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Vorwort des Herausgebers

Die Komplexität des verbrennungsmotorischen Antriebes ist seit über 100 Jahren Antrieb
für kontinuierliche Aktivitäten im Bereich der Grundlagenforschung sowie der anwendungs-
orientierten Entwicklung. Die Kombination eines instationären, thermodynamischen Pro-
zesses mit einem chemisch reaktiven und hochturbulenten Gemisch, welches in intensiver
Wechselwirkung mit einer Mehrphasenströmung steht, stellt den technologisch anspruchs-
vollsten Anwendungsfall dar. Gleichzeitig ist das Produkt des Verbrennungsmotors aufgrund
seiner vielseitigen Einsetzbarkeit und zahlreicher Produktvorteile für sehr viele Anwendun-
gen annähernd konkurrenzlos. Nun steht der Verbrennungsmotor insbesondere aufgrund der
Abgasemissionen im Blickpunkt des öffentlichen Interesses. Vor diesem Hintergrund ist eine
weitere und kontinuierliche Verbesserung der Produkteigenschaften des Verbrennungsmo-
tors unabdingbar. Am Institut für Kolbenmaschinen am Karlsruher Institut für Technologie
wird deshalb intensiv an der Weiterentwicklung des Verbrennungsmotors geforscht. Über-
geordnetes Ziel dieser Forschungsaktivitäten ist die Konzentration auf drei Entwicklungs-
schwerpunkte. Zum einen ist die weitere Reduzierung der Emissionen des Verbrennungs-
motors, die bereits im Verlauf der letzten beiden Dekaden um circa zwei Größenordnungen
reduziert werden konnten aufzuführen. Zum zweiten ist die langfristige Umstellung der
Kraftstoffe auf eine nachhaltige Basis Ziel der verbrennungsmotorischen Forschungsaktivi-
täten. Diese Aktivitäten fokussieren gleichzeitig auf eine weitere Wirkungsgradsteigerung
des Verbrennungsmotors. Der dritte Entwicklungsschwerpunkt zielt auf eine Systemver-
besserung. Motivation ist beispielsweise eine Kostenreduzierung, Systemvereinfachung oder
Robustheitssteigerung von technischen Lösungen. Bei den meisten Fragestellungen wird aus
dem Dreiklang aus Grundlagenexperiment, Prüfstandversuch und Simulation eine techni-
sche Lösung erarbeitet. Die Arbeit an diesen Entwicklungsschwerpunkten bestimmt die
Forschungs- und Entwicklungsaktivitäten des Instituts. Hierbei ist eine gesunde Mischung
aus grundlagenorientierter Forschung und anwendungsorientierter Entwicklungsarbeit der
Schlüssel für ein erfolgreiches Wirken. In nationalen als auch internationalen Vorhaben sind
wir bestrebt, einen wissenschaftlich wertvollen Beitrag zur erfolgreichen Weiterentwicklung
des Verbrennungsmotors beizusteuern. Sowohl Industriekooperationen als auch öffentlich
geförderte Forschungsaktivitäten sind hierbei die Grundlage guter universitärer Forschung.
Zur Diskussion der erarbeiteten Ergebnisse und Erkenntnisse dient diese Schriftenreihe, in
der die Dissertationen des Instituts für Kolbenmaschinen verfasst sind. In dieser Samm-
lung sind somit die wesentlichen Ausarbeitungen des Instituts niedergeschrieben. Natürlich
werden darüber hinaus auch Publikationen auf Konferenzen und in Fachzeitschriften ver-
öffentlicht. Präsenz in der Fachwelt erarbeiten wir uns zudem durch die Einreichung von
Erfindungsmeldungen und dem damit verknüpften Streben nach Patenten. Diese Aktivitä-
ten sind jedoch erst das Resultat von vorgelagerter und erfolgreicher Grundlagenforschung.
Jeder Doktorand am Institut beschäftigt sich mit Fragestellungen von ausgeprägter gesell-
schaftlicher Relevanz. Insbesondere Nachhaltigkeit und Umweltschutz als Triebfedern des
ingenieurwissenschaftlichen Handelns sind die Motivation unserer Aktivität. Gleichzeitig
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kann er nach Beendigung seiner Promotion mit einer sehr guten Ausbildung in der Indus-
trie oder Forschungslandschaft wichtige Beiträge leisten.
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1. Einleitung

Als Konsequenz der negativen Umweltauswirkungen des Verkehrssektors und eines ste-
tig wachsenden Umweltbewusstseins in der Bevölkerung und Politik fordern Gesetzgeber
und Öffentlichkeit immer strengere Richtlinien zur Regulierung von Kraftfahrzeugen [97].
Für die Fahrzeughersteller bedeutet dies die Verpflichtung, klimaschädliche Treibhausgase
und gesundheitsschädliche Schadstoffe zu reduzieren. Den größten Anteil am anthropogenen
Treibhauseffekt hat Kohlendioxid. Bei den gesundheitsschädlichen Emissionen stehen insbe-
sondere Stickoxide, Kohlenmonoxid, Kohlenwasserstoffe und Partikel im Fokus. Gleichzeitig
sollen natürlich Fahrleistung und Fahrkomfort weiterhin im Vordergrund stehen [69]. Um
die Emissionen des Straßenverkehrs zu reduzieren, wurden die Emissionsgrenzwerte in der
Vergangenheit kontinuierlich verschärft. Die Einführung des Worldwide harmonized Light
vehicles Test Procedure, der Euro-6d-Norm und Maßnahmen wie In-Service-Conformity und
Fuel Consumption Monitoring sind weitere Schritte in die richtige Richtung. Trotz dieser
Restriktionen hat sich in der Vergangenheit gezeigt, dass die Kohlenstoffdioxid- und Schad-
stoffvorgaben im realen Fahrbetrieb teilweise nicht eingehalten werden. Seit der Einführung
des Prüfverfahrens Real Driving Emissions (RDE) wird die Einhaltung der Grenzwerte auch
in der Praxis überprüft, und zwar in Form von stichprobenartigen Tests an Flottenfahrzeu-
gen von Fahrzeugkunden [37]. Die Einführung der RDE-Tests hat die Fahrzeughersteller
dazu veranlasst, ihre Fahrzeugflotten zu überwachen und zu optimieren. Dies hat unmittel-
bare Auswirkungen auf die Emissionen der Fahrzeugflotte und stellt höhere Anforderungen
an deren Robustheit. Je mehr sich die Grenzwerte der Nullemission annähern, desto schwie-
riger wird es, sie einzuhalten, da der Emissionsspielraum immer kleiner wird. Berücksichtigt
man Effekte wie Fahrstil, Wetter und andere Faktoren, die Toleranzen unterliegen, wird die
Einhaltung der Grenzwerte noch schwieriger. Zumal es für die Gesetzgebung nicht aus-
reicht, die Emissionen im Durchschnitt einzuhalten. Die Emissionen müssen unter realen
Bedingungen in verschiedenen Szenarien eingehalten werden. Die Streuung der Emissionen
muss so gering wie möglich sein. Um diesen Anforderungen gerecht zu werden, müssen die
Fahrzeughersteller nicht nur ihre Hard- und Software kontinuierlich verbessern. Von beson-
derer Bedeutung ist hier auch der Einsatz neuer Methoden, die eine robuste Applikation
von Verbrennungsmotoren aktiv unterstützen.

Die vorliegende Arbeit widmet sich der Entwicklung einer neuartigen Applikationsmethodik
namens Stochastic Engine Modeling and Optimization (SEMO), die eine robuste Applika-
tion von Verbrennungsmotoren unterstützt. SEMO ermöglicht es, die Auswirkungen von
Toleranzeinflüssen auf den Verbrennungsmotor zu quantifizieren und mittels stochastischer
Optimierungsverfahren zu minimieren. Der Schwerpunkt liegt dabei auf dem Einfluss von
Bauteiltoleranzen und deren Auswirkungen auf die Emissionen.

Der Hauptbeitrag dieser Arbeit ist die Entwicklung der SEMO-Methode. Teil der Metho-
de ist eine Versuchsmethodik zur Generieren von Daten für das Training von stochasti-
schen Modellen. Ein weiterer Teil ist ein speziell entwickeltes stochastisches Modell zur
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1. Einleitung

Quantifizierung der Toleranzeinflüsse auf einen Verbrennungsmotor. Letzter wesentlicher
Bestandteil der Methode ist ein stochastisches Optimierungsverfahren, das unter Verwen-
dung des stochastischen Modells eine Minimierung der Emissionen unter Berücksichtigung
der gegebenen Toleranzen gewährleistet. Weiterhin wird untersucht, ob SEMO eine robuste
Applikation von Verbrennungsmotoren ermöglicht und damit die Einhaltung von Emissi-
onsgrenzwerten in der Praxis unterstützt.

Der Aufbau der Arbeit ist im Folgenden dargestellt. Im zweiten Kapitel werden die theore-
tischen Grundlagen zum Training und zur Evaluierung datengetriebener Modelle vermittelt
sowie wichtige statistische Konzepte vorgestellt. Im dritten Kapitel werden der Versuchsauf-
bau und die Versuchsträger vorgestellt. Im vierten Kapitel wird dann die entwickelte Me-
thode SEMO vorgestellt. Kapitel 5 behandelt die Versuchsmethodik, die Bestandteil der
SEMO-Methode ist. Im Anschluss daran wird in Kapitel 6 das stochastische Motormodell
vorgestellt, das einen zentralen Bestandteil der SEMO-Methode darstellt. Dabei werden
insbesondere die asymptotischen Eigenschaften des Modells näher betrachtet und disku-
tiert. Zur Validierung der Methodik werden anschließend in Kapitel 7 zwei Anwendungs-
beispiele vorgestellt. Zunächst wird die Methodik auf einen Reihenvierzylinder-Dieselmotor
zur Optimierung eines einzelnen Betriebspunktes angewendet. Hierbei wird die Methodik
insbesondere mit dem deterministischen Standardanwendungsszenario unter Verwendung
von Sicherheitsfaktoren verglichen, um die Vorteile der Methodik aufzuzeigen. In einem
weiteren Vergleich wird auf die Recheneffizienz der Methodik eingegangen. Anschließend
wird die Methodik zur Optimierung eines 6-Zylinder-Dieselmotors in einem großen Teil des
Motorkennfeldes eingesetzt. Zunächst werden stochastische Modelle des Motors trainiert
und anhand dynamischer Prüfstandsmessungen validiert. Abschließend erfolgt eine Opti-
mierung des Motors unter Berücksichtigung der Bauteiltoleranzen. Das Ergebnis wird mit
der Serienapplikation, die die Euro 6d Norm erfüllt, verglichen.
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2. Theoretische Grundlagen

In diesem Kapitel werden theoretische Grundlagen vermittelt, die für das Verständnis der
Arbeit relevant sind. Da das Themenspektrum der Arbeit sehr breit gefächert ist, konzen-
triert sich dieses Kapitel auf die relevantesten Themen. Für den interessierten Leser werden
der Vollständigkeit halber im Anhang weitere theoretische Grundlagen und Konzepte darge-
stellt, die im Rahmen der Arbeit erwähnt werden, aber für das Verständnis der Kernaussage
nicht zwingend erforderlich sind.

Im Abschnitt 2.1 werden zunächst einige Grundlagen der datenbasierten Modellierung ver-
mittelt, wobei der Fokus auf dem Gauß-Prozess (engl.: Gaussian process, GP) liegt. An-
schließend wird im Abschnitt 2.2 auf die Evaluation datenbasierter Modelle eingegangen.
Dabei werden in Unterabschnitt 2.2.1 wichtige Evaluationsmetriken vorgestellt, in Unter-
abschnitt 2.2.2 wird die Kreuzvalidierung als Validierungsverfahren vorgestellt und in Un-
terabschnitt 2.2.3 wird auf das Bias-Varianz-Dilemma eingegangen. Abschnitt 2.3 stellt die
Stichprobenziehung bzw. das Sampling vor. Dabei werden in den Unterabschnitten 2.3.1
und 2.3.2 das Quasi-Monte-Carlo-Sampling mit Sobol-Sequenzen und das Latin-Hypercube-
Sampling behandelt.

Zuvor werden einige Bezeichnungen eingeführt, die zu einer einheitlichen Schreibweise bei-
tragen sollen. Im weiteren Verlauf der Arbeit werden alle Tensoren höherer Ordnung mit
Ausnahme der Skalare fett geschrieben. Vektoren werden in Kleinbuchstaben, Matrizen
und Tensoren höherer Ordnung in Großbuchstaben geschrieben. Skalare werden in kursi-
ven Kleinbuchstaben und Zufallsvektoren in kursiven Großbuchstaben dargestellt.

2.1. Datenbasierte Modellbildung mit Gauß-Prozessen

In der Literatur werden viele verschiedene datenbasierte Modellierungsmethoden beschrie-
ben. Diese reichen von einfacher linearer Regression über komplexere probabilistische An-
sätze bis hin zu maschinellen Lernansätzen wie tiefen neuronalen Netzen. Die Wahl des
Modellierungsansatzes hängt dabei von der betrachteten Problemstellung bzw. Anwendung
ab. Relevant für diese Arbeit ist insbesondere der Gauß-Prozess und die Regression mit
diesen.

Gauß-Prozesse sind im Bereich der Motormodellierung bereits etabliert und werden für eine
Vielzahl von Modellierungsaufgaben eingesetzt. GPs basieren auf der Bayes’schen Statistik
und sind nichtparametrische Modelle. Sie besitzen also keine direkten Parameter wie z.B.
neuronale Netze. GPs besitzen sogenannte Hyperparameter, die auf einer übergeordneten
Ebene wirken und mit der Anzahl der Neuronen oder der Tiefe eines neuronalen Netzes
verglichen werden können. Aus diesem Grund spricht man bei der Optimierung von GPs
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2. Theoretische Grundlagen

auch von Hyperparameter-Optimierung, da sich die Hyperparameter mit jedem Optimie-
rungsschritt ändern.

Im Gegensatz zu anderen Modellierungsverfahren, die in der Regel eine Normalverteilung
des Messrauschens voraussetzen, beschränken sich GPs nicht auf diese stochastische Annah-
me. Ein GP stellt vielmehr einen stochastischen Prozess dar. Dieser ist dadurch definiert,
dass er aus einer Menge von Zufallsvariablen besteht, für die eine gemeinsame Wahrschein-
lichkeitsdichtefunktion existiert. GPs können als Modellierungsansatz verstanden werden
bei dem der Vorhersagefehler explizit modelliert wird [72, 117, 118]. In der Praxis bedeutet
dies, dass die Punktprädiktion eines GPs nicht einen einzelnen Wert, sondern eine Gauß-
Verteilung darstellt. Die Notation ist dementsprechend

f(x) ∼ GP(m(x), k(x,x′)), (2.1)

wobei m den Erwartungswert und k die Kovarianzfunktion ist. Diese Verteilung ist ein be-
sonderes Merkmal von GPs und kann als Konfidenzintervall der Vorhersage interpretiert
werden und stellt einen inhärenten Vorteil gegenüber anderen Modellen dar. Ein weiterer
Vorteil von GPs ist die hohe Modellgüte. Unsere Erfahrungen zeigen, dass GPs bei der
Abbildung nichtlinearer Systeme, insbesondere bei kleineren Datensätzen unter 5000 Da-
tenpunkten, anderen Modellen hinsichtlich der Modellgüte überlegen oder ebenbürtig sind.
Zudem sind Gauß-Prozesse unter Maximierung der sogenannten Marginal Likelihood ro-
bust gegenüber optimierten Modellparametern. Nachteile beim Einsatz von GPs sind der
Speicherbedarf und der Rechenaufwand beim Training und bei der Vorhersage. Der Re-
chenaufwand für das Training kann mit O(N3) angegeben werden und skaliert kubisch mit
der Anzahl der Trainingsdaten N . In der Literatur finden sich verschiedene Ansätze zur
Lösung dieses Problems [23, 43, 56, 93, 80, 1, 44]. Diese reichen von der Destillation der
Trainingsdaten [23] bis hin zur Nyström-Approximation der Kovarianzmatrix [56, 93, 80, 1].
Ein weiterer Nachteil von GPs sind die schlechten Extrapolationseigenschaften. Außerhalb
des Trainingsdatenbereichs geht der Erwartungswert vom GP gegen dessen angenommenen
Mittelwert. Dieser wird in der Regel als 0 angenommen.

Zum besseren Verständnis des GPs wird im Folgenden eine kurze Herleitung gegeben. Für
ein detaillierteres Verständnis von GPs sei auf die Arbeit von Rasmussen und Williams [96]
verwiesen. Darüber hinaus wird im Anhang A.1 ein Überblick über einige Konzepte der
Wahrscheinlichkeitstheorie gegeben. Dies soll sowohl fachfremden als auch fachkundigen
Lesern als Nachschlagewerk dienen und ihnen die Möglichkeit geben, die hier erläuterten
Konzepte zu verstehen.

Für die folgenden Passagen wird angenommen, dass wir einen Trainingsdatensatz D =
{(xi, yi)}i=1,...,N mit N Beobachtungen vorliegen haben. Hierbei stellt x einen Eingangspa-
rametervektor mit d Eingangsdimensionen dar und y stellt die skalare Ausgangsgröße bzw.
Beobachtung dar. Der Trainingsdatensatz kann auch als D = (X,y) zusammengefasst wer-
den, wobei X die d × N Designmatrix ist und y einen Ausgangsvektor darstellt, der die
Beobachtungen enthält.
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2.1 Datenbasierte Modellbildung mit Gauß-Prozessen

Im Rahmen dieser Arbeit wird angenommen, dass der Ausgang eines stationären Systems
durch eine unbekannte Funktion f und additivem Gaußsches Rauschen ϵ, d.h.

y(x) = f(x) + ϵ (2.2)

beschrieben werden kann, wobei
ϵ ∼ N (0, σ2

n) (2.3)

gilt und σ2
n die Geräuschvarianz darstellt.

Inferenz mit Gauß-Prozessen

Die Inferenz mit GPs erfolgt über die A-Posteriori-Verteilung P (w | D) über den Gewich-
ten. Die eigentliche Modellierungsaufgabe besteht darin, diese A-Posteriori-Verteilung zu
bestimmen. Sie kann mit Hilfe des Bayes-Theorems als

P (w | D) = P (y | X,w) · P (w)
P (y | X) (2.4)

bestimmt werden. Hierbei ist P (y | X,w) die Likelihood, P (w) die A-Priori-Verteilung
und P (y | X) die Evidenz. Die Likelihood beinhaltet hierbei Informationen über das Mo-
dellverhalten, das Geräuschverhalten und die Trainingsdaten. Die A-Priori-Verteilung trifft
Annahmen bezüglich der Verteilung der Trainingsdaten. Und die Evidenz ist eine von den
Gewichten unabhängige normalisierende Konstante.

A priori, d.h. noch vor der Berücksichtigung irgendwelcher Trainingsdaten, wird für jede
Sammlung von Funktionswerten angenommen, dass diese Gauß-verteilt sind mit einer Mit-
telwertfunktion m(x) und einer Kovarianzmatrix K. Diese Verteilung über den Gewichten
wird als A-priori-Verteilung bezeichnet und berücksichtigt zunächst keine Daten. Sie wird
geschrieben als

w ∼ N (0,K). (2.5)

Dies bedeutet, dass im Falle einer Inferenz ohne Berücksichtigung von Trainingsdaten bzw.
ohne vorheriges Modelltraining die Verteilung an einem Punkt durch die A-priori-Verteilung
beschrieben werden kann.

Die Likelihood kann aus der Modellannahme und der Annahme eines normalverteilten
Rauschens der Beobachtungen aus Gleichung 2.3 abgeleitet werden. Sie ist die Wahrschein-
lichkeitsdichte der Beobachtungen als Funktion der Parameter, faktorisiert über die Trai-
ningsdaten. Sie ist definiert als

P (y | X,w) = N (ϕ(X⊤)w, σ2
nIN ), (2.6)

wobei IN die N ×N Einheitsmatrix darstellt. Die Funktion ϕ projiziert die Eingangsgrößen
x in einen höherdimensionalen Merkmalsraum und bestimmt im Wesentlichen die Kovari-
anzfunktion. Die Projektionen können beliebig komplex und nichtlinear sein. Solange die
Projektionen feste Funktionen sind, ist das Modell bezüglich seiner Parameter linear und
damit analytisch lösbar.

5



2. Theoretische Grundlagen

Die Evidenz kann durch die sogenannte Marginalisierung (engl. marginalization) der Like-
lihood und der A-Priori-Verteilung bestimmt werden. Sie ist definiert durch

P (y | X) =
∫
P (y | X,w)P (w)dw

= N (0,K + σ2
nIN ).

(2.7)

Durch Einsetzen in Gleichung 2.4 und Anwendung der Regel für bedingte Normalverteilun-
gen aus der Gleichung A.12 folgt für die A-Posteriori-Verteilung über die Gewichte

P (w | D) = N
(

K⊤
(
K + σ2

nIN

)−1
y,K−K⊤

(
K + σ2

nIN

)−1
K
)
. (2.8)

Um die a-posteriori-Verteilung für die Inferenz in einem Testpunkt x⋆ zu nutzen, wird das
mit der A-Posteriori-Verteilung gewichtete arithmetische Mittel über alle möglichen Pa-
rameterwerte gebildet. Dieser Ansatz unterscheidet Bayesianische Verfahren von anderen
Verfahren, bei denen in der Regel ein einzelner Parameter nach einem bestimmten Kriteri-
um ausgewählt wird. Die so ermittelte Vorhersageverteilung für einen konkreten Testpunkt
ergibt sich also aus dem Mittelwert der Ergebnisse aller möglichen Modelle unter Berück-
sichtigung der A-Posteriori-Verteilung. Die Vorhersageverteilung für ŷ⋆ = ŷ(x⋆) ist gemäß
der Definition A.6 im Anhang A.1 mittels Marginalisierung durch

P (ŷ⋆ | x⋆,D) =
∫
P (ŷ⋆ | x⋆,w)P (w | D)dw (2.9)

gegeben. Für die Verteilung P (ŷ⋆ | x⋆,w) gilt, dass diese normalverteilt ist, so dass P (ŷ⋆ |
x⋆,D) ebenfalls normalverteilt ist. Mit der Definition A.7 für Randverteilungen mehrdi-
mensionaler Normalverteilungen aus Anhang A.1 gilty

ŷ⋆

 ∼ N
0,

K + σ2
nIN k⋆

k⊤
⋆ k⋆⋆

 , (2.10)

wobei k⋆ = k(X,x⋆) und k⋆⋆ = k(x⋆,x⋆). Mit Hilfe der Definition der bedingten Normal-
verteilung aus Anhang A.1 ergibt sich schließlich

P (ŷ⋆ | x⋆,D) = N
(

k⊤
⋆

(
K + σ2

nIN

)−1
y, k⋆⋆ − k⊤

⋆

(
K + σ2

nIN

)−1
k⋆

)
. (2.11)

Daraus folgt für den Erwartungswert, den wir durch Inferenz am Punkt x⋆ erhalten,

E [ŷ⋆] = k⊤
⋆

(
K + σ2

nIN

)−1
y. (2.12)

Zusätzlich zum Erwartungswert erhält man die Varianz der Verteilung

V [ŷ⋆] = k⋆⋆ − k⊤
⋆

(
K + σ2

nIN

)−1
k⋆, (2.13)

die als Unsicherheitsmaß dient.
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2.1 Datenbasierte Modellbildung mit Gauß-Prozessen

Betrachtet man nun den Erwartungswert der Verteilung aus Gleichung 2.12, so stellt man
fest, dass diese Gleichung auch als eine lineare Kombination von N Kernfunktionen, die je-
weils auf einen Punkt zentriert sind, aufgefasst werden kann [96]. Wir können die Gleichung
also umformulieren in

E [ŷ⋆] =
N∑

i=k

αik(xk,x⋆), (2.14)

wobei α =
(
K + σ2

nIN

)−1 y gilt.

Kovarianzfunktion

Die Kovarianzfunktion oder der Kernel des Gauß-Prozesses bestimmt die Kovarianz zwi-
schen zwei Punkten x und x′. Für den Fall, dass die Mittelwertfunktion gleich Null gesetzt
wird, was in der Praxis sehr häufig der Fall ist, enthält sie praktisch die gesamte Information
über das Modell. Die Kovarianzfunktion ist maßgebend für die Klasse an Kernelfunktionen,
die nach Gleichung 2.14 die finale Modellvorhersage bestimmen. Auch wenn gilt, dass mit
N →∞ die Wahl der Kovarianzfunktion keine Rolle spielt, sind reale Datensätze auf Werte
N < ∞ beschränkt. Dadurch ist der Einfluss der Kovarianzfunktion auf das Modell sehr
groß. Die Kovarianzfunktion ist per Definition symmetrisch positiv-definit, d.h. für jeden be-
liebigen Satz von Eingangsparametern ist die resultierende Kovarianzmatrix positiv-definit.
Bei der Verwendung sogenannter quadratisch exponentieller (engl.: squared exponential, SE)
Kernel ergeben sich zum Beispiel besonders glatte Modellfunktionen. Diese Eigenschaft ist
auf die unendliche Differenzierbarkeit des Kernels und somit auch des GPs zurückzuführen.
Der quadratisch exponentielle Kernel ist die am weitesten verbreitete Kovarianzfunktion
und stellt auch in dieser Arbeit, sofern nicht anders angegeben, den verwendeten Kernel
dar. Er ist definiert als

k(xp,xq) = σ2
s exp

(
−1

2 (xp − xq)⊤ Λ−1 (xp − xq)
)

(2.15)

mit Λ = diag(l21, . . . , l2d), wobei σ2
s ∈ R+

0 die Signalvarianz darstellt und l21, . . . , l
2
d die so-

genannten Lengthscales sind. Die Inverse der Lengthscales bestimmt im Wesentlichen die
Relevanz eines Eingangs und implementiert damit eine Art automatische Relevanzbestim-
mung (engl.: automatic relevance determination, ARD) [86]. Bei einem kleinen Wert für
die entsprechende Lengthscale hat die Eingangsgröße einen großen Einfluss auf den Mo-
dellausgang und bei einem sehr großen Wert ist der Modellausgang unabhängig von dieser
Eingangsgröße.

Modelltraining

Ziel des Trainingsprozesses bzw. der Optimierung Bayes’scher Modelle ist die Optimierung
der Modell-Hyperparameter Θ. In unserem Fall sind dies die Rauschvarianz σ2

n, die Signal-
varianz σ2

s und die Lengthscales l21 . . . , l2d. Das Ziel ist die Maximierung der A-Posteriori-
Verteilung der Hyperparameter.
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2. Theoretische Grundlagen

Die Optimierung ist in der Regel mit der Auswertung mehrerer Integrale verbunden. Je
nach Modellannahme sind die entsprechenden Integrale analytisch lösbar oder müssen durch
geeignete Verfahren wie Markov Chain Monte Carlo approximiert werden. Anstelle der A-
Posteriori-Verteilung der Hyperparameter kann auch die Evidenz bezüglich der Hyperpa-
rameter P (y | X,Θ) maximiert werden, die proportional zur A-Posteriori-Verteilung ist.
Diese Approximation wird auch als Maximum-Likelihood-Methode vom Typ-II bezeich-
net [96] und ist im Falle einer normalverteilten Likelihood-Funktion analytisch lösbar. Wie
bereits erwähnt, sind Gauß-Prozesse unter Maximierung der Evidenz robust bezüglich op-
timierten Hyperparameter. Dies ist eine Eigenschaft der Evidenz, die einen automatischen
Trade-off zwischen Modellkomplexität und Modellanpassung gewährleistet [96]. Wir können
dies auch als eine inhärente Umsetzung von Ockhams Rasiermesser [71, 95] interpretieren,
die größtmögliche Sparsamkeit bei der Modellauswahl verlangt und komplexe Modelle sowie
unnötige Annahmen meidet. Dies ist auch der Grund, warum GPs im Allgemeinen nicht
zur Überanpassung neigen, zumindest wenn die Maximum-Likelihood-Methode vom Typ-II
verwendet wird. Aus Optimierungsgründen wird in der Regel die negative Log-Marginal-
Likelihood minimiert. Dabei wird das Optimierungsproblem durch die Log-Transformation
in ein konvexes Problem umgewandelt. Die Log-Marginal-Likelihood ist gegeben durch

logP (y | X,Θ) = −1
2y⊤

(
K + σ2

nIN

)−1
y− 1

2 log
∣∣∣K + σ2

nIN

∣∣∣− N

2 log 2π, (2.16)

wobei jeder Term eine unterschiedliche Funktion inne hat. Der erste Term bezieht die Da-
ten mit ein und ist für die Anpassung des Modells an die Beobachtungen verantwortlich.
Der zweite Term bestraft eine zu hohe Komplexität. Und der dritte Term ist als Normie-
rungskonstante zu verstehen. Das entsprechende Optimierungsproblem wird beschrieben
durch

Θopt = arg min
Θ∈R

(− logP (y | X,Θ))

= arg min
Θ∈R

(1
2y⊤

(
K + σ2

nIN

)−1
y + 1

2 log
∣∣∣K + σ2

nIN

∣∣∣+ N

2 log 2π
)
.

(2.17)

2.2. Evaluation datenbasierter Modelle

In diesem Abschnitt wird der letzte Schritt in der Modellbildungskette, die Modellevaluie-
rung, behandelt. Die Evaluierung von datenbasierten Modellen ist von entscheidender Be-
deutung, da sie die Qualität der Modellvorhersagen maßgeblich bestimmt. Zu diesem Zweck
sollten geeignete Evaluierungsmetriken und Evaluierungsverfahren ausgewählt und die Mo-
delle anhand dieser Metriken und Verfahren evaluiert werden. Bei der Auswahl sollte darauf
geachtet werden, dass gängige Metriken und Methoden gewählt werden. Dies ermöglicht
einerseits eine bessere Vergleichbarkeit und trägt andererseits zu einer leichteren Verständ-
lichkeit bei. Das Kapitel ist wie folgt aufgebaut. Zunächst werden in Abschnitt 2.2.1 einige
gängige Metriken zur Modellevaluation vorgestellt. Anschließend wird in Abschnitt 2.2.2
auf das Kreuzvalidierungsverfahren eingegangen und eine effiziente Variante der Kreuzva-
lidierung vorgestellt, die im Zusammenhang mit Gauss-Prozessen verwendet werden kann.
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2.2.1 Evaluationsmetriken zur Bewertung von Modellen

Schließlich wird im Abschnitt 2.2.3 das Bias-Variance-Dilemma diskutiert, das eines der
größten Probleme der datenbasierten Modellierung darstellt.

2.2.1. Evaluationsmetriken zur Bewertung von Modellen

Zur Bewertung der Güte empirischer Modelle werden verschiedene Bewertungsmaße bzw.
Fehlermaße als Kennzahlen verwendet. Diese können je nach Aufgabenstellung als absolute
Zahlen oder in normierter Form verwendet werden. Darüber hinaus gibt es auch Metriken,
die nur für ganz bestimmte Problemstellungen verwendet werden können—Metriken wie
die Spezifität bzw. die True-Negative-Rate eines Modells können nur für Klassifikationspro-
bleme ermittelt werden. Einige wichtige Bewertungsmetriken, die im Rahmen dieser Arbeit
verwendet wurden, werden im Folgenden vorgestellt.

Die Wertepaare {xi, yi}Ni=1 seien eine Sammlung an Einstellparametern und zugehörigen
Messwerten eines beliebigen Systems. Zudem stelle die Funktion f : X ⊂ Rd∈N → Y ⊂ R
eine Abbildung dieses Systems dar. Die Aussagen des Modells f an den Stellen {xi}Ni=1
seien durch {ŷi}Ni=1 gegeben.

Mittlerer absoluter Fehler

Der mittlere absolute Fehler (engl.: mean absolute error, MAE) stellt die mittlere absolute
Abweichung zwischen den Messwerten y = (yi, . . . , yN )⊤ und den entsprechenden Vorher-
sagen ŷ = (ŷi, . . . , ŷN )⊤ dar. Der MAE ist definiert durch

MAE(y, ŷ) = 1
N

N∑
i=1
|yi − ŷi|. (2.18)

Relativer und prozentualer Fehler

Der relative Fehler (engl.: relative error, RE) stellt die relative Abweichung zwischen den
Messwerten y und den entsprechenden Vorhersagen ŷ dar. Der RE ist definiert durch

RE(y, ŷ) =
N∑

i=1

yi − ŷi

ŷi
. (2.19)

Der RE gibt nicht an, inwieweit zwei korrespondierende Werte yi und ŷi voneinander ab-
weichen. Er misst lediglich die Abweichung zwischen den kumulierten Summen von yi und
ŷi. Die Verwendung dieser Metrik ist vor allem bei Zeitreihenanalysen sinnvoll, bei denen
die zu vergleichenden Vektoren einen zeitlichen Versatz und damit einen hohen mittleren
Fehler aufweisen.
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2. Theoretische Grundlagen

Der RE kann auch als prozentualer Fehler (engl.: percentage error, PE) ausgedrückt werden.
Die Gleichung ist dann durch

PE(y, ŷ) = 100%
N∑

i=1

yi − ŷi

ŷi
(2.20)

gegeben.

Mittlerer quadratischer Fehler

Eine häufig verwendete Metrik ist der mittlere quadratische Fehler (engl.: mean squared
error, MSE). Der MSE misst die mittlere quadratische Abweichung zweier Vektoren y und
ŷ und ist definiert als

MSE(y, ŷ) = 1
N

N∑
i=1

(yi − ŷi)2. (2.21)

Das Quadrieren des Fehlers führt dazu, dass kleine Fehlerterme nur sehr wenig und große
Fehlerterme stärker zum MSE beitragen. Dieses Fehlermaß reagiert daher stärker auf Aus-
reißer als Fehlermaße wie MAE. Dies kann wie folgt interpretiert werden. Ein kleines MSE
bedeutet, dass sowohl die Verzerrung als auch die Varianz des Modells klein sind. Die Mo-
dellfunktion liegt also im Mittel nahe bei den zu schätzenden Funktionalen und weist eine
geringe Verzerrung auf. Gleichzeitig streuen die Vorhersagen nur gering bzw. weisen eine
geringe Varianz auf und liegen mit hoher Wahrscheinlichkeit in der Nähe ihres Erwartungs-
wertes.

Der MSE ist wegen der Quadrierung schwer zu interpretieren. Stattdessen wird häufig der
Root-Mean-Square-Error (RMSE) verwendet. Dieser liegt von der Größenordnung her im
Bereich der anderen Fehlermaße und ist definiert als

RMSE(y, ŷ) =

√√√√ 1
N

N∑
i=1

(yi − ŷi)2. (2.22)

Da der RMSE ein absolutes Maß ist, wird häufig auch der normalisierte Root-Mean-Square-
Error (NRMSE) berechnet. Der NRMSE ist ein normierter Wert und stellt somit eine relati-
ve Größe dar, die eine bessere Vergleichbarkeit gewährleistet und zur besseren Interpretation
der Ergebnisse beiträgt. Der NRMSE ist definiert als

NRMSE(y, ŷ) = RMSE

max(y)−min(y) . (2.23)

Im Rahmen dieser Arbeit wird die Min-Max-Normierung verwendet. Andere Normierungen
sind möglich und sollten je nach Datengrundlage gewählt werden.
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2.2.1 Evaluationsmetriken zur Bewertung von Modellen

Bestimmtheitsmaß

Das Bestimmtheitsmaß (engl.: coefficient of determination, R2) ist eine weitere Metrik zur
Beurteilung von Regressionsmodellen. R2 ist das Verhältnis der durch das Modell erklärten
Variation zur Gesamtvariation in den Daten [121]. Es ist definiert als

R2(y, ŷ) = SSE
SST =

∑N
i=1(ŷi − y)2∑N
i=1(yi − y)2

= 1−
∑N

i=1(yi − ŷi)2∑N
i=1(yi − y)2

, (2.24)

wobei SSE die Summe der erklärten Quadrate (Sum of Squares Explained), SST die Summe
der zu erklärenden Quadrate (Sum of Squares Total) und y das arithmetische Mittel der
Messwerte y ist. Ein R2 von 1 bedeutet, dass die Residuen gleich 0 sind und das Modell
perfekt an die Daten angepasst ist. Ein R2 von 0 bedeutet hingegen, dass die nicht erklärte
Streuung der gesamten zu erklärenden Streuung entspricht und die Eingangsparameter des
Modells nichts zur Erklärung der Streuung beitragen.

Beurteilung binärer Klassifikationsmodelle

Für die Bewertung binärer Klassifikationsmodelle sind die oben beschriebenen Bewertungs-
metriken in der Regel nicht ausreichend. Man stelle sich ein Klassifikationsproblem mit zwei
Klassen (positiv, negativ) vor. Der Anteil der Daten, die zur ersten Klasse gehören, beträgt
99%. Man stelle nun eine Hypothese h auf, die als Ausgabe immer nur die erste Klasse
liefert. Dies führt dazu, dass die Hypothese h mit den bisher vorgestellten Metriken als sehr
gutes Modell eingestuft wird. In vielen Fällen ist diese Bewertung jedoch problematisch.
Nehmen wir an, das beschriebene Problem ist die Klassifikation von Krebspatienten. In
diesem Fall hätten wir ein Modell, das jeden Patienten als gesund klassifiziert und keinen
Patienten als krank diagnostiziert. Mit den bisher vorgestellten Metriken würde das Modell
dennoch eine Genauigkeit von nahezu 100% erreichen. Aus diesem Grund sind für Klassifi-
kationsprobleme neben den bisher vorgestellten Metriken weitere Metriken notwendig, die
die beschriebene Schwachstelle abdecken.

An dieser Stelle werden zwei Merkmale vorgestellt: Sensitivität und Spezifität. Für ein
ausführlicheres Verfahren zur Bewertung von Klassifikationsmodellen wird auf [38, 99] ver-
wiesen. Die Sensitivität ist definiert als

Sensitivität = Anzahl richtig klassifizierter Positivexemplare
Anzahl Positivexemplare (2.25)

und gibt die Anzahl der richtig klassifizierten Positivproben im Verhältnis zur Gesamtzahl
der Positivproben in den Beobachtungen an. Die Spezifität ist wiederum definiert als

Spezifität = Anzahl richtig klassifizierter Negativexemplare
Anzahl Negativexemplare (2.26)

und gibt die Anzahl der richtig klassifizierten Negativproben im Verhältnis zur Gesamtzahl
der Negativproben in den Beobachtungen an. Für das obige Beispiel ergäbe sich somit
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2. Theoretische Grundlagen

eine Sensitivität von 1 und eine Spezifität von 0, was die Einseitigkeit der aufgestellten
Hypothese verdeutlicht.

2.2.2. Kreuzvalidierung

Kreuzvalidierung (engl.: cross-validation, CV) ist ein statistischer Test, der zur Modellaus-
wahl verwendet wird. Die Grundidee des Verfahrens besteht darin, den Trainingsdatensatz
in zwei disjunkte Datensätze aufzuteilen, von denen einer tatsächlich für das Training ver-
wendet wird, während der andere als Validierungsdatensatz dient. Die Leistung des auf der
Trainingsmenge trainierten Modells im Vergleich zur Validierungsmenge wird als Indikator
für den Generalisierungsfehler verwendet, und die Modellauswahl erfolgt auf der Grundlage
dieses Maßes. Der Generalisierungsfehler bezieht sich hier auf den Fehler, den das Modell
bei noch nicht gesehenen Daten macht.

Ein Nachteil dieses Verfahrens in der Praxis besteht darin, dass nur ein Bruchteil des ge-
samten Datensatzes für das Training verwendet werden kann und dass bei einem kleinen
Validierungsdatensatz der berechnete Generalisierungsfehler eine große Varianz aufweisen
kann. Um dieses Problem zu vermeiden, wird fast immer die k-fache Kreuzvalidierung ange-
wandt. Bei der k-fachen Kreuzvalidierung werden die Daten in k disjunkte Mengen gleicher
Größe aufgeteilt. Die Validierung erfolgt an einer einzigen Teilmenge, und das Training wird
durch Vereinigung der verbleibenden Teilmengen durchgeführt. Diese Prozedur wird k-mal
wiederholt, wobei die Validierungsmenge jedes Mal eine andere ist. Auf diese Weise kann
ein großer Teil der Daten für das Training und alle Daten für die Validierung verwendet
werden. Der Nachteil ist, dass k Modelle trainiert werden müssen. Typische Werte für k
liegen zwischen 3 und 10 [96].

Ein Sonderfall k-facher Kreuzvalidierung ist die sogenannte Leave-One-Out-Kreuzvalidierung
(engl.: leave-one-out cross-validation, LOOCV) [82, 109]. Hierbei wird die Trainingsmenge
X in k = Nobs Mengen {X1, . . . ,XNobs

} mit jeweils einem Datenpunkt aufgeteilt und ei-
ne k-fache Kreuzvalidierung durchgeführt. Der Rechenaufwand für LOOCV ist aufgrund
der hohen Anzahl der zu trainierenden Modelle unverhältnismäßig hoch. In bestimmten
Fällen, wie z.B. bei der Verwendung von GPs, gibt es geeignete Approximationen für die
Berechnung einer Bewertungsmetrik mittels LOOCV. Eine Möglichkeit zur Berechnung ei-
ner solchen Approximation wird in [113] beschrieben. Danach kann für ein GP-Modell f ,
das aus der Menge der Trainingsdaten trainiert wurde, eine Approximation für den Term
ŷ−i berechnet werden. Der Term ŷ−i stellt dabei die Vorhersage eines Modells f−i, das ohne
den i-ten Datenpunkt trainiert wurde, an der Stelle xi dar. Die Approximation ist gegeben
durch

ŷ−i = yi − w−1
ii vi, (2.27)

wobei wii der ite Diagonaleintrag der Matrix W und vi der ite Eintrag des Vektors v ist.
W und vi können als

W = (K + σ2
nI)−1 (2.28)

und
v = Wy (2.29)
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2.2.3 Verzerrung-Varianz-Dilemma

notiert werden, siehe Gleichung 2.12. Das Residuum an einer Stelle xi ist gegeben durch

e−i = ŷ−i − yi = −w−1
ii vi. (2.30)

2.2.3. Verzerrung-Varianz-Dilemma

Beim Training empirischer Modelle aus Daten stellt sich immer die Frage nach der Mo-
dellkomplexität und der Modellgenauigkeit. Es muss also festgelegt werden, wie komplex
das zu trainierende Modell sein darf, um das betrachtete System hinreichend genau abzu-
bilden. Hierbei können beliebige Annahmen bezüglich der Modelltopologie, der einzelnen
Modellparameter oder auch bezüglich des Beobachtungsfehlers getroffen werden. Ein direkt
damit zusammenhängendes Thema ist das so genannte Verzerrung-Varianz-Dilemma (engl.
bias-variance dilemma).

Das Verzerrung-Varianz-Dilemma beschreibt den Konflikt zwischen der Verzerrung und der
Varianz eines Modells. Der inhärente Trade-off zwischen diesen beiden Fehlerquellen führt
dazu, dass die Minimierung der Verzerrung zu einer Erhöhung der Varianz führt und umge-
kehrt. Dies macht es für Lernalgorithmen schwer, zu generalisieren. Eine hohe Verzerrung
resultiert dabei aus einer zu geringen Modellkomplexität. Bei zu hoher Verzerrung ist das
Modell nicht in der Lage, die Zusammenhänge zwischen Modelleingängen und Modellaus-
gabe zu erkennen. Man spricht hier auch von Unteranpassung (engl. underfitting). Dies
ist insbesondere dann der Fall, wenn die reale Problemstellung einen komplexen Kontext
aufweist, die Modellstruktur aber sehr einfach gewählt ist und z.B. nur lineare Zusammen-
hänge abbilden kann. Die Verzerrung nimmt mit steigender Komplexität bzw. Flexibilität
des Modells deutlich ab. Die Varianz hingegen ist der Fehler, der sich aus der Streuung der
Beobachtungen ergibt. Die Beobachtungen streuen also um den wahren Funktionsverlauf.
Eine hohe Varianz in Kombination mit einer hohen Modellkomplexität führt in der Regel
dazu, dass sich das Modell an die Daten anpasst und die Trainingsdaten perfekt, aber nicht
den wahren Funktionsverlauf nachbildet. Dieses Phänomen wird auch als Überanpassung
(engl. overfitting) bezeichnet und ist in Abbildung 2.1 dargestellt. Die Varianz steigt linear
mit der Komplexität des Modells [59].

Der Modellfehler kann nach [59] in drei Komponenten unterteilt werden. Dies sind der Ver-
zerrungsfehler, der Varianzfehler und ein irreduzibler Fehleranteil, der vom probleminternen
Rauschen herrührt. Der erwartete quadratische Modellfehler ist definiert durch

e(x)2 = (E [ŷ(x)− y(x)])2 + E
[
(ŷ(x)− E [ŷ(x)])2

]
+ σ2

irr, (2.31)

wobei y die Beobachtung und ŷ die Vorhersage ist. Der erste Term steht für den Verzer-
rungsfehler, der zweite für den Varianzfehler und der dritte für den irreduziblen Anteil.
Daraus wird ersichtlich, dass der Bias die Abweichung zwischen Vorhersage und Beobach-
tung angibt. Die Varianz gibt an, wie stark das Messrauschen das Lernen beeinflusst. Der
irreduzible Fehleranteil wiederum stellt eine untere Schranke für die zu erwartende Abwei-
chung bei bisher unbekannten Testdaten dar.

In der Literatur finden sich je nach verwendetem Algorithmus verschiedene Methoden zur
Reduzierung des Modellfehlers. Der Verzerrungsfehler kann insbesondere durch eine geeig-
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Abbildung 2.1.: Von links nach rechts: Modell mit Unteranpassung. Gut angepasstes Modell. Mo-
dell mit Überanpassung.

nete Wahl der Modellkomplexität reduziert werden. Die Varianz hingegen kann durch den
Einsatz von Regularisierungsverfahren, wie dem Early-Stopping bei neuronalen Netzen und
diversen anderen Methoden reduziert werden [94, 8]. Die Idee hinter der Regularisierung
ist, dass die Modellparameter aufgrund der Regularisierungsfunktion nicht beliebig stark
ansteigen können. Dies führt dazu, dass das Modell nicht so stark an die Trainingsdaten
angepasst wird, was wiederum die Varianz reduziert. Die Regularisierungsfunktion kann
beliebig gewählt werden. In der Literatur werden häufig die L1- und L2-Regularisierung
verwendet. Die L1-Regularisierung führt dazu, dass die Modellparameter auf eine Summe
der Absolutwerte der Parameter beschränkt werden. Die L2-Regularisierung führt hingegen
zu einer Beschränkung der Modellparameter auf eine Summe der quadratischen Werte der
Parameter.

Wie in Abschnitt 2.1 bereits erwähnt, sind Gauß-Prozesse unter Maximierung der Evidenz
mit Hilfe der Maximum-Likelihood-Methode vom Typ-II robust bezüglich der optimierten
Hyperparameter und weisen einen automatischen Trade-off zwischen Modellkomplexität
und Modellanpassung auf. Sie weisen eine möglichst geringe Modellkomplexität unter mög-
lichst hoher Modellanpassung auf und neigen in der Regel nicht zur Überanpassung. Dies
schließt jedoch eine Über- oder Unteranpassung nicht aus. In der Praxis treten diese Phä-
nomene auf und müssen entsprechend berücksichtigt werden.

2.3. Statistische Stichprobennahme bzw. Sampling

Unter Stichprobenziehung (engl.: Sampling) versteht man in der Statistik die Ziehung ei-
ner statistischen Stichprobe von Individuen aus einer statistischen Grundgesamtheit zur
Schätzung von Merkmalen der gesamten Grundgesamtheit. Ziel ist es, die Grundgesamt-
heit repräsentativ abzubilden.

Definition 2.1 X sei eine multivariate Zufallsvariable auf einem Wahrscheinlichkeitsraum
(Ω,Σ, P ) mit Ergebnisraum Ω, Sigma-Algebra Σ und Wahrscheinlichkeitsmaß P . Dann ist
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2.3 Statistische Stichprobennahme bzw. Sampling

Y = g(X) eine Transformation von X unter g und wiederum eine Zufallsvariable auf Ω .
Ihre kumulative Verteilungsfunktion ist gegeben durch

FY (y) = P (Y ≤ y). (2.32)

Ein in industriellen Anwendungen häufig anzutreffendes Szenario ist das folgende: Ein phy-
sikalisches System kann durch eine Funktion f mit Eingangsparametern x beschrieben
werden. Die Eingangsparameter des Systems sind wiederum zufällig und diese Zufallsereig-
nisse können durch eine stetige multivariate Verteilung beschrieben werden. Die Aufgabe
des Anwenders besteht darin, die Verteilungsfunktion FY (y) herzuleiten. In solchen Sze-
narien ist die Lösung dieser Aufgabe mit analytischen Methoden, abgesehen von einigen
Sonderfällen, oft nicht möglich. Die Bestimmung der Verteilung ist dann häufig nur mit
Hilfe sogenannter Stichprobenverfahren realisierbar.

Eine Möglichkeit zur Approximation der Verteilung bietet zum Beispiel das klassische
Monte-Carlo (MC)-Verfahren [79], das ein reines Zufallsexperiment darstellt. Für das hier
beschriebene Beispiel kann das Verfahren in drei Schritten beschrieben werden:

• Stichprobennahme / Sampling: Entnehme N zufällige Stichproben aus der multi-
variaten Eingangsparameterverteilung. Die resultierende Stichprobenpopulation kann
durch die Menge D = {xj}Nj=1 zusammengefasst werden.

• Fortpflanzung / Propagation: Propagiere jede Stichprobe xj ∈ D mit dem Modell
f . Die resultierenden Ausgangswerte können durch die Menge F = {fj}Nj=1 zusam-
mengefasst werden, wobei fj = f(xj) gilt.

• Zusammenfassen / Aggregieren: Fasse die Menge F zu einer Wahrscheinlichkeits-
verteilung zusammen.

Die Genauigkeit der Verteilung hängt von zwei Faktoren ab. Zum einen spielt die Genauig-
keit des Modells f eine Rolle, da diese die Abweichung der Realität von der vorhergesagten
Größe bestimmt. Zum anderen spielt die Anzahl der Stichproben eine Rolle, da die aus der
Menge F ermittelte Wahrscheinlichkeitsverteilung eine Schätzung darstellt und diese Schät-
zung mit zunehmender Anzahl der Stichproben an Genauigkeit gewinnt. Nach dem Gesetz
der großen Zahlen [36] konvergiert die geschätzte Verteilung gegen die wahre Verteilung.

Definition 2.2 Gesetz der großen Zahlen: Die relative Häufigkeit eines Zufallsergeb-
nisses nähert sich stetig an die tatsächliche Wahrscheinlichkeit des Experiments an, je öfter
das Zufallsexperiment durchgeführt wird [106].

Das oben beschriebene MC-Verfahren verwendet Pseudozufallsfolgen zur Stichprobenzie-
hung. Der große Nachteil dieses Verfahrens ist das langsame Konvergenzverhalten. Die Kon-
vergenzordnung bzw. der Stichprobenfehler des Monte-Carlo-Verfahrens kann mit O( 1√

N
)

angegeben werden [3], wobei N die Anzahl der Stichproben angibt. Alternativ zur Monte-
Carlo-Stichprobenziehung mit Pseudozufallszahlen können auch Verfahren mit geschichte-
ten Zufallsstichproben oder Quasi-Monte-Carlo-Verfahren eingesetzt werden. Diese Verfah-
ren weisen eine bessere Konvergenzordnung auf und werden daher häufig bevorzugt.
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2. Theoretische Grundlagen

2.3.1. Quasi-Monte-Carlo-Sampling

Im Gegensatz zu den beim MC-Verfahren verwendeten Pseudozufallsfolgen werden beim
Quasi-Monte-Carlo (QMC)-Verfahren Niederdiskrepanz-Folgen verwendet. Eine der bekann-
testen hier verwendeten Folgen ist die Sobol-Folge [107], die erstmals 1967 von dem rus-
sischen Mathematiker Ilya Meyerovich Sobol eingeführt wurde. Wenn im Folgenden von
QMC die Rede ist, ist damit die Verwendung von Sobol-Sequenzen impliziert. Diese Art
der Verteilung bzw. des Versuchsdesigns füllt den gesamten Versuchsraum aus und wird
daher als raumfüllendes Versuchsdesign bezeichnet [61]. Durch die gleichmäßige Verteilung
der Stichproben wird, wie der Name schon sagt, die Varianz der Stichprobe reduziert. QMC-
Verfahren gehören damit zu den Varianzreduktionsverfahren [106]. Sie konvergieren in der
Regel deutlich schneller als die Standard-Monte-Carlo-Methode [3]. Die Konvergenzordnung
für QMC-Verfahren beträgt etwa O( 1

N ) [106].

In der Literatur finden sich verschiedene Algorithmen, mit denen sich Sobol-Folgen erzeugen
lassen [107, 2, 41, 92, 108]. Darüber hinaus existieren bereits implementierte Algorithmen
in verschiedenen Programmiersprachen [27], die zur Generierung von Sobol-Folgen verwen-
det werden können. Eine Möglichkeit zum Erzeugen einer Sobol-Folge ist in Anhang A.2
beschrieben.

2.3.2. Latin-Hypercube-Sampling

Eine weitere Möglichkeit der Stichprobengenerierung stellt das Latin-Hypercube-Sampling
dar [77]. Ein Latin-Hypercube-Design ist wie ein Sobol-Design raumfüllend und gehört
ebenfalls zu den Varianzreduktionsverfahren. Bei dieser Art der Stichprobenziehung wird
die Grundgesamtheit in Schichten bzw. Gruppen unterteilt und die Stichprobe aus den ein-
zelnen Schichten gezogen. Die Schichten unterscheiden sich dabei in einem oder mehreren
Merkmalen. Außerdem wird die Anzahl der zu ziehenden Stichproben pro Schicht festge-
legt. Dadurch wird die reine Zufallsauswahl der Stichprobe eingeschränkt. Ein Vorteil dieser
Methode ist die Vermeidung extrem heterogener Punktverteilungen. So kann beispielsweise
vermieden werden, dass alle Stichproben in der gleichen Schicht liegen. Die Konvergenzord-
nung des Latin-Hypercube-Sampling ist in der Regel identisch mit der Konvergenzordnung
des Standard-Monte-Carlo-Ansatzes [78]. In der Literatur finden sich verschiedene Ansätze
zur Generierung von Stichproben, die dem Latin-Hypercube-Design folgen, siehe [106].
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3. Versuchsaufbau

In diesem Kapitel wird der Versuchsaufbau für die Experimente beschrieben. In Abschnitt 3.1
wird auf die beiden Versuchsträger eingegangen. Anschließend wird in Abschnitt 3.2 der
Aufbau des Prüfstandes dargestellt. In Abschnitt 3.3 wird die Messdatenerfassung inklusi-
ve Indizierung und Abgasanalyse beschrieben.

3.1. Versuchsträger

Für die Versuche im Rahmen dieser Arbeit wurden zwei unterschiedliche Versuchsträger
verwendet. Ein Reihen-Vierzylinder-Dieselmotor, der zu Forschungszwecken bei der Robert
Bosch GmbH eingesetzt wird und ein V6-Dieselmotor, der voll appliziert und bereits mit
Euro 6d-Temp Norm in Serie ist.

Zur besseren Abbildung der realen Fahrsituation im Prüfstandsbetrieb sind beide Motoren
mit einer vollständigen Abgasnachbehandlung und einer variablen Abgasklappe ausgestat-
tet. Darüber hinaus wurde bei beiden Motoren darauf geachtet, dass sie möglichst mit
serienmäßigen Komponenten ausgestattet sind. Dies ergibt sich unter anderem aus den
Modellannahmen.

3.1.1. Reihen-Vierzylinder-Dieselmotor

Der erste Versuchsträger ist ein aufgeladener Reihen-Vierzylinder-Dieselmotor mit Direktein-
spritzung, der bei der Robert Bosch GmbH zu Forschungszwecken eingesetzt wird. Der
Motor ist nahezu baugleich mit dem in [66] vorgestellten Versuchsträger. Die wichtigsten
Spezifikationen des Versuchsträgers sind in Tabelle 3.1 dargestellt.

Tabelle 3.1.: Spezifikationen des Vierzylinder-Forschungsmotors.

Motortyp PKW-Dieselmotor
Aufbau Reihenmotor
Zylinder / Ventile pro Zylinder 4 / 4
Hubraum 1667 cm3

Verdichtungsverhältnis 16.2

Der Motor ist mit einem Bosch CRS2-22 Common-Rail-System mit Magnetventil-Injektoren
ausgestattet. Dies ermöglicht eine Variation des Einspritzmusters mit bis zu 9 Einspritzun-
gen pro Verbrennungszyklus und einem Mindestabstand zwischen zwei Ventilöffnungen von
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3. Versuchsaufbau

180 µs. Er ist mit einem Turbolader mit variabler Turbinengeometrie (VTG) ausgestattet,
um unterschiedliche Ladedrücke zu erreichen. Die Abgasrückführung (AGR) wird über ein
gekühltes Hochdruck-AGR-System mit Bypass und ein gekühltes Niederdruck-AGR-System
mit Bypass realisiert. Dies ermöglicht den Einsatz hoher AGR-Raten unter verschiedenen
Bedingungen. Zusätzlich können die einzelnen Zylinder über eine Drallklappe gedrosselt
werden. Dies dient als Maßnahme zur Steuerung des Drallniveaus des Motors. Hinter dem
Turbolader regelt ein flüssigkeitsgekühlter Ladeluftkühler (LLK) die Ansauglufttemperatur.
Zusätzlich regelt eine Abgasklappe den Endrohrgegendruck am Prüfstand.

Auf der Abgasseite ist der Motor mit einer Reihe von Katalysatoren ausgestattet. Hinter
dem Turbolader befindet sich zunächst ein Dieseloxidationskatalysator (DOC). Dem DOC
folgt ein eng an ihn gekoppelter Katalysator, der eine Kombination aus selektiver katalyti-
scher Reduktion (SCR) und Dieselpartikelfilter (DPF) darstellt und als SCR beschichteter
DPF (SDPF) bezeichnet wird. Hinter dem SDPF befindet sich ein Unterflur-SCR-Brick
mit zonaler Beschichtung, der einen Ammoniumschlupfkatalysator darstellt. Standardmä-
ßig ist der Motor mit einem NOx-Speicherkatalysator (engl.: Lean NOx Trap, LNT) anstelle
des DOC ausgestattet. Um thermische Schäden am LNT zu vermeiden, wird stattdessen
ein identischer DOC eingebaut. Die Versuche werden durch diesen Umbau nicht wesentlich
beeinflusst, da für die Untersuchungen im Rahmen dieser Arbeit nur die Abgaszusammen-
setzung des Rohgases von Bedeutung ist. Eine schematische Darstellung des Motors ist in
Abbildung 3.1 zu sehen.

Ladeluftkühler Drossel-
klappe

Turbine
AGR-Ventil

AGR Kühler

Verdichter

DOC SDPF
UF-
SCR

Abgasklappe

AGR-Kühler

AGR-Ventil

Abbildung 3.1.: Schematischer Aufbau des Vierzylindermotors.

Der Motor ist mit einem MDG1-Steuergerät von Bosch ausgerüstet. Das Steuergerät ist
zusätzlich mit einem elektronischen Tastkopf von Bosch ausgestattet und wird mit der
Software INCA über ein Schnittstellenmodul vom Typ ES590 von ETAS angesteuert.

3.1.2. V6-Dieselmotor

Bei dem zweiten Versuchsträger handelt es sich um einen aufgeladenen Sechszylinder-
Dieselmotor in V-Bauweise mit Direkteinspritzung. Der Versuchsträger ist ein vollständig
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3.1.2 V6-Dieselmotor

applizierter Serienmotor der Euro 6d-Temp Norm. Der Datenstand des V6-Motors unter-
scheidet sich von der Serie insofern, als weitere Anpassungen an der Applikation vorgenom-
men wurden, um die Emissionen weiter zu reduzieren. Die wichtigsten Spezifikationen des
Versuchsfahrzeugs sind in Tabelle 3.2 dargestellt.

Tabelle 3.2.: Spezifikationen des Sechszylinder-V-Motors.

Motortyp PKW-Dieselmotor
Aufbau V-Motor
Zylinder / Ventile pro Zylinder 6 / 4
Hubraum 2967 cm3

Verdichtungsverhältnis 16.5

Der Motor ist mit einem Common-Rail-System CRS2-25 von Bosch mit Magnetventil-
Injektoren und Needle-Closing-Control ausgestattet [119]. Wie beim CRS2-22-System ist
damit eine sehr präzise Steuerung des Einspritzverlaufs möglich. Das Needle-Closing-Control-
System ermöglicht zudem durch den Closed-Loop-Ansatz eine sehr genaue Dosierung der
einzelnen Einspritzmengen. Der Motor ist mit einem VTG-Turbolader ausgerüstet. Wie
beim Vierzylindermotor sind ein gekühltes Hochdruck-AGR-System mit Bypass und ein
gekühltes Niederdruck-AGR-System mit Bypass integriert. Zusätzlich können die Zylin-
der über eine Drallklappe gedrosselt werden. Damit wird der Drall des Motors gesteuert.
Ein flüssigkeitsgekühlter Ladeluftkühler regelt die Temperatur der Ansaugluft hinter dem
Turbolader. Zusätzlich regelt eine Abgasklappe den Endrohrgegendruck am Prüfstand.

Abgasseitig ist auch bei diesem Versuchsträger eine Reihe von Katalysatoren eingebaut.
Hinter dem Turbolader ist zunächst ein LNT verbaut. Dem LNT folgt ein SDPF, der eng
mit dem LNT gekoppelt ist. Dem SDPF ist ein Unterflur-SCR-Katalysator nachgeschal-
tet, dem ein Ammonium-Shift-Katalysator folgt. Eine Abgasklappe regelt den Abgasgegen-
druck. Eine schematische Darstellung des Motors zeigt Abbildung 3.2.
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Turbine

AGR-
Ventil

AGR-Kühler

Verdichter

LNT
SCR
DPF

UF-
SCR

Abgasklappe

AGR-Kühler

AGR-Ventil

Abbildung 3.2.: Schematischer Aufbau des V6-Motors.
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Auch dieser Motor ist mit einem MDG1-Steuergerät von Bosch ausgerüstet. Das Steuergerät
ist zusätzlich mit einem elektronischen Tastkopf von Bosch ausgestattet und wird von INCA
über ein Schnittstellenmodul vom Typ ES590 von ETAS angesteuert.

3.2. Motorprüfstand

Der Motorenprüfstand ist ein von der Firma AVL List GmbH konfiguriertes System. Die
Steuerung des Prüfstandes erfolgt über das System PUMA OPEN von AVL. Die Motordreh-
zahl wird durch einen Asynchron-Elektromotor vom Typ APA 302 der Firma AVL geregelt.
Der Elektromotor kann sowohl ein negatives als auch ein positives Drehmoment erzeugen.
Das Drehmoment wird mit einer Drehmomentmesswelle gemessen. Der Kraftstoffverbrauch
wird mit einem Kraftstoffverbrauchsmesssystem AVL 735S gemessen und mit dem System
AVL 753S aufbereitet. Die Ansaugluft wird mit einem ABB Sensyflow P-100 gemessen. Die
Temperatur der Ansaugluft wird bei allen Prüfungen auf T=23°C gehalten. Zusätzlich wird
die Luftfeuchtigkeit überwacht und geregelt.

3.3. Messdatenerfassung

In diesem Abschnitt wird die Messdatenerfassung und die zugehörige Messsensorik veran-
schaulicht. In Unterabschnitt 3.3.1 wird die Indiziermesstechnik beschrieben. Und in Un-
terabschnitt 3.3.2 ist die Abgasanalyse dargestellt.

3.3.1. Indizierung

Die Überwachung und Aufzeichnung der indizierten Größen erfolgt mit der Software In-
dicom von AVL über ein Indiset Advanced Plus 641 der gleichen Firma. Die überwachten
Größen sind in Tabelle 3.3 dargestellt. Der Commonraildruck wird mit piezoelektrischen
Hochdrucksensoren vom Typ 4067A3000 der Firma Kistler gemessen. Diese werden mit
einem Kistler Klemmadapter vom Typ 6533A12 am Commonrail befestigt. Jeder einzelne
Zylinder des Vier- und Sechszylindermotors ist mit einem piezoelektrischen Niederdruck-
sensor vom Typ 4075A10 von Kistler ausgestattet. Diese werden über einen Glühkerzenad-
apter in den Zylinder integriert. Die Ladung an den Sensoren wird mit Ladungsverstärkern
vom Typ 5064 von Kistler aufbereitet. Die Erfassung des Injektorsignals erfolgt über eine
Stromzange der Firma Chauvin Arnoux vom Typ E3N. Zur Überwachung der Gastempe-
raturen sind die Motoren ausgangsseitig mit Thermoelementen Typ K und eingangsseitig
mit PT100-Temperaturfühlern ausgerüstet. Die Motoren sind außerdem mit Drucksenso-
ren vom Typ C-FEM-P der Firma AVL ausgestattet, um die Gasdrücke an verschiedenen
Positionen zu überwachen. Das Verbrennungsgeräusch wird aus den erfassten Größen mit
einer zylinderdruckbasierten Methode berechnet [76].
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Tabelle 3.3.: Messdatenerfassung und -sensorik.

Messgröße Sensorik
Commonraildruck Kistler 4067A3000
Zylinderdruck Kistler 4075A10
Ladung Kistler 5064
Injektorsignal Chauvin Arnoux E3N
Gastemperatur Thermoelemente Typ K, PT100
Gasdruck AVL C-FEM-P
Verbrennungsgeräusch zylinderdruckbasiert

3.3.2. Abgasanalyse

Die Abgasemissionen beider Motoren werden mit einer Vielzahl von Analysegeräten gemes-
sen. Dabei werden sowohl die festen als auch die gasförmigen Abgasbestandteile erfasst.

Die Partikelkonzentration wird im stationären Betrieb mit einem AVL 415S Smoke Meter
und im transienten Betrieb mit einem AVL 483 Micro Soot Sensor bestimmt. Die Probenah-
mestelle befindet sich bei beiden Motoren nach dem Turbolader und vor dem Eintritt in den
motornahen Katalysator. Im stationären Betrieb wird zusätzlich ein AVL 439 Opazimeter
zur Überwachung der Partikelkonzentration eingesetzt.

Die gasförmigen Abgasbestandteile werden mit zwei Abgasanalysatoren vom Typ MEXA-
ONE der Firma Horiba bestimmt. Die erste Probenahmestelle befindet sich auch hier nach
dem Turbolader und vor dem Eintritt in den motornahen Katalysator. Die zweite Probenah-
mestelle befindet sich nach der Drosselklappe und dient zur Bestimmung der physikalischen
AGR-Rate. Tabelle 3.4 gibt einen Überblick über die Abgasanalysegeräte.

Tabelle 3.4.: Übersicht der Analyseeinheiten des Horiba MEXA-ONE.

Abgaskomponente Messprinzip Messbereiche

CO Nichtdispersiver Infrarotsensor 0-5000ppm; 5000-50000ppm
CO2 Nichtdispersiver Infrarotsensor 0-20vol%
HC Flammenionisationsdetektor 0-1000ppm; 1000-60000ppm
NO, NO2 Chemilumineszenzdetektor 0-1000ppm; 1000-10000ppm
O2 Magnetopneumatischer Detektor 0-25vol%
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4. SEMO-Methode

Das primäre Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung einer Applikationsmethodik, die einen
Paradigmenwechsel im Umgang mit Toleranzeinflüssen einleitet. Im Rahmen des Appli-
kationsprozesses soll anstelle eines einzelnen Nominalfahrzeugs die gesamte Fahrzeugflotte
betrachtet werden. Die vorgestellte Methodik setzt hierbei bereits bei der Basisapplikati-
on an. Es wird ein modellbasierter Applikationsansatz verfolgt, der eine Applikation des
Motors unter Berücksichtigung der gegebenen Bauteiltoleranzen ermöglicht. Die Metho-
dik lässt sich in drei Themenbereiche unterteilen. Diese sind die in Kapitel 5 vorgestellte
Versuchsplanung, das in Kapitel 6 vorgestellte stochastische Motormodell und der in Ka-
pitel 7 vorgestellte stochastische Optimierungsansatz. Die Methodik wurde bereits in [85]
anhand eines Anwendungsbeispiels vorgestellt. Ein wesentlich komplexeres Anwendungs-
beispiel wurde in [84] dargestellt. Teile dieser Ergebnisse werden auch in dieser Arbeit
verwendet. Die Methodik wurde bereits in einem Anwendungsbeispiel in [85] angewendet.
Ein wesentlich komplexeres Anwendungsbeispiel wurde in [84] dargestellt. Teile dieser Er-
gebnisse werden auch in dieser Arbeit verwendet.

Dieses Kapitel ist folgendermaßen aufgebaut. In Abschnitt 4.1 wird zunächst der Stand
der Technik im Bereich der Motorsteuergeräte-Applikation aufgearbeitet. Abschnitt 4.2
beschreibt die Anforderungen an die Methodik. In Abschnitt 4.3 wird der Ablauf der Me-
thode beschrieben. Der Abschnitt 4.4 schließt das Kapitel mit einer kritischen Bewertung
und Abgrenzung der Methodik gegenüber dem Stand der Technik ab.

4.1. Stand der Technik im Bereich der
Motorsteuergeräteapplikation

Seit der Einführung der Bosch D-Jetronic im Jahr 1967 tragen Motorsteuergeräte entschei-
dend zur Optimierung von Motoren bei [19]. Seitdem ist auch die Zahl der im Motor und im
Steuergerät eingesetzten Technologien stark angestiegen [19]. Und mit jeder neuen Motoren-
technologie steigt die Flexibilität, die physikalischen und chemischen Prozesse im Motor zu
beeinflussen. Um das Potenzial dieser Technologien auszuschöpfen, ist es jedoch notwendig,
die einzelnen Steller bzw. Aktuatoren des Motors präzise zu steuern. Diese Aufgabe über-
nimmt das Motorsteuergerät, ein Mikrocontroller, der aus Hardwarekomponenten und der
Software besteht [103]. Die Software kann in Programm- und Datenstand unterteilt werden.
Dies ist in Abbildung 4.1 dargestellt. Der Programmstand beinhaltet den im Steuergerät
abgebildeten Funktionsrahmen mit den einzelnen Funktionen und deren Abhängigkeiten.
Diese berechnen aus den veränderlichen und unveränderlichen Parametern sowie den ge-
messenen Sensorgrößen die Ausgabewerte des Steuergerätes. Der Datenzustand umfasst die
Gesamtheit der veränderlichen Parameter des Steuergeräts. Dies können unterschiedliche
Strukturen wie Kennlinien und Kennfelder, aber auch skalare Werte sein. Die Kalibrierung
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des Datenstandes bzw. der Steuergeräteparameter zur Beeinflussung des Motorverhaltens
wird allgemein als Motorapplikation bzw. Applikation bezeichnet. Bei der Applikation wird
häufig auch von der Applikation von Funktionen gesprochen. Damit ist die Veränderung
der mit diesen Funktionen verbundenen Steuergeräteparameter gemeint.
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Abbildung 4.1.: Aufbau eines Motorsteuergeräts.

Übersicht der Applikationsthemen

Die Anzahl der Steuergeräteparameter für das Dieselmotorsteuergerät liegt im hohen fünf-
stelligen Bereich und steigt immer weiter an [70]. Aufgrund der hohen Anzahl an Parametern
und der daraus resultierenden Komplexität wird die Applikation in der Regel in verschiedene
Themenbereiche unterteilt. Betrachtet man den Gesamtablauf der Applikation, so wird zu-
nächst die Basisapplikation realisiert, gefolgt von der stationären Applikation, der dynami-
schen Applikation und der Fahrzeugapplikation. Diese einzelnen Themenbereiche setzen sich
wiederum aus kleineren Bausteinen wie der Modellierung von Zustandsgrößen, der Emis-
sionsmodellierung, der Leerlaufregelung, dem Motor Start-Stopp, der On-Board-Diagnose
und der Realisierung von Betriebszuständen wie dem dynamischen Motorverhalten zusam-
men. Aufgrund der zahlreichen Wechselwirkungen zwischen den einzelnen Funktionen hat
eine Änderung von Steuergeräteparametern fast immer einen Einfluss auf verschiedenste
Funktionen. Dies macht die Applikation zu einem iterativen Prozess, der ein hohes Maß
an Abstimmung zwischen den Applikateuren erfordert und mit hohem Aufwand und hohen
Kosten verbunden ist.

Zu Beginn eines Projektes ist eine grundlegende Parametrierung des zu applizierenden Mo-
tors erforderlich. Diese wird in der Regel als Basisapplikation bezeichnet. Die Basisapplika-
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Funktion

Drehzahl

Last
Parameter

1

Abbildung 4.2.: Schematische Darstellung der Motorparameter über der Drehzahl und der einge-
spritzten Kraftstoffmasse.

tion enthält unter anderem Basiskennfelder, die systemrelevant und für den sicheren Betrieb
des Motors unabdingbar sind, und stellt damit eine Voraussetzung für alle weiteren Appli-
kationsschritte dar. Die Basiskennfelder enthalten für jeden Betriebspunkt Vorsteuerwerte
für betriebsrelevante Parameter wie Commonraildruck, Abgasrückführrate, Einspritzmenge
und Einspritzzeitpunkt. Die Parametrierung der Basiskennfelder erfolgt am Motorprüfstand
anhand von stationären Messungen. Die Basiskennfelder sind, wie in Abbildung 4.2 darge-
stellt, eine Funktion der Drehzahl und der gesamten eingespritzten Kraftstoffmasse pro Hub.
Die Abhängigkeit von der Gesamteinspritzmenge ergibt sich aus der beim Dieselmotor prin-
zipbedingten Gemischmengenregelung, bei der das Drehmoment bzw. die Motorlast über
die Menge des zugeführten Gemisches geregelt wird. Bei Nachfolgemotoren werden häufig
die Applikationsdaten des Vorgängermotors als Basis verwendet. Darauf aufbauend werden
die Parameter in verschiedenen Betriebspunkten nach unterschiedlichen Kriterien optimiert.
Im Leerlaufbereich spielt vor allem die Laufruhe eine große Rolle. Im Teillastbereich stehen
Verbrauch, Emissionen und Verbrennungsgeräusch im Vordergrund und im Volllastbereich
ist die Leistung das dominierende Kriterium. Die einzelnen Motorbetriebsbereiche sind in
Abbildung 4.3 dargestellt. Neben der Betriebspunktabhängigkeit sind auch Motor- und Ka-
talysatortemperaturen zu berücksichtigen. Daher sind Kennfelder sowohl für den Warmlauf
als auch für den Kaltlauf zu parametrieren. Hat der Katalysator seine Betriebstemperatur
noch nicht erreicht, steuern zusätzliche Katalysatorheizkennfelder den Motor.

Im Anschluss an die Basisapplikation folgen weitere Applikationsmaßnahmen. Zu diesen
gehören zum einen die Fahrbarkeitsapplikation. Hierbei werden Anpassungen der Komfort-
funktionen und Funktionen, welche für mehrere Komponenten relevant sind (z.B. Schaltvor-
gänge für Motor und Getriebe) vorgenommen. Zum anderen gehören hierzu aber auch die
Emissions- und Verbrauchsoptimierung sowie die Diagnoseapplikation, bei der die Diagno-
sefunktionen appliziert werden. Neben dieser Klassifizierung kann die Applikation wie oben
bereits geschildert in stationäre Applikation, dynamische Applikation und Fahrzeugappli-
kation unterteilt werden. Die stationäre sowie die dynamische Applikation unterscheiden
sich hauptsächlich durch die Art der Vermessung, die für die Parametrierung der Funktio-
nen benötigt werden. Bei stationärer Applikation werden für die Applikation der einzelnen
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Abbildung 4.3.: Motorbetriebsraum über Drehzahl und Last.

Funktionen zeitinvariante Messdaten verwendet. Hierbei wird am Motorprüfstand der Be-
triebspunkt vor Beginn der Messung konstant gehalten und stabilisiert. Nach der Stabili-
sierung beginnt die eigentliche Messung, welche einen arithmetischen Mittelwert über eine
vordefinierte Messzeit darstellt. Im Gegensatz hierzu, kommen in der dynamischen Appli-
kation instationäre bzw. zeitabhängige Daten zum Einsatz. Die Erhebung der Daten erfolgt
sowohl am Motorprüfstand als auch am Fahrzeugrollenprüfstand. Hierbei werden neben ein-
fachen Beschleunigungsmanövern und Lastwechseln auch Zyklen wie der Worldwide Har-
monized Light-Duty Vehicles Test Cycle (WLTC) gefahren. Aus den gewonnenen Messdaten
werden entweder Sofortmaßnahmen vor Ort getroffen oder Verbesserungen im Rahmen des
Post-Processing abgeleitet. Die Fahrzeugapplikation unterscheidet sich von der stationären
und dynamischen Applikation darin, dass die Messungen Live im Fahrzeug erfolgen und
Applikationsanpassungen oftmals bereits im Fahrzeug vorgenommen werden. Das Ziel der
Fahrzeugapplikation ist die Anpassung des Motors an reale Fahrsituationen. Hierzu gehört
vor allem die Überprüfung von Kälte- und Höhenkorrekturen, die den ordnungsgemäßen
Betrieb des Fahrzeugs bei kalter Luft und niedrigem Umgebungsdruck gewährleisten. Zur
Realisierung dieser Umgebungsrandbedingungen werden i.d.R. Fahrzeugerprobungen in da-
für geeigneten Regionen durchgeführt. Alternativ können die Umgebungsrandbedingungen
auch auf einem Höhen- und Kälterollenprüfstand simuliert werden. Eine Erprobung ersetzen
diese jedoch nicht.

Modellbasierte Applikation von Verbrennungsmotoren

Immer strengere Abgas- und CO2-Emissionsvorschriften erfordern neben neuen Motoren-
technologien auch immer komplexere Motormanagementsysteme. Dies führt zu einem ste-
tigen Anstieg der im Steuergerät zu implementierenden Funktionen. In Verbindung mit
den immer höheren Anforderungen an die Qualität der einzelnen Funktionen ist es heu-
te kaum noch möglich, die Applikation mit konventionellen Verfahren, manuell, durchzu-
führen. Bei der manuellen Applikation werden die Funktionen direkt am Motorprüfstand
appliziert. Dabei werden die Funktionsparameter nacheinander so lange variiert, bis sich
ein vom Applikateur als optimal erachtetes Funktionsverhalten einstellt. Dieses Verfahren
wird auch als one-factor-at-a-time Methode bezeichnet. Dieses Optimierungsproblem ist in
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4.1 Stand der Technik im Bereich der Motorsteuergeräteapplikation

niedrigdimensionalen Parameterräumen gut lösbar. Bei einer großen Anzahl von Funkti-
onsparametern wird das Problem jedoch für den Menschen sehr unübersichtlich und das
Finden des Optimums praktisch unmöglich. Die Folge ist, dass der Anwender viel Zeit
mit der Optimierung eines Betriebspunktes verbringt und trotzdem suboptimale Parame-
ter appliziert. Eine Möglichkeit, diesen Prozess effizienter zu gestalten, sind automatisierte
Messkampagnen bzw. Testläufe unter Verwendung von vollfaktoriellen Versuchsplänen. Der
Hauptvorteil automatisierter Testläufe besteht darin, dass die Prüfstandsautomatisierung
in einem vordefinierten Zeitfenster deutlich mehr Messungen durchführen kann als der Be-
diener. Außerdem kann der Prüfstand nachts und am Wochenende betrieben werden. Die
Applikation kann dann am Arbeitsplatz erfolgen. Und die Arbeit am Prüfstand dient der
Validierung. Allerdings unterliegen vollfaktorielle Versuchspläne dem so genannten Fluch
der Dimensionalität. D.h. die Anzahl der zu messenden Betriebspunkte steigt exponentiell
mit der Anzahl der Dimensionen. Dieser Zusammenhang wird durch

NMessungen = Nd
Stützstellen (4.1)

beschrieben, wobei NMessungen die Anzahl an benötigten Messungen, d die Anzahl der zu
variierenden Parameter und NStützstellen die Anzahl der Stützstellen pro Parameter dar-
stellt. Bei einem dreistufigen Versuchsplan, d.h. drei Stützstellen mit acht zu variierenden
Parametern, beträgt die Anzahl der zu messenden Punkte 6561. Automatisierte Messkam-
pagnen unter Verwendung vollfaktorieller Versuchspläne sind jedoch nur eine von vielen
Möglichkeiten, die Komplexität des Anwendungsprozesses zu reduzieren.

Eine Alternative zu der bereits erwähnten manuellen Anwendung und den automatisier-
ten Messkampagnen ist die Applikation mit Hilfe von Motormodellen. Dieses Verfahren
wird auch als modellbasierte Applikation bezeichnet. Von einer modellbasierten Appli-
kation spricht man, wenn zunächst auf Basis von Messungen Motormodelle erstellt wer-
den, anhand derer das physikalische System stellvertretend optimiert wird. Das Verfah-
ren der modellbasierten Applikation ist keine neue Erfindung und hat sich sowohl in der
Forschung [49, 69, 81] als auch in der Praxis [57, 101, 120] etabliert. Sie wird sowohl
im Dieselmotorenbereich [51, 101, 120] als auch im Ottomotorenbereich [49, 67] einge-
setzt. Hierzu stehen verschiedene Softwaretools zur Verfügung, die den Anwender bei die-
sem Prozess unterstützen [45, 46, 74]. Weiterhin wird zwischen modellbasierter Offline-
Optimierung [50, 57, 104] und modellbasierter Online-Optimierung [12, 110] unterschieden.
Der Unterschied zwischen modellbasierter Offline- und Online-Optimierung liegt im Zusam-
menspiel von Prüfstandsautomatisierung und Auswerteumgebung. Bei der modellbasierten
Offline-Optimierung sind Prüfstandsautomatisierung und Auswerteumgebung voneinander
entkoppelt und es findet keine Interaktion zwischen Messsystem, Modellbildung und Op-
timierung statt. Im Gegensatz dazu stehen bei der Online-Optimierung beide Ebenen in
ständiger Wechselwirkung.

Die Online-Optimierung erfolgt in der Regel in drei Schritten. Im ersten Schritt wird ein
einfacher Versuchsplan erstellt und vermessen. Mit den gewonnenen Messdaten werden in-
itial Modelle trainiert. Im zweiten Schritt erfolgt eine adaptive Versuchsplanung, bei der die
Modelle zur Bestimmung neuer Messpunkte verwendet werden. Die Modelle werden nach
jeder Messung angereichert und neu trainiert, wodurch der Versuchsplan ständig adap-
tiert wird. Im dritten und letzten Schritt wird das zuvor formulierte Optimierungsproblem
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gelöst. Die so ermittelten Parameter können sofort verifiziert und die Modelle in diesen
Bereichen verfeinert werden. Dadurch können Messungen mit geringem Informationsgehalt
vermieden und Messungen mit hohem Informationsgehalt angestrebt werden. Die modellba-
sierte Online-Optimierung ermöglicht somit eine deutliche Reduktion des experimentellen
Aufwandes [30, 50, 110]. Diese Art von Online-Optimierungsalgorithmen gehört in den
Bereich des sequential hypothesis testing. Zu dieser Problemgruppe gehören auch das mehr-
armige Banditenproblem [4, 62] und die im letzten Jahrzehnt populär gewordenen Bayesi-
an Optimization-Verfahren [18, 39, 73]. Diese Probleme unterliegen alle dem sogenannten
Exploration-Exploitation-Dilemma [14]. Dieses beschreibt den Kompromiss zwischen der
Notwendigkeit, neues Wissen zu erlangen, und der Notwendigkeit, dieses Wissen zu nutzen,
um die Leistung zu verbessern. Eine optimale Leistung erfordert in der Regel ein gewisses
Gleichgewicht zwischen explorativem und exploitativem Verhalten. Im Falle der adaptiven
Versuchsplanung bedeutet dies, dass einerseits die Messpunkte in Bereichen platziert wer-
den sollten, in denen die Optimierungskriterien bestmöglich erfüllt werden. Andererseits
ist es aber auch notwendig, wenig oder nicht explorierte Bereiche zu vermessen, da diese
möglicherweise das globale Optimum enthalten. Einen guten Kompromiss zwischen diesen
beiden Gegensätzen zu finden, ist die größte Schwierigkeit bei der Online-Optimierung und
bestimmt maßgeblich die Effizienz des Verfahrens sowie die Güte der Optima.

Im Gegensatz zur Online-Optimierung ist bei der modellbasierten Offline-Applikation die
Messdatenerfassung vom Modelltraining und der Optimierung entkoppelt. Die Messdaten-
erfassung ist dabei den weiteren Applikationsschritten vorgeschaltet und läuft im Wesent-
lichen wie folgt ab. Der Applikateur legt zunächst die zu variierenden Steuergerätepara-
meter und die zu messenden Zielgrößen fest. Dieser Schritt ist im Grunde genommen die
Feature selection oder die Parameterselektion. Die Grenzen des Variationsraumes für die
zu variierenden Parameter werden vom Applikateur festgelegt. Dies erfolgt zum einen am
Motorprüfstand durch Messungen und zum anderen anhand empirischer Daten. Dabei wer-
den insbesondere kritische Parameterkombinationen überprüft, die zu einer Schädigung des
Motors führen können. Auf Basis dieser Informationen wird ein Versuchsplan nach den Prin-
zipien der statistischen Versuchsplanung (engl.: design of experiments, DoE) erstellt, um
die Anzahl der Messpunkte zu reduzieren [106]. Der Versuchsplan wird am Motorprüfstand
vermessen. Diese Art der Versuchsplanung, bei der der gesamte Versuchsablauf vor Beginn
der Messungen feststeht, wird auch als Offline-Versuchsplanung bezeichnet. Hierbei wird
der Versuchsplan vor Beginn der Messungen vollständig festgelegt. Anschließend werden
anhand der erhobenen Daten für jede Zielgröße datengetriebene Modelle trainiert. Unter
Vorgabe geeigneter Optimierungskriterien wird anhand der Modelle eine Parameteropti-
mierung durchgeführt. Dabei wird z.B. für einen festen Betriebspunkt der Verbrauch unter
Einhaltung eines maximalen auszustoßenden Rußes minimiert. Die so ermittelten optimalen
Parameter werden anschließend durch Messungen am Motorprüfstand validiert. Damit wird
die Vorhersagekraft des Modells und die Wirksamkeit der Applikationsänderungen über-
prüft. Anschließend werden die optimierten Parameter in den Datenstand übernommen.
Diese Art der modellbasierten Applikation ermöglicht die Identifikation und Modellierung
des Motors und damit die mathematische Formulierung und Lösung des zugrundeliegen-
den Optimierungsproblems. Dies ermöglicht es dem Anwender, ohne großen Aufwand das
tatsächliche globale Optimum des Problems zu finden. Damit ist das Optimierungsergebnis
nicht mehr von der Expertise des Bedieners abhängig und beruht vor allem nicht mehr auf
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dessen subjektiver Wahrnehmung. Zum anderen reduziert sich sowohl der Messaufwand als
auch die Gesamtzeit, die für die Applikation der Funktion benötigt wird [29].

4.2. Anforderungen an die Methodik

Die im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Applikationsmethodik muss eine Reihe vorgege-
bener Anforderungen erfüllen. Diese Anforderungen werden nachfolgend erläutert.

Ein aus heutiger Sicht wichtiges Applikationsthema ist der Umgang mit Bauteiltoleranzen.
Diese werden in der Regel während des Applikationsprozesses nur indirekt berücksichtigt
und gegen Ende eines Projektvorhabens mit Hilfe von Grenzmustern überprüft. Die Be-
rücksichtigung von Toleranzeffekten erfolgt in der Regel über empirische Faktoren. Dabei
werden Sicherheitskoeffizienten zur Absicherung auf die einzuhaltenden Grenzwerte ange-
wendet. Die Koeffizienten sind empirisch ermittelte Werte und stellen häufig Schätzungen
oder Erfahrungswerte aus früheren Projekten dar. Eine Überprüfung der Toleranzlagen er-
folgt prinzipbedingt erst nach Abschluss der übrigen Anwendungsthemen im Rahmen der
Absicherung. Im Falle einer nicht konformen Anwendung aufgrund extremer Toleranzlagen
sind daher eine Reihe von Iterationsschritten erforderlich. Daraus ergibt sich die wesent-
liche Anforderung an die Methodik, dass Toleranzeinflüsse bereits im Anwendungsprozess
berücksichtigt werden. Eine weitere Anforderung an die Methodik ist die globale Model-
lierung des Motors. Es soll nicht nur eine Vorhersage für einen einzelnen Betriebspunkt
gemacht werden. Vielmehr sollen Vorhersagen für den gesamten Betriebsbereich getroffen
werden, um eine Bilanzierung durchführen zu können. Daraus ergibt sich, dass ein effizi-
entes Verfahren zur Vermessung globaler Versuchspläne eingesetzt und ggf. Anpassungen
vorgenommen werden müssen. Weiterhin muss die Methodik die Optimierung des Motors
unter Berücksichtigung der ermittelten Toleranzeinflüsse ermöglichen. Hierfür müssen die
Toleranzeinflüsse quantifiziert werden. Und es muss ein Motormodell definiert werden, wel-
ches den Einfluss dieser Toleranzen auf den Modellausgang beschreibt bzw. quantifiziert.
Als Ergebnis soll die Methodik eine Applikation liefern, die die Toleranzlage der model-
lierten Ausgangsgrößen berücksichtigt und somit robust gegenüber diesen Ausgangsgrößen
ist. Neben der Funktionalität der Methodik soll auch die Benutzerfreundlichkeit in Bezug
auf Datenaufbereitung, Visualisierung, Modellbildung, Optimierung und Datenexport im
Vordergrund stehen.

4.3. Methodenablauf

Die entwickelte Applikationsmethodik stellt einen mehrstufigen Prozess dar. Sie kann grob
in Versuch, Modellierung und Optimierung unterteilt werden. Im Folgenden wird ein Über-
blick über den methodischen Ablauf gegeben. Eine detailliertere Beschreibung erfolgt in
den nachfolgenden Kapiteln.

Im ersten Schritt werden der Versuchsträger und der Prüfstand vorbereitet. Dabei ist darauf
zu achten, dass es sich bei den einzelnen Komponenten des Versuchsträgers um nominale
oder annähernd nominale Komponenten handelt. Das heißt, die einzelnen Komponenten
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weisen keine oder nur minimale Toleranzen auf. Anschließend wird der Versuch aufgesetzt
und durchgeführt. Konkret bedeutet dies, dass ein Versuchsplan erstellt und vermessen
wird. Die gemessenen Daten bilden die Grundlage für die datenbasierten Modelle. Dazu
müssen zunächst die zu verstellenden Motorstellgrößen identifiziert werden. Anschließend
wird ein erster Versuchsplan erstellt, der mit Hilfe eines dafür vorgesehenen Algorithmus
vermessen wird. Die genauen Details des Algorithmus werden in Kapitel 5 beschrieben.

Der zweite Schritt ist die Modellierung. Diese erfolgt in mehreren Schritten. Zunächst wer-
den mit den zuvor gesammelten Daten sogenannte nominale Modelle des Motors abgebildet.
Der Begriff des nominalen Modells bezieht sich darauf, dass wir bei unseren Betrachtungen
den untersuchten Versuchsträger als ein Exemplar mit nominalen Komponenten betrachten.
Anschließend werden die Parametertoleranzen des Motors bestimmt. Hierzu werden Erfah-
rungswerte und Datenblätter herangezogen. Aus den nominalen Modellen und den ermittel-
ten Parametertoleranzen werden nun stochastische Modelle des Versuchsträgers trainiert.
Das stochastische Modell liefert im Gegensatz zum nominalen Modell keine deterministische
Schätzung. Vielmehr zielt es unter Hinzunahme der Toleranzbeiträge auf eine ganzheitliche
Betrachtung der gesamten Fahrzeugflotte ab. Anstelle einer Vorhersage für ein einzelnes
Versuchsfahrzeug modelliert es eine Verteilungsstatistik der betrachteten Ausgangsgröße.
Diese Verteilungsstatistik kann z.B. das 95%-Quantil der Rußemissionsverteilung darstel-
len. Das ist der Wert, unter dem die Rußemissionen der Motorenflotte in 95% aller Fälle
liegen.

Im dritten und letzten Schritt wird der Versuchsträger mit Hilfe der trainierten stochasti-
schen Modelle optimiert. Dazu wird eine stochastische Formulierung des Optimierungspro-
blems aufgestellt. Dies kann für einen einzelnen Betriebspunkt, aber auch für einen oder
mehrere zuvor diskretisierte Zyklen erfolgen. Anschließend wird das Problem mit geeigne-
ten Optimierungsalgorithmen gelöst. Die fertige Applikation kann als Datensatz exportiert
werden und muss noch validiert und abgesichert werden. Anschließend kann die endgültige
Emissionsverteilung der Flotte simuliert werden.

4.4. Kritische Bewertung und Abgrenzung der Methode
gegenüber dem Stand der Technik

In diesem Kapitel wurde zunächst der Stand der Technik im Bereich der Verbrennungs-
motorenapplikation dargestellt. Anschließend wurden die Anforderungen an die entwickelte
Methodik aufgezeigt und der methodische Ablauf kurz dargestellt. Im Folgenden wird der
Ansatz kritisch bewertet und zum Stand der Technik abgegrenzt.

Nach dem aktuellem Stand der Technik findet die Toleranzabsicherung eines Motors ge-
gen Ende des Projekts statt. Dies ist ein manuelles Verfahren und dient der Überprüfung
der Toleranzlagen. Werden im Rahmen der Toleranzabsicherung Emissionsgrenzwerte über-
schritten, folgen Iterationsschritte zur Korrektur der Parametrierung. Die entwickelte Me-
thodik zielt hingegen darauf ab, die sich aus den Toleranzen ergebende Emissionsverteilung
bereits während der Grundapplikation zu berücksichtigen. Dadurch wird ein intuitiver Ap-
plikationsprozess möglich und die Abhängigkeit gegenüber empirischen Werten entfällt. Die
Applikation kann somit hinsichtlich der Flottentoleranz optimiert werden. Zudem können
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Iterationen bei der Toleranzabsicherung auf ein Minimum reduziert werden, da Extremla-
gen bereits durch das Modell erkannt und bei der Optimierung vermieden werden. Der aus
dem datengetriebenen Ansatz resultierende Messaufwand stellt einen zusätzlichen Aufwand
dar. Darüber hinaus ist es notwendig, die individuellen Bauteiltoleranzen zu bestimmen.

Die im Rahmen dieser Arbeit erarbeitete Methodik wurde bereits in [85] und [84] vorgestellt
und berücksichtigt erstmals den Einfluss von Bauteiltoleranzen im Applikationsprozess.
In [116] stellen die Autoren ebenfalls einen Ansatz zur Behandlung von Toleranzeinflüssen
vor. Dabei gehen sie auf Einflüsse wie unterschiedliche Straßen- und Umweltbedingungen
sowie sich ändernde Verkehrssituationen ein. Die Flottenverteilung wird dann unter Be-
rücksichtigung dieser Einflüsse optimiert. Dieser Ansatz unterscheidet sich von unserem
insofern, als dass er keine Bauteiltoleranzen berücksichtigt, deren Einfluss also weder abge-
bildet wird noch in die Optimierung einfließt. In [115] wird ein Ansatz vorgestellt, der sowohl
Verkehrs- und Umweltbedingungen als auch den Einfluss von Bauteiltoleranzen berücksich-
tigen kann. Die Autoren setzen dabei auf sogenannte Gaussian-Mixture-Models [15, 55]. Im
Gegensatz zu unserer Arbeit wird jedoch kein Ansatz verfolgt, bei dem eine Verteilungs-
statistik approximiert wird. Vielmehr wird versucht, die einzelnen Zufallsvariablen durch
Normalverteilungen abzubilden und den Erwartungswert der Ausgangsverteilung durch eine
Taylor-Reihenentwicklung zweiter Ordnung zu approximieren. Dies hat den Vorteil, dass auf
eine rechenintensive Monte-Carlo-Simulation verzichtet werden kann. Der Nachteil besteht
aus unserer Sicht darin, dass multimodale Verteilungen sowie Verteilungen, die von der Nor-
malverteilung abweichen, nicht hinreichend genau abgebildet werden können. Dies kann zu
Ungenauigkeiten in der Optimierung führen. Unser Ansatz verlagert hier das Monte-Carlo-
Sampling in den Modellierungsprozess, dessen Rechenaufwand im Vergleich zum Optimie-
rungsschritt vernachlässigbar ist. Dadurch ist der Rechenaufwand im Optimierungsschritt
vergleichsweise gering—sogar geringer als bei einer Taylor-Reihen-Entwicklung.
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5. Versuchsmethode

In diesem Kapitel wird das Versuchsplanungsverfahren beschrieben, die der SEMO-Methode
zugrunde liegt. Zunächst wird in Abschnitt 5.1 eine Einführung in die Versuchsplanung zur
Modellierung und Optimierung lokaler und globaler Motormodelle gegeben und auf die da-
mit verbundene Komplexität hingewiesen. In Abschnitt 5.2 wird die Versuchsplanung und
-durchführung mit Hilfe der ODCM-Methode beschrieben, die einen integralen Bestand-
teil der Versuchsplanung darstellt. Anschließend wird in Abschnitt 5.2.2 ein modifizierter
Online-DoE-Ansatz auf Basis des ODCM-Verfahrens vorgestellt, der im Rahmen dieser
Arbeit entwickelt wurde.

5.1. Versuchsplanung für lokale und globale Motormodelle

An dieser Stelle soll ein Überblick über den Einsatz stationärer Versuchsplanungsverfahren
zur Unterstützung der Modellbildung und des anschließenden Optimierungsprozesses gege-
ben werden. Dabei wird sowohl auf die Versuchsplanung für lokale Motormodelle als auch
auf die Versuchsplanung für globale Motormodelle eingegangen. Nach unserem Verständnis
ist ein lokales Motormodell ein Modell, das für einen festen Betriebspunkt gültig ist. Eine
Vorhersage für einen beliebigen anderen Betriebspunkt ist mit einem lokalen Modell daher
ohne Extrapolation nicht möglich. Im Gegensatz dazu bezieht sich der Begriff des globalen
Motormodells auf die Variation von Drehzahl und Last. Das Motormodell gilt also nicht
für einen einzelnen Betriebspunkt, sondern für einen gesamten Betriebsbereich.

Nach der in [21] vorgeschlagene Kategorisierung kann die modellbasierte Applikation von
Verbrennungsmotoren auf der Basis von stationären Motormodellen in vier Kategorien ein-
geteilt werden. Die erste Kategorie stellen lokale Modelle in Verbindung mit lokalen Opti-
mierungsalgorithmen, siehe [57]. Hierbei werden Motormodelle für einzelne Betriebspunkte
trainiert und unabhängig voneinander optimiert. Der Vorteil dieser Methode ist, dass bereits
mit wenigen Messpunkten ein gültiges Motormodell für einen bestimmten Betriebspunkt
trainiert werden kann. Nachteilig ist vor allem, dass beim Trainieren mehrerer Modelle für
weitere Betriebspunkte die Messpunkteanzahl stark erhöht werden muss. Insgesamt benö-
tigt man somit deutlich mehr Trainingsdaten als wenn man ein einziges global gültiges
Modell trainieren würde. Außerdem müssen für jeden Betriebspunkt die Grenzen des Ver-
suchsraums festgelegt und ein DoE geplant und durchgeführt werden. Der größte Nachteil
dieses Ansatzes ist jedoch, dass Optima die mit verschiedenen lokalen Modellen ermittelt
wurden, vollkommen unabhängig voneinander sind. Zwei benachbarte Punkte können bei
dieser Art der Optimierung also völlig unterschiedliche Parameterkombinationen aufweisen,
das wiederum die Fahrbarkeit im Betrieb komprimieren kann.
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Eine weitere Kategorie stellen lokale Modelle in Verbindung mit globalen Optimierungs-
algorithmen dar [90, 33]. Auch hier werden Motormodelle für einzelne Betriebspunkte
trainiert. Das Optimierungsproblem wird jedoch global formuliert, so dass die einzelnen
Betriebspunkte in Abhängigkeit voneinander optimiert werden. Der Vorteil dieses Verfah-
rens gegenüber einer rein lokalen Optimierung ist die Berücksichtigung der Abhängigkei-
ten zwischen den einzelnen Betriebspunkten. Dadurch ist eine Minimierung der integralen
Ausgangsgrößen und eine Gewichtung der einzelnen Betriebspunkte möglich. Häufig ange-
fahrene Betriebspunkte können somit stärker gewichtet und bei der Optimierung gesondert
berücksichtigt werden. Weiterhin kann durch geeignete Nebenbedingungen eine Glättung
der optimierten Kennfeldbereiche erreicht werden, wodurch die Fahrbarkeit der optimierten
Anwendung gewährleistet wird. Der Nachteil dieser Methode ist wiederum die Verwendung
lokaler Modelle und der damit verbundene Informationsverlust bzw. höhere Messaufwand.
Zwar gibt es Ansätze wie Local Linear Model Tree (LoLiMoT) [88, 87] und Hierarchical
Local Model Tree (HiLoMoT) [54], die darauf abzielen, die Anzahl der Messpunkte durch
angepasste Versuchspläne und einfachere Modellstrukturen zu reduzieren. Globale Modelle
mit entsprechend komplexen Modellstrukturen erreichen jedoch im Vergleich zu diesen bei
gleichem Messaufwand eine höhere Modellgüte [54] und besitzen vor allem bessere Genera-
lisierungseigenschaften.

Ein weiterer Ansatz, der in der Literatur häufig verwendet wird, ist die Fusion mehrerer
lokaler Modelle zu einem globalen Modell. Hierbei werden lokale DoE’s an mehreren Be-
triebspunkten gemessen und mit den Daten ein globales Modell trainiert. Alternativ kann
auch ein einziges DoE mit diskreten Betriebspunktstützstellen erstellt werden [12]. Auch in
diesem Fall kann ein globaler Optimierungsansatz gewählt werden. Der Vorteil dieses An-
satzes ist die Gültigkeit des Modells über einen größeren Betriebsbereich. Zudem findet bei
der Modellbildung kein Informationsverlust statt, da alle Datenpunkte in die Modellbildung
einfließen. Der Nachteil des Ansatzes besteht vor allem darin, dass mehrere DoE erstellt
und vermessen werden müssen. Außerdem müssen jedes Mal die Grenzen des Versuchs-
raums festgelegt werden. Weiterhin ist durch die Diskretisierung der Betriebspunkte die
Verteilung der Messpunkte suboptimal. Je nach Modelltyp sind z.B. raumfüllende Designs
zu bevorzugen [106].

Die vierte Kategorie stellen globale Modelle in Verbindung mit globalen Optimierungsal-
gorithmen dar [84]. Hier steht die Messdatenerfassung unter kontinuierlicher Variation von
Drehzahl und Last im Vordergrund. Durch die bessere Verteilung der Messpunkte ist die
Informationsdichte der Daten im Vergleich zu den bisherigen Ansätzen deutlich höher. Bei
gleicher Anzahl von Datenpunkten kann somit eine höhere Modellgüte erreicht werden [54].
Ein weiterer Vorteil ist die Gültigkeit des Modells über einen größeren Betriebsbereich. Au-
ßerdem gehen bei der Modellierung keine Informationen verloren. Der große Nachteil dieses
Ansatzes ist die hohe Komplexität und die damit verbundenen Probleme. Diese werden im
Folgenden diskutiert.

Die vierte Kategorie stellen globale Modelle im Zusammenhang mit globalen Optimierungs-
algorithmen dar [84]. Hierbei steht vor allem die Messdatenerfassung unter kontinuierlicher
Variation der Drehzahl und Last im Vordergrund. Durch die bessere Verteilung der Mess-
punkte ist die Informationsdichte der Daten im Vergleich zu den vorherigen Ansätzen deut-
lich höher. Bei der gleichen Anzahl an Datenpunkten kann somit eine höhere Modellgüte
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erzielt werden [54]. Ein weiterer Vorteil ist die Gültigkeit des Modells über einen größeren
Betriebsbereich. Zudem geht bei der Modellbildung keine Information verloren. Der große
Nachteil dieses Ansatzes ist ihre hohe Komplexität und die damit einhergehenden Probleme.
Eine Diskussion hierüber findet im Folgenden statt.

Komplexität globaler Versuchsplanung und Versuchsdurchführung

Die Modellierung von datenbasierten globalen Motormodellen ist an sich nicht komplexer
als die Modellierung von lokalen Modellen. Der Unterschied besteht darin, dass nun zwei
weitere Eingangsgrößen zur Verfügung stehen. Diese Art der Regression ist in der Literatur
bereits ausführlich beschrieben [15]. Die eigentliche Herausforderung liegt vielmehr in der
Versuchsplanung und -durchführung. Die wichtigsten damit verbundenen Probleme werden
im Folgenden kurz erläutert.

Ein Problem, das sowohl die Versuchsplanung als auch die Versuchsdurchführung betrifft,
ist die Festlegung der Versuchsraumgrenzen. Diese ist für die automatisierte Vermessung
von vordefinierten Versuchsplänen unumgänglich, da eine ungünstige Wahl der zu variie-
renden Parameter zu einer Schädigung des Versuchsträgers führen kann. Als Beispiel sei
hier ein zu hoher Spitzendruck im Zylinder genannt. Die Festlegung der Versuchsraum-
grenzen erfolgt in der Regel manuell und ist in Abbildung 5.1 schematisch dargestellt.
Zunächst wird ein zentraler Startpunkt gewählt und jeder Parameter einzeln variiert. Dies
geschieht schrittweise bis an die Grenzen des vorgegebenen Variationsbereichs oder bis ein
Grenzwert überschritten wird. Ein Grenzwert ist hier eine Größe wie z.B. der Spitzen-
druck, der zum Schutz des Motors überwacht wird. Im Anschluss an die Messung wird
ein rudimentärer Versuchsplan erstellt und vermessen. Abbildung 5.1 zeigt jedoch, dass die
manuelle Bestimmung der Versuchsraumgrenzen sehr schnell an ihre Grenzen stößt. Der
Aufwand steigt mit der Anzahl der Dimensionen exponentiell an und die Erfassung kri-
tischer Parameterkombinationen ist nicht immer gewährleistet. In der Literatur existieren
verschiedene Verfahren und Algorithmen zur Lösung dieses Problems. Diese reichen von der
einfachen schrittweisen Parametervariation bis hin zu sogenannten Boundary-Estimation-
Algorithmen [7, 32, 53], bei denen die Grenzen des fahrbaren Versuchsraums modelliert
werden. Unter dem fahrbaren Versuchsraum wird hier der Betriebsbereich verstanden, in
dem der Motor ohne Schäden oder Folgeschäden betrieben werden kann. Das in dieser
Arbeit angewandte ODCM-Verfahren kann ebenfalls als Boundary-Estimation-Verfahren
klassifiziert werden.

Ein weiteres wesentliches Problem der globalen Versuchsplanung, das besonders bei Die-
selmotoren im Vordergrund steht, ist die Messpunktereihenfolge. In vielen Computerexpe-
rimenten spielt diese oftmals keine Rolle. In einem physikalischen System wie dem Ver-
brennungsmotor beeinflusst die Reihenfolge der Messpunkte jedoch sowohl die gewonnenen
Messdaten als auch die Versuchsdauer. Zum einen sind zeitliche Veränderungen des Systems
bzw. Drifts, zu berücksichtigen, die zu unerwünschten Trends in der modellierten Funkti-
on führen können. Andererseits erschweren physikalische Phänomene die Versuchsdurch-
führung und erhöhen die Versuchsdauer, die aus Kostengründen möglichst kurz gehalten
werden muss, um ein Vielfaches. Abbildung 5.2 verdeutlicht diese Problematik. Die Ab-
bildung zeigt schematisch den Ablauf einer stationären Messung am Motorprüfstand. Zum
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(c) Vermessung aller Design-
Punkte.

Abbildung 5.1.: Ablauf einer klassischen DoE. Schwarzer Kreis: Ausgangspunkt für die Festle-
gung der Versuchsraumgrenzen, schwarze Kreuze: geplante Messungen, hellblaue
Punkte: (vermessene) fahrbare Messpunkte, rote Kreuze: (abgebrochene) nicht
fahrbare Messpunkte, hellrote Fläche: (unbekannter) nicht fahrbarer Versuchs-
raum, schwarz gestrichelt eingekreiste Fläche: nicht fahrbare Messpunkte, die zu
einer möglichen Beschädigung des Motors führen können.

Zeitpunkt t = 0 werden die Variationsparameter des Systems eingestellt und es erfolgt eine
Systemantwort. Nach der Stabilisierung der Ausgangsgrößen erfolgt die eigentliche Messung.
Einige Ausgangsgrößen reagieren relativ schnell auf die Änderung und erreichen nach kurzer
Zeit einen stationären Einschwingzustand, während andere Ausgangsgrößen eher träge sind.
Für das Experiment bedeutet dies, dass die Einschwingzeit vor der Messung ausreichend
groß gewählt werden muss, um eine Verfälschung der Messergebnisse zu vermeiden. Bei
Größen wie Temperaturen ist die Einschwingzeit nicht konstant und hängt stark von der
Temperaturdifferenz zwischen Anfangs- und Endpunkt ab. Insbesondere Abkühlvorgänge
von Hochlastpunkten zu Niedriglastpunkten nehmen entsprechend viel Zeit in Anspruch
und führen somit zu einer deutlichen Verlängerung der Versuchsdauer. Um die Versuchs-
dauer zu minimieren, sollte also ein ständiger Wechsel zwischen stark unterschiedlichen
Betriebspunkten vermieden und in der Versuchsplanung berücksichtigt werden. Diese Art
der Sortierung ist in der Literatur auch als temperaturoptimale Sortierung bekannt [102].

5.2. Versuchsplanung und -durchführung

Dieser Abschnitt beschreibt die Versuchsplanung und -durchführung. Zusammen bilden sie
den ersten Block der datenbasierten Modellierung. Ziel ist die Beschaffung der für die Mo-
dellierung erforderlichen Messdaten. Im Detail werden die Auswahl der Modellparameter
sowie die Erstellung des initialen Versuchsplans dargestellt. Weiterhin wird die Versuchs-
durchführung mit Hilfe der ODCM-Methode dargestellt. Abschließend werden Anpassungen
des ODCM-Algorithmus beschrieben, die zu einer effizienten Versuchsdurchführung beitra-
gen.
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Abbildung 5.2.: Schematischer Ablauf einer stationären Messung am Motorprüfstand [68]. Darge-
stellt sind drei beispielhafte Messgrößen mit unterschiedlichen Einschwingzeiten.
Aufgetragen sind auch die für die Messung angenommene Einschwingzeit und die
Messdauer.

5.2.1. Versuchsplanung

Die Grundlage jeder datenbasierten Modellierungsaufgabe sind die für die Modellbildung
notwendigen Trainingsdaten. Je nach Aufgabenstellung liegen diese bereits vor oder müssen
noch gemessen werden. Bei der modellbasierten Applikation von Verbrennungsmotoren sind
die benötigten Daten sehr spezifisch und müssen in der Regel am Motorprüfstand erhoben
werden. Dies geschieht in Form einer Messkampagne, deren Grundlage die Versuchsplanung
ist. Wie der Begriff schon sagt, zielt die Versuchsplanung auf einen geplanten Versuchsablauf
ab. Dabei werden zum einen die zu variierenden Motorstellgrößen festgelegt. Zum anderen
werden der zu vermessende Versuchsraum und die zu messenden Parameterkombinationen
bzw. Messpunkte festgelegt. Die Versuchsplanung berücksichtigt dabei alles, was zur Identi-
fikation der Motormodelle notwendig ist. Um einen Überblick über die Versuchsplanung zu
geben, werden im Folgenden die einzelnen Schritte der Versuchsplanung kurz erläutert.

Feature Selection

Der Vorgang der Auswahl der Modellparameter bzw. der Festlegung der zu variierenden
Motorstellgrößen ist in der Literatur als Feature Selection bekannt [16, 47, 63]. Die für die
Modellierung ausgewählten einzelnen Modellparameter werden auch als sogenannte Fea-
tures bezeichnet. Für die Bestimmung der einzelnen Modellparameter sind verschiedene
Lösungsansätze denkbar. Dabei spielt vor allem das a priori Wissen über das zu modellie-
rende System eine Rolle. Nach [47] sollte man sich bei der Feature Selection einige Fragen
stellen. Im Kontext dieser Arbeit lauten diese Fragen:

• Sind die Motorparameter, die die Verbrennung beeinflussen, bekannt? Liegen empiri-
sche Erkenntnisse vor?
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• Haben die einzelnen Modellparameter die gleiche Größenordnung?

• Gibt es relevante Abhängigkeiten zwischen den einzelnen Modellparametern und müs-
sen diese einzeln abgebildet werden?

• Können Modellparameter vernachlässigt werden, ohne dass die Modellgüte darunter
leidet?1 - Auch bekannt als Feature Pruning [6].

• Wie viel Zeit, Ressourcen und Trainingsdaten stehen zur Verfügung? Soll eine detail-
lierte Analyse durchgeführt werden?

Die Modellierung von Dieselmotoren mit Hilfe von Black-Box-Modellen im Kontext der
Parameteroptimierung ist in der Literatur ausführlich behandelt worden [12, 60, 69, 84].
Obwohl die im Motorsteuergerät abgebildeten Funktionen tausende von Stellgrößen umfas-
sen, beschränkt man sich bei der Auswahl der Modellparameter in der Regel auf wenige
zu applizierende Funktionen, die die Verbrennung im Motor maßgeblich beeinflussen. Der
Grund hierfür liegt vor allem in der Aufgabenstellung der Parameteroptimierung. Die Opti-
mierungsergebnisse müssen im Fahrbetrieb darstellbar sein und die optimierten Parameter
entsprechend im Steuergerät hinterlegt werden. Wechselseitige Abhängigkeiten zwischen
den einzelnen Modellparametern sind in der Regel vernachlässigbar. Insbesondere bei der
Wahl komplexer nichtlinearer Modelle, die diese Abhängigkeiten abbilden können. Daher
wird bei der Auswahl der Modellparameter auf bereits vorhandene Expertise in der Mo-
dellierung von Dieselmotoren zurückgegriffen. In Tabelle 5.1 sind die Modellparameter für
den Reihen-Vierzylinder-Dieselmotor aus Abschnitt 3.1.1 dargestellt. Insgesamt werden 13
Modellparameter variiert.

Initialer Versuchsplan

Im Anschluss an die Feature Selection wird ein initialer Versuchsplan erstellt. Der Ver-
suchsplan dient als Grundlage für den ODCM-Algorithmus. Der durch den Versuchsplan
abgedeckte Betriebsbereich ist in Abbildung 5.3 dargestellt. Der Variationsbereich der üb-
rigen Modellparameter ist in Tabelle 5.2 dargestellt. Dieser ist bewusst groß gewählt, da
unerwünschte, nicht fahrbare Parameterkombinationen vom ODCM-Algorithmus erkannt
und vermieden werden. Um die Anzahl der Messpunkte gering und den Informationsge-
halt möglichst hoch zu halten, wird ein raumfüllender Versuchsplan erstellt [106]. Wir
verwenden hier ein Quasi-Monte-Carlo-Verfahren und verteilen die Messpunkte nach einer
Sobol-Sequenz. Eine genauere Beschreibung des Quasi-Monte-Carlo-Verfahrens [20] und der
Sobol-Folgen [107] findet sich in den Abschnitten 2.3.1 und 2.3.2.

1Eine Reihe von Studien [11, 31, 52] zeigt, dass überdimensionierte Machine-Learning-Modelle typischer-
weise zu überbestimmten Systemen führen. Die resultierenden Modelle sind aufgrund der höheren Trai-
ningszeit und der höheren Inferenzkosten naturgemäß weniger recheneffizient. Zudem erhöhen redundante
Modellparameter das Risiko des Overfitting [122].
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1

Abbildung 5.3.: Initialer Versuchsplan aufgespannt über der Motordrehzahl und der Gesamtein-
spritzmenge.

Tabelle 5.1.: Modellparameterübersicht.

Modellparameter Abkürzung

Motordrehzahl nMot

Gesamtkraftstoffmenge mTot

Saugrohrdruck pSR

AGR-Rate XAGR

Massenanteil der Niederdruck-AGR ψAGR,ND

Commonraildruck pCR

Ansteuerbeginn der Haupteinspritzung ϕHE

Menge der ersten Voreinspritzung mPE1

Menge der zweiten Voreinspritzung mPE2

Menge der Nacheinspritzung mNE

Zeitabstand zwischen der ersten und zweiten Voreinspritzung tPE1

Zeitabstand zwischen der zweiten Voreinspritzung und der tPE2

Haupteinspritzung
Zeitabstand zwischen der Haupt- und Nacheinspritzung tNE
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5.2.2. Versuchsdurchführung mit Hilfe der ODCM-Methode

Ein wesentliches Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung einer praxistauglichen Applikati-
onsmethodik. Daher steht neben der Funktionalität der Methodik auch die Umsetzbarkeit
im Fokus der Arbeit. Für die Versuchsplanung und -durchführung bedeutet dies vor allem
einen geringen Zeit- und Ressourcenaufwand. Um den Personalaufwand und die Prüfstands-
auslastung gering zu halten, sind daher ein hoher Automatisierungsgrad und effiziente Al-
gorithmen erforderlich. Dem stehen zum einen die hohen Genauigkeitsanforderungen an die
Motormodelle entgegen, die mit der modellbasierten Applikation und insbesondere der vor-
gestellten Methodik einhergehen. Zum anderen muss eine effiziente Identifikation globaler
Motormodelle gewährleistet sein.

Tabelle 5.2.: Variationsbereich der Modellparameter.

Modellparameter Variationsbereich Einheit

pSR 1000 – 2900 mbar
XAGR 0 – 60 %
ψAGR,ND 0 – 100 %
pCR 300 – 2400 bar
ϕMI -7 – 12 °KW vor Zünd-OT
mPE1 0 – 4.5 mg/Hub
mPE2 0 – 3 mg/Hub
mNE 0 – 6 mg/Hub
tPE1 0 – 1500 µs
tPE2 0 – 1500 µs
tNE 0 – 1600 µs

Um diesen Anforderungen gerecht zu werden, wurde im Rahmen dieser Arbeit eine klare
Vorgehensweise für die Versuchsplanung und -durchführung definiert. Den Kern bildet die
ODCM-Methode, die erstmals in [53] vorgestellt wurde. Abbildung 5.4 zeigt den schemati-
schen Ablauf des ODCM-Verfahrens. In einem ersten Schritt wird der vom Applikateur defi-
nierte DoE-Plan geladen. Es ist wichtig zu beachten, dass dieser Versuchsplan rudimentärer
Natur ist. Der Applikateur legt lediglich die Minimal- und Maximalwerte der Variations-
parameter und die Anzahl der Messpunkte fest. Die Verteilung der Punkte ist raumfüllend
zu wählen. Ausgehend von einem Startpunkt misst die Prüfstandsautomatisierung die vom
ODCM-Algorithmus vorgegebenen Messpunkte. Nach jeder Messung findet ein Austausch
zwischen der Prüfstandsautomatisierung und der ODCM-Software statt. Die Prüfstands-
automatisierung liefert für jeden gemessenen Punkt die Information, ob der Punkt fahrbar
oder nicht fahrbar war. Ein Punkt ist nicht fahrbar, wenn während der Messung ein Grenz-
wert überschritten wurde. Diese Information wird verwendet, um ein Klassifikationsmodell
zu trainieren, das eine Wahrscheinlichkeitsvorhersage über die Fahrbarkeit für anstehen-
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de Messungen liefert. Das Modell wird nach jeder Messung neu trainiert und aktualisiert.
Das Klassifikationsmodell ermittelt vor jeder anstehenden Messung im Versuchsplan ei-
ne Wahrscheinlichkeit für die Fahrbarkeit des Punktes. Wenn das Modell den Punkt als
wahrscheinlich nicht fahrbar einstuft, wird der Punkt übersprungen. Im Falle einer fahr-
baren Klassifikation wird der Punkt angefahren. Das ODCM-Verfahren verwendet einen
binären Klassifikator, der zwischen den beiden Klassen fahrbar bzw. Eins und nicht fahr-
bar bzw. Null unterscheidet. Die zugrundeliegende Modellstruktur ist ein Gauß-Prozess,
der aus dem binären Datensatz lernt. Dementsprechend macht das Modell Vorhersagen,
die zwischen Null und Eins liegen können. Dies wird als Wahrscheinlichkeit interpretiert,
dass ein Punkt fahrbar ist. Für die GP wird ein Prior mit einem Mittelwert von Null
und einem isotropen quadratisch exponentiellen Kernel verwendet. Die Hyperparameter
werden durch Maximierung der Log-Likelihood trainiert. Um das Training robust zu ge-
stalten, sind zahlreiche Vorkehrungen auf der Optimierungsseite notwendig. Parallel zum
Modelltraining wird die Messpunktereihenfolge ständig aktualisiert. Dazu wird zunächst
aus der Menge aller fahrbaren Punkte ein örtlich sicherer Punkt bestimmt, der im Falle
einer Grenzwertüberschreitung als Rücksprungpunkt dient. Anschließend wird der Abstand
aller im Versuchsplan enthaltenen Messpunkte zum örtlich sicheren Punkt berechnet. Als
Abstandsmaß wird der euklidische Abstand zwischen zwei Punkten gewählt. Durch diese
Strategie wird der Versuchsplan ständig angepasst, so dass der nächste zu vermessende
Punkt immer den geringsten Abstand zum lokal sicheren Punkt hat. Diese Strategie ge-
währleistet eine sichere und systematische Exploration des fahrbaren Parameterraums. Der
Algorithmus stoppt, nachdem eine vorgegebene Anzahl an fahrbaren Punkten gemessen
wurde oder nachdem alle Punkte des Versuchsplans gemessen wurden.
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(d) Kritische Punkte werden
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Abbildung 5.4.: ODCM-Verfahren. Schwarze Kreuze: geplante Messungen, dunkelblaues Quadrat:
sicherer Punkt, hellblaue Punkte: fahrbare Messpunkte, rote Kreuze: nicht fahr-
bare Messpunkte, schwarze Raute: übersprungener Punkt, hellroter Bereich: nicht
fahrbarer Versuchsraum.

Die gemessenen Punkte werden dann für die Modellierung und Optimierung der Applikati-
onsparameter verwendet. Die Verwendung der Informationen des ODCM-Klassifikationsmodells
kann die Optimierung deutlich verbessern, da es den fahrbaren Bereich als Randbedingung
liefert. In Algorithmus 1 ist der Pseudo-Code des ODCM-Algorithmus gegeben.
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Algorithmus 1 Pseudo-Code des ODCM-Algorithmus.
1: Lade initialen Versuchsplan mit n Messpunkten
2: i← 1
3: while i ≤ n do
4: Lese nächsten Punkt aus dem Versuchsplan
5: Bewerte, ob der Punkt fahrbar ist
6: if Punkt ist als fahrbar bewertet then
7: Starte Messung
8: Kennzeichne Punkt als fahrbar oder nicht-fahrbare
9: Trainiere das Klassifikationsmodell neu

10: Berechne neuen lokal sicheren Punkt und adaptiere den Versuchsplan
11: else
12: Überspringe den Punkt
13: end if
14: end while

5.2.3. Modifizierter Online-DoE-Ansatz

Der oben vorgestellte ODCM-Ansatz wurde für die Zwecke dieser Arbeit angepasst. Das pri-
märe Ziel der Anpassungen war die effiziente Vermessung globaler DoEs unter Variation von
Drehzahl und Last. Das Hauptproblem, das sich aus der Drehzahl-Last-Variation ergibt, ist
die starke Zunahme der Stabilisierungszeiten zwischen zwei Messungen, siehe Abschnitt 5.1.
Um lange Einschwingzeiten zu vermeiden, wurde eine Anpassung des ODCM-Algorithmus
vorgenommen, die eine temperaturoptimale Verteilung der Messpunkte bevorzugt. Die Än-
derungen bzw. Erweiterungen werden im Folgenden beschrieben.

Die erste Erweiterung betrifft die Versuchsplanerstellung. Hierbei wird der initiale erstellte
Versuchsplan in zusammenhängende Blöcke von Betriebspunkten unterteilt. Dies ist bei-
spielhaft in Abbildung 5.5a dargestellt. Weiterhin wird für jeden Betriebspunktblock ein
sicherer Punkt als initialer Rücksprungpunkt definiert. Ausgehend hiervon wird zunächst
ein erster Block vermessen und das Ganze für die restlichen Blöcke wiederholt. Die Messrei-
henfolge der Blöcke spielt keine wesentliche Rolle und kann beliebig gewählt werden. Durch
die Maßnahme wird die Reihenfolge der Messpunkte so verändert, dass große Drehzahl- und
Lastsprünge zwischen den Messungen und damit lange Abkühlzeiten vermieden werden. Le-
diglich beim Wechsel zwischen zwei Blöcken können größere Sprünge auftreten. Diese sind
jedoch selten und haben nur einen marginalen Einfluss auf die Versuchsdauer.

Die zweite Änderung betrifft die Bestimmung des sicheren Rückzugspunktes. Wie oben
beschrieben, wird jedem Betriebspunktblock ein sicherer Punkt zugeordnet. Wie beim
Standard-ODCM-Verfahren wird parallel zu den Messungen eine Anpassung der Reihen-
folge der Messpunkte vorgenommen. Im Unterschied zum Standardverfahren erfolgt die
Bestimmung des örtlich sicheren Punktes jedoch auf Basis der fahrbaren Punkte in einem
Block. Somit wird bei einer Grenzwertverletzung je nach Betriebspunktblock auf einen an-
deren sicheren Punkt zurückgegriffen. In jedem Betriebspunktblock wird also die Reihenfol-
ge der Messpunkte ständig angepasst und ein neuer lokaler sicherer Punkt berechnet. Die
Wahl dieser Strategie hat einen Grund. Der lokal sichere Punkt dient als Ausgangspunkt
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5.2.3 Modifizierter Online-DoE-Ansatz

1

(a) Zunächst wird der Versuchsplans
erstellt. Anschließend erfolgt die
Unterteilung in Betriebspunktblö-
cke.

1

(b) Der Algorithmus vermisst den Ver-
suchsraum und wechselt hierbei
zwischen den einzelnen Blöcken.

1

(c) Nach jeder Messung wird der Klas-
sifikator mit der Summe aller ge-
messenen Punkte neu trainiert.

Abbildung 5.5.: Modifiziertes Online-DoE-Verfahren. Schwarze Kreuze: geplante Messungen, dun-
kelblaues Quadrat: sicherer Punkt, hellblaue Punkte: fahrbare Messpunkte, rote
Kreuze: nicht fahrbare Messpunkte, schwarze Raute: übersprungener Punkt.

für die Erkundungsstrategie des Algorithmus. Durch die räumlich zentrale Positionierung
dieses Punktes wird der Geschwindigkeits-Last-Sprung zwischen diesem und dem zu ver-
messenden Punkt minimiert. Im Normalbetrieb ist der Vorteil dieser Strategie nicht sehr
groß, da die Anzahl der nicht fahrbaren Punkte vergleichsweise geringer ist. Insbesondere
bei der Vermessung von Sonderbetriebsarten wie NSC-Regenerationsbetrieb, Heizbetrieb
oder DPF-Regenerationsbetrieb ist die Anzahl der nicht fahrbaren Punkte jedoch deutlich
höher und der Vorteil dieser Strategie signifikant.

Die letzte Änderung betrifft das Klassifikationsmodell. Der Grund hierfür ist die unzurei-
chende Flexibilität des Modells bei einer steigendenden Anzahl an Eingangsparametern.
Hier wird Anstelle des isotropen SE-Kernels ein ARD SE-Kernel verwendet. Das bedeutet,
dass jedem Eingangsparameter eine eigene Lengthscale zugewiesen wird. Hierdurch kann
das Modell die Bedeutung der einzelnen Eingangsparameter gewichten und unbedeutende
Parameter ausblenden [118]. Abbildung 5.6 zeigt einen Vergleich der beiden Kernel für ein
globales Fahrbarkeitsmodell eines Dieselmotors im Heizbetrieb gegeben. Insgesamt werden
19 Eingangsparameter variiert, darunter Drehzahl und Gesamteinspritzmenge. Die Modelle
werden jeweils für eine variierende Anzahl an Trainingsdaten trainiert. Die Trainingsdaten
werden zufällig aus einer Grundgesamtheit von 770 fahrbaren und 159 nicht-fahrbaren aus-
gewählt. Für jedes Modell werden NRMSE, Spezifität und Selektivität auf der Grundlage
separater Testdaten berechnet. Die Testdaten bestehen aus 324 fahrbaren und 75 nicht-
fahrbaren Punkten. Aus der Datenbasis geht hervor, dass es sich hierbei um einen unausge-
glichenen (engl. imbalanced) Datensatz handelt. Das Modell mit isotropem SE-Kernel weist
bei einer geringen Anzahl von Trainingsdaten eine Spezifität nahe Null und eine Selektivi-
tät nahe Eins auf. Dies bedeutet, dass das Modell jeden Punkt als fahrbar klassifiziert und
keine Zusammenhänge lernt. Es hat also keinen Vorteil gegenüber dem Szenario ohne Mo-
dell. Erst ab ca. 400 Messpunkten zeigt sich, dass die Spezifität zunimmt, die Sensitivität
leicht abnimmt und das Modell lernt. Aber auch hier ist die Sensitivität mit ca. 0.18 relativ
gering. Das Modell mit ARD SE-Kernel verhält sich deutlich anders. Die Sensitivität ist
auch bei diesem Modell mit einem Wert von über 0.9 sehr hoch. Im Gegensatz zum Modell
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mit isotropem Kernel ist die Spezifität jedoch mit ca. 0.31 deutlich höher. Weiterhin ist zu
beobachten, dass das Modell bereits mit relativ wenigen Daten lernt.
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Abbildung 5.6.: NRMSE, Spezifizität und Selektivität zweier GP mit unterschiedlichem Kernel
über der Anzahl an Trainingsdaten, die für die Modellbildung verwendet wurden.
Die Trainingsdaten für das jeweilige Modell werden zufällig aus der Gesamtheit
der Trainingsdaten initialisiert. Schwarz durchgezogene Linie: isotroper SE Ker-
nel, Blau gestrichelte Linie: ARD SE Kernel.

Mögliche Maßnahmen zur weiteren Steigerung der Effizienz der
Datenerfassung

An dieser Stelle werden kurz mögliche Maßnahmen zur weiteren Effizienzsteigerung der
Datenerhebung diskutiert. Diese Maßnahmen sollen nur als Anregung für zukünftige Ar-
beiten dienen und sind nicht Bestandteil dieser Arbeit, da die Versuchsplanung zwar eine
Notwendigkeit, aber nicht der Schwerpunkt dieser Arbeit ist.

In der Literatur gibt es verschiedene Ansätze, die im Zusammenhang mit dem SEMO-
Ansatz zur Effizienzsteigerung bei der Messdatenerfassung beitragen können. Schillinger
schlägt beispielsweise in [100] ein diskriminatives Modell in Kombination mit einer Active-
Learning-Strategie zur Exploration des Versuchsraums vor. Das Modell wird hierbei nur
aus fahrbaren Messungen trainiert und schätzt die Fahrbarkeitsgrenze aus weiteren Größen
wie Abgastemperatur und Zylinderdruck ab. Ein Vorteil dieser Methode gegenüber dem
ODCM-Verfahren ist, dass für das Training des Modells keine gefährlichen nicht-fahrbaren
Messpunkte benötigt werden. Im Idealfall muss also keine einzige nicht fahrbare Parameter-
kombination realisiert werden. Zusätzlich wird die Auswahl der nächsten Messpunkte durch
ein Varianzkriterium bestimmt. Die nächsten Messpunkte werden somit in Bereichen mit
geringem Informationsgehalt platziert, um eine möglichst effektive Identifikation zu ermög-
lichen. Auch relativ einfache Maßnahmen, wie das sogenannte Resampling (engl. Resamp-
ling) [25, 26], können zu einer effektiveren Exploration des Versuchsraumes beitragen. Beim
Resampling werden unausgeglichene Mehrklassendatensätze künstlich angepasst, um eine
homogenere Verteilung zwischen den einzelnen Klassen zu erreichen. Abbildung 5.7 zeigt
einen Fall von Oversampling [22] am Beispiel des in Abschnitt 5.2.3 beschriebenen Klassifi-
kationsproblems. Oversampling bedeutet in diesem Fall die künstliche Erhöhung der nicht
fahrbaren Punkte durch Vervielfachung dieser.
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Abbildung 5.7.: NRMSE, Spezifität und Selektivität zweier GP mit unterschiedlichem Kernel über
der Anzahl an Trainingsdaten, die für die Modellbildung verwendet wurden. Die
Trainingsdaten für das jeweilige Modell werden zufällig aus der Gesamtheit der
Trainingsdaten (mit Stichprobenwiederholung) initialisiert. Schwarz durchgezo-
gene Linie: isotroper SE Kernel, Blau gestrichelte Linie: ARD SE Kernel.

Zusammenfassung der Maßnahmen

In diesem Abschnitt wurde eine Erweiterung bzw. Anpassung des ODCM-Verfahrens vorge-
stellt, welches eine noch effiziente und sichere Identifikation des Versuchsträgers ermöglicht.
Die Erweiterung des ODCM-Verfahrens umfasst die folgenden Maßnahmen:

• Unterteilung des Versuchsplans in mehrere Betriebspunktblöcke, die zeitlich versetzt
durchgeführt werden, um längere Abkühlzeiten zu meiden und damit eine geringere
zu Messdauer zu ermöglichen.

• Einführung eines sicheren Rücksprungpunktes für jeden Betriebspunktblock, um bei
einem nicht fahrbaren Versuchspunkt den Versuchsträger in einen naheliegenden si-
cheren Rücksprungpunkt zu bringen.

• Anpassung des Klassifikationsmodells, um ein flexibleres und robusteres Modell zu
erhalten, welches auch bei geringer Anzahl an Trainingsdaten eine gute Klassifikation
ermöglicht.

Zudem wurden mögliche Maßnahmen zur weiteren Effizienzsteigerung der Datenerfassung
diskutiert. Diese Maßnahmen sollen nur als Anregung für zukünftige Arbeiten dienen und
sind nicht Bestandteil dieser Arbeit.
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6. Stochastisches Motormodell zur Vorhersage der
Flottenemissionen

Kern der in dieser Arbeit vorgestellten Applikationsmethodik sind datenbasierte Motormo-
delle, die auf stationären Messungen am Motorprüfstand basieren. Im Gegensatz zu anderen
Arbeiten, in denen ein nominelles Modell des Versuchsträgers erstellt wird [10, 12], zielen
die in dieser Arbeit vorgestellten Modelle auf die Vorhersage der gesamten Flottenvertei-
lung bzw. von aus dieser Verteilung abgeleiteten statistischen Größen ab. In Abschnitt 6.5
werden z.B. Quantile der Rohemissionsverteilung von Ruß dargestellt.

Dieses Kapitel ist folgendermaßen aufgebaut. In Abschnitt 6.1 werden die Anforderungen
an das entwickelte Modell erläutert. Abschnitt 6.2 beschreibt die wissenschaftlichen Neue-
rungen, die dem Modell zugrunde liegen. In Abschnitt 6.3 wird eine Formulierung für den
Modellbildungsprozess gegeben. In Abschnitt 6.4 wird die Implementierung des Modells be-
schrieben. Und in Abschnitt 6.5 werden die asymptotischen Eigenschaften des vorgestellten
Modells untersucht und diskutiert.

6.1. Anforderungen an das Motormodell

Das in diesem Kapitel vorgestellte Motormodell muss eine Reihe vorgegebener Anforderun-
gen erfüllen. Diese Anforderungen ergeben sich aus der Aufgabenstellung und werden im
Folgenden erläutert.

Ziel der Motorapplikation ist die optimale Parametrierung der betrachteten Softwarefunk-
tionen. Dieser Parametrierungsprozess stellt ein klassisches nichtlineares Optimierungspro-
blem dar. Der modellbasierte Applikationsansatz stellt hier ein Werkzeug zur Verfügung,
das einerseits den Parametrierungsprozess automatisiert und andererseits den Prozess der
Parametersuche unterstützt. Die manuelle Bestimmung des globalen Optimums ist nämlich
aufgrund der Komplexität des Optimierungsproblems praktisch unmöglich. Für einen Com-
puter hingegen ist die Suche nach dem globalen Optimum hingegen ein einfaches Problem.
Die Vorgehensweise lässt sich wie folgt beschreiben. Zunächst werden Modelle der zu opti-
mierenden Ausgangsgrößen erstellt, deren Eingangsgrößen die zu optimierenden Parameter
sind. Anschließend wird aus den erstellten Modellen eine zu optimierende Kostenfunktion
gebildet, die unter Hinzunahme geeigneter Ansätze optimiert wird. Daraus ergibt sich die
Anforderung an das Modell, eine Sensitivität gegenüber den zu optimierenden Steuergeräte-
parametern aufzuweisen. Eine weitere Anforderung ist die Genauigkeitsanforderung an das
Modell, da für die Anwendung der betrachteten Motorsteuergerätefunktionen eine geringe
Diskrepanz zwischen modellierter Größe und Realität bestehen muss.
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Der Beitrag dieser Arbeit liegt in der Entwicklung eines neuen modellbasierten Applikati-
onsansatzes. Unser Ansatz zielt im Gegensatz zu den bisherigen Verfahren auf eine ganz-
heitliche Betrachtung der gesamten Flotte durch die Berücksichtigung von Toleranzbeiträ-
gen ab. Das zu entwickelnde Modell soll die Auswirkungen der einzelnen Toleranzbeiträge
auf das Flottenergebnis abbilden—konkret soll z.B. die Emissionsverteilung oder eine sta-
tistische Größe, die die Verteilung beschreibt, durch das Modell abgebildet werden. Der
Schwerpunkt der Arbeit liegt dabei auf den Bauteiltoleranzen. Entscheidend ist auch die
ordnungsgemäße Fortpflanzung der randomisierten Eingangsparameter des Modells. Die be-
trachteten Parametertoleranzen sind nicht notwendigerweise einheitlich oder normalverteilt
und können Korrelationen aufweisen. Für das Modell bedeutet dies, dass weniger rechen-
intensive Approximationen, wie z.B. die Most-Probable-Points-Methode [34], keine valide
Option zur Schätzung der Ausgangsverteilung darstellen. Eine Vernachlässigung oder un-
sachgemäße Darstellung von Modellintrensitäten würde nämlich zu einer ungenauen bzw.
verzerrten Verteilung für die betrachtete Ausgangsgröße führen und unsere Genauigkeits-
anforderungen nicht erfüllen. Da eine analytische Lösung dieses Problems ebenfalls nicht
in Frage kommt, stellt die numerische Lösung des Problems mit Hilfe von Zufalls- bzw.
Pseudozufallsexperimenten die einzig gültige Möglichkeit dar.

Aus Anwendersicht sind zudem kurze Rechenzeiten für den Optimierungsprozess wün-
schenswert. Dies vereinfacht vor allem die Bedienung des fertigen Softwareprodukts. Bei
sehr langen Rechenzeiten ist ein Einsatz ohne zusätzliche Rechenkapazitäten häufig nicht
möglich und mindert aus Anwendersicht die Benutzerfreundlichkeit. Diese Anforderung
steht im Widerspruch zu der zuvor abgeleiteten Notwendigkeit einer numerischen Lösung
der Problemstellung.

Für das in dieser Arbeit vorgestellte Modell lassen sich die Anforderungen wie folgt zusam-
menfassen:

• Die Eingangsgrößen des Modells entsprechen den zu optimierenden Steuergerätepa-
rametern.

• Die Modellausgangsgröße stellt eine Verteilung oder eine statistische Größe einer Ver-
teilung dar.

• Die Modellausgangsgröße muss mit hinreichender Genauigkeit abgebildet werden.

• Das Modell muss geringe Vorhersagekosten aufweisen, um eine kurze Optimierungszeit
zu gewährleisten.

• Die Toleranzbeiträge der einzelnen Komponenten müssen für die Modellbildung be-
kannt sein.

6.2. Wissenschaftliche Neuerungen

Aufgrund des stochastischen Charakters der in dieser Arbeit behandelten Problemstellung
stellt die Verwendung üblicher datenbasierter Modelle, wie sie aus der Literatur bekannt
sind, keine sinnvolle Option zur Modellierung der gewünschten Zielgrößen dar [12, 40].
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6.3 Modellbildungsprozess

Vielmehr ist die Entwicklung von speziell für diese Aufgabenstellung konzipierten Motor-
modellen erforderlich. Im Vergleich zu deterministischen, datenbasierten Modellen, die den
Stand der Technik repräsentieren, weist unser Modell einige wissenschaftliche Neuerungen
auf. Diese werden im Folgenden beschrieben.

Die Neuerung des vorgestellten Modells besteht darin, dass a priori Informationen über
die Toleranzbeiträge in Form von Wahrscheinlichkeitsverteilungen und einer Korrelations-
matrix in die Modellbildung einfließen. Damit ist das Modell in der Lage, die aus den
Toleranzbeiträgen resultierende Ausgangsverteilung bzw. aus der Ausgangsverteilung ab-
leitbare statistische Größen abzubilden. Mit Hilfe dieses stochastischen Modells kann somit
die gesamte Flottenverteilung optimiert werden, anstatt wie bisher ein einzelnes nominales
Versuchsträgers. Dazu wird eine Modellformulierung hergeleitet, die aus einem Satz von
Trainingsdaten, den zugehörigen Toleranzbeiträgen und der zugehörigen Korrelationsma-
trix eine statistische Größe der resultierenden Ausgangsverteilung vorhersagt. Unser An-
satz basiert nicht auf einer einfachen Faltung der Eingangsverteilungen über die modellierte
Zielfunktion. Vielmehr wird eine Abbildung zwischen einer Menge von Eingangsgrößen des
Modells und den zugehörigen Werten der zu prädizierenden statistischen Größe der Aus-
gangsverteilung erstellt.

Die wissenschaftlichen Neuerungen des Modells lassen sich wie folgt zusammenfassen

• Informationen über Toleranzbeiträge werden a priori in Form von Wahrscheinlich-
keitsverteilungen und einer Korrelationsmatrix in das Modell eingebracht.

• Das Modell ist in der Lage, die aus den Toleranzbeiträgen resultierende Verteilung der
modellierten Größe bzw. verschiedene statistische Größen dieser Verteilung (arithme-
tisches Mittel, Varianz, Quantile) abzubilden.

• Das Modell kann in einem nachgeschalteten Prozess zur Optimierung der gesamten
Flottenverteilung verwendet werden.

6.3. Modellbildungsprozess

Die Erstellung des stochastischen Modells ist ein mehrstufiger Prozess. Zunächst wird in
Abschnitt 6.3.1 ein nominales Modell der zu modellierenden Größe erstellt. Anschließend
findet in Abschnitt 6.3.2 die eigentliche Modellbildung des stochastischen Modells statt.
Der gesamte Modellierungsprozess ist in Abbildung 6.1 schematisch dargestellt und wird
im Folgenden näher beschrieben.

6.3.1. Initiales nominales Motormodell

Grundlage des stochastischen Modells ist ein zuvor trainiertes Gauß-Prozessmodell der zu
modellierenden Größe, das als

f(x) ∼ GP(m, k) (6.1)

notiert werden kann. Dieses wird mit stationären Messdaten aus einer DoE-Messkampagne
trainiert und stellt ein sogenanntes nominales Modell dar. Der Begriff nominales Modell
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Abbildung 6.1.: Schematische Darstellung des Modellbildungsprozesses.

bezieht sich darauf, dass wir in unseren Betrachtungen den untersuchten Versuchsträger als
ein Exemplar mit nominalen Komponenten betrachten. Die einzelnen Komponenten sind
also nominal und weisen keine Streuungen auf. Dazu werden die relevanten Komponenten,
wie z.B. die Injektoren oder der Heißfilm-Luftmassenmesser, gesondert ausgewählt. Der
Ansatz ist modell-agnostisch und daher auch mit anderen Modellierungsansätzen wie z.B.
künstlichen neuronalen Netzen oder auch mit einem Multilayer-Perzeptron [58] kompatibel.
Unsere Untersuchungen zeigen jedoch, dass verschiedene Modelltopologien wie mehrschich-
tige Neuronale Netze oder auch Deep-Believe-Netze wie der Deep Gaussian Process [28]
keine nennenswerten Genauigkeitsvorteile gegenüber dem GP aufweisen—zumindest nicht
für den in dieser Arbeit betrachteten Fall. Zudem sind Gauß-Prozesse in der Verbrennungs-
modellierung weit verbreitet und haben sich über die Jahre als robust und zuverlässig
erwiesen [13, 112].

Die Datenbasis für das nominale Motormodell sind stationäre Prüfstandsmessungen aus
einem DoE. Das resultierende Gauß-Prozessmodell stellt einen stochastischen Prozess dar
und liefert für jede Vorhersage neben einem Erwartungswert auch eine Verteilung. Diese
ist für einen Gauß-Prozess Gauß- oder normalverteilt und kann durch den Erwartungswert
und die Standardabweichung beschrieben werden. Dieser stochastische Prozess ist nicht zu
verwechseln mit dem stochastischen Modell, das in Abschnitt 6.3.2 vorgestellt wird. An
dieser Stelle ist nur der Erwartungswert des GP von Interesse, der eine deterministische
Vorhersage darstellt. Die Verteilung des GP wird hier zunächst nicht betrachtet.

6.3.2. Stochastisches Motormodell

Nachdem in Abschnitt 6.3.1 das nominale Motormodell vorgestellt wurde, wird im Fol-
genden das stochastische Motormodell vorgestellt. Im Gegensatz zum nominalen Verbren-
nungsmodell, das eine deterministische Schätzung liefert, zielt das stochastische Motormo-
dell durch die Hinzunahme von Toleranzbeiträgen auf eine ganzheitliche Betrachtung der
gesamten Flotte ab. Anstelle einer Mittelwertvorhersage, die eine Vorhersage für ein einzel-
nes Versuchsträger darstellt, werden Verteilungsstatistiken der betrachteten Ausgangsgröße
modelliert.
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6.3.2 Stochastisches Motormodell

Modellformulierung

Nehmen wir an, dass die Menge X ′ = {x′
i}

Nobs
i=1 eine Sammlung von Parametervektoren x′

i

mit d Eingangsdimensionen ist und Y ′ = {y′
i}

Nobs
i=1 die Sammlung der zugehörigen Messwerte

y′
i—in diesem Fall, Prüfstandsmessungen aus einem stationären DoE. Nehmen wir weiter

an, dass f : X ′ ⊂ Rd∈N → Y ′ ⊂ R ein nominales Modell der hier betrachteten Zielgröße
darstellt—z.B. ein für Applikationszwecke trainiertes Ruß-Rohemissionsmodell. Weiterhin
sei die multivariate Verteilung der Modellparameter bekannt, die aus den Parametertole-
ranzen des betrachteten Systems abgeleitet wurde. Die Menge D = {xi,j}

Nsamp

j=1 sei eine aus
der multivariaten Eingangsparameterverteilung durch Stichprobenziehung an der Stelle xi

gewonnene Stichprobenpopulation, wobei Nsamp die Anzahl der Stichproben ist. Für einen
Punkt xi, dessen Eingangsstreuung durch die multivariate Zufallsvariable Xi gegeben ist,
ist die Verteilungsfunktion durch PXi gegeben. Zudem umfasse die Menge Fi = {fi,j}

Nsamp

j=1 ,
die durch Propagation ermittelten einzelnen Ergebnisse fi,j = f(xi,j) aus denen die Aus-
gangsverteilung hervorgeht. Für eine Menge X ⋆ = {x⋆

i }
Ngrid

i=1 an Punkten des Eingangsrau-
mes kann dann durch Propagation eine Sammlung von Mengen {F⋆

i }
Ngrid

i=1 ermittelt werden.
Für die Wahl der Stützstellen {x⋆

i }
Ngrid

i=1 können verschiedene Strategien angewendet werden.
Eine valide Strategie ist es, die Stichproben x⋆

i zufällig aus einer Menge S = [xl,xu] ∈ Rd

zu ziehen, wobei xl = (xl
1, . . . , x

l
d)⊤ die untere Grenze und xu = (xu

1 , . . . , x
u
d)⊤ die obere

Grenze des durch die Menge X ′ aufgespannten Eingangsparameterraumes darstellen. Eine
Diskussion zu den unterschiedlichen Strategien findet weiter unten statt.

Definition 6.1 Gegeben sei eine Zufallsvariable X. Dann ist das p-Quantil von X mit
p ∈ (0, 1) gegeben durch

QX(p) = F−1
X = inf{x ∈ R : P (X ≤ x) ≥ p)}, (6.2)

wobei F−1
X die inverse Verteilungsfunktion von X ist.

Die empirischen p-Quantile der Ausgangsverteilungen, die durch {F⋆
i }

Ngrid

i=1 gegeben sind,
lassen sich zu Q⋆ = {q⋆

i }
Ngrid

i=1 zusammenfassen. Das p-Quantil einer Verteilung ist ein Merk-
mal, unterhalb dessen ein vorgegebener Anteil p aller Ereignisse der Verteilung liegt, wobei
p die Unterschreitungswahrscheinlichkeit ist.

Das Wertepaar {x⋆
i , q

⋆
i }

Ngrid

i=1 stellt den Trainingsdatensatz des stochastischen Modells g : X ⋆ ⊂
Rd∈N → Q⋆ ⊂ R dar. Der Begriff stochastisches Modell wird hier verwendet, um die stochas-
tische Natur der zu modellierenden statistischen Größe bzw. des zu modellierenden Merk-
mals zu verdeutlichen—anstelle des Quantils der Verteilung können auch andere Merkmale
wie z.B. die Varianz als zu modellierende Größe gewählt werden. Das Modell wird unter
der Annahme eines additiv unabhängigen und identisch verteilten Gaußschen Fehler als
Gauß-Prozess trainiert und kann wie folgt dargestellt werden

g(x) ∼ GP(m(x), k(x,X⋆)). (6.3)
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Dabei ist X⋆ = (x⋆
1, . . . ,x⋆

Ngrid
) die Designmatrix der Form d × Ngrid. Das resultierende

Gauß-Prozessmodell stellt einen stochastischen Prozess dar und liefert als Vorhersage eine
Verteilung der Form

g(x) ∼ N (E[g(x)],V[g(x)]), (6.4)

wobei E[g(x)] der Erwartungswert der Verteilung und V[g(x)] die Kovarianz der Verteilung
ist. Diese können wie folgt geschrieben werden

E[g(x)] = k(x,X⋆)⊤(k(X⋆,X⋆) + σ2
nI)−1q⋆, (6.5a)

V[g(x)] = k(x,x)− k(x,X⋆)⊤(k(X⋆,X⋆) + σ2
nI)−1k(x,X⋆) (6.5b)

mit q⋆ = (q⋆
1, . . . , q

⋆
Ngrid

)⊤, wobei k die Kovarianzfunktion des Modells, σn die Fehlervarianz
und I die d× d Einheitsmatrix ist.

Algorithmus 2 gibt den Pseudocode des oben beschriebenen Modellierungsprozedur an.

Algorithmus 2 Pseudo-Code zur Modellbildung des stochastischen Modells.
1: Daten: X ′ = {x′

i}
Nobs
i=1 , Y ′ = {y′

i}
Nobs
i=1

2: Trainiere ein Modell f : X ′ ⊂ Rd∈N → Y ′ ⊂ R
3: Wähle die Stützstellenanzahl Ngrid und die Stichprobenanzahl Nsamp aus.
4: Wähle die Unterschreitungswahrscheinlichkeit p aus.
5: i← 1
6: while i ≤ Ngrid do
7: Ziehe eine zufällige Stichprobe x⋆

i aus der geschlossenen Menge S.
8: j ← 1
9: while j ≤ Nsamp do

10: Ziehe eine zufällige Stichprobe x⋆
i,j aus der multivariaten Verteilung PX⋆

i
.

11: Berechne f(x⋆
i,j).

12: end while
13: Fasse die Ergebnisse zusammen zu F⋆

i = {f(x⋆
i,j)}Nsamp

j=1 .
14: Berechne das empirische p-Quantil q⋆

i aus F⋆
i .

15: end while
16: Fasse die Ergebnisse zum Trainingsdatensatz {x⋆

i , q
⋆
i }

Ngrid

i=1 zusammen.
17: Trainiere das stochastische Modell g : X ⋆ ⊂ Rd∈N → Q⋆ ⊂ R.

Einflussfaktoren

Die Güte des stochastischen Modells hängt von verschiedenen Faktoren ab. Das stochasti-
sche Modell kann hierbei unabhängig vom nominalen Modell betrachtet werden. Die Mo-
dellgüte hängt in keiner Weise vom nominalen Modell ab. Die Güte des stochastischen
Modells bestimmt lediglich, wie gut es die Vorhersage des nominalen Modells reproduziert.
Die Modellgüte des nominalen Modells muss gesondert betrachtet werden und beeinflusst
maßgeblich die Abweichung zwischen realer Messung und Modellvorhersage. Die beiden
Fehlerterme des nominalen und des stochastischen Modells sind nicht additiv. Es sollte
jedoch angestrebt werden, beide Fehlerterme zu minimieren.
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6.3.2 Stochastisches Motormodell

Definition 6.2 Die Parameterunsicherheit beschreibt den Fehler zwischen den Parametern
eines Modells und den tatsächlichen Werten der Parameter, die während des Experiments
eingestellt wurden, jedoch den Experimentatoren unbekannt sind.

Die oben genannten Einflussfaktoren, die sich auf die Güte des stochastischen Modells
auswirken, sind zum einen die Wahl des Modells. Zum anderen hängt die Güte des Modells
von den Trainingsdaten ab—hier spielen vor allem die Anzahl und Verteilung sowie die
Güte der Daten eine Rolle. Die Anzahl und Verteilung der Daten wird durch die Wahl der
Stützstellen bestimmt und ist frei wählbar. Die Güte der Daten wird hier ausschließlich
durch den Approximationsfehler bestimmt, der bei der Schätzung der Merkmale entsteht.
Andere Fehlerquellen wie Parameterunsicherheiten können vernachlässigt werden, da die
Basis des Modells ein anderes Modell und kein physikalisches Experiment ist.

Stützstellenauswahl

Eine wichtige Rolle bei der Modellbildung spielt die Wahl der x⋆
i , da die Anzahl und die Lage

der Stützstellen wesentlich zur Güte des endgültigen Modells beiträgt. Es sind verschiedene
Strategien denkbar. Für alle Strategien wird vorausgesetzt, dass eine Menge S existiert, aus
der die Stützstellen entnommen werden können.

Die wohl einfachste Strategie ist die Ziehung der einzelnen Stützstellen durch Monte-Carlo-
Sampling mit Pseudozufallszahlen. Der Vorteil dieser Methode liegt in der einfachen Durch-
führbarkeit. Der Nachteil liegt in der ungleichen Verteilung der Stichproben. Dies kann dazu
führen, dass trotz einer hohen Anzahl von Stützstellen einige Bereiche des Eingangspara-
meterraumes nicht ausreichend abgedeckt werden. Im Kontext des überwachten Lernens ist
die Verteilung der Punkte entscheidend für die Güte des Modells, da viele Annahmen auf
die Ähnlichkeit zwischen Datenpunkten abzielen. Eine grundlegende Ähnlichkeitsannah-
me ist, dass zwei Punkte mit ähnlichen Eingangsparametern, die nahe beieinander liegen,
wahrscheinlich ähnliche Zielwerte haben. Daher sollten Trainingspunkte, die nahe an einem
Testpunkt liegen, aufschlussreich für die Vorhersage an diesem Punkt sein. Daraus folgt
auch, dass die Vorhersagekraft des Modells in dünn besiedelten Gebieten abnimmt oder
schlecht ist.

Definition 6.3 Sei X eine multivariate Zufallsvariable auf einem Wahrscheinlichkeits-
raum (Ω,Σ, P ) mit Ergebnisraum Ω, Sigma-Algebra Σ und Wahrscheinlichkeitsmaß P .
Dann ist die Varianz

V ar(X) := E((X − E(X))2) =
∫

Ω
(X − E(X))2dP (6.6)

definiert als die erwartete quadratische Abweichung dieser Zufallsvariablen von ihrem Er-
wartungswert E, sofern dieser existiert.

Um dem oben beschriebenen Problem der ungleichen Verteilung zu begegnen, eignen sich
u.a. das Quasi-Monte-Carlo-Sampling oder die Ziehung einer geschichteten Zufallsstichpro-
be, siehe Abschnitt 2.3. Beide Verfahren zielen auf eine Verringerung der Stichprobenvarianz
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bzw. eine gleichmäßigere Verteilung der gezogenen Stichproben ab und zählen zu den Vari-
anzreduktionsverfahren. Bei dem QMC-Sampling ergibt sich die Gleichverteilung aus den
Eigenschaften der gewählten Niederdiskrepanz-Folge. Bei der geschichteten Zufallsstichpro-
be wird die Grundgesamtheit der Stichprobe in sinnvolle Gruppen unterteilt und aus jeder
Gruppe eine Stichprobe gezogen, wodurch eine gleichmäßigere Verteilung erreicht wird.

Neben den oben beschriebenen Verfahren sind auch andere Strategien zur Auswahl der
Stützstellen denkbar. Eine Stärke von GPs ist die resultierende Verteilung. Diese kann im
Allgemeinen durch den Erwartungswert und die Standardabweichung oder Varianz beschrie-
ben werden. Die Varianz des GP an einem Punkt x kann als eine Art Unsicherheit über
die Modellvorhersage interpretiert werden. Eine Strategie zur Reduzierung der Varianz ist
daher die Platzierung von Punkten in Bereichen hoher Varianz. Ein prominenter Vertreter
dieser Platzierungsstrategien ist das sogenannte Bayesian Optimization, bei der die Stich-
proben nach einem Optimalitätskriterium ausgewählt und platziert werden [39, 42, 105].
Da die Trainingszeit des Gesamtmodells jedoch in der Regel überschaubar ist, erübrigt sich
die Betrachtung weiterer Ansätze.

Stichprobenauswahl für die Merkmalsschätzung

Eine ebenso wichtige Rolle bei der Modellbildung spielt die Stichprobenauswahl für die
Merkmalsschätzung, da auch hier die Anzahl und Lage der Stützstellen wesentlich zur
endgültigen Güte des Modells beiträgt. Auch hier sind verschiedenste Strategien der Stich-
probenauswahl denkbar und es wird vorausgesetzt, dass eine Verteilung PX⋆

i
existiert, aus

der die Stichproben gezogen werden können.

In der Literatur finden sich neben der Stichprobenziehung weitere Ansätze zur Approxima-
tion von Wahrscheinlichkeitsverteilungen. Diese Ansätze sind jedoch immer mit bestimmten
Annahmen verbunden. Zum Beispiel, dass zwei Eingangsverteilungen unkorreliert sind—im
Bereich der Verbrennungsmodellierung ist diese Annahme nicht zulässig, da z.B. die ein-
zelnen Einspritzungen miteinander korrelieren und dieser Einfluss nicht vernachlässigbar
ist. Außerdem wurde mit der Strichprobenziehung ein Verfahren gewählt, das unter allen
Umständen eine gültige Lösung liefert.

Das Monte-Carlo-Sampling mit Pseudozufallszahlen ist auch bei der Stichprobenwahl für
die Merkmalsschätzung die einfachste Strategie zur Bestimmung der einzelnen Stichproben
dar. Der Vorteil der Methode liegt, wie bereits erläutert, in der einfachen Durchführbarkeit.
Der Nachteil liegt in der hohen Varianz der gezogenen Stichproben, wodurch das Verfahren
sehr langsam konvergiert. Daher ist es wichtig, die Varianz so gering wie möglich zu halten.
Die Konvergenzordnung der Standardabweichung der Stichproben kann mit O( 1√

Nsamp
)

angegeben werden. Wie bereits erwähnt stellen Varianzreduktionsverfahren eine gängige
Alternative zum Monte-Carlo-Sampling mit Pseudozufallszahlen dar. Die Konvergenzord-
nungen von Quasi-Monte-Carlo-Verfahren liegen beispielsweise im Bereich vonO( 1

N ). Damit
ist es möglich mit bereits wenigen Stichproben eine gute Approximation der geschätzten
Verteilung zu erhalten.

Der hier vorgestellte Ansatz ist nicht nur auf die Modellierung von Quantilen beschränkt. Es
können auch andere Merkmale wie z.B. die Momente der geschätzten Verteilung modelliert
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werden. Die Wahl des Merkmals hängt dabei von der Formulierung des Optimierungspro-
blems ab. So ist es z.B. denkbar, dass das Optimierungsziel die Minimierung der Streuung
der Ausgangsverteilung ist. Ein geeignetes Merkmal für diesen Anwendungsfall wäre die
Varianz der Ausgangsverteilung.

6.4. Implementierungsdetails

Die vorgestellte Methodik wurde für den praktischen Einsatz als Software implementiert.
Dabei wurde zum einen eine produktive Version implementiert, die für den Applikations-
prozess vorgesehen ist. Zum anderen wurde eine weitere Python-Implementierung erstellt,
die für Untersuchungen eingesetzt wird, bei denen eine hohe Transparenz und Justierbarkeit
der einzelnen Methoden erforderlich ist. Für ein funktionierendes Gesamtkonstrukt werden
neben dem Kernalgorithmus in der Regel noch eine Reihe von Hilfsfunktionalitäten und
Schnittstellen benötigt. Die Menge an generiertem Code ist daher nicht trivial und stellt
einen wesentlichen Beitrag dieser Arbeit dar.

Die produktive Version der Software ist in Matlab implementiert und ist als Software-Plugin
für die kommerzielle Software ASCMO der ETAS GmbH konzipiert. Dies hat den Vorteil,
dass viele nützliche ASCMO-Werkzeuge wie die Modellierungs- und Optimierungsalgorith-
men, Analysewerkzeuge, Visualisierungsmethoden und Methoden zur abschließenden Ge-
nerierung von Software-Datenständen bereits implementiert und verfügbar sind.

Zusätzlich zur Produktivversion wurde die Software vollständig in Python implementiert.
Dies hat den Hintergrund, dass zur Durchführung der in Abschnitt 6.5 vorgestellten Unter-
suchungen eine hohe Transparenz und Justierbarkeit der einzelnen Methoden erforderlich
ist. Die von ASCMO bereitgestellten Methoden sind in dieser Hinsicht nicht flexibel genug
bzw. nicht dafür vorgesehen. Neben dem selbst geschriebenen Code verwenden wir auch
einige externe Python-Bibliotheken: Zur Erzeugung pseudo-zufälliger Sobol-Sequenzen ver-
wenden wir eine Implementierung von Chisari C. [27]. Dieser ist als offener Quellcode un-
ter https://people.sc.fsu.edu/~jburkardt/py_src/sobol/sobol.html verfügbar. Zur
Erstellung und zum Training von GP-Modellen nutzen wir die GPy-Bibliothek [111], des-
sen Quellcode ebenfalls frei verfügbar ist. Für die Maximum-Likelihood-Schätzung ver-
wenden wir die im Paket enthaltene Implementierung des Stochastic-Conjugate-Gradient-
Verfahrens. Zur Lösung des nichtlinearen Optimierungsproblems mit Nebenbedingungen
wird das Sequential-Least-Squares-Programming (SLSQP)-Verfahren [65] aus der Scientific
Computing Library [114] verwendet. Korrelierte Zufallsvariablen können durch Cholesky-
Zerlegung erzeugt werden. Dies wird in [85] näher beschrieben.

6.5. Untersuchung der asymptotischen Eigenschaften des
stochastischen Modells

In diesem Abschnitt werden die asymptotischen Eigenschaften der vorgestellten stochasti-
schen Modelle diskutiert. Am Beispiel eines Reihen-Vierzylinder-Dieselmotors wird die Güte
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6. Stochastisches Motormodell zur Vorhersage der Flottenemissionen

eines stochastischen Ruß-Rohemissionsmodells in Abhängigkeit von der Anzahl der Stütz-
stellen Ngrid und der Anzahl der Stichproben Nsamp, die zur Merkmalsschätzung verwendet
werden, untersucht. Weiterhin wird untersucht, welches Verhältnis von Ngrid zu Nsamp die
höchste Modellgüte bei einer konstanten Anzahl von Rechenoperationen liefert.

Erklärung

Teile der vorgestellten Ergebnisse wurden bereits in Automotive and Engine Technology
durch Springer Nature veröffentlicht:

• Mourat, Kadir; Eckstein, Carola; Koch, Thomas: A stochastic design optimization
methodology to reduce emission spread in combustion engines. In: Automotive and
Engine Technology 6 (2021), Nr. 1, S. 15–29.

Beiträge der Autoren:
K.M., C.E. und T.K. haben den Inhalt des Papers konzipiert. K.M. und C.E. konzipier-
ten die Experimente. K.M. führte die Experimente durch. K.M. führte das Nachbear-
beitung der Daten durch. K.M. führte die Simulationen und die Optimierungen durch.
K.M. schrieb den Computercode. K.M. erstellte die Grafiken. K.M. schrieb den Artikel
mit Beiträgen von C.E. und T.K.

Zu den veröffentlichten Ergebnissen gehören insbesondere die Abbildungen 6.3 und 6.4
sowie die Tabellen 6.1, 6.2 und 6.3. Diese wurden mit Genehmigung von Springer Nature
wiederverwertet.

Nominales Ruß-Rohemissionsmodell

Die für den Vergleich trainierten stochastischen Modelle basieren auf dem selben nomi-
nalen Modell. Datenbasis für das nominale Modell sind stationäre Prüfstandsmessungen
aus einer automatisierten Messkampagne mit dem im Abschnitt 3.1.1 vorgestellten Reihen-
Vierzylinder-Dieselmotor. Der zugehörige Versuchsplan wurde mittels DoE erstellt.
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Abbildung 6.2.: Qualitative Darstellung des Einspritzmusters mit zwei Voreinspritzungen und ei-
ner Nacheinspritzung um den oberen Totpunkt [84], mit Genehmigung von Sprin-
ger Nature.

Der Motor wird für einen fixen Betriebspunkt von 2000 min−1 und 400 kPa effektivem
Mitteldruck vermessen. Das Modell ist daher nur für diesen Betriebspunkt gültig. Der
DoE-Versuchsplan wird mit dem Softwarepaket ETAS ASCMO [57] erstellt. Die Gren-
zen des Versuchsplans sind in Tabelle 6.1 angegeben. Insgesamt werden Nobs = 675 Mes-
sungen aufgezeichnet. Die Verteilung der von ASCMO generierten Messpunkte folgt einer
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Sobol-Sequenz. Die verstellten Steuergeräteparameter können in Luftsystemparameter und
Kraftstoffversorgungsparameter unterteilt werden. Auf der Seite des Luftsystems werden
die Frischluftmasse (mL), der Ladedruck (p2) und die Drallklappenstellung (ψSW) variiert.
Auf der Seite des Kraftstoffsystems werden der Commonraildruck (pCR), die Menge der
ersten Voreinspritzung (mPE1), die Menge der zweiten Voreinspritzung (mPE2), die Menge
der Nacheinspritzung (mNE), der Ansteuerbeginn der Haupteinspritzung (ϕHE)1 und die
Abstände zwischen den Einspritzungen variiert. Das Einspritzmuster ist in Abbildung 6.2
dargestellt. Die AGR-Rate wird in den Versuchen nicht aktiv variiert. Dies ermöglicht ei-
ne maximale Abgasrückführraten (XAGR) und vermeidet Parameterkombinationen, die zu
hohen Stickoxidkonzentrationen im Abgas führen. Das Niederdruck-AGR-Ventil und die
Drosselklappe sind während der Versuche vollständig offen.

Tabelle 6.1.: Betriebsraumgrenzen des DoE-Plans [85].

Variationsparameter Untere Grenze Obere Grenze

mL (mg/Hub) 250 375
p2 (kPa) 105 125
ψSW (-) 0.10 0.45
pCR (MPa) 45 90
mPE1 (mg/Hub) 0.8 2
mPE2 (mg/Hub) 0.8 3
mNE (mg/Hub) 1 2.5
ϕHE (°KW n. OT) 1 9
tVE1 (µs) 500 1000
tVE2 (µs) 500 1000
tNE (µs) 550 900

Für das Training des nominalen Modells werden folgende Annahmen getroffen. Zur Model-
lierung wird ein GP verwendet. Der Fehlerterm des GP wird als additiver Gaußscher Fehler
angenommen. Als a-priori-Kovarianzfunktion wird ein quadratisch exponentieller-Kernel
mit automatischer Relevanzbestimmung gewählt. Die Varianz der modellierten Ausgangs-
größe wird mit Hilfe einer Box-Cox-Transformation stabilisiert [17]. Die Hyperparameter
des GP werden durch Maximierung der Log-Likelihood bestimmt.

Zur Evaluierung des Modells werden NRMSE und R2 als Metrik verwendet. Da die Anzahl
der Trainingsdaten gering ist, wird der Datensatz nicht in Test- und Trainingsdatensatz
aufgeteilt. Die Evaluationsmetriken werden zum einen für den Trainingsdatensatz und zum
anderen auf Basis der LOOCV-Methode berechnet. Letztere dient zur Bestimmung des Ge-
neralisierungsfehlers bzw. als Ersatz für die Evaluation des Testdatensatzes. Die Ergebnisse
der Evaluation sind in Tabelle 6.2 dargestellt. Für die Trainingsdaten erreicht das Modell

1Wird in Grad Kurbelwinkel nach dem oberen Totpunkt (°KW n. OT) angegeben.
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ein NRMSE von 0.0011 und ein R2 von 0.98. Dies zeigt eine nahezu perfekte Vorhersage
für die Trainingsdaten. Der Generalisierungsfehler ergibt sich aus den mit der LOOCV-
Methode berechneten NRMSE und R2. Er beträgt 0.047 für NRMSE und 0.948 für R2. Der
Unterschied zwischen dem Trainings- und Generalisierungsfehler ist gering, was auf eine
minimale Überanpassung des Modells an die Trainingsdaten hindeutet.

Tabelle 6.2.: NRMSE und R2 der Trainingsdaten sowie NRMSE und R2 mit der LOOCV-Methode
für das nominale Ruß-Rohemissionsmodell [85].

Training LOOCV
NRMSE R2 NRMSE R2

Schwärzungszahl (-) 0.0011 0.980 0.047 0.948

Parametertoleranzen des Reihen-Vierzylinder-Dieselmotors

Die Parametertoleranzen des Reihen-Vierzylinder-Dieselmotors sind in Tabelle 6.3 in Form
von Wahrscheinlichkeitsverteilungen und einer Korrelationsmatrix aufgelistet. Die Werte
wurden aus Datenblättern und empirischen Erfahrungswerten ermittelt. Die Ladedruck-
toleranz und die Commonraildruck-Toleranz entsprechen den jeweiligen Sensortoleranzen.
Die Luftmassentoleranz ist gleich der HFM-Toleranz gewählt. Für die Toleranz der Drall-
klappe wurde eine Normalverteilung mit einer Standardabweichung von einem Prozent der
Gesamtventilöffnung angenommen. Die Mengentoleranzen der Injektoren wurden aus den
Datenblättern der Injektoren abgeleitet. Der Toleranzbeitrag der Vor- und Nacheinsprit-
zungen kann durch eine Normalverteilung mit einem Mittelwert von -0.05 und einer Stan-
dardabweichung von 0.135 angenähert werden. Die Einspritzmengen werden als korreliert
angenommen. Die Abweichung des Ansteuerbeginns der Haupteinspritzung wird durch ei-
ne Normalverteilung mit einer Standardabweichung von 0.09 angenommen. Die Toleranzen
für die Einspritzabstände werden dem Datenblättern der Injektoren entnommen. Für die
Einspritzabstände wird eine Korrelation untereinander angenommen.

6.5.1. Güte des stochastischen Modells in Abhängigkeit der Stützstell- und
Stichprobenanzahl

Zunächst wird anhand des Ruß-Rohemissionsmodells die Güte der stochastischen Modelle in
Abhängigkeit von der Anzahl der Stützstellen Ngrid und der Anzahl der Stichproben Nsamp,
die zur Merkmalsschätzung verwendet werden, untersucht. Für die Untersuchung werden
verschiedene Quantilmodelle für eine variierende Anzahl von Stützstellen und Stichproben
trainiert. Die Anzahl der Stützstellen variiert zwischen 256, 512 und 1024 und die Anzahl
der Stichproben variiert zwischen 128, 256, 512, 1024 und 2048. Die Modelle werden dann
anhand des NRMSE verglichen. Das NRMSE wird für einen Testdatensatz berechnet, der
sich vom Trainingsdatensatz unterscheidet. Der Testdatensatz umfasst 100 Datenpunkte.
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Tabelle 6.3.: Parametertoleranzen des Reihen-Vierzylinder-Dieselmotors [85].

Parameter Verteilung Correlation matrix

mL (mg/Hub) N (0, 12.25) 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
p2 (kPa) N (0, 0.49) 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ψSW (-) N (0, 0.0001) 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
pCR (MPa) N (0, 1) 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
mPE1 (mg/Hub) N (-0.05, 0.135) 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0
mPE2 (mg/Hub) N (-0.05, 0.135) 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0
mNE N (-0.05, 0.135) 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0
ϕHE (°KW n. OT) N (0, 0.09) 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
tPI1 (µs) N (0, 12.5) 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1
tPI2 (µs) N (0, 12.5) 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1
tPoI (µs) N (0, 12.5) 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1

Zusätzlich wird die Güte der Modelle mit einer Monte-Carlo- und einer Quasi-Monte-Carlo-
Approximation verglichen.

Für das Training der einzelnen Gaußprozessmodelle wurden folgende Annahmen getrof-
fen. Für die Unterschreitungswahrscheinlichkeit der Quantilmodelle wird p = 0.95 gewählt.
Der Fehlerterm der GPs wird als additiver Gaußscher Fehler angenommen. Als a-priori-
Kovarianzfunktion wird wie beim nominalen Modell ein SE-Kernel mit automatischer Re-
levanzbestimmung gewählt. Die Varianz der modellierten Ausgangsgröße wird durch eine
Box-Cox-Transformation stabilisiert. Die Hyperparameter des GPs werden durch Maxi-
mierung der Log-Likelihood bestimmt. Zusätzlich zu den Modellen berechnen wir für den
vorliegenden Testdatensatz die MC- und QMC-Approximation der Quantile. Diese wer-
den für 128, 256, 512, 1024 und 2048 Stichproben approximiert. Bei der Berechnung des
NRMSE der verschiedenen Approximatoren ist das wahre Quantil qi für einen beliebigen
Punkt nicht bekannt. Daher wird es durch MC-Sampling approximiert und als q̃i notiert.
Um eine möglichst gute Annäherung an den wahren Wert qi zu erhalten, werden 106 Ziehun-
gen durchgeführt. Das Residuum der verschiedenen Approximatoren für einen beliebigen
Punkt ist somit gegeben durch

ei = q̃i − q̂i. (6.7)

Da es sich bei den beschriebenen Experimenten um Zufallsexperimente handelt, variiert
auch die resultierende NRMSE bei Wiederholung des jeweiligen Experiments. Um eine
aussagekräftige Statistik zu erhalten, wird jedes Experiment insgesamt 50 Mal wiederholt.
Zur Reproduktion der Ergebnisse wird zunächst jeweils eine Liste von Seed-Keys erzeugt.
Anschließend wird das Experiment für jeden Seed-Key wiederholt.

Die Untersuchungsergebnisse sind in Abbildung 6.3 in Form von Box-Plots dargestellt. Da-
bei ist der NRMSE für die MC- und QMC-Approximationen sowie für die Modelle mit 256,
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512 und 1024 Stützstellen über der Stichprobenanzahl Nsamp = 128, 256, 512, 1024, 2048
aufgetragen. Die X-Koordinatenwerte sind nicht äquidistant. Ausreißer sind in den Box-
Plots nicht dargestellt. Der Median, das untere und obere Quantil sowie die unteren und
oberen Whisker sind aufgetragen. Die Whisker stellen hier das 2.5-%-Quantil und das 97.5-
%-Quantil dar.
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Abbildung 6.3.: NRMSE der Quantilmodelle mit 256, 512 und 1024 Stützstellen sowie der MC
und QMC-Approximationen über der Stichprobenanzahl Nsamp. Die Schwär-
zungszahl, gemessen an der ersten Probenahmestelle vor dem DOC, wird mo-
delliert. Die Unterschreitungswahrscheinlichkeit des Quantils beträgt p = 0.95.
Der NRMSE wird für 100 Testpunkte berechnet, die sich von den Trainingspunk-
ten unterscheiden. Zur Bestimmung der Box-Plots werden die Experimente 50
Mal wiederholt [85].

Die MC-Approximation zeigt eine sehr hohe Varianz bzw. Streuung in der Vorhersagekraft.
Die Varianz ist deutlich höher als die der QMC-Approximation und der Quantilmodelle.
Der Unterschied zwischen der MC- und der QMC-Approximation erklärt sich durch die hö-
here Konvergenzrate des QMC-Verfahrens, siehe Abschnitt 2.3. Weiterhin ist zu erkennen,
dass die Varianz aller Approximatoren für 128 und 256 Stichproben recht hoch ist. Erst ab
512 Stichproben wird eine statistisch signifikante Stichprobenanzahl und damit eine signifi-
kante Varianzreduktion erreicht. Insgesamt kann festgehalten werden, dass bei zu geringer
Stichprobenanzahl die Approximation der Quantile sowohl für MC als auch für QMC sehr
ungenau ist und streut. Darunter leidet auch die Modellgüte. Die Varianz des Quantilm-
odells mit Ngrid = 256 Stützstellen ist auch bei steigender Stichprobenanzahl hoch. Dies
ist darauf zurückzuführen, dass der Eingangsparameterraum nicht ausreichend abgedeckt
ist und das Modell auch mit sehr genauen Quantilwerten die komplexen Zusammenhänge
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bzw. Nichtlinearitäten des modellierten Systems nicht abbilden kann. Für die Modelle mit
512 und 1024 Stützstellen ist ab 512 Stichproben eine deutliche Reduktion der Varianz
zu erkennen. Die Varianz des Modells mit Ngrid = 1024 Stützstellen ist geringer als die
der QMC-Approximation—die Ausnahme bildet die Approximation mit 2048 Stichproben.
Eine geringere Varianz des Modells ist ab einer hohen Punktdichte im Eingangsparame-
terraum zu erwarten, da durch die Maximierung der Log-Likelihood der Erwartungswert
des GPs die wahrscheinlichste Funktion annimmt. Im Falle eines hinreichend fein benetzten
Eingangsparameterraumes sollte der Erwartungswert des GPs bei kleinen Perturbationen
in den Mess- bzw. Quantilwerten nahezu unverändert bleiben, da die Perturbationen durch
den Fehlerterm des GPs revidiert werden. Im Vergleich zur QMC-Approximation ist der
NRMSE der Modelle höher. Mit steigender Anzahl der Stützstellen ist jedoch eine Annä-
herung an deren Performanz zu erkennen. Insgesamt ist sichtbar, dass der NRMSE der
Quantilmodelle mit steigender Stützstellen- und Stichprobenanzahl abnimmt.

6.5.2. Güte des stochastischen Modells in Abhängigkeit des
Stützstellen-Stichproben-Verhältnisses

Anschließend wird anhand des Ruß-Rohemissionsmodells die Güte der stochastischen Mo-
delle in Abhängigkeit vom Verhältnis Ngrid

Nsamp
der Stützstellen zu den Stichproben untersucht.

Für die Untersuchung werden Quantilmodelle für verschiedene Verhältnisse Ngrid

Nsamp
trainiert.

Dieses Vorgehen wird in Abhängigkeit von der Anzahl der Funktionsaufrufe, die zur Be-
rechnung der Quantilwerte q⋆

1, . . . , q
⋆
Ngrid

notwendig sind, für Ngrid ·Nsamp = 217, 218, 219, 220

wiederholt. Anstelle des Begriffs Funktionsaufrufe kann auch der Begriff Rechenkapazität
verwendet werden, der in diesem Fall analog ist.

Die Ergebnisse der Untersuchung sind in Abbildung 6.4 dargestellt. Der NRMSE ist über
dem Verhältnis Ngrid

Nsamp
für Ngrid · Nsamp = 217, 218, 219, 220 Funktionsaufrufe aufgetragen.

Die x-Achse ist logarithmisch aufgetragen. Da die Experimente randomisiert sind, stellt der
NRMSE das arithmetische Mittel von 50 Experimenten dar. Die Abbildung zeigt, dass die
Modellgenauigkeit für ein festes Verhältnis Ngrid

Nsamp
mit steigender Rechenkapazität zunimmt.

Es ist jedoch zu erkennen, dass je nach Verhältnis Ngrid

Nsamp
eine höhere Modellgüte teilweise

auch mit weniger Rechenkapazität erreicht werden kann. Wir hatten zuvor geschlussfol-
gert, dass bei unzureichender Abdeckung des Eingangsparameterraumes das Modell auch
bei hoher Stichprobenzahl die komplexen Zusammenhänge bzw. Nichtlinearitäten des mo-
dellierten Systems nicht abbilden kann. Abbildung 6.4 bestätigt diese Aussage und zeigt,
dass Modelle mit wenigen Stützstellen auch mit steigender Stichprobenzahl keine signifi-
kante Verbesserung aufweisen.

Stone hat bereits in [24] bewiesen, dass für differenzierbare nicht-parametrische Regressions-
funktionen asymptotische Optimalität gilt, d.h. es existiert eine optimale Konvergenzrate
für das Problem. Darauf aufbauend haben Plumlee et al. in [91] den Beweis auf Probleme
erweitert, bei denen statt einer Ein-Punkt-Vorhersage eine Wahrscheinlichkeitsverteilung
geschätzt wird. Sie zeigen, dass unter bestimmten Randbedingungen ein solcher nicht-
parametrischer Prädiktor mit Ngrid, Nsamp → ∞ asymptotisch konsistent und effizient
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Abbildung 6.4.: NRMSE der Quantilmodelle über dem Verhältnis der Anzahl der Stützstellen zur
Anzahl der Stichproben Ngrid

Nsamp
für Ngrid ·Nsamp = 217 (Kreis), Ngrid ·Nsamp = 218

(Kreuz),Ngrid·Nsamp = 219 (Plus) undNgrid·Nsamp = 220 (Raute) Funktionsauf-
rufe des Nominalmodells, die zur Berechnung der Quantilwerte notwendig sind.
Es wird die Schwärzungszahl modelliert, die an der ersten Probenahmestelle vor
dem DOC gemessen wurde. Die Unterschreitungswahrscheinlichkeit am Quan-
til beträgt p = 0.95. Der NRMSE wird für 100 Testpunkte berechnet, die sich
von den Trainingspunkten unterscheiden. Die gestrichelten Linien stellen Gera-
den konstanter Stützstellenanzahl dar [85].

ist—d.h. mit Ngrid, Nsamp → ∞ konvergiert die modellierte Verteilung gegen die tatsäch-
liche Verteilung. Die Randbedingungen lauten:

• Der modellierte Eingangsparameterraum wird mit zunehmender Anzahl von Punkten
Ngrid gefüllt.

• Die Annahme des stetigen Bereichs für den Gauß-Prozess ist gültig, d.h. die Funktion
ist stetig und differenzierbar.

• Es gibt ein Verhältnis zwischen Ngrid und Nsamp, das immer die bestmögliche Mo-
dellleistung erreicht.

Plumlee et al. geben dieses Verhältnis als

Ngrid ≍ Nγ
samp (6.8)
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an, wobei
γ > 2τ

d
. (6.9)

τ ist ein Maß für die Glätte der geschätzten Funktion. Ist τ klein, so weist die Funktion eine
eher raue Struktur auf und es werden mehr Stichproben benötigt, um sie zu Approximieren.
Dies ist darauf zurückzuführen, dass bei rauen Funktionen der Informationsgewinn durch
eine Erhöhung der Anzahl der Stützstellen geringer ist als durch eine Erhöhung der Anzahl
der Stichproben. Die Ergebnisse von Plumlee et al. [91] gelten auch für die Schätzung eines
einzelnen Quantils. Insofern können wir sie auf die von uns entwickelten Quantilmodelle
übertragen. Aus Abbildung 6.4 ist ersichtlich, dass für den untersuchten Bereich das opti-
male Verhältnis Ngrid

Nsamp
≤ 5 beträgt. Damit ergibt sich für den Parameter τ mit d = 11 nach

Einsetzen in die Gleichungen 6.8 und 6.9: τ < 7.24. Dieser Wert für τ deutet auf relativ
glatte Verteilungsfunktionen bzw. Quantile des untersuchten Modells hin. Aus den Untersu-
chungen lässt sich für das Verhältnis Ngrid

Nsamp
als geeigneter Wertebereich Ngrid

Nsamp
∈ [2, 5] ⊂ R

angeben.
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7. Anwendungsbeispiele

In diesem Kapitel wird die in den vorhergehenden Kapiteln vorgestellte Methodik zur Be-
wertung und Validierung auf verschiedene Problemstellungen angewendet. Der erste An-
wendungsfall bezieht sich auf die Optimierung eines Betriebspunktes des Vierzylinder-
Reihendieselmotors. Im zweiten Anwendungsfall wird die gesamte Grundapplikation des
V6-Dieselmotors hinsichtlich Stickoxid (NOx) und Ruß am Beispiel des Worldwide harmo-
nized Light-duty vehicles Test Cycle (WLTC) optimiert.

Das Kapitel beginnt mit dem Abschnitt 7.1, in dem die entwickelte Methodik an einem
Reihen-Vierzylinder-Dieselmotor erprobt wird. Hier wird in Unterabschnitt 7.1.1 zunächst
die Problemstellung formuliert. Anschließend wird in Unterabschnitt 7.1.2 die Methodik
mit einer deterministischen Optimierung, die den Stand der Technik darstellt, verglichen.
Anschließend wird in Unterabschnitt 7.1.3 die Methodik mit einem Brute-Force-Ansatz
verglichen, bei dem das stochastische Optimierungsproblem rein numerisch gelöst wird.
Abschließend werden die Ergebnisse in Abschnitt 7.1.4 zusammengefasst. In Abschnitt 7.2
wird das Verfahren auf die Optimierung eines V6-Dieselmotors angewendet. Zunächst wird
in Unterabschnitt 7.2.1 eine Validierung des stochastischen Modellierungsansatzes durchge-
führt. Anschließend wird in Unterabschnitt 7.2.2 der Motor mit Hilfe des SEMO-Ansatzes
hinsichtlich des WLTC optimiert.

7.1. Anwendungsbeispiel Reihen-Vierzylinder-Dieselmotor

In diesem Abschnitt wird die entwickelte Methodik auf die Optimierung eines einzelnen
Betriebspunktes eines Reihen-Vierzylinder-Dieselmotor angewendet. Das Optimierungsziel
für den betrachteten Betriebspunkt ist die Minimierung der NOx-Emissionen unter Ein-
haltung von Zielwerten für den Ruß und das Verbrennungsgeräusch. Die Aufgabenstellung
stellt ein Optimierungsproblem mit Nebenbedingungen dar und wird zum Vergleich sowohl
als deterministisches als auch als stochastisches Problem formuliert. Die Ergebnisse beider
Optimierungsszenarien werden miteinander verglichen.

Erklärung

Teile der vorgestellten Ergebnisse wurden bereits in Automotive and Engine Technology
durch Springer Nature veröffentlicht:

• Mourat, Kadir; Eckstein, Carola; Koch, Thomas: A stochastic design optimization
methodology to reduce emission spread in combustion engines. In: Automotive and
Engine Technology 6 (2021), Nr. 1, S. 15–29.
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Daten durch. K.M. führte die Simulationen und die Optimierungen durch. K.M. schrieb
den Computercode. K.M. erstellte die Grafiken. K.M. schrieb den Artikel mit Beiträgen
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Die veröffentlichten Ergebnisse umfassen die Abbildungen 7.1 und 7.2 sowie die Tabel-
len 7.1–7.5. Diese wurden mit Genehmigung von Springer Nature wiederverwertet.

7.1.1. Problemstellung

Um den Nutzen der vorgestellten Applikationsmethodik zu beurteilen, vergleichen wir sie
mit der standardmäßigen modellbasierten Applikation, die den Stand der Technik repräsen-
tiert. Da es sich bei den betrachteten Zielgrößen in diesem Fall um deterministische Größen
handelt, bezeichnen wir dieses Vorgehen im Folgenden als deterministisches Optimierungs-
szenario. Analog dazu wird der Optimierungsansatz mit der vorgestellten Methodik als
stochastisches Optimierungsszenario bezeichnet, da die zu optimierenden Zielgrößen sto-
chastische Größen darstellen. Wie bereits erwähnt, handelt es sich bei der Aufgabenstellung
um ein Optimierungsproblem mit Nebenbedingungen. Ziel solcher Optimierungsprobleme
ist es, eine entsprechende Zielfunktion zu minimieren und gleichzeitig sicherzustellen, dass
eine Reihe von Nebenbedingungen eingehalten werden.

Die den Untersuchungen zugrunde liegende Messkampagne wurde bereits in Abschnitt 6.5
beschrieben. Der Motor wurde für einen festen Betriebspunkt von 2000 min−1 und einem
effektiven Mitteldruck 400 kPa vermessen. Insgesamt wurden elf Parameter variiert und
Nobs = 675 Messungen aufgezeichnet. Die Grenzen des Versuchsplans sind in Tabelle 6.1
angegeben. Neben der Schwärzungszahl (engl.: Filter Smoke Number, FSN) wurden wäh-
rend der Versuche auch das Verbrennungsgeräusch und die Rohemissionen NOx gemessen.
Die Entnahmestelle des Abgasanalysators befindet sich zwischen dem DOC und der Abgas-
turbine. Das Verbrennungsgeräusch ist eine aus dem indizierten Zylinderdruck berechnete
Größe.

Deterministische Formulierung des Problems

Bei der Formulierung des deterministischen Optimierungsproblems orientieren wir uns an
der gängigen Praxis. Stand der Technik sind hier empirisch ermittelte Werte und die Ver-
wendung von Sicherheitsabständen bzw. Sicherheitsfaktoren dar. So werden für einen Be-
triebspunkt empirische Grenzwerte der zu optimierenden Größen ermittelt und mit einem
Sicherheitsfaktor versehen, der u.a. Toleranzeinflüsse berücksichtigen soll. So werden für
das vorliegende Optimierungsszenario als obere Grenzwerte eine ein Schwärzungszahl von
0.5 und ein maximales Verbrennungsgeräusch von 86dBA gewählt. Für das Verbrennungs-
geräusch wird ein Sicherheitsabstand 1dBA gewählt. Für die Schwärzungszahl wird ein
Sicherheitsabstand von 30% angesetzt, was einem in der Praxis üblichen Wert entspricht.
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Tabelle 7.1.: Sicherheitsfaktoren für das deterministische Optimierungsszenario [85].

j cj,lim cj,fac

Ruß (FSN) 1 0.5 0.15
Verbrennungsgeräusch (dBA) 2 86 1

In Tabelle 7.1 sind die genauen Werte angegeben. Die jeweiligen Grenzwerte und Sicher-
heitsabstände werden durch cj,lim und cj,fac dargestellt.

Für das Training der nominalen bzw. deterministischen Motormodelle werden folgende An-
nahmen getroffen. Es werden Gauß-Prozessmodelle mit additivem Gauß-Fehler trainiert.
Für die Kovarianzfunktion der einzelnen Modelle wird der quadratisch exponentieller-Kernel
mit automatischer Relevanzbestimmung gewählt. Die Varianz der modellierten Ausgangs-
größen wird mittels Box-Cox-Transformation stabilisiert. Die Hyperparameter der GPs wer-
den durch Maximierung der Log-Likelihood-Funktion bestimmt.

Tabelle 7.2 gibt einen Überblick über die relevanten Evaluierungsmetriken für die trainier-
ten Modelle. Das NOx-Rohemissionsmodell zeigt eine nahezu perfekte Übereinstimmung mit
den Trainingsdaten. Darüber hinaus ist auch der LOOCV-Fehler äußerst gering. Auch das
Verbrennungsgeräuschmodell und das Ruß-Rohemissionsmodell weisen eine nahezu ähnlich
hohe Modellgüte auf. Der untersuchte Eingangsparameterraum, in dem das Modell gültig
ist, kann durch die Menge S = [xl,xu] ∈ Rd beschrieben werden, wobei xl = (xl

1, . . . , x
l
d)⊤

die Minimalwerte und xu = (xu
1 , . . . , x

u
d)⊤ die Maximalwerte der jeweiligen Eingangsdimen-

sion darstellen. Die genauen Werte sind in der Tabelle 6.1 in Abschnitt 6.5 angegeben.

Tabelle 7.2.: NRMSE und R2 der Trainingsdaten sowie NRMSE und R2 mit der LOOCV-Methode
für die nominalen Motormodelle (Reihen-Vierzylinder-Dieselmotor) [85].

Training LOOCV
NRMSE R2 NRMSE R2

NOx (g/kWh) 0.0003 0.997 0.012 0.995
Ruß (FSN) 0.0011 0.980 0.047 0.948
Verbrennungsgeräusch (dBA) 0.0015 0.954 0.033 0.968

Das deterministische Optimierungsproblem kann als

min
x

f0(x) (7.1a)

s.t. cj,lim − cj,fac − fj(x) ≤ 0 ∀ j ∈ {1, 2}, (7.1b)
xl

i ≤ xi ≤ xu
i ∀ i ∈ {1, . . . , d} (7.1c)
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formuliert werden, wobei f0 die zu minimierende deterministische Zielfunktion bzw. das
NOx-Modell und fj die einzugrenzenden Funktionen darstellen.

Stochastische Formulierung des Problems

Im Gegensatz zum deterministischen Standardansatz basiert der im Rahmen dieser Ar-
beit entwickelte stochastische Ansatz nicht auf empirisch ermittelten Werten und Faktoren.
Vielmehr bietet er einen systematischen Ansatz zur Lösung des Optimierungsproblems, in-
dem die aus den Bauteiltoleranzen resultierende Systemstreuung quantifiziert und bei der
Applikation bzw. Optimierung berücksichtigt wird. Für die Formulierung des Optimierungs-
problems bedeutet dies, dass keine zusätzlichen Faktoren benötigt werden. Weiterhin kann
das Problem so formuliert werden, dass der vorgegebene Grenzwert mit einer vorgegebenen
Unterschreitungswahrscheinlichkeit eingehalten wird.

Für die vorliegende Problemstellung werden drei Quantilmodelle trainiert—ein Modell für
jede Ausgangsgröße. Die Parametertoleranzen für die Modelle sind in Tabelle 6.3 in Ab-
schnitt 6.5 angegeben. Die Unterschreitungswahrscheinlichkeit p wird für alle Modelle mit
0.95 angegeben. Zur Bestimmung der Modellstützstellen bzw. Trainingspunkte werden mit-
tels Quasi-Monte-Carlo-Sampling 500 Stichproben aus S gezogen. Zur Bestimmung der
zugehörigen empirischen Quantile werden mittels Quasi-Monte-Carlo-Sampling 1000 Stich-
proben aus der Eingangsparameterverteilung gezogen. Dies entspricht einem Stützstellen-
Stichprobenverhältnis von Ngrid

Nsamp
= 0.5 und liegt außerhalb des in Abschnitt 6.5 als op-

timal angesehenen Bereichs [2, 5]. Die Modellgüte ist für das gewählte Verhältnis jedoch
nur geringfügig schlechter als für Ngrid

Nsamp
= 0.5. Unter Berücksichtigung der Vorhersagekos-

ten eines GP mit O(n) reduziert sich der Rechenaufwand für eine Vorhersage deutlich,
wodurch sich der Zeitaufwand für den Optimierungsschritt verringert. Der Fehlerterm der
GPs wird als additiver Gaußscher Fehler angenommen. Als A-Priori-Kovarianzfunktion wird
wie beim nominalen Modell ein quadratisch exponentieller-Kernel mit automatische Rele-
vanzbestimmung gewählt. Die Varianz der modellierten Ausgangsgröße wird durch eine
Box-Cox-Transformation stabilisiert. Die Hyperparameter des GP werden durch Maximie-
rung der Log-Likelihood bestimmt.

Die Modellgüten sind in Tabelle 7.3 zusammengefasst. Sie wurden sowohl für den Trainings-
datensatz als auch für einen Testdatensatz mit 100 Datenpunkten berechnet. Der NRMSE
ist für alle drei Modelle verschwindend gering—dies gilt sowohl für die Trainings- als auch
für die Testdaten. Dies zeigt, dass die Quantilmodelle die tatsächlichen Quantile nahezu
perfekt abbilden und im Allgemeinen auch sehr gut generalisieren.

68



7.1.1 Problemstellung

Tabelle 7.3.: NRMSE und R2 der Trainings- und Testdaten für die Quantilmodelle [85].

Training Test
NRMSE R2 NRMSE R2

NOx (g/kWh) 0 1 0.001 1
Ruß (FSN) 0 1 0.002 1
Verbrennungsgeräusch (dBA) 0.001 1 0.011 0.9975

Das entsprechende stochastische Optimierungsproblem kann somit als

min
x

q0(x) (7.2a)

s.t. cj,lim − qj(x) ≤ 0 ∀ j ∈ {1, 2}, (7.2b)
xl

i ≤ xi ≤ xu
i ∀ i ∈ {1, . . . , d} (7.2c)

formuliert werden, wobei die Funktionen q die jeweiligen Quantilmodelle darstellen. Für die
Unterschreitungswahrscheinlichkeiten gilt p = 0.95.

Brute-Force-Ansatz

Zu Vergleichs- und Validierungszwecken wird das durch die Gleichungen 7.2 beschriebene
Optimierungsproblem zusätzlich zu der hier entwickelten Methodik mit einem Brute-Force-
Ansatz gelöst—Brute-Force bedeutet in diesem Zusammenhang, dass die Funktionswerte
q(x) durch die entsprechenden empirischen Quantile ersetzt werden, die mit MC bzw. in
diesem Fall QMC ermittelt wurden.

Zur Berechnung der empirischen Quantile wird die Ausgangsverteilung der Funktion an
einem Punkt x mittels QMC geschätzt. Dazu werden mittels QMC Nsamp,BF = 500 quasi
zufällige Stichproben gezogen. Im Gegensatz zu den oben beschriebenen modellbasierten
Ansätzen liefert die numerische Approximation keinen Gradienten. Daher muss der Gradient
numerisch mit Hilfe der partiellen Ableitungen berechnet werden. Die partielle Ableitung
einer Funktion f(x) in Richtung xi ist gegeben durch

∂f

∂xi
(x⋆) = lim

h→0

f(x⋆
1, . . . , x

⋆
i + h, . . . , x⋆

d)− f(x⋆
1, . . . , x

⋆
i , . . . , x

⋆
d)

h
, (7.3)

wobei h möglichst klein zu wählen ist. Der Gradient von f ist dann gegeben durch

∇f(x) = ( ∂f
∂x1

(x⋆), . . . , ∂f
∂xd

(x⋆))⊤. (7.4)

Aus den obigen Gleichungen ist ersichtlich, dass diese Art der numerischen Approximation
des Gradienten im Vergleich zu einer analytischen Lösung zufallsbehaftet ist, so dass am
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gleichen Punkt x bei mehrfacher Berechnung unterschiedliche Gradienten auftreten können.
Die Genauigkeit des Gradienten nimmt jedoch mit der Anzahl der Stichproben zu.

7.1.2. Vergleich der Methodik mit dem Stand der Technik

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der deterministischen Optimierung mit den
Ergebnissen des im Rahmen dieser Arbeit entwickelten SEMO-Ansatzes verglichen. Der
deterministische Optimierungsansatz stellt hierbei den Stand der Technik dar. Dazu werden
die in den Gleichungen 7.1 und den Gleichungen 7.2 formulierten Optimierungsprobleme
mit Hilfe des SLSQP-Verfahrens gelöst.

Die Optimierungsparameter werden für beide Szenarien identisch gewählt. Die Funktions-
toleranz wird auf 10−5 gesetzt. Um das globale Optimum zu finden und lokale Optima zu
vermeiden, wird das Problem jeweils k = 20 mal für verschiedene Initialisierungspunkte
gelöst. Die Initialisierungspunkte xinit,k werden quasi zufällig aus dem Eingangsparameter-
raum S gewählt. Außerdem werden dem Optimierer die analytischen Gradienten der GPs
zur Verfügung gestellt. Für die restlichen Einstellungen werden die Voreinstellungen des
Optimierers verwendet.

Tabelle 7.4.: Optimierungsergebnisse für das deterministische und das stochastische Optimierungs-
szenario. Dargestellt sind die Ergebnisse für die NOx- und Ruß-Rohemissionen sowie
für das Verbrennungsgeräusch. Aus den mit jeweils 106 QMC-Stichproben approxi-
mierten Ausgangsverteilungen wurden die verschiedenen Statistiken der jeweiligen
Optima berechnet [85].

NOx (g/kWh) Ruß (FSN) Geräusch (dBA)
Nom. Mean Q0.95 Nom. Mean Q0.95 Nom. Mean Q0.95

Deterministisch 1.122 1.129 1.279 0.351 0.367 0.450 85.000 85.015 85.236
SEMO 0.227 0.231 0.281 0.425 0.430 0.504 85.350 85.383 85.841

Die Ergebnisse der Optimierung sind in der Tabelle 7.4 und den Abbildungen 7.1 und 7.2
dargestellt. Die Werte in der Tabelle 7.4 stellen die Verteilungsstatistiken am jeweiligen
Optimum dar. Die Statistiken der jeweiligen Optima wurden aus den Ausgangsverteilungen
berechnet, die jeweils mit 106 QMC-Stichproben approximiert wurden. Für beide Optima
sind jeweils der Nominalwert, der arithmetische Mittelwert der Verteilung und das 95%-
Quantil der Verteilung angegeben. Im Gegensatz dazu zeigen die Abbildungen 7.1 und 7.2
jeweils die nominalen Ergebnisse der beiden Optima und 200 quasi zufällige Realisationen.
Zusätzlich sind auf den Sekundärachsen der Abbildungen die zugehörigen Wahrscheinlich-
keitsdichteverteilungen dargestellt.

Obwohl beide Optimierungsszenarien dasselbe Ziel verfolgen, sind deutliche Unterschiede
in den Ergebnissen bzw. zwei distinkte Ergebnisse zu beobachten. Im Falle das determi-
nistischen Szenarios sind die NOx-Emissionen mit einem nominalen Wert von 1.122g/kWh,
einem Mittelwert von 1.129g/kWh und einem 95%-Quantil von 1.279g/kWh relativ hoch.
Der SEMO-Ansatz liefert hier einen nominalen Wert von 0.227g/kWh und einen Mittelwert
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Abbildung 7.1.: Ergebnisse der NOx-Rohemissionen und der Schwärzungszahl für das determinis-
tische und das stochastische Optimierungsszenario. Deterministisches Szenario:
nominales Ergebnis (schwarzer Kreis), quasi zufällige Realisierungen (blaue Krei-
se), Wahrscheinlichkeitsdichteverteilung (blaue durchgezogene Linie). Stochasti-
sches Szenario: nominales Ergebnis (schwarzes Quadrat), quasi zufällige Reali-
sierungen (rote Quadrate), Wahrscheinlichkeitsdichteverteilung (rot gestrichelte
Linie) [85].

von 0.231g/kWh. Das 95%-Quantil liegt bei 0.281g/kWh. Es ist also insgesamt eine deutlich
stärkere Minimierung der NOx-Emissionen zu erkennen.

Für die deterministische Optimierung zeigt sich, dass der Zielwert von 0.35FSN mit 0.351FSN
nahezu perfekt eingehalten wird. Die nominalen und mittleren Schwärzungszahl-Werte
liegen mit 0.351FSN bzw. 0.367FSN deutlich unter den stochastischen Ergebnissen mit
0.425FSN bzw. 0.43FSN. Die Q0.95-Werte liegen mit 0.45FSN für das deterministische und
0.504FSN für das stochastische Szenario wiederum näher beieinander, da die Verteilung der
Schwärzungszahl im deterministischen Fall eine höhere Varianz aufweist. Insgesamt ist für
die Schwärzungszahl zu beobachten, dass im deterministischen Fall die a priori angenom-
menen Sicherheitsabstände zu streng gewählt wurden—dies ist eine der größten Schwächen
des Standardansatzes. Darüber hinaus wählt der von uns entwickelte stochastische Ansatz
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Abbildung 7.2.: Ergebnisse der NOx-Rohemissionen und des Verbrennungsgeräuschs für das deter-
ministische und stochastische Optimierungsszenario. Deterministisches Szenario:
nominales Ergebnis (schwarzer Kreis), quasi zufällige Realisierungen (blaue Krei-
se), Wahrscheinlichkeitsdichteverteilung (blaue durchgezogene Linie). Stochasti-
sches Szenario: nominales Ergebnis (schwarzes Quadrat), quasi zufällige Reali-
sierungen (rote Quadrate), Wahrscheinlichkeitsdichteverteilung (rote gestrichelte
Linie) [85].

ein Ergebnis, das in Bezug auf die Schwärzungszahl robuster ist und die Vorgaben im All-
gemeinen einhält. 95% aller Realisierungen erreichen eine Schwärzungszahl von weniger als
0.504FSN, was in etwa der Vorgabe von 0.5FSN entspricht. Interessant ist auch, dass die
Verteilung im stochastischen Fall multimodal ist. Dies bestätigt unsere anfänglichen An-
nahmen bezüglich der Komplexität des Problems. Aufgrund der Nichtlinearität des Systems
und der Korrelationen zwischen den einzelnen Eingangsparametern weichen die resultieren-
den Ausgangsverteilungen von der Normalverteilung ab und können durch entsprechende
Verfahren, die eine Normalverteilung voraussetzen, nicht wahrheitsgetreu approximiert wer-
den.

Die deterministische Optimierung hält auch für das Verbrennungsgeräusch die Zielvorgabe
von 85dBA für den Nominalwert ein. Der Mittelwert der Verteilung und das 95%-Quantil
liegen mit 85.015dBA und 85.236dBA sehr nahe am nominalen Wert. Die Varianz des Ver-
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brennungsgeräusches ist für den deterministischen Fall eher gering. Insgesamt ist auch hier
eine zu strenge Wahl des Sicherheitsabstandes zu beobachten. Für das stochastische Opti-
mierungsszenario weist die Verteilung eine deutlich höhere Varianz auf. Der Nominalwert
und das arithmetische Mittel betragen 85.35dBA bzw. 85.383dBA. Der Q0.95-Wert liegt mit
85.841dBA unter dem vorgegebenen Grenzwert von 86dBA.

Insgesamt ist festzustellen, dass die Grenzwerte für FSN und Verbrennungsgeräusch im de-
terministischen Fall zu streng gewählt sind. Durch die Wahl kleinerer Sicherheitsabstände
wäre eine Annäherung der Verteilungen an die tatsächlichen Grenzwerte theoretisch mög-
lich. Die Wahl eines kleineren Sicherheitsabstandes stellt jedoch keine sinnvolle Option dar,
da dies auch zu einer Überschreitung des Grenzwertes führen kann, da in der Praxis die
Emissionsverteilung für den deterministischen Fall nicht bekannt ist. Für den stochasti-
schen Fall beobachten wir sowohl für die FSN als auch für das Verbrennungsgeräusch eine
sehr starke Annäherung der Ausgangsverteilungen an die tatsächlichen Grenzwerte. Dies
ist darauf zurückzuführen, dass der von uns entwickelte stochastische Ansatz im Gegensatz
zum deterministischen Standardansatz auf empirisch ermittelte Faktoren verzichtet und
das zugrundeliegende Optimierungsproblem deutlich zielgerichteter formuliert. Durch die
gezieltere Optimierung ist eine deutlich höhere Reduktion der NOx-Emissionen möglich.
Während im deterministischen Fall ein Ergebnis von 1.279g/kWh für das 95%-Quantil er-
reicht wird, kann dieses im stochastischen Fall auf 0.281g/kWh reduziert werden, was einer
Reduktion von ca. 78% entspricht.

7.1.3. Vergleich der Methodik mit dem Brute-Force-Ansatz

In diesem Abschnitt vergleichen wir die Ergebnisse der deterministischen und stochas-
tischen Optimierung mit einer Brute-Force-Lösung des stochastischen Optimierungspro-
blems. Brute-Force bedeutet in diesem Zusammenhang, dass die Quantilwerte in den Glei-
chungen 7.2 durch die entsprechenden empirischen Quantile approximiert werden. Das Op-
timierungsproblem wird wie im deterministischen und stochastischen Setting mit Hilfe der
SLSQP-Methode gelöst. Anschließend werden die Ergebnisse insbesondere hinsichtlich der
Rechenzeit verglichen. Es soll gezeigt werden, dass der Rechenaufwand des entwickelten
Ansatzes vergleichbar mit der deterministischen Variante und deutlich geringer als bei der
Brute-Force-Methode ist.

Die Optimierungsparameter sind identisch zu denen in Abschnitt 7.1.2. Die einzige Aus-
nahme ist der Gradient der Brute-Force-Methode. Da hier kein analytischer Gradient zur
Verfügung steht, wird der numerische Gradient verwendet. Alle Berechnungen werden auf
einem Computer mit einem Intel Xeon E3-1505M Prozessor, 32GB Arbeitsspeicher und
einer Nvidia Quadro M2000M Grafikkarte durchgeführt.

Die Ergebnisse der Optimierung sind in der Tabelle 7.5 dargestellt. Die Werte in der Ta-
belle stellen die Verteilungsstatistiken der jeweiligen Optima dar. Die Statistiken der jewei-
ligen Optima wurden aus den Ausgangsverteilungen berechnet, die jeweils mit 106 QMC-
Stichproben approximiert wurden. Für beide Optima sind jeweils der Nominalwert, der
arithmetische Mittelwert der Verteilung und das 95%-Quantil der Verteilung angegeben.
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Tabelle 7.5.: Optimierungsergebnisse für das stochastische Optimierungsszenario sowie für den
Brute-Force-Ansatz. Dargestellt sind die Ergebnisse für die NOx- und Ruß-
Rohemissionen sowie für das Verbrennungsgeräusch. Aus den mit jeweils 106 QMC-
Stichproben approximierten Ausgangsverteilungen wurden die verschiedenen Statis-
tiken der jeweiligen Optima berechnet. [85]

NOx (g/kWh) Ruß (FSN) Geräusch (dBA)
Nom. Mean Q0.95 Nom. Mean Q0.95 Nom. Mean Q0.95

Deterministisch 1.122 1.129 1.279 0.351 0.367 0.450 85.000 85.015 85.236
Unser Ansatz 0.227 0.231 0.281 0.425 0.430 0.504 85.350 85.383 85.841
Brute-Force 0.218 0.220 0.268 0.432 0.436 0.505 85.483 85.520 85.977

Das Ergebnis der Brute-Force-Optimierung ist nahezu identisch mit dem Ergebnis des sto-
chastischen Szenarios. Es ist zu erkennen, dass sowohl die NOx- als auch die Ruß- und
Verbrennungsgeräuschwerte auf einem sehr ähnlichen Niveau liegen. Dies ist zu erwarten,
da das Optimierungsproblem identisch formuliert ist. Durch die hohe Anzahl an Zufallsini-
tialisierungen ist zudem sichergestellt, dass in beiden Fällen das globale Minimum gefunden
wird. Unterschiede zwischen den beiden Optimierungsergebnissen sind auf das Abbruchkri-
terium des Optimierers zurückzuführen. Die Rechenzeiten der einzelnen Optimierungsan-
sätze sind in Tabelle 7.6 aufgelistet. Der deterministische und der stochastische Optimie-
rungsansatz benötigen 15.87s bzw. 9.26s zur Lösung des Optimierungsproblems, während
die Brute-Force-Variante mit 1691.76s deutlich rechenintensiver ist. Der Rechenaufwand
für eine einzelne Vorhersage eines klassischen GP-Prädiktors kann für den Mittelwert des
Prädiktors mit O(N) und für die Varianz des Prädiktors mit O(N2) angegeben werden [35].
Dabei steht N für die Anzahl der Trainingsdaten. Dementsprechend können die Vorhersa-
gekosten im deterministischen Fall mit O(Nobs), im stochastischen Fall mit O(Ngrid) und
für den Brute-Force-Ansatz mit O(NobsNsamp,BF ) angegeben werden, wobei Nobs = 675,
Ngrid = 500 und Nsamp,BF = 500 gelten. Unter der Annahme, dass alle drei Optimie-
rungsprobleme die gleiche Anzahl von Iterationen zur Lösung des Optimierungsproblems
benötigen, kann der theoretische Rechenaufwand als Produkt aus der Anzahl der Prädik-
tionen und den Kosten für eine einzelne Prädiktion approximiert werden. Der so berechnete
theoretische Rechenaufwand für den deterministischen und den stochastischen Fall stimmt
mit den in Tabelle 7.6 gemessenen Werten überein. Wir vergleichen auch den Aufwand des
stochastischen Ansatzes mit dem der Brute-Force-Methode, die das gleiche Problem nume-
risch löst. Der theoretische Aufwand des Brute-Force-Ansatzes ist um den Faktor 675 höher
als der des stochastischen Ansatzes. Die Messung zeigt jedoch einen Mehraufwand, der nur
um den Faktor 183 größer ist. Der Unterschied zwischen theoretischem und gemessenem
Rechenaufwand ist auf den Einfluss der Modellladezeiten zurückzuführen. Das Modell wird
aufgrund der Implementierung bei jeder Prognose neu aus dem Speicher geladen. Beim
stochastischen Ansatz ist die Rechenzeit für das vorliegende Optimierungsproblem sehr
gering, so dass die Ladezeit einen großen Anteil am Gesamtaufwand hat. Bei der Brute-
Force-Optimierung ist die Ladezeit dagegen kaum von Bedeutung, da sie nur einen kleinen
Bruchteil der Gesamtdauer ausmacht. Bei komplexeren Optimierungsproblemen dürfte der
Einfluss deutlich geringer sein und der Rechenzeitgewinn näher am theoretischen Zeitge-
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winn liegen. Der Gesamtzeitgewinn für das vorliegende Problem mag gering erscheinen. Es
ist jedoch zu beachten, dass hier nur ein Betriebspunkt optimiert wurde. In der Praxis wer-
den in der Regel komplexere Problemstellungen gelöst, bei denen mehrere Betriebspunkte
gleichzeitig optimiert werden. Zudem sind die Trainingsdatensätze in der Regel größer und
es müssen deutlich mehr Randbedingungen erfüllt werden. Gleichzeitig muss die Kosten-
funktion für eine große Anzahl von Fahrttrajektorien minimiert werden, was zu einer sehr
großen Anzahl von Funktionsauswertungen führt [64]. Die Lösung solcher Optimierungs-
probleme kann mehrere Stunden dauern. Vor diesem Hintergrund wird deutlich, dass der
Brute-Force-Ansatz für den praktischen Einsatz keine sinnvolle Option darstellt. Zumindest
nicht ohne die Notwendigkeit des sogenannten Parallel Computing, also der Parallelisierung
der einzelnen Rechenoperationen auf mehreren CPUs oder GPUs. Darüber hinaus kommen
wir zu dem Schluss, dass die entwickelte Methodik, ebenso wie der Brute-Force-Ansatz,
das globale Optimum für das formulierte Optimierungsproblem findet und gleichzeitig den
geringsten Rechenaufwand der verglichenen Verfahren aufweist.

7.1.4. Zusammenfassung

In diesem Abschnitt wurde die entwickelte SEMO-Methode zur Optimierung des in Ab-
schnitt 3.1.1 vorgestellten Reihen-Vierzylinder-Dieselmotors verwendet. Zunächst wurde
ein DoE erstellt und nominale Modelle sowie Quantilmodelle des Motors für die Rohemis-
sionen von NOx und Ruß sowie für das Verbrennungsgeräusch trainiert. Unter Hinzunahme
der jeweiligen Modelle wurden ein deterministisches und ein stochastisches Optimierungs-
szenario definiert—im Falle der deterministischen Optimierung wurden Sicherheitsfaktoren
angewendet. Anschließend wurden die Ergebnisse beider Szenarien miteinander verglichen.
Für den deterministischen Fall wurde deutlich, dass die empirisch ermittelten Grenzwerte
für den Ruß und das Verbrennungsgeräusch zu streng gewählt waren. Für den stochasti-
schen Fall wurden die Grenzwerte nahezu perfekt eingehalten. Außerdem war hier durch
die gezieltere Optimierung eine deutlich höhere Reduktion der NOx-Rohemissionen möglich
möglich. Im nächsten Schritt wurden die beiden Optimierungsszenarien mit einem dritten
Szenario verglichen, in dem das stochastische Problem numerisch gelöst wurde. Dabei wurde
neben dem Emissionsergebnis auch der Zeitaufwand für den Optimierungsprozess betrach-
tet. Das Emissionsergebnis dieser sogenannten Brute-Force-Variante war vergleichbar mit
dem Ergebnis des stochastischen Optimierungsszenarios. Der Rechenaufwand für die sto-
chastische Optimierung war mit 9.26s am geringsten, während die Brute-Force-Variante mit
1691.76s deutlich rechenintensiver war.

Tabelle 7.6.: Rechenaufwand für die deterministische und stochastische Optimierung sowie für den
Brute-Force-Ansatz. Angegeben ist die Rechenzeit in Sekunden.

Rechendauer

Deterministisch 15.87s
Unser Ansatz 9.26s
Brute-Force 1691.76s
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7.2. Anwendungsbeispiel V6-Dieselmotor

In Abschnitt 7.1 wurde die in dieser Arbeit entwickelte Methodik an einem Anwendungs-
beispiel demonstriert. Dabei wurde die Methode erfolgreich zur Optimierung eines Reihen-
Vierzylinder-Dieselmotors in einem festen Betriebspunkt eingesetzt und mit einer analogen
deterministischen Optimierung verglichen. Weiterhin wurde der Rechenaufwand des Ver-
fahrens mit dem Aufwand der deterministischen Lösung und dem Rechenaufwand einer rein
numerischen Lösung des stochastischen Problems verglichen. Dieser Abschnitt unterscheidet
sich inhaltlich insofern vom vorhergehenden, als die Anwendung des Verfahrens auf die Op-
timierung mehrerer Betriebspunkte bzw. Kennfelder erweitert wird. Hierzu wird ein Modell
trainiert, das über einen sehr weiten Betriebspunktbereich des Motors gültig ist und daher
als globales Motormodell bezeichnet wird. Darüber hinaus wird in Abschnitt 7.2.1 ein auf-
wendiger Validierungsansatz verfolgt, bei dem die trainierten Nominal- und Quantilmodelle
anhand von transienten Prüfstandsmessungen validiert werden. Dazu werden Änderungen
am Motoraufbau vorgenommen, um unterschiedliche Toleranzniveaus abzubilden, und im
Rahmen von transienten Messzyklen vermessen. Der Vergleich zwischen Modell und Mes-
sung soll ebenfalls zur Validierung des entwickelten Ansatzes dienen. Die Untersuchungen
werden an einem V6-Dieselmotor durchgeführt. Dieser stellt ein appliziertes Serienfahrzeug
dar und wurde bereits in Kapitel 3 vorgestellt. Anschließend wird in Abschnitt 7.2.2 die
Parametrierung des Motors ausgehend von der Serienapplikation des Motors optimiert. Ziel
der Optimierung ist die Minimierung der Ruß-Rohemissionen zur Reduzierung der Parti-
kelfilterbeladung am Beispiel des WLTC. Dies geschieht unter Einhaltung eines vorgegebe-
nen Stickoxidgrenzwertes für die gesamte Fahrzeugflotte. Die Ergebnisse der Optimierung
werden anschließend mit der Serienapplikation verglichen, die auf die Einhaltung der Euro-
6d-Norm ausgelegt ist.

Teile der vorgestellten Ergebnisse wurden bereits in Automotive and Engine Technology
durch Springer Nature veröffentlicht:

• Mourat, Kadir; Eckstein, Carola; Koch, Thomas: Application of stochastic design
optimization to a passenger car diesel engine to reduce emission spread in a vehicle
fleet. In: Automotive and Engine Technology 6 (2021), Nr. 1, S. 99–112.

Beiträge der Autoren:
K.M., C.E. und T.K. haben den Inhalt des Artikels konzipiert. K.M. konzipierte und
führte die Experimente durch. K.M. führte die Nachbearbeitung der Daten durch. K.M.
führte die Simulationen und die Optimierungen durch. K.M. schrieb den Computercode.
K.M. erstellte die Grafiken. K.M. schrieb den Artikel mit Beiträgen von C.E. und T.K.

Zu den veröffentlichten Ergebnissen gehören die Abbildungen 7.3–7.11 sowie die Tabel-
len 7.7–7.9. Diese wurden mit Genehmigung von Springer Nature wiederverwertet.

7.2.1. Validierung des stochastischen Modellierungsansatzes

Dieser Abschnitt befasst sich mit der Validierung des stochastischen Modells am Versuchs-
träger. In Kapitel 2 und in Abschnitt 7.1.1 dieses Kapitels wurde die Validierung von Mo-
dellen bereits behandelt. Das deterministische Modell wurde durch Kreuzvalidierung mit
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den Trainingsdaten validiert und das stochastische Modell wurde mit dem deterministischen
Modell validiert. Dieser Ansatz ist in sich konsistent, sofern die Annahmen bezüglich der
Toleranzbeiträge korrekt sind. In diesem Abschnitt wollen wir an dieser Stelle anknüpfen
und diese Annahmen überprüfen. Dazu wird ein Ansatz verfolgt, bei dem drei Motor-
konfigurationen mit unterschiedlichen Toleranzniveaus im transienten Betrieb vermessen
werden. Für jede Konfiguration wird ein eigenes Modell trainiert und die Messung mit der
Modellvorhersage verglichen. Die Trainingsdaten für das Modell stammen aus einem zuvor
durchgeführten stationären DoE. Der Grund für die Wahl von transienten Tests anstelle
von stationären Einzelpunkten liegt darin, dass zum einen deutlich mehr Messpunkte mit
weniger Aufwand gemessen werden können. Zum anderen kann gleichzeitig der Einfluss
transienter Phänomene untersucht werden. Bei dem Versuchsfahrzeug handelt es sich um
ein Serienfahrzeug mit einem V6-Dieselmotor, dessen Versuchsaufbau bereits im Kapitel 3
vorgestellt wurde.

DoE-Kampagne

In diesem Abschnitt werden mehrere Modelle betrachtet, die in drei Kategorien unterteilt
werden können: Nominalmodell, Worst-Case-Modell (WC-Modell) und Best-Case-Modell
(BC-Modell). Ein Nominalmodell modelliert dabei die Emissionen eines nominellen Sys-
tems. Ein WC-Modell modelliert ein System, dessen Emissionen gerade besser sind als die
schlechtesten 5% der Fahrzeugflotte. Und ein BC-Modell modelliert wiederum ein System,
dessen Emissionen gerade noch schlechter sind als die besten 5% der Fahrzeugflotte.

Tabelle 7.7.: Liste der, durch das ODCM-Verfahren, überwachten Grenzwerte [84].

Überwachte Größe oberer Grenzwert

Temperatur v. Turbine (◦C) 840
Zylinderdruck (kPa) 21
Opazität (%) 60
Unverbrannte Kohlenwasserstoffe (UHC) (ppm) 3000
LNT Temperatur (◦C) 700

Grundlage für die in diesem Abschnitt vorgestellten Modelle ist ein DoE, der mit Hil-
fe einer automatisierten Messkampagne auf einem stationären Motorprüfstand vermessen
wird. Zur Vermessung des DoE und zur Vermeidung kritischer Grenzwertüberschreitungen
wird der vorgestellte modifizierte Online DoE with Constraint Modelling (ODCM)-Ansatz
gewählt. In Tabelle 7.7 sind die wichtigsten Grenzwerte aufgeführt. Die Betriebsraumgren-
zen des DoE-Versuchsplans sind in Tabelle 7.8 dargestellt. Neben der Motordrehzahl und
dem Motordrehmoment bzw. der eingespritzte Gesamtkraftstoffmasse werden zwölf weite-
re Steuergeräteparameter variiert. Diese sind der Ladedruck, die Abgasrückführrate, die
Niederdruckanteil der Abgasrückführrate (ψAGR,ND), die Drallklappenstellung, die Com-
monraildruck, die Menge der ersten Voreinspritzung, die Menge der zweiten Voreinsprit-
zung, die Menge der Nacheinspritzung, die Ansteuerbeginn der Haupteinspritzung und die
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Einspritzintervalle. Es ist zu beachten, dass die Motordrehzahl und der eingespritzte Ge-
samtkraftstoffmasse (mGes) kontinuierlich variiert wurden. Das Einspritzmuster entspricht
im Allgemeinen dem in Abbildung 6.2. Eine Ausnahme bilden Parameterkombinationen,
bei denen eine der Einspritzmengen Null ist. Es wurde darauf geachtet, dass die Messpunk-
te im Versuchsplan einer Sobol-Sequenz folgen und somit raumfüllend sind. Die minimale
Einspritzmenge wurde auf einen Wert von 0.8mg/Hub festgelegt. Werte, die aufgrund der
raumfüllenden Verteilung unterhalb dieser Grenze liegen, werden auf Null gesetzt. In glei-
cher Weise wurde mit den Einspritzintervallen verfahren. Der Mindestabstand zwischen
zwei Injektionen beträgt hier 200µs. Diese Untergrenze entspricht der mit den Injektoren
realisierbaren Minimalmenge. Der Motor wird mit einer AGR-Ratenregelung betrieben.
Die Luftmasse und das Kraftstoff-Luft-Verhältnis werden über die vorgegebene Soll-AGR-
Rate und den Soll-Ladedruck eingestellt. Zur Bestimmung des initialen Variationsbereichs
wurden Erfahrungswerte herangezogen. Der Variationsbereich ist so gewählt, dass das Mo-
torverhalten in einem möglichst großen Parameterraum möglichst genau abgebildet wird.
Lediglich die Einspritzabstände wurden begrenzt, um eine Ölverdünnung zu vermeiden. Un-
tersuchungen zeigen, dass sehr frühe Einspritzzeitpunkte in Kombination mit niedrigen Ga-
stemperaturen unter 800K zu Kraftstoffwandauftrag und Ölverdünnung führen können [48].
Aufgezeichnet wurden die FSN und die NOx-Rohemissionen.

Tabelle 7.8.: Betriebsraumgrenzen des DoE-Versuchsplans für die Untersuchungen am Sechs-
Zylinder-Motor [84].

Variationsparameter Untere Grenze Obere Grenze

Motordrehzahl (nMot) (1/min) 750 3000
mGes (mg/Hub) 0 50
p2 (kPa) 100 290
XAGR (%) 0 60
ψAGR,ND (%) 0 100
ψSW (-) 0.40 1.00
pCR (MPa) 30 240
mPE1 (mg/Hub) 0 4.5
mPE2 (mg/Hub) 0 3
mNE (mg/Hub) 0 6
ϕHE (°KW n. OT) -7 12
tVE1 (µs) 0 1500
tVE2 (µs) 0 1500
tNE (µs) 0 1600

Nominales Motormodell

In diesem Abschnitt werden zunächst zwei globale Motormodelle, ein NOx- und ein Ruß-
Rohemissionsmodell, trainiert. Anschließend wird gezeigt, dass die Vorhersagen der trainier-
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ten Modelle unter bestimmten Bedingungen auf dynamische Messzyklen übertragbar sind.
Sowohl die gemessenen Emissionen als auch die über einen bestimmten Zeitraum kumulier-
ten Emissionen können sehr gut vorhergesagt werden. Darüber hinaus dienen die Modelle
als Grundlage für die im folgenden Abschnitt vorgestellten stochastischen Modelle.

Der Trainingsdatensatz stammt aus dem in Abschnitt 7.2.1 beschriebenen DoE und umfasst
ca. 1500 Trainingsdatenpunkte. Als Modell werden GPs verwendet. Der Fehler am Modell-
ausgang wird als additiver Gaußscher Fehler angenommen. Als Kernelfunktion wird für bei-
de Modelle ein SE-Kernel mit ARD verwendet. Zusätzlich wird eine Box-Cox-Transformation
zur Stabilisierung der Varianz der Modellausgabe verwendet. Die Optimierung der Hyper-
parameter des GPs erfolgt durch Maximierung der Likelihood-Funktion. Auch bei diesem
Motor wird davon ausgegangen, dass es sich bei dem untersuchten Versuchsträger um ein
Exemplar mit nominellen Komponenten handelt. Die relevanten Motorkomponenten wur-
den beim Motoraufbau entsprechend ausgewählt.

In Tabelle 7.9 sind die Evaluationsergebnisse der beiden Modelle dargestellt. Die Evaluie-
rung von NRMSE und R2 erfolgt sowohl für die Trainingsdaten als auch mit der LOOCV-
Methode. Der Modellfehler für das NOx-Rohemissionsmodell ist sowohl für die Trainings-
daten als auch für die LOOCV-Methode extrem klein. Das Modell liefert somit sehr genaue
Vorhersagen sowohl für bereits beobachtete als auch für noch unbekannte Parameterkombi-
nationen. Eine vergleichsweise geringere, aber immer noch sehr hohe Modellgüte weist das
Ruß-Rohemissionsmodell auf. Das R2 über den Trainingsdaten liegt bei ca. 0.9 und das R2

für das LOOCV-Verfahren bei ca. 0.8. Dies ist darauf zurückzuführen, dass die aleatorische
Unsicherheit1 des Messapparates [5] vergleichsweise hoch ist.

Tabelle 7.9.: NRMSE und R2 der Trainingsdaten sowie NRMSE und R2 mit der LOOCV-Methode
für das nominale Ruß-Rohemissionsmodells (V6-Dieselmotor) [84].

Training LOOCV
NRMSE R2 NRMSE R2

NOx (g/h) - 0.996 - 0.991
Partikelmasse (g/h) - 0.896 - 0.796

Zusätzlich zu den stationären Daten werden die Modelle im Folgenden auch mit transienten
Daten evaluiert. Dazu werden transiente Messungen am Motorprüfstand durchgeführt. Es
wird ein WLTC-Fahrprofil gemessen. Zur Generierung der Drehzahl-Lastspuren am Mo-
torprüfstand wird angenommen, dass es sich bei dem Fahrzeug um einen Mittelklasse-
Sport-Utility-Vehicle (SUV) mit einem Gewicht von ca. 2000kg handelt. Zur Messung der
Rohemissionen wird das Smoke-Meter durch einen Micro-Soot-Sensor der Firma AVL er-
setzt, der eine kontinuierliche Emissionsmessung ermöglicht. Die Probenahmestelle bleibt
unverändert.

1In der Literatur wird Unsicherheit üblicherweise in aleatorische und epistemische Unsicherheit unter-
teilt [75, 83, 89, 98]. Aleatorische Unsicherheit ist bis zu einem gewissen Grad nicht reduzierbar und
hängt mit der zufälligen Variabilität innerhalb eines Systems oder seiner Umgebung zusammen. Episte-
mische Unsicherheit ist reduzierbar und systemimmanent. Sie ist mit einem gewissen Mangel an Wissen
über das System verbunden.
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1

Abbildung 7.3.: Motordrehzahl, Motordrehmoment sowie kumulierte und absolute NOx-
Rohemissionen im WLTC (Messung und Vorhersage) [84].
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1

Abbildung 7.4.: Motordrehzahl, Motordrehmoment, sowie kumulierte und absolute Ruß-
Rohemissionen im WLTC (Messung und Vorhersage) [84].
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Abbildung 7.3 zeigt das Drehzahlprofil, das Drehmomentprofil, die gemessenen und vor-
hergesagten NOx-Rohemissionen sowie die gemessenen und vorhergesagten kumulierten
NOx-Rohemissionen für den WLTC. Die Abbildung zeigt, dass die gemessenen kumulier-
ten NOx-Rohemissionen durch das Modell sehr genau abgebildet werden. Der prozentualer
Fehler zwischen Messung und Vorhersage beträgt etwa −2.1%. Es zeigt sich auch, dass die
Diskrepanz zwischen gemessenen und vorhergesagten Emissionen bis auf wenige Ausnahmen
sehr gering ist. Größere Diskrepanzen sind nur in Gebieten mit hoher Beschleunigung zu
beobachten. Dies ist jedoch zu erwarten, da es sich um ein stationäres Modell handelt, das
die Dynamik im Luftpfad nicht abbildet. Es ist jedoch anzumerken, dass die Diskrepanz
zwischen Messung und Modellvorhersage sehr gering ist und für die Parameteroptimie-
rung ausreichend gut ist. Darüber hinaus ist auch von einem Modell, das die Dynamik im
Luftpfad abbilden kann, keine wesentliche Verbesserung der Genauigkeit zu erwarten. Die
geringe Abweichung ist auch darauf zurückzuführen, dass der Motor über einen schnell an-
sprechenden Turbolader verfügt und die Steuergerätefunktionen für den Luftpfad sinnvoll
parametriert sind. Wir gehen davon aus, dass die Simulationsergebnisse schlechter ausfal-
len können, wenn diese Voraussetzungen nicht erfüllt sind, da die Diskrepanz zwischen Ist-
und Sollzustand im Luftpfad größer ist. Insgesamt spielt der Modellfehler für das NOx-
Rohemissionsmodell keine große Rolle, da der allgemeine Trend der Emissionsentwicklung
sehr gut wiedergegeben wird. Die Rußemissionen sind in Abbildung 7.4 dargestellt. Hier
sind wieder die absoluten und kumulierten Rohemissionen der Messung und der Vorhersa-
gekosten für den WLTC dargestellt. Der prozentuale Fehler für die Ruß-Rohemissionen ist
mit ca. −2.9% ebenfalls sehr gering. Allerdings ist die Abweichung zwischen Messung und
Vorhersage im kumulierten Verlauf im Zeitintervall zwischen 130s und 1320s nach Start
leicht erhöht. Der Grund für die erhöhten Emissionen liegt darin, dass das Modell in die-
sem Bereich mehrere Ruß-Peaks leicht überschätzt, die sich in Summe auf das kumulierte
Ergebnis auswirken. Eine Verringerung der Abweichung erfolgt insbesondere durch eine
Unterschätzung der Emissionen im Bereich um 850s nach dem Start und im Bereich zwi-
schen 1180s und 1250s. Darüber hinaus ist eine leichte Zunahme der Diskrepanz zwischen
Messung und Vorhersage im letzten Abschnitt ab ca. 1550s zu beobachten. Die im Ver-
gleich zum NOx-Modell erhöhte Diskrepanz kann zum einen auf die geringere Modellgüte
des Ruß-Modells zurückgeführt werden, siehe Tabelle 7.9. Zum anderen spielen beim Ruß
auch An- und Ablagerungseffekte eine Rolle, die das Ergebnis beeinflussen können. Dabei
können sich Rußpartikel bei niedrigen Temperaturen im Bereich des Abgassystems anla-
gern und bei höheren Temperaturen wieder ablagern. Daher muss die Modellvorhersage
nicht unbedingt falsch sein, solange die kumulierten Emissionen in etwa übereinstimmen.
Bei näherer Betrachtung der Abbildung 7.4 scheint dies zutreffend zu sein, da das Modell
insbesondere zu Beginn bis zu einer Fahrzeit von ca. 850s zu hohe Emissionen vorhersagt.
Dies deutet auf eine Ablagerung von Rußpartikeln hin. Auch die Abgastemperatur vor der
Turbine ist in diesem Zeitintervall vergleichsweise niedrig, was die Annahme bekräftigt, sie-
he Abbildung 7.5. Luftsystemseitige dynamische Effekte scheinen im Ruß-Modell eine eher
untergeordnete Rolle zu spielen. Zumindest sind keine signifikanten Indikatoren erkennbar,
die dies bestätigen würden. Insgesamt ist jedoch festzustellen, dass das Ruß-Modell trotz
der genannten Einflüsse gute Generalisierungseigenschaften aufweist. Der generelle Trend
der produzierten Ruß-Emissionen wird gut erfasst und die Vorhersage für die kumulierten
Emissionen stimmt sehr gut mit den Messungen überein.
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Abbildung 7.5.: Temperatur vor Turbolader im WLTC [84].

Stochastisches Motormodell

In diesem Abschnitt wird der im Rahmen der Arbeit entwickelte stochastische Modellie-
rungsansatz validiert. Dazu werden die Rohemissionen von NOx und Ruß im WLTC am Mo-
torprüfstand für zwei unterschiedliche Motorkonfigurationen gemessen. Die Konfigurationen
bestehen aus zwei Motoren mit grenzwertigen HFMs, die jeweils eine Toleranz von ±2σ auf-
weisen. Die übrigen Motorkomponenten entsprechen der im vorherigen Abschnitt beschrie-
benen nominalen Motorkonfiguration. Zusätzlich werden beide Konfigurationen durch ein
NOx- und ein Ruß-Modell repräsentiert. Dazu werden auf Basis der in Abschnitt 7.2.1
trainierten nominalen Modelle jeweils zwei Quantilmodelle trainiert, die die HFM-Toleranz
berücksichtigen. Die Modellvorhersage wird anschließend anhand der Messergebnisse vali-
diert.

Im Folgenden wird angenommen, dass der betrachtete Motor nur eine Bauteiltoleranz für
den Heißfilm-Luftmassenmesser (HFM) aufweist. Alle anderen Bauteile sind nominal. Diese
Annahme wird getroffen, um die HFM-Toleranz separat zu betrachten. Die Sensortoleranz
des HFM kann nach Herstellerangaben durch eine Normalverteilung mit einem Erwar-
tungswert von Null und einer relativen Standardabweichung von 1.2% beschrieben werden.
Die relative Standardabweichung bezieht sich auf den Luftmassenstrom des HFM. Wegen
der Regelung der AGR-Rate des Motors im Normalbetrieb ist die Ansaugluftmasse kei-
ne Modelleingangsgröße. Sie ist vielmehr ein Produkt der anderen Eingangsparameter und
beeinflusst diese. Die HFM-Toleranz beeinflusst hauptsächlich den Ladedruck, die AGR-
Rate und den Massenanteil der Niederdruck-AGR-Rate. Im Vergleich zur AGR-Rate ist die
Empfindlichkeit der anderen Parameter in Bezug auf PM und NOx eher gering. Die Ein-
gangsparametertoleranz für diese beiden Parameter, die sich aus der HFM-Toleranz ergibt,
ist ebenfalls gering. Daher ist die dominierende Parameterunsicherheit die AGR-Rate und
die beiden anderen Parameter sind vernachlässigbar. Im Folgenden wird die Abweichung
der AGR-Rate hergeleitet. Sie ist gegeben durch

XEGR = 1− mIAM
mCC

, (7.5)
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wobei mIAM die Ansaugluftmasse und mCC die Zylinderfüllung ist. Die Abweichung der
AGR-Rate kann als eine Taylorreihe erster Ordnung notiert werden

∆XEGR = ∆mIAM ·
δXEGR
δmIAM

+ ∆mCC ·
δXEGR
δmCC

, (7.6)

wobei δf
δx die partielle Ableitung von f nach x ist. Durch Lösen dieser Gleichung ergibt sich

∆XEGR = (1−XEGR) · (∆mCC
mCC

− ∆mIAM
mIAM

). (7.7)

Unter der Prämisse eines überwiegend ladedruckgeregelten Motorbetriebs kann für einen
Betriebspunkt mit vorgegebenem Ladedruck davon ausgegangen werden, dass die Zylind-
erfüllung nahezu konstant ist und somit ∆mCC = 0 gilt. Daher kann die absolute Toleranz
der AGR-Rate wie folgt definiert werden

∆XEGR = (XEGR − 1) · ∆mIAM
mIAM

, (7.8)

wobei ∆mIAM
mIAM

die relative HFM-Toleranz ist. Wie aus der Gleichung hervorgeht, hängt die
Toleranz der AGR-Rate nicht nur von der HFM-Toleranz, sondern auch von der Soll-AGR-
Rate ab. Unter Hinzunahme der so ermittelten Toleranz der AGR-Rate, können Quan-
tilmodelle des Motors trainiert werden. Die Stützstellen der stochastischen Modelle werden
gleich den Stützstellen der nominalen Modelle gesetzt. Die Unterschreitungswahrscheinlich-
keit wird für die WC-Modelle auf p = 0.977 und für die BC-Modelle auf p = 0.023 gesetzt.
Die beiden Wahrscheinlichkeiten entsprechen in etwa µ±2σ in Bezug auf die Normalvertei-
lung. Die Anzahl der Stichproben Nsamp wird auf 500 gesetzt und die Stichproben werden
mittels Latin-Hypercube-Sampling gezogen.

Zur Validierung der Quantilmodelle werden erneut transiente Messungen am Motorprüf-
stand durchgeführt. Das zuvor generierte WLTC-Fahrprofil wird erneut vermessen. Im Ge-
gensatz zur vorherigen Messkampagne definieren wir nun drei verschiedene Fahrszenarien
mit unterschiedlicher Motorkonfiguration:

• Konfiguration A: Nominaler Motor - keine Soft- oder Hardwareänderungen,

• Konfiguration B: Motor mit +2σ-HFM - Der physikalische Luftmassenstrom ist
kleiner als der gemessene Luftmassenstrom,

• Konfiguration C: Motor mit −2σ-HFM - Der physikalische Luftmassenstrom ist
größer als der gemessene Luftmassenstrom,

wobei 1σ einer relativen Luftmassenabweichung von 1.2% entspricht. Die Abweichung des
HFM wird softwareseitig realisiert, was zwei große Vorteile hat. Zum einem müssen keine
Hardwareänderungen vorgenommen werden, die immer die Gefahr unerwünschter Leckagen
in sich bergen. Zum anderen kann die gewünschte HFM-Toleranz über die Software sehr
genau eingestellt werden. Zwei exakte ±2σ-HFMs ausfindig zu machen ist hingegen eher
schwer zu realisieren. Unter der Annahme, dass das zugrundeliegende Motorverhalten in
unmittelbarer Nähe der Stützstellen monoton ist, bilden das BC-NOx-Modell und das WC-
Ruß-Modell das Motorverhalten mit Konfiguration B ab. Und das WC-NOx-Modell und das
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BC-Ruß-Modell bilden das Verhalten des Motors mit Konfiguration C ab. Konfiguration A
entspricht den zuvor trainierten nominellen Modellen.

In Abbildung 7.6 sind für die drei Konfigurationen die Drehzahl, das Drehmoment und
die gemessenen und vorhergesagten kumulierten NOx-Rohemissionen im WLTC darge-
stellt. Zusätzlich sind in Abbildung 7.7 die gemessenen und vorhergesagten absoluten NOx-
Rohemissionen gegeben. Der prozentuale Fehler zwischen der Messung mit Konfiguration
B und der Vorhersage mit dem BC-NOx-Modell beträgt in etwa 3.5%. Und der prozentuale
Fehler zwischen der Messung mit Konfiguration C und der Vorhersage mit dem WC-NOx-
Modell beträgt in etwa −1.1%. Die kumulierten Verläufe verhalten sich ähnlich wie beim
nominalen Modell. Es sind lediglich sehr geringe Abweichungen zu erkennen. Diskrepanzen
zwischen Messung und Vorhersage sind für alle drei Konfigurationen im gleichen Zeitab-
schnitt zu beobachten. Dieses Ergebnis ist jedoch zu erwarten, da die stochastischen Mo-
delle ebenso wie das nominale Modell die Dynamik im Luftpfad nicht abbilden und somit
die gleichen Probleme bei der Vorhersage aufweisen sollten. Es ist deutlich zu erkennen,
dass alle drei Messungen ein unterschiedliches Emissionsniveau aufweisen und eine deutli-
che Verschiebung zwischen den gemessenen Signalen erkennbar ist. Die unterschiedlichen
Emissionsniveaus resultieren aus den unterschiedlichen Toleranzlagen. Die beiden Modelle
erfassen dieses Verhalten sehr gut und geben den Trend der Emissionsverläufe sehr gut wie-
der. Die Ruß-Emissionen für die drei verschiedenen Konfigurationen sind in Abbildung 7.8
und Abbildung 7.9 dargestellt. Der prozentualer Fehler zwischen der Messung mit Konfi-
guration B und der Vorhersage mit dem WC-Ruß-Modell beträgt in etwa −2.2%. Und der
prozentuale Fehler zwischen der Messung mit Konfiguration C und der Vorhersage mit dem
BC-Ruß-Modell beträgt in etwa −3.3%. Für alle drei Modelle ist eine Diskrepanz zwischen
Messung und Vorhersage im kumulierten Verlauf in dem Zeitintervall von 130s bis 1320s zu
erkennen. Die Diskrepanz ist für das WC-Modell am größten und für das BC-Modell am
geringsten. Dies kann wiederum durch die Korrelation mit den absoluten Emissionsniveaus
der einzelnen Messungen erklärt werden.

Im vorhergehenden Abschnitt wurde die leicht erhöhte Diskrepanz in diesem Zeitintervall
auf An- und Ablagerungseffekte von Rußpartikeln zurückgeführt. Diese Annahme wird auch
hier getroffen, da in beiden Toleranzlagen das gleiche Verhalten beobachtet werden kann.
Lediglich das Ausmaß der An- und Ablagerungen unterscheidet sich von der Messung mit
der nominalen Konfiguration, was jedoch auf die Summe der emittierten Emissionen zu-
rückzuführen ist. Zusammenfassend kann festgestellt werden, dass alle drei Modelle sowohl
den Emissionsverlauf als auch den allgemeinen Emissionstrend im WLTC sehr gut wieder-
geben.

7.2.2. Stochastische Parameteroptimierung am Beispiel des WLTC

In diesem Abschnitt wird die Parametrierung des Motors am Beispiel des WLTC hinsichtlich
NOx und Ruß optimiert. Die Ausgangslage für die Optimierung stellt die Serienapplikation
des Motors dar, der zur Einhaltung der Euro-6-Norm ausgelegt ist.
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1

Abbildung 7.6.: Motordrehzahl, Motordrehmoment und kumulierte NOx-Rohemissionen im
WLTC (Messung und Vorhersage) für die verschiedenen Konfigurationen [84].
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1

Abbildung 7.7.: Motordrehzahl, Motordrehmoment und absolute NOx-Rohemissionen im WLTC
(Messung und Vorhersage) für die verschiedenen Konfigurationen [84].
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1

Abbildung 7.8.: Motordrehzahl, Motordrehmoment und kumulierte Ruß-Rohemissionen im
WLTC (Messung und Vorhersage) für die verschiedenen Konfigurationen [84].
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1

Abbildung 7.9.: Motordrehzahl, Motordrehmoment und absolute Ruß-Rohemissionen im WLTC
(Messung und Vorhersage) für die verschiedenen Konfigurationen [84].
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Modell

Zur Formulierung des Optimierungsproblems werden, ausgehend von den in Abschnitt 7.2.1
trainierten nominalen Modellen, zunächst stochastische NOx- und Ruß-Rohemissionsmodelle
trainiert. Für die Unterschreitungswahrscheinlichkeit wird in beiden Fällen p = 0.95 ge-
wählt. Die Stützstellen der stochastischen Modelle werden erneut den Stützstellen der no-
minalen Modelle gleichgesetzt. Die Stichprobenanzahl Nsamp wird auf 1000 gesetzt und die
Stichproben werden mittels Latin-Hypercube-Sampling gezogen. Die Verteilung der Ein-
gangsparametertoleranzen des Motors ist in Tabelle 7.10 dargestellt.

Tabelle 7.10.: Parametertoleranzen des V6-Dieselmotors [84].

Parameter Verteilung Correlation matrix
mGes f(mGes, mPE1, mPE2, mNE) 1 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0
p2 N (0,12kPa) 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
XAGR N (0,0.9%) 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ψAGR,ND N (0,1.5%) 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ψSW N (0,1%) 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
pCR N (0,10MPa) 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
ϕHE N (0,0.33°KW) 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
mPE1 N (0,0.1mg/Hub) 1 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0
mPE2 N (0,0.1mg/Hub) 1 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0
mNE N (0,0.1mg/Hub) 1 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0
tVE1 N (0,4µs) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
tVE2 N (0,4µs) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
tNE N (0,4µs) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1

Die Werte für die Eingangsparametertoleranzen wurden aus Datenblättern und Erfahrungs-
werten ermittelt. Die Toleranzen für den Ladedruck und den Commonraildruck entsprechen
den jeweiligen Sensortoleranzen. Die Toleranz der AGR-Rate wird aus den Toleranzbeiträ-
gen von HFM, AGR-Ventil, Ladedrucksensor sowie Verdichtungsverhältnis ermittelt. Dabei
wird angenommen, dass die einzelnen Toleranzen unabhängige und identisch verteilte Zu-
fallsvariablen darstellen. Der absolute Toleranzbeitrag des AGR-Ventils auf die AGR-Rate
wird unter Hinzunahme von Erfahrungswerten mit N (0,0.33%) angenommen. Die verblei-
benden Beiträge werden nach Gleichung 7.8 ermittelt, wobei eine konstante AGR-Rate von
50% angenommen wird. Die relative Toleranz des HFM wird mit N (0,1.2) angenommen.
Der relative Toleranzbeitrag des Ladedrucksensors wird mit N (0,0.8) angenommen und
der relative Beitrag des Verdichtungsverhältnisses mit N (0,1.0). Nach Definition A.5 ergibt
sich aus den Einzelbeiträgen eine absolute Toleranz der AGR-Rate von etwa N (0,0.9%).
Die Toleranz für die ψAGR,ND wird aus Erfahrungswerten abgeleitet. Die Mengentoleranzen
der Injektoren werden aus den entsprechenden Datenblättern abgeleitet. Der Toleranzbei-
trag der Vor- und Nacheinspritzungen wird mit einem absoluten Wert von N (0,0.1mg/Hub)
angenähert. Der Toleranzbeitrag der der Gesamteinspritzmenge setzt sich aus den Beiträ-
gen der Einzeleinspritzungen zusammen, wobei der Toleranzbeitrag der Haupteinspritzung
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mit N (0,0.008·mHE) angenähert wird. Die Abweichung des Ansteuerbeginns der Hauptein-
spritzung wird gleich der Toleranz des Kurbelwellensensors gesetzt. Die Einspritzabstände
werden dem Injektordatenblatt entnommen. Korrelationseinflüsse untereinander und mit
den Einspritzmengen sind aufgrund ihrer Größenordnung vernachlässigbar.

Formulierung des Optimierungsproblems

Angenommen, Ω ⊂ R2 ist der Betriebsraum eines Verbrennungsmotors, der aus allen physi-
kalisch realisierbaren Betriebspunktkombinationen besteht. Dabei stellt ein Betriebspunkt
z ∈ Ω einen Vektor dar, der sich aus nMot und mGes zusammensetzt. Die Aufgabe der Basis-
applikation besteht nun darin, die Applikationsparameter der Motorsteuergerätefunktionen
für eine Reihe von Betriebspunkten so zu verändern, dass eine zuvor definierte Kostenfunkti-
on optimal erfüllt wird. Das Ziel der Optimierung kann z.B. die Minimierung des Kraftstoff-
verbrauchs bei gleichzeitiger Einhaltung der Emissionsgrenzwerte sein. Dieses Ziel soll für
jeden denkbaren zeitkontinuierlichen Fahrzyklus, wie z.B. den WLTC, eingehalten werden.
Die Applikationsparameter für einen Betriebspunkt können durch den Vektor x(z) ∈ Rd

beschrieben werden. Im Steuergerät werden sie in Form von Kennfeldern gespeichert, die
für jeden Parameter je nach Betriebspunkt eine eigene Funktion darstellen. Bei der Op-
timierung ganzer Kennfelder sind neben der Minimierung von Verbrauch und Emissionen
auch weitere Kriterien wie Kennfeldglättung und Realisierbarkeit von Bedeutung. Stei-
le Gradienten in der Parametrierung des Ladedruckkennfeldes können beispielsweise dazu
führen, dass der Ladedruck nicht schnell genug nachgeregelt werden kann. Dies wiederum
stellt ein schlechtes dynamisches Verhalten des Motors dar und ist für den Fahrer spür-
bar, was sich auf die Fahrbarkeit und den Fahrkomfort auswirkt. Andererseits gibt es auch
Parameterkombinationen, die von vornherein nicht realisierbar sind. Beispiele hierfür sind,
Parameterkombinationen die eine physikalische Grenze darstellen oder zu einer Schädigung
des Motors führen. Eine physikalische Grenze wäre beispielsweise ein zu hoch gewählter
Ladedruck, der aufgrund der physikalischen Spezifikation des Turboladers nicht realisier-
bar ist. Eine Schädigung wiederum könnte durch Parameterkombinationen hervorgerufen
werden, die zu extrem hohen Zylinderdrücken oder Abgastemperaturen führen, welche die
Festigkeitsgrenzen einzelner Motorkomponenten überschreiten. In der Praxis wird das be-
schriebene Optimierungsproblem für eine endliche Anzahl von Fahrzyklen gelöst, da die
Lösung des Problems für eine unendliche Anzahl von Zyklen ein unlösbares Problem dar-
stellt. Die Problemstellung wird weiter von einem zeitkontinuierlichen in ein zeitdiskretes
Problem umformuliert, wodurch ein Zyklus als ein Tupel A = (Z,W) von Betriebspunkten
und Gewichten notiert werden kann. Dabei ist Z = {z1, ..., zN} die Menge der Betriebs-
punkte und W = {w1, · · · , wN} eine diskrete Menge von Gewichten, wobei jedes Gewicht
den normierten Zeitanteil des jeweiligen Betriebspunktes darstellt.

fNOx und fRuß seien die Quantilmodelle der jeweiligen Emissionen. Beide hängen vom Be-
triebspunkt zi und den Stellgrößen x(zi) = xi ab. fFahrbarkeit sei die Varianz eines der
nominalen GP-Modelle und stellt ein Maß für die Fahrbarkeit eines Betriebspunktes mit
der Stellgröße xi dar. Zusätzlich ist fKennfeldglättung eine Straffunktion, die hohe Gradienten
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zwischen benachbarten Kennfeldstützstellen bestraft und somit glatte Kennfelder gewähr-
leistet. Die Straffunktion sei gegeben durch

fKennfeldglättung(x) =
K∑

i=1
(akx)2, (7.9)

wobei x = (x1, . . . , xN )⊤ ist und ak für k = 1, . . . ,K ein Vektor der Länge N ist. Dabei
ist K die Anzahl der Kantenverbindungen zwischen den Stützstellen im Kennfeld. Die
Kostenfunktion für das multikriterielle Optimierungsproblem ist dann gegeben durch

N∑
i=1

wi(fNOx(zi,xi) · pNOx + fRuß(zi,xi) · pRuß) + fFahrbarkeit(x) · pFahrbarkeit

+ fKennfeldglättung(x) · pKennfeldglättung,

(7.10)

wobei wi die Gewichte der Betriebspunkte darstellen. Die Gewichte werden durch die An-
zahl der Fahrzyklen und die Dauer eines Zyklus bestimmt. Die Parameter pNOx, pRuß,
pFahrbarkeit und pKFG stellen die relative Gewichtung der einzelnen Kriterien dar.

Ein Problem, das bei der Verwendung der obigen Gleichung mit Quantilmodellen auftritt,
ist die daraus resultierende Änderung der effektiven Leistung. Zur Veranschaulichung soll
folgendes Beispiel dienen: Das vorhergesagte Quantil repräsentiert einen Motor mit unter-
schiedlichen Stellgrößen. Dadurch ändert sich nicht nur die Abgaszusammensetzung, son-
dern auch die mittlere effektive Leistung. Dies führt dazu, dass die effektive Leistung über
den optimierten Zyklus nicht der geforderten Leistung über den Originalzyklus entspricht.
Dies verfälscht das Optimierungsergebnis und muss durch eine Korrektur berücksichtigt
werden. Zu diesem Zweck modellieren wir in unseren Betrachtungen die leistungsbezogenen
Größen immer in g/kWh und normieren die kumulierten spezifischen Emissionen auf die
Referenzleistung PRef , die der für den Zyklus mit dem Nennmotor benötigten Leistung
entspricht. Aus der zuvorigen Kostenfunktion wird somit

K(x1, . . . , xN ) =
N∑

i=1
wiPRef (fNOx(zi,xi) · pNOx + fRuß(zi,xi) · pRuß)

+ fFahrbarkeit(x) · pFahrbarkeit + fKennfeldglättung(x) · pKFG,

(7.11)

wobei fNOx und fRuß die spezifischen Emissionen in g/kWh darstellen.

Da nun eine Formulierung für die Kostenfunktion vorliegt, kann das endgültige Optimie-
rungsproblem wie folgt formuliert werden: Ziel ist die Minimierung des 95-%-Quantils der
Ruß-Rohemissionen. Zusätzlich wird das 95-%-Quantil der kumulierten NOx-Rohemissionen
auf 12.5 g begrenzt—dieser Wert entspricht dem 95-%-Quantilwert der Serienapplikation.
Für die Kennfeldgradienten wird in ASCMO ein Wert von 0.1 zugelassen, der eine mo-
derate Glättung erlaubt. Der Grenzwert für die Fahrbarkeit wird gleich der maximalen
Varianz des Trainingsdatensatzes gewählt. Alle 12 Stellgrößen werden in der Optimierung
berücksichtigt.
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Ergebnisse und Diskussion

Im Folgenden werden die Ergebnisse der Optimierung dargestellt und diskutiert. Die Opti-
mierungsergebnisse werden mit der Serienapplikation verglichen. Der Vergleich zeigt nicht
nur die nominalen Ergebnisse, sondern auch die Ausgangsverteilung unter Berücksichti-
gung der Toleranzeinflüsse. Zur Visualisierung der Ergebnisse werden 200 quasi zufällige
Stichproben gezogen, so dass die Verteilung der Flotte repräsentativ dargestellt wird—jede
Stichprobe stellt einen Motor mit Toleranzen dar. Neben den Stichproben ist auch die
Verteilungsfunktion dargestellt.

Wie bereits erwähnt, muss bei der Darstellung von nicht-nominalen Stichproben auch die
Änderung der effektiven Leistung berücksichtigt werden. Die Vorgehensweise ist in Ab-
bildung 7.10 dargestellt. Bei der Optimierung wird die Änderung der effektiven Leistung
durch eine Normalisierung berücksichtigt. Zur Visualisierung simulieren wir die Situation
im geschlossenen Regelkreis durch ein iteratives Schema und passen den Betriebspunkt
entsprechend der gewünschten effektiven Leistung an. Dabei führt der aus der Unsicherheit
resultierende Fehler zu einer Änderung des Verbrennungsprozesses, was wiederum zu Un-
terschieden in den Emissionen und im Drehmoment führt. Das Soll-Drehmoment und das
Ist-Drehmoment werden verglichen und der Betriebspunkt sowie die übrigen Stellgrößen
entsprechend angepasst. Dies geschieht iterativ, bis die Drehmomentdifferenz unter einem
Grenzwert von 0.1Nm liegt. Dieser Vorgang wird für jede Stichprobe durchgeführt.

Motor

ECU

Kennfelder

Δz

Δx

x

zIstReglerzSoll

Ausgangsgrößen

Abbildung 7.10.: Schematische Darstellung des Regelkreises. zSoll und zIst sind der Soll- und
der Ist-Betriebspunkt zu einem bestimmten Zeitschritt. ∆z ist die zugehörige
Betriebspunkttoleranz (Haupteinspritzmengenabweichung) und ∆x die Parame-
tertoleranz [84].

In Abbildung 7.11 sind die Simulationsergebnisse der Serienapplikation und der optimierten
Applikation dargestellt. Ein Punkt innerhalb des Diagramms stellt jeweils die kumulierten
NOx- und Ruß-Rohemissionen für einen WLTC dar. Der orangefarbene Punkt stellt das
WLTC-Ergebnis für eine nominale Motorkonfiguration dar. Die blau gepunkteten Ergeb-
nisse entsprechen dagegen Motoren mit toleranzbehafteten Komponenten. Auf den Ach-
sen sind weiterhin die Kerndichteschätzungen (engl. kernel density estimates) der NOx-
und Ruß-Rohemissionen aufgetragen. Zusätzlich sind die 95-%-Quantile der zugrundelie-
genden Verteilungen hervorgehoben. Es ist deutlich zu erkennen, dass die Verteilung der
Ruß-Rohemissionen unter Einhaltung des NOx-Grenzwertes deutlich reduziert wurde. Der
nominale Ruß wurde um 0.36g von 0.66g auf 0.3g reduziert. Das 95-%-Quantil der Ruß-
verteilung wurde um 0.66g von 1.11g auf 0.45g verringert. Die Kerndichteschätzungen der
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7. Anwendungsbeispiele

Ruß-Rohemissionen zeigen, dass der rechte Schweif und die Varianz der Verteilung sehr
stark reduziert wurden. Die nominalen NOx-Rohemissionen sind mit 10.4g und 10.3g nahe-
zu identisch. Das 95-%-Quantil der NOx-Rohemissionsverteilung wurde um 0.47g von 12.77g
auf 12.3g reduziert. Damit liegt das 95-%-Quantil unter dem angegebenen Grenzwert von
12.5g. Weiterhin werden sowohl das Varianzkriterium als auch das Glättungskriterium in
allen optimierten Betriebspunkten eingehalten.
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Abbildung 7.11.: WLTC-Simulationsergebnisse mit Kerndichteschätzungen für einen nominalen
Motor (orange) und 200 Motoren mit zufälligem Toleranzverhalten (blau). Dar-
gestellt sind die Ergebnisse für die NOx- und Ruß-Rohemissionen [84].

Insgesamt kann festgestellt werden, dass alle auferlegten Grenzwerte bzw. Beschränkun-
gen eingehalten wurden. Gleichzeitig wurden der Nominalwert, das 95-%-Quantil und die
Verteilung der Ruß-Rohemissionen in allen Bereichen deutlich reduziert. Ein vergleichbares
nominelles Ergebnis ist mit einem konventionellen Applikationsansatz unter Verwendung
von Sicherheitskoeffizienten sicherlich erreichbar, aber eher unwahrscheinlich. Eine bewusste
Beeinflussung der Emissionsverteilung setzt die Kenntnis der Verteilung oder eine Abschät-
zung der Verteilung voraus. Wie Abbildung 7.11 zeigt, ändert sich die Verteilung jedoch in
Abhängigkeit von den Applikationsparametern. Daher wird die Verwendung eines empiri-
schen Koeffizienten zur Bestimmung der Emissionsverteilung nicht empfohlen.

Zusammenfassung

In diesem Abschnitt wurde die entwickelte SEMO-Methode zur Optimierung eines V6-
Dieselmotors verwendet. Zunächst wurde ein DoE erstellt und nominale Ruß- und NOx-
Modelle des Motors trainiert. Anschließend wurden stochastische Motormodelle trainiert,
welche eine HFM-Toleranz abbilden. Diese wurden mit dynamischen Prüfstandsmessungen
validiert. Anschließend wurden erneut stochastische Motormodelle trainiert, die verschie-
dene Bauteiltoleranzen berücksichtigten. Mit Hilfe dieser Modelle wurde der Motor unter
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Berücksichtigung vorgegebener Kriterien sowie der Toleranzeinflüsse optimiert. Das opti-
mierte Ergebnis wurde anschließend mit dem Ergebnis der Serienapplikation verglichen. Die
Ergebnisse zeigen, dass die vorgegebenen Grenzwerte bezüglich NOx-Rohemissionen, Kenn-
feldglättung und Fahrbarkeit eingehalten werden und die Verteilung der Ruß-Rohemissionen
deutlich reduziert werden konnte.
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8. Zusammenfassung und Diskussion

In dieser Arbeit wird eine neue Applikationsmethodik namens Stochastic Engine Modeling
and Optimization für die datengetriebene Applikation von Verbrennungsmotoren vorge-
stellt, die eine robuste Applikation dieser unterstützt. Der Standardprozess in der Mo-
torapplikation ist die Parametrierung eines goldenen, nominalen Motors und die Sicher-
stellung der Konformität des Motors durch die Anwendung von Sicherheitsfaktoren. Die
Sicherheitsfaktoren berücksichtigen dabei Toleranzeinflüsse. Im Folgenden werden die ge-
wonnenen Erkenntnisse und Ergebnisse dieser Arbeit kurz und knapp zusammengefasst.
Darüber hinaus wird diskutiert, in welchen Bereichen noch Forschungsbedarf besteht.

Zunächst werden in Kapitel 2 Grundlagen vermittelt, die für den weiteren Verlauf der
Arbeit wichtig sind. Anschließend wird in Kapitel 3 der Versuchsaufbau beschrieben, wobei
auf die Versuchsträger, den Prüfstand und die Messdatenerfassung eingegangen wird. Der
SEMO-Ansatz wird in Kapitel 4 vorgestellt und grob in Versuchsmethodik, Modellierung
sowie Optimierung unterteilt. Hier wird auch auf den Stand der Technik eingegangen und
die Anforderungen an die Methodik beschrieben. Das Kapitel schließt mit einer kritischen
Bewertung und Abgrenzung der Methodik zum Stand der Technik.

In Kapitel 5 wird die Versuchsplanungsverfahren der SEMO-Methode beschrieben, welche
für die Erstellung der stochastischen Modelle verwendet wird. Dabei wird auf die Ver-
suchsaufbereitung, die Versuchsplanung und die Versuchsdurchführung eingegangen. Für
die Versuchsdurchführung wird auf einen Ansatz namens Online DoE with Constraint Mo-
deling zurückgegriffen. Um diesen Ansatz für die SEMO-Methode nutzbar zu machen, wer-
den verschiedene Anpassungen bzw. Verbesserungen vorgenommen und eine modifizierter
ODCM-Ansatz vorgestellt. Zudem erfolgt eine Diskussion zu weiteren Anpassungen, die zu
einer noch effizienteren Versuchsdurchführung führen könnten.

In Kapitel 6 wird ein stochastisches Motormodell zur Vorhersage von Flottenemissionen
vorgestellt, das den Kern des SEMO-Ansatzes bildet. Um die Leistungsfähigkeit des Mo-
dells besser einordnen zu können, werden zunächst die asymptotischen Eigenschaften dessen
untersucht und diskutiert. Die Untersuchungen zeigen, dass der Modellfehler mit steigender
Anzahl von Stützstellen und Stichproben abnimmt. Weiterhin wird gezeigt, dass ein opti-
males Stützstellen-Stichprobenverhältnis existiert, für das der Modellfehler minimal ist.

In Kapitel 7 wird die SEMO-Methode auf zwei Anwendungsfälle angewendet. Zunächst
wird in Abschnitt 7.1 ein Reihen-Vierzylinder-Dieselmotor in einem festen Betriebspunkt
optimiert. Dazu werden ein deterministisches und ein stochastisches Optimierungsszenario
definiert und die Optimierungsergebnisse miteinander verglichen. Das stochastische Op-
timierungsszenario wird mit der SEMO-Methode gelöst. Für den deterministischen Fall
werden nominale Modelle für Ruß, NOx und das Verbrennungsgeräusch trainiert. Für den
stochastischen Fall werden entsprechende Quantilmodelle trainiert. Die Ergebnisse zeigen,
dass die Grenzwerte mit der SEMO-Methode eingehalten werden. Für das deterministische
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Szenario mit Sicherheitsfaktoren ist dies nicht der Fall. Darüber hinaus wird mit der SEMO-
Methode eine deutlich höhere Minderung der NOx-Rohemissionen erreicht. Anschließend an
den Vergleich der beiden Optimierungsszenarien wird die Effizienz der SEMO-Methode an-
hand eines numerischen Vergleichs mit der numerischen Lösung des stochastischen Problems
gezeigt. SEMO-Methode ist wie erwartet um Größenordnungen weniger rechenintensiv als
eine numerische Lösung des Problems. Zudem ist der Rechenaufwand der SEMO-Methode
vergleichbar mit dem Rechenaufwand des deterministischen Szenarios. Zum Schluss wird
in Abschnitt 7.2 die SEMO-Methode zur Optimierung eines V6-Dieselmotors in mehreren
Betriebspunkten angewendet. Zunächst findet eine Validierung der stochastischen Modelle
statt. Anschließend wird der Motor unter Berücksichtigung der Toleranzeinflüsse optimiert.
Zur Validierung der Modelle werden verschiedene Motorkonfigurationen mit unterschiedli-
chen Toleranzlagen am dynamischen Prüfstand vermessen. Im Anschluss werden Modelle
Ruß- und NOx-Modelle für die verschiedenen Motorkonfigurationen trainiert und mit den
Messdaten validiert. Die Ergebnisse zeigen eine sehr gute Übereinstimmung zwischen Mes-
sung und Vorhersage—sowohl für Ruß als auch für NOx. Kleinere Diskrepanzen sind vor
allem in dynamischen Situationen zu erkennen, aber kaum signifikant. Abschließend wird
eine stochastische Optimierung des Motors unter Berücksichtigung aller Toleranzbeiträge
durchgeführt. Hierzu wird eine gesonderte Kostenfunktion formuliert, die eine Emissionsop-
timierung unter Einhaltung der Kriterien Fahrbarkeit und Kennfeldglättung anstrebt. Das
Ergebnis der Optimierung wird mit dem Emissionsergebnis der Serienapplikation vergli-
chen. Die Ergebnisse zeigen, dass die Ruß-Rohemissionen im Vergleich zur Serienapplikation
unter Einhaltung der Grenzwerte deutlich reduziert werden konnten.

Mit den hier vorgestellten Ergebnissen wäre es denkbar, zusätzlich zu den betrachteten
Bauteiltoleranzen weitere toleranzbehaftete Phänomene wie Straßenzustand, Verkehrsfluss
oder andere Umwelteinflüsse in die Betrachtungen einzubeziehen. In [116] und [115] werden
diese bereits bei der Optimierung berücksichtigt. Dies würde eine deutlich bessere Quanti-
fizierung der gesamten inhärenten Streuung ermöglichen.

Darüber hinaus ist zu prüfen, inwieweit der SEMO-Ansatz auf Sonderbetriebsarten wie
den DPF-Regenerationsbetrieb oder ganz allgemein auf den Ottomotor übertragbar ist.
Auch hier spielen Toleranzeinflüsse eine große Rolle und beeinflussen die Robustheit der
Anwendung.
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A. Anhang

A.1. Wahrscheinlichkeitstheorie

Die Wahrscheinlichkeitstheorie ist ein Teilgebiet der Mathematik, das sich mit der Pro-
babilistik beschäftigt, die den in der Natur vorkommenden Prozessen zugrunde liegt. Sie
hinterfragt die Wahrscheinlichkeit mit der eine Zufallsvariable X die Werte seines Ergeb-
nisraums Ω annimt. Für einen Münzwurf z.B. bildet Ω = {Kopf,Zahl} die Menge der
Wurfergebnisse ab, dessen Realisierungen mit xKopf = 1 und xZahl = 0 angegeben werden
können. Die Wahrscheinlichkeit für ein Ereignis x wird durch P (x) angegeben, wobei P
das sogenannte Wahrscheinlichkeitsmaß ist. Im Folgenden sollen einige Begriffe der Wahr-
scheinlichkeitstheorie, die zum grundlegenden Verständnis der Arbeit beitragen, vorgestellt
werden.

Prinzipiell wird zur Betrachtung von zufälligen Ereignissen von einem Zufallsexperiment
ausgegangen, dessen mögliche Ergebnisse durch eine Menge Ω zusammengefasst werden
können. I.d.R. interessiert uns jedoch nicht das konkrete Ergebnis für ein oder mehre-
re Ereignisse ω ∈ Ω, sondern ob diese eingetreten sind oder nicht. Um den Ereignissen
Wahrscheinlichkeiten zuordnen zu können, werden diese in einem sog. Ereignissystem Σ
aufgeführt. Dabei ist das Ereignissystem eine Menge von Teilmengen von Ω und stellt eine
σ-Algebra dar.

Definition A.1 Ω sei eine nichtleere Menge und P(Ω) die zugehörige Potenzmenge, also
die Menge aller Teilmengen von Ω. Ein Mengensystem Σ ⊆ P(Ω), ist eine σ-Algebra wenn
folgendes gilt:

• 1. Ω ∈ Σ.

• 2. Ist S ∈ Σ, dann ist auch das Komplement Sc = Ω \ S in Σ enthalten. Mit Ω ∈ Σ
ist somit auch die Leere Menge ∅ in Σ enthalten

• 3. Sind S1, S2, . . . , Sn mit n ∈ N in Σ enthalten, dann ist auch die Vereinigung
⋃n

i=1 Si

in Σ enthalten.

Eine Wahrscheinlichkeit ist somit ein Bild, welches mit einem Wahrscheinlichkeitsmaß P des
Ereignisraums in das Intervall [0, 1] projeziert wird. Das Tripel (Ω,Σ, P ) wird i.A. als Wahr-
scheinlichkeitsraum bezeichnet. Wenn Ω endlich oder abzählbar unendlich ist, entspricht Σ
der Potenzmenge von Ω. Es gilt P (Ω) = 1.
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Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion

Für den Fall, dass Ω eine überabzählbare Ergebnismenge ist, also im Falle der reellen
Zahlen, lässt sich das Wahrscheinlichkeitsmaß durch eine Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion
definieren. In diesem Fall, wird als Ereignissystem statt der Potenzmenge der reellen Zahlen
die Borelsche σ-Algebra gewählt, welche alle Intervalle von reellen Zahlen als Elemente
enthält.

Definition A.2 (X,O) sei ein topologischer Raum, wobei die Topologie O das Mengen-
system der offenen Mengen darstellt. Dann ist

B(X) := σ(O), (A.1)

wobei σ der σ-Operator ist.

Das Wahrscheinlichkeitsmaß P ist in diesem Fall für B ∈ B(R) durch

P (B) :=
∫

B
f(x)dx (A.2)

gegeben, wobei f(x) die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion ist. Für die Wahrscheinlichkeits-
dichtefunktion gilt, dass sie positiv und integrierbar ist. Zudem ist sie normiert in dem Sinne,
dass ∫ ∞

−∞
f(x)dx = 1 (A.3)

gilt.

Verteilungsfunktion

Definition A.3 X sei eine multivariate Zufallsvariable auf einem Wahrscheinlichkeits-
raum (Ω,Σ, P ) mit Ergebnisraum Ω, Sigma-Algebra Σ und Wahrscheinlichkeitsmaß P .
Dann ist ihre Verteilungsfunktion F : R→ [0, 1] mit limx→−∞ F (x) = 0 und limx→inf F (x) =
1 als

FX(x) = P (X ≤ x). (A.4)

definiert, wobei F eine monotone stetige Funktion ist.

Bedingte Wahrscheinlichkeiten

Die bedingte Wahrscheinlichkeit gibt die Wahrscheinlichkeit des Eintretens eines Ereignisses
xA unter der Bedingung an, dass ein zweites Ereignis xB bereits eingetreten ist. Hierbei
schränkt die Bedingung xB i.d.R. die Eintrittswahrscheinlichkeit von xA ein.
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Definition A.4 xA und xB seien beliebige Ereignisse mit P (xB) > 0, so ist die Wahr-
scheinlichkeit von xA unter der Bedingung xB definiert als

P (xA | xB) = P (xA ∩ xB)
P (xB) , (A.5)

wobei P (xA ∩ xB) die Wahrscheinlichkeit ist, dass xA und xB gemeinsam auftreten. Für
den Fall, dass die beiden Ereignisse unkorreliert sind, ist die Wahrscheinlichkeit gilt P (xA |
xB) = P (xA).

Gemeinsame Verteilung von Zufallsvariablen

Die gemeinsame Verteilung mehrerer Zufallsvariablen X = {X1, X2, . . . , Xn}, die auf einem
Wahrscheinlichkeitsraum definiert sind, gibt die Wahrscheinlichkeit an, dass jede Zufalls-
variable X1, X2, . . . , Xn in einen bestimmten Bereich fällt. Im Bereich der reelen Zahlen
spricht man auch von einer gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsdichteverteilung. Für den Fall
n unabhängiger Zufallsvariablen gilt die Produktregel und die gemeinsame Wahrscheinlich-
keitsdichteverteilung ist durch

f(x) =
n∏

i=1
f(xi) (A.6)

gegeben, wobei. Sind die Zufallsvariablen korreliert bzw. voneinander abhängig, so gilt für
die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsdichte gemäß der Produktregel

f(x) = f(x1)
n∏

i=2
f(xi | xi−1, . . . , x1), (A.7)

Normalverteilung

Die Normalverteiltung, auch Gaußverteilung genannt, ist die in der Stochastik am häufigs-
ten auftretende Wahrscheinlichkeitsverteilung. Sie ist der Namensgeber des Gaußprozesses
und spielt daher eine besondere Rolle im Rahmen dieser Arbeit. Eine stetige Zufallsvariable
X hat eine Normalverteiltung, wenn sie folgende Wahrscheinlichkeitsdichte hat:

f(x) = 1√
2πσ2

exp
(
−(x− µ)2

2σ2

)
, −∞ < x <∞. (A.8)

Hierbei ist µ der Erwartungswert der und σ2 die Varianz. Man schreibt auch X ∼ N (µ, σ2).
Hierdurch wird ausgedrückt, dass die Zufallsvariable X normalverteilt ist mit Erwartungs-
wert µ und Varianz σ2.

Summe unabhängiger Normalverteilungen

Die Summe zweier unabhängig normalverteilter Zufallsvariablen ist wieder normalverteilt.
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Definition A.5 Seien X1 und X2 zwei unabhängige normalverteilte Zufallsvariablen mit
X1 ∼ N (µ1, σ1) und X2 ∼ N (µ2, σ2), dann ist auch die Summe X1 +X2 normalverteilt mit

X1 +X2 ∼ N (µ1 + µ2, σ1, σ2) (A.9)

Evidenz

Die Evidenz bzw. Marginal Likelihood ist eine Wahrscheinlichkeitsfunktion bei der eine
oder mehrere Parameter ausintegriert worden sind. Im Kontext bayesianischer Statistik ist
sie wie folgt definiert.

Definition A.6 vecxi ∼ P (xi | w) seien unabhängig und identisch verteilte Zufallsvaria-
blen unter w mit X = (x1, . . . ,xN ). Der Parameter w sei an sich durch die Verteilung
P (w | λ) beschrieben. So ist die Evidenz P (X | λ) durch ausintegrieren von w durch

P (X | λ) =
∫

w
P (X | w)P (w | λ)dw (A.10)

gegeben.

Randverteilung mehrdimensionaler Normalverteilungen

Definition A.7 Sei X ∼ N (µ,Σ) eine normalverteilte multivariate Zufallsvariable. Wei-
terhin seien X1 ∼ N (µµµ1,Σ11) und X2 ∼ N (µµµ2,Σ22) unabhängige Randverteilungen von X,
so gilt

X =

X1

X2

 ∼ N
µµµ1

µµµ2

 ,
Σ11 Σ12

Σ21 Σ22

 , (A.11)

wobei Σ12 = Σ21 = cov(X1, X2) ist.

Bedingte Normalverteilungen

Definition A.8 Sei X eine normalverteilte Zufallsvariable mit Randverteilungen X1 und
X2. So gilt für die bedingte Normalverteiltung X1 | X2 unter X2 = x2

X1 | X2 = x2 ∼ N
(
µµµ1 + Σ12Σ−1

22 (x2 −µµµ2) ,Σ11 −Σ12Σ−1
22 Σ21

)
. (A.12)

Bayes-Theorem

Das Bayes-Theorem, auch Satz von Bayes genannt, ist eines der wichtigsten Sätze der
Wahrscheinlichkeitstheorie und ist nach dem englischen Mathematiker Thomas Bayes be-
nannt, der ihn erstmals 1763 in [9] als einen Spezialfall postuliert hat. Das Theorem liefert

102



A.1 Wahrscheinlichkeitstheorie

einen fundamentalen Zusammenhang zwischen zwei bedingten Wahrscheinlichkeiten und
ist definiert als

P (xA | xB) = P (xB | xA) · P (xA)
P (xB) (A.13)

Im der Bayes’schen Modellierung wird dieser Zusammenhang zur Schätzung der sogenann-
ten A-Posteriori-Wahrscheinlichkeit eines Zufallsereignisses genutzt. Diese gibt die Wahr-
scheinlichkeit einer unbekannten Größe, welche als Zufallsvariable behandelt wird, in Ab-
hängigkeit von den aus einem Experiment bzw. vorliegenden Daten gewonnenen Erkennt-
nissen an. Die A-Posteriori-Wahrscheinlichkeit der Modellgewichte wird demnach als

P (w | y,X) = P (y | X,w) · P (w)
P (y | X) . (A.14)

geschrieben, wobei w die Gewichte, X und y die Eingangsparemeter und zugehörigen Beob-
achtungen der Trainingsdaten darstellen. Hierbei ist P (w) die A-Priori-Wahrscheinlichkeit
über den Modellparametern und P (y | X,w) die sogenannte Likelihood. Der Term unter
dem Bruch ist die sogenannte Marginal Likelihood bzw. die Evidenz und stellt eine norma-
lisierende Konstante dar, welche durch

P (y | X) =
∫
P (y | X,w)P (w)dw (A.15)

gegeben ist.

Likelihood-Funktion

In der Statistik gibt die Likelihood-Funktion L die Anpassungsgüte eines statistischen Mo-
dells an einen Datenstichprobe an. Sie wird aus der gemeinsamen Wahrscheinlichkeits-
verteilung der Stichprobe gebildet, stellt jedoch eine Funktion der Modellparameter dar.
So können im Bereich der Modellierung mit Hilfe der Maximum-Likelihood-Methode un-
ter Hinzunahme der Likelihood-Funktion optimale Modellparameter gefunden werden. Die
Likelihood-Funktion ist definiert als

L(w) =
n∏

i=1
P (yi | xi,w). (A.16)

Optimale Parameter für x erhält man durch Minimieren der Likelihood bzw. durch das Ma-
ximieren der negativen Likelihood. Aus Optimierungsgründen wird i.d.R. der Logarithmus
der negativen Likelihood maximiert. Diese besitzt auf Grund der Monotonie ihr Maximum
am Selben Punkt, ist jedoch weniger rechenintensiv. Das zugehörige Optimierungsproblem
lässt sich also

ŵ = arg max
w∈Θ

(− logL(w)) (A.17)

notieren.
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A.2. Algorithmen

Generierung von Sobol-Folgen

Zunächst werden für jede Dimension d der zu generierenden Folge primitive Polynome der
Form

pj(x) = xsj + a1,jx
sj−1 + · · ·+ asj−1,jx+ 1 (A.18)

mit j = 1, . . . , d gebildet, wobei a einen Koeffizienten und sj die Ordnung des primiti-
ven Polynoms darstellen. Aus den hieraus errechneten Koeffizienten werden anschließend
d Mengen ungerader natürlicher Zahlen Mj = {m1,j ,m2,j . . . ,m⌈log2N⌉,j} generiert, wobei
0 < mi,j < 2i gilt und N die Anzahl der zu generierenden Glieder darstellt. Für i ≤ sj

werden die d kleinsten ungeraden ganzen Zahlen gewählt. Und für i > sj gilt

mi,j = 21a1,jmi−1,j ⊕ . . .⊕ 2sj−1asj−1,jmi−sj+1,j ⊕ 2sjmi−sj ,j ⊕mi−sj ,j , (A.19)

wobei ⊕ einen bitweisen Exklusiv-Oder-Operator darstellt. Aus den ermittelten Werten mi,j

wird die Richtungszahl (engl.: direction number)

vi,j = mi,j

2i
(A.20)

ermittelt, wobei vi,j ∈ {0, 1} ist. Mit Hilfe der Richtungszahl ist die kte Zahl der Sobol-Folge
durch

xk,j = b1v1,j ⊕ b2v2,j ⊕ . . .⊕ bivi,j (A.21)

gegeben, wobei bi eine bitweise Darstellung von i ist und bi ̸= 0 gilt. Die finale Umwandlung
in eine Zahl im Intervall [0, 1] erfolgt dann durch

yk,j = xk,j

2bj
. (A.22)
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Nomenklatur

Physikalische Größen

Formelzeichen Einheit Bezeichnung

α °KW Kurbelwinkel
V m3 Volumen
Vh m3 Hubvolumen
X0,5 °KW n. OT 0,5 %-Umsatzpunkt
X5 °KW n. OT 5 %-Umsatzpunkt
X50 °KW n. OT Umsatzschwerpunkt
xRG % Abgasrückhalterate

Abkürzungen und Indizes

Abkürzung Bezeichnung

SUV Sport-Utility-Vehicle

HFM Heißfilm-Luftmassenmesser

ODCM Online DoE with Constraint Modelling

WLTC Worldwide harmonized Light-duty vehicles Test Cycle

NOx Stickoxid

UHC Unverbrannte Kohlenwasserstoffe

LNT NOx-Speicherkatalysator (Lean NOx Trap)

GP Gauß-Prozess (Gaussian process)

SE quadratisch exponentieller (squared exponential)

ARD automatische Relevanzbestimmung (automatic relevance determination)

MAE mittlere absolute Fehler (mean absolute error)

RE relative Fehler (relative error)

PE prozentualer Fehler (percentage error)

MSE mittlere quadratische Fehler (mean squared error)
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Nomenklatur

RMSE Root-Mean-Square-Error

NRMSE normalisierte Root-Mean-Square-Error

R2 Bestimmtheitsmaß (coefficient of determination)

CV Kreuzvalidierung (cross-validation)

LOOCV Leave-One-Out-Kreuzvalidierung (leave-one-out cross-validation)

DoE statistischen Versuchsplanung (design of experiments)

VTG variable Turbinengeometrie

AGR Abgasrückführung

LLK Ladeluftkühler

DOC Dieseloxidationskatalysator

SCR selektive katalytische Reduktion

DPF Dieselpartikelfilter

SDPF SCR beschichteter DPF

mL Frischluftmasse

p2 Ladedruck

ψSW Drallklappenstellung

pCR Commonraildruck

mPE1 Menge der ersten Voreinspritzung

mPE2 Menge der zweiten Voreinspritzung

mNE Menge der Nacheinspritzung

ϕHE Ansteuerbeginn der Haupteinspritzung

XAGR Abgasrückführrate

MC Monte-Carlo

QMC Quasi-Monte-Carlo

SLSQP Sequential-Least-Squares-Programming

FSN Schwärzungszahl (Filter Smoke Number)

WC-Modell Worst-Case-Modell

BC-Modell Best-Case-Modell

mGes eingespritzte Gesamtkraftstoffmasse

nMot Motordrehzahl

ψAGR,ND Niederdruckanteil der Abgasrückführrate

SEMO Stochastic Engine Modeling and Optimization
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