte [29, S. 11]. Dieser
unterbestimmte Fall als zusätzlicher Freiheitsgrad bedeutet eine beliebige Lösung
bei der Berechnung eines Kennfeldes. In Abb. 2.8 sind Beispiellösungen für die Er-
stellung von Kennlinien an den jeweiligen Stützstellen für bestimmte Betriebspunkte
gezeigt. Eindeutige Lösungen dieser Problemstellung werden mithilfe des Kriteriums
der Kennfeldglattheit realisiert.

(a)

?

xj

z j

(b)

xj

z j

(c)

xj

z j

Abbildung 2.8 Schematische Darstellung einer Kennlinie des Problems mehrdeutiger
Lösungen (a), mit Gewichtung zu einer exakt approximierten Lösung (b) sowie
einer möglichst glatten Lösung (c) zwischen Messungen (□) und Kennfeldstütz-
stelle (•)

22



2 Stand der Technik der modellbasierten Kalibrierung

2.3.2 Glattheitsmaß für Kennfeldstützstellen

Die Glattheit eines Kennfeldes wird über dessen Steigung und Krümmung der je-
weiligen Achsen in x- und y-Richtung definiert. Bei der Erstellung einer Kennli-
nie oder eines Kennfeldes ist ein Kompromiss zwischen Exaktheit (Abb. 2.8b) und
Glattheit (Abb. 2.8c) der Lösung zu finden. Da der funktionale Zusammenhang
z = f(x, y) eines Kennfeldes diskretisiert vorliegt, werden für die Ableitungen Diffe-
renzen verwendet. Die Steigung des Kennfeldes in x- und y-Richtung wird mit den
Vorwärtsdifferenzen erster Ordnung in Abhängigkeit von zwei Punkten in Gl. 2.20
beschrieben [69, S. 66, 29, S. 13]. Die zweite Ableitung beschreibt die Krümmung
des Kennfeldes. Diese wird mittels Differenzenbildung zweier aufeinander folgender
erster Ableitungen und Division mit der abgedeckten Stützstellenstrecke gebildet.
Die Vorwärtsdifferenzen erster und zweiter Ordnung sind für ein Kennfeld mit den
Gl. 2.20 bis 2.22 formuliert [69, S. 66, 29, S. 13].

∆zi, j

∆xj

= zi, j+1 − zi, j

xj+1 − xj

und ∆zi, j

∆yi

= zi+1, j − zi, j

yi+1 − yi

(2.20)

∆2zi, j

∆x2
j

= 2
xj+2 − xj

(
zi, j+2 − zi, j+1

xj+2 − xj+1
− zi, j+1 − zi, j

xj+1 − xj

)
(2.21)

∆2zi, j

∆y2
i

= 2
yi+2 − yi

(
zi+2, j − zi+1, j

yi+2 − yi+1
− zi+1, j − zi, j

yi+1 − yi

)
(2.22)

Für die Bildung einer Kostenfunktion mit Glattheitsmaß werden die einzelnen Bei-
träge der Gl. 2.20 bis 2.22 quadriert. Das Gleichungssystem in Vektorschreibweise
ergibt sich bei Aufteilung der Beiträge in einen Vektor der Kennfeldstützstellen z
und einer Matrix R. Die Glattheitskosten der Steigung und Krümmung aus erster
und zweiter Ableitung sind definiert in den folgenden vier Gleichungen für x- und
y-Richtung [69, S. 67, 29, S. 14]:

cRau,x =
Ny∑
i

Nx−1∑
j

(∆zi, j

∆xj

)2
= z⊤R⊤

x Rxz (2.23)

cRau,y =
Ny−1∑

i

Nx∑
j

(∆zi, j

∆yi

)2
= z⊤R⊤

y Ryz (2.24)

cRau,xx =
Ny∑
i

Nx−2∑
j

(∆2zi, j

∆x2
j

)2
= z⊤R⊤

xxRxxz (2.25)

cRau,yy =
Ny−2∑

i

Nx∑
j

(∆2zi, j

∆y2
i

)2
= z⊤R⊤

yyRyyz (2.26)

Die Matrix R enthält Informationen über die Lage der Stützstelle im Kennfeld.
Die Matrix Rx enthält Einträge aus genau zwei Kennfeldeinträgen der umliegenden
Stützstellen. Eine Multiplikation der Kennfeldstützstellen mit der Matrix Rx ent-
spricht der vektoriellen Darstellung des Gradienten oder der Steigung in x-Richtung.
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Die Matrix Rxx besteht aus Termen dreier umliegender Stützstellenpositionen und
beschreibt die Kennfeldkrümmung in x-Richtung [69, S. 67, 29, S. 14].

Eine vollständige Kostenfunktion für das Kriterium der Kennfeldglattheit ergibt sich
mit einer Gewichtung der einzelnen Glattheitsbeiträge aus den Gl. 2.23 bis 2.26,
siehe Gl. 2.27. Die vier Gewichtungen ζi erlauben die Einstellung der Steigung oder
Krümmung in beide Kennfeldrichtungen. Das Gütekriterium der Glattheit ergibt
sich durch die Substitution einer Glattheitsmatrix Rd in Gl. 2.29 [29, S. 15].

cRau(z) = ζxcRau, x + ζycRau, y + ζxxcRau, xx + ζyycRau, yy (2.27)
cRau(z) = z⊤(ζxR⊤

x Rx + ζyR⊤
y Ry + ζxxR⊤

xxRxx + ζyyR⊤
yyRyy︸ ︷︷ ︸

Rd

)z (2.28)

cRau(z) = z⊤Rdz (2.29)

Die Ableitung der Gl. 2.29 nach den einzelnen Kennfeldkomponenten z ergibt eine
lineare Gleichung in z mit

∂cRau

∂z
= 2Rdz = 0. (2.30)

Da nur die Glattheit berücksichtigt ist, erfolgt die glatte Lösung in Form eines
ebenen Kennfeldes mit z = 0. Folglich fehlt ein Betrag, der die Kennfeldwerte an
exakten Punkten festsetzt [69, S. 69].

2.3.3 Kennfeldglattheit unter Vorgabe exakter Punkte

Sollen Betriebspunkte durch die benachbarten Stützstellen exakt abgebildet werden,
erweitert sich die Anforderung an eine Kostenfunktion der Kennfelderstellung um
eine zusätzliche Nebenbedingung. Eine Formulierung des Optimierungsproblems für
eine analytische Berechnung ist die glatteste Kennfeldlösung unter der Berücksich-
tigung von exakten Festwerten an bestimmten Positionen im Kennfeld. Die exakt
einzuhaltenden Zahlenwerte von Betriebspunkten vex mit der zugehörigen Inter-
polationsmatrix M ex lassen sich analog zu Gl. 2.19 mit dem folgenden linearen
Gleichungssystem vorgeben [69, S. 70, 29, S. 17]

vex = M exz. (2.31)

Die Interpolationsmatrix M ex beschreibt die Interpolationsvorschrift in Abhängig-
keit von den Punkten [uex, tex] des Vektors einzuhaltender Werte vex. Der Vektor
z beinhaltet das mittels der bilinearen Interpolation zu approximierende Kennfeld.
Unter der Nutzung des Lagrange-Verfahrens kann die lineare Gleichheitsbedingung
in Gl. 2.31 als Nebenbedingung des Optimierungsproblems formuliert werden [69,
S. 70, 29, S. 16]:

r(z) = M exz − vex = 0 (2.32)
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Jeder Festwert eines Betriebspunktes vex wird entsprechend dem Kennfeldquadrat
von maximal vier Kennfeldstützstellen aufgespannt. Die Formulierung der Kennfeld-
glattheit Gl. 2.29 wird um die Randbedingung aus Gl. 2.32 erweitert. Zur Lösung
wird das Lagrange-Verfahren für das beschränkte Optimierungsproblem verwendet
[69, S. 70, 29, S. 17]. Die Randbedingung in Gl. 2.32 wird mit einem Vektor aus
Langrange-Multiplikatoren λ multipliziert. Somit ergibt sich ein skalarer Wert. Die
Gesamtkosten ergeben sich zu

L(z,λ) = z⊤Rdz + λ⊤(M exz − vex), (2.33)

in Abhängigkeit von z und λ [69, S. 70, 29, S. 17]. Das Lagrange-Verfahren redu-
ziert das Nebenbedingungsproblem auf ein beschränktes Optimierungsproblem. Die-
ses Optimierungsproblem wird durch Minimierung der Lagrange-Funktion Gl. 2.33
mittels Ableitung nach z und λ gelöst [29, S. 17]. Die Ableitung und das Gleichset-
zen mit null ∇z, λL(z,λ) = 0 führt auf das invertierte Gleichungssystem in Gl. 2.34.
Als Bedingung für dessen Gültigkeit muss die Position eines jeden Betriebspunktes
innerhalb des Kennfeldbereiches liegen [69, S. 70]. Sind mehrere Betriebspunkte in
einem Kennfeldquadranten exakt zu treffen, ist das Gleichungssystem nicht lösbar.
Die Gl. 2.31 ist für diesen Fall überbestimmt.[

ẑ
λ

]
=
[

2Rd M⊤
ex

M ex 0

]−1 [ 0
vex

]
(2.34)

Mit der analytischen Kennfeldglattheit ist es möglich, die Anzahl der Variablen
für das Optimierungsproblem der Kennfelderstellung stark zu reduzieren [69, S.
71]. Im Anwendungsbeispiel Kap. 4 in der transienten Untersuchung wird der hier
vorgeschlagene Ansatz zur Kennfelderstellung bereits in der Versuchsplanung ver-
wendet. Aus wenigen Variationspunkten werden jeweils Kennfelder aufgespannt. Die
Variationspunkte bilden die exakt abzubildenden Punkte des zu approximierenden
Kennfeldes ab. Diese werden durch eine statistische Versuchsplanung im begrenz-
ten Variationsbereich an festgelegten Positionen im Kennfeld variiert und für jede
Variation ein Kennfeld berechnet. Der Vorteil liegt hierbei in der Reduzierung der
Optimierungsgrößen im Vergleich zu einer Vermessung sämtlicher Kennfeldwerte.
Mit einer geeigneten Verteilung der Variationspunkte im Kennfeld können mit dem
analytischen Kennfeldansatz möglichst glatte Kennfelder für die transiente Unter-
suchung am Prüfstand erstellt werden. Dabei sind die Glattheitskosten der Kenn-
feldlösung aus den Aspekten der Fahrbarkeit sowie der Sicherheit der Stellglieder
bei Überbeanspruchung im dynamischen Betrieb skalierbar.
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Im Vergleich zur stationären Kalibrierung von Antriebssystemen erhöht sich die An-
zahl an Freiheitsgraden bei transienten Aufgaben. Daher werden zur Eingrenzung
des hohen Kalibrieraufwandes Sensitivitätsmethoden vorgeschlagen, mit denen ei-
ne modellbasierte Problemstellung auf die wesentlichen Einflussfaktoren reduziert
wird. Die Sensitivitätsanalyse bewertet den Einfluss vieler Eingangsparameter auf
die Modellausgänge qualitativ und hilft ein Systemverständnis aufzubauen. Im wei-
teren Verlauf der Arbeit wird der Begriff der Sensitivitätsanalyse in die Methoden
der Datenanalyse und der Sensitivitätsanalyse aufgeteilt. Die Sensitivitätsanalyse
setzt im Rahmen dieser Arbeit eine Modellbildung bei der Analyse der Sensitivität
voraus. Die Methoden der Datenanalyse beschreiben die statistischen Zusammen-
hänge der Daten untereinander, anhand derer die Sensitivität ermittelt wird.

Die transiente Analyse am Prüfstand ist durch beispielsweise Totzeiten beim Trans-
port von Masse in Rohrleitungen oder durch verschiedene Messsysteme, die Mess-
größen nicht zeitsynchron aufzeichnen, beeinflusst. Im dynamischen Motorbetrieb
bewirken die Totzeiten im System selber Verzugszeiten der Stellglieder und folglich
Prozessverzögerungen [32]. Der Einfluss der Totzeit kann mit einer genauen Schät-
zung minimiert werden. Daher werden verschiedene Schätzalgorithmen vorgestellt
und verglichen.

3.1 Methoden der Datenanalyse

Im folgenden Unterkapitel ist der Korrelationskoeffizient dargestellt sowie der Rang-
korrelationskoeffizient. Die Korrelationskoeffizienten berechnen ein Maß der linearen
oder monotonen Beziehung zweier Signale. Ergänzend wird ein Maß aus der In-
formationstheorie vorgestellt, mit dem sich auch nichtlineare Zusammenhänge in
Messdaten erkennen lassen.
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3.1.1 Empirische Korrelationskoeffizienten

Die Korrelation drückt die statistische Beziehung zweier Signale zueinander aus. Eine
lineare Abhängigkeit zwischen den Signalen u(k) und y(k) kann durch das Verhält-
nis der geschätzten Kovarianz suy und dem Produkt der geschätzten Standardabwei-
chungen susy ausgedrückt werden [26, S. 8]. Das lineare Maß der Korrelation bildet
einen Wert im Wertebereich [−1, 1] ab. Der Zusammenhang nach Pearson kann mit
den Mittelwerten der beiden Signale u und y anhand

rP = suy

susy

=

N∑
k=1

(uk − u)(yk − y)√
N∑

k=1
(uk − u)2

√
N∑

k=1
(yk − y)2

(3.1)

beschrieben werden [26, S. 8]. Ein hoher statistischer Zusammenhang ergibt Wer-
te nahe −1 und 1. Trifft die Korrelation auf einen dieser Werte, sind die Signale
identisch (1) bzw. gegenphasig (−1) und liegen genau auf einer Linie. Kleinere Wer-
te bedeuten einen niedrigeren linearen statistischen Zusammenhang. Stochastische
Unabhängigkeit bedeutet der Wert rP = 0. Von einer schwachen Korrelation kann
für den Bereich 0 < |r| < 0,5, von einer starken Korrelation kann für 0,8 ≤ |r| < 1
ausgegangen werden [23, S. 111].

Der Korrelationskoeffizient nach Pearson ist einzig für lineare Beziehungen der bei-
den Variablen u und y gültig [26, S. 8]. Daher wird zudem der Rangkorrelations-
koeffizient nach Spearman eingeführt. Dieser Korrelationskoeffizient betrachtet im
Vergleich zu Pearson nicht die Werte der Stichprobe, sondern die Reihenfolge der
Messdatenwerte bzw. deren Rangwert. Der Rangkorrelationskoeffizient nach Spear-
man

ρSP =

N∑
k=1

(R(uk) −R(u))(R(yk) −R(y))√
N∑

k=1
(R(uk) −R(u))2

√
N∑

k=1
(R(yk) −R(y))2

(3.2)

liefert Ergebnisse für monotone Signale und ist somit weniger empfindlich gegenüber
Ausreißern als der Korrelationskoeffizient nach Pearson. Der Rangkorrelationskoeffi-
zient ist mit der rangtransformierten ZuordnungR(uk) der Signalgröße u(k) und dem
entsprechenden Mittelwert der Rangfolge R(u) gegeben [102, S. 203]. Die Rangtrans-
formation ist detailliert inklusive Beispiel und der Bedeutung mehrfacher identischer
numerischer Werte innerhalb einer Zeitreihe in Kap. B.3 im Anhang dargestellt.
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3.1.2 Verallgemeinerte Transinformation

In der Informationstheorie wird der Informationsgehalt von Messdaten mithilfe der
Shannon-Entropie quantifiziert [114]. Die informationstheoretischen Begriffe bilden
die Grundlage für die Beschreibung der Transinformation, welche ein Maß für den
Informationsfluss zwischen Ein- und Ausgang eines beliebigen Systems darstellt.
Zur Beschreibung der Transinformation werden die Begriffe Informationsgehalt und
Entropie aus informationstheoretischer Betrachtungsweise als Informationsmaße de-
finiert [114]. In der Literatur existieren zahlreiche Definitionen für den Begriff der
Information. Gebräuchlicherweise werden Information und Entropie synonym als In-
formationsmaß bezeichnet [89, S. 83]. Der Informationsgehalt Ii des Zeichens ui ∈ u
mit der Auftrittswahrscheinlichkeit pi ist

Ii = −ld(pi) mit [I] = bit. (3.3)

Die Wahrscheinlichkeit pi und der Informationsgehalt Ii stehen in umgekehrt pro-
portionalen Verhältnis. Im Allgemeinen verwendet die Informationstheorie den lo-
garithmus dualis (Logarithmus zur Basis 2) mit der Einheit bit zur Angabe des
Informationsgehalts [114]. Die Gl. 3.3 liefert bei einem häufig auftretenden Zeichen,
also einem wahrscheinlichen Ereignis, einen geringen Informationsgehalt. Ein siche-
res Ereignis mit der Wahrscheinlichkeit pi = 1 ergibt einen Informationsgehalt von
null. Umgekehrt ergeben selten auftretende Zeichen einen hohen Informationsgehalt.
Ein unmögliches Ereignis mit pi = 0 lässt Ii gegen unendlich streben [126, S. 4].

Die informationstheoretische Entropie beschreibt den mittleren Informationsgehalt
einer gedächtnislosen Quelle U mit dem Zeichenvorrat U = {u1, u2, . . . un} und den
Wahrscheinlichkeiten pU(U), siehe Gl. 3.4. Die Entropie kann als Erwartungswert
des Informationsgehaltes verstanden werden und misst die Ungewissheit, die im
Mittel durch die Zeichen der Quelle aufgelöst wird [126, S. 5]. Die Entropie H(U)
und H(Y ) der Zufallsvariablen U und Y sowie die gemeinsame Verbundentropie
H(U ,Y ) für das Auftreten paarweiser Zeichen lassen sich wie folgt definieren [114]:

H(U) = −
N∑

i=1
pU(u) ld(pU(u)) (3.4)

H(Y ) = −
M∑

j=1
pY (y) ld(pY (y)) (3.5)

H(U ,Y ) = −
N∑

i=1

M∑
j=1

pUY (u, y) ld(pUY (u, y)) (3.6)

Die Verbindung des dynamischen Informationsbegriffes mit dem der Thermodyna-
mik ist in [89, 22] beschrieben. Veranschaulichen lässt sich das Prinzip von Shannons
Entropie und der Transinformation mit dem theoretischen Modell eines Informati-
onskanals [22].
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Der Informationskanal beschreibt die Übertragung zwischen einem Sender und ei-
nem Empfänger und ist in Abb. 3.1 dargestellt. Die Transinformation misst denje-
nigen Teil der vom Sender gesendeten Information, der beim Empfänger ankommt.
Bei einem idealen, störungsfreien Informationskanal empfängt der Empfänger die
gesamte Information des Senders und die Transinformation ist maximal. Werden
Messdaten betrachtet, werden deren Signalwerte als Zufallsvariablen angesehen. Der
Informationskanal in Abb. 3.1 beschreibt die beiden Informationsgehalte der Zufalls-
variablen des Eingangs U und des Ausgangs Y , sowie exemplarisch deren Verlust
und Störung. Wenn der Verlust und die Störung des Kanals so groß sind, dass die
Transinformation verschwindet, dann sind die beiden Zufallsgrößen statistisch unab-
hängig. [22] definiert das Maß der Transinformation als den Verlust an Unsicherheit
im Mittel durch die Kenntnis des Ergebnisses einer anderen Zufallsvariablen und
interpretiert diese als die Kommunikationsrate des Kanals in Anwesenheit von Rau-
schen und Störungen.

Eingangs-
signal H(U )

Verlust H(Y |U)

Störung H(U |Y )

Transinformation
I(U ; Y ) Ausgangs-

signal H(Y )

gesamter
Informations-
fluss H(U ,Y )

Abbildung 3.1 Der Informationskanal nach [114] und die Verdeutlichung der Zu-
sammenhänge und Bedeutungen der Entropien als Informationsmaße [nach 38,
S. 29]

Die Entropien sind jeweils abhängig von der Wahrscheinlichkeitsfunktion pU(u),
pY (y) oder der Verbundwahrscheinlichkeitsfunktion pUY (u,y). Die bedingte Entropie
H(Y |U) misst die Unsicherheit der Variable U bei der Kenntnis einer Zufallsva-
riablen Y . Die bedingte Entropie ergibt sich aus der Kettenregel zu H(Y |U) =
H(U ,Y ) − H(U) [22, S. 22]. Die wechselseitige Information bzw. Transinformati-
on I(U ; Y ) kann durch die einzelnen Informationsmaße ausgedrückt werden (siehe
Abb. 3.1) und lässt sich aus dem Zusammenhang der Entropien bestimmen:

I(U ; Y ) = H(U) +
[
H(Y ) −H(U ,Y )

]
(3.7)

Die Transinformation misst den statistischen Zusammenhang zweier Zufallsvaria-
blen. Die Herausforderung bei der Bestimmung der Transinformation liegt in der
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Schätzung der Wahrscheinlichkeitsverteilungen pU(u), pY (y) und pUY (u,y), beson-
ders im Fall experimenteller Daten [94, S. 73].

In der Literatur ist die Wahrscheinlichkeitsdichteschätzung mittels histogrammba-
sierten Methoden, die Kerneldichteschätzung und die Schätzung von Wahrschein-
lichkeitsdichteverhältnissen mit der LS-Methode bekannt [104, 40, 119, 33, 51]. In
dieser Arbeit erfolgt die Schätzung der jeweiligen Entropien und der Transinformati-
on über eine verallgemeinerte Transinformation und die Implementierung [nach 38,
S. 39ff, 94, 93]. Dieser Ansatz verspricht numerische Vorteile in der Schätzung der
Informationsmaße aufgrund folgender Annahmen:

1. Der Datensatz Y wird gleichverteilt. Dazu werden die Ausgangsdaten mit t :
u(k) → R(k) in Gl. B.15 im Anhang transformiert und zur relativen Rangfolge
im Bereich r(k) ∈ [0, 1] normiert.

2. Zur Berechnung wird anstelle der Shannon-Entropie die Renyi-Entropie der
zweiten Ordnung verwendet.

Die Renyi-Entropie Hα mit der Ordnung α und die Renyi-Information sind in fol-
genden Gleichungen definiert [89, S. 84]:

Hα(U) =



1
1 − α

ld
N∑

i=1
pα

U(u) ; α ≥ 0, α ̸= 1

−
N∑

i=1
pU(u)ld pU(u) ; α = 1

(3.8)

Iα(U ; Y ) = Hα(U) +
[
Hα(Y ) −Hα(U ,Y )

]
(3.9)

Für den Fall, dass α = 0 ist, erhält man die Hartley-Entropie [89, S. 84]. Die Ord-
nung α = 1 der Renyi-Entropie entspricht der Shannon-Entropie [89, S. 84, 38,
S. 31]. Shannons Informationsmaße liefern für eine beliebige, z. B. eindimensionale
Verteilung eine nicht negative gegenseitige Information. Folgt für die gegenseitige In-
formation der Wert null, existiert keine statistische Abhängigkeit [93]. Das Informa-
tionsmaß nach Shannon I1(U ; Y ) und die auf der Korrelationsentropie basierende
verallgemeinerte Transinformation I2(U ; Y ) sind definiert als [38, S. 34]:

I1(U ; Y ) =
N∑

i=1

M∑
j=1

pUY (u, y)ld pUY (u, y)
pU(u) pY (y) , (3.10)

I2(U ; Y ) = ld
∑N

i=1
∑M

j=1 pUY (u, y)∑N
i=1 pU(u)∑M

j=1 pY (y)
. (3.11)

Für α = 2 beschreibt die Renyi-Entropie die Korrelationsentropie und damit die
verallgemeinerte Transinformation. Die erforderlichen Informationsmaße von Renyi
werden mit dem Grassberger-Procaccia-Takens-Algorithmus geschätzt [93]. Auf die-
sem basiert die Implementierung in Matlab von [38], welche im Rahmen dieser Arbeit
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genutzt wird. Das Informationsmaß I2(U ; Y ) besitzt im Falle gleichverteilter Daten-
mengen die gleichen Eigenschaften für unterschiedliche Korrelationen in Messdaten
wie I1 (vgl. den Beweis [von 38, S. 34]).

Beide gegenseitigen Informationen I1 und I2 können als nichtlineares Pendant zur
Korrelationsfunktion betrachtet werden. Zeigt ein Korrelationskoeffizient keine li-
nearen statistischen Abhängigkeiten an, sind die von I1 und I2 erkannten Abhän-
gigkeiten nichtlinear. Ein direkter Vergleich der Zahlenwerte ist unzulässig [94, S.
76]. Für eine beliebige Verteilung von U und Y gilt ein Wert für die Größe 0 ≤ Iα

nur für α = 0 oder α = 1 [94, S. 75]. Daher ist eine Rangtransformation in relative
Rangzahlen und somit eine Gleichverteilung im Bereich r(k) ∈ [0, 1] notwendig. Für
diesen Fall ist die verallgemeinerte Transinformation I2 nicht-negativ und gleich null,
wenn keine linearen und nichtlinearen statistischen Abhängigkeiten bestehen. Von
einer verschwindenden verallgemeinerten Transinformation I2 lässt sich nicht auf
eine statistische Unabhängigkeit schließen, wenn die Verteilung von Y nicht gleich
wahrscheinlich ist [94, S. 75].

Der Schätzwert der normierten verallgemeinerten Transinformation berechnet sich
mit der Gl. 3.12 [38, S. 42]. Diese Definition ergibt sich durch die Eigenschaft der
Beschränktheit der Transinformation 0 ≤ I(U ; Y ) ≤ min{H(U ), H(Y )} (siehe
Tab. 3.1).

Î2(U ; Y ) = H2(U ) +H2(Y ) −H2(U ,Y )
min{H2(U), H2(Y )} (3.12)

Alternative Normierungen bzw. Sensitivitätsmaße der Transinformation sind enthal-
ten in [74, 24, 95, S. 761, 39, 75]. Die Eigenschaften der Transinformation sind für
die Zufallsvariablen U und Y in Tab. 3.1 zusammengefasst [94, S. 77].

Tabelle 3.1 Eigenschaften der verallgemeinerten Transinformation Î2 für U und Y
bei einer Gleichverteilung von Y [nach 38, S. 31, 94, S. 75].

1 Symmetrie Î2(U ; Y ) = I2(Y ; U)
2 Beschränktheit 0 ≤ Î2(U ; Y ) ≤ min{H2(U), H2(Y )}
3 Unabhängigkeit Î2(U ; Y ) = 0 ⇔ X und Y sind unabhängig
4 Determiniertheit Î2(U ; Y ) = H2(Y ) ⇔ Y eine Funktion von X ist

Î2(U ; Y ) = H2(U) ⇔ U eine Funktion von Y ist

3.1.3 Anwendungsbeispiele der Datenanalyse

Nachfolgend werden drei Anwendungen zur Datenanalyse vorgestellt. Sie behandeln
den Einfluss einer Rangtransformation auf das Signalspektrum sowie den statisti-
schen Zusammenhang von linear und nichtlinear abhängigen Zufallsdaten mit den
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zuvor eingeführten Kenngrößen. Ein Ansatz zur Bestimmung einer geeigneten Ab-
tastzeit für die dynamische Modellbildung ist mit der Verbundentropie vorgestellt.

Rangtransformation von Signaldaten

Für das indizierte Moment M einer urbanen RDE-Testsequenz mit Start-Stopp-
Anteilen ist das Resultat der Rangtransformation in Abb. 3.2 exemplarisch darge-
stellt. Ein Maximum der Häufigkeitsverteilung der Testsequenz zeigt sich für die
Stopp-Anteile M = 0 Nm. Ebenso zeigt die Verteilung der Originaldaten eine An-
häufung bei M = 35 Nm. Die transformierten relativen Rangfolgen r(M) stellen
eine Gleichverteilung der Datenpunkte in dem zugehörigen Histogramm dar.
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Abbildung 3.2 Schwankungen des Drehmoments M einer RDE-Sequenz mit der Ver-
teilung der Häufigkeit des Auftretens für die Originaldaten M und die relativen
Rangfolgen r(M)

Die Charakteristik durch die Transformation t : u(k) → R(k) (Gl. B.15 im An-
hang) ist weitgehend unverändert. Die Frequenzspektren der Zeitreihe von M(t) und
der relativen Rangfolge r(M(t)) sind zur Verdeutlichung in Abb. 3.3 dargestellt. In
der Fast-Fourier-Transformation (FFT) ist zu erkennen, dass im Frequenzband von
f = [50, 90] Hz keine Verschiebung der Spektren durch die Transformation vorliegt
und nur die Amplituden verschoben sind. Durch die Rangtransformation sind die
Spitzen im Spektrum bei r(M(t)) deutlicher zu erkennen. Dies ist entscheidend bei
der Schätzung der Transinformation mit Messdaten, die in einem vorherigen Schritt
durch die Rangtransformation gleichverteilt werden. Durch den Schritt ist die rela-
tive Häufigkeitsverteilung des Datensatzes gleichverteilt im Bereich [0, 1]. Die Cha-
rakteristik der Frequenzanteile bleibt im Vergleich den Anteilen der Ursprungsdaten
ähnlich.
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Abbildung 3.3 Frequenzanteile der FFT-Analyse des Drehmomentenverlaufs im Ori-
ginalsignal M(t) und der transformierten relativen Rangfolgen r(M(t)) im Fre-
quenzband f = [50, 90] Hz

Vergleich der Korrelation generischer Daten

Zum Vergleich der Methoden der Datenanalysen werden generische Daten mittels
zweier Polynomfunktionen erzeugt und diese anschließend verrauscht. Der Zusam-
menhang der generischen Daten wird mit den statistischen Maßen nach Pearson,
nach Spearman sowie mit der verallgemeinerten Transinformation bewertet. Die kon-
struierten Datensätze sind in Abb. 3.4 dargestellt. Der erste Fall in Abb. 3.4a liefert
einen nichtlinearen Verlauf, der mit einer quadratischen Funktion approximiert wer-
den kann. Fall zwei zeigt einen stark nichtlinearen Anwendungsfall in Abb. 3.4b.

Die Ergebnisse der statistischen Maße sind in Tab. 3.2 zusammengefasst. Der Fall
(a) weist einen hohen linearen Zusammenhang auf, da die Beträge der Korrelations-
koeffizienten nahe −1 sind. Der Wert der Transinformation ist unwesentlich kleiner
als die Beträge der Ergebnisse der Korrelationskoeffizienten und bestätigt den sta-
tistischen Zusammenhang. Die Datenverteilung in Abb. 3.4 ist folglich nach den
Korrelationskoeffizienten mit einer linearen Funktion approximierbar.

Im Fall (b) kann hingegen keine lineare Beziehung der Datenmengen ermittelt wer-
den. Die Werte der Korrelationsmaße sind nahe null. Das Ergebnis der Schätzung der
Transinformation liegt über den Korrelationskoeffizienten. Durch den vergleichsweise
hohen Wert der verallgemeinerten Transinformation Î2 lässt sich auf eine statistische
Abhängigkeit mit nichtlinearem Verlauf zwischen u und y schließen. Somit bietet die
informationstheoretische Betrachtung eine geeignete Methode, um auch nichtlineare
Zusammenhänge zu identifizieren.
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Abbildung 3.4 Zufallsverteilung von Datensätzen zum statistischen Vergleich von
Korrelationsanalyse und Transinformation:
(a) mit einer quadratischen Abhängigkeit y = −0,2u2

(b) mit einer kubischen y = −0,2u3 − 0,2u2 + 0,05u

Tabelle 3.2 Statistische Maße zur Beurteilung der Datenmengen für Fall (a) und (b)

Methode der Datenanalyse Fall (a) Fall (b)
Pearson-Korrelationskoeffizient rP −0,96 −0,17
Spearman-Korrelationskoeffizient ρSP −0,99 0,06
Verallgemeinerte Transinformation Î2 0,83 0,63

Speziell im Versagensfall der Korrelationskoeffizienten bietet die Transinformation
ein geeignetes Instrument, Datensätze auf statistische nichtlineare Zusammenhänge
zu überprüfen. Verschwindet die Transinformation und liefert Î2 = 0, sind die Da-
tensätze u und y statistisch unabhängig. Zudem zeigt ein Anwendungsbeispiel in [38,
S. 44], dass die Transinformation in der Lage ist, einen statistischen Zusammenhang
auch in Datenmengen aufzudecken, die sich auf verschiedene Datenpunkt-Cluster
aufteilen.

Datenanalyse von Messdaten

Für eine Gegenüberstellung der Methoden der Datenanalyse werden die Messda-
ten eines PKW-Dieselmotor-Prüfstandversuchs herangezogen. Dabei sind die Ver-
suchsdaten mit einem statistischen Versuchsplan erstellt worden. An verschiedenen
Betriebspunkten im Drehzahl-Last-Kennfeld werden die Kalibrierparameter variiert
und die Systemausgänge bzw. Motorgrößen gemessen. Die Korrelationsmethoden
und die verallgemeinerte Transinformation sollen die Einflüsse der modellbasierten
Kalibrierung auf eine Ausgangsgröße quantifizieren. Die Variationsparameter an ei-
nem Drehzahl-Last-Betriebspunkt sind in Tab. 3.3 zusammengefasst.
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Tabelle 3.3 Kalibrierparameter einer modellbasierten Kalibrieraufgabe in der Grund-
motorenkalibrierung. Die Abkürzung KW steht für Kurbelwinkel

♯ Kalibrierparameter Akronym Einheit
1 Einspritzzeitpunkt der Haupteinspritzung (EZMI) ϕMI

◦KW
2 Raildruck pRail bar
3 Rate der Abgasrückführung ψAGR %
4 Einspritzmenge der Nacheinspritzung qpost mg Hub−1

5 Abgasladedruck pALD mbar

Die Korrelationsanalyse bezieht sich im linearen Anwendungsfall auf die Ausgangs-
größe NOx-Massenstrom ṁNOx . Die Ergebnisse der Analyse sind in Abb. 3.5a darge-
stellt. Die Beziehungen von dem Einspritzzeitpunkt der Haupteinspritzung (EZMI)
ϕMI und dem Abgasladedruck pALD zu der Ausgangsgröße ṁNOx weisen die höchs-
te lineare Korrelation mit Werten über 0,6 auf. Die Korrelationskoeffizienten nach
Pearson und nach Spearman sind für sämtliche Größen auf ähnlichem Werteniveau.
Daraus kann auf einen linearen monotonen Zusammenhang für die zwei höchsten
Werte geschlossen werden. Die Transinformation gewichtet die Größe des Abgasla-
dedrucks pALD am höchsten, wertet allerdings die Einflüsse von Raildruck pRail, Rate
der Abgasrückführung ψAGR und Einspritzmenge der Nacheinspritzung qpost höher
als die Korrelationskoeffizienten.

(a)

ϕMI pRail ψEGR q̇post pALD
0

0,2

0,4

0,6

0,8

1
|rP|
|ρSP|
Î2

(b)

ϕMI pRail ψEGR q̇post pALD
0

0,1

0,2

0,3
|rP|
|ρSP|
Î2

Abbildung 3.5 Vergleich der Korrelationsanalyse der 5 Kalibrierparameter auf die
Ausgangsgrößen NOx-Massenstrom ṁNOx (a) und effektiver Mitteldruck peff(b)

Die Korrelationskoeffizienten der fünf Kalibrierparameter zum effektiven Mittel-
druck peff ergeben Werte nichtlinearer Art < 0,2. Die Werte der Transinformati-
on sind, ausgenommen der Eingangsparameter EZMI ϕMI, höher als die der Kor-
relationskoeffizienten. Den erhöhten nichtlinearen Charakter der restlichen Größen
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beweist auch rP < ρSP. In beiden Anwendungen erweist sich der Parameter ϕMI
als entscheidender Faktor für die beiden Ausgangsgrößen ṁNOx und den effektiven
Mitteldruck peff. Das Anwendungsbeispiel zeigt die Vorteile der verallgemeinerten
Transinformation, welche nichtlineare Zusammenhänge berücksichtigt.

Informationstheoretische Wahl der Abtastzeit

Die Kalibrierung von Motorsteuergeräten verwendet oftmals Messgrößen im Steuer-
gerät für Messungen am Antriebsstrang. Ein Kalibrierwerkzeug erlaubt das Schrei-
ben in und das Lesen aus dem Steuergerät bei einer bestimmten Abtastrate, die
frei wählbar ist [59, S. 154]. Die Datenerfassung unterzieht die Messsignale einer
Tiefpass-Filterung, wobei diese Anti-Aliasing-Filterung der Messsignale vor der ei-
gentlichen Analog-Digital-Wandlung erforderlich ist [12, S. 503]. Um das Auftreten
von Aliasing-Fehlern zu verhindern, bzw. wenn keine Informationen über die Sys-
temdynamiken bekannt sind, wird bei den Messungen über ein Motorsteuergerät mit
einer maximal möglichen Abtastrate gemessen. Sollte für eine Datenkomprimierung
im Zeitbereich eine geringere Abtastrate benötigt werden, werden die Messsignale
nachträglich durch eine Tiefpass-Filterung und anschließend mittels Downsampling
reduziert.

Speziell in Anwendungen zur Systemidentifikation der in Kap. 2.2 vorgestellten dy-
namischen Modelle ist die Wahl der Abtastung essenziell. Die Wahl der Abtastzeit
spielt eine Rolle für den Frequenzbereich des Modells, welches das Verhalten des
Systems beschreiben soll. Gründe hierfür sind zum einen die steigende Anzahl an
Parametern bei der Wahl einer zu kleinen Abtastzeit und damit verbunden oftmals
numerische Probleme in der Parameterschätzung. Darüber hinaus kann im Extrem-
fall y(k + 1) ≈ y(k) bei einer Überabtastung kein dynamisches Verhalten zwischen
den Ein- und Ausgängen identifiziert werden, wenn die Abtastfrequenz gegenüber
der Systemdynamik sehr hoch gewählt ist [85, S. 691, 27, S. 19]. Die Signalwerte der
aufeinander folgenden Abtastzeitpunkte unterscheiden sich bei schneller Abtastung
kaum [12, S. 503]. Gerade im Modelltraining bei (N)ARX-Modellen werden hohe
Frequenzen betont, wodurch diese Modellansätze im Vergleich zu (N)OE-Modellen
sensibler auf die Wahl der Abtastung reagieren [27, S. 16, 85, S. 460].

Die Betrachtung zeitdiskreter Signale erfasst Signalwerte zu äquidistanten Zeitpunk-
ten, wobei Signalwerte zwischen den Zeitpunkten verloren gehen [58, S. 163]. Die
Abtastzeit Ts bezeichnet die Zeitdauer zwischen zwei Abtastpunkten, bzw. liefert
den Kehrwert, die Abtastfrequenz fs. Nach dem Abtasttheorem von Shannon in Gl.
3.13 gilt für die Abtastfrequenz fs, dass diese größer als die Hälfte der maximal
enthaltenen Frequenz fmax sein muss. Die sog. Nyquist-Frequenz fs = 2fmax ent-
spricht der höchsten Frequenz des Signalspektrums [58]. Sind die Voraussetzungen
des Abtasttheorems für die Signalabtastung nicht erfüllt, kommt es zu spektraler
Überlappung der Spektren des originalen und des abgetasteten Signals und es ent-
steht Aliasing [59, S. 152].
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Als Richtwert für die Festlegung der Abtastfrequenz fs gilt, dass diese das fünf- bis
zehnfache der maximalen Frequenz betragen soll [59, S. 152, 85, S. 512].

fs = 1
Ts

≥ 2fmax (3.13)

Die Datenerfassung tastet die Signale hochfrequent ab. Vor der Modellbildung mit
entsprechender Systemidentifikation werden die Signale durch eine digitale Tiefpass-
Filterung und abschließender Reduzierung der Abtastfrequenz vor-verarbeitet. Die
Erhöhung der Abtastzeit erfolgt auf ein ganzes Vielfaches der Original-Abtastung.
Die digitale Tiefpass-Filterung mit einem Finite Impuls Response (FIR-) Filter er-
folgt mit der Software Matlab.

Eine Abtastfrequenz sollte nicht zu hoch gewählt werden, da Zustandswechsel Zeit
benötigen. Eine zu kleine Wahl der Abtastfrequenz kann hingegen Zustände ver-
passen und dabei Information verlieren [89, S. 96]. Dies soll im Folgenden für zwei
RDE-Datensätze an einem Beispiel mittels der verallgemeinerten Transinformati-
on und der Entropien erläutert werden: Die Entropien der beiden Datensätze sind
das Maß für den mittleren Informationsgehalt. Die Verbundentropie aus Gl. 3.6 be-
rechnet sich mit der Wahrscheinlichkeit des Auftretens der paarweisen Ereignisse ui

und yj und umfasst den gesamten Informationsfluss H(U ,Y ). Dabei wird bei den
Messdaten von statistisch abhängigen Ereignissen ausgegangen und der Einfluss der
Datenkomprimierung, des downsampling, mit der Gesamtinformation anhand zwei-
er Signalquellen verglichen. Zu prüfen ist die Stärke des Einflusses bei der Kom-
primierung mit den Informationsmaßen, die in Abb. 3.6 für die Signalquellen einer
Lastgröße, das Drehmoment M und den NOx-Massenstrom ṁNOx geschätzt werden.
Die Datengrundlage basiert auf zwei RDE-Ersatzzyklen mit den Indizes 1 und 2.

Zur Verdeutlichung sind die vier Diagramme in Abb. 3.6 auf der Achse der Abtastzeit
Ts logarithmisch dargestellt. Die Signalquellen Y = ṁNOx werden für die Berechnung
auf eine Gleichverteilung rangtransformiert. Jeweils für eine steigende Abtastzeit von
Ts = 0,02 s – Ts = 5 s werden die Informationsmaße und Entropien berechnet. In
Abb. 3.6a ist die Entropie der zur Gleichverteilung rangtransformierten Messdaten
ṁNOx gezeigt. Die Werte sind auf konstantem Niveau für eine steigende Abtastzeit
bis zu einer Abtastung von Ts = 3 s. Ab diesem Grenzwert ist der Prozess des
Downsamplings für dieses Beispiel nicht mehr verlustfrei.

Die Schätzungen der nichtnormierten verallgemeinerten Transinformation Î2 nach
Gl. 3.12 sind in Abb. 3.6b dargestellt. Die Transinformation steigt kontinuierlich mit
sinkender Abtastung für beide RDE-Datensätze an. Das Level des RDE-Ersatztest
mit dem Index 1 liegt aufgrund der höheren Dynamik des zweiten Datensatzes über
dem mit Index 2. Mit steigender Dynamik sinkt der statistische Zusammenhang
der beiden Datenquellen M und ṁNOx . Die Transinformation I2 beider Sequenzen
nähert sich dem Werteniveau der Entropie H2(ṁNOx) an. Aus den Eigenschaften
der Transinformation in Tab. 3.1 folgt, dass die Wahrscheinlichkeitsverteilung von
ṁNOx eine Funktion der Verteilung von M wird. Dies zeigt sich für eine steigende
Abtastzeit Ts ab 0,2 s – 0,5 s.
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Abbildung 3.6 Einfluss der Abtastzeit Ts auf die Informationsmaße zweier ver-
schiedener RDE-Ersatzzyklen für die beiden Signale Drehmoment M und NOx-
Massenstrom ṁNOx

In Abb. 3.6c sind die Entropie H2(M) sowie die Verbundentropie H2(M, ṁNOx) für
beide RDE-Datensätze dargestellt. Mit der sinkenden Abtastung steigt die Verbun-
dentropie H2(M, ṁNOx) bis Ts = 3 s an; für ein weiter steigendes Ts nimmt sie wieder
ab. Gleiches gilt für die Entropie H2(M). Auffällig ist zudem, dass die Abstände zwi-
schen der Entropie sowie der Verbundentropie für die Fallbeispiele geringer werden
und die Entropie H2(M) gegen den Wert der Verbundentropie H2(M, ṁNOx) strebt.
Das liegt an der Schätzung der Transinformation Î2 (Gl. 3.12) und den Eigenschaften
der Transinformation (Tab. 3.1). Bei Î2(U ; Y ) → H2(Y ) folgt H2(U) → H2(U , Y ).
Durch die Datenkomprimierung des Downsamplings sinkt die Anzahl an Zeichen des
Senders H2(U). Im Informationskanal Abb. 3.1 steigt damit die Unsicherheit an der
Quelle für den mittleren Informationsgehalt H2(U). Mit steigender Unsicherheit
(Entropie) sinkt der Informationsgehalt über die gesendeten Zeichen.
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Die normierte verallgemeinerte Transinformation Î2 in Abb. 3.6d steigt mit Ts ge-
gen den Wert eins und die statistische Abhängigkeit der Datenquellen wird maximal.
Wird der nichtlineare statistische Zusammenhang der Transinformation Î2 mit dem
Maß des linearen Zusammenhangs nach Pearson rP verglichen, fällt auf, dass der
lineare Zusammenhang trotz der Änderung der Abtastfrequenz nahezu konstant
bleibt. Der Korrelationskoeffizient erfasst die Veränderungen der Wahrscheinlich-
keitsverteilung durch die Datenkomprimierung nicht. Aus der Betrachtung der In-
formationsmaße folgt eine geeignete Abtastung Ts für die Datensätze der beiden
RDE-Ersatztests zwischen 0,02 s und 0,2 s, da in diesem Bereich die Ähnlichkeit der
Informationsmaße nicht gravierend durch die Datenkomprimierung beeinträchtigt
sind. Das Ergebnis deckt sich mit der in Kap. 3.4.5 vorgestellten Analyse der Mess-
technik des NOx-Sensors, der in diesem Beispiel für die Aufnahme des Emissions-
massenstroms herangezogen wird. Eine physikalisch sinnvolle Wahl der Abtastung
für beispielsweise die Systemidentifikation einer dynamischen Modellstruktur kann
folglich mittels einer informationstheoretischen Anschauung überprüft werden.

3.2 Methoden der Sensitivitätsanalyse

Ziel der Sensitivitätsanalyse ist es, die Einflüsse und Beziehungen der Eingangs- und
Ausgangsgrößen eines beliebigen Modellansatzes sowie deren Wechselbeziehung zu
quantifizieren [102]. Die Korrelationsanalyse vergleicht die statistischen Beziehungen
verschiedener Datensätze miteinander. Die Sensitivitätsanalyse untersucht den Ein-
fluss der Varianzen in den Modelleingängen auf die Varianz am Modellausgang [102,
S. 45]. Anstelle der Rohdaten wird die Wirkung der Modelleingänge auf die Aus-
gänge betrachtet. Zu den weit verbreiteten Methoden gehören das Factor-Screening
sowie die lokale und die globale Sensitivitätsanalyse [60, S. 216, 113, 102, S. 161, 31].
Factor-Screening misst die qualitativen Einflüsse von Eingangs- auf Antwortkanä-
le und kann dadurch signifikante von nichtsignifikanten Parametern unterscheiden.
Die Betrachtung des Einflusses durch die Variation eines einzelnen Eingangspara-
meters aus dem Versuchsraum bei gleichzeitigem Festhalten der anderen Einfluss-
größen wird als lokal bezeichnet [113, S. 11, 47, S. 10]. Lokale, eindimensionale
Bewertungsmaße werden mit Differenzen- und Differentialquotienten gebildet. Die
globale Sensitivitätsanalyse dagegen betrachtet den gesamten Definitionsbereich des
Eingangsparametergebiets.

Aus der Gruppe der globalen Ansätze werden die varianzbasierten Methoden
nach Sobol und der Fourier amplitude sensitivity test (FAST) vorgestellt. Eine vi-
sualisierte globale Analyse von Systemzusammenhängen zwischen Ein- und Ausgän-
gen bieten sog. visuelle Erklärbarkeitsansätze. In Kap. 2.1 wird die empirische
Modellbildung mit Polynommodellen und GPM vorgestellt, bei denen die Parame-
ter der jeweiligen Schätzverfahren ebenfalls als Sensitivitätsmaße eingesetzt werden
können. Deren Güte kann im Falle von Nichtlinearitäten bei nicht-monotonen Mo-
dellen eingeschränkt sein [102, S. 43].
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3.2.1 Varianzbasierte Methoden

Die Methoden der varianzbasierten Sensitivitätsanalyse sind sowohl auf lineare als
auch nichtlineare Modelle anwendbar. In der Analyse werden sowohl die Vertei-
lungsfunktionen der Eingangsgrößen als auch die Variation aller Eingangsgrößen
berücksichtigt. Die varianzbasierte Betrachtungsweise baut auf einer Stichproben-
generierung auf, vorwiegend mittels Monte-Carlo-Methoden. Die Schritte des gene-
rellen Ablaufs der auf Stichproben basierenden Sensitivitätsanalyse gliedern sich wie
folgt [113, 102]:

1. Definition der Eingangsraumgrenzen und Stichprobengenerierung für den ge-
samten Eingangsraumbereich

2. Berechnung der Modellausgänge für die jeweiligen Stichproben des Modellein-
gangs und Analyse der Modellausgangsvarianzen

3. Sensitivitätsanalyse: Ermittlung des Einflusses der jeweiligen Eingangsvaria-
tionen auf die Ausgangsvarianzen

Die varianzbasierte Sensitivitätsanalyse bestimmt den Anteil der Varianz des Aus-
gangs, der durch einen Eingang verursacht wird. Folglich ist ein Vergleich der Si-
gnifikanz der verschiedenen Eingänge auf die Ausgangsvariablen möglich [115, S.
416]. Zur Bestimmung der Sensitivitätsmaße werden bedingte Varianzen berech-
net, die sich auf den von einer Eingangsgröße erzeugten Anteil an der Varianz der
Ausgangsgröße beziehen [113, S. 28]. Die varianzbasierte Sensitivitätsanalyse folgt
der Annahme, dass ein wahrer Wert ũi einer Eingangsgröße ui bekannt ist, und be-
stimmt eine bedingte Varianz σ2

E{Y |ũi}, die den wahren Wert des Eingangsparameters
beschreibt. Da der genaue Eingangswert nicht bekannt ist, wird der Erwartungswert
E{Y |ui} über dem gesamten Eingangsvariationsbereich von ui zur Bestimmung des
globalen Sensitivitätsmaßes verwendet. Darauf aufbauend wird im weiteren Verlauf
des Kapitels entsprechend der gebräuchlichen Literatur vereinfacht die bedingte Va-
rianz σ2

E{Y |ui} mit σ2
Y |ui

ersetzt [113, 102]. Die Sensitivitätsmaße oder -indizes werden
als Quotient des Anteils der Varianz einer Eingangsgröße σ2

Y |ui
auf die Varianz der

Ausgangsgröße σ2
Y bestimmt:

Si =
σ2

Y |ui

σ2
Y

(3.14)

Der Quotient Si der Gl. 3.14 wird teilweise als Korrelationsverhältnis teilweise
als Sensitivitätsindex der ersten Ordnung bezeichnet und erfasst die Sensitivität
der Haupteffekte eines additiven Modells vollständig. Additive Modelle beschreiben
einen linearen Zusammenhang der Eingangsgrößen mit einem Modell erster Ordnung
[59, S. 46]. Bei unkorrelierten Eingangsparametern gilt für die Summe der jeweili-
gen Sensitivitätsindizes der Haupteffekte ∑np

i=1 Si = 1, da jedes Si einen direkten
quantitativen Beitrag des Eingangs ui auf die Ausgangsvarianz σ2

Y beschreibt.
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Für nichtlineare Zusammenhänge oder nichtadditive Modelle müssen diese Bezie-
hungen nicht gültig sein. Der Quotient kann modellunabhängig genutzt werden,
um beispielsweise die Additivität von Modellen zu identifizieren. Für die globale
Sensitivitätsanalyse bei nichtadditiven Modellen werden die Interaktionseffekte der
Eingänge untereinander berücksichtigt. Die Effekte höherer Ordnung reichen von
der zweiten bis zur np-ten Ordnung. Die Sensitivitätsanalyse nach Sobol bildet den
nichtlinearen funktionalen Zusammenhang zwischen den Eingängen u und dem Aus-
gang y mittels separater Funktionen in Summanden steigender Ordnungen ab [117].
Jeder Term gibt eine mögliche Faktorkombination u1, ... unp wieder, die wiederum
Sensitivitätsmaße höherer Ordnungen darstellt (siehe die Herleitung Kap. B.5 im
Anhang).

Die Berechnung sämtlicher Sensitivitätsindizes höherer Ordnungen besonders für
komplexe Modelle ist mit einem enormen Rechenaufwand verbunden. Abhilfe schafft
die Betrachtung des totalen Sensitivitätsindex STi

, bei dem alle Eingangsgrößen bis
auf ui festgehalten werden. [102] berechnet die totalen Effekte der Eingangsgröße ui

mit Hilfe der bedingten Varianz
σ2

Y |u1, u2, ... ui−1, ui+1,... unp
= σ2

Y |u∼i
. (3.15)

Mit der bedingten Varianz σ2
Y |u∼i

, bei der alle Eingangsgrößen bis auf ui festgehal-
ten werden, kann der modellunabhängige totale Sensitivitätsindex STi

(Gl. 3.17)
berechnet werden. Hier sind die Formeln der Sensitivitätsanalyse für Haupt- und
Totaleffekte gegenübergestellt:

Haupteffekt: SHi
= Si =

σ2
Y |ui

σ2
Y

(3.16)

Totaleffekt: STi
=

E{σ2
Y |u∼i

}
σ2

Y

= 1 −
σ2

Y |u∼i

σ2
Y

(3.17)

Für STi
= 0 beeinflusst der Faktor ui den Modellausgang nicht. Für STi

⪆ 0 hat
der Faktor auf den Ausgang keinen wesentlichen Einfluss [102, S. 163]. Die Differenz
zwischen den Totaleffekten und den Haupteffekten bestimmt die Interaktionseffekte.
Eigenschaften der Indizes für additive und nichtadditive Modelle sind in Tab. 3.4
zusammengefasst.

Tabelle 3.4 Eigenschaften der Sensitivitätsindizes [113, S. 33]

Modellart Haupteffekt Totaleffekt
Additiv ∑n

i=1 Si = 1 ∑n
i=1 STi

= 1
Nichtadditiv ∑n

i=1 Si ≤ 1 ∑n
i=1 STi

> 1

Die Schätzung der bedingten Varianzen σ2
Y |ui

und σ2
Y |u∼i

erfolgt mit der Monte-
Carlo-Methode (Kap. B.5.1) oder mit dem FAST (Kap. B.5.2) [102].
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Bei der Monte-Carlo-Methode werden gleichverteilte Zufallsstichproben im
Eingangsraum-Hyperkubus des Versuchsraums erzeugt. Aus den Modellauswertun-
gen für den Stichprobenumfang werden die Ausgangsvarianzen sowie die bedingten
Varianzen geschätzt [102, S. 164ff]. Die FAST-Methode erzeugt mittels Anregungs-
funktionen für jeden Eingang einen sinusförmigen Stichprobenumfang, wobei ein
jeder Eingang eine unterschiedliche eigene, vordefinierte Frequenz zugeordnet be-
kommt. Die Frequenzen sind dabei linear unabhängige Vielfache voneinander und
werden im Allgemeinen nach einer Tabelle ausgewählt [25]. Der Stichprobenum-
fang der FAST-Methode regt die Modellausgänge an. Der Ausgang wiederum wird
mit einer Fourier-Reihenentwicklung beschrieben, und aus den Fourier-Koeffizienten
werden die Schätzwerte der Varianz des Modellausgangs und die bedingte Varianz
σ2

Y |ui
des Eingangs ui berechnet [113, S. 36, 102, S. 167, 25].

3.2.2 Visuelle Erklärbarkeitsansätze

Die grafische Auswertung von Black box-Modellprädiktionen mittels sogenannten
Erklärbarkeitsansätzen ist im maschinellen Lernen weit verbreitet. Erklärbarkeits-
ansätze helfen dabei, Einflüsse einzelner Eingänge auf den Modellausgang zu ver-
stehen. Diese Einflüsse können qualitativ per Visualisierung mit Partial dependence
plots (PDP) beschreiben werden. PDPs visualisieren die Vorhersagen eines Modells
abhängig von einer oder mehreren selektierten Variablen sowie die Änderungsrate
der Modellvorhersage, während über alle anderen unabhängigen Eingangsvariablen
integriert wird [37]. Ein PDP kann dabei feststellen, ob Zusammenhänge linear, mo-
noton oder nichtlinear sind. Die partiellen Abhängigkeitsdiagramme sind aufgrund
der Limits einer grafischen Visualisierung auf ein- bis zweidimensionale Beziehungen
limitiert [37, 109, 7, S. 82]. Die Partial dependence (PD) ist definiert als [44, 109]

yPD(us) = E{ŷ(us,U∼s)}. (3.18)

Es sei us der Eingang, an dem der Einfluss auf die Modellprognose untersucht wird,
und U∼s =

[
u1 u2 . . .us−1 us+1 . . . unp

]⊤
der Zusammenschluss der restlichen

Eingänge des Modells, über die integriert wird. Die Matrix U∼s und der Vektor us

bilden den gesamten Versuchsraum U = [us,U∼s] ab. Eine grafische Auswertung
der Modellausgänge über der Datenmenge wird mit PDP bezeichnet. Jede Ein-
gangsdimension us besitzt eine eigene PD (Gl. 3.18), die einen durchschnittlichen
Ausgabewert über die gesamte Wertemenge des Versuchsraums liefert. Alle verblei-
benden Eingangsvariablen des Modells sind in u∼s repräsentiert. Da die marginale
Verteilung der Modellvorhersage von u∼s nicht bekannt ist, berechnet sich die PD
über die Schätzfunktion durch eine Monte-Carlo-Integration mit [44, 109]

ŷPD(us) =
N∑

i=1
ŷs(us) = 1

N

N∑
i=1

ŷ(us,u
(i)
∼s). (3.19)
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Die Approximation am Punkt u(i)
∼s entspricht dem arithmetischen Durchschnitt des

i-ten Zeilenelements der Prädiktionsmatrix und der tatsächlichen Ausprägung der
nicht betrachteten Variablen des Datensatzes. Formal berechnet der PDP die durch-
schnittliche Modellvorhersage über alle möglichen Ausprägungen in us und ist ein
globaler Ansatz für funktionelle Zusammenhänge [44, 109].

Da der PDP keine Interaktionseffekte berücksichtigt, wird die Erweiterung Indivi-
dual conditional expectation (ICE) eingeführt [44]. Anstelle der durchschnittlichen
Änderung der Vorhersage berücksichtigt die Darstellungsform der ICE die Ände-
rung der Vorhersage bei der Manipulation der Merkmalausprägung jeder Instanz.
Ein ICE-Plot ist folglich eine Aufschlüsselung des PDPs für alle möglichen Ausprä-
gungen in us und resultiert in einer einzelnen Linie pro Instanz. Generell entspricht
ein PDP einer Mittelung sämtlicher Linien des ICE-Plots. Die Berechnung erfolgt
ähnlich der Gl. 3.18 mit der Aufteilung des PDPs in N verschiedene Kurven. Der
gesamte Eingangsraum wird in u∼s konstant gehalten und für jede Instanz i werden
die Werte aus einem Stichprobenraster in das Modell gegeben. Die Modellvorhersage
gibt Punkte für eine Instanz i aus, die verbunden eine Linie geben. Jede Kurve re-
präsentiert die Modellvorhersage als Funktion eines Eingangsparameters us bedingt
zur Beobachtung u∼s. Anstelle des durchschnittlichen partiellen Effektes von u∼s

werden die N geschätzten bedingten Erwartungskurven der Zielvariable berechnet.
Die erwartete Vorhersage der Variable nach i-ter Beobachtung in Abhängigkeit von
us bedingt auf den beobachteten Vektor u∼s ist definiert als [109]

ŷICE(us) = E{ŷ(us,u
(i)
∼s)}. (3.20)

3.2.3 Anwendungsbeispiele der Sensitivitätsanalyse

Die varianzbasierte Sensitivitätsanalyse wird im Folgenden an einem aus generischen
Daten antrainierten Modell erläutert. Zur Schätzung erfolgt die Stichprobengenerie-
rung mittels FAST sowie Monte-Carlo-Methode. Zusätzlich werden die Sensitivi-
tätsindizes mit dem Hyperparameter ℓ eines GPM-Schätzverfahrens verglichen. Der
Hyperparameter kann ebenfalls als Sensitivitätsmaß eingesetzt werden. Anschlie-
ßend wird das Beispiel aus Kap. 3.1.3 aufgegriffen. Anstelle der Rohdaten wird die
Modellierung auf die Sensitivität bezüglich der Modellausgänge geprüft. Die erzeug-
ten Modelle werden mittels der visuellen Erklärbarkeitsansätze ICE und PDP visuell
ausgewertet, um den Einfluss und die Richtung der Sensitivität zu beschreiben.

Vergleich der Sensitivität an generischen Daten

Die Vor- und Nachteile von varianzbasierten Sensitivitätsanalysen werden nachfol-
gend anhand eines Modells mit verschiedenen generischen Eingangscharakteristika
aufgezeigt. Der Eingangsraum des Beispiels wird im Bereich von 0 bis 1 für jede der
vier Eingangsdimension begrenzt.
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Somit bildet der Raum einen vierdimensionalen Hyperkubus ab. Durch vier verschie-
dene Funktionen werden generische Zufallsdatenpunkte erzeugt, die zusätzlich um
die Funktionswerte gestreut werden. Die Anzahl generisch erzeugter Messdaten ist
M . Die vier Modelleingänge werden durch eine Exponentialfunktion in Abhängig-
keit von u1, durch die Polynomfunktion des Exponenten 10 von u2, einen linearen
Anteil von u3 und einer von u4 abhängigen Polynomfunktion mit dem Exponen-
ten 5 beschrieben. Ein Modellausgang ist entsprechend durch eine Summierung der
Funktionen gegeben mit

ŷ(u) = exp(u1) − 1
exp(1) − 1 + u10

2 + u3 + u5
4. (3.21)

Die einzelnen Eingangsfunktionen der Gl. 3.21 sind in Abhängigkeit von u1 – u4 in
Abb. 3.7a dargestellt. Ausgangsdaten werden in der jeweiligen Eingangsdimension
mit der zugehörigen Funktion yi = f(ui) aus gleichverteilten Datenpunkten gene-
riert. Anschließend werden die Funktionswerte yi durch die Addition von normalver-
teilten Rauschen gestreut. Über die Gl. 3.21 werden mit den gestreuten Datenpunk-
ten Ausgangswerte ŷ erzeugt. Das Systemverhalten ŷ(u) der erzeugten Eingangs-
und Ausgangsdaten wird mit einem GPM approximiert.

Die Genauigkeit und der numerische Aufwand einer Sensitivitätsanalyse hängen vom
Stichprobenumfang N der Monte-Carlo- bzw. FAST-Schätzung ab. Die Auswirkung
der Größe des Strichprobenumfangs auf den Schätzwert der Gesamtvarianz s2

Y des
Modellausgangs zeigt die Abb. 3.7b. Ein gleichbleibendes Level der Gesamtvarianz
ist für einen Stichprobenumfang von N > 500 zu beobachten. Die nachfolgenden
Untersuchungen umfassen den Stichprobenumfang N = 1.000.
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Abbildung 3.7 Überblick der Eingangsfunktionen des Anwendungsfalles (a) und der
Einfluss der Stichprobengröße N auf den Schätzwert der Varianz des Gesamtmo-
dells s2

Y (b)
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Der Längenskalar ℓi des GPMs wird als Sensitivitätsmaß eingesetzt und mit den vari-
anzbasierten Indizes verglichen (siehe Kap. 2.1.2). Die Qualität der Modellschätzung
hängt stark von der Anzahl an Datenpunkten M ab. Die Größe der Längenskalare
ist in Abb. 3.8a gezeigt und variiert mit einer steigenden Anzahl von Datenpunkten
M . Die Längenskalare variieren im Bereich von ℓ1 = 0,9 – ℓ3 = 6,9. Eine stabile
Modellvorhersage gilt für eine Datensatzgröße von M ≥ 200. Obwohl die Modell-
qualität und -vorhersage von der Anzahl an Datenpunkten abhängig ist, sind die
jeweiligen totalen Sensitivitätsindizes in Abb. 3.8b für jedes GPM nahezu gleich.
Die varianzbasierte Sensitivitätsanalyse ist komplett unabhängig von der Modell-
qualität.
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Abbildung 3.8 Der GPM-Hyperparameter – der Längenskalar – variiert stark ab-
hängig von der Datensatzgröße (a), während die Indizes der varianzbasierten
Sensitivitätsanalyse STi unabhängig von der Anzahl an Messungen und folglich
der Modellgüte sind (b)

Die Schätzung der varianzbasierten Sensitivitätsmaße erfolgt mit der GP-
Modellierung des Datensatzes M = 200 bei einem Stichprobenumfang von N =
1.000. In Abb. 3.9a sind die Längenskalare und die Werte der Sensitivitätsindizes
für die Eingangsparameter aufgetragen. Ein kleiner Längenskalar ℓi ist gleichbe-
deutend mit einer hohen Sensitivität bezüglich des betrachteten Parameters. Der
Hyperparameter wird in einen sich konträr verhaltenden Parameter ℓskaliert, i umge-
formt. Dadurch wird eine Vergleichbarkeit mit den varianzbasierten Indizes erzielt.
Die Vergleichsgröße ergibt sich mit

ℓskaliert, i = 1
np

(
1 − ℓi∑np

j=1 ℓj

)
. (3.22)

Die Haupteffekte Si und SFAST, i sowie die Gesamteffekte ST, i resultieren unabhängig
vom Schätzverfahren in ähnlichen Werten. Folglich ist das Modell additiv. Die mit
der Gl. 3.21 erzeugten generischen Daten beinhalten keine Interaktionseffekte der
Eingänge und Si ≈ ST, i.
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Die minimale Differenz der Indizes ist eine Folge des gleichverteilten Stichprobenum-
fangs der Schätzmatrizen. Die Indizes ordnen die Sensitivität des Eingangs ui zum
Modellausgang in absteigender Reihenfolge: u3, u1, u4 und u2, siehe Abb. 3.9a. Der
Hyperparameter ℓi des geschätzten GPMs ordnet den Modelleinfluss in absteigen-
der Reihenfolge: u2, u4, u3 und u1. Der Längenskalar ordnet den Eingangsdaten mit
steigender Nichtlinearität niedrigere Werte zu, bzw. höhere skalierte Werte zu. Die
Sensitivität des Modells ist damit bezüglich niedriger Werte höher. Die nahe beiein-
ander liegenden Datenpunktkurven des exponentiellen u1- und linearen u3-Anteils
gewichtet der Längenskalar annähernd gleich. Die höchsten Sensitivitäten erzeugen
die Eingangspolynomfunktionen. Der Exponent 10 von u2 senkt das Werteniveau
von ℓskaliert gegenüber dem Exponenten 5 von u4.
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Abbildung 3.9 Ergebnisse der Sensititvitätsanalyse des generischen Anwendungs-
falles mit M = 200 Punkten (a) und die zugehörigen Wahrscheinlichkeitsvertei-
lungen p(yi) der verschiedenen Eingangsfunktionen yi für eine Anzahl von 100
Punkten (b)

Die varianzbasierte Sensitivitätsanalyse generiert zur Monte-Carlo-Schätzung der
Indizes einen mehrdimensionalen Stichprobenumfang. Dieser ist gleichverteilt im
normierten Hyperkubus des Versuchsraums [0, 1] [117]. Die Schätzung berechnet die
Modellvarianz über den gesamten Eingangshyperkubus. Die geometrischen Schwer-
punkte der Flächen der Wahrscheinlichkeitsverteilung pi hängen mit der Schätzung
der Varianz und den Sensitivitätsindizes zusammen. Die Wahrscheinlichkeitsdichten
pi = p(ui) der einzelnen Eingangsvariablen ui des GPMs sind für einen Stichprobe-
numfang von N = 100 Punkten in Abb. 3.9b dargestellt. Den höchsten Wert des
Flächenschwerpunktes liefert der lineare Eingang mit p(u3) = 0,5. Die Funktion des
Eingangs u2 mit dem Exponenten 10 visualisiert eine Kurve mit hoher Steilheit in
der Eckregion 0,6 < ui < 1. Das geometrische Zentrum der Wahrscheinlichkeitsver-
teilung ist mit p(u2) = 0,095 am kleinsten. Der gleichverteilte Stichprobenumfang
erzeugt eine von der Eingangscharakteristik abhängige Varianz.
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Die Nichtlinearität der Eingangsfunktionen wird in der Monte-Carlo-Simulation des
Anwendungsbeispiels in Gl. 3.21 nicht wesentlich bewertet und resultiert in einer
niedrigen Sensitivität. Das nichtlineare Eingangsverhalten wird dagegen vom Län-
genskalarhyperparameter erfasst. Die Sensitivitätsanalyse mit einem GPM berück-
sichtigt folglich im Gegensatz zu den varianzbasierten Ansätzen auch Nichtlineari-
täten.

Sensitivitätsanalyse auf Daten der Grundmotorenkalibrierung

In Kap. 3.1.3 ist eine Korrelationsanalyse auf ein DoE der Grundmotorenkalibrie-
rung beschrieben. Die Datengrundlage dieser Korrelationsanalyse wird nun für die
Sensitivitätsanalyse herangezogen. Die Abbildung der Messdaten erfolgt mithilfe ei-
ner GP- und einer Polynomstruktur. Die Schätzung der Haupteffekte SH und Total-
effekte ST für das Polynommodell oder GPM erfolgt mit der Monte-Carlo-Methode.
Verglichen werden die Sensitivitätsindizes mit dem skalierten Längenskalar ℓskaliert, i

des GPM. Die Ergebnisse zeigt Abb. 3.10.
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Abbildung 3.10 Ergebnisse der Sensitivitätsanalyse auf die Ausgangsgrößen NOx-
Massenstrom ṁNOx (a) und effektiver Mitteldruck peff (b)

Die Haupteinflussfaktoren stehen in einer entgegengesetzten Reihenfolge zu den Re-
sultaten der Korrelationsanalyse. Die beiden Eingangsgrößen EZMI ϕMI und AGR-
Rate ψAGR kennzeichnen die höchsten Einflüsse des ṁNOx-Modells (Abb. 3.10a).
Die beiden Haupteinflüsse summieren sich auf über 90 %. Die Totaleffekte addie-
ren sich auf 97 %. Die Differenz der Ergebnisse von Totaleffekt ST und Haupteffekt
SH beschreibt die Interaktionseffekte. Die restlichen Eingänge sind für den Model-
lausgang ṁNOx nahezu irrelevant (Si < 0,05). Die Längenskalare des GPMs liefern
zu den varianzbasierten Methoden konsistente Ergebnisse. Die Haupteinflussfakto-
ren AGR-Rate ψAGR und EZMI ϕMI sind in veränderter Reihenfolge signifikant. Im
Fall des effektiven Mitteldruck-Modells peff bestimmt der Haupteinfluss EZMI ϕMI
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den Modellausgang (Abb. 3.10b). Die nichtlinearen Zusammenhänge der restlichen
Eingangsparameter sind für den Modellausgang weitgehend unwesentlich. Der Si-
gnaleingang pALD steht an zweiter Stelle der varianzbasierten Methode Si = 0,17.
Folglich genügen statistische Zusammenhänge der Datensätze für Aussagen über die
Modellsensitivität nicht.
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ṁ
N
O

x
,
n
rm

/
-

(b)

16 18 20 22
0

0, 25

0, 5

0, 75

1

ψAGR / %

ṁ
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Abbildung 3.11 PDP (rot) und ICE-Plot (schwarz) für die Haupteinflussfakto-
ren – den EZMI ϕMI (a) und die AGR-Rate ψAGR (b) – im gesamten Faktor-
Variationsbereich auf die Ausgangsgröße ṁNOx . Extrapolierte Versuchsraumver-
letzungen der Faktorkombinationen sind gepunktet, gültige Modellauswertungen
als durchgezogene Linie und die PD gestrichelt dargestellt

Die Gleichverteilung des Stichprobenumfangs im Hyperkubus der Schätzung wurde
bereits erwähnt. Nachteilig berücksichtigt die Sensitivitätsanalyse in beschränkten
Versuchsräumen Modellextrapolation in der Varianzzerlegung. Diese Verletzung der
Modellgrenzen kann mit den beiden visuellen Erklärbarkeitsansätze PDP und ICE
sowie der konvexen Hülle des Modells überprüft werden. In Abb. 3.11 sind die gra-
fischen Einflüsse des Haupteffektes EZMI ϕMI im gesamten Variationsbereich auf
das Modell aufgezeigt. Dabei bildet der PDP (rot) die durchschnittliche Modellvor-
hersage und die ICE-Linien (schwarz) die Modellauswertung bei der Variation der
anderen Modelleingänge. Die schwarzen Punkte kennzeichnen Messdaten, die ge-
punkteten Linien markieren extrapolierte Variationen außerhalb der konvexen Hülle.
Zusätzlich zur Sensitivität können mit Hilfe der grafischen PDP-Auswertung der mo-
notone Zusammenhang und die Richtung der Einflussgröße bestimmt werden. Die
ICE-Grafik kann mit sich überschneidenden Kurven Interaktionseffekte zwischen
verschiedenen Kalibrierparametern darstellen.

Die Erklärbarkeitsansätze zeigen für das Beispiel der NOx-Emission in Abb. 3.11a
die Auswirkung einer Verlagerung des EZMIs ϕMI. Die NOx-Emission sinkt für die
zeitliche Verzögerung der Einspritzung. Das NOx-Modell hat nahezu keine Interak-
tionseffekte, da fast alle Linien alleinstehen.
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Eine weitere NOx-Reduktion kann mit einer höheren AGR-Rate ψAGR erzielt werden
(vgl. Abb. 3.11b). Die Sensitivitätsanalyse mittels PDP bzw. ICE kann für komple-
xe Anwendungsfälle physikalischer Vorgänge herangezogen werden und Effekte von
Eingangs- auf Ausgangsgrößen sowie deren Effekte untereinander erklären.

3.3 Methoden der Totzeitschätzung

In der modellbasierten, transienten Kalibrierung von Motorsteuergeräten ist die
TDE bei der Identifikation von dynamischen Modellen entscheidend. Totzeiten ent-
stehen durch zeitbeanspruchende Prozesse [32]. In der Emissionsgesetzgebung ist die
TDE für die Ausrichtung von aufgenommenen Gaskonzentrationen, Abgasmassen-
strömen, Fahrgeschwindigkeiten und sonstigen relevanten Signalen vorgeschrieben
[2]. Der Fokus liegt auf der zeitinvarianten TDE.

Die Totzeit kann in scheinbare und wahre Zeitverzögerung unterschieden werden.
Die scheinbare Verzögerung bezeichnet die Totzeit, die in der Modellidentifikation
die bestmögliche Modellqualität ergibt [120, 11, 4, S. 26]. Die scheinbare Zeitver-
zögerung kann sich für komplexe Modellstrukturen einstellen, obwohl der Prozess
gar keine Zeitverzögerung hat. Das System schätzt die Totzeit fehlerhaft, da eine zu
hohe Modellordnungen angenommen ist. Die wahre Zeitverzögerung bezeichnet die
reine Zeitverzögerung des physikalischen Prozesses mit minimalen Annahmen über
die Prozessdynamik [120]. Die TDE mit mehreren Modellen ergibt sich bei dem Mo-
dell mit der höchsten Modellqualität. Dies muss nicht zwingend der wahren Totzeit
entsprechen [72]. Im Rahmen dieser Arbeit liegt der Fokus auf der Schätzung der
wahren Zeitverzögerung. Einen breiten Überblick über Methoden der TDE gibt [11].
Die Schätzmethoden der Totzeit sind in die Schätzung im Zeitbereich in Kap.
3.3.1 und die explizite Parameterschätzung in Kap. 3.3.2 eingeteilt, angelehnt
an Björklund] [11].

3.3.1 Schätzung im Zeitbereich

Die Ähnlichkeit zweier Signale u(k) und y(k) misst die Kreuzkorrelationsfunktion in
Abhängigkeit vom zeitlichen Schiebeoperator κ. Die Funktion verschiebt und multi-
pliziert die Signale u(k) und y(k+κ). Das resultierende Produkt wird integriert und
über das Zeitintervall normalisiert. Der maximale Wert der Kreuzkorrelationsfunk-
tion |ryu(κ)| gibt die höchste Ähnlichkeit beider Signale bei der Totzeit nk an [63,
S. 20]. Die Kreuzkorrelationsfunktion in Gl. 3.23 ist nutzbar bei linearen Systemen
[9, S. 120]. Im Bereich großer Nichtlinearität kann die Kreuzkorrelationsfunktion
scheitern, nichtlineare Effekte zu erkennen [9, S. 120].

ryu(κ) = E{U(k) · Y (k − κ)} = lim
K→∞

1
2K + 1

K∑
k=−K

u(k)y(k − κ) (3.23)
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Eine Verschiebung des Signals y(k) mit dem Schiebeoperator κ kann auf Methoden
der Datenanalyse angewendet werden. Für jede Verschiebung wird ein Korrelations-
koeffizient nach Pearson mit der Gl. 3.1 berechnet. Das Maximum sämtlicher Koef-
fizienten abhängig von den Verschiebungen κ gibt die Totzeit nk wieder. Sowohl die
Maximierung des Korrelationskoeffizienten als auch die Kreuzkorrelationsfunktion
sind von der Europäischen Union für die Berechnung von Totzeiten vorgeschrieben
[2]. Da beide Ansätze für lineare Zusammenhänge gelten, wird die Schätzung der
Totzeit mittels der Transinformation vorgeschlagen [36, 77]. Die Totzeit nk kann
in nichtlinearen Datensätzen durch die Minimierung der Entropie oder umgekehrt
durch die Maximierung der Transinformation bestimmt werden. Exemplarisch ist
die Funktion der verallgemeinerten Transinformation in Abhängigkeit vom Schiebe-
operator κ in Gl. 3.24 gegeben.

I2(U ; Y (κ)) =
N∑

i=1

M∑
j=1

pUY (x(i),y(j+κ))ld pUY (x(i),y(j+κ))
pU(x(i))pY (y(j+κ)) (3.24)

3.3.2 Explizite Parameterschätzung

In Kap. 2.2 werden die nichtlinearen dynamischen Modelle NARX, NOE und NFIR
vorgestellt. Deren lineare Äquivalente Autoregressive with exogenous input (ARX)
und Output error (OE) sowie Autoregressive moving average with exogenous in-
put (ARMAX) sind in Abb. 3.12 dargestellt [85, S. 558, 12, S. 291]. Die explizite
Parameterschätzung bildet für einen ganzen Satz an Verzögerungen jeweils ein li-
neares dynamisches Modell mit einer zugehörigen Modellqualität. Das Modell mit
der höchsten Genauigkeit resultiert bei der Verzögerung, welche die wahre oder die
scheinbare Totzeit wiedergibt [72]. Bei der Wahl einer falschen Modellstruktur ist die
Bestimmung der wahren Totzeit fehlerbehaftet, da das Modell mit dem niedrigsten
Modellfehler die scheinbare Verzögerung ermittelt [11]. Die TDE mit nichtlinearen
dynamischen Modellstrukturen ist aufgrund des im Vergleich deutlich erhöhten Re-
chenaufwands der numerischen Lösung nicht aufgeführt.
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u(k) y(k)
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Abbildung 3.12 Lineare dynamische Modellstrukturen für die explizite Parameter-
schätzung der Totzeiten: ARX- (a), OE- (b) und das ARMAX-Modell (c)
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ARX-Modell

Das ARX-Modell ist in Abb. 3.12a und in Gl. 3.25 dargestellt. Die explizite Para-
meterschätzung berechnet für einen Vektor an Verzögerungen nk jeweils ein sepa-
rates ARX-Modell für jeden einzelnen Vektoreintrag von nk. Die Verlustfunktion
der Systemidentifikation bildet sich aus der Differenz des gemessenen Ausgangssi-
gnals eines Systems und des mit einem Modell berechneten Signals [12, S. 245]. Als
Fehlerfunktion wird der mittlere Quadratische Fehler (MSE) verwendet. Die Para-
meterschätzung des linearen Optimierungsproblems eines ARX-Modells erfolgt mit
der LS-Methode. Der Vorteil der TDE mit zahlreichen ARX-Modellen liegt in dem
geringen numerischen Aufwand im Vergleich zu komplexen Modellstrukturen [72, S.
8, 85]. Das ARX-Modell

A(q)y(k) = B(q)u(k − nk) + e(k) (3.25)

ist mit den charakteristischen Polynomen A(q) und B(q) sowie dem externen Stör-
signal e(k) definiert [72, S. 8, 85]. Die Ordnung entspricht der Anzahl der zurück-
liegenden Zeitschritte, die den Eingang und den Ausgang beeinflussen. Die Ordnun-
gen für die Polynome der Ein- und Ausgangsdaten na und nb werden entweder vor
der Parameterschätzung festgelegt oder durch die Aufteilung der Messdatensätze in
Identifikations- und Validierungsdaten ermittelt. Aus den Identifikationsdaten wird
für sämtliche Kombinationen an Ordnungen jeweils ein Modell geschätzt. Die ge-
schätzten Modelle werden mit den Validierungsdaten überprüft, wobei der gerings-
te Modellfehler die Ordnungen na, nb sowie die scheinbare Totzeit nk wiedergibt.
Ein überkomplexes Modell mit zu hohen Modellordnungen kann im Pol-Nullstellen-
Diagramm überprüft werden. Kompensieren die Nullstellen der geschätzten Trans-
ferfunktion genau die Anzahl om der Pole, ist die Modellordnung nm zu groß gewählt
und die Modellordnung des Systems entspricht nm − om [85]. Speziell im Fall der
wahren TDE mit ARX-Modellen werden für die Zähler- B(q) und Nennerpolynome
A(q) Modellstrukturen zweiter bzw. vierter Ordnung empfohlen [28, 72].

Das Nennerpolynom A(q) beschreibt sowohl die Systemdynamik als auch die Pro-
zessstörung (siehe Abb. 3.12a). Aus diesem Grund sollte das ARX-Modell bei Mess-
daten mit großem Signal-Rausch-Abstand verwendet werden [85, S. 629]. Das ARX-
Modell beruht auf der Annahme, dass der abzubildende reale Prozess nicht gestört
ist. Im nichtgestörten Fall beinhalten die Parameter einen systematischen Modellfeh-
ler und sind nicht konsistent. Der systematischen Modellfehler (Bias) umfasst den
Unterschied zwischen dem geschätzten Modell und dem wahren Prozessverhalten
ohne Rauschen. Die Verwendung von Instrumentenvariablen (IV) in der Modell-
schätzung bietet eine Möglichkeit, um die Konsistenzprobleme von ARX-Modellen
in in stark gestörten Prozessen zu verhindern und den systematischen Modellfehler
zu verkleinern [85, S. 485].
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OE-Modell

Eine weitere Möglichkeit, die Ungenauigkeiten in der ARX-Schätzung aufzufangen,
ist die Nutzung von komplexen Modellstrukturen für die TDE. Praktische Verwen-
dung finden das Ausgangsfehlermodell (OE-Modell) oder das ARMAX-Modell [11].
Die Systemidentifikation mit komplexen Modellen resultiert in höheren System-
genauigkeiten und in Totzeiten mit höherer Genauigkeit [28]. Bei der ARMAX-
Modellstruktur wird die ARX-Struktur um einen Term erweitert, der vergangene
Werte der Störgrößen mitberücksichtigt (siehe Abb. 3.12c). Im Vergleich zu ARX-
und ARMAX-Modellen ist beim OE-Modell die Systemdynamik unabhängig vom
Störmodell (siehe Abb. 3.12b). Das Störsignal folgt im Prozess additiv. Da das Stör-
modell ohne Filterung durch das Polynom A(q) aufgebaut ist, erfolgt die Parame-
terschätzung des OE-Modells mit nichtlinearen Methoden [85]. Durch die fehlende
Störtransferfunktion sind OE-Modelle empfindlich in der Parameterschätzung ge-
genüber niedrigen Frequenzen [12]. Das OE-Modell ist beschrieben mit [85, S. 468]

y(k) = B(q)
F (q)u(k − nk) + e(k). (3.26)

Algorithmus eines vereinfachten ARMAX-Modells

Der Vorteil des OE-Modells gegenüber einer ARX-Struktur liegt in der höheren
Genauigkeit. Sein Nachteil liegt in der Parameterschätzung des nichtlinearen Opti-
mierungsproblem und dem damit verbundenen rechnerischen Aufwand. [11] kombi-
niert die Stärken der beiden Ansätze zu der gefilterten Methode Met1struc. Der
Algorithmus ist in die folgenden vier Schritte unterteilt:

1. Parameterschätzung eines Zustandsraummodells, Gl. 3.27

2. Umwandlung der Systemstruktur in eine ARMAX-Modellstruktur Gl. 3.28

3. Filterung des Eingangs u(k) und Ausgangs y(k) mit dem Polynom 1/C(q)

4. Schätzung einer Schar von ARX-Modellen nach Gl. 3.25 mit jeweils unter-
schiedlichen Totzeiten und anschließender Vergleich der Modellgüte

Im ersten Schritt wird ein Zustandsraummodell geschätzt. Das geschätzte Zustands-
raummodell kann anschließend in eine ARMAX-Modellstruktur (Abb. 3.12a) um-
gewandelt werden, sofern die Ordnungen der Polynome A(q), B(q) und C(q) für die
Systembeschreibung hoch genug gewählt sind [120, S. 657, 11]. Das Zustandsraum-
modell ist mit der Systemmatrix A, dem Ausgangsvektor cT , dem Durchgriff d, dem
Eingangsvektor b und dem Störsignal e(k) definiert als [85, S. 505]

ẋ(k) = A x(k) + bu(k)
y(k) = c⊤x(k) + du(k) + e(k).

(3.27)
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Die zeitliche Änderung des Zustandsvektors ẋ(k) ist dabei eine Funktion des momen-
tanen Wertes des Zustandsvektors x(k) sowie der Eingangsgröße u(k) [12, S. 239].
Eine direkte Parameterschätzung des ARMAX-Modells ist wegen des Polynoms C(q)
im Störmodell nichtlinear und numerisch aufwendig. Mit Schätzung eines Zustands-
raummodells nach Schritt 1. verringert sich der Rechenaufwand. Das Modell wird
mit der State-space subspace system identification (4SID) Methode geschätzt [132].
Eine ARMAX-Modellstruktur ähnelt dem Aufbau einer ARX-Struktur und ist in
Gl. 3.28 gegeben [85, S. 494]. Das ARMAX-Modell besitzt die gleichen Polynome
A(q) und B(q) für die Systemdynamik. Das Störmodell und wird mit dem Polynom
C(q) zur Beschreibung von Störungen ergänzt. Das Polynom C(q) eignet sich bei
dominierenden Störungen früh im Prozess [59, S. 168].

A(q)y(k) = B(q)u(k − nk) + C(q)e(k). (3.28)

3.3.3 Verifikation und Vergleich der Schätzmethoden

Die Methoden der TDE werden mittels zweier generischer Datensätze nachfolgend
verglichen: einem linearen sowie einem nichtlinearen Fall. Speziell im nichtlinea-
ren Fall liegen die Herausforderungen in einer korrekten Wahl der Schätzmethode,
da einige Schätzmethoden für lineare Zusammenhänge gelten. Dafür wird ein vor-
definiertes Zufallssignal u(k) mit einer linearen Zustandsraummodellierung auf ein
lineares Ausgangssignal yL(k) transformiert. Gleichermaßen wird das Zufallssignal
u(k) nichtlinear auf das Ausgangssignal yNL(k) transformiert. Die transformierten
Signale yL(k) und yNL(k) werden anschließend auf eine vordefinierte Totzeit nk = 23
verschoben. Diesen Wert gilt es von den Schätzmethoden der Totzeit exakt zu tref-
fen. Anhand der Ergebnisse der Totzeit der jeweiligen Schätzmethoden erfolgt eine
Empfehlung.

In Abb. 3.13 sind die drei generischen Signale u(k), yL(k) und yNL(k) gegenüber-
gestellt. Das Zufallssignal u(k) ist im Intervall [0, 20] gleichverteilt und mit einem
linearen Trend behaftet. Die Zahlenwerte und Zustandsraummodelle der linearen
(Gl. C.32) und nichtlinearen Transformation (Gl. C.34) sind im Anhang angegeben.
Die Modellkomplexität der Parameterschätzung wird mit der maximalen Modell-
ordnung nm = 8 beschränkt, um den Rechenaufwand zu reduzieren.

Der statistische Zusammenhang der beiden Anwendungsbeispiele, linear und nicht-
linear, lässt sich folgendermaßen in Zahlenwerten ausdrücken: Der Korrelationsko-
effizient nach Pearson quantifiziert die Linearität der vorgestellten Ausgänge der
Zustandsraumtransformationen zum Zufallssignal u(k). Der Faktor bewertet den
linearen Zusammenhang zwischen dem Eingangs- u(k) und dem Ausgangssignal
yL(k) mit rP, L = 0,4. Der nichtlineare Fall ergibt einen Wert von rP, NL = 0,04.
Die Schätzwerte der verallgemeinerten Transinformation als Maß für den nichtli-
nearen statistischen Zusammenhang sind linear Î2(u; yL) = 0,66 sowie nichtlinear
Î2(u; yNL) = 0,17.
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Abbildung 3.13 Vergleich der Signale zur TDE: Zufallssignal u, linear transformier-
tes Signal yL und nichtlinear transformiertes Signal yNL

Die Ergebnisse der Schätzmethoden im Zeitbereich sowie der Parameterschätzung
der Totzeitglieder sind in Tab. 3.5 gezeigt. Die Verschiebung nk = 23 der Signale u(k)
und yL(k) im linearen Fall wird bei sämtlichen Schätzmethoden exakt ermittelt. Die
Kreuzkorrelationsfunktion abhängig vom Schiebeoperator κ ist in Abb. 3.14 darge-
stellt. Die Verschiebung des linearen Ausgangssignals mit dem Totzeitglied yL(k+nk)
maximiert den Korrelationskoeffizienten auf einen Wert von rP, L = 0,74. Die Para-
meterschätzung mit den ARX-Modellen erfolgt mit geringer Modellordnung nm ≤ 4.
Die Benutzung der IV reduziert die Ordnung auf den Wert nm = 1. Die Schätzung
mit der verallgemeinerten Transinformation ergibt die exakte Verzögerung bei der
Totzeit nk = 23 und dem maximalen Wert der Schätzung Î2(u; yL) = 0,72.

Die Herausforderungen bei der TDE liegen bei nichtlinearen Zusammenhängen der
Datensätze. Im nichtlinearen Fall scheitern die Schätzungen der Korrelationsme-
thoden. Die Kreuzkorrelationsfunktion z. B. resultiert in einer akausalen negativen
Totzeit. Das Ergebnis der Kreuzkorrelationsfunktion in Abhängigkeit vom Schiebe-
operator κ ist in Abb. 3.14 gezeigt. Die hohe Anzahl an lokalen Minima und Maxima
stellt bildlich die Nichtlinearität des Systems dar.
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Tabelle 3.5 Zusammenfassung der Ordnungen und Ergebnisse der Schätzung der
Totzeitglieder nk der generischen Signale

linearer Fall nichtlinearer Fall
Methode nk na/ nf nb nk na/ nf nb

Kreuzkorrelation ryu 23 −47
Korrelationskoeffizient rP 23 148
Transinformation Î2 23 39
ARX 2. Ordnung 23 2 2 34 2 2
ARX 4. Ordnung 23 4 4 34 4 4
ARX 23 3 1 47 1 1
ARX IV 23 1 1 47 1 1
Met1struc 23 3 1 37 7 1
OE-Modell mit nf = 1 23 1 2 34 1 1
OE-Modell mit nf = 2 23 2 2 34 2 4
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Abbildung 3.14 Kreuzkorrelationen der linearen und nichtlinearen Signale als Funk-
tion des Schiebeoperators κ

Die Korrelationsfunktion schätzt die Verzögerung auf nk = −47. Eine Totzeit von
nk = 82 folgt für eine Fensterung der Funktion auf den Bereich positiver Verschie-
bungen κ = [0, 100]. Der Wert der verallgemeinerten Transinformation ist höher als
der des Korrelationskoeffizienten rP, NL = 0,13 < Î2(u; yNL) = 0,25. Dies lässt auf
einen statistischen Zusammenhang schließen.
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Die Parameterschätzverfahren der OE- und ARX-Modelle 2. und 4. Ordnung über-
schätzen die exakte Totzeit. Die Rechenzeit der ARX-Parameterschätzung beträgt
etwa 2 % der Gesamtrechenzeit der numerischen Schätzung des OE-Modells in die-
sem Beispiel. Die Verwendung der IV bewirkt in beiden Anwendungsfällen keine
Verbesserung der Schätzung.
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Abbildung 3.15 Vergleich des Modellfehlers MSE für ARX-Modellschätzungen bis
zur Ordnung nm = 8 für linearen (a) und nichtlinearen Anwendungsfall (b)

Bei der Parameterschätzung mit linearen dynamischen Modellen werden Modell-
fehler verglichen, die für eine steigende Modellordnung geschätzt werden. Für den
linearen und nichtlinearen Fall sind die Modellfehler des ARX-Modellansatzes über
den Polynomordnungen na und nb bis zur Ordnung nm = 8 in Abb. 3.15 aufgezeigt.
Die scheinbaren Totzeit liegt im globalen Minimum aller Modellfehler. Die wahre
Totzeit kann an der Stelle vermutet werden, bei der die Modellqualität ein Plateau
erreicht. Eine weitere Erhöhung der Modellordnung bewirkt marginale Verbesserung
im Modellfehler.

In Abb. 3.16 ist ein praktisches Beispiel der TDE von Messdaten exemplarisch am
Abgasmassenstrom ṁexh und der Konzentration der Partikelanzahl cPN gezeigt. Der
Versuch einer TDE in Anwendungen mit Signalen der Partikelanzahl ist aufgrund des
geringen linearen Zusammenhangs zu Signalen der Motorsteuerung besonders her-
ausfordernd. Eine korrekte Schätzung ist für die Zertifizierung zwingend notwendig,
um Konzentrationen zu Massenströmen umzuwandeln, und gesetzlich vorgeschrie-
ben [2, 32]. Der Korrelationskoeffizient zwischen den beiden Signalen aus der Abb.
3.16 ergibt rP, PN = 0,02. Die TDE mit der Kreuzkorrelationsfunktion scheitert in
dieser Anwendung. Eine fehlerhafte Schätzung hat einen Einfluss auf das Bestehen
einer Zertifizierung [32, 98].
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Abbildung 3.16 Ein Ausschnitt der normierten Signale des Abgasmassenstromes
ṁexh und der Konzentration der Partikelanzahl cPN für eine Berechnung des
Abgaspartikel-Massenstroms in der Zertifizierung

3.4 Methodischer Ansatz zur RDE-Kalibrierung

Mit der Abgasgesetzgebung und der Ergänzung des Prüfverfahrens um RDE liegt
das Ziel der Kalibrierung von Steuergeräteparametern in der sicheren Beherrschung
der Emissionen des Antriebssystems unter reellen Fahrbedingungen unabhängig von
möglichen Fahreinflüssen. Dies stellt die Entwicklung vor eine große Herausforde-
rung [3, S. 109]. Sind die Zielgrößen der Kalibrierung von Verbrennungsmotoren in
(quasi-)stationären Betriebspunkten optimiert, führen hohe Lastgradienten zu einem
dynamischen Betrieb und dadurch zu überdurchschnittlich hohen Schadstoffemissio-
nen [131, S. 1275]. Eine Maßnahme zur Schadstoffoptimierung ist die Phlegmatisie-
rung [131, S. 1275, 21]. Die dynamischen Anteile des Verbrennungsmotors werden
im transienten Fahrbetrieb von einer elektrischen Maschine übernommen, welche die
Leistungsdifferenz liefert. Die Höhe, Dauer und Dynamik der Ausgleichsgröße wir-
ken sich auf die Haltbarkeit des elektrischen Speichers aus, wodurch mit Verschleiß
zur rechnen ist [15, S. 321].

Der Schwerpunkt der Entwicklung von Ottomotoren liegt in der Verbrauchsredukti-
on [69, S. 3]. Beim Dieselmotor liegt der Fokus der Entwicklung auf der Einhaltung
der Emissionsvorschriften [69, S. 3]. Ein Erreichen der Emissionsgrenzwerte ist allei-
ne innermotorisch ohne modernste Abgasnachbehandlung nicht mehr zu realisieren
[69, S. 72, 3, S. 112, 84, S. 1].
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Eine applikative Optimierung der Schadstoffemissionen in der Dieselmotorentwick-
lung kann generell in drei Punkte gegliedert werden [3, S. 111]: die Optimierungen
im stationären Betrieb, im transienten Betrieb oder im Betrieb unter bestimmten
Fahrbedingungen: dies sind beispielsweise Hitze, Kälte oder Höhe. Ein Applikati-
onsziel in der Prozessoptimierung des Dieselmotors sind u. a. die sich gegenläufig
verhaltenden NOx- und Partikelemissionen [69, S. 1, 84, S. 22]. Eine Zusammen-
fassung der Optimierungsziele der Motorenkalibrierung ist in [69, 84, 131, 97] zu
finden. Diese umfassen die Senkung des Kraftstoffverbrauchs und der Emissionen un-
terhalb der legislativen Grenzwerte, minimale Geräuschemissionen, die Einhaltung
bestimmter Bauteilbelastungsgrenzen und ein optimales Fahrverhalten. Der theore-
tische und experimentelle Fokus dieser Arbeit liegt auf dem Applikationsziel NOx.
Ein Bauteilschutz ist dahingehend gewährleistet, da sämtliche Versuchsumfänge eine
entsprechende Sicherheit im Variationsbereich der Parameter berücksichtigen.

3.4.1 Werkzeugkette der modellbasierten Kalibrierung

Einen entscheidenden Beitrag zur Einhaltung der legislativen Emissionsgrenzen kann
die modellbasierte Grundmotorenkalibrierung leisten. Das Potenzial folgt aus einem
Vergleich von WLTC-Abgasrollentests verschiedener Fahrzeugklassen. In Abb. 3.17
sind kumulierte NOx-Emissionsmassen über vier unterschiedliche Fahrzeugmassen
dargestellt. Die Emissionskonzentrationen sind hinter der Abgasturbine (Rohemissi-
on) sowie nach den Katalysatoren (engl. End of pipe EOP) gemessen. Die Konzentra-
tionen werden mit dem Abgasmassenstrom multipliziert, kumuliert und auf die Stre-
cke bezogen. In Abb. 3.17a ist ein eindeutig linearer Zusammenhang der Fahrzeug-
massen m auf die NOx-Rohemissionsmassen pro Strecke mNOx/s festzustellen. Der
lineare Korrelationskoeffizienten ergibt fast eins (rP = 0,97). Die EOP-Emissionen
in Abb. 3.17b hingegen lassen einen schwachen linearen statistischen Einfluss auf die
Fahrzeugmasse erkennen (rP = 0,36). Der Unterschied zum Korrelationskoeffizienten
der Rohemissionen liegt in der Wirkung der Abgasnachbehandlung. Die Dimensio-
nierung der Abgasanlage kommt einer Filterung der dynamischen Vorgänge gleich.
Somit bedingt ein großes Potenzial für die Verminderung der NOx-Emissionen die
Fokussierung auf die Rohemissionen.

Die Kernpunkte der in der Vergangenheit bewährten Werkzeugkette der modellba-
sierten Kalibrierung für die Zyklusvorhersage bilden:

1. Reduktion des Testzyklus auf eine bestimmte Anzahl von zu untersuchenden
stationären Betriebspunkten, die durch das Wertepaar Drehzahl und Lastgröße
definiert sind

2. Variation der zu kalibrierenden bzw. zu optimierenden Parameter an den un-
ter 1. ermittelten Betriebspunkten experimentell. Messung der Zielgrößen, wie
beispielsweise des Verbrauchs und der Rohemissionen

58



3 Beiträge zur modellbasierten Kalibrierung

(a)

1600 1700 1800 19000

0,33

0,66

1

m / kg

(m
N

O
x
s−

1 )
nr

m
/

-
(b)

1600 1700 1800 19000

0,25

0,5

0,75

1

m / kg

(m
N

O
x
s−

1 )
nr

m
/

-
Abbildung 3.17 Einfluss der Fahrzeugmasse pro Strecke s im WLTC auf die NOx-

Roh- (a) und EOP-Emissionen (b) normiert

3. Modellierung der Zielgrößen in Abhängigkeit von den zu kalibrierenden Para-
metern mit einem linearen oder nichtlinearen Regressionsmodell

4. Minimierung des Verbrauchs unter Berücksichtigung der legislativen Emissi-
onsgrenzen als Nebenbedingungen mit Hilfe eines numerischen Optimierungs-
ansatzes für eine Zyklusvorhersage

Ziel der Prozesskette ist es, mittels modellbasierter Optimierung der Zielgrößen
auf Basis eines Zertifizierungszyklus eine Zyklusvorhersage zu treffen. Der Zyklus
wird im ersten Schritt auf ein statisches Optimierungsproblem reduziert. Zu Be-
ginn werden durch einen k-means-Algorithmus die Betriebspunkte des transien-
ten Prüflaufes für die Versuchsplanung gewählt, definiert durch die Drehzahl-Last-
Kennfeldstruktur der ECU [68]. Mittels einer Versuchsplanung werden die zu kali-
brierenden Parameter im Versuchsraum variiert, welche am Motorprüfstand vermes-
sen werden. Nach der Modellidentifikation werden per Optimierungsverfahren die
Parameter festgelegt. Die Validierung der neu parametrierten Steuergerätefunktio-
nen erfolgt mit dem eingangs vermessenen Zertifizierungszyklus auf die Zielgrößen.
Somit kann für eine bestimmte Parametrierung eine Zyklusvorhersage modellbasiert
bestimmt werden.

Die Reduktion des Zyklus auf Stationärpunkte durch ein Cluster-Verfahren ist auf
die quasistationäre Charakteristik des NEDC zurückzuführen. Die Clusteranalyse
teilt die Datenmenge mit einem k-means-Algorithmus in Segmente ein, deren Mit-
telpunkt einen sog. Cluster-Schwerpunkt darstellt. Die Schwerpunkte der Cluste-
rung repräsentieren das gesamte Drehzahl-Last-Kennfeld, welches eine Bahnkurve
des Zertifizierungszyklus abbildet. Die Anzahl der Cluster-Schwerpunkte ist ent-
scheidend für die globale Gültigkeit von statischen Modellen im modellbasierten
Kalibrierprozess des Betriebsbereichs des Zyklus [68].

59



3 Beiträge zur modellbasierten Kalibrierung

(a)

0 0,25 0,5 0,75 10

0,25

0,5

0,75

1

nnrm / -

M
nr

m
/

-

(b)

0 0,25 0,5 0,75 10

0,25

0,5

0,75

1

2826

3676

5971978

1539

1914
627

1625
986

619
502 730

451

180

nnrm / -
M

nr
m

/
-

Abbildung 3.18 Ergebnisse einer Clusterung des WLTC im Drehzahl-Last-Kennfeld
mit 14 Centroiden und Leistungshyperbeln (a) und der Verweildauer des Zyklus
in den jeweiligen Centroiden (b)

Eine Umstellung der Prozedur auf den aktuellen Testzyklus WLTC lässt sich
trotz der transienten Charakteristik verglichen mit dem NEDC einfach realisie-
ren. Dafür wird die Anzahl der Cluster erhöht. Ein exemplarisches Ergebnis des
k-means-Algorithmus eines WLTCs mit 14 Clustern ist in Abb. 3.18a gezeigt.
Die Clusteranalyse behandelt einen um eine Randbedingung erweiterten k-means-
Algorithmus, bei dem pro Segment die mittlere Leistung der segmentierten Ein-
zelpunkte und des Schwerpunktes übereinstimmen [70, S. 6]. Die Verweildauer der
Cluster-Schwerpunkte aus Abb. 3.18b kann mittels Multiplikation der jeweiligen
Massenströme für eine Zyklusvorhersage verwendet werden.

Durch die RDE-Gesetzeserweiterung erhöht sich die Abdeckung des Betriebskenn-
feldes erheblich. In Abb. 3.19 sind Datenpunkte im Drehzahl-Last-Kennfeld des
NEDC, einer Bahnkurve des WLTCs und einer Bahnkurve des RDE, jeweils mit
deren Betriebsbereichen, gezeigt. Die Drehzahl bezieht sich im Folgenden auf die
Motordrehzahl. Die Abdeckung des Kennfeldbereiches ist durch die Ablösung des
NEDC durch den WLTC größer, verglichen mit dem abzudeckenden Bereich eines
RDE-Ersatzzyklus allerdings gering. Die RDE-Bahnkurve weist eine höhere Abde-
ckung des Kennfeldes auf. Der erste Prozessschritt der Werkzeugkette für die mo-
dellbasierte Kalibrierung, die Clusteranalyse auf stationäre Betriebspunkte, basiert
auf der Annahme einer quasistationären Charakteristik. Mit der gesetzlichen Erwei-
terung und der Einführung von RDE-Ersatzzyklen, die in der Zertifizierung neben
dem WLTC betrachtet werden müssen, kann nach Abb. 3.19 und Abb. 3.20 nicht
mehr von einem quasistationären Betriebsverhalten des Motors ausgegangen werden.
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Abbildung 3.19 Abdeckung des Drehzahl-Last-Kennfeldes durch den synthetischen
NEDC, den WLTC und einen möglichen RDE-Ersatzzyklus

Die Herausforderungen von RDE beschränken sich keineswegs auf den erhöhten Auf-
wand in der Grundlagenkalibrierung durch die erweiterte Abdeckung des Betriebs-
kennfeldes. Vielmehr liegt die Komplexität in dem Wegfall der genormten, exakt
reproduzierbaren Randbedingungen. Die Rahmenbedingungen sind bei WLTC und
NEDC synthetisch klar vorgegeben. Die Logik der RDE-Einführung folgt der Einhal-
tung gesetzlicher Emissionslimits auf realen Straßenprofilen mittels mobiler Mess-
technik und ist abhängig von Quereinflüssen und dem realen Fahrverhalten. Diese
Erweiterung der Testbedingungen bringt erhöhte Anforderungen an die Systement-
wicklung und Fahrzeugabsicherung mit sich. Hersteller fällen nach der bisherigen
Euro-Gesetzgebung Entscheidungen für Technologien auf Basis der reproduzierbaren
Prüfzyklen NEDC und WLTC, welche eindeutig definiert sind und wovon im We-
sentlichen die Thermodynamik bzw. Abgasnachbehandlung betroffen ist [78, S. 38].
Mit der Einführung von RDE erübrigen sich die normierten Kriterien für die Tech-
nologieentscheidungen. Eine geeignete Kalibriermethode sollte möglichst unter den
Randbedingungen des individuellen Fahrprofils und äußerer Rahmenbedingungen
auf beliebige Ersatztestzyklen einsetzbar sein.
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3.4.2 Aktueller Stand der Forschung zur Optimierung des
transienten Betriebs

Die aktuelle Forschung beschäftigt sich mit Fragestellungen rund um die Optimie-
rung des dynamischen Motorverhaltens und mit den kommenden Herausforderungen
durch die Einführung von RDE [78, 84, 46, 130, 105]. Messtechnische Schwächen
der Sensorik im Ansprechverhalten bei dynamischen Anwendungen behandeln die
Publikationen [83, 56, 45]. Die jeweiligen Ansätze verfolgen eine Lösung mittels dy-
namischer Emissionsmodelle mit Totzeitkorrektur für die Abgaskomponenten NOx
und Ruß. [127] bewertet das Ansprechverhalten im transienten Fahrbetrieb von NOx-
Messtechniken und misst die charakteristischen Zeitgrößen. [5] zeigt Vorteile einer
laserinduzierten Partikelmesstechnik für einen transienten Betrieb des Dieselmotors.

Einen Ansatz zur dynamischen Motorvermessung mit stochastischen Anregungssi-
gnalen für die stationäre Kennfeldoptimierung stellt Hafner [46] vor. Er entwickelt
eine dynamische Vorsteuerung zweier Parameter, des Verhältnisses der Abgasrück-
führung und des Drucks der Turboaufladung, zur Verbesserung des Luft-Kraftstoff-
Verhältnisses verbunden mit einer Senkung der dieselmotorischen Rußstöße. Dafür
stellt er eine Simulationsumgebung auf und validiert diese in einer Prüfstandum-
gebung. Zydek [130] entwickelt zur Verhinderung transienter Emissionsbildung eine
Reglerstruktur für den dynamischen Motorbetrieb und regelt einen optimalen Gaszu-
stand unter dynamischen Bedingungen ein. Dazu werden die Stellgrößen Hauptein-
spritzwinkel, Raildruck und Drallklappenposition in Abhängigkeit vom Drehzahl-
Last-Betriebspunkt und vom Gaszustand im Zylinder optimal gesteuert.

Maschmeyer [78] beschäftigt sich mit der Bewertung dynamischer Emissionskonfor-
mität und der Einflussbewertung dynamischer Motorbetriebsphasen für RDE. Es
werden dynamische Betriebspunktrampen am Prüfstand vermessen und auf einen
erhöhten Emissionsausstoß hingewiesen. Dabei werden Drehmoment- und Drehzahl-
rampen berücksichtigt. Diese werden durch eine Differenz der Emissionsmassenströ-
me zu deren quasistationären Verläufen optimiert [78, S. 109]. In der Versuchspla-
nung wird zur Anregung der Dynamik ein maximaler Lastgradient als Sicherheits-
begrenzung über den Pedalwert η vorgegeben. Der maximale Lastgradient liegt bei
Ṁ = dη/dt = ±50 % s−1 [78, S. 108]. Auf die Problematik der Signalzuordnung
bei Verzugszeiten ist hingewiesen. Die Lösung der TDE erfolgt durch die Zuord-
nung der Maxima der beiden Signalgradienten, des Drehmoments und der NOx-
Konzentration, bei einer Unterbrechung der Einspritzung [78, S. 115].

Naumann [84, S. 41] untersucht dynamische Motorbetriebsphasen und beschreibt
den Einfluss von dynamischen Beschreibungsgrößen in der transienten Kalibrierung.
Zur Verbesserung wird eine Erweiterung des Definitionsraums der Führungsgrößen-
Kennfelder um eine dynamische Beschreibungsgröße empfohlen. Das Potenzial der
Zylinderwandtemperatur und des Lastgradienten wird experimentell aufgezeigt so-
wie die deutliche Korrelation der beiden Größen beschrieben. Auf hohe Lastgradi-
enten folgen starke Temperaturdifferenzen [84, S. 43].
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Diese wissensbasierte Grundlagenuntersuchung betrachtet die gegenläufige Wech-
selbeziehung zwischen Kraftstoffverbrauch und NOx-Emission im Lastpunkt n =
1874 min−1 und Ṁ = ± 270 Nm s−1 mit sechs Kennfeldvariationen des EZMI
und zwei verschiedenen VTG-Steuerstrategien. Bei negativen Lastgradienten kann
kein Rußstoß bei schnellen Lastsprüngen festgestellt werden [84, S. 49]. Die Ar-
beit folgt jedoch anschließend einer zyklusorientierten, quasistationären Kennfeld-
optimierungsstrategie anstelle einer um die Dynamik erweiterten Kalibriermethode,
trotz des aufgezeigten Potenzials.

Einen Ansatz zur Optimierung transienter Fahrspuren und die Einführung von Kri-
terien für die Optimierungsgrößen behandelt Scheidel u. a. [105]. In dem Artikel wer-
den Integrale und Maxima als skalare Ersatzgrößen der dynamischen Emissionsmas-
senströme gebildet, auf die eine stationäre Modellierung und Optimierung erfolgt.
Die Versuchsplanung untersucht eine skalare Kennlinienverschiebung zur Ursprungs-
kalibrierung für vier Einflussgrößen und eine sog. Drei-Punkte-Kennlinienerstellung
für weitere zwei Parameter. Die skalare Kennlinienverschiebung multipliziert die pa-
rametrierte Ursprungskalibrierung mit einem skalaren Wert, der variiert wird. Bei
der Drei-Punkte-Kennlinienerstellung werden aus drei variierten Punkten jeweils
Polynome gebildet. Die Variation der drei Punkte führt somit zu linearen oder qua-
dratischen Kennlinien. Der Versuch beschränkt sich einzig auf den Lastsprung auf
η = 100 % in der Zeitspanne t ≈ 0. Mit der optimierten Parametrierung für diesen
maximalen Lastsprung wird über eine transiente Ansteuerung eine Rußeinsparung
von 40 % im WLTC realisiert [105, S. 227].

3.4.3 Erweiterung des Betriebspunkts um eine dynamische
Führungsgröße
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Abbildung 3.20 Häufigkeitsverteilung für den Lastgradienten Ṁ = dM/dt eines
WLTC (a) und eines RDE-Ersatzzyklus (b)
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In Abb. 3.19 ist die zweidimensionale Kennfeldabdeckung der beiden Führungsgrö-
ßen Drehzahl und Last dargestellt. Eine höhere transiente Ausprägung kann für den
RDE-Ersatztest im Vergleich mit dem WLTC festgestellt werden, wenn die Dynamik
des Drehmoments betrachtet wird. Der Unterschied ist mit einer Häufigkeitsvertei-
lung des Lastgradienten Ṁ = dM/dt für beide Zyklen in Abb. 3.20 zu sehen. Die
Spitzen der Häufigkeitsverteilung treten in beiden Fällen jeweils für die stationär be-
trachteten Punkte Ṁ ≈ 0 auf. Die Verteilung des RDE-Ersatzzyklus weist einen brei-
teren Wertebereich des Gradienten Ṁ sowie eine höhere kumulierte Häufigkeit auf.
Die höheren Ṁ > 200 Nm s−1 und niedrigeren Wertespektren Ṁ < −200 Nm s−1 so-
wie die breiteren Flanken der Verteilung des RDE-Ersatzzyklus belegen eine höhere
dynamische Charakteristik verglichen mit der WLTC-Häufigkeitsverteilung. Folg-
lich kann die Reduktion der transienten Fahrspur des RDE-Ersatzzyklus durch
eine Clusteranalyse auf (quasi-)stationäre Betriebspunkte bedingt zu einer Op-
timierung des transienten Fahrverhaltens führen. Ein optimaler Motorbetrieb ist
durch die Abweichung von dem stationär optimierten Zustand nicht mehr gegeben
(vergl. [84, S. 41]).

(a)

n

M

(b)

nM

Ṁ

Abbildung 3.21 Exemplarischer Vorschlag einer neuen Definition des Betriebspunkts
von einem zweidimensionalen Drehzahl-Last-Kennfeld (a) zu einem Wertetriple
mit der Dynamik der ersten Ordnung, dem Lastgradienten, als dynamische Füh-
rungsgröße (b)

Die transiente Natur etwaiger RDE-Ersatzzyklen soll methodisch durch eine Erwei-
terung des Betriebspunkts um die Dynamik aufgefangen werden. Folglich definiert
sich ein abgeleiteter Lösungsvorschlag für Prozessschritt eins der Werkzeugkette. An-
statt der zweidimensionalen Clusteranalyse des Führungsgrößen-Wertpaares Dreh-
zahl/Last wird eine dreidimensionale, um eine dynamische Größe erweiterte Kenn-
raumstruktur segmentiert. Dies ist exemplarisch in Abb. 3.21 dargestellt. Aufgrund
der quasistationären Eigenschaft des NEDC ist die bisherige Betrachtung in der
Grundmotorenkalibrierung vom Drehzahl-Last-Betriebskennfeld ausgegangen (vgl.
Abb. 3.21a).
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Eine zukünftige, dreidimensionale Clusteranalyse der RDE-Ersatztestzyklen berück-
sichtigt die Höhe der Dynamik des betrachteten transienten Testlaufes in einer
dynamischen Größe. Ein mögliches dreidimensional erweitertes Führungsgrößen-
Wertetripel ist an dem Beispiel des Lastgradienten Ṁ in Abb. 3.21b skizziert. Aus
der Formulierung des Applikationsziels folgt die Erweiterung der Steuergerätefunk-
tionsstruktur zum Wertetripel. Der herkömmliche Kalibrierprozess in Abhängigkeit
von den Kennfeld-Führungsgrößen Drehzahl n und Last M sowie deren aufgespannte
Kennfeldwerte im Eingangs- bzw. Verstellparametervektor u wird um den Lastgradi-
enten Ṁ erweitert. Der Lastgradient kann im Motorsteuergerät aus der momentanen
Lastgröße, der Einspritzmenge oder dem Drehmoment, gebildet werden [84, S. 44].

y = f(n,M,u) ⇒ y = f(n,M, Ṁ,u) mit Ṁ = dM
dt . (3.29)

3.4.4 Potenzialabschätzung der vorgeschlagenen Erweiterung

In Abb. 3.22 ist ein rohseitiges NOx-Kennfeld eines Dieselmotors dargestellt, welches
aus der quasistationären Datenwolke einer Drehzahl-Last-Lastgradient-Bahnkurve
und dem Lastgradienten-Schnitt Ṁ = [−4, 4] eines RDE-Ersatzzyklus interpoliert
ist. Die gesamte Datenwolke ist in Abb. 3.23 gezeigt. Aus der Kontur des inter-
polierten NOx-Kennfeldes Abb. 3.22 geht ein stärkerer Effekt der Last M auf die
NOx-Entstehung aus als von der Drehzahl n. Die Korrelationskoeffizienten bekräfti-
gen diese Beobachtung für die linearen statistischen Zusammenhänge von M und n
auf den NOx-Massenstrom ṁNOx . Der Zusammenhang der Last rP = 0,84 ist höher
als der für die Drehzahl rP = 0,57. Aufgrund des höheren Einflusses der Last auf die
NOx-Entstehung fällt die Wahl des zu untersuchenden Wertetripels auf den Last-
anstelle des Drehzahlgradienten.

Die gesamte dreidimensionale NOx-Bahnkurve des RDE-Ersatzzyklus ist in Abb.
3.23 gezeigt. In Punkten hoher Dynamik Ṁ wird im Vergleich zum NOx-Kennfeld
aus den quasistationär geschätzten Datenpunkten eine höhere Emission vermutet,
da mit der Dynamik zunehmend die stationär optimierten Kennfeldwerte nicht ei-
ner realen transienten optimalen Kalibrierung entsprechen. Gründe hierfür können
ein verzögerter Ladedruck sein sowie abweichende thermische Zusammenhänge von
Zustandsgrößen, die in der quasistationären Betrachtung nicht auftreten.

Der Einfluss der Dynamik auf die NOx-Spur eines RDE-Ersatzzyklus kann mit einer
Interpolation der Projektion der dreidimensionalen Bahnkurve geschätzt werden.
Außerdem kann der Einfluss bspw. des Fahrprogramms analysiert werden. Dafür
werden die NOx-Emissionen der Bahnkurve im dreidimensionalem Betriebspunkt
mit einer in das quasistationäre NOx-Kennfeld aus Abb. 3.22 interpolierten Pro-
jektion verglichen. Die Interpolation der transienten Bahnkurve auf eine stationäre
Projektion ist in Abb. 3.24 skizziert.
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Abbildung 3.22 Interpolation eines Kennfeldes der normierten Rohemissionen von
NOx aus dem quasistationären Anteil Ṁ = [−4, 4] einer n-M -Bahnkurve eines
RDE-Ersatzzyklus
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Abbildung 3.23 Normierte Rohemissionen von NOx entlang der n-M -Ṁ -Bahnkurve
eines RDE-Zyklus und eine interpolierte Ebene mit dem quasistationären Anteil
Ṁ = [−4, 4]

Aus den kumulierten NOx-Emissionen der interpolierten Projektion im Lastgradi-
entenbereich Ṁ = [−4, 4] und den kumulierten realen NOx-Emissionen der drei-
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dimensionalen Bahnkurve kann der Einfluss der Dynamik geschätzt werden. Die
Differenz der kumulierten NOx-Emissionen für die interpolierte quasistationäre Pro-
jektion der transienten Spur zu den realen Werten beschreibt das Einsparpotenzial
unter der Annahme, dass die dreidimensionale Erweiterung des Definitionsraums der
drei Führungsgrößen (f(n,M, Ṁ)) die dynamisch entstehenden Abweichungen zum
stationären NOx-Kennfeld auffangen kann.

0

nM

Ṁ

Bahnkurve
Projektion
f(n,M,Ṁ)
f(n,M,Ṁ = 0)

Abbildung 3.24 Prinzipskizze der Interpolation einer transienten f(n,M, Ṁ)-
Bahnkurve auf eine stationäre Projektion im Kennfeld f(n,M)

Tabelle 3.6 Ergebnisse der Potenzialabschätzung für die Erweiterung eines Betrieb-
spunkts zu einem Wertetripel

Zyklus Zusatz Potenzial
WLTC 20 %
RDE 1 Fahrprogramm Komfort 28 %
RDE 1 Fahrprogramm Sport 31 %
RDE 2 37 %

In Tab. 3.6 sind die Abweichungen für verschiedene Arten von Fahrzyklen auf
die NOx-Zielgröße zusammengefasst. Kumulierte NOx-Emissionen der zweidimen-
sional interpolierten Projektion der dreidimensionalen Drehzahl-Last-Lastgradient-
Bahnkurve sind geringer als die realen Emissionen der Bahnkurve. Es lassen
sich daher Optimierungspotenziale bei einer Erweiterung des Definitionsraums der
Führungsgrößen-Kennfelder um die dynamische Größe Lastgradient eines Zyklus
für das Beispiel NOx erkennen. Die prozentuale Höhe des Einsparpotenzials hängt
von der Dynamik des Zyklus ab und entspricht der Abweichung der stationär-
interpolierten Projektion zur realen Emission.

67



3 Beiträge zur modellbasierten Kalibrierung

Das Einsparpotenzial eines WLTC ist fast 10 Prozentpunkte geringer als das der
betrachteten RDE-Ersatztests, da die dynamischen Anteile Ṁ nicht so hoch sind
wie bei einem RDE-Ersatztest (vergl. Abb. 3.20). Ein RDE-Ersatztest mit Anteilen
hoher Lastgradienten kann nach dieser Analysemethode ein NOx-Einsparpotenzial
von 37 % aufweisen. Der Einfluss des Fahrprogramms Sport oder Komfort beträgt
3 Prozentpunkte.

Ein entscheidender Faktor bei der Abschätzung der Potenziale ist die korrekte Zeit-
synchronisation des NOx-Signals um die Gaslaufzeit, bzw. Totzeit. Die Berechnung
folgt einer Totzeitkorrektur mit der in Kap. 3.3 vorgestellten Parameterschätzung
mit ARX-Modellen der zweiten Ordnung. Die Zahlen beziehen sich auf eine ideale,
verlustfreie Beschreibung, sollte es eine Kalibrierung geben, die sämtliche Abwei-
chungen dynamisch auffangen kann.

3.4.5 Bewertung der Bandbreite der Sensorik

Der stationäre Kalibrierprozess sieht Mittelwertmessungen für die Abgaskomponen-
ten im konstanten Betriebspunktbetrieb vor. Die Messtechnik ist für statische An-
wendungen ausgelegt. Für die Optimierung transienter Fahrmanöver ist die Eig-
nung der Messtechnik auf die Emissionskomponente NOx in dynamischer Anwen-
dung zu prüfen. Die verfügbaren Messtechniken sind zum einen die Abgasmessanlage
(AMA), die dem Funktionsprinzip eines Chemilumineszenz Detektors (CLD) folgt.
Des Weiteren sind die PEMS mit dem Messprinzip der nichtdispersiven Infrarot-
Spektroskopie (engl. Non-dspersive ultra violet spectroscopy NDUV) verfügbar sowie
eine schnelle Abgasmesseinheit mit dem Fourier transformations infrarotspektrome-
ter (FTIR). Zusätzlich ist der NOx-Sensor untersucht. Das Wirkprinzip des NOx-
Sensors basiert auf einem Doppelkammeraufbau. In der ersten Kammer erfolgt die
Trennung des Sauerstoffes vom Abgas durch eine Pumpspannung an der Haupt-
elektrode. Die abgepumpten Sauerstoffmoleküle durchdringen einen Zirkonoxid-
Keramik-Festelektrolyt. In der hinteren Kammer wird das restliche NO und NO2
in die Bestandteile Stickstoff und Sauerstoff gespalten. Der Sauerstoff wird ionisiert
und durch eine heiße Messelektrode gepumpt. Der abgepumpte Massenstrom ist
proportional zur NOx-Konzentration [99]. Beim Vergleich der Messtechniken spielen
deren Totzeit Td sowie deren Anstiegszeit bzw. Ansprechverhalten T10−90 eine Rol-
le. Die Zeitkonstanten sind in Abb. 3.25 schematisch für ein PT1-Glied dargestellt.
Die Anstiegszeit T10−90 entspricht der Zeitänderung von T10 bis T90 und sollte in
Dynamikuntersuchungen möglichst gering sein. Die zur Verfügung stehenden Mess-
einheiten sind mit einigen Eigenschaften in Tab. 3.7 zusammengefasst.

Die Messgeräte detektieren Konzentrationen ci, welche in einen Emissionsmassen-
strom ṁi umgerechnet werden. Dafür werden die Signale um die Totzeit korrigiert.
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ŷ = 0,1

t / s

ŷ
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Abbildung 3.25 Sprungantwort eines PT1-Gliedes ŷ mit der Totzeit Td sowie der
Anstiegszeit T10−90 auf den Eingangs-Einheitssprung u

Tabelle 3.7 Verfügbare Messtechniken zur Betrachtung von NOx-Emissionen.

AMA PEMS FTIR NOx-Sensor
NOx-Messung NO/NOx NO, NO2 NO, NO2, N2O NO, NO2
Messprinzipien CLD NDUV FTIR Messelektrode
Anstiegszeit T10−90 1,8 s 1 − 3 s 0,2 s 0,5 s
Totzeit Td 8 − 10 s 5 − 7 s 1 − 2 s 0,5 − 2 s
Anwendung Standard RDE Sondermessung Abgasanlage

Der Emissionsmassenstrom folgt der Beziehung der Stoffkonzentration und des Ab-
gasmassenstrom mit der Beziehung für NOx:

ṁNOx = cNOxṁexh
ρNO2
ρexh

= cNOxṁexh
2,053 g dm−3

1,2928 g dm−3 (3.30)

Die Dichten ρ, bezogen auf die Temperatur 271 K und den Druck 1013 mbar, wer-
den als Konstanten verwendet und sind aus der Motorsteuergerätefunktion über-
nommen. Ein Vergleich der Sprungantworten von verschiedenen Messgeräten im
Betriebspunkt n = 1500 min−1 und M = 163 Nm ist in Abb. 3.26 dargestellt.
Die Sprünge werden mit einer Änderung der Gesamteinspritzmenge qI, Ges ausge-
löst. Abgebildet sind die korrigierten NOx-Massenströme für AMA, FTIR und den
NOx-Sensor, roh-seitig entnommen hinter der Abgasturbine. Die Messeinheiten ge-
ben einen ähnlichen Verlauf der Massenströme wieder. Der dargestellte Ausschnitt
einer einzelnen Einspritzsequenz lässt die Unterschiede in den Maxima und im An-
sprechverhalten erkennen. Die schnellste Reaktionszeit liefert das Messgerät FTIR.
Die AMA zeigt träges Verhalten. Der NOx-Seriensensor liegt zwischen den beiden
Kurven. Speziell im Bereich des Sprungs weist der NOx-Sensor im Dynamikverhal-
ten Vorteile gegenüber der AMA auf. Rohemissionsseitig bietet die FTIR ein hohes
Potenzial für die Dynamikuntersuchungen.
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Abbildung 3.26 Vergleich der Rohemissionen des NOx-Massenstroms gemessen mit
dem NOx-Sensor, AMA und FTIR auf die Sprünge der Gesamteinspritzmenge
qI,Ges

Heinz u. a. [50] beschäftigt sich mit dem Dynamikverhalten einer schnellen Sonder-
messtechnik und vergleicht zu dieser Referenz den NOx-Sensor. Bei der schnellen
Sondermesstechnik handelt es sich um den Fast NOx-Analyzer CLD500 der Firma
Cambustion mit einer dynamischen Anspruchszeit t10−90 = 2 ms und einer Datener-
fassung von bis zu 1 kHz. Die Forschungsarbeit klassifiziert den NOx-Sensor ebenfalls
als ausreichend für die Analyse dynamischer Fahrzyklen, wenn die schnelle Sonder-
messtechnik als wahre Referenz herangezogen wird [50].
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3.5 Zusammenfassung der methodischen
Untersuchung

Folgende methodische Fragestellungen wurden in diesem Kapitel beantwortet:

• Hohe Eingangsraumdimensionen von modellbasierten Kalibrieraufgaben kön-
nen mit den Methoden der Datenanalyse sowie der Sensitivitätsanalyse re-
duziert werden, indem die Einflussparameter auf die wesentlichen begrenzt
werden. Wird die Korrelationsanalyse verwendet, ist es ratsam, diese mit der
verallgemeinerten Transinformation zu kombinieren, um nichtlineare statisti-
sche Zusammenhänge nicht zu vernachlässigen.

• Varianzbasierte Sensitivitätsmaße sind auf statische Modelle anwendbar und
sollten im Fall von Versuchsraumgrenzen durch den Stichproben-Hyperkubus
zur Berechnung der Modellvarianzen überprüft werden. Eine visuellen Über-
prüfung der Einhaltung der Versuchsraumgrenzen schaffen die beiden grafi-
schen Erklärbarkeitsansätze PDP und ICE. Gegenüber den varianzbasierten
Sensitivitätsanalysen bieten diese den Vorteil, die Richtung des Einflusses zu
zeigen.

• Soll eine transiente Kalibrieraufgabe optimiert oder ein dynamisches Modell
gebildet werden, sind Totzeiten zu berücksichtigen. Diese lassen sich stabil und
in numerisch vertretbarem Rahmen mittels ARX-Modellen zuverlässig schät-
zen. Ist der Zusammenhang der Daten stark nichtlinear, muss die Schätzung
mit numerisch aufwendigeren Methoden, z. B. der verallgemeinerten Transin-
formation, überprüft werden.

• Die Bedeutung der Dynamik in nichtsynthetisch erstellten RDE-Ersatztests
wurde aufgezeigt. Der Einfluss der Dynamik bewirkt eine Abweichung von
den stationär optimierten Betriebspunkten. Eine vorgeschlagene Erweiterung
des Führungsgrößen-Definitionsraums um eine dynamische Größe hat das Po-
tenzial, die entstehenden Emissionen zu reduzieren. Das vorgeschlagene drei-
dimensionale Führungsgrößen-Wertetripel bildet sich aus Drehzahl, Last und
Lastgradient.

• Für eine modellbasierte Optimierung des transienten Fahrverhaltens wurde die
verfügbare Messtechnik auf die Problemstellung NOx verglichen und bewertet.
Die Messdaten bescheinigen dem NOx-Sensor eine hinreichende Bandbreite für
dynamische Untersuchungen.
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transienten Fahrbetrieb

In Kap. 3 ist der Betriebspunkt in Abhängigkeit von den Führungsgrößen Dreh-
zahl und Lastgröße einer herkömmlichen Motorsteuergerätefunktion vorgestellt. Die
bilineare Interpolation der Kalibrierparameter erfolgt abhängig von den beiden Füh-
rungsgrößen und unabhängig von der Dynamik. Im Folgenden soll die Erweiterung
des Betriebspunktes zum Wertetriple Drehzahl, Last und Lastgradient am Prüf-
stand experimentell mittels einer modellbasierten Kalibrierung untersucht und op-
timiert werden. Dafür werden zunächst die Kalibrierparameter sowie die Dynamik
des Prüflaufs festgelegt und mittels der Sensitivitätsanalyse auf einen Hauptein-
flussfaktor beschränkt. Da bei der transienten Kalibrierung mehrere Stützstellen
eines Kalibrierparameters im Drehzahl-Last-Kennfeld entlang der Fahrspur variiert
werden müssen, erhöht jede Stützstelle die Freiheitsgrade bzw. die Dimension des
Versuchsaufwands. Anstelle einer Kennfeldgröße wird infolge der dynamischen Füh-
rungsgröße Lastgradient eine Kennraum-Lösung für den optimierten Kalibrierpa-
rameter vorgeschlagen. Im weiteren Verlauf werden die Versuchsumfänge an einem
2,0-Liter-Reihenvierzylinder Dieselmotor (OM 654 DE 20) mit einer zweistufigen
Turboaufladung vorgestellt. Die Zielgröße der Versuchsreihe liegt in der Emissions-
reduzierung des Abgasbestandteils NOx und der anderen Emissionskomponenten
über die transiente Fahrspur.

4.1 Auswahl der Kalibrierparameter und
Versuchsplanung

y = f(n,M,Ṁ,u)

u1 = ϕMI
u2 = pRail
u3 = ψVTG
u4 = qPost
u5 = pALD

y1 = ṁNOx
y2 = ṁHC
y3 = ṁCO
y4 = FSN
y5 = beff

Abbildung 4.1 Möglicher Versuchsumfang der Kalibrierparameter und Zielgrößen
für eine Kalibrieraufgabe der Grundmotorenbedatung
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In Abb. 4.1 ist eine Kalibrieraufgabe für einen Dieselmotor mit fünf Kalibrierpara-
metern u sowie fünf Zielgrößen y gezeigt. Im Eingangsraum werden die Kalibrier-
parameter EZMI ϕMI, der Raildruck pRail, die VTG-Rate ψVTG, die Einspritzmenge
der Nacheinspritzung qpost und der Abgasladedruck pALD variiert. Die Zielgrößen
sind die Massenströme der Emissionsbestandteile CO, HC, NOx, der effektive spe-
zifische Kraftstoffverbrauch beff sowie die Schwärzungszahl (engl. Filter smoke num-
ber, FSN). Die Schwärzungszahl entspricht der optoelektronischen Auswertung von
geschwärztem Filterpapier über ein Reflexfotometer [97, S. 200]. Die Anzahl der
Kalibrierparametern erhöht sich zudem durch die Führungsgrößen der Kennlinien
und Kennfelder um die Drehzahl n und die Last M . Dieser Umfang wird durch
die Berücksichtigung des Lastgradienten Ṁ um eine weitere Größe erhöht. Anstel-
le stationärer Mittelwertmessungen bei einer stationären Kalibrieraufgabe werden
transiente Fahrspuren zur Anregung der Dynamik verwendet. Dadurch steigert sich
der zeitliche Aufwand des Versuchs verglichen mit der herkömmlichen Weise durch
die Länge der Fahrspur sowie die Notwendigkeit, ein breites Spektrum an Drehzahl-
und Lastgradienten in der Optimierung zu berücksichtigen [3, S. 114]. Der nachfol-
gende Versuchsaufwand wird daher auf positive Lastgradienten begrenzt. Die Hö-
he des Lastgradienten wird aus dem Profil eines RDE-Ersatzzyklus selektiert. Der
Fokus liegt dabei auf positiven Laständerungen. Zudem wird mithilfe der Sensiti-
vitätsanalyse die Problemstellung auf einen wesentlichen Kalibrierparameter bzw.
Haupteinflussfaktor begrenzt. Hierbei erfolgt nachfolgend die Auswahl des Kalibrier-
parameters an den vorhandenen Rohdaten stationärer Prüfstandmessungen.

4.1.1 Sensitivitätsanalyse der Kalibrierparameter

In den Anwendungsbeispielen der Datenanalyse (Kap. 3.1.3) sowie der Sensitivi-
tätsanalyse (Kap. 3.2.3) sind für stationäre Prüfstandsdaten die Kalibrierparame-
ter bereits auf die Zielgröße NOx untersucht. Die Daten stammen aus einer sta-
tionären modellbasierten Kalibrierung am selben Versuchsträger im Betriebspunkt
n = 1600 min−1 und M = 300 Nm. Beide Methoden identifizieren den EZMI
ϕMI für den NOx-Massenstrom im Variationsbereich des stationären Drehzahl-Last-
Betriebspunkts mit dem höchsten Einfluss aller Kalibrierparameter. Die Ergebnisse
der gesamten Sensitivitätsanalyse auf sämtliche in Abb. 4.1 aufgeführten Zielgrößen
bzw. Modellausgänge sind in Tab. 4.1 dargestellt.

Die Sensitivitätsanalyse identifiziert den EZMI ϕMI für sämtliche Messgrößen ŷ1
bis ŷ5 als den größten Einfluss. Auf den NOx-Massenstrom hat die VTG-Stellgröße
ψVTG den zweitgrößten Einfluss. Gemeinsam mit dem EZMI ϕMI addiert sich der
Einfluss der VTG-Stellgröße ψVTG auf eine Summe der beiden Haupteinflussfakto-
ren von ∑

Si = 0,907. Die Sollgröße der Abgasladedruckregelung pALD hat auf die
Modellausgänge ŷ1 =FSN und den NOx-Massenstrom geringe Einwirkung. Die Ein-
spritzmenge der Nacheinspritzung qPost hat ebenfalls geringe Auswirkungen auf die
Emissionsbestandteile.
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Tabelle 4.1 Sensitivitätsanalyse für die Haupteinflüsse Si der modellbasierten Kali-
brierung mit den Kalibrierparametern ui auf fünf Modellausgänge ŷi

Ausgänge u1 = ϕMI u2 = pRail u3 = ψVTG u4 = qPost u5 = pALD
∑
Si

ŷ1 =FSN 0,405 0,202 0,177 0,031 0,016 0,830
ŷ2 = ṁNOx 0,500 0,017 0,407 0,025 0,035 0,985
ŷ3 = ṁHC 0,716 0,005 0,039 0,020 0,079 0,858
ŷ4 = ṁCO 0,533 0,007 0,101 0,064 0,144 0,849
ŷ5 = beff 0,538 0,011 0,014 0,037 0,392 0,992

Der höchste Einfluss ist auf den Modellausgang ŷ4 = ṁCO festzustellen mit S4 =
0,064. Modelle mit schwachen Wechselwirkungen geben die Haupteinflüsse für die
Modellausgänge ŷ2 = ṁNOx und ŷ5 = beff wieder, da die Summe sämtlicher Indizes∑
Si ≈ 1 ergibt. In den restlichen Modellausgängen sind 1 − ∑

Si Interaktionsef-
fekte zwischen den Kalibrierparametern festzustellen. Für ein besseres stationäres
Systemverständnis sind die visuellen Erklärbarkeitsansätze PDP und ICE in Abb.
4.2 für die Modellausgänge ṁHC, ṁCO, FSN und beff gezeigt. Diese Kurvenscharen
ermöglichen ein visuelles Verständnis des Zielkonfliktes der Optimierung.

Eine NOx-Minderung kann mit einer Einstellung des Kalibrierparameters EZMI klei-
ner ϕMI < −6 ◦KW erreicht werden. Dies bewirkt nach den in Abb. 4.2 gezeigten
Daten gleichzeitig eine Erhöhung des Kraftstoffverbrauchs beff sowie eine Erhöhung
der HC-Emissionen. Für −6 < ϕMI < 5 ◦KW ist die rote Linie des PDP der HC-
Emissionen unwesentlich beeinflusst und auf ähnlichem Niveau nahezu konstant.
Die FSN-Zahl steigt bis zum EZMI von ϕMI ≈ −3 ◦KW und sinkt mit einer weite-
ren zeitlichen Verlagerung nach hinten. Der CO-Massenstrom lässt sich mit einem
Polynom dritten Grades approximieren, mit einem Minimum im Scheitelpunkt zwi-
schen ϕMI ≈ −8 und −5 ◦KW. In Kap. 3.2.3 ist der Effekt dieses Parameters ϕMI
auf NOx bereits in der ICE-Abb. 3.11a dargestellt. Eine zeitliche Verzögerung des
EZMI ϕMI nach hinten reduziert den NOx-Massenstrom. Aufgrund der Ergebnisse
der Sensitivitätsanalyse wird der EZMI ϕMI als Kalibrierparameter der transienten
Kalibrieraufgabe ausgewählt.

4.1.2 Auswahl der Lastgradienten

In Abb. 4.3a ist eine Clusteranalyse von Anteilen mit positiven Laständerungen
eines RDE-Ersatzzyklus aufgezeigt. Der RDE-Ersatzzyklus wird in Segmente mit
positiven Laständerungen unterteilt. Die Laständerungen sind mit der Ausgangspa-
rametrierung vermessen und über der Drehzahl n und dem Drehmoment M sowie
der Dauer t der Laständerung in t-Richtung abgebildet.
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Abbildung 4.2 PDP (rot) und ICE-Plot (schwarz) für den EZMI ϕMI und die Aus-
wirkungen auf die statischen Modellausgänge ṁHC, ṁCO, FSN und beff im Variati-
onsbereich für eine stationäre Versuchsplanung (Ṁ = 0 Nm s−1). Versuchsraum-
verletzungen sind gepunktet, gültige Modellauswertungen als Linie dargestellt

Dargestellt sind sämtliche Anteile von Laständerungen mit einer Mindestdauer von
t = 1 s einer RDE-Ersatzzyklus-Fahrspur. In der Ebene t = 0 s liegen die Be-
triebspunkte im Drehzahl-Last-Kennfeld, aus denen die Anteile mit einer positiven
Laständerung starten. Die Linien der Abb. 4.3a verbinden diese Ausgangspunkte
mit den Betriebspunktwerten am Ende des Lastsprungs über der Dauer t der Last-
änderung. Die maximale Dauer ist t = 12,5 s. Die Laständerungen reichen bis zu
einer maximalen Last von M = 410 Nm. Wird die Laständerung mit der Dauer t
dividiert, entspricht dies dem Lastgradienten Ṁ des RDE-Ersatzzyklus, gezeigt in
Abb. 4.3b.

Der Lastgradient Ṁ ist über der gemittelten Drehzahl der positiven Laständerungen
in Abb. 4.3b dargestellt. Die kumulierte Höhe der NOx-Emission ist normiert zu den
jeweiligen Beschleunigungsanteilen farblich gekennzeichnet. Häufungen der Daten-
punkte in vertikaler Richtung sind für die Start-Stopp-Anteile bei der Start-Drehzahl
n = 0 min−1 sowie bei positiven Beschleunigungsvorgängen aus einer Leerlaufdreh-
zahl n = 750 min−1 zu erkennen.
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ṁ
N

O
x
,n

rm
/

-

Abbildung 4.3 Analyse positiver Laständerungen der Anteile eines RDE-
Ersatzzyklus im Drehzahl-Last-Kennfeld n − M mit der Beschleunigungsdauer
t (a) und deren zugehöriger Lastgradient mit kumulierter NOx-Emission des An-
teils über der gemittelten Drehzahl n des Lastsprungs (b)

Der Lastgradient hat hier Werte zwischen Ṁ = 0 Nm s−1 und Ṁ = 130 Nm s−1. Ei-
ne weitere Häufung tritt in den Drehzahlen n = 1400 min−1 bis n = 2000 min−1 für
Lastgradienten Ṁ < 30 Nm s−1 auf. Einen Einfluss der Lastsprünge aus der Leer-
laufdrehzahl n = 750 min−1 auf die Höhe der NOx-Emission ist nicht festzustellen.
Niedrige normierte NOx-Emissionen ṁNOx, nrm < 0,5 lassen sich für die Beschleuni-
gungsvorgänge unter dem Lastgradienten Ṁ < 40 Nm s−1 erkennen. Über dem Last-
gradienten Ṁ > 40 Nm s−1 sind die normierten NOx-Emissionen ṁNOx, nrm > 0,6
abgesehen von einigen Punkten im Bereich der Leerlaufdrehzahl. Eine Kalibrierung,
welche den Lastgradienten als Führungsgröße berücksichtigt, verspricht eine Emis-
sionseinsparung für verschieden hohe Dynamiken definiert über den Lastgradienten.

Anhand dieser Ergebnisse werden folgende Betriebspunkte bzw. Parameter der Last-
änderung des Motors für die Prüfstanduntersuchung festgelegt: Die Drehzahl ist
konstant bei n = 1600 min−1. Die Laständerung, die den Lastgradienten bildet, er-
folgt oberhalb einer Nulllast auf das Drehmoment von M = 350 Nm. Abb. 4.4 zeigt
die Istwertkurven des Drehmoments M der transienten Fahrspur für die konstan-
te Drehzahl n = 1600 min−1 und die positive Laständerung über M = 350 Nm.
Die Dauer des Beschleunigungsvorganges auf die maximale Last wird in der Ver-
suchsplanung mit t = 5 s, t = 3 s und t = 1 s vermessen. Folglich umfasst der
Versuchsaufwand die positiven Lastgradienten Ṁ = 70 Nm s−1, Ṁ = 117 Nm s−1

und Ṁ = 350 Nm s−1. Die Kurve des Lastgradienten Ṁ = 350 Nm s−1 ist im obe-
ren Lastbereich M > 350 Nm abnehmend, da die Dynamik der Laständerung bereits
von der Rauchbegrenzung des Motors abgeschwächt wird.
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Abbildung 4.4 Vergleich der Istwertkurven des Drehmoments M der Lastgradi-
enten Ṁ = 70 Nm s−1 bis Ṁ = 350 Nm s−1 bei einer konstanten Drehzahl
n = 1600 min−1

4.1.3 Versuchsplanung des Kalibrierparameters

In einer stationären modellbasierten Kalibrierung des EZMIs ϕMI wird ein Betriebs-
punkt eingestellt und der Wert für den Einspritzparameter in diesem Betriebspunkt
variiert. Im transienten Fahrbetrieb ändert sich der Betriebspunkt über die Zeit und
den Lastgradienten. Das Kennfeld des EZMI wird im dynamischen Betrieb durch-
fahren, und somit verändern sich die Sollwerte entsprechend der Form des Kenn-
feldes durch die bilineare Interpolation des Kalibrierparameters. Damit sind in der
Versuchsplanung anstelle eines skalaren Wertes mehrere Kennfeldstützstellenwerte
entlang der transienten Fahrspur in der Versuchsplanung zu berücksichtigen. Der
Kalibrierparameter wird in Abhängigkeit vom Sollwert der Last über die Laständer-
ung entlang der Sollwertkurve im Kennfeld variiert. Dies erhöht im Vergleich zum
stationären Versuch die Freiheitsgrade des Versuchsaufwands für jede zu variierende
Stützstelle pro Kalibrierparameter.

Im Steuergerät wird der Kalibrierparameter EZMI ϕMI in einem Kennfeld definiert.
Das Kennfeld ist über den beiden Führungsgrößen Drehzahl n und Einspritzmenge
qMI (Lastgröße) aufgespannt. Da der Versuchsumfang auf die konstante Drehzahl
n = 1600 min−1 beschränkt wird, entspricht der Kalibrierparameter einem Schnitt
des Kennfeldes bei dieser Drehzahl. Der Kalibrierparameter repräsentiert somit ei-
ne über der Einspritzmenge qMI aufgetragene Kennlinie. Der transiente Anteil des
Versuchs wird über die Laständerung auf M = 350 Nm realisiert. Abhängig vom
Istwert der Lastgröße Einspritzmenge qMI wird bei einer konstanten Drehzahl n der
Sollwert des EZMIs ϕMI im Steuergerät aus der gedachten Kennlinie interpoliert.
Die Beschleunigungsdauer der positiven Laständerung t gibt die Höhe des Last-
gradienten vor. Für die drei Laständerungen der Abb. 4.4 sind die interpolierten
Sollwertvorgaben des EZMIs qMI in Abb. 4.5 dargestellt.
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Abbildung 4.5 Vergleich der interpolierten Sollwertvorgabe des EZMIs ϕMI aus
dem Kennfeld in Abhängigkeit der Lastgradienten Ṁ = 70 Nm s−1 bis Ṁ =
350 Nm s−1

Die drei Kurven in Abb. 4.5 zeigen abhängig von der Höhe des Lastgradienten die bei
diesem dynamischen Fahrmanöver aus dem Drehzahl-Last-Kennfeld interpolierten
Sollwertkurven für den EZMI ϕMI. Die Kennfeldstützstellen entlang der transien-
ten Fahrspur geben die Anzahl der Freiheitsgrade in der Versuchsplanung vor. Die
Dimension der Versuchsplanung entspricht der Anzahl an Stützstellen der Motor-
steuergerätefunktion des jeweiligen Parameters. Bei der transienten modellbasierten
Kalibrierung wird jeder Stützstellenwert einzeln variiert und unterschiedliche Kom-
binationen von Stützstellenwerten werden am Prüfstand vermessen. Da die Anzahl
an Stützstellen die Dimension und damit die Anzahl an Parametern in der Versuchs-
planung erhöht, steigt der Versuchsaufwand für transiente Untersuchungen selbst
mit wenigen Kalibrierparametern erheblich. Deshalb wird im Folgenden eine Redu-
zierung der zu variierenden Stützstellen des Eingangsparameters bzw. der Kennlinie
vorgeschlagen.

In Abb. 4.6 sind für den Kennfeldschnitt bei der Drehzahl n = 1600 min−1 mehrere
Kennlinien vom Kalibrierparameter EZMI ϕMI aus der Versuchsplanung dargestellt.
Die Kennlinien sind über der Lastgröße Einspritzmenge qMI jeweils normiert aufge-
tragenen. Der Nullpunkt der y-Achse ϕMI = 0 bezieht sich auf einen Wert hinter dem
oberen Totpunkt des Kolbens. Der maximale Wert ϕMI = 1 ist gleichbedeutend mit
einer zeitlichen Verlagerung des EZMI nach vorne. Die Laständerung des transienten
Prüflaufs startet in einem Wert zwischen der Einspritzmenge qMI = 0 und qMI = 0,1
und steigt bis zum Drehmoment M = 350 Nm, der einem Wert der Einspritzmen-
ge von qMI ≈ 0,7 entspricht. Im Wertebereich qMI > 0,6 der Kennlinie werden die
Stützstellen des EZMI nicht variiert und entsprechen exakt der Ursprungsparame-
trierung. Der Variationsbereich der Stützstellen in der Kennlinie für den EZMI ϕMI
umfasst ausschließlich den Lastbereich der Laständerung, der dem grauen Bereich
in Abb. 4.6 entspricht. Der Variationsbereich ist in der Versuchsplanung auf einen
Limit im zeitlichen Kurbelwinkelbereich nach hinten beschränkt.
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Abbildung 4.6 Ausgewählte, geglättete Kennlinien der Versuchsplanung für die Opti-
mierung des EZMIs ϕMI, aufgetragen über der Einspritzmenge qMI bei konstanter
Drehzahl n

Mit der Beschränkung werden dynamische Verbrennungsschwankungen im Last-
sprung unterbunden und der Versuchsträger geschont. Entlang der Kennlinie sind
vier Stützstellen als Eingangsparameter qMI, 1 = u1 bis qMI, 4 = u4 bestimmt. Diese
werden in einem statistischen Versuchsplan im normierten Variationsbereich [0, 1]
per Latin hypercube sampling variiert. Da kein Vorwissen über die zu parametrie-
renden Modellstruktur und das Prozessverhalten existiert, empfiehlt sich ein raum-
füllender Versuchsplan gegenüber einem optimalen Design [69, S. 47, 48, S. 97].
Anstatt sämtliche Stützstellen zu variieren, reduziert sich die Versuchsplanung auf
die vier Freiheitsgrade. Aus den vier variierten Stützstellenwerten werden mittels des
in Kap. 2.3.3 vorgestellten Glättungsalgorithmus der gesamte Verlauf der Kennlinie
und damit alle Stützstellenwerte berechnet. Die vier Stützstellenwerte entsprechen
den Modelleingängen. Der Algorithmus behandelt die variierten Parameter u1 bis
u4 sowie die Ursprungsparametrierung qMI > 0,6 als exakt vorgegebene Punkte vex
der Randbedingung (vgl. Gl. 2.31).

In Abb. 4.6 sind mehrere mit der Methode der Kennfeldberechnung auf Basis der
vier variierten Stützstellenwerte qMI, 1 = u1 bis qMI, 4 = u4 ermittelten Kennlini-
enverläufe gezeigt. Aus dem Kap. 3.4.2 sind die skalare Kennlinienverschiebung,
die skalare Multiplikation und die Drei-Punkte-Kennlinienerstellung bekannt. Diese
skalare Multiplikation entspricht einer Streckung oder Stauchung der Kennlinie. Die
vorgeschlagene Strategie zur Erstellung von Kennlinien mit vier variierten Stützstel-
lenwerten mit dem Glättungsalgorithmus erstellt universelle Kennlinienformen. Sie
ist also nicht wie bei der Drei-Punkte-Kennlinienerstellung auf lineare oder quadra-
tische Formen beschränkt. Der gesamte Messumfang beträgt 280 Variationen, 14
Wiederhol- und 24 Validierungspunkte, aus denen Kennlinien erstellt werden.
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4.2 Modellierung, Optimierung und Validierung

Die jeweiligen Konzentrationen der Abgasmassenkomponenten CO2, CO und HC
werden mit einer AMA aufgenommen und mit dem Abgasmassenstrom nach der Gl.
3.30 auf Emissionsmassenströme für die Modellausgänge transformiert. Die Parame-
terschätzmethode mit ARX-Modellen zweiter Ordnung wird zur Zeitverschiebung
der Messsignale und Korrektur der Totzeit verwendet. Die Konzentration von NOx
wird mit dem NOx-Sensor aufgezeichnet. Die FSN-Messtechnik ist geeignet, eine
transiente Messung aufzuzeichnen, und wird daher nicht behandelt. Die Laufru-
he des Versuchs wird über die Standardabweichung des indizierten Mitteldrucks
überprüft, um instationäre Verbrennungsphänomene zu identifizieren. Die 280 ver-
schiedenen Variationen des Kennlinienverlaufs bewirken nur geringe Änderungen im
Verlauf des Emissionsmassenstroms von CO2. Die Variation der Kennlinie hat somit
auf diesen Ausgangsparameter keinen Einfluss. Aus diesem Grund wird auf deren
Modellierung bzw. Optimierung verzichtet.

Die Kurven der Wiederholpunkte für die Modellausgangsgrößen der Emissionsmas-
senströme ṁi sind für die Lastgradienten Ṁ = 70 Nm s−1 bis Ṁ = 350 Nm s−1 in
Abb. 4.7 dargestellt. Im Falle der CO-Emissionen weichen die Kurven kaum vonein-
ander ab und überlappen in bestimmten Bereichen. Eine Erhöhung des Lastgradien-
ten erhöht das Maximum des gemessenen Emissionsmassenstroms ṁCO. Gleiches gilt
für den Emissionsmassenstrom ṁHC. Die HC-Verläufen weisen eine breite Verteilung
der Messsignale auf, die mit einem steigenden Lastgradient abnimmt. Für den NOx-
und den HC-Massenstrom können im maximalen Lastbereich M = 350 Nm Schwan-
kungen festgestellt werden, die auf die in Abb. 4.4 zu erkennenden Schwingung des
Abgasmassenstroms und des Drehmomentszurückzuführen sind.

Abb. 4.8 zeigt die Kurvenschar von zehn Kombinationen der vier Variationen des
EZMIs ϕMI über der Laständerungen des Lastgradienten Ṁ = 70 Nm s−1. Die zuge-
hörigen Emissionsmassenströme ṁi von NOx, CO und HC sind über den Lastsprung
für die Variationen dargestellt. Erkennbar ist, dass die HC-Massenströme eine breite
Verteilung ähnlich den Wiederholpunkten aufweisen. Daher kann für die Emissions-
komponente HC kein Effekt der Variation auf die Emissionen beobachtet werden.
Für CO sind unterschiedliche Anstiegsverhalten sowie ein Einfluss auf die Maxima
der zehn Variationen festzustellen. Auch die Kurven der NOx-Massenströme ṁNOx

verlaufen nebeneinanderliegend mit unterschiedlicher Steigung. Das Anstiegsverhal-
ten durch die Variation des EZMIs ϕMI beeinflusst eine Wölbung mit einem lokalen
Minimum zwischen t = 5 s und 10 s. Eine Wölbung dieser Art ist in den Kurven des
Drehmoments in Abb. 4.4 ebenfalls zu erkennen.

Die Bildung stationärer Modelle aus Messdaten reicht in der Regel für eine Vielzahl
von Problemstellungen in der Kalibrierung von Motorsteuergeräten aus [59]. Für
dynamische bzw. transiente Kalibrierprobleme besteht die Möglichkeit, individuelle
Gütekriterien in Form von Skalaren zu bestimmen und diese in statische Kalibrier-
probleme umzuwandeln [59].
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Abbildung 4.7 Vergleich der Emissionsmassenströme ṁi von NOx, CO und HC
abhängig vom Lastgradienten für die Wiederholpunkte

Statt einen Betriebspunkt zu vermessen und Mittelwerte von Kriterien als Mo-
dellausgang zu modellieren, wird ein transienter Verlauf gefahren und der Skalar
beispielsweise durch einen Maximalwert (max(ṁi)) oder Integralwert (

�
ṁidt) des

Massenstroms ṁi gebildet. Die Reduzierung des transienten Verlaufs auf eine skala-
re Größe ermöglicht eine statische Modellierung anstelle einer deutlich komplexeren
dynamischen.
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Abbildung 4.8 Einfluss von zehn Variationen des EZMIs ϕMI auf die Emissionsmas-
senströme ṁi von NOx, CO und HC für den Lastgradienten Ṁ = 70 Nm s−1

4.2.1 Statische Modellierung

Im Folgenden werden für die Emissionsmassenströme von NOx, HC und CO die
integralen Skalare

�
ṁidt der Messdaten modelliert. Die Integrale werden vom Be-

ginn der positiven Laständerung über das Intervall bis einschließlich zum Maximum
der Massenstromkurven gebildet. Für jede Zielgröße wird an jedem Lastgradienten
ein eigenes Modell gebildet. Da die Anstiegs- und Totzeiten der Messprinzipien un-
terschiedlich für jede Abgaskomponente sind, wird für jeden Emissionsbestandteil
eine angepasste Integrallänge dt bis zum Maximum der Massenstromkurve festge-
legt. Die Länge des Integrals dt ist für jede einzelne Zielgröße gleich lang (vgl. Tab.
4.2). Zur statischen Modellierung der skalaren Größen werden die in Kap. 2.1 vorge-
stellten Modellstrukturen Polynom, GPM und LMN verwendet und verglichen. Eine
Übersicht der Modellfehler sowie der jeweils verwendete Modelltyp der Zielgröße ist
in Tab. 4.2 gegeben. Als Modellfehler ist die normierte Wurzel der quadratischen
Abweichung (engl.Normalized root mean sqared error NRMSE) zwischen Modell-
und Messwert gegeben. Zudem wird ein Kennwert zur Bewertung der Anpassung
des Modells an einen externen, in der Modellschätzung nicht berücksichtigten Stich-
probensatz (engl. Predicted sum of squares PRESS) herangezogen (siehe Kap. B.2
im Anhang) [106, S. 183].
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Abbildung 4.9 Streudiagramme der Modellprädiktionen ŷi über den Messwerten yi

der skalaren NOx- (links) und CO-Größen (rechts) in Abhängigkeit vom Lastgra-
dienten Ṁ für Validierungsdaten (△), Wiederholpunkte (+) und Messwerte (•)

Streudiagramme der Modellprädiktionen ŷ über den Messwerten y der integralen
NOx- und CO-Größen sind in Abb. 4.9 gezeigt. Der Vertrauensbereich der jewei-
ligen Modelle ist in Tab. A.1 im Anhang angegeben. Die Abweichung der Punkte
im Streudiagramm Abb. 4.9 sowie die Modellfehler der NOx-Modelle zeigen für die
Lastgradienten Ṁ = 70 Nm s−1 und Ṁ = 117 Nm s−1 eine mittelmäßige Vorhersage
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4 Optimierung von Emissionen im transienten Fahrbetrieb

der Modelle. Die Gegenüberstellung der Mess- y und Modellwerte ŷ für den Modell-
fehler NRMSE weisen eine gering bis mäßige Streuung der Punkte bzw. Residuen um
die 45◦-Gerade auf. Anhand der Wiederholpunkte kann Prozessrauschen festgestellt
werden. Für den Lastgradienten Ṁ = 350 Nm s−1 werden niedrige Emissionswerte
des NOx-Modells überschätzt bzw. werden die hohen Emissionswerte unterschätzt.
In diesem Fall ist der Lastgradient entweder zu hoch für die Dynamik der Messtech-
nik, oder der Einfluss der Variation des Kalibrierparameters auf die Emission ist zu
gering. Von allen statischen Modellierungen weisen die NOx-Modelle den geringsten
Modellfehler NRMSE in Tab. 4.2 auf und sind in der Lage, das Prozessverhalten am
besten abzubilden.

Tabelle 4.2 Prozentualer Modellfehler NRMSE der statischen Modellierung des tran-
sienten integralen Skalars der jeweiligen Zielgrößen ŷ für die Messdaten (FIT),
Validierungsdaten (VAL) und für den Modellfehler PRESS, sowie Modelltyp und
Integrallänge dt des modellierten Skalars

ŷi dt Ṁ Typ NRMSEVAL NRMSEFIT PRESS�
ṁNOxdt 49 s 350 Nm s−1 LMN 13,1 11,0 13,5�
ṁNOxdt 31 s 117 Nm s−1 GPM 7,6 7,9 7,5�
ṁNOxdt 25 s 70 Nm s−1 GPM 9,1 7,7 8,9�
ṁHCdt 55 s 350 Nm s−1 Polynom 18,3 18,3 18,8�
ṁHCdt 40 s 117 Nm s−1 Polynom 19,2 17,5 19,8�
ṁHCdt 28 s 70 Nm s−1 GPM 18,6 18,7 18,8�
ṁCOdt 52 s 350 Nm s−1 GPM 19,4 19,0 19,1�
ṁCOdt 37 s 117 Nm s−1 GPM 10,2 9,1 10,5�
ṁCOdt 28 s 70 Nm s−1 LMN 10,3 8,5 10,6

Das Modellverhalten der skalaren CO-Kriterien ist rechts der NOx-Modelle in Abb.
4.9 gezeigt. Die Wertepaare der Modellprädiktion und der Messungen weisen für
die Lastgradienten Ṁ = 70 Nm s−1 und Ṁ = 117 Nm s−1 eine mittelmäßige Streu-
ung um die 45◦-Gerade auf. Der Modellfehler NRMSE ist höher als bei den NOx-
Modellen, siehe Tab. 4.2. Einige höhere Emissionswerte werden im Lastgradienten
Ṁ = 70 Nm s−1 durch das Modell nicht erklärt. Im Lastgradienten Ṁ = 350 Nm s−1

ist das CO-Modell nicht in der Lage, die Messwerte korrekt zu prädizieren.

Die Modellierung der integralen HC-Emissionen sagt die Messungen unzureichend
vorher. Die Modellresiduen des Modellfehlers NRMSE sind in Abb. A.5 im Anhang
aufgezeigt. Die Modellfehler sind in Tab. 4.2 angegeben. Die unzureichende Modell-
güte kann entweder durch ein schlechtes Dynamikverhalten der AMA erklärt werden.
Alternativ hat der gewählte Kalibrierparameter in transienten Fahrmanövern keinen
entscheidenden Einfluss auf die Emission. Aufgrund der schlechten Modellgüte für
den Lastgradienten Ṁ = 350 Nm s−1 wird die Modellierung mit einem nichtlinearen
dynamischen Ansatz überprüft.
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4.2.2 Nichtlineare dynamische Modellierung
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Abbildung 4.10 Gegenüberstellung der Emissionsmassenströme der transienten
Prüfstandmessung und der Ausgänge der NFIR-Modellsimulation über dem dis-
kreten Zeitschritt k für ṁNOx (a) und ṁHC für einen Lastsprung

Infolge der ungenügenden Modellqualität der statischen Modellbildung der Emis-
sionsgrößen für den Lastgradienten Ṁ = 350 Nm s−1 werden die Signaldaten mit
einer nichtlinearen dynamischen Modellstruktur approximiert. Anstelle der integra-
len skalaren Gütekriterien wird bei der dynamischen Modellbildung der abgetas-
tete Signalverlauf mit einer NFIR, NOE oder NARX-Struktur abgebildet. Dafür
wird eine Matlab-KNN-Umgebung von [42] verwendet. Die Umgebung erstellt eine
Modellstruktur mit Hilfe von Lipschitz-Quotienten für das zu modellierende Pro-
zessverhalten. Über die Lipschitz-Quotienten wird die dynamische Modellordnung
bestimmt. Die Modelle sind einzig für den betrachteten Lastgradienten Ṁ als lokale
Lösung gültig. Die Anregung der Modelle ist ausschließlich für die lokale Lösung gül-
tig und unzureichend für eine Beschreibung des kompletten Lastgradienten-Bereichs
von Ṁ = 0 Nm s−1 bis Ṁ = 350 Nm s−1. Alle abgetasteten Datenpunkte werden für
das Modelltraining verwendet, wobei jeder fünfte abgetastete Datenpunkt als Vali-
dierungspunkt zur Bewertung der Vorhersage der geschätzten Modelle herangezogen
wird. Einige Variationsbereiche werden als Testdaten abschließend zur Überprüfung
herangezogen und nicht im Modelltraining verwendet.

In Abb. 4.10 ist das nichtlineare dynamische Modell der Ausgangsgrößen der Emis-
sionsmassenströme ṁNOx (Abb. 4.10a) und ṁHC (Abb.4.10b) für eine Testdatense-
quenz gezeigt. Die beiden Kurven zeigen eine Messung sowie das Ausgangssignal
einer Modellsimulation. Die Eingangssignale der Modellbildung sind die Istwert-
kurven des Drehmomentes M und die Istwertkurven des EZMIs ϕMI. Die NFIR-
Modellstruktur weist ein Bestimmtheitsmaß von R2

FIT = 0,985 auf. Die Validierungs-
daten weisen einen geringeren Wert von R2

VAL = 0,981 auf. Die Wurzel der mittleren
quadratischen Abweichung, engl. Root mean square error, (RMSE) ergibt für die
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4 Optimierung von Emissionen im transienten Fahrbetrieb

Messdaten RMSEFIT = 0,0004 und für die Validierungsdaten RMSEVAL = 0,0005.
Die Modellgüte des Modells für NOx ist in den abgebildeten Sprüngen der geschätz-
ten sowie gemessenen Massenströme ṁNOx und ṁHC zu erkennen. Eine geringfügige
Abweichung zwischen der Simulation und der Messung ist für die HC-Signale ṁHC
im Maximum zu beobachten. Das MLP-Netz des NFIR-Modells weist nM = 20
Neuronen auf. Die Eingangsregressoren der TDNN-Filterbank sind mit Lipschitz-
Quotienten auf die Anzahl φi = 120 festgelegt, siehe Kap. C.4 im Anhang. Die
Parameter des Modells sind mit dem numerischen Optimierungsalgorithmus LMA
trainiert.

4.2.3 Optimierung der empirischen Modelle

Ziel der Optimierung ist die Minimierung der Emissionen über den Lastgradienten
Ṁ gegenüber der Ursprungskalibrierung. Die Optimierung der statischen Modelle
erfolgt mit dem genetischen multikriteriellen Optimierungsansatz (GMO). IAV Ea-
syDoE ist über eine Matlab-Schnittstelle mit dem Optimierungsalgorithmus verbun-
den. Für die Modellausgänge NOx, HC und CO ergibt sich für jeden Lastgradienten
Ṁ eine dreidimensionale Pareto-Front. Aus den Pareto-Fronten werden unterschied-
liche Punkte entlang der Front verteilt ausgewählt, deren optimierte Eingangspara-
meter gewählt und am Prüfstand validiert. In Tab. 4.3 sind die Werte einer optimier-
ten Parametrierung gezeigt. Die Parametrierungen minimieren sämtliche Kriterien
und sind gleichzeitig maximal auf das integrale NOx-Kriterium gewichtet ist. Die
prozentualen Ergebnisse der Optimierung sind in Tab. A.1 im Anhang aufgeführt.

Die Optimierung des nichtlinearen dynamischen Modells für den Lastgradienten
Ṁ = 350 Nm s−1 erfolgt in der Matlab-KNN-Umgebung von [42] mittels der Par-
tikelschwarmoptimierung (PSO). Da bei der Optimierung zwei Zielgrößen definiert
sind, die gleichzeitig zu optimieren sind, werden diese auf eine einzige, übergeordne-
te Zielgröße reduziert. Eine Gewichtung der Zielfunktion des Optimierungsproblems
für NOxund HC erfolgt mit einem Verhältnis der Mittelwerte der Messreihen. Der
iterative Suchpfad der PSO für die Zielfunktionsauswertung ist in Abb. A.4b im
Anhang gezeigt. Die optimalen Lösungen der statischen sowie dynamischen Modelle
sind in Tab. 4.3 für den GMO und die PSO aufgezeigt.

Tabelle 4.3 Validierte Parametrierung der Optimierungen der statischen und dyna-
mischen Modellen des jeweiligen Lastgradienten sowie der Typ des numerischen
Optimierungsalgorithmus

Ṁ Typ u1 u2 u3 u4

70 Nm s−1 GMO 0,52 0,06 0,05 0,03
117 Nm s−1 GMO 0,51 0,05 0,04 0,03
350 Nm s−1 PSO 0,50 0,01 0,11 0,03
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4 Optimierung von Emissionen im transienten Fahrbetrieb

Die in Tab. 4.3 aufgeführten Optima zeigen eine Tendenz zur zeitlichen Verlagerung
des EZMIs ϕMI nach hinten an den Rand der Versuchsraumgrenzen für die Stützstel-
len u2 bis u4. Der auf den Variationsbereich normierte Wert der variierten Stützstelle
u1 liegt für die statischen Modellansätze Ṁ = 70 Nm s−1 und Ṁ = 117 Nm s−1 bzw.
den nichtlinearen Modellansatz bei Ṁ = 350 Nm s−1 und u1 = 0,5. Berücksichtigt
werden muss hierbei, dass der Lastsprung nicht aus der Nulllast M = 0 Nm er-
folgt, sondern aus einem niedrigen Lastbereich. Der Startwert des Lastsprungs liegt
somit zwischen den Stützstellen u1 und u2. Die resultierenden optimierten Kennli-
nien, die mit dem Glättungsalgorithmus der Versuchsplanung erstellt werden, sind
in Abb. 4.11 mit der Ursprungsparametrierung verglichen. Die optimierten Parame-
trierungen liegen für die drei Lastgradienten Ṁ = 70 Nm s−1 bis Ṁ = 350 Nm s−1

deckungsgleich.
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Ṁ = 70 Nm s−1 GMO Ṁ = 117 Nm s−1 GMO
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Abbildung 4.11 Die Ergebnisse der Kennfeldstützstellen im Variationsbereich für die
optimierten Kriterien im transienten Fahrbetrieb in Abhängigkeit von der Dyna-
mik des Lastgradienten Ṁ im Vergleich zur stationär optimierten Ursprungska-
librierung (Stat)

4.2.4 Validierung und Interpretation der Ergebnisse

An die Optimierung schließt sich die Validierung der Parametrierung am Prüfstand
an. Die aus den optimierten Stützstellen u1 bis u4 erstellten Kennlinien der Abb.
4.11 werden im Motorsteuergerät hinterlegt. Die Validierung vergleicht die Mittel-
werte von jeweils vier integralen Skalaren der Emissionsmassenströme

�
ṁidt der

optimierten Kennlinien sowie von vier der Ursprungsparametrierung. In Abb. 4.12
werden die gemittelten Massenströme ṁi der optimierten Parametrierung mit der
Ursprungsparametrierung verglichen. Die zugehörigen skalaren Integralwerte

�
ṁidt

der Validierungsmessungen sind in Abb. 4.13 gegenübergestellt. Die Integralwerte
sind in Referenz zu den Skalaren der Ursprungsparametrierung gesetzt und skaliert
angegeben.
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Abbildung 4.12 Vergleich von vier Mittelwertmessungen der stationär optimierten
Ursprungsparametrierung (schwarz) mit der optimierten Parametrierung (rot)
für die Emissionsmassenströme von NOx, CO und HC in Abhängigkeit vom
Lastgradienten Ṁ

Für sämtliche Zielgrößen mit der optimierten Parametrierung für u1 bis u4 wird eine
Verbesserung der integralen Skalare der NOx-Emissionen erreicht, siehe Abb. 4.13d.
Eine Kennfeldstrategie der zeitlichen Verzögerung des EZMI nach hinten im transi-
enten Anspruchsverhalten reduziert die NOx-Emissionen der skalierten Skalare im
Bereich von 7 bis 9 % für die Lastgradienten Ṁ = 70 Nm s−1 und Ṁ = 117 Nm s−1.
Die gemittelten Kurven der beiden Lastgradienten verlaufen unterhalb der Ur-
sprungsparametrierung. Die optimierte Parametrierung reduziert die Wölbung im
Anstieg. Zudem wird im Hochpunkt des gemittelten Emissionssprungs ein geringe-
rer Wert erzielt.
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Abbildung 4.13 Skalierte Ergebnisse der Validierungsmessungen der Optimierun-
gen (Opt) für die integralen NOx-, HC- und CO-Kriterien im Vergleich zur sta-
tionär optimierten Ursprungsparametrierung (Stat) für die Lastsprünge Ṁ =
70 Nm s−1 (a), Ṁ = 117 Nm s−1 (b) und Ṁ = 350 Nm s−1 (c), sowie zusam-
mengefasst der Vergleich der Mittelwerte der jeweiligen Validierungsmessungen
als Säulendiagramm (d)

Für den Lastgradienten Ṁ = 350 Nm s−1 ist eine breite Streuung der integralen
NOx-Skalare in Abb. 4.13c um den Mittelwert festzustellen. Der gemittelte Wert
der vier Messungen liegt 0,01 % unter der Ursprungsparametrierung.
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4 Optimierung von Emissionen im transienten Fahrbetrieb

Eine Reduktion der CO-Kriterien ist für den Lastgradienten Ṁ = 70 Nm s−1 zu
erkennen. Die Einsparung der optimierten integralen CO-Kriterien gegenüber der
Ursprungsparametrierung liegt bei 6,7 %. Für die höheren Lastgradienten Ṁ =
117 Nm s−1 und Ṁ = 350 Nm s−1 liegen optimierte und stationäre Ursprungspa-
rametrierung nahezu deckungsgleich übereinander, mit ähnlichen Maxima der ṁCO-
Kurven, vgl. Abb. 4.12, 4.13b und 4.13c. Dies ist zum einen auf die maximale Ge-
wichtung der Optimierung auf die NOx-Kriterien zurückzuführen. Zum anderen ist
für den Lastgradienten Ṁ = 350 Nm s−1 eine sehr breite Streuung der CO-Kriterien
zu erkennen. Die beiden Parametrierungen weisen eine ähnlich breite Standardab-
weichung auf.

Die Mittelwerte der skalaren HC-Kriterien weisen eine Reduktion von 4,3 % für den
Lastgradienten Ṁ = 70 Nm s−1 auf. In den Abb. 4.13b und 4.13c ist eine breite
Streuung der skalierten Integralwerte für sowohl die Ursprungsparametrierung als
auch die optimale Parametrierung festzustellen. Die Streuung wirkt sich auf die in
Abb. 4.12 dargestellten gemittelten ṁHC-Kurven aus. Die Kurven unterscheiden sich
im Startwert des Lastsprungs bzw. für den Lastgradienten Ṁ = 350 Nm s−1 im ab-
fallenden Bereich nach dem Maximum. Dies ist auf die Messstreuung der gemessenen
Signale zurückzuführen.

Zusammenfassend bestätigt die Validierung der optimierten Parametrierungen eine
geringe Verbesserung der NOx-Emissionen für die Lastgradienten Ṁ = 70 Nm s−1

und Ṁ = 117 Nm s−1. Die HC- und CO-Kriterien bleiben dabei ähnlich der Ur-
sprungsparametrierung. Im Lastgradienten Ṁ = 350 Nm s−1 sind die Messstreu-
ungen von der Ursprungsparametrierung und der optimierten Parametrierungen
ähnlich breit gestreut. Die Messergebnisse sind stark verrauscht und lassen keine
verlässliche Aussage bezüglich einer Optimierung zu.
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4 Optimierung von Emissionen im transienten Fahrbetrieb

4.3 Erweiterung des Betriebspunktes

Eine Erweiterung der Motorsteuergerätefunktion von einer zweidimensionalen Kali-
brierung im Drehzahl-Last-Kennfeld zu einer neuen Definition des Betriebspunktes
als Wertetripel mit dem Lastgradienten als dynamische Führungsgröße ist vielver-
sprechend. Die Ergebnisse der drei lokalen optimierten Parametrierungen sind na-
hezu gleich. Folglich ist in diesem Betriebspunkt die Parametrierung für positive
Laständerungen unabhängig von der Höhe des Lastgradienten. Entsprechend gibt
es im betrachteten Beispiel eine Lösung für verschiedene positive Lastgradienten Ṁ .
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Abbildung 4.14 Projektion einer geglätteten Kennraumlösung der Erweiterung einer
Motorsteuergerätefunktion für den EZMI ϕMI zu einer Kalibrierung des Wertetri-
pels unter Berücksichtigung des Lastgradienten Ṁ bei einer konstanten Drehzahl
n = 1600 min−1

Eine Projektion eines solchen Kennraums mit einer Dimension weniger kann exem-
plarisch die Abb. 4.14 visualisieren. Anstelle des Wertetripels ist hier die Drehzahl
konstant gehalten, wodurch das Kennfeld der Abb. 4.14 die Lösung des Kennraums
bei n = 1600 min−1 aufspannt. Eine Fortsetzung der Untersuchung auf den gesamten
Drehzahlbereich sowie auf negative Lastgradienten ist folglich die Gesamtlösung ei-
ner kompletten Kennraumbeschreibung. Die Betrachtung von lokalen Betriebspunk-
ten in Abhängigkeit von den Führungsgrößen Drehzahl, Last und Lastgradient ist
in eine globale Betrachtung zu überführen, beispielsweise mit der Kombination von
Anregungssignalen zur Systemanregung (Kap. 2.2.3). Die Versuchsplanung ist ent-
sprechend auf diese dynamische Größe zu erweitern. Dies entspricht einer univer-
sellen Motorkalibrierung unabhängig vom realen Fahrzustand oder -profil und ist
folglich für zukünftige RDE-Anforderungen geeignet.
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Im Mittelpunkt dieser Arbeit steht die Entwicklung einer Methode zur modellbasier-
ten Optimierung von Antriebssystemen im transienten Betrieb. Mit einem geeigne-
ten Ansatz sind im dynamischen Betrieb optimale Verbrauchs- und Emissionsgrößen
realisierbar. Zur Erarbeitung der Zielsetzung wurde eine methodische Abschätzung
der durch eine transiente Optimierung erreichbaren Emissionsreduktion vorgestellt.
Mit dieser Potenzialabschätzung ist es möglich, die durch das Verlassen des quasista-
tionär optimierten Drehzahl-Last-Betriebspunktes erhöhten Emissionen quantitativ
zu bewerten. Das Einsparpotenzial einer Optimierung des transienten Betriebes ist
abhängig von der Dynamik des betrachteten Zyklus. Für die Optimierung des dy-
namischen Betriebs auf Emissionen ist die entsprechende Sensorik essenziell. Daher
wurde hier auch eine Bewertung der verfügbaren Messtechnik bezüglich der Mess-
dynamik und Bandbreite im Hinblick auf die in RDE-Ersatzzyklen vorkommende
maximale Momenten-Dynamik vorgenommen. Die Messdatenanalyse von Sprung-
tests und RDE-Sequenzen weist den NOx -Sensor als hinreichend für Dynamikun-
tersuchungen am Prüfstand aus.

Die Applikationsaufgabe einer Optimierung von Emissionen im transienten Betrieb
umfasst einen mehrdimensionalen, durch die Kalibrierparameter aufgespannten Ein-
gangsraum. Daher folgt eine Untersuchung verschiedener Ansätze der (nicht-) linea-
ren Korrelations- und Sensitivitätsanalyse zur Ermittlung der für die Emissionen
relevanten Kalibrierparameter. Vorgestellt wurden methodische Ansätze, um den
jeweiligen Einfluss von Parametern auf Ausgangsgrößen zu quantifizieren. Der infor-
mationstheoretische Ansatz der verallgemeinerten Transinformation bewertet statis-
tische Abhängigkeiten in nichtlinearen Datensätzen. Zudem bietet die Transinforma-
tion ein Kriterium für die Ermittlung einer geeigneten Abtastung von Messdaten im
Downsampling-Prozess der Datenvorverarbeitung. Die Schwächen der Gleichvertei-
lung als Hyperkubus des Monte-Carlo-Stichprobenumfangs bei der Schätzung der va-
rianzbasierten Sensitivitätsmaße sind grafisch mittels PDP und ICE kompensierbar.
Aus Messdaten der Grundmotorenbedatung wird der EZMI als Haupteinflussfaktor
auf die Diesel-Emissionskomponente NOx identifiziert. Mit den Erklärbarkeitsan-
sätzen kann die Einflussgüte des Haupteinflussfaktors auf den Verbrauch und die
restlichen Emissionskomponenten visualisiert werden.

Die stationäre Optimierung von Motorsteuergeräten in den Drehzahl-Last-
Arbeitspunkten geht von Mittelwertmessungen aus. Bei der Erweiterung zu einem
Wertetripel mit Drehzahl, Last und Lastgradient als Führungsgrößen gilt es, Gas-
laufzeiten zwischen den Emission-Massenströmen und den Motorgrößen bei transi-
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enten Manövern zu berücksichtigen. Dazu wurde eine Untersuchung von Ansätzen
zur Schätzung der Totzeit transienter Messungen vorgestellt. Die Parameterschätz-
verfahren mit ARX-Modellen zeichnen sich durch Effizienz, Stabilität sowie eine
zweckdienliche Rechenzeit aus und sind folglich für transiente Betrachtungen her-
anzuziehen.

Ein transienter modellbasierter Applikationsansatz zur Optimierung eines Diesel-
motors am Prüfstand wurde vorgestellt. Die Dynamik des Drehmoments ist einer
der variierten Kalibrierparameter. Es wurden drei repräsentative Lastgradienten bei
konstanter Drehzahl auf die Zielgrößen NOx, HC und CO optimiert und deren
Ergebnisse mit der stationären Basisapplikation verglichen. Dabei lassen sich mit
den optimierten Parametern geringe Einsparungen der NOx-Emissionen realisieren.
Zum Einsatz kommen statische DoE-Methoden. Die Anwendung von nichtlinearen
Modellansätzen resultiert in ähnlichen Optima, bietet jedoch keine Verbesserung im
Vergleich zu den Ergebnissen der statischen Modellansätze.

Aus den Ergebnissen der in dieser Arbeit vorgestellten Optimierung von Emissio-
nen im transienten Betrieb sowie in Zusammenschau mit den Veröffentlichungen
[84, 105] bleibt festzuhalten, dass eine stationär optimierte Kalibrierung in einer
dynamischen Anwendung weiteres Optimierungspotenzial bietet. Die optimierten
Parametrierungen der drei verschiedenen Lastgradienten sind nahezu identisch. Die
stationär optimierte Ursprungsparametrierung steigt im Vergleich zu den transient
optimierten Parametrierungen ab der Stützstelle u2 steil an und verschiebt zeitlich
den EZMI nach hinten. Folglich kann von einer optimalen Lösung der transienten
Kalibrieraufgabe unabhängig von dem Lastgradienten Ṁ für die transiente Last-
änderung des betrachteten Bereiches bei der konstanten Drehzahl n = 1600 min−1

ausgegangen werden. Die Einsparung ist jedoch von geringer Bedeutung im betrach-
teten Beispiel. Erweitert werden kann der Versuchsaufwand durch weitere in Abb.
4.1 vorgestellte Variationsparameter sowie weitere Lastgradienten- und Drehzahl-
bereiche. Inwieweit eine Hinzunahme weiterer Kalibrierparameter zu einer höheren
Einsparung führt, gilt es in einer zukünftigen Untersuchung zu prüfen.

In dieser Arbeit wurde eine Strategie der Kennlinien- und Kennfelderstellung mit
einem Glättungsalgorithmus in der Versuchsplanung vorgeschlagen, mit der univer-
selle Kennlinienformen erstellt werden können. Die Berechnung von Kennlinien ist
somit nicht auf lineare oder quadratische Formen beschränkt und kann mit einem
Glattheitsmaß kombiniert werden. Der Vergleich der optimierten Kennlinien des
EZMIs mit der Ursprungsparametrierung ist in Abb. 4.11 zu sehen. Die Kennlinien-
form ist weder durch eine Stauchung oder Streckung, noch mit einer Verschiebung
der Ursprungsparametrierung um einen skalaren Faktor zu erzielen. Die Variation
der Stützstellenwerte in Kombination mit einem Glättungsalgorithmus verhindert
steile Gradienten in den Kennlinien oder Kennfeldern.
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Zudem bietet diese Variationsform ein geeignetes Verfahren, um unabhängig von der
Ursprungsparametrierung eine optimierte Parametrierung zu finden. Die Versuchs-
planung kann auf wenige Kennfeldstützstellen beschränkt werden, um verschiedene
Formen von geglätteten Kennlinien oder -feldstrukturen experimentell zu untersu-
chen. Der Eingangsgrößenraum der Versuchsplanung ist somit beliebig skalierbar.
Außerde ist bei der Betrachtung der Lösung eine Reduzierung der Stützstellen-
Variationsparameter u1 bis u4 auf die drei Parameter u1, u3 und u4 denkbar.

Die Grenzen der dynamischen Emissionsuntersuchung liegen im Dynamikverhal-
ten bzw. im Ansprechverhalten T10−90 der Messtechnik und in der resultierenden
Messstreuung. Mit steigendem Lastgradienten Ṁ ist eine breitere Messstreuung der
skalaren Kriterien festzustellen. Dies zeigen die Modellqualität in Tab. 4.2 und die
Streudiagramme der Modellprädiktionen über den Messwerten in Abb. 4.9. Daher
sollte der Versuch mit einer höheren Anzahl an Variationen erfolgen, um die Mo-
dellqualität zu erhöhen. Zudem ist es mit einer schnelleren Messtechnik in dyna-
mischen Kalibrieraufgaben möglich, das Messrauschen zu reduzieren. Im Falle einer
ungenügenden Qualität der statischen Modelle durch die integralen Skalare ist die
Modellierung durch einen nichtlinearen dynamischen Ansatz in Kombination von
TDNN-Filterbank und MLP-Netz erfolgt. Zwar steigt der numerische Rechenauf-
wand, hingegen entfällt der Aufwand der Berechnung geeigneter Skalare für die sta-
tische Modellierung. Der Lastgradient Ṁ = 350 Nm s−1 ist entweder zu hoch für die
Messtechnik oder der EZMI hat im hochdynamischen kaum oder gar keinen Einfluss
auf die Emissionsmassenströme. Dadurch sind die Messdaten zu stark verrauscht,
um eine Optimierung daraus ableiten zu können.

Aus den Ergebnissen der transienten, Lastgradienten-abhängigen Optimierung folgte
der Vorschlag einer Erweiterung des Arbeitspunktes von Drehzahl und Last hin
zum Wertetripel (Drehzahl/Last/Lastgradient). Eine abgeleitete Projektion eines
solchen Kennraums wurde für eine konstante Drehzahl exemplarisch aufgezeigt. Eine
Zyklusvorhersage kann mittels modellbasierter Kalibrierung mit dreidimensionaler
Clusteranalyse eines Zyklus im Wertetripel-Kennraum erfolgen. Die Werkzeugkette
der modellbasierten Applikation wurde entsprechend angepasst.

Für eine zukünftige Optimierung von Motorsteuergeräten im transienten Betrieb ist
es entscheidend, die Abgassensorik für eine höhere Bandbreite weiterzuentwickeln.
Gerade Ergebnisse zur schnellen NOx-Abgasmesstechnik zeigen großes Potenzial für
weitere Dynamikanwendungen und eine Minderung der Messstreuung [50]. Somit
kann die Modellierung der Abgaskomponente verbessert werden. Sind Messeinrich-
tungen mit hoher Dynamik vorhanden, sollte eine Steuergeräte-Softwarestruktur für
eine Wertetripel Strategie mittels z. B. eines Rapid Control Prototyping-Systems auf-
gebaut werden. Mit diesem System ist die Optimierung des gesamten Eingangspara-
meterraums auf noch weitere Zielgrößen durchführbar und eine Optimierung auf den
gesamten transienten Betriebsbereich möglich. Eine weitere Senkung der Emissionen
ist dabei für die Berücksichtigung weiterer Eingangsparameter in der Versuchspla-
nung zu erwarten, z. B. der VTG-Stellgröße oder mit einer schnellen AGR-Regelung.
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Nomenklatur

In Anlehnung an die national und international gebräuchliche Nomenklatur sind
die jeweiligen Variablen, Operatoren, Konstanten und Kennzahlen aufgeführt. Die
Abkürzungen orientieren sich dabei vorwiegend an der englischen Sprache der Fachli-
teratur und sind kursiv gekennzeichnet. Das Dezimaltrennzeichen ist das Komma.
Die Ergebnisse sind vorwiegend normiert dargestellt.

Lateinische Zeichen

Zeichen Einheit Bedeutung
ai - Abstandswert
A(q), B(q), . . . - Polynome der Systemidentifikation
A,B,C - Gleichverteilte Zufallsmatrizen, Systemmatrix
b - Eingangsvektor
beff g kWh−1 Effektiver spezifischer Kraftstoffverbrauch
c - Design Parameter
c⊤ - Ausgangsvektor
C - Schätzwert der Entropie
ci % Stoffkonzentration
d - Dimension, Grad, Durchgriff
E - Fehlerfunktion
e(·) - Externes Störsignal
f Hz Frequenz
fs Hz Abtastfrequenz
f(·) - Funktion
gk - Globaler Bestwert eines Partikels
g(·) - Gleichungsnebenbedingung
h - Erfahrungsgewicht eines Partikels
h(·) - Ungleichungsnebenbedingung
I bit Transinformation
k - Diskreter Zeitschritt
kSE - Quadratisch exponentieller Kernel
K - Kovarianzmatrix
l - Stufen/Level der Versuchsplanung

iv
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Zeichen Einheit Bedeutung
li,j - Eindimensionaler Lipschitz-Quotient
L - Lipschitz-Quotient
ℓ - Längenskala
m kg Masse
mi, j - Gewichtung
ṁ g s−1 Massenstrom
M Nm Drehmoment, Last
M - Interpolationsmatrix
Ṁ Nm s−1 Lastgradient
n min−1 (Motor-) Drehzahl
na, nb, nc, . . . - Ordnung Zähler- oder Nennerpolynom
nk - Verschiebeoperator/ Verzögerungsglied
nM - Anzahl an Basisfunktionen
nm - Modellordnung eines dynamischen Modells
np - Anzahl der Dimension
nq - Anzahl der Quotienten
N,M,L,K - Anzahl Messdaten oder Signallänge
om - Anzahl der Pole
o - Anzahl identischer Werte
pALD bar Abgasladedruck
peff bar Effektiver Mitteldruck
pRail bar Raildruck
pi

k - Bestwert eines Partikel
p(·) - Wahrscheinlichkeitsverteilung
qMI mg Hub−1Einspritzmenge der Haupteinspritzung
qI, Ges mg Hub−1Gesamteinspritzmenge Einspritzung
qPost mg Hub−1Einspritzmenge der Nacheinspritzung
r - Relativer Rang, Faktor, Zufallszahl
rP - Korrelationskoeffizient nach Pearson
ryu - Kreuzkorrelationsfunktion
r : , s : , t : - Rang- Abbildungsfolgen
R(·) - Rang/ Rangfolge
R - Matrix der Glattheitsmaße
s km Strecke
su - Schätzwert der Standardabweichung
s2

u - Schätzwert der Varianz
suy - Schätzwert der Kovarianz
S - Sensitivitätsindex
t s Zeit
T10−90 s Ansprech-/ Anstiegszeit
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Zeichen Einheit Bedeutung
Ts s Abtastzeit
Td s Totzeit
u = {uk}N

k=1 - Eingangswerte eines Systems
u(·) - Zeit-/ Messreihe
U = [u1, . . . unp ]⊤ - Menge von np-Zeitreihen
vk - Geschwindigkeit eines Partikel
vi = [t, u] - Kennfeldkoordinaten eines Betriebspunktes
w - Gewichtung oder Bias
x - Optimierungsgröße
xi - Aktivität eines Neurons
x, ẋ - Zustandsvektoren
y = {yk}M

k=1 - Zeitdiskrete (Soll-)Werte/ Trainingsmenge
y(·) - Zeit- oder Messreihe
Y = [y1, . . . ynp ]⊤ - Menge von np-Zeitreihen
z - Schiebeoperator der Z-Transformation
zi = [x, y] - Kennfeldkoordinaten einer Stützstelle

Mathematische Operatoren

Zeichen Bedeutung
˙(·) Gradient

(̂·) Geschätzte Größe
u Vektor u
U Matrix U
(·) Mittelwert eines Vektors
(·)+ Nichtdimensionale Schrittweite
(·)⊤ Transponierte einer Matrix
(·)−1 Inverse einer Matrix
|(·)| Determinante einer Matrix
∇ Nabla-Operator
B Binäre Rang-Abstands-Matrix
Cov{·} Kovarianzmatrix
E{·} Erwartungswert
V {·} Varianz
J Jakobi-Matrix
N (·) Gaußverteilung
L(·) Lagrange-Funktion∑ Summenzeichen

vi



5 Literatur

Griechische Zeichen

Zeichen Einheit Bedeutung
α - Parameter der Reny-Entropie
αz, αλ - Schrittweite der Optimierung
β - Koeffizienten eines Modells
γ95% - 95 %-Konfidenzintervall
δd,kk∗ - Abstand der Punktepaare
∆ - Differenz
ε - Vergröberungsniveau
ζ % Schiebeoperator der Kennfeldglattheit
η - Pedalwert
H bit Informationstheoretische Entropie
θ - Parameter
Θ - Gewichtung
λ - Lagrange-Multiplikator
µ - Mittelwertsvektor, Barriereparameter
ξ - Trägheitskonstante
ρi g dm−3 Dichte
ρSP - Korrelationskoeffizient nach Spearman
σ2 - Varianz
Σu - Kovarianzmatrix der Datenmenge U
ϕMI

◦KW Einspritzzeitpunk der Haupteinspritzung
φ - Regressor
Φ - Basis-/ Gültigkeitsfunktion
ψAGR % Rate der Abgasrückführung
ψVTG % Stellgröße der variablen Turbinengeometrie

Chemische Komponenten

Zeichen Bedeutung
CO Kohlenstoffmonoxid
CO2 Kohlenstoffdioxid
HC Kohlenwasserstoff
N2O Distickstoffoxid
NO Stickstoffoxid
NO2 Stickstoffdioxid
NOx Sammelbegriff für Stickstoffoxide

vii



5 Literatur

Hoch- und tiefgestellte Indizes

Zeichen Bedeutung
0 Referenz
BP Betriebspunkt
d Derivat
DE Direkteinspritzer
ex Exakt
exh Abgasmassenstrom
FAST Fourier amplitude sensitivity test
FIT Fitness/ Fehlerwert der Messdaten
gr Größer
ident Identisch
kl Kleiner
KP Kennfeld Stützstelle
L Linear
LS Methode kleinster Quadrate (Least square)
m Modell
max Maximalwert
min Minimalwert
n Rauschen (Noise)
nrm Normierung
NL Nichtlinear
OM Ölmotor
Opt Optimierung
PN Partikelanzahl
Rau Rauigkeit
SE Quadratisch-exponentielle Kernel-Funktion
Stat Stationäre Basisapplikation
TEMP Temporär
VAL Validierung
ZF Zielfunktion oder -größe
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Abkürzungen

Zeichen Bedeutung
4SID State-space subspace system identification
AMA Abgasmessanlage
AIC Akaike information criterion
APRBS Amplitude modulated pseudorandom bit sequences
ARMAX Autoregressive moving average with exogenous input
ARX Autoregressive with exogenous input
CD Crowding distance
CF Konformitätsfaktor
CLD Chemilumineszenz Detektor
DoE Statistische Versuchsplanung (Design of experiments)
EOP Position nach der Abgasanlage (End of pipe)
EU Europäische Union
EZMI Einspritzzeitpunk der Haupteinspritzung
FANOVA Functional analysis of variance
FAST Fourier amplitude sensitivity test
FIR Finite implulse response
FSN Schwärzungszahl (Filter smoke number)
FTIR Fourier transformations infrarotspektrometer
GMO Genetischer multikriterieller Optimierungsansatz
GP(M) Gaußprozess (Modell)
HDMR High dimensional model representation
HILOMOT Hierarchical local model tree
ICE Individual conditional expectation
IIR Infinite impulse response
IV Instrumentenvariablen
KKT Karush-Kuhn-Tucker-Bedingung
KNN Künstliches Neuronales Netz
KW Kurbelwinkel
LMA Levenberg-Marquardt-Algorithmus
LMN Lokales Modellnetz
LOLIMOT Local linear model tree

ix
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Zeichen Bedeutung
LS Methode kleinster Quadrate (Least square)
ML Marginal likelihood-Methode
MLP Multilayer perceptron
MSE Mittlerer quadratischer Fehler (Mean square error)
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Ṁ = 70 Nm s−1 bis Ṁ = 350 Nm s−1 bei einer konstanten Drehzahl
n = 1600 min−1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

4.5 Vergleich der interpolierten Sollwertvorgabe des EZMIs ϕMI aus dem
Kennfeld in Abhängigkeit der Lastgradienten Ṁ = 70 Nm s−1 bis
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Validierungsdaten (△), Wiederholpunkte (+) und Messwerte (•) . . . xix

A.6 Darstellung der integralen NOx-Massenstromkriterien der statischen
Modellierung inklusive der Messausreißer (◦) über der Variation sowie
der Größe nach geordnet (+) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . xx

A.7 Darstellung der integralen HC-Massenstromkriterien der statischen
Modellierung inklusive der Messausreißer (◦) über der Variation sowie
der Größe nach geordnet (+) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . xxi

A.8 Darstellung der integralen CO-Massenstromkriterien der statischen
Modellierung inklusive der Messausreißer (◦) über der Variation sowie
der Größe nach geordnet (+) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . xxii

A.9 ICE und PDP der NOx, CO und HC-Modelle für den Lastgradient
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A Ergänzende Abbildungen der
Optimierung des transienten
Betriebs

Im folgenden Abschnitt sind die Abb. zur Prüfstandvermessung des Kap. 4 sowie
die Optimierungsergebnisse der jeweiligen Variationen aufgeführt. Kurvenscharen
der Einspritzmege qMI sowie des EZMIs ϕMI der Laständerungen abhängig vom
Lastgradient Ṁ sind in Abb. A.1 gezeigt. Die Emission-Massenströme von CO2
sind in Abb. A.2 dargestellt. Erkennbar ist, dass die Linien sich ähneln und die
Messtechnik kaum Variationen aufnehmen.
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Abbildung A.1 Kurvenschar der Einspritzmege qMI sowie des Einspritzzeitpunktes
der Haupteinspritzung ϕMI der Laständerungen abhängig vom Lastgradient Ṁ

Kurvenscharen der Emission-Massenströme ṁNOx , ṁCO und ṁHC über die Lastän-
derung abhängig vom Lastgradient Ṁ ist in Abb. A.3 gezeigt. Je nach Variation
der Kennlinie der Haupteinspritzung kann dies die Steigung sowie Höhe des Signals
beeinflussen.
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50 100 150
0

0, 33

0, 66

1

k / -

ṁ
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Abbildung A.2 Kurvenschar der Emission-Massenströme ṁCO2 über die Laständer-
ung abhängig vom Lastgradient Ṁ
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ṁ
N
O

x

ṁ
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ṁ
C
O

,
r
e
f
/
-

60 80 100 120 140
0

0,25

0,5

0,75

1

k / -

ṁ
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Abbildung A.3 Kurvenschar der Emission-Massenströme ṁNOx , ṁCO und ṁHC über
die Laständerung abhängig vom Lastgradient Ṁ

xvii



A Ergänzende Abbildungen der Optimierung des transienten Betriebs

Die Ergebnisse in Tab. A.1 stellen die prozentualen Ergebnisse der Optimierung der
statischen Modellierungen relativ zur Ursprungsapplikation dar. Der Vertrauensbe-
reich γ entspricht dem 95 %-Konfidenzintervall der Modelle. Die Modellprädiktionen
und Messungen von Validierungsdaten, Wiederholpunkten und Messwerten sind für
die integralen HC-Werte in Abb. A.5 dargestellt.

Tabelle A.1 Ergebnisse der Optimierung der statischen Modelle und γ95% Vertrau-
ensbereich der Modelle

ŷ Ṁ γ95% Optimierung
NOx 350 Nm s−1 ±3% 99%
NOx 117 Nm s−1 ±6% 90%
NOx 70 Nm s−1 ±6% 87%
HC 350 Nm s−1 ±2% 98%
HC 117 Nm s−1 ±3% 101%
HC 70 Nm s−1 ±3% 99%
CO 350 Nm s−1 ±3% 103%
CO 117 Nm s−1 ±4% 93%
CO 70 Nm s−1 ±3% 84%

Die nichtlinearen Optimierungsergebnisse der Zielgrößen sind in Abb. A.4 darge-
stellt. In Abb. A.4a sind die zweidimensionalen Pareto-Fronten der statischen Opti-
mierung für die integralen Skalare der NOx und CO-Kriterien gezeigt. Der iterative
Suchpfad der Zielfunktion einer PSO der nichtlinearen dynamischen Modellierung
für den Lastgradient Ṁ = 350 Nm s−1 ist in Abb. A.4b dargestellt. Der Zielfunkti-
onswert ergibt sich aus einer gleichgewichteten Summierung der Emissionsbestand-
teile entlang der positiven Laständerung mit der Beziehung

zZF =
�
ṁNOxdt+ ṁNOx

ṁHC

�
ṁHC dt. (A.1)

Die Messwerte der integralen Kriterien sind über deren Variation sowie der Größe
nach geordnet in den Abb. A.6 bis A.8 für die drei Emissionskomponenten NOx,
HC und CO gezeigt. Die Messausreißer sind ebenfalls dargestellt. Die visuellen
Erklärbarkeitsansätze ICE und PDP der statischen Modelle in Abb. A.9 und Abb.
A.10 der integralen Skalare zeigen den Einfluss der variierten Stützstelle u1 bis
u2 auf die NOx-, CO- und HC-Emission abhängig vom Lastgradient Ṁ . Für den
Lastgradient Ṁ = 350 Nm s−1 sind die Modellauswertungen ICE und PCP für NOx
und CO in Abb. A.11 gezeigt. Die Modelle der HC-Kriterien sind aufgrund der
mäßigen Modellqualität nicht aufgeführt.
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Abbildung A.4 Vergleich der zweidimensionalen Pareto-Fronten der statischen Op-
timierung mittels GMO (a) und die Zielfunktionsauswertungen der PSO für die
Optimierung der nichtlinearen dynamischen Modellierung über 300 Iterationen
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Abbildung A.5 Streudiagramme der Modellprädiktionen ŷ über den Messwerten y
der skalaren HC-Größen in Abhängigkeit vom Lastgradient Ṁ für Validierungs-
daten (△), Wiederholpunkte (+) und Messwerte (•)

xix



A Ergänzende Abbildungen der Optimierung des transienten Betriebs

0 50 100 150 200 250 3000

0,25

0,5

0,75
1

� ṁ
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Abbildung A.6 Darstellung der integralen NOx-Massenstromkriterien der statischen
Modellierung inklusive der Messausreißer (◦) über der Variation sowie der Größe
nach geordnet (+)
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Abbildung A.7 Darstellung der integralen HC-Massenstromkriterien der statischen
Modellierung inklusive der Messausreißer (◦) über der Variation sowie der Größe
nach geordnet (+)
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Abbildung A.8 Darstellung der integralen CO-Massenstromkriterien der statischen
Modellierung inklusive der Messausreißer (◦) über der Variation sowie der Größe
nach geordnet (+)
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ŷ H
C
/
-

0 0, 33 0, 67 1

u2 / -
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Abbildung A.9 PDP (rot) und ICE-Plot (schwarz) für die vier Verstellparameter u1
bis u4 des Einspritzzeitpunktes der Haupteinspritzung ϕMI im gesamten Faktor-
Variationsbereich auf die Ausgangsgrößen ŷNOx , ŷCO und ŷHC für den Lastgra-
dient Ṁ = 70 Nm s−1. Extrapolierte Versuchsraumverletzungen der Faktorkom-
binationen sind gepunktet, gültige Modellauswertungen als durchgezogene Linie
und die PD dargestellt
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Abbildung A.10 PDP (rot) und ICE-Plot (schwarz) für die vier Verstellparameter u1
bis u4 des Einspritzzeitpunktes der Haupteinspritzung ϕMI im gesamten Faktor-
Variationsbereich auf die Ausgangsgrößen ŷNOx , ŷCO und ŷHC für den Lastgradi-
ent Ṁ = 117 Nm s−1. Extrapolierte Versuchsraumverletzungen der Faktorkom-
binationen sind gepunktet, gültige Modellauswertungen als durchgezogene Linie
und die PD dargestellt
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Abbildung A.11 PDP (rot) und ICE-Plot (schwarz) für die vier Verstellparameter u1
bis u4 des Einspritzzeitpunktes der Haupteinspritzung ϕMI im gesamten Faktor-
Variationsbereich auf die Ausgangsgrößen ŷNOx und ŷCO für den Lastgradient
Ṁ = 350 Nm s−1. Extrapolierte Versuchsraumverletzungen der Faktorkombina-
tionen sind gepunktet, gültige Modellauswertungen als durchgezogene Linie und
die PD dargestellt

xxv



B Grundlagen der Stochastik

B.1 Kenngrößen empirischer Verteilungen

Sowohl für die Berechnung der Korrelationskoefizienten als auch für die Bestimmung
der Sensitivitätsindices sind die Kenngrößen des Datensatzes bestimmen. Zur Be-
schreibung der Datensätze werden der Mittelwert [81, S. 65], als Streuungsparameter
die empirische Varianz und die empirische Standardabweichung [81, S. 70] sowie als
Zusammenhangsmaß einer zweidimensionalen Stichprobe, die empirische Kovarianz
[81, S. 126] definiert.

Das arithmetische Mittel u einer Wertmenge U ist definiert als

u = 1
n

n∑
i=1

ui. (B.1)

Der Schätzwert für die empirische Varianz s2
u einer Wertmenge U

s2
u = 1

n− 1

n∑
i=1

(
ui − u

)2
, (B.2)

und der Standardabweichung su sind definiert durch

su =
√
s2

u. (B.3)

Der Schätzwert für die empirische Kovarianz zwischen zwei Wertmengen U und Y
ist definiert als

suy = 1
n− 1

n∑
i=1

(
ui − u

)(
yi − y

)
. (B.4)

B.2 Fehlermaße

Zur Bewertung der Modellgüte werden folgende Gütemaße herangezogen, bezie-
hungsweise erfolgt die Modellbewertung in dem DoE-Softwaretool IAV EasyDoE
über hier vorgestellte Fehlermaße [55]. Diese beziehen sich auf die Messdatenpunkte
y sowie die Modellvorhersagen ŷ. Die Division einer Quadratsumme mit der Anzahl
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an Messungen N ergibt die mittlere quadratische Abweichung (engl. Mean square
error, MSE)

MSE = 1
n

N∑
k=1

(yk − ŷk)2, (B.5)

und deren Quadratwurzel (engl. Root mean square error, RMSE) zu

RMSE =

√√√√ 1
n

N∑
k=1

(yk − ŷk)2. (B.6)

Eine Normierung der dimensionsbehafteten Fehlermaße gibt die normierte mittlere
quadratische Abweichung (engl. Normalized root mean square error, NRMSE) mit
dem Mittelwert y zu [48, S. 76]

NRMSE =

√√√√∑N
k=1(yk − ŷk)2∑N
k=1(yk − yk)2 . (B.7)

Ein kleiner Wert des MSE, RMSE oder des NRMSE ergibt sich bei einer guten
Anpassung des Modells. Zur Bewertung der nichtlinearen dynamischen Modellen
wird das Bestimmtheitsmaß R2 eingeführt. Das Bestimmtheitsmaß R2 beschreibt
die Güte der Modellierung der Beobachtungen durch das Modell. Dies ist definiert
als Verhältnis der Modellvorhersage zur Messung, jeweils auf den Mittelwert bezogen
und hängt folglich nur von den Residuen ab mit [115, S. 236]

R2 = 1 −
∑N

k=1(yk − ŷk)2∑N
k=1(yk − yk)2 . (B.8)

Das Bestimmtheitsmaß R2 liegt im Bereich [0, 1], wobei hohe Werte auf eine gute An-
pasung des Modells hindeuten. Zur Bestimmung des schlechtesten lokalen Modells
beim iterativen HILOMOT-Algorithmus wird der gewichtete quadratische Modell-
fehler [48, S. 76]

Ei,lokal =
N∑

k=1
Φi(zk)e2(k), (B.9)

verwendet. Eine Überanpassung des Modells kann mit den vorgestellten Fehlerma-
ßen nicht erfasst werden. Deshalb wird bei der statischen Modellbildung zudem für
alle Messdaten ein Modell antrainiert, wobei ein Gütemaß verwendet wird, welches
einen nicht berücksichtigten Messpunkt aus der Parameterschätzung herausrechnet
und auf diesen einen quadratischen Fehler berechnet. Es wird folglich ein Fehler ei-
nes Versuchspunktes berechnet, ohne den betrachteten Punkt in der Schätzung der
Modellkoeffizienten zu verwenden. Die Quadratsumme der Vorhersagefehler (engl.
Predicted sum of squares, PRESS) berechnet sich mit [69, S. 35, 91, S. 43, 82, S.
418, 30, S. 27, 106]

PRESS =
N∑

k=1
(yk − ŷ(k))2. (B.10)
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Für diese Vorhersagen verwendet das DoE-Softwaretool IAV EasyDoE eine Betrach-
tung des NRMSE an, die zudem von der Art des Modells abhängt, mit [55]

NRMSEPRESS =

√√√√∑N
k=1(yk − ŷ(k))2∑N
k=1(yk − yk)2 . (B.11)

B.3 Rangtransformation

Bei der Rangtransformation einer Zeitreihe u(k) zu den Zeitpunkten k = [0, 1, . . . N ]
beschreibt der Rang die Transformation

r : u(k) → R(k). (B.12)

Der kleinste Wert umin der Zeitreihe bekommt den Rang R(uk, min) = 1, der zweit-
kleinste Wert den Rang R(uk, min) = 2 gesetzt und jeder weitere Wert wird nach
dem jeweiligen Rang sortiert. Dies ist genau dann eindeutig umkehrbar, wenn alle
Werte der Zeitreihe verschieden sind. Die relative Rangfolge r(k) = R(k)/N ist auf
dem Intervall [0, 1] gleichverteilt für eine Zeitreihe mit ausschließlich unterschiedli-
chen Werten. Liegen für die Zeitreihe identische numerische Werte u mehrfach an
verschiedenen Stellen k in der Datenmenge vor, gelten für diese identischen Werte
uident der Mittelwert

R(uident) = R(uident, gr) +R(uident, kl)
2 . (B.13)

Es entsprichtR(uident, gr) dem Rang des ersten Wertes größer als uident undR(uident, kl)
dem ersten Wert kleiner als uident für die mehrfachen identischen numerischen Wer-
te uident der Zeitreihe. Liegen paarweise identische numerische Werte vor, ist eine
Gleichverteilung der Rangfolge nicht mehr hinreichend gegeben. Eine Gleichvertei-
lung in der Häufigkeitsverteilung der Datenreihe kann durch eine Rangtransformati-
on erreicht werden, bei der die Zeitreihe aus unterschiedlichen numerischen Werten
besteht. Abhilfe schafft die Transformation von [38]. Die Zeitreihe u(k) mit den o
identischen Punkten uident = [u(k(1, ident)), u(k(2, ident)), . . . u(k(o, ident))] mit dem Wert
K wird mit

s : uident → v(k) = K + ao;
mit 0 ≤ a1 ≤ a2 ≤ . . . ≤ ao ≤ 1

(B.14)

zur Zeitreihe v(k) abgebildet. In der Zeitreihe v(k) sind sämtliche Werte mit k =
[0, 1, . . . N ] paarweise verschieden. Eine Abbildungsfolge

t : u(k) s−→ v(k) r−→ R(k) (B.15)

kann mit der Gl. B.12 und der Gl. B.14 kombiniert werden. Mit anschließender Nor-
mierung ist eine relative Rangfolge r(k) = R(k)/N im Intervall [0, 1] gleichverteilt.
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Mit der Transformation können beliebig verteilte endliche Zeitreihen in gleichver-
teilte Rangfolgen umgewandelt werden. Die Charakteristik der Zeitreihen bleibt im
Wesentlichen bestehen. Ein Beispiel veranschaulicht das Vorgehen der Rangtrans-
formation in Tab. B.1 detaillierter.

Tabelle B.1 Vergleich der Rangtransformationen r und t in Anwendung auf die
Zeitreihe u(k) zu den Zeitpunkten k = [1, . . . 9]

k 1 2 3 4 5 6 7 8 9
u(k) 1 3 5 1 6 6 90 4 5.5
r : u(k) r−→ R(k) 1,5 3 5 1,5 7,5 7,5 9 4 6
t : u(k) s−→ v(k) r−→ R(k) 1 2 4 0 6 7 8 3 5

In Tab. B.1 ist eine beliebige Zeitreihe u(k) mit k = 9 Abtastschritten im Intervall
[1, 90] gegeben. Die Zeitreihe weist den mehrfach identischen Zahlenwert uident = 1
sowie den mehrfach den identischen Zahlenwert uident = 6 auf. Das Beispiel soll
die unterschiedlichen Ergebnisse der Rangtransformationen r und t anhand der Bei-
spieldaten verdeutlichen. Bei der Transformation r nach Gl. B.12 werden die Ränge
der identischen Zahlenwerte der Zeitreihe mit der Gl. B.13 gemittelt. Im ersten Fall
ergibt sich der Mittelwert für das Rangpaar R(uident, gr) = 3 und R(uident, kl) = 0
zu R(uident) = 1,5. Für den Fall uident = 6 ergibt sich der Rang analog mit dem
Rangpaar R(uident, gr) = 9 und R(uident, kl) = 6 der Rang R(uident) = 7,5. Entspre-
chend dieser Logik folgt die empirische Schätzung des Rangkorrelationskoeffizient
nach Spearman. Eine Häufigkeitsverteilung der rangtransformierten Zeitreihe R(k)
bildet in diesem Fall jeweils Häufungen an den Stellen der mehrfach identischen
Zahlenwerte. Zusätzlich ist der Einfluss der Rangtransformation nützlich bei der
Behandlung möglicher Messausreißer. Dies ist exemplarisch im Beispiel der Tab.
B.1 für u(k = 7) = 90 gezeigt. Die Korrelationsanalyse nach Pearson kompensiert
Ausreißer nicht.

Wird die Abbildungsfolge der Gl. B.15 verwendet, wird die Zeitreihe durch die vor-
gelagerten Transformation s der Gl. B.14 paarweise verschieden aufbereitet. Je nach
Anzahl der identischen Punkten o wird zwischen dem ersten Zahlenwert größer und
kleiner als uident ein Abstandswert ai ermittelt. Der Abstandwert wird auf uident
addiert und für jeden einzelnen mehrfach identischen Zahlenwert erhöht. Die resul-
tierende Zeitreihe v(k) weist folglich paarweise verschiedene Zahlenwerte auf. Wird
diese wiederum mit der Transformation r nach Gl. B.12 umgewandelt, entspricht
dies den Werten der Abbildung t der Gl. B.15. Eine Gleichverteilung tritt in diesem
Beispiel ausschließlich in der Transformation t auf. Die Abbildungsfolge t der Gl.
B.15 ist hier von entscheidendem Vorteil in der Schätzung der Transinformation in
Kap. 3.1.2 und daher an dieser Stelle eingeführt.
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B.4 Korrelationsintegral

Zur Schätzung der Transinformation ist der Ansatz vorgestellt nach [38, 94, 93]. Zur
Bestimmung der Wahrscheinlichkeiten sind die Korrelationsintegrale aller Punkte-
paare zu bilden. Das Korrelationsintegral kann nach [94] wie folgt formuliert werden
[115]

C(ε) = lim
N→∞

1
N2 {|U − U | < ε}. (B.16)

Der Wert des Korrelationsintegral ist anhand prozentualer Erfahrungswerte für die
Schätzung der Transinformation so einzustellen, dass ein geeigneter Wert für die
Vergröberung εd iterativ gefunden wird. Ein von der Dimension unabhängiges Maß
ergibt sich dabei für einen kleinen, von Null verschiedenen, konstanten Wert des
Korrelationsintegrals CU∧Y,N , unabhängig von den gewählten Dimensionen d1 und
d2 [38, S. 42]. Die Zielfunktion ist H2(U ,Y , εd) = −ld(0.05) [38, S. 42]. Damit
beträgt CU∧Y,N = 0,05 und die Binärmatrix BU∧Y ist zu 5 % besetzt. Der iterative
Suchpfad einer Innere-Punkte Optimierung und die Verlustfunktion ist in Abb. B.1
gezeigt.
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Abbildung B.1 Iterative Bestimmung von εd zur Lösung der Zielfunktion
H2(U ,Y , εd) = −ld(0.05) mittels nichtlinearer Innere-Punkte-Optimierung

B.5 Herleitung der Sensitivitätsanalyse nach Sobol

Die von Sobol [117] eingeführte Methode bietet eine varianzbasierte, globale Me-
thode um Sensitivitätsmaße zu berechnen. Sobols Idee basiert auf der quadratisch
integrierbaren Funktion f im np-dimensionalen Einheitshyperkubus

Ωnp = (U |0 ≤ ui ≤ 1, i = 1,2, . . . np) (B.17)

mit den Eingangsparametervektor U = [u1,u2, . . .unp ]⊤. Die Funktion f kann in
Form einer High-dimensional model representation (HDMR) in einzelne eingangspa-
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rameterabhängige Summanden zerlegt werden. Die HDMR einer 2np maximalen An-
zahl an Summanden

Y = f(u) = f0+
np∑
i=1

fi(ui)+
np∑
i=1

np∑
j=i+1

fi,j(ui,uj)+. . .+f1,2,...np(u1,u2, . . . unp), (B.18)

ist in der jeder Term im Eingangsraum quadratisch integrierbar [102]. Die Zerlegung
ist dabei endlich. Der Term nullter Ordnung ist f0. Die np-Terme von fi sind die der
ersten Ordnung. Die np-Terme von fi,j sind die der zweiten Ordnung und die Terme
f1,2,...np die der np-ten Ordnung. Der Ausdruck aus Gl. B.18 besitzt die Gültigkeit
wenn die Bedingung

� 1

0
fi1...is(ui1 , . . . , uis)duinp = 1, mit np = [1, . . . , s] (B.19)

erfüllt ist [117]. Für den Fall, dass die Mittelwerte eines jeden einzelnen Ausdrucks
aus Gl. B.18 null betragen, sind die Terme nach Sobol orthogonal zueinander [117].
Folglich lassen sich alle Terme in Gl. B.18 durch mehrdimensionale Integrale eindeu-
tig bestimmen [102, S. 160, 20, S. 4]. Der Erwartungswert des konstanten Terms f0
als auch die bedingten Erwartungswerte der Modellausgänge Y sind gegeben nach
[102] durch

f0 = E{Y }, (B.20)
fi(ui) = E{Y |ui} − E{Y }, (B.21)

fi,j(ui, uj) = E{Y |ui,uj} − fi(ui) − fj(uj) − E{Y }. (B.22)

Die Varianzen der Terme, in Abhängigkeit vom bedingten Erwartungswert, bezeich-
nen das Maß der Sensitivität. Die Varianz von beispielsweise Gl. B.21 σ2

fi(ui) ist
σ2

Y |ui
. Wird diese bedingte Varianz ins Verhältnis zur Gesamtvarianz σ2

Y gesetzt,
ergibt sich der Sensitivitätsindex der ersten Ordnung Gl. 3.14. Der Index beschreibt
die Haupteffekte eines Eingangsparameters auf die Ausgangsgröße. Interaktionsef-
fekte von ui and uj werden mit den Varianzen der Verbundeffekte Gl. B.22 durch
[102, S. 161]

σ2
i,j = σ2

fi,j(ui,uj) = σ2
Y |ui,uj

− σ2
Y |ui

− σ2
Y |uj

, (B.23)
berechnet. Den Verbundeffekt des Eingangspaares (ui, uj) auf den Modellausgang
bezeichnet σ2

fi,j(ui,uj). Der Varianzterm σ2
i,j bildet die gemeinsamen Effekte der Pa-

rameter minus die Haupteffekte von ui und uj. Der Term σ2
i,j wird als Effekt der

zweiten Ordnung bezeichnet und kann auf beliebig endliche höhere Ordnungen im
Eingangsraum Ωnp erweitert werden [102, S. 162]. Die sog. Functional analysis of
variance (FANOVA)

σ2
Y =

N∑
i=1

σ2
i +

N∑
i=1

M∑
j=i

σ2
i,j + . . .+ σ2

1,2,...,np (B.24)
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bildet die Expansion der Terme bis zur Ordnung np ab [102, S. 162]. Die Sensi-
tivitätsindizes sämtlicher Haupt- und Interaktionseffekte ergeben sich durch eine
Normierung der einzelnen Terme mit der Gesamtvarianz σ2

Y [102, S. 161]

N∑
i=1

Si +
N∑

i=1

M∑
j=i

Si,j +
N∑

i=1

M∑
j=i

L∑
k=j

Si,j,k + . . . = 1. (B.25)

Dabei bezeichnen die Effekte der ersten Ordnung Si, die der zweiten Ordnung Si,j

sowie die der dritten Ordnung Si,j,k. Der modellunabhängige Totaleffekt ist definiert
als Ausgangsvarianz sämtlicher Effekte, in Abhängigkeit von einem Eingangsfaktor
und gilt auch für nicht-additive Modelle [102, S. 163].

B.5.1 Monte-Carlo-Schätzung der varianzbasierten
Sensitivitätsindizes

Die Varianzen der Terme mit bedingten Erwartungswerten aus Gl. B.20 - B.22 und
die Sensitivitätsindizes aus Gl. 3.16-3.17 werden nach einer Generierung von Stich-
proben basierend auf einer Verteilungsdichte Funktion mittels numerischer Quasi-
Monte-Carlo-Methode berechnet [102, S. 164ff]. Der Vorgang wird hier zusammen-
gefasst nach [102, S. 164ff] eingeführt wie folgt:

1. Bilden zweier Matrizen A und B der Dimension N × 2P aus Zufallszahlen,
mit der Anzahl an Eingängen P und dem Stichprobenumfang N als

A =


u

(1)
1 u

(1)
2 . . . u

(1)
i . . . u

(1)
P

u
(2)
1 u

(2)
2 . . . u

(2)
i . . . u

(2)
P

... ... ... ...
u

(N)
1 u

(N)
2 . . . u

(N)
i . . . u

(N)
P

 , (B.26)

B =


u

(1)
P +1 u

(1)
P +2 . . . u

(1)
P +i . . . u

(1)
2P

u
(2)
P +1 u

(2)
P +2 . . . u

(2)
P +i . . . u

(2)
2P

... ... ... ...
u

(N)
P +1 u

(N)
P +2 . . . u

(N)
P +i . . . u

(N)
2P

 . (B.27)

2. Definition einer Matrix C gleich der Matrix B ohne der i-ten Spalte, welche
von Matrix A genommen wird, als

Ci =


u

(1)
P +1 u

(1)
P +2 . . . u

(1)
i . . . u

(1)
2P

u
(2)
P +1 u

(2)
P +2 . . . u

(2)
i . . . u

(2)
2P

... ... ... ...
u

(N)
P +1 u

(N)
P +2 . . . u

(N)
i . . . u

(N)
2P

 . (B.28)
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3. Berechnung der Modellausgänge in Form von Vektoren der Länge N × 1 für
jede Matrix A, B und Ci

yA = f(A) , yB = f(B) und yCi
= f(Ci). (B.29)

4. Bestimmung der Haupteffekte nach Gl. 3.16 mit Hilfe des Skalarprodukts aus
den Vektoren zu

Si =
σ2
E{Y |ui}

σ2
Y

= yA · yCi
− f 2

0
yA · yA − f 2

0
, (B.30)

mit f 2
0 =

( 1
N

N∑
j=1

yA
(j)
)2
. (B.31)

5. Berechnung der Totaleffekte nach Gl. 3.17 mit

ST, i = 1 −
σ2
E{Y |u∼i}

σ2
Y

= yB · yCi
− f 2

0
yA · yA − f 2

0
. (B.32)

B.5.2 Fourier Amplitude Sensitivity Test

Eine Sensitivitätsanalyse im Frequenzbereich bietet der Fourier amplitude sensiti-
vity test (FAST) [25, nach]. Ein Vorteil zur Methode nach Sobol ist der geringere
rechnerische Aufwand, der speziell bei höherdimensionalen Funktionen durch die
vielen Simulationsdurchläufe der Monte-Carlo-Methode entsteht. Die FAST Metho-
de betrachtet eine eindimensionale Funktion. Für die Transformation wird jeder
Eingangsgröße ui eine Frequenz ω zugeordnet [102, S. 167] mit:

ui(s) = g(sinωis), ∀i = 1,2, . . . np (B.33)

mit g(s) = 1
2 + 1

π
ωis, (B.34)

Die Funktion g(s) wird abhängig von der Wahrscheinlichkeitsfunktion der Eingangs-
größe ui gewählt und der Parameter s variiert im Bereich [−π, π]. Die Eingangspara-
meter eines jeden Faktors werden mit den Frequenzen ω = [ω1, ω2, . . . ,ωnp ] über die
Länge N abgetastet. Die Funktion g(s) folgt [20]. Linear unabhängige Frequenzen
ω schlägt [25] vor. Die Funktion Gl. B.34 deckt den gesamten normierten eindi-
mensionalen Eingangsbereich ab. Der Erwartungswert des Ausgangs der Funktion
f(s)

E{Y } = 1
2π

� π

−π

f(s)ds,

mit f(s) = f
(
g(sin(ω1s)), g(sin(ω2s)), . . . ,g(sin(ωnps))

)
,

(B.35)

xxxiii



B Grundlagen der Stochastik

ist in Abhängigkeit von g(s) definiert [113, S. 35]. Den Erwartungswert Gl. B.35 und
die Gesamtvarianz σ2

Y folgt aus einer Fourier-Reihenentwicklung der Funktion f(s)
mit den Fourier-Koeffizienten Ak, Bk und A0

f(s) = A0 +
∞∑

k=1

(
Ak cos(ks) +Bk sin(ks)

)
,

Ak = 1
π

� π

−π

f(s) cos(ks)ds, ∀k = 1,2, . . . ,∞,

Bk = 1
π

� π

−π

f(s) sin(ks)ds,

A0 = 1
2π

� π

−π

f(s)ds.

(B.36)

Der Schätzwert der Varianz des Modellausgangs σ2
Y ergibt sich aus den Fourier-

Koeffizienten der Reihenentwicklung Gl. B.36 mit [25]

σ2
Y ≈ 1

2

∞∑
k=1

(A2
k +B2

k). (B.37)

Der Einfluss der Größe ui auf die Ausgangsvarianz σ2
Y ergibt sich aus der zum Ein-

gang zugehörigen Frequenz ωi sowie der ganzzahligen vielfachen Oberschwingung.
Die Oberschwingungen werden wegen des Alias-Effekts bis zur Ordnung nm berück-
sichtigt, da mit zunehmender Ordnung die Oberschwingungen numerisch an Bedeu-
tung verlieren [113, S. 36]. Die bedingte Varianz σ2

Y |ui
des Eingangs ui berechnet

sich mit [113, S. 36]

σ2
Y |ui

= 1
2

nm∑
p=1

(A2
pωi

+B2
pωi

). (B.38)

Der Fehler, der durch eine Begrenzung der Ordnung nm entsteht, ist zu vernach-
lässigen. Cukier u. a. empfiehlt eine Ordnung nm = 4 oder nm = 6 [25, S. 9]. Eine
höhere Ordnung erweitert den Stichprobenumfang zu groß. Das Verhältnis der i-ten
Eingangsvarianz zur Ausgangsvarianz ergibt den FAST Sensitivitätsindex [102]

SFAST, i =
σ2

Y |ui

σ2
Y

. (B.39)
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C Weiterführende Gleichungen zum
Stand der Technik

C.1 Statistische Versuchsplanung

Ein konventioneller Ansatz zur Vermessung eines Parameterraums kann mit voll-
faktorieller Rastervermessung erfolgen. Der Versuchsaufwand, also die Anzahl der
Punkte einer Rastervermessung n, berechnet sich für eine Anzahl an Stufen oder
Level l in jede Eingangsdimension d, bzw. Anzahl Eingangsgrößen, zu [69, S. 8]

n = ld. (C.1)

In der Versuchsplanung ist eine Rastervermessung unvorteilhaft, da bei steigender
Anzahl zu variierender Kalibrierparameter der Messumfang exponentiell steigt. Ei-
ne erhebliche Reduzierung des Versuchsaufwandes kann durch eine statistische Ver-
suchsplanung erreicht werden und ist daher eine weitverbreitete Methodik in der
modellbasierten Kalibrierung. Die Anzahl Parameter und die Anzahl an Basisfunk-
tionen eines Versuchsplans berechnen sich mit

nM = (d+ np)!
d!np! − 1 (C.2)

für ein np-dimensionales Polynommodell der Dimension d [85, S. 221, 69, S. 8, 48, S.
9]. Die Gleichung (Gl. C.2) beschreibt sowohl die Anzahl an Parametern nM+1, bzw.
die Anzahl an Basisfunktionen nM eines Polynommodells. Die Reduzierung des Ver-
suchsaufwands durch die Nutzung einer Polynommodellstruktur im Vergleich zur Be-
rechnung des Versuchsaufwandes mit einem vollfaktoriellen Versuchsplan ist in Abb.
C.1 visualisiert. Trotz eines 50 % Punktüberhangs als Sicherheit gegenüber Messaus-
reißern ist der Versuchsaufwand im Vergleich mit dem vollfaktoriellen Versuchsplan
in Abb. C.1a durch eine modellbasierte Kalibrierung in Abb. C.1b erheblich verrin-
gert. Ein statistischer Versuchsplan nutzt Algorithmen um die Kandidatenpunkte
nach bestimmten Kriterien im Versuchsraum auszuwählen.

Grundsätzlich sind drei verschiedene Typen von Versuchsplänen klassifizierbar. Hier
werden zwei offline Methoden vorgestellt. Bei optimalen Versuchsplänen erfolgt
die Versuchsplanung im Allgemeinen bei der Annahme einer linear parametrierten
Modellstruktur mit varianzminimierenden Designs [69, S. 47, 48, S. 97]. Ist auf-
grund von zu wenig Information über das Prozessverhalten eine Vorselektion der
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Abbildung C.1 Aufwand der Applikation bei der Versuchsplanung mit einem voll-

faktoriellen Ansatz (a) oder einem modellbasierten Ansatz (b) mit einem 50 %
Punktüberhang [69, S. 7ff]

Modellstruktur nicht möglich, werden raumfüllende Versuchspläne eingesetzt.
Die Kandidatenpunkte werden im gesamten Versuchsraum nach bestimmten Krite-
rien möglichst gleichmäßig verteilt. Zufällig im Raum verteilte Versuchspunkte gibt
der Algorithmus Latin hypercube sampling aus [79]. Jede Stufe der Eingangspara-
meter wird in eine Anzahl an gleichen Randverteilungen eingeteilt und anschließend
zufällig aus jeder dieser Schichten Kandidatenpunkte entnommen. Der Algorithmus
erzeugt keine Gleichverteilung und folglich einen unkorrelierten Versuchsraum [35,
S. 49, 79, 115, S. 206]. Die Versuchsplanung mit raumfüllenden Plänen empfiehlt
sich bei Unstetigkeit im Systemverhalten, erhöht jedoch die Anzahl an benötigten
Testpunkten für komplexere Modellstrukturen [115, S. 225]. Zusätzlich zu den Kan-
didatenpunkten werden Wiederholpunkte geplant, die unter anderem die Schätzung
der Messvarianzen in diesen Anhäufungen der Kandidatenpunkte im Versuchsraum
erleichtern und eine zeitliche Veränderung der Messdaten über die Versuchsdauer
erfassen [59, S. 80].
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C.2 Anpassung der Hyperparameter des Gaußprozess
Modells

Die Hyperparameter eines GP werden mit einer Marginal likelihood (ML)-Methode
bestimmt. Der Vektor Θ fasst alle Hyperparameter der Kernel-Funktion Gl. 2.7 zu-
sammen Θ = {σ2

f , ℓ1, . . . ℓM , σ
2
n}. Das Training der Hyperparameter erfolgt über die

Randwahrscheinlichkeit unter der Voraussetzung einer Übereinstimmung der multi-
variaten Normalverteilung und den Trainingsdaten. Die logarithmische ML-Funktion
für die Randverteilung ist definiert als [115, S. 300, 60, S. 187, 96, S. 29]

log p(y|U ,Θ) = −1
2y⊤K−1

y y − 1
2 log(|Ky|) − N

2 log(2π)

mit Ky = K(U ,U ,Θ) + σ2
nI.

(C.3)

Der Term Ky bildet sowohl die verrauschten Messdaten y als auch die rauschfreie
Funktion K(U ,U ,Θ) ab. Die Randverteilung in Gl. C.3 kann in drei verschiedene
Unterterme aufgeteilt werden. Der erste Teil ist eine quadratische Funktion in y,
welche die Anpassung des Modells an die Trainingsdaten ausdrückt und somit einen
komplexen Strafterm darstellt. Der zweite logarithmische, determinierte Term be-
schreibt die Komplexität des Modells abhängig von der Lage der Trainingsdaten im
Faktorraum und des Hyperparametervektors Θ. Der dritte Term mit dem Multi-
plikator log(2π)/2 ist ein konstanter, von der Messdatenanzahl N abhängiger Term
zur Normierung [115, S. 300, 96, S. 29]. Die Hyperparameter werden mit dem Ziel
die Randverteilung zu maximieren numerisch optimiert. Das Optimierungsproblem
formuliert sich zu

Θ̂ML = arg max
Θ

p(y|U ,Θ). (C.4)

Ein Maximum mit den optimierten Hyperparametern Θ̂ aus der Randverteilung
beinhaltet automatisch einen Kompromiss zwischen der Modellgüte des ersten und
der Komplexität des zweiten Terms in Gl. C.3. Jedes lokale Maximum erklärt eine
eigene partikuläre Interpretation der Daten und die numerische Optimierung soll-
te aus Sicherheitsgründen mehrfach mit zufällig verteilten Startpunkten wiederholt
und verglichen werden [115, S. 301, 96, S. 115]. Der Einfluss der Variation und die
Einflussgüte der Hyperparameter auf die Modellvorhersage ist exemplarisch in [96,
S. 20] visualisiert zu finden.
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C.3 Hierarchische Optimierung von lokalen
Modellnetzen

Die einzelnen Schritte des HILOMOT-Algorithmus sind nachfolgend von Hartmann
[48, S. 76] übernommen sowie in Abb. C.2 aufgeführt:

1. Initialisierung: Startet mit einem einzigen LMN. Setze die Anzahl an LM auf
nM = 1. Die Gültigkeitsfunktion des im ersten Schritt globalen Modells LM
ist über den kompletten Eingangsraum Φ1 = 1.

2. Bestimme schlechtestes lokales Modell: Berechnung der lokalen Verlustfunkti-
on für alle i = [1, . . . ,nM] lokalen Modelle mit der Verlustfunktion des gewich-
teten quadratischen Modellfehlers. Als Gewichtung dient der aktuelle Wert der
Gültigkeitsfunktion Φi. Das LM mit dem höchsten Wert der Verlustfunktion
wird mit dem Index l markiert.

3. Teste verschiedene Teilungsrichtungen zur Initialisierung: Das LM markiert
mit l wird in zwei neue LM unterteilt. In jeder Dimension des Eingangsraums
wird ein achsenorthogonaler Schnitt durch das LM-Zentrum durchgeführt. Die
jeweilige globale Verlustfunktion wird für das gesamte Modell berechnet. Ist die
Anzahl an LM nM > 1, wird zusätzlich die Teilungsrichtung des Elternknotens
getestet. Aus der besten Teilung folgt die Initialisierung der Optimierung.

4. Nichtlineare Schnittoptimierung: Vom Initialschnitt aus Schritt 3 beginnend
werden Position und Richtung des neuen Schnitts bezüglich der Verlustfunkti-
on des globalen Modells nichtlinear optimiert. Die Verlustfunktion ist die Wur-
zel des normierten quadratischen Fehlers (NRMSE). Nur der aktuellste Schnitt
wird optimiert. Die restlichen Schnitte bleiben unverändert. Die Gesamtzahl
der LM erhöht sich nM = nM + 1. Die Parameter der zwei neu erzeugten
LM werden innerhalb jeder Berechnung der Verlustfunktion zur nichtlinearen
Optimierung durch eine gewichtete LS Optimierung neu geschätzt.

5. Überprüfe Abbruchkriterium: Bei Erfüllung des Abbruchkriteriums findet keine
weitere Teilung mehr statt und der Algorithmus ist beendet. Verwendet wird
hier das korrigierte Akaike information criterion (AIC). Bei Nichterfüllung
gehe zurück zu Schritt 2.

In Abb. C.2 sind die ersten drei Iterationen eines HILOMOT für einen zweidimen-
sionalen Eingangsraum u1 und u2 schematisch nach [48, S. 76ff.] aufgezeigt. In der
ersten Iteration startet der Algorithmus mit einem einzigen gültigen Modell 1−1. Für
beide Eingangsdimensionen in u1- und u2-Richtung erfolgt der jeweils der achsen-
orthogonale hälftige Schnitt. Der Schnitt mit dem geringeren globalen Modellfehler
wird als Initialisierung der nichtlinearen Schnittoptimierung ausgewählt. Anschlie-
ßend an die Ausführung des Schnittes werden für beide LM 2 − 1 und 2 − 2 die
lokalen Modellfehler berechnet. In Iteration zwei ist das schlechtere LM 2 − 2 grau

xxxviii



C Weiterführende Gleichungen zum Stand der Technik

1-1

2-1

2-2

3-13-2

3-3

1-1

1-1

2-1

2-2

1-1

3-1

2-2
3-2

3-3

Schnitt- Aktuelle Partionierung Hierarchische

1. Iteration

2. Iteration

3. Iteration

mit optimiertem Schnitt BaumstrukturInitialisierung

u2

u2

u1

u1 u1

u1

u1

u2

u2

u2

Abbildung C.2 Schnittinitialisierung, Partionierung und hirachische Baumstruktur
für drei mögliche Iterationen des HILOMOT Ansatzes. Das das schlechteste LM
ist jeweils grau gekennzeichnet [48, S. 77]

markiert. Dieses gilt es im folgenden Schritt mit einem neuen LM weiter zu unter-
teilen, um den globalen Modellfehler weiter zu reduzieren. Der Algorithmus arbeitet
iterativ und stoppt den Teilungsprozess erst, wenn das Abbruchkriterium erfüllt ist
[48, S. 76].
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C.4 Bestimmung von dynamischen Modellordnungen

Sollen dynamische Modellstrukturen parametriert werden, müssen zunächst die be-
deutenden Regressoren selektiert werden, auf die das System sensitiv reagiert. Dies
bietet eine besondere Herausforderung, da in den meisten Fällen kein Vorwissen
über ein Prozessverhalten existiert. Eine Möglichkeit ist, Modelle mit immer weiter
steigenden Modellordnungen zu identifizieren und anschließend die Modellfehler zu
vergleichen. Ein Minimalwert einer Fehlerfunktion kann Aufschluss über die Modell-
ordnung bringen. Die kann zu Überanpassungen führen. In diversen Studien wird
für lineare Systeme eine steigende Modellkomplexität mit Straftermen versehen [66].
Die Regressorauswahl erfolgt bei linearen dynamische Modellstrukturen über Feh-
lerfunktionen in Abhängigkeit von der Modellordnung (siehe Abschnitt 3.3.2). Ty-
pischerweise besitzen beispielsweise die Modellausgänge y(k− 1) und y(k− 2) einen
hohen statistischen Zusammenhang, müssen allerdings nicht zwingend relevant für
den Prozess sein [85, S. 557]. Für eine steigende Anzahl an Regressoren wächst
die Anzahl an zu schätzender Parametern an. Forschungsschwerpunkte liegen da-
bei nicht nur auf den Modellierungsansätzen, sondern auch in der Reduzierung der
Parameter durch eine Vorauswahl der Regressoren.

Möglichkeiten zur Selektion entscheidender Regressoren (Modelleingänge) sind vor-
gestellt in [66, 67, 76]. Eingeführt wird die modellunabhängige Methode von [49].
Über die Relevanz von Eingängen entscheiden Lipschitz-Quotienten. Dieser Ansatz
bietet den Vorteil die Systemordnung lediglich anhand von Messdaten abzuschätzen.
Der Lipschitz-Quotient für den eindimensionalen Fall

li,j = |y(i) − y(j)|
|φ(i) − φ(j)| , für i = [1, . . . , N ], j = [1, . . . , N ] und (i ̸= j). (C.5)

vergleicht die Abstände zwischen den Messungen y und den Regressoren φ eines
jeden Datenpunktpaares i und j [85, S. 575]. Die Länge des Datensatzes beschreibt
N und der Index i entspricht einer Position eines diskreten Signal. Der Lipschitz-
Quotient bildet sich nach Gl. C.5 aus den jeweiligen Abständen zweier Punkte im
Eingangs- |y(i) − y(j)| sowie im Ausgangsraum |φ(i) − φ(j)|.

Die Idee der Lipschitz-Methode zur Bestimmung der Modellordnung leitet sich aus
folgender Annahme ab. Ist der Abstand eines Signalpaares im Eingangsraum klein
oder sogar identisch, dann kann davon ausgegangen werden, dass ein Punktepaar
im Ausgang ebenfalls einen kleinen Abstand aufweist. Diese Theorie stützt sich
auf der Annahme, dass sämtliche relevanten Eingänge zur Berechnung herangezo-
gen sind. Für diesen Fall ergibt sich ein niedriger Lipschitz-Quotient. Fehlen jedoch
entscheidende Eingänge in der Berechnung und die diskreten Werte des Ausgangs-
punktepaares liegen weit voneinander entfernt, ergibt sich ein hoher Zähler und der
Lipschitz-Quotient steigt im Vergleich [49, 85, S. 575].
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Da aus symmetrischen Gründen li,j = lj,i gilt, müssen N(N − 1)/2 Quotienten
insgesamt berechnet werden [85, S. 576]. Der np-dimensionale Fall des Lipschitz-
Quotienten

l
(np)
i,j = |y(i) − y(j)|√

(φ1(i) − φ1(j))2 + . . .+ (φnp(i) − φnp(j))2
(C.6)

beschreibt die Erweiterung der Gl. C.5 um einen Regressorvektor φ(k) mit np rele-
vanten Eingängen [85, S. 576]. Der Exponent np des Lipschitz-Quotient bezeichnet
alle np relevanten Variablen, die aus dem Regressorvektor φ(k) betrachtet sind.
Iterativ wird bei der Lipschitz-Methode die Anzahl der Eingänge np erhöht und
somit zusätzliche Eingänge in die Berechnung miteinbezogen. Die Systemordnung
oder Dimension np wird dabei bis zur maximalen Anzahl an Systemeingängen er-
höht und jeweils ein Lipschitz-Quotient berechnet. Für jede Dimension wird ein
Lipschitz-Index berechnet und anschließend nach dem Wert sortiert und in einer
Kurve aufgetragen.

Ein Lipschitz-Index L kann als maximal auftretender Lipschitz-Quotient der Dimen-
sion np definiert werden (siehe Gl. C.7) oder durch einen gewichteten, geometrischer
Durchschnitt der k größten Lipschitz-Quotienten (Gl. C.8). Die k größten Lipschitz-
Quotienten aller Einträge l(np)

i,j bezeichnet l(np)(k) für np Eingangsdimensionen [34,
S. 104].

L(np) = max(l(np)
i,j ) (C.7)

L(np) =
( nq∏

k=1

√
npl

(np)(k)
) 1

nq (C.8)
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Abbildung C.3 Prozentuale Änderung des Lipschitz-Index für die Eingangsregresso-
ren von der NFIR-Modellstruktur der nichtlinearen dynamischen Modellbildung
für die Ausgangsgrößen ṁNOx und ṁHC

Die Methode zur Bestimmung der Modellordnung mittels Lipschitz-Index ist mo-
dellunabhäng und ist besonders auf kleine Datensätze anwendbar. Mit steigender
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Dimension der Eingangsgrößen steigt die Anzahl an Lipschitz-Quotienten kombina-
torisch an. Die Lipschitz-Methode weist zwei weitere Nachteile auf. Erstere ist die
Sensibilität gegenüber Prozessrauschen und der Datenverteilung. Die Rauschsensi-
bilität kann mit einer Gewichtung c > 1 der Gl. C.8 eingeschränkt werden [85, S.
576, 13, S. 460]. Zweitens kann die Lipschitz-Methode nicht verwendet werden, um
eine Totzeit zu identifizieren, da die Eingänge u(k− 1) automatisch mit einbezogen
werden [85, S. 576, 66, S. 67, 67]. Allgemein gültig ist die Lipschitz-Methode zur
Bestimmung von nicht-rekurrenten Modellstrukturen und deshalb geeignet für Mo-
delle mit externer Ausgangsrückführung (NFIR und NARX), nicht aber für z. B.
das NOE-Modell [85, S. 564].

Für das NFIR-Modell der der nichtlinearen dynamischen Modellbildung für die Aus-
gangsgrößen ṁNOx und ṁHC aus Kap. 4.2.2 ist zur Bestimmung der Modellordnung
der Lipschitz-Index herangezogen. Die prozentuale Änderung des Lipschitz-Index
der NFIR-Eingangsregressoren φ1 bis φ140 ist für das Fehlen des Regressoren φi in
Abb. C.3 dargestellt. Zu Erkennen ist ein hoher Lipschitz-Index für die Regressoren
φi < 20, für die Regressoren φi < 40 sowie für die Regressoren 40 < φi < 90. Da
bei φi ≈ 120 ein lokales Minimum zu erkennen ist, wird die Anzahl an Eingängen
bzw. die Anzahl an Regressoren auf φi = 120 festgelegt.

C.5 Numerische Optimierung

Liegt zur Abbildung des Systemverhaltens ein aus den Messdaten generiertes Mo-
dell vor, gilt es eine bestmögliche Einstellung der Eingangsparameter auf bestimm-
te Zielgrößen auszuwählen. Gegebenenfalls sind vorgegebenen Nebenbedingungen
einzuhalten. Da die Anzahl an Parametern hoch und das Systemverhalten oftmals
komplex und nichtlinear ist, werden für die Optimierung numerische Methoden ein-
gesetzt. Eine Optimierung ermöglicht iterativ eine systematische Veränderung der
Parameter im Eingangsraum einer Zielfunktion, um diese Zielfunktion zu minimieren
[85, 59, 86, 115]. Oftmals sind Optimierungsprobleme klassifiziert als restringierte
Minimierungsprobleme unter Berücksichtigung von (u. B. v.) Nebenbedingungen:

arg min
u

f(u) (C.9)

u. B. v. h(u) = 0 und g(u) ≤ 0 (C.10)
Die Nebenbedingungen werden als Gleichungs- hi bzw. Ungleichungsnebenbedin-
gung gi bezeichnet. Ein Maximierungsproblem lässt sich durch Multiplikation mit
(−1) in das äquivalente Minimierungsproblem transformieren. Ein numerischer Lö-
sungsansatz ist je nach Eigenschaften der Zielfunktion auszuwählen. Auswahlkri-
terien sind z. B. Linearität, Stetigkeit, Unimodalität, stetige Differenzierbarkeit,
Konvexität und Restriktion [59].

Ferner sind die numerischen Optimierungsansätze in lineare, nichtlinear lokale und
nichtlinear globale Verfahren einteilbar [85, S. 25]. Lokale nichtlineare Optimierungs-
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verfahren nutzen in der Regel die Differenzierbarkeit der Zielfunktion und wählen die
Abstiegsrichtung um den betrachteten Punkt anhand dieser Informationen [59]. Die-
se gradientenbasierten Methoden iterieren zu einem Minimum aus einem Startpunkt
heraus mit einem Gradientenabstieg. Existieren bei einer nicht-konvexen Gütefunk-
tion viele lokale Minima, wird der Algorithmus mehrfach hintereinander gestartet.
Mit zufällig gewählten Startpunkten findet ein lokales Optimierungsverfahren im
Idealfall ein globales Minimum. Globale Optimierungsmethoden bieten den Vorteil,
unabhängig der Problemstellung auf Kosten einer höheren Anzahl an Zielfunktions-
auswertungen ein globales Optimum zu finden. Eine konvergente Lösung ist hier-
durch im Allgemeinen in endlicher Zeit nicht garantiert [59]. Aus der Gruppe der
globalen, nichtlinearen Optimierungsalgorithmen ist die Partikelschwarm- (PSO),
die Innere-Punkte- und die multikriterielle Optimierung (GMO) in den Kap. C.5.1,
C.5.3 und C.5.2 vorgestellt. Die Nomenklatur orientiert sich an der Literatur. Zu-
dem wird für die Optimierung von mehreren Zielgrößen, die gleichzeitig zu optimiert
sind, gezeigt, wie das Optimierungsproblem auf ein übergeordnetes abgebildet wer-
den kann.

Sind bestimmte Faktorkombinationen durch die statistische Versuchsplanung nicht
gemessen, muss der betrachtete Parameterraum verkleinert werden. Damit wird Ex-
trapolation der Modellansätze außerhalb der Modellgültigkeit während der Opti-
mierung verhindert. Daher wird der Versuchsraum der empirischen Modelle als Ne-
benbedingung in die Zielfunktion einbezogen. In der Regel werden konvexe Hüllen
oder Support vector machines zur Bestimmung des erlaubten Parameterraum in der
Optimierung verwendet [86, S. 86, 115, S. 456, 48, S. 106, 41].

C.5.1 Partikelschwarmoptimierung

Die Lösung eines lokalen bzw. deterministischen Verfahrens ist nicht in der Lage
zwischen lokalem oder globalem Optimum zu unterscheiden. Diese Differenzierung
gestaltet sich selten als trivial. Stochastische Lösungsansätze ermitteln globale Lö-
sungen unabhängig von der Art des Optimierungsproblems. Diese globalen nicht-
linearen Ansätze orientieren sich in der Regel an biologischen Naturphänomenen.
Weitverbreitet sind hier die evolutionären Algorithmen, die der Evolution des Le-
bens nachempfunden sind und Schwarmintelligenzen, die das Schwarmverhalten von
Tieren nachbilden. Für die modellbasierte Applikation wird die Partikelschwarm-
Optimierung (PSO) als geeignetes, nichtlineares globales Verfahren vorgestellt. Die
PSO bildet des Schwarmverhaltens von Fischen, Insekten oder Vögeln simulativ
nach [103, 57].

Bei der PSO erkunden eine Menge an Individuen eines Schwarms, bezeichnet als Par-
tikel, den Parameterraum kommunikativ, ohne Information über die Gradienten aus-
zutauschen. Nach der Auswertung der Zielfunktion vergleicht der Partikelschwarm
die Information eines jeden Partikels über den individuellen Kostenwert und ermit-
telt den geringsten. Abhängig von den Ergebnissen der Zielfunktionsauswertungen
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bewegt sich der ganze Schwarm in Richtung des Individuums mit dem geringsten
Kostenwert. Mit dieser Metaheuristik wird der komplette Lösungsraum untersucht
und ein globales Optimum gefunden [103]. Die Individuen werden zu Beginn zufällig
im Parameterraum verteilt, wobei xi

k die aktuelle Position eines jeden Partikels i des
Schwarms in der k-ten Iteration mit der zufälligen Geschwindigkeit v0 kennzeichnet.
Die Geschwindigkeit stellt einen Betrag sowie eine Richtung dar. Nach den Auswer-
tungen der Zielfunktionswerte kommunizieren die Individuen des Schwarms Position
sowie Geschwindigkeit und passen abhängig von den Zielfunktionsauswertungen die
Bewegung im Raum an. Die schrittweise Anpassung der Geschwindigkeit und der
Position der Partikel ist mit den folgenden Iterationsgleichungen beschrieben [57]

xi
k+1 = xi

k + vi
k+1, (C.11)

vi
k+1 = ξvi

k + h1r1(pi
k − xi

k) + h2r2(gk − xi
k). (C.12)

Die Partikelposition xi
k+1 wird aus der aktuellen Position xi

k und dessen Geschwin-
digkeitsvektor vi

k+1 berechnet. Die Bestimmung des Geschwindigkeitsvektors erfolgt
über die folgenden drei Summanden: Die Trägheitskomponente mit der Trägheits-
konstante ξ, der individuellen Erfahrung gewichtet mit h1 und der gemeinsamen
Erfahrung gewichtet mit h2. Der Ortsvektor des Bestwertes eines Partikel ist mit
pi

k und der Ort des globalen Bestwertes eines Partikels mit gk gekennzeichnet. Die
Konstanten r1 und r2 sind gleichverteilte Zufallszahlen der Menge [0, 1] [111, S. 391].
Das Konvergenzverhalten und die Erkundung des Suchraums werden durch die Ge-
wichtungsfaktoren ξ, h1 und h2 beeinflusst. Hohe Werte der Trägheitskonstante ξ
begünstigen eine hohe Exploration des Suchraums, während die Konstanten h1 und
h2 die Konvergenzgeschwindigkeit beeinflussen. Bei h1 = 0 wird keine individuelle
Erfahrung ausgetauscht. Es folgt eine schnelle Konvergenzgeschwindigkeit und ein
erhöhtes Risiko, dass das Verfahren in lokalen Optima endet. Wird hingegen die
Konstante h2 = 0 gesetzt, existieren statt einem Partikelschwarm mit vielen Parti-
keln viele Schwärme mit nur einem Partikel [103]. Zusammenfassend wird ein jeder
Partikel von einem Kompromiss aus individueller und globaler Erfahrung beeinflusst.
Diese wird sich durch den Einfluss von Zufallszahlen und neuen Bestwerten iterativ
anpassen. Über eine gewisse Rechenzeit ermitteln die Partikel optimale Bereiche und
bewegen die Schwärme in diese Richtung [111, S. 391].

Eine geeignete Parametrierung und Implementierung der PSO für viele Applikati-
onsaufgaben ist [103] entnommen. Der aus dieser Forschungsarbeit hervorgegangene
Matlab-Algorithmus ist zur globalen Optimierung in dieser Arbeit verwendet. Bei
dieser Variante ist der Schwerpunkt auf eine hohe Exploration des Parameterraums
gelegt. Folglich ist der Wert der Trägheit der Partikel ξ hoch. Die Konstanten h1 und
h2 sind niedrig gewählt, wobei der Fokus auf die individuelle Erfahrung mit h1 > h2
gelegt ist. Damit wird eine breite Verteilung der Parameter im Raum provoziert.
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C.5.2 Multikriterielle Optimierung

Die PSO benötigt bei mehrdimensionalen Optimierungsproblemen eine Reduktion
der Zielfunktion auf eine einzige übergeordnete Zielgröße. Die meisten Aufgaben
der modellbasierten Applikation besitzen in der Regel mehrere gleichzeitig zu op-
timierende Zielfunktionen, die sich konträr verhalten können. Ein Beispiel ist der
Kompromiss zwischen der Maximierung des Wirkungsgrades und der gleichzeiti-
gen Emissionsminimierung eines Verbrennungsmotors. Ein multikriterielles Opti-
mierungsproblem setzt sich zu einem Vektor aus mehreren zu optimierender Ziel-
funktionen zusammen [110, S. 170]

arg min f(x) = (f1(x), . . . ,fp(x)) . (C.13)

Sämtliche Optima definieren zusammen Punkte mit individuellen Lösungen, die zu-
sammengefasst als Pareto-Grenze oder Pareto-Front bezeichnet werden. Eine Pareto-
Front ist in Abb. C.4a für einen zweidimensionalen Lösungsraum dargestellt ist. Ein
paretooptimales Ergebnis kennzeichnet ein individuelles Minimum auf einer Pareto-
Grenze. Dieses kann nur auf Kosten einer Verschiebung einer anderen Zielgröße
verringert werden. Eine optimale Lösung stellt einen akzeptablen Kompromiss zwi-
schen den Zielgrößen dar und gibt eine bestimmte Faktoreinstellung wieder, die
einem Punkt auf der Pareto-Front zugeordnet werden kann [115, S. 225, 110, S.
170].

(a)

f1

f 2

Lösungsraum
Pareto Front

(b)

Ii

IIIII

I II

f1

f 2

Abbildung C.4 Exemplarische Pareto-Front eines zweidimensionalen Lösungsraumes
(a) und Dominanz eines Individuums Ii (b) nach [115, S. 227]

Paretooptimale Punkte sind definiert als Datenpunkte oder Individuen, die ande-
re Datenpunkte dominieren und bezeichnet eine Teilmenge des Randes sämtlicher
Zielfunktionslösungen. Ist ein Datenpunkt Ia mindestens in einer Zielgröße optimaler
und in restlichen multikriteriellen Zielgrößen gleichwertig einem Punkt Ib, so domi-
niert Punkt Ia den Punkt Ib. Im Gegensatz dazu stellt Punkt Ib einen dominierten
Punkt von Ia dar. In Abb. C.4b ist dies exemplarisch für den einzelnen Datenpunkt
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Ii aufgezeigt. Sämtliche Punkte der Zielfunktionsauswertungen sind so eindeutig ei-
nem Bereich zuordenbar, je nach Aussage ob der Punkt dominiert (III), dominiert
wird (I) oder keine Aussage darüber getroffen werden kann (II) [115, S. 327].

Genetische Optimierungsverfahren bieten bei komplexen Zusammenhängen zwi-
schen Faktoren und Zielgrößen eine geeignete Methode zur Lösung multikriterieller
Optimierungsprobleme und für die Ermittlung einer gleichmäßig verteilten Pareto-
Grenze [115, S. 230]. Die der biologischen Evolutionstheorie nachempfundenen ge-
netischen Algorithmen betrachten anstelle einer Lösung ganze Populationen von
zulässigen Lösungen. Diese werden einzeln als Individuen unterschiedlicher Quali-
tät beschrieben. Eine Population, die einen zeitlichen Aspekt berücksichtigt, wird
als Generation angegeben. Das Ziel der Optimierung ist eine fortwährende Verbes-
serung der Qualität der Population mit den biologischen Operatoren: Kreuzung,
Mutation und Selektion. Eine Gruppe von Individuen mit unterschiedlichen Faktor-
einstellungen beschreibt eine zufälligen Startgeneration. Kreuzungen und Mischung
der Erbinformationen selektiver Eltern-Individuen erzeugt Kinder. Mutation beein-
flusst die Weiterentwicklung der Erbinformation eines Kindes. Dies hilft bei der
Optimierung lokale Minima zu überwinden. Jedes Individuum wird mit einer Fit-
nessfunktion bewertet und die Selektion entscheidet, welche Individuen sich bei der
Fortpflanzung durchsetzen. Selektion gibt damit die Suchrichtung des genetischen
Optimierungsverfahren vor [110, S. 219, 111, S. 384, 115, S. 230]. Klassisch verwendet
der genetische Algorithmus nach Goldberg [43] und Holland [53] eine binäre Kodie-
rung. In dieser Arbeit wird allerdings der multikriterielle Optimierungsalgorithmus
gamultiobj der Matlab-Optimization-Toolbox verwendet [122]. Dieser basiert auf
reellwertigen Zahlen und dem Verfahren Non-dominated sorting genetic algorithm
(NSGA-II) von Schoenauer u. a. [108, S. 182ff]. Der Schrittwiese prinzipielle Ablauf-
plan des NSGA-II gliedert sich nach den folgenden Schritten [115, S. 236]:

1. Bildung einer Start-Generation G0 aus ng zufälligen Individuen.

2. Bestimmung des Ranges und der Crowding distance (CD) für jedes ng Indivi-
duum.

3. Auswahl geeigneter Eltern Ei aus der aktuellen Generation mittels Rang und
CD.

4. Berechnung der Kinder Ki durch Kreuzung der Eltern und mit anschließende
Mutation.

5. Bestimmung des Ranges und der CD für alle Individuen (Gi ∪Ki).

6. Erzeugung einer neuen Generation Gi+1 mittels Rang und CD aus Gi ∪Ki.

7. Wenn das Abbruchkriterium der Optimierung nicht erfüllt ist, gehe zurück zu
Schritt 3.

Die Bestimmung des Ranges eines Individuums erfolgt nach einer Einteilung der
Individuen in einzelne Fronten (siehe Abb. C.5). Die Pareto-Front beinhaltet sämt-
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liche Individuen, die nicht von anderen dominiert werden, und erhält den Rang eins.
Den Rang zwei bekommen die Punkte, welche eine neue Pareto-Front bilden, wenn
sämtliche Punkte der Pareto-Front mit dem Rang eins nicht berücksichtigt werden
[115, S. 236]. Weitere Ränge werden mit dem bilden neuer Pareto-Fronten ohne die
bis dato in Ränge eingeteilten Individuen mit einem Sortierungsalgorithmus Fast
nondominated sorting approach nach Schoenauer u. a. [108, S. 184] ermittelt.

i− 1
i

i+ 1

f1

f 2

1. Rang
2. Rang
3. Rang
4. Rang

Abbildung C.5 Zweidimensionale Visualisierung der Einteilung von Individuen in
den jeweiligen Rang eines zweidimensionalen Zielfunktionsraums und schemati-
sche Bestimmung der CD für ein Individuum Ii

Um eine breite Verteilung der einzelnen Optima des genetischen Optimierungsal-
gorithmus in der Pareto-Front zu erreichen, wird die CD für jedes Individuum als
Distanzmaß bestimmt. Die CD definiert dabei ein Maß der Dichte von Lösungen der
Individuen einer Generation. Im zweidimensionalen Funktionsraum von Abb. C.5
stellt die CD die Summe der Abstände zu benachbarten Individuen i+ 1 und i− 1
dar. Dies entspricht den beiden Seitenlängen des dargestellten Rechtecks in Abb. C.5
[116, S. 82, 115, S. 237]. Beim NSGA-II werden geeignete Elternpaare aus zufälligen
Individuen gewählt. Die Fitness besteht aus Rang und CD und wird anschließend
bewertet. Treten zwei zufällige Individuen gegeneinander an, setzt sich das Indi-
viduum niedrigeren Ranges durch. Sind die Ränge zweier Individuen gleich, wird
die Lösung mit größerer CD bevorzugt. Damit wird eine gleichmäßige Verteilung
erzeugt. Randpunkte werden durch die Zuweisung CD „ist gleich unendlich“ immer
vorgezogen. Sind genügend Elternpaare identifiziert, werden im nächsten Schritt
durch Rekombination und Mutation neue Individuen erzeugt [115, S. 237, 108, S.
185, 116, S. 82].

C.5.3 Innere-Punkte Optimierung

Neben dem Verfahren der sequentiellen quadratischen Programmierung sind die
Innere-Punkte Verfahren in der Lösung restringierter Minimierungsprobleme weit
verbreitet [90, S. 117]. Die Idee von Innere-Punkte-Verfahren ist aus dem Inneren des
zulässigen Bereichs das Minimum, welches auf dem Rand liegt, über einen zentralen
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Pfad zu erreichen. Dazu wird eine Barrierefunktion mit einem logarithmischen Term
auf die Ungleichungsnebenbedingungen eingesetzt, um diese in eine Gleichungsne-
benbedingung zu transformieren. Die Ungleichungsnbebenbedingung ist dadurch in
jeder Iteration erfüllt und der Abstand der aktuellen Iteration zum Rand des zuläs-
sigen Bereiches wird von einem kleiner werdenden Barriereparameter kontrolliert.

Bei der Innere-Punkte Methode wird das nichtlineare Optimierungsproblem aus Gl.
C.9 in der Ungleichungsnbebenbedingung in Gl. C.10 durch eine Sequenz mit einer
Barrierefunktion ersetzt, so dass die Form des nichtlinearen Optimierungsproblems
als transformierten Form gegeben ist als [16, S. 1, 125, S. 393]

arg min
z

φµ(z) = f(x) − µ
N∑

i=1
ln si, mit z =

[
x
s

]
, (C.14)

u.B.v. h(x) = 0, g(x) + s = 0. (C.15)

Hier ist s ≥ 0 ein Vektor mit Schlupfvariablen und µ ≥ 0 der Barriereparame-
ter. Für einen Wert von µ → 0 konvergiert die Lösung der Funktion φµ(z) gegen
das Minimum des ursprünglichen, restringierten Problems. Wird die Randbedin-
gung verletzt, strebt die logarithmische Barriere gegen Unendlich [90, S. 117]. Das
Verfahren mit einer Barrierefunktion wird daher auch als inneres Penalty-Verfahren
und die durch den Barriereparameter µ parametrisierte Trajektorie von Lösungen
als zentralen Pfad bezeichnet [124, S. 4]. Die Lagrange Funktion auf das Optimie-
rungsproblem angewendet ergibt

L(z,λ) = φµ(z) + λ⊤
h h(x) + λ⊤

g (g(x) + s) mit λ =
[
λh

λg

]
, (C.16)

als Lagrange Multiplikatoren λ ∈ RN [16, S. 2, 125, S. 393]. Mit der Lagrange
Funktion lassen sich die notwendigen Bedingungen der 1. Ordnung für das Bar-
riereproblem mit dem Gradienten ∇z,λL(z,λ) = 0 aufstellen. Dies ist auch als
Karush-Kuhn-Tucker-Bedingungen (KKT) bekannt und gilt als notwendige Opti-
malitätsbedingung in der nichtlinearen Optimierung. Dieser lässt sich modifizieren
indem die Spalte ▽sL zusätzlich mit der Diagonalmatrix S multipliziert wird. Das
als modifizierte primal-dual KKT bezeichnete System von Gleichungen ist folglich
beschrieben mit [16, S. 2, 125, S. 393, 124, S. 2, 107, S. 3]

▽L(z,λ) = 0 =


▽xf(x) + Jh(x)⊤λh + Jg(x)⊤λg

SΛg − µe
h(x)

g(x) + s

 . (C.17)

Hier sind Jh(x) und Jg(x) die Jacobi-Matrizen von h(x) und respektive g(x) dif-
ferenziert nach x. S und Λg sind Diagonalmatrizen mit den Einträgen aus dem
Schlupfvariablen-Vektor s bzw. dem Vektor der Lagrange Multiplikatoren λg. Die
Lösung des Gleichungssystems liegt mit der nicht-negativen Bedingung der Vektoren
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s und λ immer strikt im Inneren des zulässigen Bereiches [90, S. 118]. Zur Lösung des
Gleichungssystems C.17 wird das Newton-Verfahren zur Approximation verwendet
[17, S. 155]. Das Gleichungssystem lässt sich formal aus einer Taylorreihenentwick-
lung von ▽L im Punkt [d(k)

z , d
(k)
λ ] umstellen, welches der Iterationsvorschrift des

Newton Verfahrens entspricht, mit [69]

[▽2Lk]
[
dz

dλ

]
= −▽Lk. (C.18)

Mit der Hesse-Matrix ▽2
xxL = ▽2

xxL(z,λ), den Gl. C.17 und deren Ableitung folgt
das Gleichungssystem für das Newton-Verfahren zu [17, S. 155, 16, S. 6, 125, S. 393,
124, S. 3, 107, S. 3]

▽2
xxL 0 Jh(x) Jg(x)
0 Λg 0 −S

Jh(x)⊤ 0 0 0
Jg(x)⊤ I 0 0




dx

ds

dλh

dλg

 = −


▽xf(x) + Jh(x)⊤λh + Jg(x)⊤λg

Skλg − µe
h(x)

g(x) + s

 .
(C.19)

Die Iterationsmatrix ist nicht-symmetrisch, kann aber durch Multiplikation der zwei-
ten Reihe mit S−1 in eine symmetrische transformiert werden [124, S. 3]. In der
Literatur ist für das symmetrische Gleichungssystem die Bezeichnung primal-dual
Iteration verbreitet [107, S. 5]. Der aktuelle Wert der Iteration von λg steckt dabei
nur in der Matrix Λg und der Hesse-Matrix ▽2

xxL [18, S. 7]. I bezeichnet hier die
Einheitsmatrix. Der nächste resultierende Schritt der Iteration von den Optimie-
rungsvariablen berechnet sich mit einer Schrittweite α durch [125, S. 393, 107, S.
3]

z+ = z + αzdz und λ+ = λ + αλdλ. (C.20)
Dabei wird entlang der Newton Suchrichtung die Schrittweite so bestimmt, dass die
Ungleichungen s ≥ 0 und µ ≥ 0 immer erfüllt bleiben [90, S. 119]. Für die Berech-
nung der Schrittweiten αz und αλ werden zunächst die zwei maximalen Schrittweiten
und anschließend die Schrittweite über ein Backtracking-Verfahren zu αz ∈ (0,αmax

z ]
und αλ ∈ (0,αmax

λ ] bestimmt. Die Schrittweite wird in der Suchrichtung sukzessiv ver-
kleinert, bis eine eindeutige Reduktion in einer sogenannten Merit-Funktion erreicht
wird. Damit ist eine ausreichende Reduzierung in der Schrittweite vorgegeben. Die
Iterationen der Gl. C.19-C.20 stellt die Basis für die Liniensuche des Innere-Punkte
Verfahrens dar. Die Bestimmung einer effizienten Schrittweite erfolgt mit einem
trust-region-Ansatz, bei dem die Barriere-Funktion aus Gl. C.14 um einen Strafpa-
rameter ν ≥ 0 erweitert wird [18, S. 8, 16, S. 3]. Die resultierende Merit-Funktion
ist definiert als [125, S. 396, 16, S. 4]

ϕν(z) = φµ(z) + ν

∥∥∥∥∥ h(x)
g(x) + s

∥∥∥∥∥ , (C.21)

mit der Euklidische Norm ∥ · ∥. Mit der Einführung der Merit-Funktion Gl. C.21
ist sichergestellt, dass der Newton Schritt in den Gleichungen C.17 konvergiert [124,
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S. 4]. Für eine geeignete Wahl des Barriere-Parameter µ und einen iterativ an-
gepassten Strafparameter ν existiert eine Sequenz an Schrittweiten α, so dass die
Merit-Funktion ϕν(z) monoton in die vorgegebene Richtung dz fällt [16, S. 4, 124,
S. 4]. Die Schrittweite αT wird dabei so gewählt, dass die Armijo Bedingung

ϕν(z + αTα
max
z dz) ≤ ϕ(z) + ηαTα

max
λ Dϕν(z; dz) (C.22)

erfüllt ist [125, S. 398]. Hier stellt der Term Dϕν(z; dz) die Richtungsableitung
der Merit-Funktion nach dz dar. Wenn ein nächster Schrittversuch des Newton-
Verfahrens die Merit-Funktion nicht senkt, schließt der Algorithmus diesen aus und
berechnet einen neuen Schritt [16, S. 4].

Der in jedem Schritt aktualisierte Barriere-Parameter µ beeinflusst die Konvergenz
der Optimierung stark. Wir der Parameter zu schnell gesenkt, konvergieren die Va-
riablen λg und s beide gegen Null und die Konvergenzgeschwindigkeit ist zu niedrig.
Dies gilt auch bei zu langsamer Senkung des Parameters. Geeignete Abläufe und
Algorithmen, welche die Barriere-Parameter und den Strafparameter aktualisieren
und anpassen, sind beschrieben in [125, S. 399]. Ein Ablaufplan bzw. Pseudocode
des Innere Punkte Verfahrens ist ebenfalls detailliert zu finden in [125, S. 395]. In
Matlab ist das Innere-Punkte Verfahren dem Anwender in der Optimization Tooblox
als fmincon Lösungsalgorithmus zur Verfügung gestellt und findet in dieser Arbeit
Verwendung [122].

C.5.4 Formulierung der Kostenfunktion

Werden bei der Optimierung mehrdimensionale Zielgrößen definiert, die gleichzeitig
zu optimiert sind, sind die Zielgrößen auf eine einzige, übergeordnete zu reduzieren.
Unterscheiden sich einheitenbehaftete Eingangs- oder Ausgangsgrößen in der Grö-
ßenordnung, werden die Größen zwischen [−1, 1] skaliert oder normiert [0, 1] und
damit vom Einfluss einer Einheit befreit [69, S. 61]. Das verbessert das Konvergenz-
verhalten. Die Optimierung mehrere verschiedener Zielfunktionen kann mit einer
übergeordneten Zielgröße zZF

zZF = w · z = w1z1 + w2z2 + . . .+ wKzK , mit
K∑

i=1
wi = 1 (C.23)

als eine mit w gewichteten Summe der zu optimierenden Parameter z erfolgen [115,
S. 333]. Die Anzahl an Zielgrößen stellt K dar. Die Zielfunktion hängt direkt vom
Verhältnis der einzelnen Gewichtungen ab. Eine geeignete Kombination der Ge-
wichte kann grundsätzlich jeden Punkt einer konvexen Pareto-Front ermitteln. Eine
sinnvolle Gewichtung der einzelnen Zielgrößen muss vor der Optimierung getroffen
werden. Eine Zielgröße mit hohem Einfluss auf die übergeordneten Zielfunktion kann
klein gewichtet von einer unwesentlichen Zielgröße verschleiert werden, die zu hoch
gewichtet ist. Wird von einer Ursprungsapplikation ausgegangen, kann eine Optimie-
rung zur Verbesserung der Basisapplikation in den Ungleichungsnebenbedingungen
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definiert werden. Eine Zielgröße wird unter den Restriktionen der restlichen Zielgrö-
ßen optimiert. Zur Verbindung mehrerer Zielfunktionen zu einer einzigen skalaren
Funktion können Lagrange-Multiplikatoren herangezogen werden [84, S. 25, 69, S.
62].

C.6 Fehlerfunktion des Gütekriteriums der
Kennfelderstellung

Die Fehlerfunktion ep bildet sich aus der Differenz der NBP vorgegebenen, tatsäch-
lichen Werten der Betriebspunkte v und den interpolierten Werten v̂p. Eine Mini-
mierung der quadrierten Differenz erfolgt über die Parameterschätzung mittels der
kleinste Quadrate Methode (LS) zu dem Gütekriterium cLS.

arg min
z

cLS(z) = e⊤
p ep mit ep = v − v̂p = v − Mz. (C.24)

Die Interpolationsmatrix hat die Dimension NBP × NKP. Mit dieser Formulierung
lassen sich gesuchten Kennfeldstützstellen aus den Betriebspunkten direkt analy-
tisch berechnen. Hierfür werden die Beziehungen multipliziert, die einzelnen Terme
abgeleitet und anschließend gleich Null gesetzt. Eine Auflösung nach führt auf die
Schätzgleichung

ẑ = (M⊤M)−1M⊤v. (C.25)
Die Schätzgleichung C.25 ist nur für den Fall det(M⊤M) ̸= 0 lösbar, wenn die
Inverse zu M existiert und der Term (M⊤M ) nicht singulär ist. Für den Rang
muss Rang(M ) ≤ min(NBP, NKP) gelten. Eine einfach zu bestimmende exakte Lö-
sung gibt es dabei für den Fall, dass die Anzahl an Betriebspunkten gleich der An-
zahl zu bestimmender Kennlinien- oder Kennfeldstützstellen ist NBP = NKP. Sind
mehr Betriebspunkte als Stützstellen vorhanden, gilt es eine Lösung der optimalen
Kennlinie zu approximieren mittels Gl. C.25. Im Extremfall, bei dem ein Kennfeld-
stützstellenwert mehrdeutig bestimmt werden kann, bietet die Gl. C.25 eine nicht
eindeutigen Lösung, da der Rang der Matrix kleiner ist als die Anzahl ihrer Spalten
und damit kleiner als die Anzahl zu bestimmender Kennfeldstützstellenwerte. Die-
ser unterbestimmte Fall als zusätzlicher Freiheitsgrad zieht eine beliebige Lösung bei
der Berechnung eines Kennfeldes nach sich, welcher mit der Einführung eines Kri-
teriums für die Kennfeldglattheit als Verfahren für eine eindeutige Lösung erweitert
wird. Dies ist in Abb. 2.8a dargestellt. In Abb. 2.8 sind Beispiellösungen für eine
Kennlinienerstellung an den jeweiligen Stützstellen für bestimmte Betriebspunkte
gegeben.

Mit der Einführung der Kennfeldglattheit als Gütemaß sind die einzelnen Terme der
Kennfelderstellung vollständig beschrieben. Eine gewichtete Lösung für ein komplett
Glattes Kennfeld ergibt sich für den Fall ζ = 0 und die Lösung entspricht einer ein-
fachen, planaren Ebene ohne jegliche Steigung und Krümmung. Die exakte Lösung
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Tabelle C.1 Lösungsszenario für den Kennfeldvektor ẑ [30, S. 11]

Fall Lösung
Rang(M) = NKP & NBP = NKP exakt
Rang(M) = NKP & NBP > NKP nicht exakt
Rang(M) < NKP & NBP < NKP nicht eindeutig lösbar

ζ = 1 kann ein raues Kennfeld hoher Gradienten erzeugen. Mit der Einführung
der analytischen Kennfeldglattheit ist die Anzahl zu optimierender Parameter in
der Kennfeldoptimierung deutlich reduziert [69, S. 71]. Werden die beiden Lösungen
Gl. C.25 für die Exaktheit und Gl. 2.29 für die Glattheit in diese Kostenfunktion
eingesetzt, ergibt sich das vollständige Minimierungsproblem zu

arg min
z

cKF(z) = ζ(v − Mz)⊤(v − Mz) + (1 − ζ)z⊤Rdz. (C.26)

Für die Schätzgleichung der Kennfeldstützstellen wird der Ausdruck in Gl. 2.29 nach
z abgeleitet und gleich Null gesetzt. Durch Umformung ergeben sich

(ζM⊤M + (1 − ζ)Rd)︸ ︷︷ ︸
H

ẑ = ζM⊤v︸ ︷︷ ︸
f

, (C.27)

ẑ = H−1f(v). (C.28)

C.7 Systemidentifikation linearer dynamischer
Modelle

Für die Totzeitschätzung mittels Verfahren der expliziter Parameterschätzung ist
dem interessierten Leser eine kurze Einführung in die Systemidentifikation linear
dynamischer Modelle gegeben. Sind in Kap. 2.2 nichtlineare dynamische Ansätze
zur Abbildung des Systemverhaltens vorgestellt, werden zur Schätzung von Tot-
zeitgliedern werden hier deren lineare Ansätze beschrieben. Die hier eingeführten
Modellbeschreibungen stellen Differenzengleichungen dar und der Begriff Differen-
zengleichungsmodell beschreibt das Verhalten des Systems von Eingang zu Ausgang
in Abhängigkeit von zurückliegenden Werten der Ausgangs- und der Eingangsgröße
und gemessener oder beobachteter Störgröße [12, S. 292, 72, S. 1]. Zur Herleitung
der in dieser Arbeit verwendeten linearen Modellstrukturen der Systemidentifikati-
on dient Abb. C.6. Hier ist der allgemeine Modellansatz für einen gestörten linearen
Prozess dargestellt, bei der Prozess von einem ungestörten Anteil, einem reinen Stör-
term, der das Prozessrauschen beschreibt und einer Eigendynamik beschrieben ist.
Das System wird von der Eingangsgröße u(k) angeregt und gibt mit einem externen
Störsignal e eine Ausgangsgröße y(k) aus. Das Argument u(k) steht in diesem Fall
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1
A(q)

B(q)
F (q)

C(q)
D(q)

u(k) y(k)

e(k)

Abbildung C.6 Allgemeine Darstellung einer vollständigen linear dynamischen Mo-
dellstruktur für einen gestörten linearen Prozess nach [85, S. 467]

vielmehr für den gesamten Verlauf der Eingangsgröße bzw. für die Eingangsfunktion
[12]. Der rauschfreie Term lässt sich mit der Gl. C.29 diskreten Übertragungsfunktion
mit dem Verschiebeoperator q der vereinfachten Transformation q−iu(k) = u(k − i)
darstellen [85, S. 464]. Die Transformation wandelt die Differenzengleichung in ei-
ne diskrete Übertragungsfunktion und der Multiplikation mit z−i entspricht einer
Verzögerung von i Zeitschritten. Die Konstanten nb und nf stellen dabei die Ord-
nungen des Zähler- bzw. Nennerpolynoms dar, nk die Anzahl an Totzeitgliedern am
Eingang. Analog kann der Stör- oder Rauschterm in Gl. C.30 angegeben werden.

G(q) = B(q)
F (q) = b1z

−nk + b2z
−nk−1 + . . .+ bnb

z−nk−nb+1

1 + f1z−1 + . . .+ fnf
z−nf

(C.29)

H(q) = C(q)
D(q) = 1 + c1z

−1 + . . .+ cncz
−nc

1 + d1z−1 + . . .+ dnd
z−nd

(C.30)

Das vollständige Prozessmodell kann durch Kombination einer deterministischen
G(q) und einer stochastischen Transferfunktion komplett modelliert werden. Da-
durch ist der Modellausgang eines linearen System y(k) zum Zeitpunkt k durch
eine lineare Filterung G(q) des Eingangs u(k) und einer lineare Filterung H(q)
des Rauschterms e(k) unter Berücksichtigung eines weiteren Nennerpolynoms A(q)
vollkommen beschrieben. Die vollständige Prozessbeschreibung erfolgt mit dem Po-
lynom A(q) zur Beschreibung der Eigendynamik zu

A(q)Y = G(q)U +H(q)E. (C.31)

Die gesamte Terminologie der dynamischen Modellstrukturen folgt dabei standardi-
siert dem Werk von [73]. Für bestimmte Annahmen die Polynome A, B, C, D und
F lassen sich mit diesen Transferfunktionen sämtliche bekannte linear dynamischen
Modellstrukturen abbilden. Zur Herleitungen, Terminologie und Klassifizierung der
verschiedenen Modellstrukturen oder Zeitreihenmodelle sind zum Einstieg die Wer-
ke [73, 85, 12, 72] zu empfehlen. Ziel der Systemidentifikation ist es eine passende
Modellstruktur zu definieren und die Parameter des Modells zu schätzen. Je nach
Modellwahl enthält ein entsprechender Parametervektor Θ die Koeffizienten ai, bi,
ci, di und fi aus den Übertragungsfunktionen, welche aus den Messdaten approxi-
miert werden müssen.
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C.8 Modellgleichungen der Zufallssignale der
Totzeitschätzung

Vorgestellt sind in diesem Abschnitt die beiden Zustandsraummodellgleichungen der
linearen und nichlinearen Signalgenerierung des Beispiels aus 3.3.3.

Das lineare Zustandsraummodell[
ẋ1(k)
ẋ2(k)

]
=
[
−14,27 −26,87

1 0

] [
x1(k)
x2(k)

]
+
[
1
0

]
u(k)

yL(k) =
[
4,03 45,10

] [x1(k)
x2(k)

]
+ u(k)

(C.32)

transformiert das Zufallssignal u(k) auf das lineare Ausgangssignal (vgl. Gl. 3.27).
Ein lineare Zustandsraummodell nach Gl. 3.27 kann zu einem nichtlinearem Gl. C.33
erweitert werden [85]. Das nichtlineare Ausgangssignal ergibt sich aus der Transfor-
mation des Zufallssignals u(k) mit Gl. C.34.

ẋ(k) = h(x(k),u(k))
y(k) = g(x(k))

(C.33)[
ẋ1(k)
ẋ2(k)

]
=
[

0 1
−0,1 −0,075

] [
x1(k)
x2(k)

]
+
[
0
1

]
u(k)2

yNL(k) = 2 cos(x1(k)) + 1
3 sin(x2(k))

(C.34)
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