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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Optimierung von Motorsteuergeriten im Mo-
torentwicklungsprozess

Bei der Weiterentwicklung von Verbrennungsmotoren spielt seit jeher der Einsatz
moderner Regelungstechnik eine herausragende Rolle. Die Notwendigkeit einer kon-
tinuierlichen Herabsetzung des spezifischen Kraftstoffverbrauchs bei gleichzeitiger
Einhaltung sténdig schérferer legislativer Emissionsgrenzwerte erzwang eine perma-
nente Verbesserung der regelungstechnischen Strukturen am Verbrennungsmotor.
Bestand bei den ersten Verbrennungsmotoren die eingesetzte Regelungstechnik le-
diglich aus einem mechanischen Fliehkraftregler fiir die Leerlauf- bzw. Volllastre-
gelung, so gehoren heute elektronische Motorsteuergerdte zur Regelung, Steuerung
und Uberwachung des Einspritzsystems, des Ventiltriebs, der Ladeluftstrecke und
im zunehmenden Mafle auch der Abgasnachbehandlungssysteme zur notwendigen
Standardausriistung von Verbrennungsmotoren im Fahrzeugeinsatz. Solche komple-
xen Steuergerédte sind mikroprozessorgesteuert und werden auf Grund ihrer multi-
funktionalen Eigenschaften auch als Motormanagementsysteme bzw. Engine Control
Units (ECU) bezeichnet. Uber entsprechende Bussysteme wird der Informationsaus-
tausch mit anderen elektronischen Fahrzeugkomponenten, wie z. B. Getriebesteuer-
gerat (TCUD und Steuergeriit fiir den vollelektrischen Ventiltrieb (VCUED sicherge-
stellt. Derzeitige Entwicklungen sehen zusétzlich ein iibergeordnetes Antriebsstrang-
Management| vor, welches das Zusammenspiel der untergeordneten Systeme steu-
ert und iiberwacht. Eine herausragende Rolle innerhalb dieser vernetzten Struktur
nimmt nach wie vor die ECU ein, da sie die Funktionen zur Sicherstellung eines emis-
sionsarmen und dennoch kundentauglichen Betriebs des Verbrennungsmotors iiber
den gesamten Motorlebenszeitraum enthilt. Im Rahmen der Motorentwicklung sind
sowohl Hard- als auch Softwarestrukturen solcher Motormanagementsysteme fest-

IPransmission Control Unit
2Valve Control Unit
37. B. Integrated Power Management nach [73]
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zulegen und zu bedaten. Dieser Entwicklungsprozess erfolgt entlang der Design-V-
Kurve, die in Abb. exemplarisch fiir die Funktionsentwicklung in Steuergeréten
dargestellt ist. Der Entwicklungsingenieur wird in allen Entwicklungsschritten von
leistungsfahigen CAX-Tools unterstiitzt. Dabei spielt die Simulation des realen Mo-
torverhaltens eine herausragende Rolle. Je nach Anwendungsfall und geforderter
Qualitdt werden dazu einfache, aber echtzeitfahige Modelle mit eher qualitativem
Charakter (Kennfeldmodelle, kiinstliche neuronale Netze [87, 88 [5]) oder sehr ge-
naue physikalische Prozessmodelle, wie PROMO [7], THEMOS [11} 90] oder FIRE
[62] eingesetzt, die Ladungswechsel-, Gemischbildungs- und Verbrennungsvorgénge
auf Basis von konstruktiven Motordaten schon in einer sehr frithen Phase der Mo-
torentwicklung vorausberechnen kénnen. Funktionen und Regelkreise konnen somit
parallel zur Entwicklung des Motors entstehen, weiterentwickelt und optimiert wer-
den.

Mit den Methoden Model in the Loop (MiL), Software in the Loop (SiL) und Hard-
ware in the Loop (HiL) wird es moglich, die Steuergerite-Soft- und -Hardware
quasi parallel zur mechanischen Motorentwicklung voran zu treiben [47]. Ein zu-
sammenhéngender Funktionstest von Motor und Steuergeréit am Motorenpriifstand
kann dann direkt ohne Aufschubzeit nach Fertigung eines Motor-Prototypen erfol-
gen.

@QQ
System- Q'g\q’ System-
spezifikation > validierung
Funktions- | N\ \ = ‘%eceecvereesesanaes Online-Optimierung
spezifikation R Funktions- | (Regler, Kennfelder,
test Kennlinien)

S

Offline-Optimierung
am virtuellen Prototypen | Programm-

&

Integrations- | Offline-Optimierung (Regler,

(Strukturen) design / test Kennfelder, Kennlinien)
Moduldesign Modultest
Programm-
Codierung
Methoden/Tools
MiL Reviews | SiL HiL Priifstand

Abb. 1.1 Funktionsentwicklung und -optimierung fiir Motorsteuergeréite entlang
des Design-V, nach [0, 91]

Trotz einer stetigen Verbesserung der Genauigkeit der Simulations-Tools ist es mit
heutigen Programmsystemen nicht moglich, das zu erwartende Motoremissionsver-
halten, insbesondere die Stickoxid- und Partikelemissionen, hinreichend genau vor-
aus zu berechnen. Aus diesem Grund muss eine Struktur und Parameteroptimier-
ung der verbrennungsbeeinflussenden Steuergerdtefunktionen am Motorenpriifstand
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oder im realen Fahrzeugeinsatz erfolgen. Zur Bedatung bzw. Optimierung der frei-
en Parameter eines modernen Steuergeriates am Priifstand (man spricht hier auch
von Steuergerite-Applikation), bedarf es erfahrener Applikationsingenieure, denen
motortechnische Zusammenhénge bekannt sind und die bestehende Zielkonflikte in
einem vertretbaren Zeitrahmen losen kénnen.

Auch bei diesem Prozess kann Priifstandszeit effektiv genutzt werden, indem aus rea-
len Messdaten am Priifstand Modelle fiir den prozesstechnischen Einfluss der zu opti-
mierenden Fiihrungsgrofie erstellt werden und anhand dieser Modelle die Parameter-
optimierung durchgefiihrt wird. Man spricht dann von einer Offline-Optimierung. In
der Praxis muss anschliefend das Optimierungsergebnis am Motorenpriifstand iiber-
priift und gegebenenfalls im Rahmen einer Online-Optimierung verbessert werden.
Fiir beide Verfahren, Online- und Offline-Optimierung (vgl. Abb. auf der vorhe-
rigen Seite), existieren bereits entsprechende Software-Tools, mit denen sich einfache
Applikationsaufgaben automatisieren lassen. Eine vollautomatisierte Bedatung des
Steuergerites ist jedoch auch mit diesen Hilfsmitteln nicht moglich. Einen weite-
ren Schritt in Richtung einer vollautomatischen Steuergerite-Applikation stellt ein
Optimierungssystem dar, welches auf das Motorwissen des Applikationsingenieurs
zuriickgreifen kann.

1.2 Stand der Technik

In elektronischen Motormanagementsystemen fiir Fahrzeuge (ECU, VCU, etc.) wer-
den Fiithrungsgrofien-Kennfelder vorgehalten, aus denen die entsprechenden Regel-
groflen, z. B. Einspritzbeginn, Ladedruck, Abgasriickfithrrate, interpoliert werden.
Als Fiihrungsregler arbeitende PID-Algorithmen sorgen fiir die Einstellung und Ein-
haltung der Sollwerte. Eine Adaption der Fiithrungsgroflen im dynamischen Motor-
betrieb wird teilweise iiber so genannte Vorsteuerfunktionen bzw. -kennfelder rea-
lisiert, womit der Motorprozess auf die Besonderheiten des dynamischen Betriebs
abgestimmt werden kann. Abb. auf der néchsten Seite zeigt exemplarisch die
prinzipielle Struktur eines solchen Stell- und Regelmechanismus fiir den Ladedruck
eines Dieselmotors.

Der Entwicklungsingenieur steht nun vor der Aufgabe, sowohl die Stiitzstellen
der Fiihrungsgrofien-Kennfelder als auch die Reglerparameter der nachgeschalte-
ten Fithrungsregler so aufeinander abzustimmen, dass sich ein stets optimales Pro-
zessverhalten im Sinne einer gegebenen Betriebsstrategielz_f] fiir den Verbrennungs-
motor ergibt, [36]. Ein solches Vorgehen, manuell oder automatisiert durchgefiihrt,
wird iiblicherweise als Steuergerite-Optimierung bzw. -Applikation bezeichnet. Bei
der Formulierung des Optimierungsziels miissen heute neben der Forderung nach
einer Reduktion von Schadstoffkomponenten im Abgas bei gleichzeitiger Erhohung
des Motorwirkungsgrades beispielsweise auch Grenzwerte fiir Gerduschemissionen

4Betriebsstrategie und Optimierungsziel sind im Allgemeinen identisch, z. B. minimaler Kraft-
stoffverbrauch bei Einhaltung von Emissionsgrenzwerten in einem gegebenen Testzyklus.
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und Fahrbarkeitskriterien Beriicksichtigung finden.

D-T1-Glied
(Vorsteue rung)

| N

Grundkennfeld

Pl-Reger

—

Ladedruck-lstwert

VTG-Steller

Temperatur-
Korrektur-Ken nlinie

Motorprozess

Sensoren

T :
Kihlwasser-Temperatur
[Drehzant |

Drehzahl I

I Luftdruck I

ﬂ Last (Einspritzmasse, Moment) i

Abb. 1.2 Ladedruckregelung mit Sollwertvorgabe aus Kennfeldern in einer ECU

Auf Grund der erweiterten Parametrierméglichkeiten moderner Einspritzsysteme
und der damit verbundenen Komplexitéit bei der mehrzieligen Optimierung der Steu-
erdatensétze gewinnen zunehmend automatische Kennfeld-Optimierungssysteme an
Bedeutung [17], [13]. Bereits 1992 wurden in [37] Ansétze fiir ein solches Optimie-
rungssystem vorgestellt. Heute teilen sich die kommerziellen Softwarepakete CA-
MEO, als Erweiterung der AVL-Priifstandsautomatisierung PUMA und das Sys-
tem VEGA der Schenck-Pegasus GmbH den Markt. CAMEQO beinhaltet neben der
Offline-Kennfeldoptimierung auch Parametrierfunktionen fiir Regler unter Beriick-
sichtigung physikalischer Streckenmodelle, VEGA kann hingegen auch eine Online-
Optimierung am Motorenpriifstand durchfiihren. Die genannten Systeme verwenden
als Optimierungsstrategien Gradientensuchverfahren fiir die lokale und die globale
Optimierung’| Bedingt durch die recht unflexible Struktur der verwendeten Algo-
rithmen sind sie zum jetzigen Zeitpunkt nicht in der Lage, komplexe Optimierungs-
aufgaben befriedigend zu 16sen.

In den letzten Jahren wurden zunehmend génzlich neue Ansitze fiir die optima-
le Regelung und Steuerung des Motorbetriebs vorgestellt. Dazu zéhlen modellba-
sierte Regler, [25, 28] 33, B8], (dynamische) neuronale Netze, [30], und optimale
Mehrgrofienregler, [86]. Diese Methoden betrachteten bisher, losgelost vom Gesamt-
prozess, nur Teilaspekte der Optimierung des Gesamtsystems Verbrennungsmotor.
Die Beriicksichtigung von Emissionsgrenzwerten spielte hierbei eine untergeordnete
Rolle. Ziel dieser Untersuchungen war es, die Kennfeldsteuerung durch geschlossene

Slokale Optimierung: Optimierung des Parametersatzes fiir einen stationiren Motorbetriebs-
punkt (definiert durch Drehzahl und Last); Globale Optimierung: Optimierung eines ganzen Be-
reichs des Motorkennfeldes auf Basis eines globalen Optimierungsziels, meist unter Annahme der
Quasi-Stationaritéit und lokaler Optimierung entlang eines Kennfeldrasters
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robuste Regelkreise zu ersetzen und somit den Applikationsaufwand zu verringern.
Die Vorteile dieser Ansétze zur nichtlinearen Regelung des turboaufgeladenen Die-
selmotors konnten fiir die Leerlaufregelung in [32] und die Regelung des Ladedruckes
in Verbindung mit einer Abgasriickfithrung in |69} 81} B1] aufgezeigt werden. In [46]
werden kiinstliche neuronale Netze zur selbstadaptiven dynamischen Mengenrege-
lung fiir den Ottomotor herangezogen. Trotz des erfolgreichen Einsatzes kennfeld-
freier Strukturen in Teilbereichen des Motormanagements sprechen grundsétzlich
folgende Aspekte fiir die Beibehaltung der Fiihrungsgrofien-Kennfelder mit anschlie-
Bender Folgereglung, die auch die Basis fiir die hier vorgestellte Arbeit bilden:

e Kennfelder sind iibersichtliche Datenstrukturen, die einfach appliziert werden
konnen. Zudem sind die zu erwartenden Verldufe der entsprechenden Stell-
groflen leicht abschétzbar.

e Die Regelung von Abgaskomponenten setzt die Verfiigharkeit von zuverlassi-
gen selektiven Gassensoren voraus, deren Einsatz bisher weder fiir den tégli-
chen Fahrzeugbetrieb ausreichend erprobt noch unter wirtschaftlichen Ge-
sichtspunkten vertretbar ist.

e Die Modellierung des Gesamtsystems Verbrennungsmotor ist eine hochkom-
plexe Aufgabe. Es existieren heute keine einsetzbaren echtzeitfahigen Modelle,
welche das Emissionsverhalten des Motors hinreichend genau abbilden kénnen.
Diese wiiren jedoch fiir die Ubertragung modellbasierter Regelungsalgorithmen
auf den Gesamtprozess notwendig.

Anzumerken ist weiterhin, dass auch die in diesem Kapitel genannten nichtlinea-
ren Regelungsalgorithmen hinsichtlich ihrer Struktur und ihrer Parameter optimiert
werden miissen. Obwohl sich dafiir analytische Verfahren anbieten - ein hinrei-
chend genaues Streckenmodell ist prinzipbedingt vorhanden - kénnen auch die in
dieser Arbeit vorgestellten schrittweisen Optimierungsverfahren fiir eine effiziente
Parameteroptimierung Verwendung finden. Das gilt insbesondere dann, wenn ei-
ne mathematisch-analytische Losung des Optimierungsproblems nicht oder nur mit
groflem Aufwand moglich ist. Auch fiir die Optimierung von Diagnosestrukturen,
wie sie in [39] und [29] vorgestellt wurden, ist der Einsatz der im Verlauf dieser
Arbeit aufgezeigten Algorithmen zur Prozessoptimierung denkbar.
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Kapitel 2

Zielsetzung

Ziel der hier vorgestellten Arbeit ist die Entwicklung eines Verfahrens zur Opti-
mierung von Fithrungsgrofen-Kennfeldern aufgeladener Dieselmotoren. Dabei soll
im Vergleich zu bisher verwendeten automatischen Kennfeld-Optimierungssystemen
eine schnellere und effizientere Online-Optimierung insbesondere von vielparametri-
schen Einspritzsystemen direkt am dynamischen Motorenpriifstand moglich werden.
Zugleich wird gefordert, neben dem stationédren auch das dynamische Prozessverhal-
ten in den Optimierungsprozess einzubeziehen.

Motivation fiir die Suche nach neuen Optimierungsverfahren ist die Tatsache, dass
sich mit gradientenbezogenen bzw. gradientenfreien Strategien eine mehrzielige
Online-Optimierung vielparametrischer Systeme nicht mehr effizient am Motoren-
priifstand durchfiithren lasst [55]. Mit dem Ansatz eines Fuzzy-basierten Optimie-
rungsalgorithmus sollen deterministische Entscheidungsprozesse und systematisier-
tes Motorwissen des Priifstandsingenieurs nachgebildet und mittels Software auch
auf eine fiir den Menschen nicht mehr zu bewéltigende Komplexitéit motortechni-
scher Optimierungsaufgaben angewendet werden.

Nach einem Uberblick zur Geschichte und zum aktuellen Stand der Technik in Mo-
tersteuerungssystemen in Kapitel |3 soll in Kapitel 4| auf mégliche Regelungs- und
damit Betriebskonzepte fiir Verbrennungsmotoren eingegangen werden. Hier sind
die Optimierungsziele speziell fiir Dieselmotoren auf Basis klassischer bzw. neu ent-
wickelter Steuergeréte-Strukturen zu definieren. Bereits erwédhnt wurde, dass es zur
Entwicklung und zum Test von Optimierungsstrategien geeigneter Motormodelle be-
darf, die in der Regel nicht in analytisch-physikalischer Form zu Verfiigung stehen.
Deshalb wird eine Modellbildung auf Basis vermessener Abhéngigkeiten notwendig.
In Kapitel 5| sind dazu geeignete Methoden und im Rahmen dieser Arbeit entstan-
dene Software-Tools zu beschreiben. Kapitel 6] soll die Grundlagen der numerischen
Optimierungsmethodik zusammenfassen und Grenzen dieser Verfahren aufzeigen.
Funktionsweise und Potential des neuartigen wissensbasierten Fuzzy-Optimierers
sollen anhand der stationdren lokalen Optimierung eines Beispielmotors dargestellt
werden. In Kapitel [7] sollen dariiber hinaus Ausblicke auf wissensbasierte Algorith-
men, die Besonderheiten des dynamischen Motorbetriebs in die Optimierungsstra-



tegie einbeziehen, dargestellt werden.

Kern des neuartigen Optimierungsverfahrens soll eine Wissensbasis bilden, die mo-
tortechnische Zusammenhénge in Form von WENN-DANN-Regeln beschreibt. Diese
Zusammenhénge unterscheiden sich prinzipbedingt bei unterschiedlichen Motorkon-
zepten, sodass in dieser Arbeit durchgéngig derselbe Modellmotor, ein 4-Zylinder-DI-
Dieselmotor mit Common-Rail-Einspritzsystem, betrachtet wird. In der verwendeten
Wissensbasis sollen dementsprechend motortechnische Zusammenhénge dieses Mo-
torkonzepts abgebildet werden. Zur Verdeutlichung grundlegender Zusammenhénge
sollen dariiber hinaus Messdaten eines DI-Nutzfahrzeug-Dieselmotors mit Reihen-
Hubschieberpumpe zum Einsatz kommen.



Kapitel 3

Softwarestrukturen in
elektronischen Motorsteuergeriten

3.1 Entwicklungsgeschichte

Die Entwicklung von Komponenten zur Regelung von Verbrennungsmotoren be-
gann schon zu einem sehr frithen Zeitpunkt der industriellen Revolution, quasi mit
dem Erscheinen der ersten Verbrennungsmotoren. Schon der dritte Versuchsmotor
Rudolf Diesels besafl eine Mengenregelung mit Fliehkraftgewichten zur Konstant-
haltung der Motorendrehzahl bei sich &ndernden Lastbedingungen. Ein Jahr spéter,
1898, wurde am ersten kommerziellen, von der Firma Maschinenfabrik Augsburg
(spater MAN) gelieferten Dieselmotor die so genannte Lauster-Saugventilregelung
zur Drehzahlstabilisierung eingesetzt [82].

Die fritheste Erwdhnung von Regelungstechnik an Ottomotoren geht auf das Jahr
1890 zuriick. Am ersten Maybach-4-Zylinder-Gasmotor kam ein ebenfalls fliehkraft-
geregelter Drosselklappensteller zum Einsatz. Bis Ende der 1960er Jahre wurden die
mechanischen Regeleinrichtungen fiir Fahrzeug-Dieselmotoren um die Funktionen
Leerlauf-Drehzahlregelung und Enddrehzahlregelung erweitert [66], [84].

Der Beginn des motorischen Elektronikzeitalters wurde in Deutschland 1967 mit der
Ausriistung des VW 1600 LE mit einer elektronisch gesteuerten Einspritzanlage ein-
geldutet. Mit der D-Jetronic lieBen sich die im Kalifornien-Test festgelegten Abgas-
grenzwerte fiir Ottomotoren deutlich unterbieten [60]. 1973 folgte die L-Jetronic als
Weiterentwicklung der D-Jetronic, die wiederum Ende der 70er Jahre mit dem Heif3-
filmanemometer zur riickwirkungsfreien Luftmassenstrombestimmung (LH-Jetronic)
und der Lambdasonde weitere Verbesserungen erfuhr.

Auf Grund der prinzipbedingt hoheren Bauteilbelastungen bei Dieselmotoren, ins-
besondere auch in den Einspritzdiisen, hielten hier elektronisch unterstiitzte Sys-
teme wesentlich spéter Einzug. Erst 1988 erfolgte nach dem sporadischen Einsatz
von Drive-by-Wire-Systemen in Nutzfahrzeugen der Einsatz von elektronischen Mo-
torsteuergeriten in der PKW-Grofiserie. Tab. auf der néchsten Seite stellt die

9
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Meilensteine der Steuergeriate-Entwicklung fiir Otto- und Dieselkonzepte gegeniiber.
Dabei soll nicht unerwihnt bleiben, dass auch voll mechanisch geregelte Systeme,
wie die K-Jetronic oder Vergaseranlagen parallel dazu weiterentwickelt wurden.

Tab. 3.1 Meilensteine der Entwicklung elektronischer Steuergerite

Jahr

Ottomotor

Dieselmotor

1978

Ankiindigung des Einsatzes von Mikrocontrollern
in Motorsteuergeridten durch LUCAS

1979

Verbindung von Motor- und Ziindungssteuergerét
zur Bosch-MOTRONIC, erster serienméfliger Ein-
satz von Mikrocontrollern in Motorsteuerungen im
7er BMW ab August 1979

Erste Veroffentlichung zum Thema Elektronische
Diesel-Mengenregelung fiir Reiheneinspritzpum-
pen und Grofimotoren [93] [43]

1984

Einfithrung der Anti-Klopfregelung durch Renault

1985

Gesetz zur Ausriistung aller PKW mit On-
Board-Diagnose-Technik (OBD I-Uberwachung al-
ler Abgas-relevanten Sensoren und Aktoren) in
Kalifornien

Elektronische Motorsteuerung (EMS) von Bosch
zur Steuerung mech. Einspritzpumpen iiber E-Gas
und Servomotor zum Einsatz in Bussen und LKWs
0]

1988

Einfithrung von OBD II (Katalysatoriiberwachung
durch 2 A-Sonden, Ziindaussetzer-Erkennung, etc.)

Erste Grofiserie der Digitalen-Diesel-Elektronik
(DDE) mit Verteilereinspritzpumpe im BMW
324td (Mengen-/Laufruhereglung, AGR, Lade-
druckregelung, Spritzbeginnregelung, Diagnose-
funktion) [89], Hubschieberpumpe mit Spritzbe-
ginnregelung fiir LKW

1991

Elektronik der neuen S-Klasse von Mercedes-Benz
mit Komfortfunktionen Antischlupfregelung, Tem-
pomat, Zylinderselektive Kraftstoffvorlagerung.
CAN-Bus als Kommunikationsstandard zwischen
Steuer-, Diagnose- und Getriebesteuergerit

1993

erstes Steuergerit mit 32-Bit-Prozessor-
Architektur, TRIONIC von Saab

1995

ME 1.0 (Bosch) vereinigt die bis dahin in getrenn-
ten Modulen untergebrachten Funktionen On-
Board-Diagnose (OBD II), E-Gas und Motorsteue-
rung und erginzt sie um weitere Komfortfunktio-
nen. [85]

Bosch-EDC15 in modularer Bauweise fiir Vertei-
lereinspritzpumpe VP43/44 [4]

1997

Vorstellung das Common-Rail-Systems fiir PKW-
Motoren von DaimlerChrysler mit EDC15C (ge-
steuerte Piloteinspritzung)[27]

1998

Ubergang von der mengen- zur drehmomentba-
sierten Funktionsstruktur in der ME7 von Bosch.
Dadurch konnte ein durchgehender Aufbau aller
Antriebssteuerkomponenten auf Basis von Dreh-
momentanforderungen des Fahrers erzielt werden
[51]. Verwendung von Echtzeitbetriebssystemen

Erweiterung der EDCI15P fiir
Systeme (Volkswagen AG) [35]

Pumpe-Diise-

2000/
2001

Einsatz von kiinstlichen neuronalen Netzen und
modellbasierten Regelungsstrukturen fiir Teil-
funktionen der Motorsteuerung, Beispiel: BMW-
VALVETRONIC [46]

Ubergang zur drehmomentbasierten Kennfeld-
struktur und Verwendung adaptiver Algorithmen
[92]

Die rasante Entwicklung der Komplexitat solcher Systeme verdeutlicht Abb. (3.1}
Waren Ende der 60er Jahre noch 18 Kennlinienwerte ausreichend, so gilt es in
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Abb. 3.1 Entwicklung der Parameteranzahl in elektronischen Motorsteuergeréten;
*)Hochrechnung aus [46]

modernen Steuergerdten schon weit iiber 20.000 Daten zu applizieren. Das ent-
spricht etwa 400 Funktionen und 4000 Labels bei der derzeitigen Generation von
Ottomotoren-Steuergerdten (ME9 von Bosch [46]). Um den damit verbundenen Ka-
librieraufwand fiir zukiinftige Generationen von Steuergeriten nicht noch weiter zu
erhohen, wird schrittweise dazu iibergegangen, iiber die Jahre gewachsenene, uniiber-
sichtliche Funktionsstrukturen zu entflechten und, falls moglich, durch physikalisch
motivierte, modellbasierte Ansétze zu ersetzen. Trotz dieser Bemiihungen ist nicht
damit zu rechnen, dass der Zeitaufwand zur Kalibrierung bzw. Applikation von
Steuergerédte-Datenséitzen in Zukunft sinken wird, zumal die Einhaltung zukiinfti-
ger gesetzlicher Rahmenbedingungen neue Fahrzeugsysteme und die dazugehorigen
Regelungsstrukturen fordert (z. B. NO,-Speicherkatalysator).

In den folgenden Abschnitten sind die dem heutigen Stand der Technik entspre-
chenden Steuer- und Regelkreise dargestellt. Dabei wird speziell auf das Common-
Rail-Einspritzsystem an Dieselmotoren eingegangen, welches auch Gegenstand der
Untersuchungen im weiteren Verlauf der Arbeit ist.
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3.2 Regel- und Uberwachungssysteme am
Common-Rail-Dieselmotor

3.2.1 Gemischaufbereitung

Bedingt durch das Prinzip der internen Gemischbildung bei Dieselmotoren, lésst sich
die Qualitdt der Verbrennung durch den Einspritzverlauf sowie durch die Menge,
die Zusammensetzung und die kinetische Energie des sich im Zylinder befindlichen
Gasgemisches beeinflussen. Ersterer wird wesentlich durch die Art des verwendeten
Einspritzsystems bestimmt. Die moglichen Freiheitsgrade bei der Einspritzverlaufs-
formung unterscheiden sich je nach Typ des verwendeten Systems.

Qualitdt und Menge der Verbrennungsluft im Zylinder hingegen hédngen von der
momentanen Abgasriickfithrrate, dem Ladedruck, der Ladelufttemperatur und dem
Restgasgehalt im Zylinder ab. Abgasriickfiihrrate und Ladedruck kénnen zumindes-
tens im stationdren Motorbetrieb unabhéngig voneinander geregelt werden. Eine
vollstédndige dynamische Entkopplung der Komponenten der Ladeluftstrecke ist je-
doch nicht moglich. Ladelufttemperatur und Restgasgehalt lassen sich unter realen
Fahrzeugbedingungen im Allgemeinen nicht beeinflussen, sondern werden durch kon-
struktive und umgebungsspezifische Randbedingungen (Ladeluftkiihler, Ventiliiber-
schneidung, Einlassdrall, etc.) bestimmt.

Gegeniiber klassischen Einspritzsystemen, wie solche mit Reihen- oder Verteilerein-
spritzpumpen, weist das Common-Rail-System folgende Vorteile auf:

e Die Einspritzung kann in mehrere Teileinspritzungen zerlegt werden, wodurch
eine in weiten Grenzen variable Gestaltung des Einspritzverlaufs moglich wird.
Das fiir die vorliegende Arbeit verwendete System ldsst eine Pilot-(Vor-) und
eine Haupteinspritzung zu. Zukiinftige Systeme werden bis zu 5 Teileinsprit-
zungen erlauben. Damit ist eine gleichzeitige Absenkung des jeweiligen Nive-
aus von Rufl- und NO,-Emissionen sowie der Gerduschemissionen moglich,
[42, 96, [97].

e Das Pumpenantriebsmoment der Hochdruckpumpe ist geringer als bei kon-
ventionellen Verteilereinspritzpumpen, [64].

e Ein Fertigungsverbund mit Ottomotoren ist durch &hnlichen Aggregateaufbau
und gleiche Nocken-/Kurbelwellensensorik moglich, [65].

e Der maximale Einspritzdruck (eingestellter Raildruck) liegt schon beim Offnen
der Diisennadel an, was sich positiv auf die Gemischbildung auswirkt.

e Der Einspritzdruck (Raildruck) und damit die benétigte Leistung der Hoch-
druckpumpe ist im Motorkennfeld frei wahlbar.

Mit dem hier verwendeten System lassen sich Raildriicke bis zu 1350 bar realisieren.
Modernere Systeme arbeiten inzwischen schon mit Raildriicken bis 1600 bar, womit
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die in Pumpe-Diise-Systemen erzielten Druckniveaus (> 2000 bar) jedoch noch nicht
erreicht werden. Griinde hierfiir liegen in der Dauerdruckbeanspruchung der Injekto-
ren und den daraus folgenden Kavitationsschiadigungen im Diisenverbund. In einer
weiteren Erhchung der maximalen Raildriicke ist der grofite Entwicklungsbedarf bei
Common-Rail-Systemen zu sehen.

Messwerte

Einspritzsystem/Ladeluftstrecke ECU <
Mengensollwertbildung l—
A

ATL+VTG

v

» p.-Regelung 4@@'@" =

» AGR-Regelung

> Pro-Regelung

|HEBHVEMHSA‘

Endstufe

| Einspritzverlauf

v

| Drehmoment M Motor I

| v Fahrzeug I

Abb. 3.2 Motormanagement fiir das Bosch Common-Rail-System der 1. Generati-
on, Quelle: Robert Bosch GmbH

Abb. illustriert die durch das Motormanagement beeinflussbaren Parameter
des untersuchten Common-Rail-Einspritzsystems. Die Wahl dieser Prozessfithrungs-
groffen bestimmt die Form des Brennverlaufs und dariiber das Leistungs- und Emis-
sionsverhalten des Verbrennungsmotors. Im Folgenden sollen die fiir die Parame-
trierung der einzelnen Steuer- und Regelkreise mafigeblichen Strukturen beschrie-
ben werden. In kommerziellen Motorsteuergerdten werden diese durch eine Reihe
zusétzlicher Algorithmen ergénzt, womit unterschiedlichste Randbedingungen, wie
geforderte Notlaufeigenschaften bei Sensorausfall, sich &ndernde Umgebungsbedin-
gungen und Sicherheitsanforderungen beriicksichtigt werden konnen.

Einspritzmenge

Uber den Pedalwertgeber wird dem Steuergerit der Fahrerwunsch iibermittelt und
durch das Fahrerwunsch-Kennfeld auf die zu realisierende Einspritzmenge abgebil-
det. Ein Rauchbegrenzungskennfeld begrenzt die maximal mégliche Einspritzmenge
bei gegebenem Ladedruck. Dieses Kennfeld bietet entsprechendes Optimierungspo-
tential im Hinblick auf die Schadstoffemissionen. Uber einen fiir jede Einspritzdiise
spezifischen Faktor wird diejenige Ventil-Offnungsdauer berechnet, die zur Einsprit-
zung der geforderten Menge an Kraftstoff fithrt.
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Ansteuerbeginn der Haupteinspritzung (Haupteinspritzbeginn, HEB)

Der Haupteinspritzbeginn wird zunéchst aus einem Grundkennfeld, aufgespannt
iiber Drehzahl und Einspritzmengeﬂ interpoliert. Fiir den Kaltstart werden entspre-
chende Korrekturkennfelder vorgehalten. Je nachdem, ob der Einspritzverlauf aus
Vor- und Haupteinspritzung besteht, oder nur aus einer Haupteinspritzung, werden
unterschiedliche HEB-Kennfelder benutzt.

Voreinspritzmenge (VEM)

Die Voreinspritzmenge wird wiederum durch ein Grundkennfeld (Drehzahl-
Einspritzmenge) vorgegeben. Die minimale und die maximale VEM werden abhéngig
vom aktuellen Raildruck begrenzt, um die Funktion des Injektors sicherzustellen.
Wird mit einer VEM gearbeitet, ergibt sich die Haupteinspritzmenge (HEM) als
Differenz aus begrenzter Fahrerwunschmenge und VEM.

Ansteuerbeginn der Voreinspritzmenge (ABVE), Spritzabstand (SA)

Fiir diesen Freiheitsgrad existiert ein entsprechendes Kennfeld, in dem abhéngig
vom Betriebspunkt des Motors der Einspritzzeitpunkt fiir die Voreinspritzung als
Abstand zur Haupteinspritzung in ° KW abgelegt ist. Abb. zeigt den Einfluss
von VEM und SA auf den Brennverlauf exemplarisch fiir einen Betriebspunkt des
Motors M47R. Kleine Voreinspritzmengen (hier 3mm3) sind nur bei moderaten
Spritzabstéinden sinnvoll, da sonst die eingebrachte Teilmenge nicht den erwiinschten
Effekt der Vorverbrennung erzielt. Eine detaillierte Analyse der motortechnischen
Zusammenhénge findet sich in Abschnitt [7.3], welcher die Erstellung der Wissensbasis
behandelt.

Raildruck (pRail )

Der Raildruck-Sollwert wird aus einem entsprechenden Kennfeld interpoliert und
einem geschlossenen Regelkreis als Eingangsgrofie zugefiihrt. Mit Hilfe eines Druck-
sensors am Rail und eines Absteuerventils in der Hochdruckpumpe wird iiber diesen
Regelkreis der gewiinschte Raildruck konstant gehalten.

Ladedruck (pr)

Zur Regelung des Ladedrucks ist der Versuchsmotor M47R mit einem VTG-Lader
ausgeriistet, dessen Turbinenleitapparat elektropneumatisch verstellbar ist. Der aus
einem Kennfeld interpolierte Ladedrucksollwert wird sowohl zur Steuerung als auch

'Die Einspritzmenge wird beim verwendeten Motor als Last-Aquivalent verwendet. Zukiinftige
Motorsteuergerite verwenden das Drehmoment, welches in Echtzeit iiber entsprechende Motormo-
delle berechnet wird (modellbasierte Struktur).
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Abb. 3.3 Einfluss der Voreinspritzung auf Druckverlauf, Brennverlauf und Durch-
brennfunktion beim M47R (n = 3000 min~—t, M = 93 Nm, pr, = 1.66 bar,
DPRail = 800 bar, keine AGR, HEB = 2°KW)

zur Regelung des Ladedruckes verwendet. Die Steuerung arbeitet, wenn kurze Ant-
wortzeiten des Systems gefordert sind (Beschleunigung) oder wenn eine Regelung
des Druckes nicht sinnvoll ist (Leerlauf). Steuerung und Regelung werden iiberlagert
betrieben. Bei der Steuerung wird aus dem Solldruck iiber ein weiteres Kennfeld di-
rekt das Tastverhéltnis zur Ansteuerung des VT G-Leitapparates ermittelt, bei der
Regelung wird der Sollwert einem PID-Regler zugefiihrt.

Abgasriickfiihrrate (AGR)

Da die riickgefithrte Abgasmenge nicht direkt gemessen werden kann, wird an ihrer
Stelle die Frischluftmasse, die in den Ansaugtrakt des Motors einstromt, geregelt.
Diese ist iiber ein Heifffilmanemometer exakt bestimmbar. Als Stellglied dient ein
elektropneumatisches Taktventil, welches die Zumischung des Abgases steuert. Aus
einem Kennfeld wird abhéngig vom Motorbetriebspunkt die gewiinschte Frischluft-
masse interpoliert und mittels PID-Regler eingestellt.

Es stehen somit neben den betriebspunktdefinierenden Parametern Drehzahl und
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Drehmoment (Einspritzmenge) 6 Freiheitsgrade zur stationdren Emissionsabstim-
mung zur Verfiigung, ndmlich der Haupteinspritzbeginn, die Voreinspritzmenge, der
Spritzabstand, der Raildruck, der Ladedruck und die Abgasriickfiihrrate. Sollen dy-
namische Effekte bei der Optimierung berticksichtigt werden, kommen weitere Frei-
heitsgrade, wie z. B. das Rauchbegrenzungskennfeld hinzu.

3.2.2 Diagnosesysteme

Der Gesetzgeber schreibt seit mehreren Jahren auch bestimmte Diagnosefunktio-
nen in Dieselmotoren-Steuergeriten vor, die einen emissionsarmen Fahrzeugbetrieb
iiberwachen und sicherstellen sollen. Dazu zéhlen im Einzelnen

e Erfassen von Defekten im Oxidations-Katalysator (falls vorhanden),

e Uberwachung der Funktionsweise des Partikelfilters (falls vorhanden),

e Uberwachung der Funktion der Kraftstoffmengen- und Einspritzzeitpunkt-
Regler des Einspritzsystems auf Storungen und Funktionsausfall,

e Uberwachung der Ladeluftdruckregelung, der Abgasriickfithrregelung und der
Ladelufttemperatur, inklusive der dazu benotigten Sensoren,

o Uberwachung sonstiger Soft- und Hardwarestrukturen, deren Ausfall eine
erhohte Schadstoffemission des Fahrzeugs zur Folge hétte.

Diese im OBDII-Standard und in der EU-Richtlinie 70/220/EWG fiir Diesel-PKW
spezifizierten Diagnosefunktionen tragen zur nachhaltigen Einhaltung der legislati-
ven Emissionsgrenzwerte bei. Eine Beriicksichtigung der Diagnose-Algorithmen bei
der Prozessoptimierung ist jedoch nicht Gegenstand dieser Arbeit.



Kapitel 4

Optimierung des
dieselmotorischen
Gesamtprozesses

4.1 Definition der Prozessoptimierung

Die Aufgabe der Prozessoptimierung besteht darin, die beeinflussbaren Parameter
oder Eingangsgrofien eines Systems derart zu berechnen, dass unter Beriicksich-
tigung von Beschrankungen aller Art ein dem System zugeordnetes Giitekriteri-
um zu einem Optimum gebracht wird. Die Fiihrungsgréfien des Systems koénnen
je nach Aufgabenstellung einen festen Wert annehmen (optimaler stationdrer Be-
triebspunkt), eine zeitverinderliche Kurve ergeben (optimaler Prozessverlauf) oder
mehrdimensionale Rdume beschreiben (z. B. zeit- und ortsoptimale Steuerung) [34].

Neben der Definition des Prozesses selbst muss mindestens ein Giitekriterium bzw.
eine Zielfunktion festgelegt werden, die eine qualitative Aussage iiber die Prozessgiite
in Abhéngigkeit der Fiihrungsgroflen macht und deren Optimum der gewiinschten
optimalen Prozesssituation entspricht.

Liegt ein geschlossenes analytisches Modell des zu optimierenden Systems vor, kann
die Berechnung der optimalen Stellgrofien(verldufe) prinzipiell ebenfalls analytisch
erfolgen. Bei komplexen technischen Prozessen - dazu zéahlt auch der Motorprozess -
lasst sich ein solches Modell im Allgemeinen nicht finden und die Optimierung muss
in einem numerischen Mehrschrittverfahren erfolgen. Abb. auf der néchsten
Seite zeigt die Arbeitsweise der schrittweisen Motorprozessoptimierung mit den zu
definierenden Randbedingungen. Die Stellglieder und Folgeregler, welche die Ein-
stellung der Fiithrungsgroflen bzw. Fiihrungsgréfenverldufe am Motor realisieren,
sind dem zu optimierenden Prozess zugeordnet, obwohl eine Optimierung der ent-
sprechenden Reglerparameter ebenfalls Gegenstand einer Optimierungsaufgabe sein
kann.

Ausschlaggebend fiir die Giite und die Dauer der Optimierung ist die geeignete Wahl
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Definition der Zielfunktion(en)
« stationare Betriebsstrategie
* (dynamische Betriebsstrategie)

ProzessgroRen

+ stationar

* (zeitabhangig)

* (zyklusbezogen)

——| Bewertung I - ]

O

)

2 .

@ Betriebsart

2 « stationar

< @ + (dynamisch im
2 Testzyklus)

2

N

L——| Optimierer I—’
FiihrungsgroBen

» Vektoren
» Kennfelder
* (erweiterte Kennfelder)

Optimierungsstrategie
+ Hill-Climbing-Verfahren
» wissensbasierte Strategie

Abb. 4.1 Grundprinzip der schrittweisen Parameteroptimierung (Aussagen in
Klammern gelten fiir die dynamische Optimierung)

des Giitekriteriums bzw. der Zielfunktion(en). Da der mathematische Optimierer
nur das Ergebnis dieser Zielfunktion(en) zur Prozessbewertung heranzieht, ergeben
sich hédufig Optimierungsresultate, die nicht das bestmogliche Ergebnis im Sinne
der eigentlich angestrebten motortechnischen Betriebsstrategie darstellen, sodass im
Allgemeinen weitere zu erfiillende Ungleichungen in Form von Randbedingungen
(Constraints) aufgestellt werden miissen.

4.2 Modellmotoren und Versuchsumgebung

Tab. 4.1 Technische Daten der verwendeten Modellmotoren

Hersteller Daimler Benz BMW

Typ OM441LA MATR

Zylinderanordnung V6 R4

Nennleistung 243 kW 85 kW

Nenndrehzahl 2100 min~1! 4000 min—1!

Bohrung 128 mm 84 mm

Hub 142mm 88 mm

Hubvolumen 10600 cm® 1950 cm3

Max. Drehmoment 1350 Nm /1200 min~! 250 Nm /1750 min~!
Einspritzsystem Hubschieberpumpe RP 43 ?é)g;;r}llt))n-Raﬂ-System 1. Generation
AGR gekiihlt ungekiihlt

Aufladesystem K29/VTG VNT15//VTG

Verwendungszweck in Grundlagenuntersuchung zur dynami- | Modellerstellung fiir die wissensbasier-
dieser Arbeit schen Optimierung te Optimierung




4.2. MODELLMOTOREN UND VERSUCHSUMGEBUNG

19

Fiir die in dieser Arbeit angestellten Versuche wurden zwei verschiedene Versuchs-
motoren verwendet, die im Weiteren als Modellmotoren bezeichnet werden sol-
len. Es handelt sich um die in Tab. ndher spezifizierten seriennahen DI-
Dieselmotoren. Fiir die Versuche stand ein hochdynamischer Motorenpriifstand mit
Fahrer-/ Fahrzeugsimulationﬂ zur Verfiigung, mit dessen Hilfe es moglich war, vor-
gegebene Geschwindigkeitsprofile mit einem virtuellen Fahrzeug, in dem der reale
Modellmotor arbeitet, nachzufahren.

Abgas

Kraftstoff

@

B,

OM 441 LA

Asynchron-

maschine L

Abb. 4.2 MSR-Stellen am Versuchsmotor OM441 LA

In Abb. ist die verwendete Sensorik und Aktorik des Priifstandsaufbaus am Bei-
spiel des Nutzfahrzeug-Modellmotors OM441LA dargestellt. Fiir den M47R wurden
mit Ausnahme der AGR-Kiihlung und der Einspritzsystem-spezifischen Aktoren die
gleichen MSR-Stellen verwendet.

Die Priifstandsautomatisierung besteht aus einer Simatic S5 zur Priifstandsiiber-
wachung, mehreren Prozessrechnerkarten zur schnellen Datenerfassung und zur

!'Dezentrales Simulations System - DSS
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Realisierung schneller Simulations-/Regelroutinen, einem PC-System (CATS-PC)
als Benutzerschnittstelle und einem Optimierungs-PC, auf dem die zu entwickeln-
den Optimierungsroutinen implementiert werden sollen. Die Vernetzung der an der
Priifstandsautomatisierung beteiligten Hardwarekomponenten ist in Abb. dar-
gestellt. Es handelt sich um eine dezentrale Architektur, d. h. die Peripherie-Geréte
(Sensorik und Aktorik I/O) iibernehmen die Messwertdigitalisierung und die Aktor-
Steuerung dezentral in der Feldebene. Der Datenaustausch basiert auf dem Profibus-
DP-ProtokolA

Um fiir ausgewahlte Messgrofien eine Abtastfrequenz von 100 Hz realisieren zu
konnen, musste der DP-Bus auf zwei Bus-Master aufgeteilt werden. Weniger zeit-
kritische Messungen erfolgen im Zyklustakt der SPS (ca. 50 ms), alle anderen Mess-
grofien werden direkt vom digitalen Simulationssystem (DSS) mit einer Zeitscheibe
von 6 ms erfasst.

Der Datenaustausch zur Prozessvisualisierung und zur PC-Benutzerschnittstelle des
Automatisierungssystems erfolgt physikalisch ebenfalls iiber einen Zweidraht-Bus,
als Protokoll wird der Proﬁbus—FDL—StandardE] eingesetzt. Dies erlaubt die asynchro-
ne Dateniibertragung zwischen verschiedenen Master-Systemen und dient als Basis
fiir die Erstellung anwendungsspezifischer Protokolle der ISO/OSI-Referenzschicht
7. Dieses Schnittstellenprotokoll wurde auch fiir die Anbindung des PC-basierten
Optimierungssystems an die Priifstandsautomatisierung gewéhlt. Der Optimierungs-
PC ist dabei an eine separate Industrierechnerkarte (CPU 486) gekoppelt, auf der
Echtzeit-Routinen zur schnellen Kennfeldinterpolation ablaufen. Uber einen paralle-
len Riickwandbus im MMC-Rahmen haben die Echtzeit-Programme Zugriff auf alle
Mess- und Stellgréflen der SPS bzw. des DSS.

- imierungs-P
CATS-PC . MeBwerte lesen Opt eNu gsl Cc
by Messungen parametrieren 5 | Profibus-Controller
e 1 | bearbeitet gemischt
5 Ethernet LAN %! FDL/DP
[ | J
|
Senden/ | |T g
(=] &
Empfangen = Profibus-FDL (5 Hz) Istwerte 3 Parameter/
. . ; 2 | Sollwerte
Simatic-S5v., 1L g
@ ke Istwerte 1 1
o] ™ = N N
g8 g |e = s 5Hz _|E
3 ; ol 15 g E Istwerte E
ol (=2 O o S © 100Hz |© MMC-
° = = &0, 3|0 || [Rahmen
< o
2 o o
IS DSS/CPU 486 - CPU 486
a

Antriebsregelung Optimierungsaufgaben

Profibus-DP (20 Hz) v v
OP 251 AI/AO AO/ g

Abb. 4.3 Hardware-Architektur der Priifstandssteuerung

2Polling an Dezentraler Peripherie, ISO/OSI-Schicht 7 (Gesamtiibertragungsrate 1,5 MBaud).
3Fieldbus Data Link - Protokoll der ISO/OSI-Schicht 2
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4.3 Multikriterielle Optimierungsziele und ihre
mathematische Beschreibung

4.3.1 Zielkonflikte bei der dieselmotorischen Prozessopti-
mierung

Bei der Optimierung motortechnischer Prozesse im Allgemeinen und der des Die-
selmotors im Speziellen unterscheidet man folgende Aufgaben, denen prinzipiell die
gleichen Zielkonflikte zu Grunde liegen.

1. Bei der stationdren Betriebspunkt-Optimierung - SBPO gilt es, den Motor-
prozess in einem nominellen, d. h. durch Drehzahl und Drehmoment vorgege-
benen, stationdren Betriebspunkt zu optimieren. Dieses Optimierungsproblem
liegt insbesondere bei Stationdrmotoren und bei der ersten Abstimmung von
Fahrzeugmotoren vorf'}

2. Die zyklusorientierte quasistationdre Betriebspunkt-Optimierung - ZQBPO
geht davon aus, dass ein beliebiger Testzyklus in eine Folge stationérer nomi-
neller Motorbetriebspunkte zerlegt werden kann. Es wird fiir im Vorfeld ent-
sprechend dem Zyklusverlauf auszuwéhlende reprisentative Betriebspunkte je
eine Zielfunktion festgelegt und nacheinander jeder dieser Betriebspunkte sta-
tionar optimiert. Im Anschluss an die Optimierung werden aus den erstellten
optimalen Fiihrungsgrofien-Vektoren x* optimale Fiithrungsgréfien-Kennfelder
xf(FE] erstellt, aus denen dann im Zyklus die Fiithrungsgroflen-Werte interpo-
liert werden konnen.

3. Ahnlich wie bei der Aufgabe nach Punkt 2 wird bei der zyklusorientierten qua-
sistationdren Kennfeld-Optimierung - ZQKFO von einer quasistationéren Be-
trachtungsweise ausgegangen. Auch hier miissen im Vorfeld des Optimierungs-
laufes stationére Betriebspunkte gewéahlt werden, die reprisentativ im Zyklus
vorkommen. Das Optimierungsziel ist hier jedoch global, d. h. alle (gewé&hlten)
Kennfeldpunkte werden synchron optimiert und das resultierende Testzyklus-
ergebnis bewertet[’]

4. Man spricht von einer zyklusorientierten dynamischen Kennfeld-Optimierung
- ZDKFO wenn im Algorithmus nach Punkt 3 zusétzlich dynamische Zusam-
menhinge des Motorbetriebs beriicksichtigt werder[]

4auch lokale stationire Optimierung

5Vektor-Darstellung entsprechend Gl.

6Man spricht hierbei auch von einer globalen Optimierung im Sinne eines einzigen globalen
Optimierungsziels.

"Dazu ist in der Regel eine Erweiterung des Definitionsbereichs der FithrungsgréBen-Kennfelder
um eine dynamische Beschreibungsgréfie notwendig(vgl. .
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5. Die dynamische betriebspunktorientierte Optimierung - DBPOf] stellt die uni-
versellste und damit auch komplexeste Optimierungsaufgabe dar. Hierbei wird
jeder einzelne in einem beliebigen Zyklus durchfahrene (dynamische) Motor-
betriebspunkt von seiner Umgebung losgelést betrachtet und optimiert”.

Der bedeutendste Zielkonflikt, der bei der Prozessoptimierung an Dieselmotoren
gelost werden muss, ist das gegenldufige Verhalten von Partikel- und Stickoxidemis-

sionenl

0.20

Stand der Technik

0.16 ‘

Partikeffilter |

0.12
1 EURO 3 .\ Variationsbereich

| _—~ | Prozessoptimierung,
0.08 ‘\ vd Trade-Off
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Partikelemission (PM) in g/kWh

Abb. 4.4 PM-NO,-Trade-Off und legislative Grenzwertstufen am Beispiel Nutz-
fahrzeugemissionen (European Steady Cycle, ESC, nach 88/77/EC)

Abb. verdeutlicht diese Problematik exemplarisch fiir den Nutzfahrzeugsek-
tor. Der durch innermotorische Mafinahmen beeinflussbare Bereich der Trade-Off-
Funktion bildet den fiir die Prozessoptimierung nutzbaren Optimierungsraum. Ob-
wohl die Grenzwertstufen EURO 4 und EURO 5 allein durch innermotorische Maf3-
nahmen nicht erreicht werden koénnen - der Einsatz von Abgasnachbehandlungs-
systemen, wie Partikelﬁlteﬂ und N Oﬁ—Katalysatortechnil@, wird zwingend not-
wendig sein - muss deren Potential durch entsprechende Optimierungswerkzeuge
ausgeschopft werden. Fiir PKW-Dieselmotoren ist mit einem &hnlichen Szenario zu
rechnen, wenn auch mit verzogerter Einfiihrung der Abgasnachbehandlungssysteme.

Weitere Optimierungsziele, die zum Teil mit einander konkurrieren|”] sind:

8auch lokale dynamische Optimierung

9auch als Partikel-Stickoxid-Trade-Off bezeichnet

10CRT-Filter (Continuous Reduction Trap)[41]

HSCR-Katalysator (Selective Catalytic Reduction) [98] bzw. DeNOx-Speicherkatalysatoren [23]
12 ygl. pareto-optimale Losungsraume im folgenden Abschnitt
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e minimaler spezifischer Kraftstoffverbrauch im zu optimierenden Stati-
ondarpunkt bzw. im Mittel iiber einen Testzyklus,

e Einhaltung legislativer Grenzwerte fiir HC-, CO- und C'Oy-Emissionen,

e Einhaltung eines Grenzwertes fiir den zuldssigen Rufistol bei Motor-
/Fahrzeugbeschleunigung,

e minimale Gerduschemissionen,

e Einhaltung von Belastungsgrenzen fiir Bauteile (z.B. Abgastemperaturen, ma-
ximale Zylinderdriicke),

e optimimales Fahr-/Beschleunigungsverhalten, [99].

Im Rahmen dieser Arbeit soll im Wesentlichen die gleichzeitige Optimierung der
Groflen spezifischer Kraftstoffverbrauch, Partikel- und NO,-Emission untersucht
werden. Das sind derzeit die kritischen Zielgrofien beim DI-Dieselmotor, sowohl im
Nutzfahrzeug- als auch im PKW-Segment. Kohlenwasserstoff- und Kohlenmonoxid-
Emissionen kénnen durch Oxydationskatalysatoren nachhaltig gesenkt werden und
bediirfen in der Regel keiner innermotorischen Reduktions-Mafinahmen. Die Ein-
haltung von bauteilspezifischen Belastungsgrenzen wird bei der Optimierung derart
beriicksichtigt, dass der Optimierungsraum entsprechenden Einschrankungen un-
terliegt. Die Zielgroflen Gerduschemission und Fahrverhalten sollen zunéchst keine
Beriicksichtigung finden.

4.3.2 Pareto-optimale Lésungsridume

Zum besseren Verstédndnis multikriterieller Optimierungsaufgaben soll zunéchst das
Problem in allgemeiner Form mathematisch formuliert werden (vgl. [95]). Definiert
man den Zielfunktionsvektor F(x) und eine endliche Anzahl von Nebenbedingungen
(Constraints) G;(x), so lasst sich ein Optimierungsproblem durch Gl. darstellen.

SR P
Gi(x) =0 i=1,...,m
Gi(x) <0 i = me+1,...,m
Xy < x < Xo (4.1)

Handelt es sich bei den Komponenten des Vektors F(x) um konkurrierende Grofien,
so existiert keine eindeutige Losung fiir dieses Problem. Vielmehr muss das Konzept
der Pareto-Optimalitidt angewendet werden [5]. Eine Losung des Optimierungspro-
blems heifit pareto-optimal bzw. nicht-unterlegen, wenn die Verbesserung eines Teil-
zieles zwangsldufig mit einer Verschlechterung eines anderen Teilzieles einhergeht.
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In der englischsprachigen Literatur werden solche Losungen auch als noninferior
solution, efficient solution oder als set of admissible solutions bezeichnet [44]. Der
Begriff Pareto-Optimalitit stammt aus der 6konomischen Statistik. Betrachtet man
einen begrenzten Parameterraum 2 in ", fiir den alle Nebenbedingungen G;(x)
erfiillt sind,

Q= {x € ®"} fir

Gl(X) =0 1 = 1,...,me
Gi(x) <0 i =me+1,...,m
Xy < X < X, (4.2)

kann ein korrespondierender Raum A fiir die Zielfunktionswerte festgelegt werden:

A={y e ¥} fur y = F(x), wobei x € (. (4.3)

Die Transformation von € nach A iibernimmt dabei die Zielfunktion F(x).

Ein x* € () ist genau dann eine pareto-optimale Losung des Optimierungsproblems,
wenn in der Umgebung von x* kein Ax existiert, sodass gilt (x* 4+ Ax) € Q und

Fi(x* + Ax)
Fy(x + Ax)

IA A

Fi(x*) j €. (4.4)

Befriedigende Losungen

~

F1A ....................... ' Paretooptlmle Losungen
AN
Fig
‘: ............................. o
o D
Optimale Lésung
Foa Fas F,

Abb. 4.5 Losungsraum fiir ein 2-dimensionales Minimierungsproblem mit pareto-
optimalen und befriedigenden Losungen (nach [5], [44])

Fiir den zweidimensionalen Fall ist das Problem in Abb. dargestellt. Die opti-
male Losung ist auf Grund des durch Nebenbedingungen begrenzten Losungsraums
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A nicht realisierbar. Es ist ersichtlich, dass fiir alle pareto-optimalen Losungen F
entlang der Begrenzung C' — D von A gilt:

Fi < Flj und Fy > ng fir Z#] ; Z,] € {C,D} (45)

Der mogliche Losungsraum fiir befriedigende Losungen muss je nach Aufgabenfall
festgelegt werden. Es ist nicht zwingend notwendig, dass nur pareto-optimale Losun-
gen als befriedigend im Sinne des Optimierungsproblems gelten. Losungsansétze fiir
multikriterielle Probleme werden in den Kapiteln [ und [7] behandelt.

4.3.3 Skalare Zielfunktionen

Skalare Zielfunktionen sind ein Sonderfall des mit Gl. [4.1] auf Seite R3] beschrie-
benen Systems. F(x) ist hier kein Vektor konkurrierender Zielgroen, sondern ei-
ne skalare Gréfle. Prinzipiell ldasst sich jedes multikriterielle Optimierungsproblem
mit Nebenbedingungen mehr oder weniger exakt auf ein eindimensionales neben-
bedingungsfreies Problem reduzieren. Eine Optimierung kann dann mit schnellen
eindimensionalen Algorithmen erfolgen. Allerdings ist die Projektion des Problems
auf eine skalare Zielfunktion meist nicht trivial. Insbesondere bei sehr vielen kon-
kurrierenden Parametern und Zielgroflen ist die Findung einer geeigneten skalaren
Zielfunktion meist nicht ohne umfangreiche Vorversuche méglich, die wiederum ein
ausreichendes a-priori-Wissen iiber das Systemverhalten erfordern. Je nach genauer
Problemstellung kann also mehr Zeit fiir die Findung von schnell optimierbaren Ziel-
funktionen oder aber fiir die Optimierung selbst aufgewendet werden. Im Folgenden
sind zwei mogliche Methoden zur Bildung skalarer Zielfunktionen fiir mehrzielige
Optimierungsaufgaben aufgezeigt.

Strategie der gewichteten Summe (Lagrange’sche Multiplikatoren)

Lagrange’sche Multiplikatoren kénnen sowohl zur Behandlung von Nebenbedingun-
gen als auch bei der Vereinigung mehrerer Zielfunktionen zu einer skalaren Funkti-
on eingesetzt werden. Es soll zunéchst ein Problem mit einer einzigen Zielfunktion
Fi(z1) und einer einzigen Nebenbedingung G;(z1) = 0 betrachtet werden. Fiihrt
man das Steigungsverhéltnis

dFl/de‘l .
dGl/dl’l N

ein, so erhélt man nach entsprechender Umformung

dF )\dGl

d[El d_Jfl

= 0. (4.7)
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Zusammen mit der Nebenbedingung G1(x1) = 0 kann diese Gleichung als notwendige
Bedingung fiir den Extremwert der erweiterten Zielfunktion

Fl(ﬂf,)\) = F1(331) — )\Gl(fﬂl) (48)
betrachtet werden. Verallgemeinert lautet das Minimierungsproblem aus Gl. [4.8}

m

xneligr%n F(x,)\) = ZwiFi(x)Z - ZAjGj(x) (4.9)

Die Methode der Lagrange’schen Multiplikatoren fithrt in der Regel zu einfacheren
Gleichungen als andere Methoden, obwohl zusétzliche Variablen eingefiithrt werden.
Die Lagrange-Faktoren w; und A; der einzelnen Zielfunktionen und Nebenbedin-
gungen konnen vorgegeben oder bei Verwendung eines entsprechenden Algorithmus
ebenfalls geschétzt werden. Handelt es sich bei dem Losungsvektor x* allerdings um
eine singuldre Losung der Gleichung Gl. [4.9] fiihrt diese Transformation in Kom-
bination mit klassischen Hill-Climbing-Verfahren (vgl. Kapitel [6) nicht zum Erfolg.
Dieser Fall tritt auf, wenn durch die Transformation ein bestehendes Minimum-
Problem in ein Sattelpunkt-Problem umgewandelt wird ([20]).

Als ebenfalls problematisch erweist sich die Minimumfindung bei konkaven
Losungsrdumen. Fiir den zweidimensionalen Fall verdeutlicht das Abb. a. Be-
trachtet man eine Gerade H mit der Gleichung w/F(x) = k im Lésungsraum, so
kann das zweidimensionale Minimierungsproblem folgendermaflen interpretiert wer-
den: Es ist ein Wert k derart zu finden, dass die Gerade H die Grenze von A gerade
beriihrt. Bei nichtkonvexen A sind dann jedoch die Losungen zwischen A und B
nicht verfiigbhar.

e-constrained-Methode

Einige nichtkonvexe Probleme kénnen mit der so genannten e-constrained-Methode
erfolgreich behandelt werden. Dabei werden ein priméres Ziel F,(x) definiert und
alle weiteren konkurrierenden Ziele in Form von Ungleichungs-Nebenbedingungen
ausgedriickt:

mi% F,(x) fir Fi(x) <¢ ;i=1---,di#p (4.10)
X €

Abb. b zeigt die grafische Interpretation fiir den zweidimensionalen Fall. Um
zu verwertbaren Ergebnissen zu gelangen, muss in erster Linie eine geeignete Wahl
von € erfolgen. Das ist fiir komplexe Optimierungsprobleme ohne genaue Kenntnis
des Prozesses schwer moglich.

Da es sich bei der Optimierung von Verbrennungsmotoren meist um konvexe Pro-
bleme handelt (vgl. Kapitel , soll in dieser Arbeit ausschliefilich die Methode der
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Lagrange’schen Multiplikatoren angewendet werden.

Fih A

(a) Lagrange’sche Faktoren (b) e-constrained-Methode

Abb. 4.6 Skalare Zielfunktionen fiir konkave Losungsraume

In [45] wird eine speziell fiir die Optimierung von Nutzfahrzeug-Dieselmotoren for-
mulierte Variante einer skalaren Zielfunktion vorgestellt. Diese Funktion gilt es zu
maximieren:

1000
max F(x) fir F(x)= 5 5 (4.11)
() () - &
NOgzy PM; bey
mit:
p=(NO,, PM,b,) - gemessene Prozessgrofien
pt = (NOyy, PMy, bey) - Zielwerte der Prozessgrofien

Der Ursprung dieser Art der multikriteriellen Zielfunktion liegt im so genann-
ten Goal-Programming, einer Klasse von mehrzieligen Optimierungsverfahren, die
vielfaltige Losungsansitze vereint (vgl. dazu [44]). All diesen Methoden gemein ist
der Versuch, den zu bewertenden Prozessgrofienvektor p an einen Zielvektor py an-
zundhern. Im gezeigten Beispiel sind alle Grofien gleich gewichtet.

Ein allgemeingiiltiger Ansatz fiir multikriterielle Probleme, der nicht in einer ska-
laren Optimierung resultiert, und ein darauf zugeschnittener Optimierungsalgorith-
mus - die Goal-Attainment-Methode - wird in Kapitel [6] vorgestellt und angewendet.
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4.4 Stationdre Optimierung an Dieselmotoren

Soll ein Dieselmotor in einem stationédren Betriebspunkt optimiert werden, so sind
vom Optimierer die moglichen Fiihrungsgrofien, wie z. B. Einspritzbeginn, Lade-
druck und Abgasriickfiihrrate so aufeinander abzustimmen, dass der Motor sich ent-
sprechend einer vom Betreiber frei wiahlbaren Betriebsstrategie verhélt. Eine solche
Betriebsstrategie konnte z. B. der minimale Kraftstoffverbrauch bei Einhaltung von
vorgegebenen Emissionsgrenzwerten sein. In [11, [74] wurde ausgehend von Gl.
fiir diese Betriebsstrategie folgende skalare Zielfunktion formuliert:

F(x) = be(x) + MGno, (X) + A2Gp, 0, (X) + A3Gs2(X) (4.12)
mit
G,(x) = Pi(X) —pu P < pi(x) i=1-.d (4.13)
0 Pri > pi(x)
pi(X)- gemessene Prozessgrofie i
Dii - Zielwert der Prozessgrofie i

Ziel ist die Findung des Minimums dieser Funktion. Die Uberschreitung des vorgege-
benen NO,-Grenzwertes p;,, wird durch einen entsprechenden Strafterm bewertet
und fiihrt je nach Wahl des Lagrange-Faktors A; zu einem mehr oder minder starken
Ansteigen der Zielfunktion bei kritischen Fiithrungsgroflenvektoren x. Analog dazu
sind in der beispielhaften Zielfunktion Strafterme fiir die Uberschreitung von Grenz-
werten fiir p,, . und SZ definiert. Abb. auf der néchsten Seite zeigt einen Opti-
mierungslauf bei Verwendung einer Koordinatenstrategie mit variabler Schrittweite
und einem Fithrungsgréfien-Vektor, zusammengesetzt aus Ladedruck und Einspritz-
beginn. Die gezeigte Optimierung wurde online am Motorenpriifstand durchgefiihrt,
d. h. die Ausgabe der vom Optimierer erzeugten Fithrungsgréfien erfolgte direkt an
den stationér betriebenen Verbrennungsmotor.

Nachdem jeweils stabile Messwerte fiir die zu beriicksichtigenden Prozessgrofien er-
reicht wurden, erfolgte eine erneute Berechnung der Zielfunktion und die Generie-
rung neuer Fithrungsgréfen. Der Optimierungslauf wurde erfolgreich beendet, wenn
keine Verbesserung der Zielfunktion mehr auftrat. Mit dieser Methode ist es moglich,
den Motorprozess unter stationédren Gesichtspunkten im gesamten Betriebsbereich
des Motors zu optimieren. Die fiir ausgewéhlte stationdre Motorbetriebspunkte er-
mittelten Fiihrungsgréfenkombinationen konnen zu Fiihrungsgrofen-Kennfeldern
zusammengefasst im Steuergerdt des Motors abgelegt werden (Abb. auf Sei-
te [18)). Eine solche Vorgehensweise entspricht nach der Definition in Abschnit

einer zyklusorientierten quasistationdren Betriebspunktoptimierung.

Bei iiberwiegend stationdr betriebenen Dieselmotoren, wie etwa in stationédren
Energie-Erzeugungsanlagen oder in seegehenden Schiffen, ergibt sich eine weite-
re interessante Anwendung der stationidren Omnline-Prozessoptimierung. Das Op-
timierungsverfahren wird als so genanntes Meta-Managementsystem der eigentli-
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Abb. 4.7 Beispiel eines Optimierungslaufes im stationdren Motorbetrieb (Motor
OM 441 LA, Betriebspunkt: n = 2000min—!, pye = 5bar, Koordinaten-
strategie), nach [11]

chen Steuergerédtefunktionalitit iiberlagert. Es wird dadurch eine kontinuierliche
Nachfithrung der Fiihrungsgrofien und somit eine optimale Prozessfithrung im Sin-
ne der gewahlten Betriebsstrategie moglich. Alterungsprozesse und Fehlfunktionen
einzelner Motorbauteile konnen in gewissen Grenzen kompensiert werden, [74].
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4.5 Dynamische Optimierung

4.5.1 Dynamischer Motorbetrieb
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Bei einem Fahrzeugmotor liegt im realen Fahrbetrieb praktisch nie ein rein sta-
tiondrer Motorbetriebszustand vor, auch wenn er zwischenzeitlich in stationdren
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Abb. 4.8 Eigenschaften des verwendeten Testzyklus
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Betriebspunkten betrieben wird. Gesetzlich vorgeschriebene Testzyklen stellen be-
sondere Fahrprogramme dar, fiir die gewisse Emissionsgrenzwerte definiert sind.
Abb. auf der vorherigen Seite zeigt die Verteilung von Fahrgeschwindigkeit,
Drehzahl, Drehmoment und den entsprechenden Gradienten fiir ein (virtuelles)
Nutzfahrzeug mit 12 Tonnen Gesamtmasse und einem 6-Gang-Getriebe, gemessen
auf dem dynamischen Motorenpriifstand entlang eines Testzyklus. Die Aufgabe der
Prozessoptimierung besteht hier - &hnlich der bei stationdren Motorbetriebspunkten
- darin, den Motorprozess dahingehend zu optimieren, dass legislativ vorgeschriebe-
ne Zyklus-Grenzwerte eingehalten werden und gleichzeitig dem Kundenwunsch nach
geringstmoglichem Kraftstoffverbrauch Rechnung getragen wird.

245

e s Messung
el quasistationdre Hochrechnung
7 771 Fehler durch Diskretisierung

und Annahme der Quasistationaritat
% -------- } festgelegter NO,-Zyklusgrenzwert

L
\

Basisauslegung

235

mogliche Erspar: '

nis ca. 2% H

©) :

Z 225 :
‘—>E nicht ausgenutzter

NO,-Spielraum

215 ‘ +— ‘ 1 ‘ ‘ ‘
3.0 4.0 5.0 6.0 7.0 8.0 9.0

bezykIUIS in g/lkWh

in g/kWh

XZyklus

jeweils identische
Steuerkennfelder

Abb. 4.9 Potential der dynamischen Optimierung im Vergleich zur Optimierung
bei quasistationéirer Betrachtungsweise im MVEG(EUDC)-Testzyklus

Auf Grund gestiegener Anforderungen an den Fahrzeugbetrieb reicht es im Allge-
meinen zur Erfiilllung einer solchen Optimierungsaufgabe nicht mehr aus, stationére
Betriebspunkte zu optimieren und aus den so gewonnenen Fithrungsgréfien-Vektoren
entsprechende Kennfelder aufzuspannen, die dann den Motor im dynamischen Be-
trieb steuern (quasistationire Betrachtung). Vielmehr muss ein Ubergang zur dyna-
mischen Optimierung erfolgen.

Differenzen zwischen der quasistationdren Hochrechnung stationdrer Emissions-
Messwerte und experimentellen Zyklusergebnissen wurden schon in [67] und [68]
nachgewiesen. Abb. verdeutlicht diese Problematik. Die untere Kurve stellt
den gemessenen Zusammenhang zwischen NO,-Emission und Kraftstoffverbrauch
dar, wie er sich beim Durchfahren eines Testzyklus mit unterschiedlichen Fiihrungs-
groBen-Kennfeldern fiir Einspritzbeginn und Ladedruck ergibt (Trade-Off-Kurve).

Die hierbei verwendeten Fiithrungsgroflen-Kennfelder wurden zuvor fiir diesen Test-
zyklus stationér optimiert. Dazu wurde der Testzyklus zunéchst entsprechend ihrer
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Abb. 4.10 Rastervermessung des Betriebspunktes 8: n = 1575min~!, pe = Tbar
fiir Variation von EB und Ladedruck

Héufigkeitsverteilung (sieche Abb. in 15 représentative stationére Betriebspunk-
te zerlegt und der Versuchsmotor in diesen unter Variation der Fiithrungsgréfien ras-
terméiﬁiglﬂ vermessen. Abb. zeigt das Ergebnis dieser Vermessung fiir einen
der 15 reprisentativen Motorbetriebspunkte. Mit den relativen Haufigkeiten h; des
den entsprechenden Betriebspunkten zugeordneten Motorbetriebsbereiches (Klas-
se) im Gesamtzyklus und der Vorgabe eines NO,-Grenzwertes fiir den Gesamt-
zyklus NOg zypus, konnte nun fiir jeden Betriebspunkt ein lokaler NO,-Grenzwert
NO,;,; festgelegt werden. Unter Beriicksichtigung der relativen H&ufigkeit des Be-
triebspunktes im Zyklus wurden die einzelnen NO,-Grenzwerte iiber

=¥ NOz;h; P,

PZyklus

= NO:CZyklus (4 14)

berechnet. Eine unterschiedliche Bewertung der einzelnen Betriebspunkte beziiglich
ihrer NO,-Emissionen fiihrte bei diesem Motor zu nur unwesentlich anderen op-
timalen FithrungsgroBen-Kennfeldern als bei einem Ansatz NOgy; = NOg . Mit

13Das Rastergitter wird mit jeweils 6 nicht Aquidistanten Zwischenwerten im jeweiligen Verstell-
bereich gebildet.
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der Einfithrung von zusétzlichen Grenzwerten fiir die Schwirzungszahl und den ma-
ximalen Zylinderdruck in jedem repréasentativen Betriebspunkt wurde mit einem
Suchverfahren (vollstindige Enumeration) aus den Ergebnissen der Rastervermes-
sung jeweils die optimale Motoreinstellung gefunden.

Als Zielfunktion diente Gl. [4.12] wobei die gewéhlten Bewertungsfaktoren der
Lagrange-Terme von )\; = 10000 erwartungsgeméaf zu einer rechnerisch exakten
Einhaltung der vorgegebenen Grenzwerte fithrte (starke Bestrafung bei Uberschrei-
tung der Vorgaben). Aus den so gewonnenen optimalen FithrungsgroBenvektoren
wurden Fiihrungsgrofien-Kennfelder aufgestellt, die den Versuchsmotor dann beim
Durchfahren des Testzyklus steuern.

VTGin %

1000 1400

1800 2200

nin min-1

Abb. 4.11 b.-optimale Fiithrungsgréfien-Kennfelder fiir VI'G und EB bei globalem
NO-Grenzwert NOyzykius, = 79/kWh, SZy <1 und p,,,,,,, < 130bar

Abb. zeigt die so entstandenen Fiihrungsgrofen-Kennfelder fiir Einspritzbe-
ginn EB und VTG-Stellung. Auf eine Regelung des Ladedruckes wurde bewusst
verzichtet, da sie aufgrund des nichtlinearen Streckenmodells der Ladeluftstrecke
nur als sehr langsam ausgelegt werden konnte. Um schnelle Reaktionszeiten des
VTG-Laders gewihrleisten zu konnen, ist die Uberlagerung mit einer Steuerungs-
komponente unabdingbar, welche in dynamischen Motorbetriebsphasen dann auch
den Hauptanteil des Stellgroflenverlaufs ausmacht. Es erwies sich deshalb als hinrei-
chend, auf die Ladedruckregelung ganz zu verzichten und nur eine Regelstrecke fiir
die VTG-Stellung zu implementieren.

Die Stiitzstellen der berechneten Trade-Off-Kurve (quasistationidre Hochrechnung)
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in Abb. auf Seite [31] ergeben sich mit Gl. und GI. [4.16]

=P NOLhP

Noﬂﬁzykms - FZ » (4'15)
yklus
_ 2235 beihi P (4.16)
€Zyklus Fzyklus ) .

mit ¢ = Nummer des reprdsentativen Betriebspunktes.

Die aus der quasistationdren Berechnungsweise hervorgehende Kurve liegt deutlich
oberhalb der gemessenen, d.h. der urspriinglich fiir die Optimierung angesetzte NO,.-
Grenzwert fiir den Testzyklus wird im realen Motorversuch deutlich unterschritten
und das zur Verfiigung stehende Einsparungspotenial fiir den Kraftstoffverbrauch
nicht ausgeschopft. Im vorliegenden Beispiel ergibt sich ein ungenutztes Einspa-
rungspotential fiir den Kraftstoffverbrauch von ca. 2 %.

Dafiir gibt es im Wesentlichen zwei Ursachen:

1. Fehler durch die Diskretisierung des Testzyklus (hier 15 Betriebspunkte) und
Klassierung

2. Fehler durch Vernachldassigung dynamischer Effekte, insbesondere bei der
Emissionsentstehung

Der Diskretisierungsfehler kann verringert werden, indem die Trade-Off-Kurve nicht
nach GI. und GI. berechnet wird, sondern durch Interpolation der
rastervermessenen Motorkennfelder entlang des Testzyklus erfolgt. Dieses Verfahren
fithrt zwar zu einer Anndherung der rechnerischen Stiitzstellen an die gemessenen
Werte, setzt jedoch zur Einhaltung der vorgegebenen Zyklusgrenzwerte voraus, dass
nach jedem Suchschritt des Optimierungsverfahrens ein kompletter Interpolations-
lauf (Zykluslauf) durchgefithrt und das Ergebnis entsprechend bewertet wird. Es
handelt sich dann um eine zyklusorientierte quasistationdre Kennfeldoptimierung.
Ein solcher Algorithmus benétigt ein Vielfaches der Rechenzeit des ZQBPO und
hat weiterhin den Nachteil, dass es sich um eine quasistationéire Betrachtungsweise
handelt und dynamische Effekte nicht beriicksichtigt werden kénnen.

Einen anderen Nachteil des Einsatzes stationdr optimierter Kennfelder mit klassi-
scher Drehzahl-Last-Definition zeigt Tab. [4.2]

Im zweiten Teil des neuen europiischen Fahrzyklus (EUDC)M| mit seinen langen
Stationdrphasen bilden sich die der Kennfeldoptimierung zu Grunde gelegten be-
triebsstrategiespezifischen Effekte heraus. Die Verbrauchswerte liegen bei Verwen-
dung von zuvor stationér fiir minimalen Kraftstoffverbrauch unter Einhaltung eines
NO,-Grenzwertes optimierter Fﬁhrungsgréﬁen—Kennfelderﬁ niedriger als bei Ver-
wendung von Kennfeldern, die fiir minimale NO,-Emissionen bei Einhaltung einer

1 Extra Urban Driving Cycle
15p.-optimale Betriebsstrategie
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Tab. 4.2 Vergleich der zyklusspezifischen Ergebnisse bei Verwendung unterschiedli-
cher Testzyklen mit b.- und N O, -optimalen Fithrungsgréen-Kennfeldern

Zyklus Strategie beZyMus NOwaMus Differenz Differenz
bEZyk:lus NOzZyklusﬂ
Modellzyklu be-optimal 316,6 g/km 7,03 g/km 0,25 % 0.6 %
NOg-optimal | 3174 g/km 7,07 g/km
MVEG(EUDC) be-optimal 282,5 g/km 6,59 g/km 3.4 % 198 %

NOg-optimal | 292,2 g/km 5,50 g/km

?bezogen auf NO, -optimale Strategie
bbezogen auf b.-optimale Strategie

°ygl. Abb.

Kraftstoffverbrauchsgrenzd'% optimiert wurden. Anders stellt sich das bei dem recht
dyamischen Modellzyklus entsprechend Abb. dar. Hier ist nur ein margina-
ler Unterschied in den Zyklussummenwerten zu erkennen. Die erzielten Ergebnisse
sprechen fiir eine testzyklusspezifische Optimierung unter Beriicksichtigung dynami-
scher Motorbetriebsphasen (ZDKFO), da offensichtlich eine starke Abhéngigkeit der
betriebsstrategie-optimalen Kennfelder von den Testzykluseigenschaften besteht.

Zusammenfassend lésst sich feststellen, dass stationéire Optimierungsverfahren ange-
wendet auf die Aufgabe der Erfiillung eines (gesetzlich) vorgeschriebenen Testzyklus
nur eine Orientierungshilfe darstellen kénnen. Eine Feinabstimmung der Motorsteue-
rung ist in jedem Falle notwendig, ob direkt im Fahrzeug auf dem Rollenpriifstand
oder auf dem dynamischen Motorenpriifstand.

Lokale dyn. Optimierung Globale dyn. Optimierung

Prinzipiell ohne Zyklusdefinition frei definierter Zyklus

A A

bewertete Punkte

(M, n, dM/dt, ...) bewertete Flache
‘) \)
t t

Abb. 4.12 |Lokale“ und ,globale” Optimierung des dynamischen Motorbetriebs

Zwei vollig unterschiedliche Herangehensweisen kénnen zur Optimierung des dyna-
mischen Motorbetriebs genutzt werden. In Abb. sind diese beiden Verfahren
gegeniibergestellt.

16 NO,-optimale Betriebsstrategie
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4.5.2 Lokale dynamische Optimierung

Bei der so genannten lokalen Optimierung wird davon ausgegangen, dass sich der
Motorprozess zu jedem Zeitpunkt im Testzyklus beziiglich seiner (dynamischen) Be-
triebswerte eindeutig beschreiben lisst (dynamischer Betriebspunkt). Die Betriebs-
punktdefinition muss dazu neben den im stationédren Fall ausreichenden Groflien Mo-
tordrehzahl und -last zuséatzliche Parameter beinhalten, die die momentane Dyna-
mik des Prozesses beschreiben"] Erreicht der Prozess wihrend des Zyklusdurchlaufs
einen bestimmten so definierten Betriebspunkt, kann der Optimierer, ausgehend von
den Ergebnissen vorangegangener Optimierungssschritte in diesem Betriebspunkt,
einen neuen Fiithrungsgréfienvektor, der nur fiir diesen dynamischen Betriebspunkt
Giiltigkeit hat, generieren. Bis zum wiederholten Erreichen des Betriebspunktes wer-
den die Daten in einer Datenbank abgelegt, sodass in der Zwischenzeit andere Be-
triebspunkte optimiert werden konnen. Idealerweise gibt es also fiir jeden im Test-
zyklus durchfahrenen dynamischen Betriebspunkt genau einen Optimierungsprozess
nach Abb. Alle diese Prozesse laufen parallel ab.

Messgrofie j,
z.B. b, in g/kWh

240
220 L L
| | |
200 " /
FuhrungsgrofRe i, - ‘ gewichtete Bewertung ‘ S
z.B. EB in ° KW L\»(\,(\ N

360.0
357.5
355.0

352.5 —
‘ Kennfeldstitzstellen ‘
350.0

‘ interpolierte Fiihrungsgréien ‘
50 150 250
Betriebspunktdefinition z.B. M in Nm

/N

Abb. 4.13 Riickrechnung der Messwerte auf Fiihrungsgrofien-Stiitzstellen

Praktisch kann jedoch nur eine bestimmte Stiitzstelle im Fiihrungsgrofien-Kennfeld
optimiert werden. Die Anzahl der parallel ablaufenden Optimierungsprozesse ist
auf die Anzahl der Kennfeldstiitzstellen begrenzt. Ausgehend von einem Basis-
Kennfeld™| fiir jede FiihrungsgréBe sind die Kennfeldstiitzstellen wihrend des Zy-
kluslaufs einer stéandigen Veranderung unterworfen, je nach dem, welcher dynamische
Betriebspunkt gerade durchlaufen wird. Ein optimales Ergebnis fiir alle Kennfeldbe-

1"Eine solche Betriebspunktdefinition kann z. B. die Gradienten fiir n und M enthalten
18Die Kennfelddefinition muss mit der Definition des dynamischen Betriebspunktes {ibereinstim-
men (erweiterte Dimensionalitét).
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reiche ldsst sich nur dann erzielen, wenn jeder Betriebspunkt oft genug angefahren
wird. Das kann unter Umsténden nur durch mehrmaliges Wiederholen des Zyklus-
durchlaufs erreicht werden. Vorteilhaft bei dieser Methode ist, dass sie als Online-
Verfahren in das Seriensteuergerit des Fahrzeugs implementiert werden und so den
Motorprozess kontinuierlich optimieren kann.

Folgende gravierende Unzulénglichkeiten sprechen jedoch gegen die Anwendung der
lokalen Optimierung:

e Jedem dynamischen Betriebspunkt muss ein momentaner Messwert-Datensatz
zugeordnet werden. Sowohl die Messtechnik fiir Schadstoff-Emissionen als auch
fiir den momentanen Kraftstoffverbrauch liasst das, auf Grund systembedingter
Geritedynamiken, nicht zu (vgl. Kapitel ).

e Die aktuellen Fiihrungsgréfien werden aus Fiihrungsgréfien-Kennfeldern in-
terpoliert. Es besteht nun bei der Optimierung die Aufgabe, die momenta-
nen Messwerte und die aus dem Optimierungsschritt resultierende Fiithrungs-
groflen-Variation einer oder mehreren Kennfeldstiitzstellen zuzuordnen. Abb.
verdeutlicht diese Problematik vereinfacht in der Ebene. Man erkennt,
dass die parallel fiir mehrere Betriebspunkte ablaufenden Optimierungspro-
zesse zur Bewertung an einer einzigen Stiitzstelle fithren. Die kontinuierliche
Veranderung der Kennfeld-Stiitzstellen durch konkurrierende Optimierungs-
prozesse lésst sich kaum in einer Optimierungs-Methodik beriicksichtigen und
wiirde zu einem enormen Aufwand in der Datenhaltung fiithren.

e Die Randbedingungen des Motorprozesses konnen sich kurzfristig &ndern (z. B.
nach dem Kaltstart). Das miisste durch das Optimierungssystem berticksich-
tigt werden, um einer sténdigen Anpassung der Kennfelder auf nur kurzzeitig
vorhandene Randbedingungen entgegenzuwirken. Auch hieraus ergibt sich ein
nicht zu vertretender Aufwand in der Datenhaltung.

4.5.3 Globale dynamische Optimierung

Eine Ausschopfung der zur Verfiigung stehenden Potentiale mit vertretbarem Auf-
wand kann mit dem Ansatz einer zyklusorientierten dynamischen Optimierung (DK-
FO) erreicht werden. Der in Abb. auf Seite [18] dargestellte Algorithmus bleibt
dabei prinzipiell erhalten. Es werden jedoch nicht einzelne, stationére Betriebspunk-
te untersucht, sondern es wird das globale Ergebnis eines Testzyklus-Durchlaufs zur
Prozessbewertung herangezogen (vgl. Abb. auf Seite[35]). Ein wesentlicher Un-
terschied zur ZQKFO liegt damit in der tatsédchlichen dynamischen Vermessung der
Auswirkungen einer Fiithrungsgroflendnderung im Zuge eines Optimierungsschrittes.

Die Zielfunktion setzt sich bei dieser Aufgabe aus iiber den Zyklus kumulierten
Messwerten (z. B. zyklusspezifische NO,-Emission, Kraftstoffverbrauch) und Straf-
Kennfeldern, in denen ,lokale® Grenzwertiiberschreitungen in bestimmten Betriebs-
bereichen dargestellt sind, zusammen. Abb. auf der néchsten Seite verdeutlicht
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die unterschiedlichen Bewertungsgrofien. Den Straf-Kennfeldern liegt dabei die glei-
che Definition wie den Fiihrungsgréfien-Kennfeldern zu Grunde, sodass die Grenz-
wertiiberschreitungen auf die zu optimierenden Kennfeldstiitzstellen gewichtet wer-
den konnen. Auf Grund der Tatsache, dass diese Kennfelder Aussagen iiber Ereig-
nisse im Verlauf des Testzyklus liefern, werden sie als Modalmatrizen bezeichnet.
Mit dieser Bewertungsmethode koénnen unterschiedlichste globale und lokale Be-
schrankungen in einer einzigen skalaren Zielfunktion beriicksichtigt werden:

F(xkr) = bezyr(xxr) + MGNo, 7,1 (XKF) + Aszzmanyk(XKF) + A3Gs72 746 (XKF)

(4.17)
mit
Gy (XxF) = Pizyk(Xacw) = Prizy Prizyk < PilXace) ; (4.18)
0 Ptizyk = pi(XKF)Zyk
1= ]-a ) d7
XKF — (x‘lgoa"' 7'1'53’ ijj’-.. 73:7%7 xfsf" 7$7%)
Pizye(Xxr)  Zyklus-kummulierte Prozessgrofie i
DPti Zyh Zyklus-Zielwert der Prozessgrofie i

J

MG,

b

Kennfeld-Stiitzstelle j

Zyklusende
G = [MGdt
/ Zyklusbeginn
Vst /00
Bewertungsgrofie 1 t

(kumuliert) BewertungsgroRe 2 |
(Modalmatrix)

BRgggeng

100 P o

Gewichtung der

Grenzwertliberschreitung auf
KF-Stitzstellen

Zyklusbewertung

Abb. 4.14 Zyklusbewertung mit lokalen und globalen Messgrolen (MG - Mess-
grofe, AGW - Grenzwertiiberschreitung)
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Abb. 4.15 Ablauf der Kennfeldoptimierung bei globaler Zyklusbewertung (schema-
tisch)

Im Optimierer miissen anschlieBend vollstéandige FithrungsgréfSen-Kennfelder fiir den
néchsten Optimierungsschritt generiert werden. Dieser Prozess wird solange fortge-
setzt, bis ein Abbruchkriterium erfiillt, das Optimierungsergebnis also erreicht istH
Es steht dann ein Satz optimierter Fithrungsgrofien-Kennfelder zur Verfiigung (siehe
Abb. , der in das Steuergerét implementiert werden kann und der den Motor-
prozess optimal fithrt, sofern ein fiir den spéateren Fahrzeugeinsatz repréasentativer
Testzyklus zu Grunde gelegen hatte.

4.5.4 Kennfelderweiterung zur Identifizierung dynamischer
Motorbetriebsphasen

Wie bereits erwahnt, definieren sich die Fiihrungsgrofen-Kennfelder in Motorsteu-
ergerdten im Allgemeinen iiber die Motordrehzahl und einen Lastparameter. Die
daraus interpolierten Fiihrungsgréfien-Vektoren sind deshalb unabhingig davon,
ob ein Betriebspunkt im stationdren Motorbetrieb oder beim Durchlaufen einer
Beschleunigungs- bzw. Verzégerungsrampe im Testzyklus durchfahren wird. Die mo-
mentane Dynamik des Motorbetriebes kann bei klassischer Kennfelddefinition nur
iiber zusétzliche Funktionen oder iiber die Abstimmung der Reglerparameter in
den Folgereglern beriicksichtigt werden. Im Folgenden sollen zwei Ansétze vorge-
stellt werden, mit denen diese Problematik umgangen werden kann, namlich das

YDer Testzyklus-Durchlauf wird entsprechend oft wiederholt, wobei fiir konstante Rand-
bedingungen zu sorgen ist. Es ist deshalb der dynamische Motorenpriifstand dem Fahrzeug-
Rollenpriifstand vorzuziehen, zumal sich fiir diesen auch die Installation der Messtechnik wesentlich
einfacher gestaltet.
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Kennfeld-Clustering und die Kennfelderweiterung.

Kennfeld-Clustering

In Abb. sind sowohl die Fahrwiderstandskurven der einzelnen Génge im stati-
ondren Motorbetrieb fiir eine Fahrzeugbewegung in der Ebene als auch ausgewéhlte
nominelle Betriebspunkte, die in dynamischen Testzyklen auftreten, in das stati-
ondre Motorkennfeld des M47R eingetragen. Der stationdre Motorbetrieb ist auf
einen relativ kleinen Kennfeldbereich unterhalb der Fahrwiderstandskurve des 5.
Ganges beschrénkt. Schon in den Beschleunigungsphasen des MVEG-Zyklus wird
dieser Bereich verlassen. Die Volllastbeschleunigung markiert ein Gebiet, nahe der
Volllastkurve. Es scheint praktikabel, das Kennfeld in Bereiche aufzuteilen, in denen
im Fahrzeugbetrieb unterschiedliche Beschleunigungs- / Verzogerungswerte zu erwar-
ten sind, und diese Cluster nach unterschiedlichen Zielvorgaben zu optimieren. Im
einfachsten Fall also das Gebiet unterhalb der hochsten Fahrwiderstandslinie fiir
die SBPO und das Gebiet oberhalb dieser Kurve fiir ZDKFO bzw. DKFO. So wird
es moglich, trotz zweidimensionaler Definition der Fiihrungsgréfien-Kennfelder Ein-
sparungspotentiale sowohl im stationéren als auch im dynamischen Motorbetrieb
zu nutzen. Auf Grund der anderen Betriebssituation bei Dieselmotoren in mobilen
Maschinen kann dieser Ansatz auf diese jedoch nicht iibernommen werden und muss
auf Fahrzeugmotoren beschrankt bleiben.

@ Betriebspunkte im MVEG-Testzyklus
=« == Fahrwiderstand 1. Gang
=« === Fahrwiderstand 2. Gang
------ = Fahrwiderstand 3. Gang
== == == Fahrwiderstand 4. Gang
Fahrwiderstand 5. Gang

L
1.-2., 2.-3. Gang innerstadtisch

50-70 km/h 70-120 km/h

- = Betriebsbereich Volllastbeschleunigung
T 0.83 ‘
IS N Volllastbeschleunigung
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Abb. 4.16 Dynamische Motorbetriebsphasen im stationdren Motorkennfeld am
Beispiel eines 4-Zylinder-DI-Common-Rail-Motors
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Kennfelderweiterung durch Drehmomentgradient

Bei Beibehaltung der klassischen Kennfelddefinition kénnte auch beim Einsatz des
Kennfeld-Clustering fiir einen Testzyklus genau ein optimaler Satz Fithrungsgrofien-
Kennfelder gefunden werden. Weicht der praktische Motorbetrieb im Fahrzeugein-
satz von dieser Zyklusdefinition ab - das ist im Allgemeinen der Fall -, ist ein op-
timaler Motorbetrieb jedoch nicht mehr gegeben. Insbesondere stehen dann auch
fiir stationére Betriebspunkte ausserhalb des stationdren Kennfeld-Clusters, z. B.
bei ldngeren Bergfahrten, keine optimalen Fiihrungsgrofieneinstellungen mehr zur
Verfiigung.

Dies schafft jedoch der nachfolgend beschriebene Ansatz, der mit einer zuséatzlichen
Kennfelddimension - einer dynamischen Beschreibungsgrofie - arbeitet. Bewéhrt hat
sich dafiir der Gradient des Motordrehmoments, da dieser gut mit dynamischen
Effekten wie Ruflstoff und Ladedruckaufbau korreliert. Man erhélt dadurch eine
zusétzliche Abhéangigkeit des Basiskennfeldes klassischer Definition vom dynami-
schen Verhalten des Motorprozesses:

p=(EB,VTG,AGR) = f(M,n,dM/dt) (4.19)

Wie in Abb. dargestellt ist, erweitert sich dadurch aulerdem der Optimie-
rungsraum in Richtung des gewiinschten Prozessverhaltens. Ein Nachweis dafiir
wird in Abschnitt erbracht. Den Ausgangspunkt fiir einen Optimierungslauf
stellt nun ein zuvor unter stationédren Gesichtspunkten optimiertes Kennfeld (fiir
dM/dt = 0) dar, welches fiir Drehmomentgradienten dM /dt # 0 durch die Optimie-
rungsstrategie modifiziert wird.

nur eine StellgroRe (z.B. Einspritz- [M Ausnutzung aller Stellgrofien

beginn) Kennfelderweiterung
A
| Begrenzung durch

| Abgastemperatur ‘

Startpunkt der Optimierung,
 Basisauslegung

NO,-Zyklusgrenzwert

¥ o T
el
S RRRREIRT

Zyklusspez. Kraftstoffverbrauch bgz

—7 Begrenzung durch

Optimierungsziel max. Zylinderdruck

Zyklusspez. Stickoxid-Emission NO,z

Abb. 4.17 Erweiterung des Optimierungsraumes durch zusétzliche Kennfelddimen-
sion
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Spétestens hier wird die Komplexitdt der Optimierungsaufgabe deutlich, die, ins-
besondere bei wachsender Anzahl von variierbaren Motorparametern (Fiihrungs-
groBen-Kennfeldern), nicht mehr mit den aus der stationéiren Optimierung be-
kannten stochastischen und deterministischen Optimierungsstrategien geltst wer-
den kann. Der Ansatz der Kennfelderweiterung eignet sich ob der wenig vernetzten
Software-Strukturen im Steuergerit eher fiir Nutzfahrzeugmotoren als fiir die auch
heute schon sehr komplexen PKW-Applikationen.

Kennfelderweiterung durch Wandtemperatur

Neben dem Drehmomentgradienten wurde auch eine repridsentative Wandtempe-
ratur als mogliche dynamische Beschreibungsgrofie erwogen. Motivation dafiir war
die Tatsache, dass die brennraumseitigen Zylinderwandtemperaturen sowohl Ein-
fluss auf den Verbrennungsprozess haben als auch Informationen iiber die ,,Vorge-
schichte® eines Prozesszustandes liefern. Erfolgte z. B. eine Beschleunigung auf einen
bestimmten nominellen Betriebspunkt aus einem Niedriglast-Betriebspunkt, liegen
die Zylinderwandtemperaturen unterhalb derer, die sich bei Verzogerung aus einem
Hochlast-Betriebspunkt heraus ergeben.

Wandtemperatur in K
‘kalt”  “heiR”
Kolben | 348 523
Zyl.-Kopf | 340 498
Buchse | 315 413

Volllastlinie

Veranderung des effektiven Wirkungsgrades in
Prozentpunkten beim Ubergang von ,kalt* auf ,heiR*
P
1

1000 o

Abb. 4.18 Einfluss der Zylinderwandtemperatur auf den Motorwirkungsgrad am
Modellmotor OM441 LA, nach [61]

Der Einfluss der Zylinderwandtemperaturen auf den effektiven Motorwirkungsgrad
ist in Abb. dargestellt. Im testzyklusrelevanten mittleren Last- und Drehzahl-
bereich ist nur ein &uflerst geringer Einfluss von 0.5 bis 1 Prozentpunkt auszumachen.
Im unteren Last-/Drehzahlbereich des Motorkennfeldes ist eine Differenz im Kraft-
stoffverbrauch zwischen den extrem moglichen Temperaturniveaus von max. 3.5
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Prozentpunkten zu erwarten. Diese Berechnungen machen deutlich, dass ein wand-
temperaturabhéngiges Fiihrungsgroflenkennfeld aus optimierungstechnischer Sicht
sinnvoll ist.
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Abb. 4.19 Korrelation zwischen Wandtemperatur und Drehmomentgradienten im
Modellzyklus (OM441LA)

Inwieweit das Temperatursignal an einer représentativen Stelle im Brennraunﬂ
auch mit anderen Effekten korreliert, zeigt Abb. In Abb. 4.19(a) ist die

20Fiir die hier dargestellten Untersuchungen wurde ein brennraumwandnah in den Zylinderkopf
eingebrachtes diinnes NiCr/Ni-Thermoelement mit geringer Ansprechzeit verwendet.
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maximale im Testzyklus auftretende Differenz des Drehmomentgradienten iiber dem
Motorkennfeld dargestellt. Die weiflen Punkte markieren dabei die zur Berechnung
dieses Klassierungs-Kennfeldes benutzten Stiitzstellen. Jede der Stiitzstellen wurde
im Zyklus mindestens zweimal durchfahren.

Analog dazu sind in Abb. [4.19(b) die maximal auftretenden Wandtemperaturdiffe-
renzen an diesen Stiitzstellen eingetragen. Es ist eine deutliche Korrelation zwischen
den beiden Groéflen Zylinderwandtemperatur und Drehmomentgradient auszuma-
chen, was ebenfalls fiir eine alternative Verwendung der Wandtemperatur als dyna-
mische Prozessbeschreibungsgrofie spricht. Hohe Gradientendifferenzen haben hohe
Temperaturdifferenzen zur Folge. Dagegen spricht der Fakt, dass ein zusétzliches
Messsignal ins Steuergeriit gefiihrt werden miisste, wiahrend der Drehmomentgradi-
ent numerisch aus einem im Steuergerit bereits vorhandenen Lastsignal (momentane
Einspritzmenge oder Drehmoment) gebildet werden kann.

4.5.5 Potential der Kennfelderweiterung hinsichtlich einer
Aufweichung des Optimierungsproblems

Im Folgenden soll anhand von Experimentalergebnissen dargestellt werden, wel-
ches Potential die Kennfelderweiterung um den Parameter Drehmomentgradient
im Vergleich zu statischen Kennfeldstrukturen aufweist. Es wurde am Beispiel des
Nutzfahrzeugmotors OM441 LA untersucht, wie das erweiterte Einspritzbeginn-
Kennfeld fiir den dynamischen Motorbetrieb dahingehend optimiert werden kann,
dass der Trade-Off zwischen Kraftstoffverbrauch und NO,-Emission in einem gege-
benen Testzyklus mit Beschleunigungs- und Verzogerungsanteilen minimiert wird.

1100 1100 . :
i ! . —--—dM/dt = -18 Nm/s
1000 [ e e 1000 A e SRR dM/dt = -67,5 Nm/s
E 1 / 3 el £ LY dM/dt = -540 Nmis
Z 900 : wat Z 900 RN
£ 1 J n P4 c 5 . konst. VTG-Kennfeld,
€ 800 2 -’ € 800 L “s_| konst. ggg-Kennfeld
2 1 ! Pl o 4 ™
€ :' - £ kY \u\
o 700 ~#| —--— dM/dt = 18 Nm/s g 700 5 =
£ . / ; VA p— dM/dt = 67,5 Nm/s E Y M,
¢ 600 " dM/dt = 540 Nm/s o 600 B
8 | / § o 8 \\ g My,
konst. VTG-Kennfeld, 500 Voo e
500 1 konst. pzg-Kennfeld Mo A AT o
400 +—— : —— 400 +—— : : : :
20 30 40 50 60 70 20 30 40 50 60 70
Zeitins Zeitins
(a) Positive Lastgradienten (b) Negative Lastgradienten

Abb. 4.20 Untersuchte Last(Drehmoment-)gradienten bei n = 1875min !

Dazu wurden zunéchst Lastrampen mit positiven bzw. negativen Drehmomentgra-
dienten bei konstanter Drehzahl an diesem 6-Zylinder-Nfz-Dieselmotor mit VTG-
Lader gefahren (Abb. |4.20)). Als Fiithrungsgrofen-Kennfelder kam hierbei ein Satz
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stationér optimierter Einspritzbeginn- und VT G-Sollwertkennfelder (ohne Kennfeld-
erweiterung) zum Einsatz. In Abb. ist der Vergleich zwischen dynamischer
Messung und der Interpolation aus stationédr vermessenen Betriebspunkten darge-
stellt. Deutlich zu erkennen sind die Zunahme des Einbruchs in der NO,-Kurve und
die wachsende Uberhshung der Opazitit mit steigendem Lastgradienten. Als Haupt-
ursache dafiir sind der verzogerte Ladedruckaufbau und die voneinander abweichen-
den Verldufe der thermischen Zustandsgrofien zu nennen. Diese Zusammenhénge
konnen durch die quasistationdre Betrachtungsweise nicht abgebildet werden.

6.0 6.0
< R R é
< plane Gt e g 50 ;
o (o)) P
c £
T T
= ™ 3
2 . £ 40
= 7]
S N e U dM/dt = 18 Nm/s
rrrrrrrrrr - dM/dt = 18 Nm/s (interpoliert)
———-dM/dt = 67.5 Nm/s
_ . " 4 30— e dM/dt =-18 Nm/s -
30 ‘ gm;gi - gzosl\lj\lmm//ss (interpoliert) 12 S IR I dM/dt = -18 Nm/s (interpoliert) 12
- X . ———-dM/dt =-67.5 Nm/s
dM/dt = 540 Nm/s (interpoliert) 1 ———- dM/dt = -67.5 Nm/s (interpoliert) |_ 10
0 dM/dt = -540 Nm/s 5
8 dM/dt = -540 Nm/s (interpoliert) n
A I g T
oA s o "t 3
| K RO ® S
r— e jﬁ%ﬁté-ﬂzﬁ; 6 N 6 X
/// PR 8 §
f/ e (@] . .
II 4 4
T T T T T T T
20 30 40 50 60 70 80 2 20 30 40 50 60 70 80
Zeitins Zeitins
(a) dM/dt = 270Nm/s (b) dM/dt = —270Nm/s

Abb. 4.21 Vergleich realer und quasistationédr simulierter NO,- und Opazitéts-
verlaufe, , Rampenstart® bei 30s

Da sich die dynamischen Effekte am stiarksten bei betragsméflig sehr hohen Lastgra-
dienten auspragen, wurden fiir die systematische Untersuchung der Einflussméglich-
keiten der Kennfelderweiterung Lastrampen mit dM/dt = £270Nm/s herausgegrif-
fen. Dieser Wert tritt auch im Modellzyklug?'|noch relativ hiufig auf. Das Fiihrungs-
grofen-Kennfeld fiir den Einspritzbeginn wird nun um die Dimension Drehmoment-

gradient erweitert, sodass GI. gilt.

Erweitertes EB-Kennfeld

Abb. zeigt die untersuchten Einspritzbeginnvorgaben (Rampenstart bei 30 s,
Rampenlinge 2 s). Die Auswertung der Ergebnisse zeigt, dass auch fiir die Opti-
mierung in dynamischen Testlaufen - analog zur stationdren Motorabstimmung -
prinzipielle Zielkonflikte gelost werden miissen.

2lygl. Abb. auf Seite
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Abb. 4.23 Verlauf von NO,-Emission und Opazitit bei n = 1875min !

und dM/dt =270Nm/s bzw. dM/dt=—-270Nm/s unter EB-
Kennfeldvariation (A-G)

Alle Rampen-Versuche wurden jeweils nach zwei verschiedenen VTG-
Steuerstrategien durchgefiihrt, einmal mit dem konstanten engsten Turbinen-
querschnitt (100 %)@ das andere Mal mit einer gesteuerten VTG aus einem
stationédr optimierten nichterweiterten Kennfeld.

22Zur Kennzeichnung der Verstellposition des VT G-Leitapparates wurde in dieser Arbeit der
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(b) VTG aus Kennfeld gesteuert (Variante 2)

Abb. 4.24 Kumulierte Messwerte fiir NO,-Emission, Opazitit und Kraftstofl-
verbrauch bei n = 1875min~! und dM/dt = 2710Nm/s unter EB-
Kennfeldvariation (A-G)

Aus den Signalverldufen in Abb. und den dazugehorigen Zyklussummenwerten
entsprechend Abb. lassen sich folgende Zielkonflikte ableiten:

1. Die Anderungen der Summenwerte fiir die entstehende Stickoxidmasse und
den Kraftstoffverbrauch verhalten sich bei allen gewédhlten Kennfeldbelegun-
gen gegenlaufig. Es war nicht moglich, ausgehend von der Basiskonfiguration,
beide Zielgroflen gleichzeitig abzusenken.

2. Entgegen dem aus Stationédrversuchen bekannten Zusammenhang zwischen
NO,-Emission und Schwérzungszahl verédndern sich die Hohe des Ruflstofles
und der Betrag der Stickoxidmasse nicht prinzipiell gegenldufig zueinander.
Es entsteht jedoch auch hier ein Zielkonflikt im Sinne der gewiinschten Be-
triebsstrategie, in der Art, dass zumindest bei gesteuertem VTG-Kennfeld fiir
eine Absenkung des Kraftstoffverbrauchs ein etwas groflerer Rulstof§ in Kauf
genommen werden muss.

prozentuale Verstellweg des elektropneumatischen VT G-Aktors benutzt. 100 % entspricht dabei
dem kleinstmoglichen und 0% dem gréBtmoglichen Anstrémquerschnitt der Turbine
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3. Bei geschlossener VTG besteht ein NO,-Opazitéits-Trade-Off.
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Abb. 4.25 Kumulierte Messwerte fiir NO,-Emission, Opazitit und Kraftstoff-
verbrauch bei n = 1875min~! und dM/dt = —270Nm/s unter EB-
Kennfeldvariation (A-G)

Die Ergebnisse der Versuche mit negativen Lastgradienten (Abb. und
Abb. auf der néchsten Seite) lassen sich wie folgt zusammenfassen:

1. Es besteht auch hier der Zielkonflikt zwischen Kraftstoffverbrauch und NO,-
Emission

2. Da bei negativem Lastgradienten erwartungsgeméfl kein Rufistofl auftritt, ist
die Betrachtung der max. Opazitdtswerte gegenstandslos.

Es bleibt nun die Frage zu beantworten, ob sich durch die in erweiterten Fiihrungs-
groffen-Kennfeldern abgebildeten Verstellstrategien die Zielfunktion weiter minimie-
ren lasst, als das bei konventioneller Kennfelddimensionierung moglich war. Zur Be-
antwortung dieser Frage sind die Ergebnisse beider Versuchsreihen zusammen mit
der Trade-Off-Kurve dargestellt, welche sich aus den Messwerten bei Verwendung
stationdrer Last-Drehzahl-Sollwertkennfelder ergibt (Abb. [4.26]).

Es ist ersichtlich, dass die Kennfelder B und G bei positivem Lastgradienten
hinsichtlich des Optimierungsziels giinstigere Zyklussummenwerte liefern (Abb.
(links)), als das bei konventioneller Kennfelddimensionierung moglich wére.
Betrachtet man einen kleineren Zyklusauschnitt von 30s - 35s (im Bild unten), so ist
dieser Effekt noch deutlicher sichtbar. Die Steuerungsstrategie ist demnach um so
giinstiger, je ndher der zugehorige Messwertpunkt am Koordinatenursprung liegt. In
der Darstellung fiir den negativen Lastgradienten (rechts) ist keine Verbesserung der
Zyklusergebnisse im Vergleich zur konventionellen Kennfeldsteuerung zu erkennen.
Die Messwertpunkte aller untersuchten Verstellstrategien liegen oberhalb der sich
konventionell ergebenden Trade-Off-Kurve. Diese wird aus Versuchen mit den in
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rechteckiger Umrandung bezeichneten Steuerkennfeldern aus stationérer Optimie-
rung gebildet?]
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Abb. 4.26 Kumulierte Emissionen fiir die untersuchten Lastrampen bei unter-
schiedlichen Spritzbeginn-Steuerstrategien

Anhand der Darstellungen wird auflerdem deutlich, dass sich die mit konventioneller
Kennfelddimensionierung ergebende Optimierungs-(oder Trade-Off-)Linie zu einem
Optimierungsraum erweitert, in dem sich die Messpunkte bei erweiterter Kennfeld-

23Es handelt sich hierbei um diejenigen Fiihrungsgréfen-Kennfelder, die zu der in Abb.
dargestellten Untersuchung herangezogen wurden.
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definition verteilen. Hier wird nochmals die Komplexitét der Optimierungsaufgabe
deutlich, die schon in Abschnitt angedeutet wurde.

Einbeziehung des VT G-Kennfeldes

Soll der maximale Ruflstofl weiter abgesenkt werden, als das durch Variation des
Einspritzbeginns moglich ist, miissen die Moglichkeiten der VT G-Verstellung aus-
genutzt werden. Abb. und Abb. zeigen das mogliche Potential auf.
Eine Absenkung des Ruflstofles ist bei positivem Lastgradienten in gewissen Gren-
zen moglich, es bleibt jedoch der NO,-Ruf-Zielkonflikt bestehen, d. h. ein kleinerer
Rufistofl geht mit der Erh6hung der NO,-Emission einher.
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(a) EB-Kennfeldvariante B, (b) EB-Kennfeldvariante B,
dM/dt = 27T0Nm/s dM/dt = —270Nm/s

Abb. 4.27 Emissionsverldufe bei verschiedenen VTG-Stellstrategien und konstan-

tem Einspritzbeginn-Kennfeld (n = 1875min~!, EB-Kennfeldvariation
B)

Der in Abb. auf der vorherigen Seite eingezeichnete Fehlerraum ergab sich aus
entsprechenden Vorversuchen. Man erkennt, dass alle herausgearbeiteten Effekte an
ihrer Nachweisgrenze liegen. Das tatsichliche Einsparungspotential in einem aus
stationdren und dynamischen Betriebsphasen bestehenden Testzyklus hangt maf3-
geblich von der Anzahl und dem Instationdrgrad der dynamischen Zyklusanteile
ab. Aussagen hierzu konnen nach Abschluss noch laufender Forschungsarbeiten ge-
macht werden. Wegen des héheren Betriebsdrehzahlbereiches wird fiir schnelllaufen-
de PKW-Dieselmotoren ein grofleres Optimierungspotential erwartet.

Aus den dargestellten Ergebnissen lassen sich folgende Regeln fiir die Formulierung
einer dynamischen Optimierungsstrategie ableiten:
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Abb. 4.28 Kumulierte Emissionen bei unterschiedlichen VTG-Stellstrategien
(dM/dt = 27T0Nm/s,n = 1875min~!)

1. Stehen als Ausgangsbasis stationdr optimierte Last-Drehzahl-Kennfelder (d.
h. bei dM/dt=0) zur Verfiigung, sind die Einspritzbeginn-Sollwerte mit zu-
nehmendem Lastgradienten (in erster Ndherung durch eine lineare Funktion)
in Richtung ,frith “ zu verschieben.

2. Diese Aufgabe kann am einfachsten durch eine Koordinatenstrategie realisiert
werden.

3. Mit Friitherlegen des Einspritzbeginns geméf [1. erhélt man damit gleichzeitig
eine gewisse Absenkung des maximalen Ruf3stofles.

4. Soll eine noch groflere RuBstoBabsenkung erfolgen, ist diese nur durch ei-
ne gleichzeitige Erhohung des Ladedrucks, also die Adaption der VTG-
Steuerkennfelder (engere Turbine), realisierbar.

Die dargestellten Regeln bilden eine erste wissensbasierte Optimierungstrategie. Auf
die mathematische Umsetzung solcher wissensbasierten Ansétze in entsprechenden
Optimierungssystemen wird in Kapitel [7] eingegangen.

4.6 On- und Offline-Optimierung

Der Vorgang der Kennfeldoptimierung fiir Motorsteuergeréte ist heute nicht mehr
nur ein eigenstidndiger Aufgabenbereich am Ende der Motor-Designkette, sondern
er erfordert vielmehr eine friithzeitige Integration in den Motor-Entwicklungsprozess.
Nur so kann ein hohes Maf} an a-priori-Wissen {iber den Motorprozess bei der Erstel-
lung automatisierter adaptiver Optimierungsalgorithmen genutzt werden. Prinzipiell
kann man zwischen Online- und Offline-Optimierung unterscheiden, Abb. [4.29]

Voraussetzung fiir beide Methoden ist eine Optimierungsstrategie, die im Vorfeld
anhand geeigneter (Teil-)Modelle des Motorprozesses erprobt und verifiziert wurde.
Beim Offline-Verfahren wird zur eigentlichen Optimierung ein Motormodell genutzt,
welches je nach Ziel der Optimierung gegebenenfalls auch das dynamische Motorver-
halten quantitativ abbilden muss. Wie bereits erwéhnt, sind solche Modelle in der
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Regel sehr rechenintensiv (thermodynamische Kreisprozessrechnung) und insbeson-
dere bei der Abbildung von Emissionswerten noch von unzureichender Genauigkeit,
sodass eine Offline-Optimierung nur zur prinzipiellen Erprobung der Strategie die-
nen kann.

Ein-/ AusgangsgroBen des Systems
(FiihrungsgroBen, ZielgroRen)

| Modellbildung |
* qualitativ * stationar
[ Modell - quantitativ . « dynamisch
Optimierungsstrategie > SN
[ (Validierungsstadium) (il eI

Anpassen d. AIgorithmus /
schlechte Qualitat @

Off-line-Optimierun

hinreichende Qualitat

Verifizierte Optlmlerungsstrategle

v

Online-Optimierung am Priifstand
Y
Optimaler Kennfeldsatz

Abb. 4.29 Online- und Offline-Optimierung zur Entwicklung von Optimierungs-
strategien

Die Unzulédnglichkeiten bei der quantitativen Modellbildung sprechen fiir eine On-
line-Optimierung der Fithrungsgréffen-Kennfelder. Dabei wird eine am qualitativen
Prozessmodell verifizierte Optimierungsstrategie zur direkten Optimierung am Mo-
torenpriifstand verwendet. Geeignet hierfiir sind Strategien, die mit wenigen Itera-
tionen - bei der Online-Optimierung erfordert jede Iteration eine Neuvermessung
des Motorbetriebspunktes bzw. -kennfeldes - zu einer akzeptablen Losung des Pro-
blems fiithren. Die zur Strategieverifizierung verwendeten numerischen Prozessmo-
delle miissen zumindest qualitativ die signifikanten Prozesszusammenhénge abbil-
den. In Kapitel [5]ist die Herangehensweise bei der Modellerstellung am Beispiel des
Modellmotors M47R dargestellt.

Tab. fasst die Vor- und Nachteile der moglichen Optimierungsanséitze an Ver-
brennungsmotoren zusammen. Dariiber hinaus kénnen den beiden letzten Spalten
die fiir jede Optimierungsvariante gleichzeitig zu beriicksichtigenden Parameter und
die fiir eine Kennfeldoptimierung benétigte Anzahl von Optimierungslédufen ent-
nommen werden. Es wird hierbei davon ausgegangen, dass alle Fiihrungsgrofien-
Kennfelder die gleichen Stiitzstellen benutzen und der Zyklus bei quasistationérer
Betrachtungsweise auch auf diese klassiert ist. Bei den kennfeldbezogenen Verfahren
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ZQKFO und DKFO wird jeweils nur ein einziger Optimierungslauf benotigt, um
ein komplettes Kennfeld zu erhalten. Dafiir ist ein Vielfaches an Optimierungspa-
rametern im Vergleich zu den stationédren/quasistationdren Verfahren ZQBPO und
DBPO zu beriicksichtigen, was die Optimierungszeiten iiberproportional ansteigen
lésst.

Nach Abwéagung aller Vor- und Nachteile scheint beim derzeitigen Stand der Tech-
nik die Verwendung der Varianten ZQKFO und DKFO sinnvoll. Im Gegensatz zur
Offline-Optimierung werden bei der Online-Optimierung jedoch &duferst effiziente
Strategien benotigt, um einen vertretbaren Aufwand an Priifstandszeit erzielen zu
konnen.
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Tab. 4.3 Vor- und Nachteile verschiedener Optimierungsansidtze und benétigte
Parameter- und Optimierungs-Anzahl fiir eine Kennfeldoptimierung (m

- Anzahl Fithrungsgroen, S, - Anzahl Kennfeld-Stiitzpunkte)

An-
zahl An-
Opti- zahl
Vorteile Nachteile mie- Para-
run- meter
gen
. . e ungenaues
* ge}rlnger Zeitaufwand Op%imierungsergebnis
Oin'nej . ke{ne Zusatzko'sten durch o Beriicksichtigung von Dynamik i )
Optimierung Prufstandsl?etneb schwierig
o viele Iterationen erlaubt e quantitatives Modell notwendig
e Optimierungsergebnis direkt in . . .
Steuergerat iibertragbar ¢ nur sl'nnvoll be wenigen .
X o Iterationen - effiziente Strategie
e kein quantitatives Modell . .
Online- erforderlich e zur .Stlfate.gleentwmklung.
Optimierung e Optimierungsstrategie auf a_prl.C)rl_Wlssen nowen.dlg i )
andere Motoren vom gleichen * Ar.l.bmdung des Op.tImICI'CI‘S an
.. Priifstand notwendig
Typ tibertragbar
e wenige Optimierungs-Parameter | e Dynamik wird nicht
e geringe Fehler in der beriicksichtigt
Betriebspunkt-Optimierung (Quasistationaritét)
e klassische e Optimierungsergebnisse nur
SBPO/ZQBPO Optimierungsalgorithmen bedingt auf Fahrzeug Sn m
verwendbar iibertragbar
e schnelle Online-Optimierung e lokale Grenzwerte p;; miissen
moglich im Vorfeld festgelegt werden
® bessere Anndherung an das e Dynamik wird nicht
globale Optimum durch variable beriicksichtigt
Betriebspunktgewichtung (Quasistationaritét)
ZQKFO o klassische e Optimierungsergebnisse nur 1 Sn -m
Optimierungsalgorithmen bedingt auf Fahrzeug
bedingt verwendbar iibertragbar
e Kennfelderweiterung
erforderlich
e Dynamik wird bei der e erfordert genaue dynamische
Optimierung beriicksichtigt Modelle zur Offline-Optimierung
DBPO e zyklusunabhingig e schwer l6sbares Sh m
e als Online-Algorithmus im Zuordnungsproblem (vgl. Abb.
Fahrzeug einsetzbar 4.13)
o fiir Kennfeldsteuerungen
praktisch nicht umsetzbar
e viele Optimierungsparameter
e Dynamik wird bei der e klassische
Optimierung berticksichtigt Optimierungsverfahren nur
o Kennfelderweiterung nicht bedingt einsetzbar
DKFO zwingend erforderlich 1 Sn-m

e Optimierungsergebnisse auf
Fahrzeug iibertragbar

e erfordert genaue dynamische
Modelle zur Offline-Optimierung

e ohne Kennfelderweiterung
zyklusspezifisch




Kapitel 5

Numerische Motormodelle zur
Entwicklung und Verifizierung von
Optimierungsstrategien

5.1 TUbersicht

Voraussetzung fiir die Entwicklung und Erprobung aufgabenspezifischer Optimie-
rungsstrategien ist die Verfiigbarkeit moglichst umfassender qualitativer Motormo-
delle. Abb. zeigt eine Ubersicht iiber mogliche Varianten der Modellierung von
Verbrennungsmotoren, die auf den Ergebnissen messtechnischer Versuchsreihen ba-
sieren.

In den letzten Jahren hat sich zur effizienten Gestaltung von Versuchen die Ver-
wendung D-optimaler Versuchspldne im Zusammenhang mit der Response-Surface-
Methode durchgesetzt, [3, 16, 18, 63, 83]. Die D-Optimalitit der Anordnung der
gewdhlten Versuchspunkte im moglichen Versuchsraum fiihrt zu einer Minimie-
rung der zu erwartenden Modellfehler bei Kenntnis der im Vorfeld festgelegten
Modellordnung. Unvollstdndige optimale Versuchspldne beinhalten nur diejenigen
Versuchspunkte, die zur Parametrierung eines polynomischen Ansatzes notwendig
sind, zuziiglich einer frei wéhlbaren Anzahl von Versuchen zur statistischen Vali-
dierung des Modells. Fiir die Modellierung von verbrennungsmotorischen Zusam-
menhingen haben sich quadratische Mehrfaktoransétze bewéhrt [53] 80, 12]. Auch
Ansétze erster Ordnung wurden fiir spezielle Probleme erfolgreich eingesetzt, [45].

Neben der Abbildung des Motorverhaltens iiber Polynomansétze besteht des Wei-
teren die Moglichkeit, neuronale Netze als nichtlineare Motormodelle einzusetzen.
Das bringt insbesondere dann Vorteile, wenn mehr als die zur Bestimmung des
quadratischen Polynomansatzes benotigten Messpunkte zur Verfiigung stehen und
die gewahlte Modellordnung nicht ausreicht bzw. ein stark nichtlineares Prozessver-
halten modelliert werden soll. Auch dynamische Zusammenhénge lassen sich mit
neuronalen Netzen abbilden (z. B. mit LOLIMOT-Netzen [57]).

55
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Blockpldane sind nur zur Analyse von nichtstetigen Einflussfaktoren sinnvoll und
sollen hier nicht weiter betrachtet werden.

Problemspezifik:

* Modellgenauigkeit

* Anzahl Fihrungs-/ZielgroRen

N

Versuchsrandbedingungen:

» Grenzwerte

» Zur Verfugung stehende
Versuchszeit

/

Versuchsplan (VP)

\
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( Versuch J
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Polynom. Regressionsmodell Neuronale Netze
Backpropagation Radial Basis LOLIMOT

Abb. 5.1 Versuchsbasierte Motormodelle

Neben den versuchsbasierten Modellen existieren eine Reihe von physikalisch-
analytischen Modellen zur motorischen Prozesssimulation, die in der Regel mit halb-
empirischen und iterativ/numerischen Anséitzen kombiniert werden. Die Eignung
solcher rechenintensiven Modelle zur Vorausberechnung von Motorleistung, Kraft-
stoffverbrauch und Ansprechverhalten wurde vielfach nachgewiesen, [I1], [15]. Soll
allerdings das Emissionsverhalten von Motoren nachgebildet werden, versagen diese
Modelle, da hierzu geeignete Ansétze fehlen. Deshalb ist die Motorprozesssimulation
im Rahmen dieser Arbeit nur zu einzelnen Parameterstudien verwendet worden.
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5.2 Statistische Versuchsplanung und RSM

5.2.1 Faktorielle Versuchspléine

Um mit moglichst wenigen Versuchen zu einem gegeigneten Prozessmodell zu ge-
langen, miissen Versuche geplant werden. Methoden der mathematischen Statistik
konnen effizient zur Planung technischer Versuche eingesetzt werden und gestatten
es trotz gleichzeitiger Variation mehrerer Prozessvariablen, systematische Modell-
aussagen zu erhalten. In dieser Arbeit sollen ausschliellich faktorielle Versuchspléne
behandelt werden, also Pléne, die sich zur Analyse quantitativer Zusammenhénge
bei der Variation von Prozesseingangsgrofien, hier Faktoren genannt, eignen. An
einen Versuchsplan werden folgende Anforderungen gestellt, [83]:

e Eine Abschétzung der Koeffizienten © eines Polynoms des gewiinschten Grades
muss moglich sein;

e das Modellpolynom muss die gemessenen Werte approximieren kénnen;
e das Polynom muss auf Préizision und Addquatheit hin {iberpriifbar sein;
e geringe Anzahl an Versuchspunkten;

e Moglichkeit der Blockbildung;

o Frweiterbarkeit.

Vollsténdige faktorielle Versuchspline

Ein Versuchsplan heifit vollstindig, wenn alle moglichen Faktorstufen-
Kombinationen vermessen werden. Eine Faktorstufe ist ein skalarer Wert eines
Faktors. Prinzipiell konnen fiir einen Versuchsplan fiir jeden Faktor beliebig viele
nicht dquidistante Faktorstufen gewihlt werden. Dieses Vorgehen entspricht der
bekannten Rastervermessung. Um den Versuchsaufwand so gering wie moglich zu
halten, hat sich jedoch die Wahl von 2 oder 3 Stufen pro Faktor an den Grenzen bzw.
in der Mitte des Verstellbereiches bewéhrt. Solche Versuchspléne sind vom Typ 27
bzw. 37, wobei p der Anzahl der untersuchten Faktoren entspricht. Zur vollstandigen
Untersuchung eines 3-stufigen Prozesses mit 5 Faktoren miissen demnach 3% = 243
Versuche durchgefiihrt werden. Plane vom Typ 2P werden auch als Faktorenplédne
erster Ordnung bezeichnet. Mit den damit gefundenen Versuchsergebnissen lassen
sich die Parameter eines Regressionspolynoms 1. Ordnung eindeutig schétzen.

Fiir die Schéitzung eines Regressionsmodells 2. Ordnung (vgl. Abschnitt Regressi-
on) reichen die Versuchspunkte des vollstdndigen Plans 1. Ordnung nicht aus und
es miissen zusétzliche Versuchspunkte generiert werden. Die Einfithrung so genann-



58

5.2. STATISTISCHE VERSUCHSPLANUNG UND RSM

ter Stern- bzw. Zentralpunkte fithrt zu orthogonalenﬂ drehbarenE] Zentralplanen,
die sich sehr gut zur Parameterschétzung eignen. In Abb. ist jeweils ein Bei-
spiel fiir einen Plan erster und zweiter Ordnung mit den dazugehérigen normierten
Planmatrizenﬂ angegeben.

a) b)
XzA X2
ﬁo,a)
(_111) (111) (_171) (171)
(0,0)
> —e 2 *—>
X4 (-0,0) (@.0) x,
-1,-1 1,-1 -1,-1 1,-1
(-1,-1) (1,-1) (-1,-1) T(O,-oc) (1,-1)
| Xq X9 XX
I X; % X% 1 1 1 1
1 1 1 1 1 -1 1 -1
1 1 1 1 1 1 -1 -1
1 1 1 1 1 -1 -1 1
1 X 1 1 ! o 0 0
1 0 0
1 —a 0 0
1 0 —o 0
1 0 0 0

Abb. 5.2 Beispiele fiir vollstindige Versuchspline, a) Typ 22, b) zentraler zusam-
mengesetzter Plan 2. Ordnung auf Basis des 22-Plans

Unvollstindige faktorielle Versuchspléine

Eine Reduktion des Versuchsaufwandes wird dadurch erreicht, dass bestimmte Fak-
torkombinationen des vollstédndigen Versuchsplans nicht vermessen werden. Das ist
moglich, wenn a-priori-Informationen dariiber vorliegen, dass bestimmte Faktor-
Wechselwirkungen nicht signifikant sind und die entsprechenden Modellparameter
deshalb nicht geschétzt werden miissen. Da in der Praxis der Modellansatz fast im-
mer weniger zu schéitzende Parameter hat, als Faktorkombinationen moglich sind,
werden hier vorrangig unvollstdndige Versuchsplane, auch Teilfaktorpléne genannt,

! Die Orthogonalitiit eines Versuchsplans wird durch den Variance Inflation Factor (VIF) be-
schrieben. VIF = 1 steht fiir einen rein orthogonalen Plan. Fiir VIF’s > 10 sind die Faktoren zu
stark korreliert.

2Drehbare (rotationssymmetrische) Versuchspline haben die geringstmogliche Varianz der
Schétzparameter zur Folge.

3Die Faktorstufen werden auf das Intervall {—1,1} bezogen.
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Tab. 5.1 Beispiel einer Matrix der unabhingigen Faktoren eines unvollstdndigen

Versuchsplans
’ Planmatrix I Matrix der unabhingigen Faktoren ‘
- . - 24 I - 2 T1x9 3 123 | T2x3 T4
T1X2T3T4 T3T4 T2T4 | T1T4| T1T2X3

1 -1 -1 -1 -1 +1 -1 -1 +1 -1 +1 +1 -1
2 +1 -1 -1 +1 +1 +1 -1 -1 -1 -1 +1 +1
3 -1 +1 -1 +1 +1 -1 +1 -1 -1 +1 -1 +1
4 +1 +1 -1 -1 +1 +1 +1 +1 -1 -1 -1 -1
5 -1 -1 +1 +1 +1 -1 -1 +1 +1 -1 -1 +1
6 +1 -1 +1 -1 +1 +1 -1 -1 +1 +1 -1 -1
7 -1 +1 +1 -1 +1 -1 +1 -1 +1 -1 +1 -1
8 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1

aufgestellt. Die Bezeichnung des Plans lautet dann 2P~ bzw. 37~* In der Literatur
werden verschiedene Ansétze beschrieben, solche Pléne aufzustellen, [83, [16]. Darauf
aufbauende Software-Tools stellen sicher, dass insbesondere bei Versuchspldnen 2.
Ordnung die genannten Anforderungen beziiglich Orthogonalitdt und Drehbarkeit
erfiillt sind.

Unabhingige Faktoren und Losungstyp des Versuchsplans

Liegt die Planmatrix eines Versuchsplans in normierter Form vor, so kann ermittelt
werden, ob mit den im Versuchsplan geforderten Faktorkombinationen alle Effekte
unabhéngig beobachtbar sind. Fiir einen vollstdndigen Versuchsplan ist das immer
der Fall, bei unvollsténdigen Versuchspldnen kénnen jedoch Vermengungen der Ef-
fekte auftreten, die durch eine Modellschétzung nicht mehr abgebildet werden.

Am Beispiel aus Tab. sei dies erldautert. Wechselwirkungsfaktoren werden in der
Matrix der unabhéngigen Faktoren durch einfache Produktbildung der normierten
Stufen der an der Wechselwirkung beteiligten Faktoren gebildet. Man erkennt nun,
dass unter Anderem die Spalten z125 und x3x4 in der Matrix identisch sind, also bei-
de Mischeffekte nicht getrennt von einander untersucht werden. Es gilt in diesem Fall
r1T9 = x374 und damit ist eine unvermengte Schétzung der Polynomkoeffizienten
fiir das Modell nicht moglich. Es miissen weitere Versuche zum Versuchsplan hinzu-
gefiigt werden, um dies zu ermoglichen. Ist einer der beiden Effekte nicht signifikant,
spricht man von einem hinreichenden Versuchsplan.

Das Maf} der Effekt-Vermengung eines Versuchsplans wird durch seinen Losungstyp
beschrieben, der in rémischen Ziffern angegeben wird (z. B. 2}1(/1—Typ in Tab. .
Der Losungstyp L ist durch die Anzahl der Faktoren der kleinsten mit der Identitét [
des Versuchsplans vermengten Faktorkombination gegeben (definierende Beziehung
I). Im Fall des Beispielversuchsplans gilt I = zyzow314, was einem Losungstyp VI
entspricht. In Tab. ist zusammengefasst, welche Effekte je nach Losungstyp
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Tab. 5.2 Nicht vermengte Effekte (HE, 2WW, 3WW, 4WW) bei den Losungstypen
ITI-V unvollstandiger Versuchsplédne, nach [83]

L getrennt werden vermenet
berechenbar vernachlissigt g
111 HE 2WW und héhere HE mit 2WW
.. HE mit 3SWW, 2WW mit
v HE 3WW und hohere TWW
\% HE, 2WW 3WW und héhere ?V%\;th AWW, 2WW mit

unabhéngig geschétzt werden konnen.

Mit einem Versuchsplan vom Losungstyp I1II lassen sich demnach keine Wechselwir-
kungen zwischen 2 Faktoren (2WW) mehr beobachten. Diese miissen zur getrennten
Berechnung der Haupteffekte (HE) vernachlissigt werden.

Fiir eine unvermengte Schiatzung der Parameter eines quadratischen Regressionsan-
satzes reichen 2 Faktorstufen nicht mehr aus, vielmehr muss hierfiir ein Versuchsplan
vom Typ 377% in Form eines erweiterten 2P~*-Plans zur Anwendung kommen, [3].

5.2.2 Response-Surface-Methode (RSM)

Die Response-Surface-Methode wurde im Jahre 1951 von Box und Wilson formuliert,
um Herstellungsprozesse der chemischen Industrie zu modellieren und zu optimie-
ren. Ziel des Verfahrens ist die Erstellung eines optimalen Regressionspolynoms,
welches die Systemantwort in Abhéngigkeit der Prozessparameter beschreibt. Mit
statistischen Methoden werden nichtsignifikante Anteile des Regeressionspolynoms
eliminiert und der Modellfehler abgeschétzt.

Die Methodik kann prinzipiell zur Modellbildung aller derjenigen technischen Pro-
zesse angewendet werden, die ein statisches, also zeitinvariantes Verhalten aufweisen.
Die Anregung des Prozesses erfolgt durch Variation der p Prozessparameter - der
Faktoren - in einer durch den Versuchsplan festgelegten Reihenfolge und Grofe.
Beziiglich der Modellierung von verbrennungsmotorischen Zusammenhéngen ent-
spricht das einer statistisch fundierten Betriebspunktvermessung des Motors. Die
Systemantwort(Response Surface) kann grafisch als Fldche im p + 1-dimensionalen
Raum interpretiert werden.

Als Versuchspléane lassen sich alle vollstédndigen bzw. unvollstéindigen Plane verwen-
den. Um mit einer geringen Versuchsanzahl zu einem adédquaten Modell zu gelangen,
sollte ein Versuchsplan folgende Eigenschaften aufweisen,:

1. Orthogonalitit (geringer VIF),
2. unvermengte signifikante Faktoren,

3. gute D- und G-Effizienz (vgl. Abschnitt Optimale Versuchspline).
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Michtige Software-Tools unterstiitzen heute den Anwender bei der Aufstellung sol-
cher Versuchsablaufpléne. In Abschnitt [5.5|wird ein solcher Versuchsplan im Rahmen
der RSM angewendet.

Regression

Mittels Least-Square-Methoden werden unter Verwendung von z Systemantwor-
ten y;(x) die Koeffizienten 91, e ,9; eines noch zu definierenden Polynomansatzes
geschiitzt, sodass der mittlere quadratische Modellfehler "7 | e?(x) mit e;(x) =
§:(x) — yi(x) [ minimal wird. Wurden insgesamt n Versuche im Versuchsplan de-
finiert, konnen die restlichen n — z Faktorkombinationen fiir die Modellfehler- und

Signifikanzanalyse benutzt werden.

Als Polynomansétze haben sich bewéhrt:

1. Modelle erster Ordnung

~

Y(x) =0+ 0121 + - - + 0,1, ;

2. Modelle erster Ordnung mit Wechselwirkung

p p
S’(X) = éo + Z éz$l + Z éijxij ;
=1

i,j=13i<j

3. Modelle zweiter Ordnung

p p p
y(x) =0y + Z O + Z 9111:?1 + Z éz‘j%‘j :
i=1 i=1

1,j=1;i<j

Algorithmen zur Regression sind in ausreichender Zahl bekannt und z. B. in [I8] 93]
zu finden. In [I8] wird vorgeschlagen, zundchst mit einem fiir den Modellansatz
erster Ordnung ausreichenden Versuchsplan zu beginnen und dann im n&her zu
untersuchenden Parameterraum einen Ansatz zweiter Ordnung zu verfolgen, um die
Modellgenauigkeit zu verfeinern. Fiir die Modellbildung in dieser Arbeit wird ein
Modell zweiter Ordnung gewéhlt. Als Parameterschétzverfahren kommt der Gauss-
Newton-Algorithmus zum Einsatz.

Residualanalyse

Die Anpassungsgiite des Modellpolynoms wird durch die Standardabweichung der
Residue orps = \/ E[S%gs) von ihrem Mittelwert 0 beschrieben. Der Vorhersage-
fehler des Modells liegt bei 3 % ogps (mit einer Wahrscheinlichkeit von 99, 9%).

49;(x) ist die Schitzung des Polynommodells fiir den Parametervektor x
®Die Residuen entsprechen e;(x) = §;(x) — y;(x).
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Signifikanzanalyse

Bei der Signifikanzanalyse wird getestet, ob eine Ubereinstimmung der Varianz o?
der Stichproben mit der Faktorkombination | bezogen auf die Regressionsfunktion
mit der Varianz 0% des Modellfehlers zu verzeichnen ist, also ob die Auswirkun-
gen der Faktorkombination z auf die Modellfunktion signifikant sind. Dazu wird in
einem F-Test die Giiltigkeit der Hypothese H? : 6, = 0 untersucht. Wird diese
verworfen, bedeutet das, es liegt in der Faktorkombination z ein signifikanter Anteil
der Regressionsfunktion vor. Anderenfalls ist die Faktorkombination nicht signifikant
und muss im Polynom nicht beriicksichtigt werden. Unter der Annahme, dass bei
Stichprobenexperimenten fiir die Varianzen die Erwartungswerte der empirischen
Varianzen E[S2] und E[S2] eingesetzt werden kénnen, [14], wird fiir jeden Term 6,
der Regressionsfunktion der Hypothesentest formuliert zu:

2
Verwerfe HY fir —Z=
RES

> Foap. (5.1)

Hierbei ist r die Anzahl der Freiheitsgrade zur Bestimmung der Varianz des Modell-
fehlers, die als Auswirkung der Messungenauigkeit interpretiert werden kann. Da
jede Faktorkombination bei dem in GI. angenommenen orthogonalen 2-stufigen
Design nur die zwei moglichen kodierten Level —1 und +1 annehmen kann (vgl.
Einflussplan), wird dem F-Test der Freiheitsgrad 1 fiir die Varianzbestimmung des
Faktoreinflusses iibergeben. Bei mehrstufigen Designs ergibt sich hier ein entspre-

chend hoherer Wert.

In der Praxis liefert die statistische Auswertesoftware meist einen so genannten pgrg-
Wert, der fiir jede Faktorkombination angibt, wie grof§ das Vertrauensintervall fiir
die Verwerfung der F-Test-Hypothese ist. Bei Werten von ps;q < 0.05 geht man
von einer Signifikanz der Faktorkombination aus. Stellt man iiber die Varianzana-
lyse fest, dass ein bestimmter Faktor nicht signifikant ist, so wird dieser aus der
Regressionsfunktion entfernt und die Regression so lange wiederholt, bis nur noch
n, signifikante Faktorkombinationen in der Funktion enthalten sind.

Adaquatheitstest

Steht das Modellpolynom fest, so muss mit einem Adéiquatheitstest[] gepriift werden,
ob es sich bei der mathematischen Beschreibung um ein adédquates Modell unter
Beriicksichtigung der Messunsicherheiten handelt.

Geht man von n; signifikanten Faktorkombinationen aus, so ldsst sich fiir jeden die-
ser Faktoren 6, eine Varianz 0% _, der n, Beobachtungen dieser Faktorkombination
feststellen. Diese Varianz ist sozusagen der Messfehler bei einer bestimmten Faktor-

SFiir z konnen beliebige Faktorkombinationen eingesetzt werden, die in Regressionsmodellen
auftreten, z. B. A, AB, ABC, ---
"Dieser Test ist auch als Lack-of-Fit-Test bekannt.
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kombination. Aus den n, moglichen Einzelvarianzen ldsst sich dann die empirische
Varianz des Grundfehlers S% Ff] zu

S2p =3 (n, ~ 1ob /(0 —n,) (52)

v=1

berechnen. Fiir die empirische Varianz des Modellfehlerd’] S, - folgt dann mit Sgps:
Stor = (Skes™ = Spe(n —ns))/(ns —p = 1). (5:3)
Die mittels F-Test zu iiberpriifende Nullhypothese lautet somit HY o : 0255 = 0% p:

2
SLOF
2
SPE

Verwerfe HY,p fiir > Fonep-1n—ns- (5.4)

In Analogie zur Signifikanzanalyse wird zur Uberpriifung der Modelladdquatheit
wiederum ein entsprechender ppop-Faktor herangezogen, der grofier als 0.05 sein
muss, damit die Hypothese verworfen wird. In diesem Fall kann von einem Modell
ausgegangen werden, dass die Realitdt mit all ihren Signifikanzen im untersuchten
Modellraum gut wiedergibt.

Optimale Versuchspline

Ziel der optimalen Versuchsplanung ist es, eine optimale Versuchsanzahl und bei
gegebener Versuchsanzahl die optimale Allokation der Versuchspunkte zu finden.
Ein Versuchsplan ist optimal, wenn er die Wirkungsfliche (Response Surface) mit
hochster Prézision zu schétzen gestattet, [83].

Ein D-optimaler Versuchsplan liefert die grofftmogliche Préazision der Schéatzkoeffizi-
enten. Wahlt man einen Versuchsplan, der zu einer Minimierung der maximalen Va-
rianz des Prognosewertes fithren soll, so heifit der Plan G-optimal. Bei A-optimalen
Versuchspldnen ist die mittlere Varianz der Koeffizientenschétzung minimal. Es gibt
des Weiteren noch E-, I- und C-optimale Pléne.

Einen D-optimalen Plan - das ist die fiir technische Fragestellungen wichtigste Struk-
tur - kann man mathematisch als genau denjenigen Versuchsplan interpretieren, fiir
den das Volumen des Streuungsellipsoids des Schéatzvektors © minimal ist. Das ent-
spricht einer Minimierung der Kovarianzmatrix Bg. Eine Herleitung dazu ist in [3]
angegeben.

Die Erstellung optimaler Versuchspléne ist mathematisch sehr aufwindig und bei
Fehlen notwendiger a-priori-Information zum Teil nicht 16sbar. Software-Tools bieten
Unterstiitzung bei der Findung von entsprechenden Nidherungslosungen.

8mean square of pure error
9sum of squares for lack of fit
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Um exakte optimale Pline umzusetzen, miissen viele Realisierungen der einzelnen
Faktorkombinationen durchgefiihrt werden. In der Praxis wird deshalb ein Effizienz-
kriterium eingefiihrt, das den mit n Versuchen erreichbaren Anteil des Optimalzu-
standes charakterisiert. Aus der Literatur geht hervor, dass Versuchspline mit einer
G- bzw. D-Effizienz von mehr als 50% praktisch optimal sind. Das ist fiir die meisten
orthogonalen Teilfaktorplane erfiillt. Eine weitere Optimierung des Versuchsplans in
Richtung D- bzw. G-Optimalitét ist deshalb meist nicht erforderlich, [83].

5.3 Neuronale Netze als Prozessmodelle

5.3.1 Grundlagen

Neuronale Netze bilden die Informationsverarbeitung biologischer Nervensysteme in
Form eines abstrahierten Modells ab. Sie konnen beliebige nichtlineare Transforma-
tionen von gegebenen Eingangsdaten auf die Netzausgénge anhand entsprechender
Trainingsdatensétze erlernen. Sie sind damit universelle Approximatoren fiir das
statische und dynamische Prozessverhalten und stellen eine Alternative zu den Po-
lynomansétzen dar.

Jedes neuronale Netz ist, angelehnt an das biologische Vorbild, aus vernetzten
Neuronen-Elementen aufgebaut. Jedes Neuron wiederum beinhaltet eine so genannte
Basisfunktion ®;, die einen Eingangsvektor auf einen skalaren Ausgangswert proji-
ziert. Diese Basisfunktion besteht aus einer Uberfithrungsfunktion, die die Elemente
des Eingangsvektors x auf eine skalare Zwischengrofie z abbildet (Wichtung) und
einer sich anschlieenden Aktivierungsfunktion. Abb. verdeutlicht die Funktion
eines Neurons beispielhaft in einem mehrschichtigen Netzverbund.

Im Kontext der Modellbildung kann eine allgemeine Approximationsfunktion fiir
neuronale Netze mit einer verdeckten Schicht und einer linearen Ausgangsschicht
aufgestellt werden, welches einen Eingangsvektor x auf eine skalare Ausgangsgrofie
y abbildet [58]:

J(x) = ngo)fbi(x, Wz(h)). (5.5)

Dabei sind w§h) der Wichtungsvektor in der verdeckten und w® der Wichtungsvek-
tor in der Ausgangsschicht.

Die Lernfihigkeit ist ein herausragendes Merkmal neuronaler Netze. Uber entspre-
chende Trainingsalgorithmen wird eine Anpassung des Netzverhaltens an den zu
Grunde liegenden Prozess erreicht. Dazu sind die Gewichtsvektoren in den einzel-
nen Neuronen und in der Ausgangsschicht mit geeigneten Verfahren so zu schétzen,
dass eine groBtmogliche Ubereinstimmung der Modellantwort mit der realen Sys-
temantwort gegeben ist.
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i Basisfunktion Ausgangs-Neuron

Eingangsschicht Zwischenschicht !

i i Uberfiihrungsfunktion
: i —» E > | -
i i wi(°)T Aktivierungsfunktion
X4=n i \
X,= : Ausgangsschicht
x;=HEB
Y1=Nox
x,=VEM
X5=PRail Basisfunktion Zwischenschicht-Neuron

Uberfiihrungsfunktion

> M

wi(h)T Aktivierungsfunktion

Abb. 5.3 Neuronales Netz mit einer Zwischenschicht und linearem Ausgangs-
Neuron (5-9-1-Netz) als Stickoxid-Modell

Unabhéngig von der gewahlten Basisfunktion ist ¢ linear in den Gewichten wgo) der
Ausgangsschicht, was eine Schitzung derselben mit einem Least-Square-Verfahren
erlaubt. Um mit Gl. [5.5]eine nichtlineare Modellapproximation zu erreichen, miissen
die Aktivierungsfunktionen der einzelnen Neuronen nichtlinear sein. Die Schéitzung
der Elemente von w§h) erfolgt deshalb zweckméBiger Weise mit nichtlinearen Opti-
mierungsverfahren (vgl. Kapitel |§[) Bei Radial-Basis-Netzen werden die Wichtungs-
faktoren der verdeckten Schicht in geschickter Weise vorbelegt, sodass nur eine li-
neare Optimierung erfolgen muss.

5.3.2 Netzarchitekturen

Die in Technikanwendungen verbreitetsten Netztopologien sind so genannte Multi-
Layer-Perceptron-Netze und Radial-Basis-Netze. Diese unterscheiden sich grundle-
gend in ihrer Basisfunktion und damit auch in ihrem Transformations-Verhalten.
Abb. zeigt mogliche Aktivierungsfunktionen fiir beide Netztypen, deren Uber-
tragungsverhalten fiir einen zweidimensionalen Eingangsvektor und skalaren Netz-
ausgang in Abb. illustriert ist.
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a) Sigmoid ¢) Gaul¥'sche Funktion

05 1
g(9)= Tro”
% 0 5 5
b) Hyperbolische Tangensfunktion d) Inverse multiquadratische Funktion
1 1
05
0 05
05 g(z)=tmh(z) | g(x):—m
g 0 5 % 0 5

Abb. 5.4 Beispiele fiir mogliche Aktivierungsfunktionen, a),b) - MLP; ¢),d) - RBF

Multi-Layer-Perceptron (MLP)

Mehrschichtige Perceptronen verwenden folgenden Basisfunktionstyp

o, (x, w") = g(w""x), (5.6)

wobei fiir g eine Aktivierungsfunktion mit Séttigungscharakter zu wéhlen ist. Durch
eine Projektion des Eingangsvektors auf den Gewichtsvektor in Form des Skalarpro-
dukts wgh)TX wird das n-dimensionale Eingangsproblem auf die Berechnung eines
skalaren Aktivierungsfunktionals reduziert. Bei der Optimierung der Gewichte Wgh)
im Rahmen einer Lernprozedur werden demnach optimale Projektionsrichtungen
ermittelt. Die Basisfunktionen der MLP’s sind global. MLP’s fithren zu einer Di-

mensionsreduzierung und eignen sich insbesondere fiir vieldimensionale Probleme.

Da die Gewichte der verdeckten Schicht technisch schwer interpretierbar sind, erfolgt
die Initialisierung des Netzes meist zufillig. In Verbindung mit der sich anschlieflen-
den nichtlinearen Optimierung ist der Lernprozess insgesamt sehr zeitaufwéndig. Als
Optimierungsverfahren wird in den hier betrachteten MLP-Netzen ein Gradienten-
Suchverfahren eingesetzt, welches zur Ermittlung der besten Suchrichtung hin zum
minimalen Modellfehler die Netzantwort des vorangegangenen Schrittes benétigt.
Dieses Lernverfahren wird deshalb als Backpropagation-Methode und entsprechen-
de MLP’s auch als Backpropagation-Netzwerke bezeichnet.
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a) MLP b) RBF

10.0

T
-10.0 -5.0 0.0 5.0 10.0

Abb. 5.5 Uberschneidung der Basisfunktionen fiir MLP- und RBF-Netze am Bei-
spiel eines zweidimensionalen Eingangsvektors

Radial-Basis-(Funktions-)Netze (RBF)

Radial-Basis-Netze stellen auf Grund ihrer schnelleren Lernalgorithmen eine Alter-
native insbesondere fiir mitteldimensionale Probleme dar. Es gilt die Basisfunktion

;(x, wi") = g(||z — cil|5- ). (5.7)

Dabei sind ||z — ¢;[y-, die jeweilige Abstandsnorm und ¢; die Zentren der Basisfunk-
tionen. In RBF-Netzen wird jedes Neuron durch sein Zentrum c; charakterisiert.
Durch entsprechende Wahl der Varianzmatrix ), zur Bestimmung des Abstands-
normals konnen sowohl elliptisch-achsenorthogonale als auch echte radiale RBFs
erzeugt werden, die Elemente des Wichtungsvektors wgh) konnen als Varianzen der
Glockenkurven interpretiert werden, [57]. Jede Basisfunktion hat dabei die Dimen-
sionalitét des Eingangsraumes. Da alle Bereiche, in denen Messdaten vorliegen, mit
mindestens einer Basisfunktion abgedeckt werden miissen, steigt die Komplexitét
des Netzes mit steigender Dimensionalitdt des Problems stark an. Vorteilhaft bei

RBF-Netzen ist die geometrische Interpretierbarkeit der Basisfunktionen.

Die Zentren der Basisfunktionen und die Varianz-Matrizen miissen so gewéhlt wer-
den, dass keine Unter- bzw. Uberbestimmtheit des Netzes auftritt. In der Regel
werden so viele Basisfunktionen wie Messdatenséitze angesetzt und die Varianzen
mit einer Nichster-Nachbar-Methodd™| abgeschiitzt.

Sonderformen

Neben den néher erlauterten Topologien existieren noch ein Menge anderer Netz-
Strukturen, die meist eine Mischform aus neuronalen Netzen und anderen mathe-
matischen Abstraktionsformen, wie z. B. Fuzzy-Logik bestehen. Neuro-Fuzzy-Netze

10Schnittpunkt benachbarter Glockenkurven bei y = 0.5
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zum Beispiel verwenden Basisfunktionen, die eine Konjunktion (Und-Verkniipfung
in der Fuzzy-Mengenlehre) von Zugehorigkeitsfunktionen darstellen. In der Nomen-
klatur der neuronalen Netze entsprechen die Zugehorigkeitsfunktionen den Akti-
vierungsfunktionen. Die Basisfunktionen der Neuro-Fuzzy-Netze sind noch besser
interpretierbar als RBF-Netze, allerdings steigt auch der Implementierungsaufwand
an.

Weiterhin existieren spezielle Netztypen fiir Clustering- und Diagnoseaufgaben
(Hopfield-, Kohonen-Architektur, Adaptive Resonanztheorie, [10]) sowie teillinea-
risierte Ansitze, zu denen auch das LOLIMOT[}Netz zihlt. Das Prinzip von LO-
LIMOT baut auf einem RBF-Netz auf und basiert auf der Idee, eine nichtlineare
Funktion durch eine Uberlagerung stiickweise linearer Funktionen zu approximieren,
[56].

Obwohl in dieser Arbeit neuronale Netze ausschliellich zur Modellierung statischer
Zusammenhénge benutzt werden, soll nicht unerwéahnt bleiben, dass sich diese Struk-
turen auch zur Modellbildung dynamischer Prozesse eignen. Dazu werden dem Ein-
gangsraum des Netzes eine oder mehrere Ableitungen der zu beriicksichtigenden
Prozessparameter zugefiigt (externe Dynamik) oder Basisfunktionen mit Dynamik-
anteil verwendet (interne Dynamik).

5.4 Physikalisch basierte Motorprozess-
Simulation

Fiir Grundlagenuntersuchungen hinsichtlich der dynamischen Prozessoptimierung
am OM441 LA wurde im Rahmen dieser Arbeit auch ein physikalisches Prozessmo-
dell mit teilweise halbempirischen Ansédtzen eingesetzt. Das nulldimensionale Mo-
dellierungstool THEMOS ist in der Lage, auf Basis eines gegebenen Brennverlaufs
Aussagen iiber die zu erwartende Motorleistung und die Ladungswechselvorginge
zu machen.

Das Gaswechsel-Leitungssystem wird nach der Fiill- und Entleer-Methode berech-
net. Die Parameter des Zylinderprozesses kénnen alternativ durch die schrittweise
reale Prozessrechnung oder durch Interpolation eines mehrdimensionalen Kennfel-
des, [90], ermittelt werden.

Eine Anwendung dieses Simulators zeigt Abb. auf der néchsten Seite. Mittels
der realen Kreisprozessrechnung wurden hier die Auswirkungen eines Lastsprunges
auf die NO,-Emission und den Kraftstoffverbrauch untersucht (Abb. [5.6)(a)). Das
Ergebnis deckt sich qualitativ hervorragend mit den gemessen NO,-Verldaufen in
Kapitel [4]

Im Diagramm Abb. [5.6(b) ist der Vergleich zwischen der Berechnung der erwarte-
ten NO, -Emission durch Interpolation stationérer Messwerte und dem entsprechen-

HT,0cal Linear Model Tree
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Abb. 5.6 Ergebnisse einer dynamischen Simulationsrechnung mit VTG-
Turbolader-Modell

den Simulator-Ergebnis dargestellt. Die in Abschnitt erlauterte Problematik
der quasistationiren Betrachtungsweise wird hier noch einmal verdeutlicht. Der Si-
mulator kann jedoch gegeniiber Polynom- und Neuronalen-Netz-Anséitzen nur dann
Vorteile liefern, wenn er, wie im gezeigten Beispiel, mit der zeitaufwéndigen realen
Kreisprozessrechnung arbeitet und dabei ein dynamisches Turboladermodell zum
Einsatz kommt. Ein solches Modell muss die instationédren Interaktionsvorgénge zwi-
schen Lader, Zylinder, Gaswechselleitungen und Turbine abbilden. Die Emissions-
berechnungen wurden mit einem quasidimensionalen 2-Zonen-Modell durchgefiihrt,
welches in [24] beschrieben ist.

Fiir die Simulation der im dynamischen Betrieb auftretenden Ruflemissionen existie-
ren bislang nur sehr aufwindige bzw. qualitativ ungeniigende Ansétze, mafigeblich
auf der Basis von Untersuchungen an vorgemischten Flammen [70]. Das als Ergebnis
einer Untersuchung speziell zur Rufloxidation in Dieselmotoren entstandene phéno-
menologische Modell (vgl. [71], [79]) eignet sich aufgrund qualitativer Méngel bei
der Berechnung der Restrufimasse in seiner jetzigen Form nicht fiir eine programm-
technische Umsetzung, sodass, insgesamt betrachtet, auf eine versuchsbasierte Mo-
dellierung des Motorprozesses nicht verzichtet werden kann.
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5.5 Stationire Motormodelle fiir den M47R

5.5.1 Polynommodelle auf Basis der statistischen Versuchs-
planung

Zum Test der Strategien fiir die stationdre Prozessoptimierung sollte ein Modell
erstellt werden, welches die Prozessgrofien spezifischer Kraftstoffverbrauch b., Stick-
oxidemission NO, und Partikelmasse PM in Abhéngigkeit der Fiithrungsgrofien n,
M, HEB, VEM und pg,;; abbildet. Die Grenzen des Parameterraums veranschau-
licht Tab. Der dabei beriicksichtigte Motorbetriebsbereich deckt einen grofien
Teil der Beschleunigungsphasen des MVEG-Testzyklus ab (Abb. auf Seite
und ist zugleich klein genug, um allzu groflie Nichtlinearitdten im Prozessverhal-
ten auschliefen zu kénnen. Damit eignet sich das Modell auch zur quasistationéren
Untersuchung dynamischer Motorbetriebsphasen.

Tab. 5.3 Parameterraum der Motorvermessung, M47R

HEB (relativ
Parameter /Faktor n M zur Serienein- VEM DPRail
stellung)

Variationsbereich 2000—2500min~1 | 30 — 150 Nm | —5 — +5° KW 0 — 4mm? 400 — 800 bar

Der optimierte Versuchsplan fiir die 5 Parameter mit jeweils 3 Faktorstufen bestand
aus insgesamt 51 Versuchen, wobei 30 zur Schéitzung der Modellgiite herangezogen
werden konnten. Ausgehend von einem quadratischen Regressionsansatz entstanden
nach Entfernen der nichtsignifikanten Faktorkombinationen die in Tab. zusam-
mengefassten Polynommodelle. Sowohl die Kenngréfen des Versuchsplans in Tab.
als auch die der Regressionsmodelle weisen auf eine sehr hohe Modellgiite hin.
Der mittlere pg;g-Wert liegt fiir alle 3 Polynome unter 0.001, d. h. es besteht nur
eine Restwahrscheinlichkeit von unter 0.1%, dass das Modell entsprechende nicht-
signifikanten Effekte beinhaltet. Ahnliches gilt fiir den Addquatheits-Test, obwohl
die Wahrscheinlichkeit der Unterbestimmtheit des Modells gréBer ist.

Tab. 5.4 Kenngroflen des erstellten Versuchsplans bei Annahme eines quadrati-
schen Polynomansatzes

Freiheitsgrade
. Freiheitsgrade zur zur VIF (Ortho- . .
Kenngrofie Schitzung von PE Schétzung gonalitét) D-Effizienz G-Effizienz
von LOF
bzw. RES
‘Wert 4 26 <1,4 60, 6% 62,0 %
Grenzwert >3 >4 <10 > 50% > 50%

Fiir die Funktionen zur Berechnung von b, bzw. PM wurde eine entsprechende
Abszissentransformation nach der Box-Cox-Methode, [18], durchgefiihrt, um eine
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Gleichverteilung der Schétzwerte in ihren Grenzen zu erreichen. Damit verbesserten
sich die statistischen Giitemerkmale der Modelle. Bei der Box-Cox-Methode wird
der Transformations-Exponent A in der Art iterativ bestimmt, dass eine minimale
Residuen-Varianz S%pg fiir das Modell zu erwarten ist. Die Transformationsregel
lautet:

g= @) X#0; (5.8)
= In

Tab. 5.5 Kenngroflen der erstellten Polynommodelle

Prozessgrofie NO, PM be Grenz-
wert
(be)_1’76 —
3,34e % -2 11e 8n —
NOx = 0,803 — In(PM) = —7,15 — 7,56~ 7 M +
0,012M —0,085HEB+ | 0,0015n + 0,0057M + 1,53¢ SHEB +
0,103VEM + 0,00627THEB + 2,39e"SVEM +
0,003pRai+1le 4 M2 4 1,18VEM — 1,41e 8prai —
Ansatz 0,0126 HEB? + 9, de=4prasl — 3,63¢—9 M2 —
0,1306V EM? — 4,9¢™*n - VEM — 6,41eMp2 .+
0,0034M - VEM + 0,0012M - HEB + 2,36e Mn - prei —
0,32¢"*HEB - prai 6,3¢ %M - PRai 1,61le 8M - VEM +
3,23¢719M - pRai —
2,46e""HEB -VEM
PLOF 0,175 0,021 0,0176 > 0,01
mittleres < 0,001 < 0,001 < 0,001 < 0,01
PsiG
SRES 0,49 0,45 2,83¢6
Modellfehler Cox-Box-Diagramm
5.50 — 5.00—
4.46 — 4.33—
&
L
3424 ND: 3.65—
< n
=
2.38 - 2.98
1.34 — 2.30—
T T T T T T T T T I T T
1.34 2.38 3.42 4.46 5.50 3 2 1 0 1 2 3
y A

Abb. 5.7 Modellfehler und Cox-Box-Diagramm fiir das NO,-Modell

Beim NO,-Modell (Abb. [5.7) liegt das optimale A bei 1, in der Mitte des 95%-
Vertrauensbereiches fiir das Varianz-Minimum. Damit muss keine Transformation
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fiir diese Grofe erfolgen. In Analogie ergab sich fiir das Polynom zur Berechnung der
Partikelmasse PM ein Transformationsexponent von A = 0, was einem natiirlichen
Logarithmus gleichkommt, und fiir das b.-Polynom ein Exponent A = —1, 76.

Das Ergebnis der Modellbildung iiber Polynommodelle zeigt Abb. im Kontext
des Optimierungsproblems fiir einen stationdren Betriebspunkt. Durch Einzeichnen
der b.-Isolinien in die Schnittebenen des durch die Parameter HE B, V EM und prai
aufgespannten b.-Raumes kann das Optimierungsziel grafisch interpretiert werden.
Angenommen, das Ziel der Optimierung bestiinde primér in einer Minimierung des
spezifischen Kraftstoffverbrauchs, so wére entsprechend der Darstellung die obere
rechte Ecke [5° KW, 0mm3,800 bar] zu wihlen. Beachtet man jedoch zusétzlich die
Iso-Grenzfléichen fiir die Stickoxid- und die Partikelemissioner['?, so wird das globale
Optimum im hier als Zielgebiet bezeichneten Bereich zu suchen sein.

b, in g/kWh
Grenzflache PM<0.25 g/kWh

1280

1275

750
1270
Zielgebiet
700

4285

650
260

800
255

Prai in bar

550
250

500
245

450~ Grenzflache NO,<3 g/kWh 240

i

235

400l —
a4

Abb. 5.8 Optimierungsraum nach Polynommodell, stationérer Betriebspunkt n =
2250 min~!, M = 105 Nm

5.5.2 Auswahl geeigneter neuronaler Netze

Neben den beschriebenen Polynommodellen sollten auch kiinstliche neuronale Net-
ze auf ihre Eignung zur Modellbildung hin untersucht werden. Als Datenbasis zum
Anlernen der Netze dienten die aus der statistischen Versuchsplanung gewonnenen
Datensétze. Um den Lernprozess zu verkiirzen, wurden die Eingangsdaten jeweils auf
das Intervall [0- - - 1] normiert. In Tab. sind die zur Modellerstellung benotigten
[terationen und die erreichten Modellgenauigkeiten fiir eine MLP- und eine RBF-
Netzstruktur im Vergleich zu den Polynomansétzen zusammengestellt. In der Klasse

12Die eingezeichneten Grenzwerte wurden auf Basis der in der Regelung 220/70/EWG, Stufe
EUROQ III festgesetzten Grenzwerte durch Umrechnung auf arbeitsbezogene Groflen ermittelt
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Tab. 5.6 Kenngrofienvergleich aller untersuchten stationdren Motormodelle

Polynom RBF-Netz MLP-Netz
5-10-1-Netz
NO Poly?, 51 Eingangsneuronen, (tansig/tansig/lin
z LSQ-Regression 3 Ausgangsneuronen Trainingsmethode:
Struktur variable learning rat
In(Poly?), . .
PM LSQ-Regression sieche NO, sieche NO,
(Poly2)’1’767 . .
be LSQ-Regression siche NO, siche NO,
Anzahl kumuliert ca, 600 51 ca, 16000
Iterationen
NOg 0,47 g/kWh 0 0,47 g/kWh
Modellfehler PM 0,03 9/kWh 0 0,03 9/kWh
be 21,59/kWh 0 20g/kWh

@ Aktivierungsfunktionen der verschiedenen Layer: tansig - hyperbolische Tangensfunktion, lin
- lineare Funktion
bvel, [94]

der MLP-Netze stellte sich eine Netz-Topologie, bestehend aus 3 Schichten mit 10
Neuronen in der Zwischenschicht, als giinstigster Kompromiss zwischen Konvergenz-
verhalten und Modellgiite heraus.

Es ist zu erkennen, dass die RBF-Struktur ein exaktes Abbild der Lerndaten lie-
fert. Die Zentren der Basisfunktionen wurden im Training an die Eingangspunkte
angepasst. Der Anlernvorgang ist mit 51 Iterationen sehr kurz. Die gewéhlte Basis-
funktion™| verspricht auch in den Interpolationsgebieten eine hohe Modellgiite.

Das MLP-Netz benotigt hingegen 16000 Iterationen bis zur Konvergenz. Als Ab-
bruchktriterium galt hierbei ein maximal zulédssiger Modellfehler, der dem des Poly-
nommodells entspricht. Es gelang nicht, das Konvergenzverhalten des MLP-Netzes
durch die Wahl anderer Netztopologien (mehrere Zwischenschichten, grofere Neu-
ronenanzahl) weiter zu verbessern.

Zur Visualisierung des Interpolationsverhaltens der aufgestellten Modelle wurde auf
Basis der mathematischen Programmiersprache M AT LAB® ein Software-Tool er-
stellt. Damit ist es moglich, in den Neuronalen-Netz-Modellen unerwiinschte Nicht-
linearitdaten zu lokalisieren und damit den Einsatzbereich der verschiedenen Modell-
varianten zu spezifizieren. Abb. zeigt beispielhaft die Differenzendarstellung
von Polynommodell und RBF-Netz fiir einen [H EB,V EM, prau|-Eingangsvektor im
n/M-Kennfeld. Die Belegung des Eingangsvektors kann iiber Schieberegler variiert
werden, sodass eine interaktive Darstellung des gesammten Modellierungsbereichs
moglich ist.

Trotz gleicher Datenbasis weisen unterschiedliche Modellansétze deutliche Differen-
zen in ihrer Abbildungsgenauigkeit auf, qualitativ kann jedoch zumindest im dar-

13Entsprechend Abschnitt wurde als Basisfunktion eine Gauf3’sche Glockenkurve gewahlt.
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gestellten Fall von einer recht guten Ubereinstimmung der verschiedenen Modelle
ausgegangen werden.

|4 Figure No. 1: Modellflichen fiir verschieden Interpolationsverfahien
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Abb. 5.9 GUI des grafischen Modellierungs- und Visualisierungs-Tools auf
MATLAB-Basis am Beispiel der Modelldifferenz zwischen Polynoman-
satz und RBF-Netz

Die Problematik der unterschiedlichen Modellfehler verdeutlicht Abb. [5.101 aus
einer anderen Perspektive. Dargestellt sind die Interpolations-Graphen der unter-
suchten Modelle entlang einer pg,;-Variation. Entlang dieses Schnittes lagen keine
Lerndaten fiir die Modelle vor, sodass die Grafik ein reines Interpolationsergebnis
darstellt. Mit Hilfe einer Validierungsmessung sollte die Interpolationsgiite der ver-
schiedenen Modellvarianten iiberpriift werden. Man erkennt, dass das MLP-Netz
als qualitatives Prozessmodell ungeeignet ist. In [52] wird dieser Nachteil gegeniiber
dem statistischen Polynomansatz anhand eines anderen motortechnischen Beispiels
bestétigt. Auch in [I] konnten bei der Modellierung des stationdren Emissionsver-
haltens eines Verbrennungsmotors mittels MLP-Netzen im Interpolationsbereich nur
wenig befriedigende Modellgenauigkeiten erzielt werden (R* < 0.8). Ursache hierfiir
ist die unzureichende Interpolationsgiite von MLP-Netzwerken bei ungeniigender
Lerndatenanzahl.

Der quadratische Polynomansatz und das RBF-Netz bilden die tatséchlichen Zu-
sammenhénge deutlich besser ab.

Da sich durch weitere Versuche mit verkiirzten MLP-Topologien (geringer Neuro-
nenanzahl) keine weitere Verbesserung der Modellqualitit ergab, wurde fiir die Op-
timierungsaufgaben in dieser Arbeit der quadratische Polynomansatz entsprechend
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Abb. 5.10 Modellvergleich entlang eines 2-D-Kennfeldschnittes bei n =
2250 min~t, M = 80 Nm, HEB = 0°KW/rel. zur Serie), VEM =
2mm?

Tab. als Prozessmodell ausgewahlt. Dieses 5-dimensionale Modell eignete sich
nicht zuletzt wegen seiner einfachen mathematischen Umsetzbarkeit am besten zum
Test verschiedener Optimierungsstrategien.
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Kapitel 6

Numerische Verfahren zur
Prozessoptimierung

6.1 Klassifizierung

In der Literatur lassen sich in ihrer Betrachtungsweise verschiedene Ansétze fiir eine
Klassifizierung von Optimierungsverfahren finden. Am Beispiel von mehrdimensio-
nalen Optimierungsproblemen mit Nebenbedingungen soll zunéchst eine Ubersicht
der verschiedenen Verfahren gegeben werden. Ansitze fiir multikriterielle und dy-
namische Optimierungsprobleme werden in den folgenden Abschnitten erldutert.

Es wird zunéchst zwischen analytischen und numerischen Verfahren unterschieden
[34]. Bei den analytischen Verfahren miissen der zu optimierende Prozess und die
dazugehorige Zielfunktion in Form eines analytischen physikalisch-mathematischen
Modells vorliegen, welches die Abhéngigkeiten des Prozessverhaltens von den Pro-
zessfiihrungsgrofen (Parametern) darstellt. Weitere Bedingung ist das Vorliegen der
ersten und zweiten Ableitung dieser Zielfunktion in analytischer Form. Durch Null-
setzen der ersten Ableitung der Zielfunktion kénnen so die Prozessoptima bestimmt
und iiber die zweite Ableitung Aussagen iiber die Art der Optima getroffen werden.
Da ein geschlossenes analytisches und differenzierbares Modell insbesondere fiir die
meisten technischen Prozesse mit Nebenbedingungen nicht verfiigbar ist, finden zur
Optimierung in der Regel numerische Verfahren Verwendung, die das Optimum
nach einer endlichen Anzahl von Optimierungsschritten finden. Eine Ubersicht zu
den verschiedenen numerischen Verfahren gibt Abb. [6.1]

Ein weiteres Klassifizierungsmerkmal ist die jeweilige Art der Zielfunktion und der
Nebenbedingungsfunktionen. Man spricht von einem linearen Optimierungsproblem,
wenn sowohl die Zielfunktion F'(x) als auch die Nebenbedingungsfunktionen G;(x)
linear von den Fiihrungsgréfien abhéngen. Lineare Optimierungsprobleme sind da-
durch charakterisiert, dass lokales und globales Optimum aufeinander fallen und der
zulédssige Optimierungsraum A endlich viele Randpunkte besitzt, von denen in einem
das Optimum liegt. Solche Aufgaben werden zumeist mit dem Simplex-Verfahren

7
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nach Dantzig gelost. Dieses stellt ein sequentielles Verfahren dar, bei dem, ausgehend
von einem Eckpunkt des durch Zielfunktion und Nebenbedingungen aufgespannten
n-dimensionalen Simplex, als néchster ein benachbarter Eckpunkt bestimmt wird,
der zu einem Zuwachdl] der Zielfunktion fiihrt [26].

I Numerische Optimierungsverfahren I

Lineare Programmierung (LP) Nichtlineare Programmierung (NLP) Volistindige
Enumeration

Simplexmethode L Statistische

Statistisch

nach Dantzig . Versuchsplanung

’ Deterministisch (Hill-Climbing-Methoden) ‘ ’ Stochastisch ‘ ’ Heuristisch/ Wissensbasiert
Grgd ienten- GraFjienten- Newton- Monte-Carlo Verfahren Wisse-nsbasierter Fuzzy-
frei basiert Methoden Algorithmus
| Complex- |- Gradienten- \,\Gerf?hre}r_\l,na;];h Simulated Annealing

Verfahren verfahren ewlon-raphson
| Verfahren |- Quasi-Newton- Evolutionare Verfahren

nach Powell Verfahren :

(Fletcher-Powell)
| Verfahren nach

Konjugierendes

Nelder-Mead

clderiiea Gradientenverfahren

L Sukzessive Sequentielles
Variation ‘— quadratisches

Programmieren (SQP)

Abb. 6.1 Klassifizierung numerischer Optimierungsstrategien, fettgedruckte Stra-
tegien werden in dieser Arbeit angewendet

Verfahren der linearen Programmierung (LP) werden vor allem im Gebiet des Ope-
ration Research behandelt [5]. Wie viele technische Aufgabenstellungen ist auch
die Motorprozessoptimierung nichtlinear und bedarf anderer Losungsanséitze. Da
bei nichtlinearen Prozessen in der Regel mehrere lokale Optima vorliegen, gibt es
fiir solche Problemstellungen - im Gegensatz zur linearen Programmierung - keinen
allgemeingiiltigen Losungsansatz. Nichtlineare Programmierungsmethoden miissen
immer dann angewendet werden, wenn entweder die Zielfunktion oder die Neben-
bedingungen nichtlinear von den Prozess-Fiihrungsgrofien abhédngen. Ein Sonderfall
des nichtlinearen Programmierens (NLP) ist der als quadratisches Optimieren (QP)
bekannte Ansatz, der fiir Aufgabenstellungen mit quadratischer Zielfunktion und
linearen Nebenbedingungen entwickelt wurde [95].

Die Verfahren des nichtlinearen Programmierens gliedern sich in deterministische,
statistische, stochastische und heuristische Ansitze. Die am weitesten verbreitete
Gruppe ist die der deterministischen Verfahren. Sie werden auch als Hill-Climbing-
Verfahren bezeichnet, da im 3-dimesionalen Raum das Optimum einer Zielfunkti-

Lgilt fiir Maximumprobleme
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on auch als Berggipfel interpretiert werden kann. Man unterscheidet hier gradien-
tenfreie, gradientenbasierte und Newton-Verfahren. Die gradientenfreien Verfahren
zeichnen sich dadurch aus, dass sie zur Bestimmung von Suchrichtung und Such-
schrittweite innerhalb eines Optimierungsschrittes nur die Zielfunktionswerte F'(x)
benotigen. Sie werden deshalb auch als Suchverfahren bezeichnet. Gradientenverfah-
ren, zu denen beispielsweise die Methode des steilsten Abstiegs, die Gradientenme-
thode und die hinsichtlich der benétigten Schrittanzahl optimierten Verfahren nach
Fletcher-Powell und Fletcher-Reeves zéhlen, bendtigen zusétzlich zum Funktions-
wert der Zielfunktion noch deren Ableitung V F(x), die Newton-Verfahren dariiber
hinaus noch die zweite Ableitung V2F(x) in Form der Hesse-Matrix H. Die Such-
und Gradientenmethoden schreiten bei grofien Abstéinden zum Optimum gut vor-
an, wobei sich die Suchgeschwindigkeit in der Ndahe des Optimums stark verringert
oder die Suche gar scheitert?] Hier liegt der Vorteil der Newton-Methoden, die in
der Néhe des Optimums sehr gut konvergieren. Nachteilig wirkt sich hier aus, dass
fiir jeden Suchpunkt x* zusitzlich zum n-dimensionalen Gradienten VF(x)® auch
noch die n * n-Matrix V2F(x)® und deren Inverse berechnet werden miissen. Einen
Kompromiss stellen die Quasi-Newton-Methoden dar, bei denen die Hesse-Matrix
nicht direkt berechnet, sondern aus den Werten fiir VF(x)® geschitzt wird. Bei sehr
hoher Dimensionalitéit des Optimierungsproblems - die Motorprozess-Optimierung
ist ein solches Problem - stellen die genannten Nachteile uniiberwindbare Hindernis-
se, insbesondere fiir eine effiziente Online-Optimierung dar. Da die Hill-Climbing-
Methoden fiir die Offline-Optimierung des Motorprozesses in dieser Arbeit verwen-
det wurden, ist ihr mathematischer Hintergrund im néchsten Abschnitt detaillierter
beschrieben.

Statistische Verfahren untersuchen den gesamten Optimierungsraum in einer Art
und Weise, die es erlaubt, die Lage des Optimums mit einer berechenbaren Toleranz
zu schitzen. In Kapitel |5 wurde bereits die Anwendung unvollstandiger faktori-
ellen Versuchsplédne im Rahmen der Response Surface Method (RSM) diskutiert.
Im Gegensatz zur heute in der Motorenentwicklung weit verbreiteten Methode der
vollstandigen Enumeration - also der vollstdndigen Rastervermessung im Rahmen
eines Full Factorial Design -, gelingt es mit so genannten Teilfaktorplanen (Frac-
tional Factorial Design), die fiir einen Versuch benotigte Anzahl von Parameter-
kombinationen drastisch zu reduzieren. Entsprechende Regressionsmodelle, die auf
den Messungen des Versuchsplans basieren und das signifikante Prozessverhalten
beschreiben, gestatten eine einfache Findung des Optimums. Nachteilig bei den sta-
tistischen Methoden ist die Tatsache, dass mittels Versuchen gefundene Modelle in
der Regel nicht auf andere Prozesse iibertragbar sind und somit der Optimierung
stets ein problemspezifischer Versuch vorausgehen muss, der alle signifikanten Pro-
zesszusammenhénge beschreibt. Bei vieldimensionalen Systemen ist das ein nicht
unerheblicher Aufwand.

Mit den stochastischen Zufallsverfahren, beispielsweise den Monte-Carlo-Methoden,
wird der Optimierungsraum durch eine stochastische Erregung mit Fithrungsgréfien-

2Insbesondere in langen Schluchten und Tilern in der Zielfunktion.
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Vektoren untersuch Uber entsprechende Varianzanalysen lassen sich Signifikanzen
und stochastische Anteile im Prozessverhalten herausarbeiten und gesuchte Optima
in Analogie zu den statistischen Prozessen abschitzen. Die experimentelle System-
identifikation mit Parameterschéitzverfahren lésst sich ebenfalls den stochastischen
Verfahren zuordnen [21].

Ein modernes Monte-Carlo-Verfahren ist die Methode des Simulated Annealing.
Prinzip dieses Verfahrens liegt in der mathematischen Analogie zu einem physika-
lischen Prozess, der Erstarrung von fliissigem Metall. Bekanntermaflen nimmt ein
Partikel beim Erstarren in einer Schmelze zwar in einem kurzen Zeitraum zufillig
den Zustand hoherer potentieller Energie an. Je kélter die Schmelze wird, desto
geringer wird jedoch auch die Chance fiir das Partikel, auf ein hoheres Energieni-
veau zu springen. Nur wenn die Partikeltemperatur langsam gesenkt wird, endet der
Energiezustand des Partikels im globalen Minimum. Im Kontext der Optimierung
ist das Partikel ein Punkt im Optimierungsraum und seine potentielle Energie die
Zielfunktion. Das Simulated-Annealing-Verfahren eignet sich somit zum Auffinden
von globalen Minima in komplexen Prozessen mit mehreren lokalen Optima, [57].

Evolutionédre Algorithmen sind eine weitere Unterklasse der stochastischen Opti-
mierungsverfahren und nutzen die aus der natiirlichen Evolution bekannten Me-
chanismen. Die Vektoren im Parameterraum, also die Fiihrungsgrofien-Vektoren,
werden durch Individuen représentiert, die wiederum zu Populationen zusammen-
gefasst werden, auf denen evolutionidre Operationen, wie Mutation, Selektion und
Rekombination entsprechend einer zu definierenden Fitnessfunktion ausgefiihrt sind.
Diese Funktion entspricht der Zielfunktion. Man unterscheidet prinzipiell genetische
Algorithmen und Evolutionsstrategien, [5].

Die stochastischen Optimierungsverfahren haben geringere Anforderungen an die
Zielfunktion, sind konvergenzsicher und kénnen auch bei hochdimensionalen Aufga-
benstellungen globale Optima auffinden. Allerdings ist die benotigte Versuchsanzahl
auf Grund ihres nichtdeterministischen Vorgehens meist sehr grof}, was sie fiir eine
Online-Optimierung moderner Verbrennungsmotoren mit vielen Parametern nicht
uneingeschrinkt geeignet erscheinen lasst. In [74], [75] [76], [77] wurden evolutionére
Verfahren fiir die Motorprozessoptimierung angewendet und fiir ein 3-dimensionales
Optimierungsproblem gute Ergebnisse erzielt.

Die heuristischen und damit auf Expertenwissen basierenden Optimierungsverfahren
stellen eine vielversprechende Methodik zur vielparametrischen Online-Optimierung
zur Verfiigung. Hierbei werden bekannte prozesstechnische Zusammenhinge fiir die
Formulierung des Optimierungsalgorithmus direkt genutzt. In Kapitel [7| wird ein
wissensbasierter Ansatz mit Fuzzy-Interpreter vorgestellt und dessen Potential fiir
die Online-Optimierung aufgezeigt. Nachteilig bei heuristischen Verfahren sind das
erforderliche hohe Maf3 an a-priori-Wissen, welches zunéchst fiir den Prozess erarbei-
tet werden muss, und die relative Unexaktheit bei der Formulierung des Optimums.
Ist eine sehr prézise Bestimmung des Prozessoptimums notwendig, kann die Néhe-
rungslosung des heuristischen Algorithmus als Eingangsvektor fiir ein deterministi-

3Man erhilt somit einen stochastischen Prozess.
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sches Verfahren genutzt werden. Fiir Problemstellungen der Kennfeldoptimierung
an Verbrennungsmotoren reicht die Genauigkeit der heuristischen Verfahren jedoch
in der Regel aus.

6.2 Hill-Climbing-Verfahren

6.2.1 Prinzip

Hill-Climbing-Strategien, die speziell fiir mehrzielige Problemstellungen mit Neben-
bedingungen im Laufe der letzten Jahrzehnte stdndigen Verbesserungen unterzogen
wurden, stellen sozusagen State-Of-The-Art-Werkzeuge fiir die Losung mannigfalti-
ger technischer Optimierungsprobleme dar. Sie sollen deshalb als Basis fiir die Po-
tentialabschétzung des in Kapitel [7] vorgestellten neuartigen wissensbasierten Opti-
mierungsansatzes dienen. Auf die mathematischen Grundlagen, insbesondere die des
SQP- und Goal-Attainment-Algorithmus, soll deshalb in den folgenden Abschnitten
néher eingegangen werden.

Bei den deterministischen Optimierungsverfahren lauft die Ermittlung eines neuen,
besseren Parametervektors x(*1) im Parameterraum zweistufig ab. Zunéchst wird
abhiingig vom eingesetzten Algorithmus die Suchrichtung v ermittelt und dann
mit einem zumeist linearen Liniensuchverfahren das Optimum entlang der Such-
richtung ermittelt. Nach [26] gilt fiir den unbeschriankten Fall folgender allgemeiner
Iterationsansatz fiir das Liniensuchverfahren:

x(+D) = x(0) 1 @Dry (D) (6.1)

mit

Zur Bestimmung des Optimums entlang der Suchrichtung werden lineare Suchme-
thoden (Fibonacci, Goldener Schnitt) oder interpolierende Polynomansétze verwen-
det. Folgende schnelle Interpolationsalgorithmen haben sich in Kombination mit
den Algorithmen zur Bestimmung der Suchrichtung bewéhrt. Zur Unterscheidung
zu den Hauptiterationsschritten ) werden die Iterationen des Liniensuchverfahrens
mit ; bezeichnet. Falls nur eine Iteration notwendig ist (reine Interpolation, j = 1),
wird v* direkt berechnet.

Quadratische Interpolation

Ausgehend von der quadratischen Gleichung

sq(7) = av* + by +c (6.3)



82

6.2. HILL-CLIMBING-VERFAHREN

gilt fiir die optimale Suchschrittweite v*

., —b
7= (6.4)
Die Funktionsparameter a und b konnen mit Kenntnis dreier Gradienten oder dreier
Funktionswerte entlang der Suchgeraden gefunden werden. Betrachtet man den ein-
dimensionalen Fall, gilt fiir ein Parametertripel {x;, 25, x3} mit den dazugehorigen
Zielfunktionswerten { f (x1), f(x2), f(x3)}, dass der entsprechend einer quadratischen
Interpolation vermutete optimale Parameterwert bei

ags f(x1) + a1 f(x2) + cuaf(x3)
Basf(x1) 4 Bs1f(x2) + Praf(z3)

) = 1/2 (6.5)

liegt. Dabei gilt:

2 2

Bij = x; — ;.

Fiir x; wird in der Regel 2() eingesetzt (7 = 0). Mit dem Initialschritt v, kann dann
Ty = 0 4 Yo * v bestimmt werden. Fiir x3 ist ein geeigneter Zwischenpunkt zu
wahlen.

Kubische Interpolation
Das Verfahren der kubischen Interpolation ist hilfreich, wenn neben den reinen

Zielfunktions-Werten auch Gradienteninformationen verfiigbar sind, zumal dann nur
die Information von zwei Parametervektoren benotigt werden. Aus dem Ansatz

se(7) = ay’ +by* + ey +d (6.6)

folgt fiir die Bestimmung der lokalen Extrema

3av*? 4 2by* + ¢ = 0. (6.7)
Mit GI. folgt in Analogie zu Gl. [6.5}

Vf(x2) +as —ay

V f(z2) + Vf(z1) + 200 (6.8)

2D = g, — (29 — 21)

mit
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Vf(x1) — f(x2)

X1 — T2

ay = (af — Vf(z1)V f(a2))"/2.

a1 = VF(Z‘l) + Vf(ZL’Q) -3

Dieses Verfahren wird in der Literatur auch als Hermite’sche Interpolation bezeich-
net, [20].

Insbesondere bei stark nichtlinearen Zielfunktionen kann mit einer einzigen Interpo-
lation das Minimum entlang der Suchgeraden meist nicht getroffen werden. Vielmehr
miissen auch hier numerische Iterationsverfahren genutzt werden, die wiederum fall-
spezifisch, ausgehend vom letzten Iterationsschritt der Liniensuche, x;, zum néchst-
besseren Funktionswert x;,; gelangen. Abb. [6.2]verdeutlicht grafisch die moglichen
Félle bei der kubischen Interpolation. Das nach k Iterationen gefundene optimale
~; entspricht dann * aus G1. . Folgende Vereinbarungen sollen in Abb.
gelten:

e Der linke Punkt in den einzelnen Graphen reprisentiert x* = x.

e Der Gradient VF(xg)?v ist der Anstieg in diesem Punkt. Dieser ist stets
negativ.

e Der rechte Punkt ist der Punkt x;, der nach einem Schritt ;v erreicht wurde
(ausgenommen Fall 3).

e Der mittlere Punkt entspricht dem interpolierten Minimum bei einer Schritt-
weite von 7,41 ausgehend von xq.

Fall 1 Fall 2 Fall 3 Fall 4
F&x Fo Féx Féx
'\
> T - . T I T
0 % % v 0 %t % 7y 0 % % 0 Y v v
o - Zielfunktionswert “w - Zielfunktionswert mit Gradientenberechnung

Abb. 6.2 Fallunterscheidung beim Liniensuchverfahren der kubischen Interpolation

Folgende Vorgehensweise bei der Liniensuche wurde fiir die im Rahmen dieser Ar-
beit verwendeten Hill-Climbing-Verfahren ausgewéhlt. Jedem Iterationsschritt 5+ 1
gehen eine Funktions- und eine Gradientenberechnung an der Position x; voraus. Da
diese beiden Werte fiir den Startiterationsschritt x(¥ = x, ebenfalls bekannt sind,
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kann je nach Auftreten der Falle 1-4 eine neue Iterationsschrittweite ;4 berechnet
werden, die zum Punkt

Xy =X 4060 (6.9)

fithrt. Erfiillt dieser Punkt die Bedingung

Xj+1 < X(i), (610)

und gilt weiterhin q¥'s; > (Y} so wird x;4; als neuer Ausgangspunkt x(" fiir ein
Update der Suchrichtung v betrachtet und ein neues Liniensuchverfahren initiiert.
Gilt q]Tsj <0, so wird die kubische Interpolation solange fortgestezt, bis VF(x;)Tv
so klein wird, dass man ein positives q]Tsj erhélt. Dieser Fakt muss in den Féllen 2

und 3 beachtet werden.

Tab. 6.1 Mathematische Fallbehandlung bei der kubischen Liniensuche

Beschreibung” neuer Linien-Suchschritt Update v

Ye/2 fiirv; < 0.1
Fall 1 | F(x;)> F(x0), VF(x;)Tv > 0 Vit1 = { o/ !

Ye

F(x5) < F(x0), -
Fall 2 VE(x;)Tv > O,quj >0 Yj+1 = min{l,vc}
F(x]) < F(Xo), ) o
VF(x;)"v <0,qTs; <0 Yi+1 =0.97¢

F(Xj)<F(X0), . o }H
Fall 3 VF(x;)Tv < O,qJTs]- >0 Yj+1 = min{2,p, 1.27c

F(X]’) <F(X0), Vit1 =
VF(x;)Tv < O,qus]- <0 min{2, max{1.5,7v;}, v}

F(x;) > F(xo), ,
Fall 4 VF(jxj)Tv < O,qJTS]' >0 Yi+1 = min{ve,v;/2}

sj = X;j — Xo, q; = VF(x;) — VF(x0)
bp=1+ql's; — VF(x;)"v + min{0,7;}

Fiir den Fall, dass eine kubische Interpolation einen Wert ~,. < 0 liefert, wird die
neue Suchweite v;1; auf den Wert 27, gesetzt. Verschiedene Untersuchungen zur
Robustheit des Algorithmus haben gezeigt, dass auch mit negativen Suchschritten
unter Umsténden eine Reduktion von F'(x) moglich ist. Angewendet wird dieses

4Die Notwendigkeit dieser Bedingung wird bei der Beschreibung der Quasi-Newton-Verfahren
deutlich.
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Verfahren, indem bei Unterschreiten einer Schwelle fiir %E] die Funktionszuweisung

Vi1 = —7/2 (6.11)

durchgefiihrt wird. Damit kann auch bei Fehlen der exakten analytischen Ableitung
eine hohe Genauigkeit des Iterationsalgorithmus gewihrleistet werden [95].

Gemischte Quadratisch/Kubische Interpolation

Wie bereits erwéhnt, werden fiir die Hermite’sche Interpolation genau 4 Funktions-
werte oder entsprechende Gradienten in beliebiger Kombination benotigt. Wegen
seiner Allgemeingiiltigkeit ist dieses Verfahren dem der quadratischen Interpolati-
on prinzipiell vorzuziehen. Zu Beginn des Liniensuchverfahrens stehen jedoch noch
nicht geniigend Informationen fiir dieses Verfahren zur Verfiigung, die das Optimum
sinnvoll eingrenzen lassen. Dariiber hinaus bedeutet die numerische Berechnung von
Gradienten immer den Verbrauch von Rechenzeit. Deshalb wird bei modernen Opti-
mierungsverfahren eine Kombination aus quadratischer und kubischer Interpolation
angewendet. Abb. zeigt die zu unterscheidenden Fille. Dabei ist in Analogie zu
Abb. der linke Punkt charakterisiert durch den Funktionswert F(x®) = F(x)
und den Gradienten VF(xV) = VF(xq) vom vergangenen Update des Suchvektors
v. Alle anderen Punkte représentieren Iterationsschritte j des Liniensuchverfahrens.

Fall 1 Fall 2 Fall 3 Fall 4
Fix F) N Fix
- T | o I I L7 T -
0 YVer Vi Y 0 Y Y Y 0 Y Va1 V2 0 V2 W Vw1 Y
® - Zielfunktionswert \- Zielfunktionswert mit Gradientenberechnung

Abb. 6.3 Fallunterscheidung beim Liniensuchverfahren der gemischten Interpolati-
on

74 und 7y, entsprechen der optimalen Schrittweite nach quadratischer bzw. kubischer
Interpolation/Extrapolation. Die Félle 1 und 2 benutzen die quadratische Interpo-
lation mit zwei Funktionswerten und einem Gradienten, um einen dritten Punkt zu
ermitteln, der das Optimum einschliet. Misslingt dieser Versuch, wird entsprechend
Fall 3 und 4 versucht, die Schrittweite vy sukzessive so lange zu verdndern, bis eine
kubische Interpolation zu einem F'(x;;j) fithrt, das Gl. geniigt. Gelingt auch
das nicht, wird ein Update von v an demjenigen Punkt ausgefiihrt, der als derjenige
mit dem niedrigsten Funktionswert zur vorangegangenen kubischen Interpolation
herangezogen wurde. Neben den fallspezifischen Iterationsregeln nach Tab. gel-

Siiblicherweise liegt diese Scwelle bei 1078
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ten fiir eine weitere Reduzierung der Schrittweite bzw. zum Update der Suchrichtung
die Richtlinien entsprechend Tab. [6.1]

Tab. 6.2 Mathematische Fallbehandlung bei der gemischten Liniensuche

Beschreibung neuer Linien-Suchschritt mit v
Fall 1 | F(x;) > F(x0) Vi+1 = Yq
Fall 2 | F(x;) < F(xo) vi+1 = 1.274
Fall 3 | F(x;j11) < F(xo) Yi+2 = max{l.2vq,2vj11}
Fall 4 | F(xj41) > F(x0) Vi+1 = e

Je nach verwendetem Hill-Climbing-Verfahren werden unterschiedliche Methoden
zum Update der Suchrichtung verwendet. Die einfachste Suchmethode ist die der
sukzessiven Variation der Variablen. Aufbauend auf diesem Verfahren soll die
Newton-Raphson-Methode als Vertreter der Newton-Verfahren und abschlieend das
am weitesten entwickelte Gradientenverfahren nach der Methode des sequentiellen
quadratischen Programmierens behandelt werden.

6.2.2 Gradientenfreie und einfache gradientenbasierte Ver-
fahren

Bekanntester Vertreter dieser Gruppe ist das Verfahren der sukzessiven Variati-
on der Variablen, auch als Koordinatenstrategie bezeichnet. Hierbei werden die
Fithrungsgrofien des Prozesses (Variablen) wq,xs,--- ,x, der Reihe nach einzeln
so lange verédndert, bis jeweils das Minimum (Maximum) der Zielfunktion gefun-
den ist. Die Suchrichtung v(? stimmt dabei mit den Einheitsvektoren e des von
den Fiihrungsgroflen aufgespannten Koordinatensystems iiberein. Sind alle Koor-
dinatenrichtungen einmal abgesucht, wird die Suchrichtung wieder auf den ersten
Einheitsvektor gesetzt und so weiter. Die Beschreibungsgleichung fiir einen Opti-
mierungsschritt lautet damit

XD = x (@) 4 05 4 (), (6.12)

Ausgehend von einem beliebigen Startpunkt x(! wird der Iterationszyklus solange
fortgesetzt, bis ein bestimmtes Abbruchkriterium erfiillt ist. Mit Ausnahme der Her-
mite’schen Interpolation kénnen fiir die Liniensuche die in Abschnitt genannten
Such- und Optimierungsverfahren angewendet werden]|

6Die Hermite’sche Interpolation ist ungeeignet, da diese Ableitungen der Zielfunktion benétigt,
deren Berechnung fiir das eigentliche Optimierungsverfahren nicht erforderlich ist.
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Nachteilig bei der Methode der sukzessiven Variation der Variablen ist, dass die
Suchrichtungen durch die Wahl des Koordinatensystems festgelegt sind. Mit der
Methode des steilsten Abstiegs wird dieses Problem umgangen. Als Suchrichtung
wird hier jeweils die dem Gradienten V F(x()) entgegengesetzte Richtung verwendet.
Gl. [6.1] wird dann zu

D) — (@) 7(i)* % VF(x(i)) (6.13)

In Abb. sind fiir ein zweidimensionales Optimierungsproblem exemplarisch je-
weils ein Optimierungslauf mit der Methode der sukzessiven Variation der Variablen
und dem Verfahren des steilsten Abstiegs dargestellt. Bei beiden Methoden bilden
zwei aufeinander folgende Suchrichtungen stets ein orthogonales System, was der
Grund fiir die relativ groffe Anzahl bendétigter Iterationen insbesondere bei sehr
flachen Zielfunktionen ist.

X A

o—— Methode des steilsten Abstiegs
o---- Methode der sukzessiven Variation

-

X

Abb. 6.4 Vergleich der Suchverfahren Sukzessive Variation der Variablen (Koor-
dinatenstrategie, K) und Methode des steilsten Abstiegs, A fiir ein 2-
dimensionales Optimierungsproblem ohne Beschrankungen

Durch weitere Verbesserungen der Update-Methoden fiir die Suchrichtung gelang
es, mit recht einfachen Mitteln leistungsfiahige Suchstrategien zu entwickeln. Dazu
zéhlen die Methode der konjugierten Gradienten, die Methode nach Rosenbrock, die
Methode nach Hooke-Jeeves und das Powell-Verfahren (vgl. hierzu [26]).

6.2.3 Newton- und Quasi-Newton-Verfahren

Newton- und Quasi-Newton-Methoden beruhen auf dem Prinzip, bei jeder Hauptite-
ration eine quadratische Naherung des tatséchlichen Verlaufs der Zielfunktion auf ihr
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Minimum hin zu untersuchen. Wie in Kapitel [5 gezeigt wurde, lassen sich verbren-
nungsmotorische Zusammenhénge sehr gut mittels quadratischer Polynomansétze
approximieren, sodass sich die Newton-Verfahren fiir die hier untersuchten Optimie-
rungsprobleme besonders eignen. Es wird folgendes quadratisches Optimierungspro-
blem formuliert:

min 1XTHX +cfx +b. (6.14)
xeR® 2

Dabei sind H die stets positive definite und symmetrische Hesse-Matrix, ¢ ein
konstanter Vektor und b eine Konstante. Bestimmt man die erste Ableitung
dieser Gleichung, folgt fiir den optimalen Fiihrungsgrofienvektor x* des Haupt-
Iterationsschrittes )

VFEx")=Hx"4+c¢c=0 (6.15)

woraus

x*=-H'c (6.16)

abgeleitet werden kann.

Im Gegensatz zu Quasi-Newton-Methoden wird zum Beispiel beim Newton-
Raphson-Verfahren die Hesse-Matrix direkt berechnet. Es muss demnach nur der
unbekannte Vektor ¢ mit Hilfe eines Liniensuchverfahrens bestimmt werden.

Quasi-Newton-Methoden vermeiden die numerische Berechnung von Gradienten und
die rechenintensive Invertierung der Hesse-Matrix, indem sie H auf Basis der Hesse-
Matrix des letzten Iterationsschrittes approximieren. Aus den verschiedenen bekann-
ten Update-Methoden fiir die Hesse-Matrizen hat sich das Verfahren nach Broyden,
Fletcher, Goldfarb und Shannon (BFGS-Methode)| als praktikabelstes herauskris-
tallisiert. Die Update-Formel lautet

qqWT  HOTOTH )
q®s®  sOTH@OgH

H) = HO 4 (6.17)

mit
o) — (D) _ o (0)
q¥ = VF(D) - v (x®),
Der Algorithmus basiert auf der Annahme, dass fiir jede quadratische Zielfunktion

ein Optimum von H und damit ein Optimum innerhalb des aktuellen Hauptitera-
tionsschrittes (Gl. [6.16]) mit einer begrenzten Anzahl von linearen Suchschritten

7 auch Fletcher-Powell-Verfahren
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bestimmbar ist. Dazu werden so genannte A-konjugierte Suchrichtungen, &hnlich
den konjugierenden Gradientenverfahren aufgebaut, [26].

Als Startmatrix Hy kann prinzipiell jede positiv finite Matrix gewéhlt werden, vor-
zugsweise die Einheitsmatrix I. Fiir die Approximation der inversen Hesse-Matrix
sind ebenfalls Naherungsverfahren, wie das nach Davidson, Powell und Fletcher,
[20], bekannt. Nach jeder Hauptiteration wird beim Quasi-Newton-Verfahren ein
Liniensuchalgorithmus entlang der Suchrichtung

v = _HOIYF(x) (6.18)

durchgefiihrt. Zum Einsatz kommt hier das gemischte quadratisch /kubische Interpo-
lationsverfahren entsprechend Abschnitt [6.2.2] Um zu gewéhrleisten, dass die Such-
richtung v immer in absteigender Richtung verlduft, muss H nach jedem Update
positiv definit sein. Das wird dadurch erreicht, dass H zunéchst positiv definit in-
itialisiert wird und sodann der Term q®7s(® immer positiv bleibt. Durch Umstellen

von Gl. erhilt man mit Hilfe von GIl.

qV7s®) = ~O(VF(xED) Ty — v F(x®)Ty0) (6.19)

Es kann immer ein positiver Term q®7's(® garantiert werden, wenn nur die Schritt-
weite 7 klein genug gewihlt wird, sodass —VF(x))TvH) <« —VF(x®)Tv(), Da
~VEF(x)Tv® und 4 stets positiv sind, folgt dann auch fiir den gesamten Term
ein positives Ergebnis.

6.2.4 Losung von Problemen mit Nebenbedingungen durch

SQP

Bisher wurden nur Optimierungsmethoden fiir Probleme ohne Nebenbedingungen
untersucht, wobei herausgestellt wurde, dass Quasi-Newton-Verfahren den giinstigs-
ten Kompromiss aus benotigter Rechenzeit und Qualitat der Optimierung darstellen.

Die erste und einfachste Moglichkeit der Beriicksichtigung von Nebenbedingungen
besteht darin, die unbeschréinkte Zielfunktion F(x) durch die in Abschnitt 4.4 GL
[4.6] dargestellte Lagrange’sche Zielfunktion zu ersetzen und mit den beschriebenen
Hill-Climbing-Verfahren zu optimieren. Die Lagrange-Terme werden dann auch als
so genannte Straf-Terme bezeichnet, [5].

Ein effizienterer Losungsansatz wird durch direkte Losung der so genannten Kuhn-
Tucker-Gleichungen erzielt. Auf Basis der allgemeingiiltigen Darstellung des Opti-
mierungsproblems nach GI. auf Seite 23| kann folgender Lagrange-Ansatz for-
muliert werden, der auch als Kuhn-Tucker-Ansatz bezeichnet wird, [95].
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VE(x)+ Y NVGi(x) =0
i=1
VGi(x) = 0 i =1,...,m,
Al i =m.+1,...,m (6.20)

7

IA
o

Die erste Gleichung beschreibt den Ausgleich der Gradienten im Optimalpunkt. Da-
zu miissen die Lagrange-Faktoren \; vom Optimierungsalgorithmus geschéitzt wer-
den. Die beiden unteren Gleichungen driicken aus, dass fiir inaktive Nebenbedin-
gungen die Lagrange-Faktoren verschwinden miissen. Sind sowohl F'(x) als auch die
Nebenbedingungen G;(x) konvexe Funktionen - das ist bei den hier betrachteten
Problemen der Fall -, so ist dieses Gleichungssystem notwendige und hinreichende
Bedingung fiir die Existenz eins globalen Optimums. Der Einsatz von Quasi-Newton-
Methoden zur Losung dieses Problems garantiert lineare Konvergenz und wird als
Sequentielles Quadratisches Programmieren, (SQP) bezeichnet, da in jeder Haupti-
teration ein QP-Subproblem zu 16sen ist.

Das quadratische Subproblem wird ausgehend von GI. und GL. wie folgt
definiert.

1 , .
min  —v’HYv + VF(x®)Tv
vert 2

VGi(X(i))TV—l—Gi(X(i)) =0 i=1,...,m,
VGENv+Gi(xD) <0 i =me+1,...,m (6.21)

Ein neues Iterations-Zwischenergebniss kann dann iiber

x(H) = x4 4030 (6.22)
gebildet werden, wobei zur Bestimmung von v die bereits beschriebene gemischte
Liniensuch-Strategie herangezogen wird. Fiir die im Rahmen dieser Arbeit angestell-

ten Untersuchungen diente ein SQP-Verfahren als Basis, dessen Hauptiterationen in
den drei Schritten

e Update der Hesse-Matrix H®,
e Finden einer lokalen QP-Losung v(® und

e Linensuche zur Bestimmung eines optimalen )

ablaufen. Diese Schritte sind im Folgenden néher erldutert.
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Update der Hesse-Matrix

Mit den geschéitzten Lagrange-Faktoren der letzten Iterationsstufe wird ein auf der
BFGS-Methode (Gl. [6.17) basierendes Update der Hesse-Matrix durchgefiihrt:

b _ g, a0a®” _ HOTHO
q(l)s(l) s(OTH)g()
() — 5 i+D) _ (D)

q(i) _ VF(X(HI)) + Z )\jVGj(X(i+1)) v/ (F(x(i)) + Z )\jVGj(X(i))) (6.23)

J=1 Jj=1

Sollte ein negativer Term s®7q® auftreten, wird der Vektor q'¥ solange entspre-
chend einer Element-fiir-Element-Methode verédndert, bis ein positiver Wert erreicht
werden kann. Das geschieht in einem zweistufigen Verfahren. Zunéchst wird das
kleinste Element des Vektors solange halbiert, bis der Term s®Tq® gréfier oder
gleich 1075 wird. Gelingt das nicht, wird in einem zweiten Schritt folgende Modifi-
kation des Vektors q') vorgenommen.

q” = q¥ + uw (6.24)

wobei gilt

U)j = VGj(X(i+l))Gj(X(i+1)) — VG](X(l))G]<X(H_1)) fU.I'

(@) (@) (@)

qju<0 und qjisj <0, (j=1,---,m)

w; = 0, fiir alle anderen Félle. (6.25)

j wird sukzessive erhoht, bis das Ziel s7q® > 0 erreicht ist. Normalerweise reicht
der Ansatz der ersten Modifizierungsstufe fiir die hier behendelten Probleme aus.
Stufe 2 muss nur bei stark nichtlinearen Problemen, insbesondere bei stark nichtli-
nearen Nebenbedingungen angewendet werden.

Losung des QP-Problems

Nachdem die Hesse-Matrix erfolgreich modifiziert wurde, kann das eigentliche lokale
QP-Problem gelost werden. Mit der m x n-Matrix Af|folgt aus GI1.

8 A; bezieht sich auf die i-te Reihe der Matrix A
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Alv = b, = 1,...,m,
Alv < b i =me+1,...,m (6.26)

Nach Gill, [22], wird wiederum eine zweistufige Prozedur zur Losung des QP-
Problems (GIl. herangezogen. Basis fiir die Bestimmung einer giiltigen Such-
richtung | ist die Matrix A, die diejenigen Randbedingungen enthilt, die gerade
aktiv sind, d. h., die den Suchraum im aktuellen Haupt-Iterationsschritt begrenzen.
Das Verfahren wird deshalb auch als Active-Set-Verfahren bezeichnet.

Der mogliche Unterraum, in dem v liegen kann, ohne die aktiven Grenzen zu ver-
letzen, wird durch die Basis Z aufgespannt, deren Spalten orthogonal auf den Rich-
tungsvektoren der aktiven Randbedingungen, also den Reihen j in A stehe. Dar-
aus folgt, dass eine Suchrichtung, die eine Linearkombination der Spalten von Z
darstellt, die Bedingung nach einer Einhaltung der aktiven Grenzen erfiillt. Z bein-
haltet nur die Spalten, die zu noch nicht aktiven Randbedingungen gehtren. Damit
wird sichergestellt, dass bereits erreichte Grenzen zunichst nicht wieder verlassen
werden.

Eine neue zuldssige Suchrichtung stellt nun eine beliebige Linearkombination aus
den Spalten von Z dar, also

v =17p, (6.27)

fiir einen beliebigen Vektor p. Setzt man diesen Zusammenhang in die zu minimie-
rende Zielfunktion des QP-Subproblems (Gl. |6.26)) ein und differenziert diese nach
P, so ergibt sich fiir den optimalen Vektor p*

Z'"HZp* = ~Z'VF(x). (6.28)

Mit GI. ist nun die Berechnung der vorerst optimalen Suchrichtung v* méoglich.
v* muss in einer zweiten Phase auf seine Eignung fiir das sich anschliefende Linien-
suchverfahren gepriift werden. Falls Nebenbedingungen verletzt werden, ist eine neue
Iteration zur Bestimmung von v* mit einer modifizierten Matrix A durchzufiihren.

Dazu wird ein Suchschritt der Form

x@+D) = x@ 4 O (6.29)

9Zur Unterscheidung von der Suchrichtung v, die das Ergebnis des QP-Subproblems ist, wurden
die Zwischenergebnisse innerhalb des QP-Algorithmus mit v bezeichnet.
10Tn diesem Fall gilt, dass AZ eine n x n-Matrix ist, deren Elemente iiber der Diagonalen

0

R
Dreiecks-Dekomposition errreicht, [95], der hier nicht néher erldutert werden soll.

verschwinden, also AZ = . Das wird durch einen speziellen Algorithmus zur orthogonalen
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mit v* = 1. durchgefiihrt. Sind alle Nebenbedingungen erfiillt, so ist die Losung
v* des QP-Problems der Suchvektor fiir das Liniensuchverfahren v. Wird eine Ne-
benbedingung bei diesem Schritt verletzt, so ist schrittweise die zuerst verletzte
Nebenbedingung in die Active-Set-Matrix A aufzunehmen und eine neue Lisung
des QP-Problems entsprechend GI. zu bilden. Fiir den Fall, dass alle
Nebenbedingungen aktiv werden, wird der Lagrange-Vektor A in der Art geschéitzt,
dass

AT\ = VF(xY) (6.30)

erfiillt ist]

Liniensuche

Um alle Nebenbedingungen bei der Liniensuche beriicksichtigen zu kénnen, wird
eine modifizierte Zielfunktion ¥ als Ersatz im Optimierungsgesetz nach GI.
angesetzt:

U(x) = F(x) + ierj(x) + Z r; maz{0,G;(x)}, (6.31)

Jj=me+1
Fiir die Straf-Faktoren r; gilt das Iterationsgesetz
i L, .
rj = T§+1) = ma’x{kjﬂi(rj()—i_/\J)}? J = 17 , M. (632>
j

Damit werden auch die im letzten Iterationsschritt noch aktiven Randbedingungen
beriicksichtigt. Eine Initialisierung der Straf-Faktoren erfolgt iiber

IVEXI

TR (6.33)

118ind alle Elemente in A positiv, so ist v* die optimale Losung des folgenden QP-Problems,
andernfalls werden die negativen Elemente in A geloscht und eine neue QP-Iteration gestartet.
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6.3 Die Goal-Attainment-Methode zur multikri-
teriellen Optimierung

Beim Goal-Attainment-Verfahren werden sowohl fiir die eigentlich zu minimieren-
de skalare Zielfunktion F'(x) als auch fiir die Nebenbedingungen G (x| Zielwerte
(Goals) definiert, die im Zielwertvektor

F* = {Ff,F;, ,F;;}
zusammengefasst werden. Analog dazu wird ein Zielfunktionsvektor
F(x) = {Fi(x), [2(x), -, Fa(x)}

definiert. Die Optimierungsaufgabe beschreibt dann GI. |6.34]

min A , sodass gilt
AER,XEN)

Fi(x) —w;A < Ff, j=1,--- ,m. (6.34)

Uber den Wichtungsvektor w konnen die einzelnen Ziele unterschiedlich gewichtet
werden. Eine intuitive Umsetzung der Optimierungsaufgabe wird damit erméglicht.
Die mathematische Definition eines Gleichungssystems, bestehend aus Zielfunktion
und Nebenbedingungen, kann entfallen. Gilt w = 0, so wird versucht, alle Ziele
exakt einzuhalten. Wie der Ziel- und der Wichtungsvektor konkret fiir die Optimie-
rung des dieselmotorischen Prozesses belegt werden miissen, ist im néchsten Kapitel
beschrieben.

Zur mathematischen Losung des Goal-Attainment-Problems kommt ebenfalls der im
vorangegangenen Abschnitt vorgestellten SQP-Algorithmus zum Einsatz. In Anleh-
nung an die Losung so genannter Minimax-Probleme mit SQP soll als Zielfunktion
fiir die Liniensuche folgender Ausdruck gewéahlt werden.

" | rymax{0, Fj(x) —w;A — Ff} fir w; =0
v — Z J ! ! J (6.35)

=1 |maxA;, i=1,--- ,m alle anderen Fille

J
Dabei gelten
F;(x) — F*
A = L (6.36)
Wy

2Im Sinne einer einheitlichen Darstellung werden beim Goal-Attainment-Verfahren auch die
Nebenbedingungen G;(x) als skalare Zielgrofen Fj;(x) definiert.
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und GI. zur Berechnung der Straf-Terme. Das Update der Hesse-Matrix und
die Losung des QP-Subproblems erfolgt nach der in Abschnitt beschriebenen
Vorgehensweise.

6.4 Methoden zur Optimierung dynamischer
Prozessverliufe

Vier prinzipiell unterschiedliche Ansétze werden in der Literatur zur numerischen
Optimierung von dynamischen Prozessen bzw. Kurvenverlaufen genannt.

1. Analytische Verfahren (Variationsrechnung, Maximumprinzip von
Pontjargin, Hamilton’sche Methode), [34]
Diese Verfahren liefern allgemeingiiltige Losungen und stellen geringe Anfor-
derungen an die Rechnerleistung. Allerdings muss eine analytische Losung des
Problems vorausgehen, was zum Teil einen hohen mathematischen Aufwand
bedeutet und fiir die hier betrachteten Probleme kaum moglich ist.

2. Dynamische Programmierung, [26]
Dieses Verfahren arbeitet iterativ, indem in einer Stufenstruktur die Anderun-
gen in Vorgéngerstufen bei der Optimierung der Nachfolgerstufen beriicksich-
tigt werden. Diese Klasse von Optimierungsmethoden setzt eine Stufenstruktur
des Problems voraus, die eher bei Entscheidungsprozessen als bei kontinuier-
lichen technischen Problemen gegeben ist.

3. Optimale Funktions-Parametrisierung, [57]

Diese Methodenklasse optimiert die Parameter einer gegebenen Systemiiber-
tragungsfunktion, deren Struktur bekannt sein und mit dem tatséchlichen Sy-
stemverhalten abgeglichen werden muss. Als Zielfunktion dient in der Regel
ein gegebenes Giitefunktional, welches die kumulierte Differenz zwischen Ist-
und Sollwertverlauf beschreibt. Die Least-Square-Methoden der experimentel-
len Systemanalyse im Zusammenhang mit einer Systemanregung durch PRBS-
bzw. APRBS-Signale, [87, 88|, sind praktische Anwendungsfille der Funktions-
Parametrisierung, die spezielle Formen der beschriebenen SQP-Algorithmen
darstellen. Nachteilig ist hierbei, dass eine Funktionsstruktur (Ubertragungs—
verhalten) bekannt sein muss.

4. Dynamische Kennfeldoptimierung, [55] (78]
Ebenfalls mit SQP-Algorithmen werden bei dieser Vorgehensweise anstatt der
Parameter einer Ubertragungsfunktion die Kennfeldstiitzstellen von Steuer-
kennfeldern, die das Systemverhalten beschreiben, optimiert. Als Zielfunktion
ist ein entsprechendes Giitefunktional zu generieren, welches die erzielte ku-
mulierte Prozess-Performance beschreibt. Ansétze dafiir wurden in Kapitel
gegeben. Da die Anzahl der zu optimierenden Kennfeldstiitzstellen hoher ist
als die Parameteranzahl in vergleichbaren Ubertragungsfunktionen, ist diese
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Methode zwar universeller, stellt aber auch héhere Anspriiche an die Rechen-
technik als die Methodenklasse 3.

6.5 Anwendung der Hill-Climbing-Verfahren zur
stationdren Optimierung

Zur Optimierung des dieselmotorischen Gesamtprozesses unter stationdren Gesichts-
punkten wurden die in Tab. zusammengefassten Verfahren ausgewéhlt. Diese
sollen als Basis fiir die Untersuchung der Leistungsféhigkeit des in Kapitel [7] vorge-
stellten Fuzzy-Algorithmus dienen. Auf Grund der hohen Anforderungen des nicht-
linearen vielparametrischen Optimierungsproblems an den zu selektierenden Algo-
rithmus kamen nur SQP-Verfahren in Frage.

Tab. 6.3 Auswahl geeigneter Optimierungsverfahren

Aufgabe (nach Tab.

Verfahren Vor-/Nachteile
i3)
Quasi-Newton-Methode mit NB
SBPO/Offline (SQP), Goal-Attainment-Verfahren exakt, schnell bei bis zu 6 Parametern
(SQP)
Quasi-Newton-Methode mit NB
ZQBPO/Offline (SQP), Goal-Attainment-Verfahren exakt, langsam (viele Iterationen)
(5QP)
Quasi-Newton-Methode mit NB Konvergenzprobleme, sehr langsam
ZQKFO/Offline (SQP), Goal-Attainment-Verfahren - genzp ’ &
(SQP) (viele Parameter)

Die globale Optimierung vollstdndiger Fiihrungsgrofien-Kennfelder mit 6 x 6 = 36
Stiitzstellen wurde nach zwei verschiedenen Methoden durchgefiihrt. Thre Umsetzung
erfolgte am Polynommodell aus Abschnitt [5.5]

1. ZQBPO fiir jeden lokalen n/M-Betriebspunkt bei Verwendung jeweils gleicher
NO,- und PM-Grenzwerte als Nebenbedingung. Das entspricht 36 SBPO mit
je 3 Freiheitsgraden.

2. Erstellung eines globalen Parametervektors mit 3 x 36 = 108 Freiheitsgraden
und Optimierung der gewichteten Ziel- und Nebenbedingungen entsprechend
GL (Quasi-Newton-Verfahren), GI. (Goal-Attainment-Verfahren)
und GI. (globale quasistationére Ziel- und Nebenbedingungsfunktionen).
Das entspricht der Losung des ZQKFO-Optimierungsproblems.

Bei der globalen Optimierung wurde von einer Gleichverteilung der im realen Mo-
torbetrieb auftretenden stationéren Betriebspunkte im Motorkennfeld ausgegangen.
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Tab. 6.4 Optimierungsergebnisse mit Hill-Climbing Verfahren

Aufgabe/Verfahren Quasi-Newton- Goal-Attainment-
Verfahren Methode
SBPO von HEB, VEM und be 233,7 g/kWh 233,4 g/kWh
PRai fir einen nominellen
Betriebspunkt (exemplarisch NOg 3,00 g/kWh 3,00 g/kWh
n = 2250 min—1, M = PM 0,25 g/kWh 0,25 g/kWh
105 Nm)
Iterationen 100 122
ZQBPO fir HEB-, VEM- be Zykius 246,3 g/kWh 246,6 g/kWh
und pRreii-FiihrungsgréBen- NOz zykius 3,00 g/kWh 3,00 g/kWh
Kennfelder mit je 36
n/M-Kennfeld-Stiitzstellen) PM zykius 0,189 g/kWh 0,183 g/kWh
Iterationen 3025 3603
ZQKFO fir HEB-, VEM- be Zykius 245,9 — 253,7 g/kWh | 244,4 —244,6 g/kWh
und ppreii-FlihrungsgréBen- NOz zykius 3,00 g/kWh 3,00 g/kWh
Kennfelder mit je 36
n/M-Kennfeld-Stiitzstellen) PM zykius 0,25 g/kWh 0,298 — 0,295 g/kWh
Iterationen 4516 — 10011 18200 — 24400

Mit h; = 1/36 folgt mit Gl. fir die Zielfunktions- und Nebenbedingungs-

werte

F = b _ ZZ?G be(xi)P(Xi)
— YeZyklus ~ Zi:36 P(X-) 9
i=1 v

TP NOL (%) P(x)

GNOac = NOJ: yklus ~ 1= ’
o >t P(x:)
St PM(xi) P(x;)
GPM - PMmZyklus = . =36 ) <637>
> o1 P(xi)

mit i« = Nummer der Kennfeldstiitzstelle.

Das Goal-Attainment-Verfahren arbeitet mit dem Zielvektor [bf NO: PM*| =
[200 3 0,25] und dem Wichtungsvektor w = [0,98 0,0001 0,0001].

Die Optimierungsergebnisse sind in Tab. zusammengefasst. Sowohl das Quasi-
Newton- als auch das Goal-Attainment-Verfahren eignen sich beziiglich der erreich-
baren Optimierungsqualitidt sehr gut fiir die stationédre Betriebspunktoptimierung
SBPO. Unabhéngig vom gewéhlten Startpunkt der Optimierung erreichen beide
Verfahren nach ca. 100 Funktionsberechnungen, also nach 100 Messungen auf dem
Priifstand bei einer alternativen Online-Optimierung, das globale Optimum. Abb.
illustriert verschiedene Optimierungslaufe im aus Abschnitt bekannten Op-
timierungsraum[] Dargestellt sind nur die Hauptiterationen des jeweiligen SQP-

13Hier ohne Grenzwert-Isoflichen dargestellt.
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Algorithmus. Die Trajektorien beider Verfahren verlaufen bei gleichem Startpunkt
fast gleich, sodass keinem der beiden Verfahren ein eindeutiger Vorteil zugesprochen
werden kann.

Startpunkt 1 b, in g/kWh

~280

kritischer Bereich

4275

3 f
- \\% SR 1

700 Zielgebiet 1265

| —
4260

255

250

kt 2 245

240
235

230

Qe Goal-Attainment-Method, Startpunkt 1: [5 4 800]
[}-—- Quasi-Newton-Method (constrained), Startpunkt 2: [0 0 600]
O Quasi-Newton-Method (constrained), Startpunkt 2: [5 4 800]

Abb. 6.5 Optimierungstrajektorien von Quasi-Newton- und Goal-Attainment-
Verfahren bei SBPO (n = 2250 min™', pye = 6.77 bar)

Eine weitere Verringerung der benétigten Iterationen gelang nicht, da eine Aufwei-
chung der Abbruchkriterien@ den Algorithmus dazu veranlasst, schon im Bereich
sehr flacher Zielfunktionsverlaufe in der Nahe der NO,-Grenzflache das Optimum zu
vermuten. In Abb. [6.5]ist dieses numerische Schein-Minimum als kritischer Bereich
markiert. Wie erwartet, erfordern die numerischen Hill-Climbing-Verfahren kleine
Schrittweiten und damit viele Iterationen in nichtlinearen Bereichen der Zielfunkti-
on.

Bei der Kennfeld-Optimierung (ZQBPO und ZQKFO) wird dieser Nachteil zum
uniiberwindlichen Hindernis im Falle einer angestrebten Online-Optimierung. Je
nach Verfahren und Startkennfeld benétigen die Hill-Climbing-Algorithmen zwi-
schen 3000 und 25000 Iterationen fiir eine komplette Kennfeldoptimierung. Das ent-
spricht bei einer durchschnittlichen Messzeit von 200 s pro Iteration einer Priifstand-
Nutzungsdauer von 160 — 1400 Stunden zur Erzeugung eines optimalen Kennfeld-
datensatzes.

14 Als Abbruchkriterium wurde unter Anderem die Differenz der Zielfunktionswerte zweier auf-
einander folgender Iterationen auf 0.1 g/kWh festgesetzt. Die Erhohung dieses Wertes wiirde ein
fritheres Abbrechen des Algorithmus bewirken.
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Die ZQBPO ist dabei erwartungsgeméf schneller als die ZQKFO, was auf die Di-
mensionalitit des Optimierungsproblems zuriickzufiihren ist (vgl. Tab. auf Sei-
te [p4)). Der dargestellte Ergebnisbereich fiir b, und PM bei der ZQBPO resultiert
aus unterschiedlichen Startkennfeldern. Ein absolutes Optimum lasst sich bei dieser
Komplexitét offensichtlich nicht mehr eingrenzen. Das Goal-Attainment-Verfahren
erreicht im Rahmen der ZQKFO trotz sehr vieler Optimierungsschritte nicht die
geforderte Qualitdt im Abbruchpunkt. Der Grenzwert fiir die Partikelemissionen
wurde in nicht unerheblichem MaBe verletzt (0.29 g/kWh > 0.25 g/kWh).

VEM(Var.1)-VEM(Var.2) in mm3 HEB(Var.1) - HEB(Var.2) in °KW Prai(Var.1) - pgai(Var.2) in bar
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Abb. 6.6 Differenzenkenfelder ZQBPO-ZQKFO, Quasi-Newton-Verfahren, Start-
vektor [5 4 800] fiir alle Kennfeldstiitzstellen

Die Differenzenkennfelder in Abb. machen deutlich, das trotz unterschiedlicher
Optimierungsergebnisse xxr das gleiche qualitative Modellmotorverhalten erzielt
werden kann. Die Unterschiede im gewichteten b, x,s nach GL. auf Seite
liegen unter 0.2 % und damit deutlich unterhalb der Messunsicherheit am Motoren-
priifstand. Es handelt sich hierbei offensichtlich um pareto-optimale Ergebnisse.

Aus den mit klassischen Hill-Climbing-Verfahren gewonnenen Erkenntnissen haraus
entstand die Motivation, ein Verfahren zu entwickeln, welches mit wesentlich weniger
[terationen qualitativ gleichwertige Ergebnisse erzielt.
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Kapitel 7

Wissensbasierter
Fuzzy-Optimierungsansatz

7.1 Fuzzy-Strategien

7.1.1 Fuzzy-Logik

Die Fuzzy-Theorie stellt ein Mengen-Konzept dar, welches ndher am menschlichen
Denken orientiert ist als die klassische Mengenlehre. Komplexe, nichtlineare Zusam-
menhénge lassen sich iiber eine Abstraktion qualitativer Prozessmerkmale vorteil-
haft beschreiben. Fuzzy-Logik wurde urspriinglich von Lofti A. Zadeh im Jahre 1965
formuliert. Sie ist eine Verallgemeinerung der mehrwertigen Logik.

In der klassischen Mengenlehre ist eine Variable x entweder ein Element oder kein
Element einer definierten Menge. Die mit x assoziierte Zugehorigkeitsmenge ist dem-
nach diskreter Natur. Bei Fuzzy-Mengen geht man von einem Grad der Zugehorigkeit
fiir jedes Element der Menge aus. Dieser Zugehorigkeitsgrad einer Variablen z zur
Menge M wird durch die Zugehérigkeitsfunktion 4(x) beschrieben. Vereinfachend
normiert man den Wertebereich dieser Zugehorigkeitsfunktion auf das Intervall [0, 1].
Die Definition einer Fuzzy-Menge A ergibt sich damit nach [10] zu

A = {x,uas(z) |z € X} (7.1)
A(z): X=10,1].

Jede Prozessgrofie kann durch eine oder durch eine Uberlagerung mehrerer solcher
Fuzzy-Mengen abgebildet werden. Die Prozessgroffie wird im Kontext der Fuzzy-
Logik als linguistische Variable und ihre sie reprisentierenden Fuzzy-Mengen als
linguistische Terme bezeichnet. In Abb. sind beispielhaft fiir die Prozessgrofie
Haupteinspritzbeginn (HEB) mogliche Zugehorigkeitsfunktionen fiir die linguisti-
schen Terme friih, null und spdt dargestellt. Prozesssituationen kénnen nun in Form

101
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von Aussagen iiber den Prozess beschrieben werden. Beispielsweise entspricht einem
Haupteinspritzbeginn von +1.25 ° K W[l die linguistische Aussage

Der Haupteinspritzbeginn ist zu 50% friih UND zu 50% null.

friih null spét
WHEB)A Hy(HEB) u,(HEB)  ,(HEB)
A b ..
HEB = 1.25 °KW

0.5 |----mmmmmmmmfemmey

0 f f 1 T T >
5 2.5 0 -2.5 HEB in ° KW

Abb. 7.1 Unscharfe Darstellung durch linguistische Terme am Beispiel Hauptein-
spritzbeginn

Es handelt sich hierbei um eine verkniipfte Aussage. Der logische Operator UND
ist wiederum eine Formalisierung umgangssprachlicher Konzepte. Die Operatoren
der Fuzzy-Algebra sind prinzipiell von denen der boolschen Algebra abgeleitet. Die
mathematischen Umsetzungen der wichtigsten Fuzzy-Operatoren sind im Folgenden
zusammengestellt]

Vereinigung (UND)

pavp(x) = maz{ua(e), up(z)} Vo e X (7.2)

Durchschnitt (ODER)
pans(e) = min{pa(@), up(z)} Vo € X (7.3)

Komplement (NICHT)

px = 1—pa(zr) VeeX (7.4)

Entsprechend den Definitionen der boolschen Logik sind auch fiir die Fuzzy-Logik
algebraische Gesetze wie Assoziativitit, Kommutativitit, etc. definiert, [72].

Stehen mehrere unscharfe Mengen in Beziehung zueinander, werden zu deren Be-
schreibung so genannte Fuzzy-Relationen benétigt. Mit zwei Fuzzy-Mengen, die iiber
X bzw. ) definiert sind, gilt fiir die Relation R

'Ein skalarer Wert wird als Fuzzy-Singleton bezeichnet.

2Bei den Darstellungen handelt es sich um die von Zadeh vorgeschlagenen Operatoren. Es
existieren noch weitere Vorschlige, die in dieser Arbeit jedoch keine Verwendung finden (vgl.
hierzu [72]).
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R = {(z,y) lur(z,y)} z,y€eXx9 (7.5)
pr(r,y) 0 X x Y =1[0,1].

Relationen zwischen Fuzzy-Mengen konnen auch verkettet werden. Es seien die Re-
lationen R,, und S,. gegeben. Die Verkettung R o S stellt dann eine unscharfe
Relation zwischen = und z geméf

Ro S ppes = max[min{ugr(x,y), us(y, 2)}] (7.6)
Yye

her. Diese Relation wird auch als max-min-Relation bezeichnet?]

Umgangssprachlich formulierte WENN-DANN-Regeln konnen mittels Fuzzy-Logik
als verkettete maz-min-Relation zwischen Fuzzy-Mengen dargestellt werden. Fiir
einen Prozess mit den skalaren Fithrungsgréfien xy, x9, der Prozessgrofie y und einer
den Prozess beschreibenden Regel der Form

WENN z; = A; UND 29 = Ay DANNy =B

kann ausgehend von GI. folgende als Zadeh’sche Zuordnungsregel bekannte
Funktion zur Bestimmung der Zugehorigkeitsfunktion des linguistischen Ausgangs-
terms B’ aufgestellt werden:

B =AoR (7.7)
pp(y) = Tea@x[min{uAl(ml),uAQ($2),,UR(l’,y)}]-

Zur Bestimmung der Relation R in GI. sind wiederum verschiedene Moglichkei-
ten gegeben. Am weitesten verbreitet ist die Mamdani-Relation Rj; mit der Glei-
chung

pry (@,y) = min{pa(z), ns(y)}- (7.8)
Mit dieser Beziehung wird GI. zZu

pp(y) = maz [min{pa, (21), pa,(T2), pra, (), pra, (), p(y) }-

= min{”xﬁ ($1),MA2 (1‘2), :uB(y)}' (79)

Diese Relation wird auch als Implikations-Inferenz bezeichnet. Abb. illustriert
die Implikation am Beispiel zweier Regeln.

3Auch fiir die Verkettung zweier Relationen sind weitere mathematische Reprisentationen, z.
B. die maz-prod- Verkettung bekannt, [10].
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Fuzzifizierung Inferenz/Defuzzifizierung
frih nul spat 1. WENN HEB=frith UND VEM=viel DANN NO,=hoch
. =frii =vie =hocl
H(HEB) A Wy (HEB) ,(HEB)  p,(HEB) 2. WENN VEM=gering DANN NO,=mittel
w(HEB)=1 : =
- ; 1. min{u, (HEB), 1,(VE M)} = min{1, 0.5} =0.5
2. min{ j(VEM)} = min{ 0.5} =0.5
-
W (NO,) = max{ min[0.5, 13(NO,) ], min[0.5, u>(NO,) 1}
0 / f T T T > ‘_’
5 Lep—osekw O 2.5 HEBin“KW !
null gering viel null mittel hoch
W(VEM) A 1wy (VEM)  uy(VEM)  pg(VEM) L(NO )A 14(NO,)  1y(NQ,)  us(NO,)
""""""" W(NO,) - -
1,(VEM)=0.5
1,(VEM)=0.5
B
‘(NOmeaX(u%Nox), u(NOx
0 # T T T T T : 0 4 T T 1 T T NO N /TWh
0 2 4 VEM inmm3 ! 0 2 4 N9
VEM=3 mm3 NOXcog

Abb. 7.2 Abbildung unscharfer Zusammenhénge mittels Fuzzy-Inferenz

7.1.2 Fuzzy-Reglerstrukturen

Fuzzy-Strukturen werden iiberwiegend im Bereich der Regelungstechnik eingesetzt.
Insbesondere bei der Regelung stark nichtlinearer Prozesse verspricht der linguisti-
sche Ansatz einen schnellen und qualitativ guten Reglerentwurf. Den Aufbau eines
Fuzzy-Reglers zeigt Abb. [7.3] Man unterscheidet innerhalb der Reglerstruktur vier
Teilmechanismen.

Fuzzifizierung

Unter Fuzzifizierung versteht man die Eingangskodierung der zu iiberwachenden
Prozessgréfien, die den Grad der Regleraktivierung bestimmen. Diese Messwerte
liegen zumeist als scharfe Werte vor und konnen als Fuzzy-Singletons betrachtet
werden. Geht man von einer einfachen Uberlappung der Zugehorigkeitsterme ent-
sprechend Abb. [7.1]aus, so erhilt man maximal zwei Zugehorigkeitswerte pro Pro-
zessgrofen-Singleton.

Auch unscharfe Eingangsgrofien konnen auf linguistische Terme von Fuzzy-Variablen
abgebildet Werdenﬂ In der Praxis wird dann das Maximum der Schnittmenge als
Fuzzifizierungs-Wert verwendet. Diese Arbeit behandelt aussschlielich scharfe Reg-
lereingangsgrofien.

4Unscharfe Eingangsgrofien werden z. B. zur Darstellung von Messunsicherheiten verwendet.
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Prozess-

FlhrungsgroRen I 1 Prozessgrofien/MessgroRen
> =| Prozess [
StellgréRen
Fuzzy-Regler
< Defuzzifizierung [« Inferenz ¢ Fuzzifizierung [<= <
Regelbasis
Abb. 7.3 Struktur eines Fuzzy-Regelmechanismus
Regelbasis

Durch die Regelbasis wird die Regelungsstrategie in Form intuitiv verstédndlicher
WENN- Priamisse-DANN-Konsequenz-Regeln abgebildet. Jede Regel stellt einen lo-
gischen Zusammenhang zwischen einer bzw. mehrerer Eingangs- und einer Aus-
gangsgrofle unter Verwendung der definierten linguistischen Zugehorigkeitsterme
her. Die Préamisse kann eine atomare oder eine zusammengesetzte Aussage sein,
die Konsequenz ist immer eine atomare Aussage, [72]. Durchschnitts-, Vereinigungs-
und Komplement-Operatoren dienen zur Verkniipfung der linguistischen Eingangs-
terme. Die Regeln der Regelbasis werden mit Hilfe von Expertenwissen aufgestellt.
Der Fuzzy-Ansatz kommt demnach einem Wissenserwerb durch Expertenbefragung
gleich.

Fuzzy-Inferenz

Als Inferenz bezeichnet man die Abbildung der fuzzifizierten Eingangswerte auf
linguistische Ausgangsterme unter Verwendung eines Inferenzmechanismus. Obwohl
auch Inferenzmaschinen existieren, die ohne explizite Regelbasis arbeiten, [10], sollen
im Folgenden nur regelbasierte Inferenz-Algorithmen betrachtet werden. Die Fuzzy-
Inferenz bezeichnet man auch als approzimatives Schliefien.

In Abschnitt wurde bereits die Implikations-Inferenz unter Verwendung der
Zadeh’schen Zuordnungsregel und der Mamdani-Relation beschrieben, Gl. [7.7H7.9|
die auch als Mamdani-Inferenz bekannt ist. Zu den regelbasierten SchlieBmethoden
zéhlen des Weiteren die Godel-, die Larsen-(max-prod-), die Wu2-, [100], und die
Tsukamoto-Inferenz, [10]. All diese Algorithmen stellen eine Erweiterung des modus
ponens zum Schlussfolgern in der klassischen Logik dar, [8, [19]. Man erhilt einen
Zugehorigkeitswert zur Konklusion der jeweils aktiven Regel. Die Schlussfolgerung
ist bei diesen Inferenz-Verfahren wiederum ein unscharfer Wert.

Bei der Tagaki-Sugeno-Inferenzmethode liegt der Konsequenzteil der Regeln nicht in
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Form von unscharfen Mengen vor, sondern ist iiber vorgegebene analytische Funk-
tionen direkt in Abhéngigkeit der unscharfen Pramissen berechenbar. Die Tagaki-
Sugeno-Methode eignet sich auf Grund ihrer grolen Anzahl frei bestimmbarer Para-
meter (Parameter der Schlieffunktionen) besonders gut zur Funktionsapproximation
in Verbindung mit automatisierten Lernverfahren. Sie wurde als Strategie zum Reg-
lerentwurf entwickelt, [10, §]. Eine direkte intuitive Umsetzung von regelbasiertem
Expertenwissen ist jedoch mit dieser Methode nicht mehr moglich, da zusétzliche
funktionelle Zusammenhénge formuliert werden miissen.

Defuzzifizierung

Die Umwandlung unscharfer in scharfe Konklusionswerte heifit Defuzzifizierung.
Scharfe Ausgangswerte sind zur Steuerung von Stellgliedern unbedingte Voraus-
setzung. Wihrend bei der Tagaki-Sugeno-Inferenz scharfe Ausgangsgrofien direkt
berechnet werden, muss bei der Mamdani-Inferenz eine entsprechende Transforma-
tion erfolgen. In der Literatur sind unter anderem die max-, die Mittelwert-max,
die Tsukamoto- und die Flachenschwerpunktmethode beschrieben. Die numerisch
aufwéandigste, aber der Theorie des approximativen Schliefens am néchsten kom-
mende ist die Fliachenschwerpunkt-Defuzzifizierung (COG-center of gravity). Sie
wird in der Praxis am haufigsten und auch im Rahmen dieser Arbeit verwendet.

Der Abszissenwert ycog des Flachenschwerpunktes P der aktivierten linguistischen
Terme einer Ausgangsvariablen y wird wie folgt berechnet:

Joy 15 (y)ydy

Jynsy)dy (7.10)

Ycoc =

Dieses Vorgehen wurde bereits im Beispiel der Abb. angewendet. Prinzipbe-
dingt ist es mit der Schwerpunktmethode nicht méglich, die durch die Begrenzung
der Zugehorigkeitsfunktion gegebenen Abszissen-Randwerte zu erreichen. Diese Be-
schréankung des Stellbereichs kann durch eine fiktive Erweiterung der Zugehorig-
keitsfunktionen behoben werden. Werden die Terme der linguistischen Ausgangs-
variablen durch gleichschenkelige Dreiecke dargestellt, so kann die Berechnung des
Schwerpunktes in der Art vereinfacht werden, dass eine Mittelwertbildung der Ein-
zelschwerpunkte aller aktiven Dreiecke erfolgt.

7.1.3 Fuzzy-Diagnose und Fuzzy-Modellierung

Neben der Anwendung von Fuzzy-Strukturen in Regelungssystemen kann das Kon-
zept der kognitiven Nachbildung komplexer systematischer Zusammenhénge auch
zur Systemdiagnose und -iiberwachung bzw. zur gezielten Problembehandlung ein-
gesetzt werden, [49]. So sind beispielsweise in [72] iibergeordnete Uberwachungs-,
Steuerungs- und Adaptionsalgorithmen einer Kldranlagen-Regelung mittels Fuzzy-
Logik realisiert. Der prinzipielle Aufbau des Fuzzy-Reglers aus Abb. blieb dabei
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erhalten, nur die Ein- und Ausgangsvariablen des Fuzzy-Systems wurden problem-
spezifisch angepasst.

Dariiber hinaus eignen sich Fuzzy-Strukturen zum FEinsatz als Vorsteuerorgan in
hochgradig nichtlinearen Regelkreisen, [9], und zur stationéren bzw. dynamischen
Systemmodellierung. In so genannten Neuro-Fuzzy-Systemen ist unter Verwendung
der Trainingsmethoden fiir kiinstliche neuronale Netze eine automatische Adaption
von Fuzzy-Modellen moglich.

Die Regelbasis solcher Fuzzy-Algorithmen fufit wiederum auf Expertenwissen, wel-
ches prozessbezogen erarbeitet werden muss. Speziell zur Umsetzung von Experten-
wissen zur Modellbildung wurde in [19] das Verfahren der Regelbasierten Interpola-
tion (RIP) vorgestellt. Ausgehend von linguistischem Expertenwissen in Form von
Produktionsregeln wird der gesamte mogliche Parameterraum auf die Prozessvaria-
blen abgebildet. Da dies nur an durch die Regelbasis definierten Stiitzstellen moglich
ist, produzieren nachgeschaltete Interpolationsalgorithmen &hnlich der RSM (Ab-
schnitt ein vollstdndiges numerisches Prozessmodell.

Fuzzy-Algorithmen eignen sich hervorragend als allgemeingiiltige wissensbasierte
Approximatoren in unterschiedlichsten Problemstellungen, fiir die eine analytische
Behandlung zu aufwéndig bzw. gar nicht moglich ist. Die Anwendung von Fuzzy-
Logik zur Prozessoptimierung kann auf Grund des reichlich zur Verfiigung stehenden
Expertenwissens als sehr aussichtsreich eingeschétzt werden.

7.2 Entwurf des Fuzzy-Interpreters zur Prozess-
optimierung

Abb. zeigt die prinzipielle Struktur eines wissensbasierten Fuzzy-Optimierers.
Der in Abb. auf Seite [I§] dargestellte Optimierungskreislauf, bestehend aus
Prozess bzw. Prozessmodell, Prozessbewertung und Optimierer ist hier ebenso wie-

derzuerkennen wie der Fuzzy-Regler-Block aus Abb. auf Seite [L05]

Der Fuzzy-Inferenzblock bildet dabei die aktuellen Prozess(bewertungs)-Groflen auf
neue Fiithrungsgrofen-Datensitze ab. Er iibernimmt sowohl die Prozessbewertung
als auch die eigentliche Optimierung. Eine Motorwissensbasis dient als Abbild des
Motor-Expertenwissens. Die in der Regelbasis enthaltenen Zusammenhinge dienen
als Grundlage fiir die Regelbasis des Fuzzy-Inferenzalgorithmus. Auf Grund der lin-
guistischen Methodik des dargestellten Systems ist es moglich, neben den aktuellen
Prozessgrofien auch Kenndaten des dem Versuch zu Grunde gelegten Testzyklus in
die Optimierung einfliefflen zu lassen.

Mit dem dargestellten Verfahren lassen sich prinzipiell auch Reglerparameter, Vor-
steuerfunktionen und Diagnosestrukturen in Motorsteuergeridten optimieren. In ei-
ner so genannten Kennfeld-Datenbank kénnen Optimierungslaufe abgespeichert und
damit in nachfolgenden Optimierungslaufen Vorhersagen fiir zielfithrende Optimie-
rungsschritte getroffen werden. Somit sind Auto-Adaptionsmoglichkeiten auf Ba-
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IF ... THEN
IF ... THEN
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Abb. 7.4 Aufbau des Fuzzy-Optimierungssystems

sis von nachvollziehbaren Trainingsdaten fiir das Optimierungssystem gegeben. Die
Optimierung mit Lerndateien aus bereits aufgenommenen Optimierungsdatensétzen
wurde bereits in [5] am Beispiel der Offline-Voroptimierung von DI-Dieselmotoren
erfolgreich angewandt.

In den folgenden Abschnitten soll die Vorgehensweise zur Definition der linguisti-
schen Ein- und Ausgangsterme fiir die in Abschnitt erarbeitete Optimierungs-
aufgabe erldutert werden.

7.3 Dieselmotoren-Wissensbasis als Grundlage
fiir die Fuzzy-Regelbasis

7.3.1 Stationidre Common-Rail-Wissensbasis am Beispiel
M47R

In den Abschnitten und [5.5 wurden bereits Ansétze zur Formulierung linguis-
tischer Regeln iiber das Motorprozessverhalten vorgestellt. Um ein umfassendes Re-
gelwerk erstellen zu kénnen, sind dariiber hinaus systematische Untersuchungen an-
zustellen, die das Prozessverhalten im gesamten Parameterbereich abdecken. Mit
den Methoden der statistischen Versuchsplanung besteht die Moglichkeit, einen ein-
zigen Versuchsplan fiir den gesamten moglichen Versuchsraum aufzustellen. Eine
Rastervermesssung einzelner Zusammenhénge bietet jedoch den Vorteil, dass die
Ergebnisse besser nachvollziehbar und einzelne Messfehler erkennbar bleiben. Of-
fensichtlich nichtsignifikante Effekte kénnen durch Zusatzuntersuchungen bestétigt
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und entsprechende linguistische Zusammenhénge spéter eliminiert werden.

Am Beispiel ausgewihlter systematischer Versuchsreihen soll die Erstellung der lin-
guistischen Wissensbasis fiir den M47R erlautert werden. Im Vorfeld der eigentlichen
Vermessung fand eine Vermessung reprisentativer stationdrer Motorbetriebspunkte
statt. Folgende Kriterien sollten die ausgewéhlten Betriebspunkte erfiillen:

e hohe relative Haufigkeit des jeweiligen zum Betriebspunkt gehorigen Betriebs-
bereichs im Testzyklus (MVEG) bzw. im realen Fahrbetrieb (d. h. auch
Volllast-Bereich),

e moglichst viele Parameter miissen in einem weiten Verstellbereich variier-
bar sein (Vermeidung von physikalisch nicht sinnvollen Fiihrungsgrofien-
Kombinationen),

e dynamische Betriebsphasen sollten durch die gewéhlten Betriebspunkte bei
quasistationérer Betrachtungsweise teilweise abgedeckt werden, um spéter Ver-
gleiche zwischen stationdren und dynamischen Prozesszusammenhéngen zie-
hen zu konnen.

Basierend auf diesen Forderungen wurden je ein Betriebspunkt der unteren und der
mittleren Teillast (n = 2000 min~!, p,,e = 2 bar bzw. n = 3000 min™!, p,.. = 6 bar)
und ein Betriebspunkt in Volllastnéhe (n = 4000 min™!, p,. = 10 bar) ausgewihlt
(vgl. hierzu auch Abb. auf Seite [A0)). Sinnvolle Einstellwerte fiir Hauptein-
spritzbeginne konnten anhand entsprechender Voruntersuchungen ermittelt werden.
Die vermessenen Zusammenhénge sind allgemein bekannt und finden sich in der

jeweils ersten Zeile der Tabellen und auf Seite [L17]

Zunéchst war das Emissionsverhalten des Motors in Abhéngigkeit von Zeitpunkt
und Menge der Piloteinspritzung Gegenstand der Untersuchung. Abb. stellt
diese Zusammenhénge fiir den unteren Teillastbetriebspunkt dar. Zum Vergleich
sind auch diejenigen Werte eingetragen, die sich ohne Piloteinspritzung ergeben.
Es ist ersichtlich, dass bei konstanter Voreinspritzmenge die NO,- und Partikele-
missionen mit groBerem Spritzabstand SA fast ausnahmslos fallen und die HC-
bzw. C'O-Emissionen steigen. Die Ursache hierfiir ist in der Gemischaufbereitung
zu suchen. Wéhrend fiir die Erhohung der HC-Emissionen die Zunahme der Kraft-
stoffanlagerungen, insbesondere durch das Auftreffen des Einspritzstrahls auf den
Kolbenmuldenrand, verantwortlich gemacht werden kann, ist fiir die Erhéhung der
CO-Werte die geringe Zylindertemperatur wiahrend der Piloteinspritzung entschei-
dend. Es kommt zu langsameren Vorreaktionen und damit zu einer schlechteren
Gemischaufbereitung.

Die Partikel-Emission steigt mit fritherer Piloteinspritzung an, weil der Ziindver-
zug der Haupteinspritzung entsprechend vergréfert wird und sich damit ungiinstige
Oxidationsbedingungen fiir den Rufl ergeben. Die Spitzentemperatur im Zylinder
erhoht sich durch die schlagartige Verbrennung bei sehr frithen Piloteinspritzungen
soweit, dass es zu entsprechend erhéhten NO,-Emissionen kommt.
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Abb. 7.5 Schadstoffemissionen bei Variation der Piloteinspritzung im Betriebs-
punkt n = 2000 min=t, ppme = 2 bar (preir = 500 bar, pr, = 1.04 bar,
AGR=0%, ABHE = 4°KW)

Fir kurze Spritzabstédnde steigt die Stickoxid-Emission bei erhchter Voreinspritz-
menge an, womit der bei Dieselmotoren bekannte NO,-PM-Trade-Off bestatigt
wird. Das resultiert aus der Ziind-OT-nahen Verbrennung der Pilotmenge. Bei ho-
hen Pilotmengen kann die zweigeteilte Verbrennung sogar als eine einzige Verbren-
nung mit einem zum HEB (ABHE) vorgelagerten Einspritzbeginn aufgefasst wer-
den. Das Emissionsverhalten entspricht in diesem Fall demjenigen bei einer Frithver-
schiebung des HEB. Dass hierbei auch die Oxidation von Rufl begiinstigt wird, zei-
gen die entsprechenden Partikelmassenverlaufe. Der Einsatz der Voreinspritzung zur
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Senkung von NO,-Emissionen ist nur bei Wahl der geigneten Mengen/Abstands-
Kombination moglich. In diesem Fall ist jedoch mit einer deutlichen Erhéhung der
Partikelemissionen zu rechnen. Wie Versuche bei mittlerer und oberer Teillast ge-
zeigt haben, ist die Piloteinspritzung ab einer gewissen Gesamteinspritzmenge iiber-
haupt nicht mehr in der Lage, Stickoxide zu reduzieren. IThr Einsatz ist dann nur
noch zur Senkung des Geréduschpegels der Verbrennung sinnvoll.

Brenn- und Temperaturverldufe, die durch thermodynamische Analyse des Zylinder-
druckverlaufs gewonnen wurden, halfen bei der Interpretation der Messergebnisse
(vgl. Abb. auf Seite . Durch Berechnung der Gradienten des Zylinderdruck-
verlaufs war es des Weiteren moglich, systematische Aussagen iiber das Gerausch-
verhalten des Motors zu treffen. Abb. verdeutlicht diesen Zusammenhang. Ei-
ne geniigend grofle Voreinspritzmenge fithrt zu einer signifikanten Verringerung des
Gerauschpegels, wobei zur weiteren Absenkung der Gerduschemission geringe Spritz-
abstidnde vorzuziehen sind (hier 15° KW). Groflere Spritzabstéande fithren durch den
Entzug von Verdampfungswirme zu einer grofleren Abkiihlung des Verbrennungs-
raumes, als das bei spaten Voreinspritzungen der Fall ist. Im ersten Fall verbrennt
die Pilotmenge tatsédchlich erst zum Zeitpunkt der Entlammung der Haupteinspritz-
menge. Damit wird der Ziindverzug der Haupteinspritzmenge unter Umstédnden so-
gar leicht vergrofiert, was wiederum zu lauteren Verbrennungsgerauschen fiihrt, [54].
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Abb. 7.6 Abhingigkeit des maximalen Zylinderdruckgradienten von der Pilotein-
spritzung im Betriebspunkt n = 2000 min~', pme = 2 bar (Preir =
500 bar, pr, = 1.04 bar, AGR=0%, ABHE =T7°KW)

Einen weiteren wichtigen Bestandteil der Dieselmotoren-Wissensbasis sollte die
Klassifizierung der Auswirkungen einer Raildruck-Anderung bilden. Abb. zeigt
die 4-Quadranten-Darstellung des Emissionsverhaltens bei Raildruckvariation, eben-
falls fiir den p,,. = 2bar-Betriebspunkt. In dieser Darstellungsart lassen sich die
motortechnischen Zusammenhénge und vor allen Dingen vorhandene Zielkonflikte
iibersichtlich visualisieren. Ziel einer optimalen Parameterwahl ist es, solche Para-
meterkombinationen zu finden, die Emissionswerte so nah wie moglich am jeweiligen
Koordinatenursprung oder zumindest in zuldssigen Bereichenﬂ zur Folge haben.

5Das Einzeichnen legislativer Grenzwerte in das 4-Quadranten-Diagramm fithrt zu zuldssigen
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Deutlich zu erkennen ist wiederum der NO,-PM-Trade-Off, der am geringsten fiir
den Fall keiner Piloteinspritzung ausgepréagt ist. Bei kleinen Raildriicken ist eine
Voreinspritzung mit einer starken Erhohung des Partikelausstofles verbunden. Hohe
Raildriicke hingegen minimieren den Einfluss der Piloteinspritzung auf die Parti-
kelemission, allerdings steigt die NO,-Emission auf ein unvertretbares Niveau. Fiir
die weniger problematischen CO- und HC-Emissionen sind bei Verwendung einer
Voreinspritzung kleinere und ohne Voreinspritzung gréflere Raildriicke erforderlich,
um deren Grenzwerte einzuhalten.
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Abb. 7.7 4-Quadranten-Diagramm der Schadstoffemissionen bei Variation des Rail-

druckes im Betriebspunkt n = 2000 min~!, pyne = 2 bar (pr, = 1.04 bar,
AGR=0%, ABHE =4°KW)

Der Verlauf des spezifischen Kraftstoffverbrauches und der b.-NO,-Trade-Off sind
in Abb. dargestellt. Es ist erkennbar, dass b, bei Erhohung des Raildruckes
unabhéngig von den Parametern der Piloteinspritzung zunéchst abfillt und da-
nach wieder ansteigt. Der zunéchst zu verzeichnende Wirkungsgradgewinn ist mit
der besseren Kraftstoff-Zerstdubungsgiite und der damit verbundenen Qualitéits-
verbesserung in der Gemischaufbereitung zu erkliren. Ab einem Raildruck von
ca. Prait = 950 bar iiberschreitet der zusétzliche Leistungsbedarf der Kraftstoff-
Hochdruckpumpe den moéglichen Zugewinn durch eine qualitativ bessere Verbren-
nung. Der wirkungsgradoptimale Raildruck liegt demnach in einem Bereich zwischen
500 und 750 bar.

Die Verlaufe der Kurven im NO,-b.-Diagramm sind ebenfalls mit dem bestehenden

Rechtecken, von denen jeweils ein Eckpunkt im Koordinatenursprung liegt.
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Zielkonflikt aus Pumpenantriebsleistung und erzielbarem Wirkungsgradgewinn zu
erkldaren. Im oberen Raildruckbereich verlaufen sowohl Stickoxid-Emission als auch
spez. Kraftstoffverbrauch ansteigend. Dieser Bereich ist bei der Abstimmung des
Parameters Raildruck zu vermeiden.

Auch bei der Darstellung des gerduschéaquivalenten Zylinderdruckgradienten in
Abb. lassen sich die negativen Auswirkungen zu hoher Raildriicke im Teil-
lastbetrieb erkennen. Das Verbrennungsgeridusch steigt mit wachsendem Raildruck
stark an, wobei die Werte bei Verwendung einer Piloteinspritzung deutlich giinstiger
ausfallen als ohne.
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Abb. 7.8 b, — NO,-Trade-Off bei Variation des Raildruckes im Betriebspunkt n =
2000 min~t, pme = 2 bar (pr = 1.04 bar, AGR = 0 %, ABHE =
4°KW)
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Abb. 7.9 Gerduschentwicklung in Abhéngigkeit des Raildruckes im Betriebspunkt
n = 2000 min~!, pme = 2 bar (prag = 500 bar, pr, = 1.04 bar, AGR =
0%, ABHE =4 °KW)

Die Auswirkungen einer Abgasriickfithrung auf das Emissionsverhalten im exem-
plarischen Betriebspunkt der unteren Teillast sind in Abb. dargestellt. Es
existiert neben dem Zielkonflikt zwischen Partikelmasse und NO,-Emission offen-
sichtlich auch ein HC-PM-Trade-Off. Die Zufithrung von heilem Abgas bewirkt
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eine Verringerung der Kraftstoff-Wandanlagerungen und damit eine Verringerung
der HC-Emissionen. Durch restgasbedingten Sauerstoffmangel kann jedoch nur ei-
ne unvollstdndige Rufloxidation stattfinden. Ein Friiherlegen der Piloteinspritzung
in Verbindung mit einer grofleren Pilotmenge verbessert den NO,-P M-Zielkonflikt
merklich, auch wenn dabei die HC-Emissionen durch verstirkte Wandanlagerungen
des Kraftstoffes ansteigen. Es sind daher mittlere AGR-Raten anzustreben.
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Abb. 7.10 4-Quadranten-Diagramm der Schadstoffemissionen bei Variation der
Abgasriickfiihrrate im Betriebspunkt n = 2000 min~"', pme = 2 bar
(PRair = 500 bar, pr, = 1.04 bar, ABHE = 4°KW)

Betrachtet man die Ergebnisse fiir den dritten untersuchten Betriebspunkt genauer,
so léasst sich feststellen, dass im Volllastfall etwas andere Zusammenhénge gelten.
Das 4-Quadranten-Diagramm in Abb. zeigt die Auswirkungen einer Variation
des Raildruckes auf das Emissionsverhalten im Volllastpunkt.

Der NO,-P M-Zielkonflikt bleibt bestehen, obwohl hier im Gegensatz zum Teillast-
fall kleine Piloteinspritzmengen bei moderaten Spritzabstdnden Vorteile gegeniiber
andern Einspritzverldufen bieten. Zwischen den HC- und C'O-Emissionen lésst sich
in Abb. ebenfalls ein Zielkonflikt feststellen, der so im Teillast-Betriebspunkt
nicht vorlag.

Auch der Verlauf des spezifischen Kraftstoffverbrauchs (Abb. weist im Voll-
lastfall eine andere Abhéngikeit vom Raildruck auf als das im Teillast-Betriebspunkt
der Fall war. Mit steigenden Raildriicken kommt es zu einer deutlichen Wirkungs-
gradverbesserung bei allen untersuchten Varianten fiir die Piloteinspritzung. Die
erhohte Pumpenantriebsleistung bei steigenden Driicken fillt hier offensichtlich we-
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niger stark ins Gewicht. Anzumerken ist weiterhin, dass Raildriicke unter 1100 bar
im Volllastbetrieb nicht mehr realisiert werden konnten. Wie durch Extrapolation
der Kurven im dritten Quadranten der Abb. hin zu kleineren Raildriicken

ersichtlich ist, ist dann mit unvertretbar hohen Partikelemissionen zu rechnen.

Zur Sicherstellung eines ausreichenden Verbrennungs-Luftverhéltnises A ist in
Volllast-Betriebspunkten bekanntlich keine Abgasriickfiihrung mehr moglich. Viel-
mehr spielt hier der Ladeluftdruck p; und die davon abhéngige Frischluftmenge im
Zylinder fiir die Qualitdt der Verbrennung eine herausragende Rolle. Die Ergebnisse

der Untersuchung entsprechender motortechnischer Zusammenhénge ist exempla-
risch in Abb. dargestellt.

Der Wirkungsgrad des verwendeten VTG-Turboladers verschlechtert sich bei
Erhohung des Ladedrucksollwertes offensichtlich so stark, dass die wachsenden Ab-
gasgegendriicke zu einer merklichen Verringerung des Motorgesamtwirkungsgrades
fithren. Verstédndlich ist auch das gleichzeitige Ansteigen der NO,-Emissionen, be-
dingt durch hohere Prozess-Spitzentemperaturen bei hoheren Ladedriicken. Prinzi-
piell lasst sich jedoch kein Quereinfluss von Piloteinspritzparametern und Ladedruck
feststellen.
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Abb. 7.11 4-Quadranten-Diagramm der Schadstoffemissionen bei Variation des
Raildruckes im Betriebspunkt n = 4000 min~!, ppe = 10 bar (pp =
2.00 bar, AGR=0%, ABHE =12°KW)
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Abb. 7.13 b, — NO,-Trade-Off bei Variation des Ladedruckes im Betriebspunkt

n = 4000 min~t, pme = 10 bar (pray = 1350 bar, AGR = 0 %,
ABHE = 12°KW)

Die Ergebnisse aller angestellten Versuche kénnen nun in so genannten linguisti-
schen Tabellen zusammengefasst werden. Fiir den M47R wurde jeweils fiir jeden
der drei untersuchten Betriebspunkte eine Tabelle erstellt, aus der alle signifikanten
Zusammenhénge abgelesen werden kénnen.

Tab. zeigt die Ergebnisse der Untersuchungen im Teillast-Betriebspunkt. Als
Préamissen finden die Gréflen Haupteinspritzbeginn (ABH E), Spritzabstand (S A),
Voreinspritzmenge (V EM), Raildruck (pgei) und Abgasriickfithrrate (AGR) Ver-
wendung. Eine weitere Unterteilung wurde durch die getrennte Untersuchung der
letztgenannten Variablen bei jeweils zwei verschiedenen Haupteinspritzbeginnen vor-
genommen. Fiir die Auswertung der Volllastergebnisse wurde anstelle des Parame-
ters AGR der Ladeluftdruck py, untersucht. Rot dargestellte Schlussfolgerungen sig-
nalisieren einen Anstieg der entsprechenden Prozessgrofie, grine Ergebnisse deuten
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auf eine Absenkung des Wertes hin. Ausgehend von der ersten Zeile der Tab.
kann zum Beispiel folgender Zusammenhang formuliert werden:

Eine Erhéhung (Friiherlegung) des Haupteinspritzbeginns fithrt zu ei-
ner Erhéhung der NO,-Emission und des Geriuschpegels sowie zu einer
Absenkung von Partikel-, CO- und HC-Emissionen.

Tab. 7.1 Linguistische Prozess-Zusammenhédnge fiir den M47R im Teillast-

Betriebspunkt n = 2000 min~', ppe = 2 bar

variierte Grofien | Auswirkungen auf Emissionen und Kraftstoffverbrauch

ABHE | NO, PM CO HC b, G

ABHE=4°KW | VEM |NO, = NO, fiir SA |PM - PM fir CO fiur SA | HC - HC fiir SA | b, G
SA

vor ZOT NO, fiir SA PM fiir SA CO fir SA | HC fiir SA

SA NO, PM CO HC b, G
ABHE=7°KW | VEM |NO, = NO, fiir SA |PM > PM fiir CO fir SA | HC fiir SA b.fir |G
vor ZOT SA SA

NO, fiir SA PM fiir SA CO fir SA | HC fiir SA b, fiir
SA

SA NO, PM CO HC be G
ABHE=4°KW | prail NO, PM CO fiir HC fir SA/VEM |b, > b, |G
vor ZOT SA/VEM

CO fiir HC fiir SA/VEM
SA/VEM

ABHE=7°KW | prai NO, PM CcOo HC fiir SA/VEM | b. > b, |G
vor ZOT HC fiir SA/VEM
ABHE=4°KW |AGR |NO, PM CcO HC b G
vor ZOT
ABHE=7°KW | AGR [NO, PM CcO HC b, G
vor ZOT

Tab. 7.2 Linguistische Prozess-Zusammenhinge fiir den M47R im Volllast-

Betriebspunkt n = 4000 min~t, pme = 10 bar

variierte Groflen | Auswirkungen auf Schadstoffemissionen und Kraftstoffverbrauch
ABHE |NO, |PM CO HC b.
ABHE =12°KW | VEM NO, |PM CO fiir SA HC fiir SA b. > b,
vor ZOT CO fiir SA HC fiir SA
SA NO, |PM fir VEM CO HC fir VEM b, fir VEM
PM fiir VEM HC fiir VEM b, fir VEM
ABHE =21°KW | VEM NO, |PM CO HC be
vor ZOT
SA NOy |PM CO HC b, fir VEM
b, fiir VEM
ABHE =12°KW | prai NO; |PM CO HC b,
vor ZOT
ABHE =21°KW | pryil NO, |PM CO HC b,
vor ZOT
ABHE =12°KW | p,. NO, |PM > PM CO > CO HC > HC b 2> be
vor ZOT fir SA/VEM
CO > CO
fiir SA/VEM
ABHE =21°KW | p. NOy |PM fiir SA/VEM | CO fiir SA/VEM | HC fir SA/VEM | b,
vor ZOT PM - PM fir CO = CO fiir HC fiir SA/VEM
SA/VEM SA/VEM
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In Tab. sind die Ergebnisse der Volllast-Untersuchungen zusammengefasst.
Grau unterlegt sind diejenigen Schlussfolgerungen, die sich von denen der Teillast-
Untersuchungen unterscheiden. Eine Ubereinstimmung ist nur in ca. 50% aller dar-
gestellten Félle zu verzeichnen. Betriebspunktspezifische Regeln miissen vom wis-
sensbasierten Optimierer in jedem Fall beriicksichtigt werden. Der Ubersichtlichkeit
halber sind die Ergebnisse des zweiten Teillast-Betriebspunktes nicht dargestellt.
Sie entsprechen in weiten Bereichen denen des Betriebspunktes n = 2000 min 1,
Pme = 2 bar.

7.3.2 Anwendung der Wissensbasis auf andere Einspritz-
konzepte

Einen Vergleich der linguistischen Zusammenhénge fiir den Versuchsmo-
tor M47R mit aus der Literatur bekannten Zusammenhédngen fiir andere
Motor/Einspritzsystem-Kombinationen ist in Tab. dargestellt. Anhand dieser
Tabelle lassen sich erste Aussagen treffen, ob es sich bei den gefundenen Regeln
um fiir direkteinspritzende Dieselmotoren allgemeingiiltige Zusammenhénge handelt
oder nicht.

In [48] wurden Parametervariationen an einem Pumpe-Diise-Einspritzsystem mit
einem hubraumgleichen Konkurrenztriebwerk durchgefiihrt. Aus dem untersuchten
Betriebspunktspektrum wurde ein Teillastpunkt ausgewéhlt, der dem in dieser Ar-
beit untersuchten Betriebspunkt n = 2000 min~!, p,.. = 2bar dhnlich ist. Die grau
hinterlegten Felder zeigen an, dass es insbesondere bei Variation des Spritzabstandes
grofle Unterschiede in den zu erwartenden Prozessantworten gibt. Als Griinde fiir die
sich unterscheidenden Ergebnisse konnen der unterschiedliche Einspritzdruckverlauf
und unterschiedliche geometrische Einspritzdiisenparameter genannt werden. Zur
Erweiterung der Wissensbasis um Zusammenhénge bei Pumpe-Diise-Systemen sind
in jedem Fall weitere Versuchsreihen notig.

Tab. 7.3 Vergleich der Ergebnisse des untersuchten Einspritzsystems mit Angaben
in der Literatur zu anderen Systemen

Parameter Common-Rail-System Pumpe-Diise-System
AB HE NO, PM co |[HC [b. [NO, [PM [co [HC b,
VEM NO,”>NO, |PM->PM [CO HC b. NO, PM CO HC b.
SA NO, PM CO |HC |b. |NO, |PM |CO |HC |b.
AGR NO, PM CO HC b NO, PM CcO HC b
Parameter Vergleich der Auswirkungen bei verschiedenen CR-Systemen
VEM NO, fir SA |PM fir SA [CO fiir SA |[HC fiir SA | b, fiir SA G

NO, fir SA | PM fir SA | CO fiir SA | HC fiir SA | b, fiir SA
SA NO, /NO, |PM CO HC b. G
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Die Frage nach der Allgemeingiiltigkeit der aufgestellten Wissensbasis fiir Common-
Rail-Einspritzsysteme kann nicht abschliefend beantwortet werden, da als Ver-
gleichsinformationen nur unvollstindige Datensétze zur Verfiigung standen. In [59]
wurden ausschliellich die Auswirkungen der Variation von Parametern der Pilotein-
spritzung untersucht. Die Ergebnisse des Vergleichs der beiden CR-Systeme sind,
soweit moglich, ebenfalls in Tab. zusammengefasst. Nur hinsichtlich des NO,-
Emissionsverhaltens ergibt sich ein Unterschied zwischen dem in dieser Arbeit und
dem in [59] untersuchten System. Es ist deshalb davon auszugehen, dass die erstellte
Wissensbasis eine Allgemeingiiltigkeit fiir alle Common-Rail-Systeme in Verbindung
mit Motoren der gleichen Hubraumklasse besitzt.

7.4 Potential des Fuzzy-Optimierers zur stati-
oniren Optimierung am Motormodell

7.4.1 Fuzzy-Optimierer mit einfacher Regelbasis zur SBPO

Als Validierungsaufgabe fiir den wissensbasierten Fuzzy-Algorithmus soll wiederum
die bereits in Abschnitt [6.5] mit den Hill-Climbing-Verfahren durchgefiihrte Offline-
Optimierung am Modell des M47R dienen.

Eingangsgrofen Inferenzalgorithmus AusgangsgroBen
VEM
Prail
Regelbasis deltaVE]
(Mamdani-Struktur) /><><\

Abb. 7.14 Ein- und Ausgangsgrofien des Fuzzy-Inferenzalgorithmus zur SBPO

Entsprechend der in Abschnitt vorgestellten allgemeinen Struktur des Fuzzy-
Optimierers wurde zunéchst ein Fuzzy-System zur stationdren Betriebspunktopti-
mierung (SBPO) entworfen. Die definierten Ein- und Ausgangsgrofien des Inter-
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preters zeigt Abb. [7.14] Neben den aktuellen Einstellungen fir HEB, VEM und
Prait Werden dem Inferenzalgorithmus zusétzlich die letzte Anderung des spezifischen
Kraftstoffverbrauchs deltab, sowie jeweils ein Abstandsmafl zur Charakterisierung
der aktuellen Grenzwertiiber- bzw. -unterschreitung fiir NO, und PM iibergeben.
Dabei gilt deltaNO, = NO, — Gno, bzw. deltaPM = PM — Gpy;. Die beiden
Grenzwerte werden bei dieser Version des Optimierers fiir jeden Betriebspunkt ge-
trennt vorgegeben.

Als Ausgangsgrofien liefert der Algorithmus unscharfe Werte fiir die im jeweiligen
Optimierungsschritt umzusetzenden Anderungen der Fithrungsgréfien deltaHEB,
deltaVEM und deltaprg;;. Diese werden zu dem im letzten Optimierungsschritt
giiltigen Fiihrungsgroflenvektor addiert. Mit dem so gebildeten neuen Fiihrungs-
grofien-Datensatz erfolgt dann eine erneute Berechnung (bzw. Vermessung) des Pro-
zessverhaltens, auf deren Basis ein weiterer Optimierungsschritt stattfinden kann.
Als Abbruchkriterium dient die Bedingung deltab, = 0, vorausgesetzt, dass kei-
ne Emissions-Grenzwerte verletzt sind. Wenn keine Verbesserung des spezifischen
Kraftstoffverbrauchs mehr erzielt werden kann, gilt die Optimierung als abgeschlos-
sen.

Zyklus- bzw. Drehzahl-/Drehmoment-Informationen werden von der beschriebenen
Inferenz-Struktur nicht beriicksichtigt. Die stationéiren Optimierungsaufgaben erfor-
dern diese Daten prinzipiell nicht. Es ist jedoch moglich, zuséitzliche Prozessdaten
als Eingangsgrofien des Optimierers zu definieren, um, falls nétig, qualitativ bessere
Ergebnisse zu erzielen. Diese Option ist in Abb. durch gestrichelte Ein- und
Ausgangs-Symbole angedeutet.
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Abb. 7.15 Zugehorigkeitsfunktionen der verwendeten unscharfen Ein- und Aus-
gangsgrofien
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Abb. illustriert die zur Fuzzifizierung und Defuzzifizierung verwendeten Zu-
gehorigkeitsfunktionen der jeweiligen Ein- und Ausgangsgrofien. Bis auf die Grofien
HEB, VEM und ppry; handelt es sich bei allen Ein- bzw. Ausgangssignalen um
normierte Grofien (Definitionsbereich [—1, 1]). Folgende Normierungsgesetze gelten
fiir das in Abschnitt definierte Optimierungsproblem

deltab, = 10 x (b, — b2), (7.11)
deltaNO, = 5 x (NO, — Gyo,),
deltaPM = 10 x (PM — Gpy),
HEB = HEB® + 0.5 x deltaHE B,
VEM = VEM° + 1 x deltaVEM,
PRail = Phai + 100 x deltaHEB.

Die mit © indexierten Gréfien sind entsprechende Werte aus dem vorangegangenen
Optimierungsschritt. Grenzwertiiberwachungsalgorithmen verhindern undefinierte
Zustande ausserhalb des Intervalls [—1, 1].

Tab. 7.4 Regelbasis des Fuzzy-Interpreters zur SBPO

Regel | Linguistischer Ausdruck Wich-
tung

1 IF deltaNOg = positiv THEN deltaHEB = bneg, deltaVEM = bneg, 1
deltaprqi; = bneg

2 IF deltaNO; = negativ THEN deltaHEB = bpos 1

3 IF PM = null THEN deltaprg; = null 1

4 IF pRrai; = viel AND deltaPM = positiv THEN deltaprq;; = negativ 1

5 IF HEB = spit AND VEM # viel AND deltabe # positiv AND 1
deltaNOgz = negativ AND deltaPM # positiv THEN deltaV EM = bpos

6 IF HEB = spit AND VEM = mittel AND deltabe # positiv AND 1
deltaNOy = negativ AND deltaPM # positiv THEN deltaVEM = null

7 IF HEB = spit AND VEM = viel AND deltab. = positiv AND 1
deltaNOgz = negativ AND deltaPM # positiv THEN deltaV EM = bneg

8 IF pRraii # viel AND deltaPM = positiv THEN deltaprq; = bpos 1

9 IF deltaPM = positiv THEN deltaH EB = bpos, deltaV EM = null 1

10 IF deltaNOg = null AND deltaPM = negativ THEN deltaH EB = null, 1
deltaVEM = null, deltaprqa;; = sneg

1 IF deltabe = negativ AND deltaNO, = null AND deltaPM = null THEN 1
deltaH EB = spos, deltaV EM = null, deltaprqa;; = null

12 IF HEB # spit AND VEM = gering AND deltabe # positiv AND 0.4
deltaN Oy # positiv AND deltaPM # positiv THEN deltaVEM = bpos ’

13 IF HEB # spit AND VEM # gering AND deltabe # positiv AND 0.4
deltaN Oy # positiv AND deltaPM # positiv THEN deltaVEM = spos ’

Das zur Inferenzbildung verwendete Regelwerk ist in Tab. zusammengefasst.
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Die zunéchst definierten 13 Regeln lieflen sich direkt aus der in Abschnitt aufge-
stellten Wissensbasis zum Modellmotor ableiten. Dabei wurden nur die zur Erfiillung
der stationdren Optimierungsaufgabe notwendigen Zusammenhinge beriicksichtigt.
Der jeweilige Wichtungsfaktor gibt dabei an, wie stark die Pramissen der einzelnen
Regeln bei der Bildung des linguistischen Ausgangsterms in Gl. eingehen. Das
Ergebniss der min-Bildung wird vor der max-Operation mit dem entsprechenden
Wichtungsfaktor multipliziert. Als Definitionsbereich der Wichtungsfaktoren gilt das
Intervall [0, 1].

Beispielhaft ist in Abb. der Vorgang des approximativen Schlieffens darge-
stellt. Sowohl NO,- als auch PM-Grenzwert sind dabei noch {iberschritten, auch
wenn offensichtlich eine der Abbruchbedingungen (deltab, = 0) bereits erfiillt ist.
Eine weitere Anderung des Fithrungsgréfen-Vektors ist deshalb notwendig. Im ge-
zeigten Beispiel erfolgt als Ergebniss der Interpretation der linguistischen Regeln
eine Absenkung des Raildruckes um deltapg,.; = 11,7 bar, eine Spéatverschiebung
des Einspritzbeginnes um deltaHEB = 0,38 °KW und eine Erhéhung der Vor-
einspritzmenge um deltaVEM = 0,207 mm?3. Anhand der Grafik ist erkennbar,
dass beim gewihlten Eingangsvektor ausschliellich die Regeln 1, 3 und 12 zur Ak-
tivierung der linguistischen Ausgangsterme beitragen. Man spricht dabei auch von
feuernden Regeln. Alle anderen Regeln sind auf Grund der UND-Verkniipfung teil-
weise nicht erfiillter Voraussetzungen inaktiv, auch wenn Teile der Pramisse erfiillt
sind.
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Abb. 7.16 Beispiel einer Inferenz-Bildung im Fuzzy-Optimierer

Erste Versuche mit diesem Regelwerk machten deutlich, dass insbesondere zur Ver-
einheitlichung des Konvergenzverhaltens bei unterschiedlichen Startpunkten der
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Optimierung weitere Regeln in die Regelbasis aufgenommen werden miissen. Die
Einfiihrung des linguistischen Terms hit als unscharfen Wert der Grenzwertabwei-
chung der Stickoxidemissionenﬁ und der Neudefinition der Regeln 10 und 11 fiihrte
zu einer deutlich besseren Annidherung des gefundenen Optimums an die vorgege-
benen Grenzwerte. Die neu hinzu gekommenen Regeln 14 und 15 verbesserten die
Konvergenz bei bereits unterschrittenen Grenzwerten fiir NO, und PM.

Tab. 7.5 Zusatzliche Regeln zur Verbesserung des Konvergenzverhaltens des Opti-

mierers
Regel | Linguistischer Ausdruck Wich-
tung

10 IF deltaNOg = hit AND deltaPM = negativ THEN deltaH EB = null, 1
deltaV EM = null, deltapra;; = sneg

11 IF deltabe = negativ AND deltaNOgz = hit AND deltaPM = null THEN 1
deltaHE B = spos, deltaV EM = null, deltaprqa;; = null

14 IF deltab. = negativ THEN deltaH EB = spos, deltaVEM = null, 1
deltaprgii = spos

15 IF deltabe = ns THEN deltaH EB = spos, deltaVEM = null, deltaprq;; = spos 0.5

deltaHEB

deltaVEM

Abb. 7.17 Ausgewihlte Regelflichen fiir den SBPO-Fuzzy-Optimierer, HEB =
0°KW,VEM =2mm3, preir = 600 bar, deltab, = 0

Uber eine grafische Darstellung des Ubertragungsverhaltens des Fuzzy-Optimierers,

Svgl. Abb. auf Seite
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die so genannten Regelfléchen, ldsst sich die Antwortreaktion des Systems bei Va-
riation der Eingangsgroflen nachvollziehen. In Abb. sind fiir die drei Aus-
gangsgroflen die Regelflachen in Abhéngigkeit der grenzwertbezogenen NO,- und
PM-Emissionen dargestellt. Alle anderen Eingangsgrofien sind bei dieser Untersu-
chung konstant.

Es ldsst sich z. B. fiir den Fall einer drastischen Uberschreitung des NO,-
Grenzwertes (deltaNO, = 1) bei gleichzeitiger Unterschreitung des Partikelgrenz-
wertes (deltaPM = —1) qualitativ der Verstellschritt HEB=friher, VEM=Fkleiner,
Prait =kleiner ableiten. Die Verstellschrittweiten sind dabei um so grofler, je grofler
die jeweiligen Absténde zu den aktuellen Grenzwerten ausfallen.
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Abb. 7.18 Vergleich der Optimierungslaufe von Hill-Climbing-Verfahren und wis-
sensbasiertem Ansatz im stationiiren Betriebspunkt (n = 2250 min~!,
Pme = 6.77 bar)

Einen beispielhaften Optimierungslauf des wissensbasierten Fuzzy-Optimierers zeigt
Abb. [7.18 Zum Vergleich wurden nochmals zwei Optimierungsldufe mit Hill-
Climbing-Verfahren eingetragen. Man erkennt, dass der Fuzzy-Optimierer deutlich
schneller zum Optimum findet. Auch eine Verringerung der Schrittweite in der
Néhe der Grenzwert-Isofléichen, wie sie bei den Hill-Climbing-Verfahren auftrat (vgl.
Abb. auf Seite , ist hier nicht zu erkennen. Im gesamten modellierten Kenn-
feldbereich gelang es, unabhéingig von der Wahl des Optimierungs-Startpunktes ei-
ne Verminderung der fiir den jeweiligen Optimierungslauf benotigten Berechnungen
(entspricht Versuchen im Online-Verfahren) um den Faktor 10 zu erzielen. Im Bei-
spiel werden anstatt 70—1223 Berechnungen nur 7 Modellrechnungen benétigt, um
das Optimum zu erreichen. Wie Tab. (Zeile SBPO) zeigt, ist die Qualitit des
erreichten Abbruchpunktes nicht schlechter als die des absoluten Optimums, welches

ja nach Verfahren und Startpunkt
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die Hill-Climbing-Verfahren fanden. Prinzipbedingt variieren die Fuzzy-Ergebnisse
bei unterschiedlichen Startpunkten etwas. Die teilweise Uberschreitung der Emissi-
onsgrenzwerte kann als unkritisch angesehen werden.

7.4.2 Fuzzy-Optimierer mit erweiterter Regelbasis

Zur zyklusbezogenen quasistationdren Optimierung (ZQBPO) kann prinzipiell der
gleiche Fuzzy-Mechanismus wie zur SBPO Verwendung finden. Allerdings muss im
Vorfeld eine geeignete Auswahl représentativer Betriebspunkte mit ihren Wichtungs-
faktoren und eine Festlegung entsprechender NO, /P M-Grenzwertkombinationen
fiir diese représentativen Betriebspunkte erfolgen.

Eine gleichzeitige Variation aller Stiitzpunkte der Fithrungsgrofen-Kennfelder, wie
sie bei der ZQKFO in Abschnitt durchgefiihrt wurde, ist bei Anwendung des wis-
sensbasierten Ansatzes nicht sinnvoll. Eine heuristische Kennfeldoptimierung bein-
haltet stets die Zusammenfassung geeigneter Kennfeldabschnitte zu Clustern und
die anschlieende getrennte Variation der entsprechenden Parametersétze. Eine sinn-
volle linguistische Darstellung von Regeln zur parallelen Optimierung aller Kenn-
feldstiitzstellen kann nicht gefunden werden. Es wurde deshalb ein Ansatz gew#hlt,
der die Effizienz der ZQBPO mit dem Freiheitsgrad-Vorteil der ZQKFO verbindet.
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<
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Abb. 7.19 Struktur der Offline Fuzzy-Optimierung mit Erweiterung zur ZQBPO

In Abb. ist die erweiterte Struktur des Fuzzy-Mechanismus fiir die globa-
le Kennfeldoptimierung dargestellt. Ein dem bereits bekannten SBPO-Interpreter
vorgeschalteter Fuzzy-Algorithmus ermittelt in Anhéngigkeit des quasistationédren
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Betriebspunktes die aktuellen Grenzwerte fiir Stickoxide und Partikel. Es erfolgt
dann eine stationidre Optimierung des entsprechenden Betriebspunktes hinsichtlich
des somit lokal definierten Optimierungsziels (minimaler Kraftstoffverbrauch bei
Einhaltung der lokalen Emissionsgrenzwerte).

Der vorgeschaltete Fuzzy-Algorithmus muss die lokalen Grenzwerte unter Beriick-
sichtigung des globalen Optimierungsziels vorgebenﬂ

Die sich bei den verwendeten Regeln ergebenden Regelflichen fiir die Fuzzy-
Erweiterung sind in der Abb. dargestellt. Es wurde versucht, ein Verhalten
zu modellieren, welches die tatséchlichen Spielrdume der Emissionsabstimmung in
den verschiedenen Motorkennfeldbereichen wiedergibt. Entsprechende Vermessun-
gen des gesamten Motorkennfelds dienten dazu als Vorlage. So besteht zum Bei-
spiel die Moglichkeit, in Bereichen geringer Last und niedriger Drehzahl wesentlich
geringere Grenzwerte fiir die NO,-Emission festzulegen und dafiir im Bereich ho-
her Lasten und hoher Drehzahlen Grenzwerterh6hungen zuzulassen. So wiirde auch
ein Applikationsingenieur bei der Kennfeldoptimierung verfahren. Voraussetzung fiir
diese Annahme ist, wie bereits in Abschnitt postuliert, dass alle Kennfeldbereiche
mit gleicher Haufigkeit durchfahren werden (vgl. GI. auf Seite .

Abb. 7.20 Regelflichen des Fuzzy-Interpreters zur Ermittlung lokaler NO, /P M-
Grenzwertvektoren

Eine Adaption des Algorithmus zur schrittweisen Anpassung der lokalen Grenzwerte
an die Zielvorgaben der globalen Optimierungsaufgabe war im hier dargestellten
Entwicklungsstadium nicht vorgesehen. Vielmehr sollte untersucht werden, inwieweit
das globale Ziel durch Verwendung intuitiver Mechanismen bei der Vorgabe der
lokalen Grenzwerte eingehalten werden kann.

Als Vergleich dienten die Ergebnisse in Abschnitt[6.5] In Tab. [7.6]sind die Ergebnis-
se der globalen Kennfeldoptimierung zusammengefasst. Mit deutlich weniger Itera-
tionen (Faktor 4-12) erreicht der Fuzzy-Algorithmus ein den Hill-Climbing-Verfahren
qualitativ gleichwertiges Optimierungsergebnis. Lediglich ein um 1% erhohter Kraft-
stoffverbrauch ist als Nachteil festzustellen. Obwohl aus der Regelflache fiir die Vor-

8Die Einhaltung des globalen Ziels kann zumindest fiir die Emissionswerte anhand von G1.
tiberpriift werden.
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Tab. 7.6 Vergleich der Ergebnisse zwischen Hill-Climbing- und Fuzzy-Optimierung

Aufgabe/Verfahren Quasi-Newton- _ imi
g / Verfahren Fuzzy-Optimierer
SBPO von HEB, VEM und be 233;7 g/kWh 230,4 — 232,2 g/kWh
PRai fir einen nominellen
Betriebspunkt (exemplarisch NOgy 3,00 g/kWh 3,00 — 3,01 g/kWh
_ o —1 _
n = 2250 min=", M = PM 0,25 g/kWh 0,25 — 0,26 g/kWh
105 Nm)
Iterationen 100 7
ZQBPO fir HEB-, VEM- be Zykius 246,3 g/kWh 248,9 g/kWh
und pRgi-Fiihrungsgréfen- NOz zykius 3,00 g/kWh 3,04 g/kWh
Kennfelder mit je 36
n/M-Kennfeld-Stiitzstellen) PM zykius 0,189 g/kWh 0,20 g/kWh
Iterationen 3025 733
ZQKFO fiir HEB-, VEM- be Zykius 245,9 — 253,7 g/kWh -
und pRrgq-Fithrungsgrofien- NOgz zykius 3,00 g/kWh -
Kennfelder mit je 36
n/M-Kennfeld-Stiitzstellen) PM zykius 0,25 g/kWh -
Iterationen 4516 — 10011 -

gabe der NO,-Grenzwerte entsprechend Abb. hervorgeht, dass bezogen auf
den gesamten modellierten Kennfeldbereich wesentlich mehr Grenzwertiiberhéhun-
gen als Abschwéichungen vorgenommen werden, wird der globale NO,-Grenzwert
ebenfalls nur um 1% iiberschritten.

Da es sich beim verwendeten Fuzzy-Ansatz um eine Kombination aus ZQBPO und
ZQKFO handelt, ist ein Vergleich mit beiden Vorgehensweisen bei der klassischen
Optimierung moglich.

Fiir variable Startkennfelder ergibt sich auch beim Fuzzy-Ansatz eine Streuung in
den Ergebnissen. Da diese schon bei der SBPO als unerheblich eingestuft wurden,
konnte bei der globalen Optimierung auf eine tiefergehende Untersuchung dieser
Problematik verzichtet werden. Die im Ergebnis der Fuzzy-Optimierung stehenden
Fiithrungsgroffen-Kennfelder stimmen trotz gleicher globaler Ergebnisse lokal mit
denen der Hill-Climbing-Verfahren nicht iiberein. Dieses Phdnomen wurde bereits
beim Vergleich zwischen den Ergebnissen der ZQBPO und der ZQKFO im Abschnitt
6.5 als Pareto-Optimalitédt im Sinne des globalen Optimierungsziels beschrieben.

Abb. zeigt im direkten Vergleich die Ergebnisse der Fuzzy- und der Quasi-
Newton-Optimierung (ZQBPO) im modellierten Parameterraum. Die jeweiligen
Ergebnis-Kennfelder der Fuzzy-Optimierung sind dabei netzartig, die Ergebnisse der
Quasi-Newton-Optimierung als durchgezogene Fldchen dargestellt. Betrachtet man
die quasistationédren Ergebnis-Kennfelder fiir NO, bzw. PM, so findet man in de-
ren geometrischen Form (Fuzzy) die lokalen Grenzwert-Vorgaben entsprechend den
Regelflichen in Abb. wieder. Die Ergebnise der Quasi-Newton-Optimierung
hingegen bewegen sich ausschlieilich auf bzw. unter den Ebenen der fiir alle Betriebs-
punkte gleichsam giiltigen Grenzwerte. Die optimalen Fiithrungsgrofen-Kennfelder
der Fuzzy-Optimierung verlaufen auf Grund der stiitzstellenspezifischen Grenzwert-
vorgaben insgesamt stetiger als die der Quasi-Newton-Optimierung. Das ist ein wei-
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terer Vorteil des wissensbasierten Verfahrens. Eine nachtréigliche Kennfeldglattung
kann in den meisten Féllen entfallen.

NO, in g/lkWh

HEB in °KW (rel. zur Serie)

PM in g/kWh

VEM in mm3
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Abb. 7.21 Pareto-optimale Ergebnisse der globalen Optimierung (ZQBPO, links)
und dazugehorige optimale Fiihrungsgrofien-Kennfelder (rechts) fir
Quasi-Newton-Verfahren (Fliche, bezyps = 246.3 g/kWh) und Fuzzy-
Optimierer (Gitter, be zykius = 248.9 g/EWh)

Zusammenfassend konnen die FErgebnisse mit dem wissensbasierten Fuzzy-
Optimierer folgendermaflen charakterisiert werden:

e Der Fuzzy-Ansatz erlaubt eine regelbasierte Definition des Optimierungs-
Verhaltens, die intuitiv aus bereits vorhandenem Expertenwissen iiber den
Prozess abgeleitet werden kann.

e Die jeweiligen Regelbasen miissen nur die zur Losung des speziellen Optimie-
rungsproblems benotigten Regeln enthalten.
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e Anhand eines komplexen Optimierungsbeispiels konnte nachgewiesen werden,
dass der Fuzzy-Optimierer sowohl fiir die lokale stationére als auch fiir die
globale quasistationdre Kennfeldoptimierung eine um den Faktor 4-10 kleinere
Anzahl an Funktionsberechnungen, respektive Motorvermessungen im Falle
der Online-Optimierung, benétigt als klassische Hill-Climbing-Verfahren.

e Der hier vorgestellte wissensbasierte Fuzzy-Algorithmus eignet sich damit ins-
besondere zur Online-Prozessoptimierung von Verbrennungsmotoren am Mo-
torenpriifstand.

7.5 Erweiterung des Fuzzy-Optimierers fiir dyna-
mische Optimierungsaufgaben

In Abschnitt wurden verschiedene Ansétze zur mathematischen Interpretati-
on und Losung dynamischer Optimierungsprobleme an Verbrennungsmotoren vor-
gestellt. Dazu zéhlen das Kennfeld-Clustering und die Kennfelderweiterung. Un-
abhéngig davon, welche der beiden Methoden im konkreten Anwendungsfall zum
Einsatz kommt, miissen entsprechende linguistische Zusammenhénge des dynami-
schen Motorprozesses bekannt sein und diese iiber die Fuzzy-Regelbasis dem Algo-
rithmus zugénglich gemacht werden.

Grundlage dafiir bildet wiederum die Motorenwissensbasis, die um dynamische
Aspekte erweitert werden muss. Im Rahmen dieser Arbeit sind dazu erste Versuchs-
reihen durchgefiihrt worden. Um spezielle dynamische Besonderheiten des Motorbe-
triebs beziiglich seiner Emissionsentwicklung herausarbeiten zu kénnen, wurde dhn-
lich dem in Abschnitt beschriebenen Vorgehen zur stationdren Prozessoptimier-
ung ein D-optimaler Versuchsplan entwickelt. Ein Motorversuch bestand dabei aus
mehreren hintereinander am dynamischen Motorenpriifstand gefahrenen Drehzahl-
rampen unter Einhaltung eines konstanten Drehmoments. Eine Analyse des realen
Fahrzeugbetriebs hinsichtlich seiner Beschleunigungscharakteristika fiithrte zu die-
sem Ansatz. Entsprechende motortechnische Zusammenhénge bei Verwendung von
Drehmomentrampen wurden bereits in Abschnitt dargestellt. Die Rampen-
parameter Steilheit dn/dt und Drehmoment M stellen Faktoren des Versuchsplans
und damit Parameter des zu findenden Modells dar. Folgende Parametervariationen
wurden im Rahmen des Versuchsplans untersucht:

1. dn/dt im Intervall [50 min~'s™1 400 min~ts™!]

2. M im Intervall [50 Nm, 180 Nm)|

3. HEB im Intervall [-5° KW, +5°KW] (relativ zur Serie)
4. VEM im Intervall [0 mm?, 4 mm?]

5. Prea im Intervall [400 bar, 800 bar]
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7.5. ERWEITERUNG DES FUZZY-OPTIMIERERS FUR DYNAMISCHE OPTIMIERUNGSAUFGABEN

Bei den Versuchen handelt es sich nicht um stationére Betriebspunkte, sondern um
zeitabhéngige Verldufe. Die Zielgroflen NO,- bzw. Partikelemissionen und b, stellen
somit zyklusspezifische Gréflen dar und werden durch Integration der entsprechen-
den Verldufe gebildet. Zur Verringerung des relativen Messfehlers wird die Rampe
eines jeden Versuches 5 mal hintereinander gefahren. Wiahrend jedes dynamischen
Versuchs erfolgt die Ausgabe der HEB- |V EM- und pgr.;-Parameterwerte entspre-
chend den Parametervorgaben. In den Phasen zwischen den Rampen eines jeden
Versuchs (dn/dt = 0, stationdr, intransient) gelten hingegen die Serieneinstellun-
gen der Fiihrungsgroflen-Kennfelder. Damit werden tatséchlich nur die signifikanten
Einfliisse der Fithrungsgrofiendnderungen auf die dynamischen Betriebsphasen her-
ausgearbeitet.

Uber die Bildung entsprechender Polynommodelle und einen Vergleich zwischen qua-
sistationdrem und dynamischem Modellansatz konnen aus diesen Messdaten linguis-
tische Regeln fiir das dynamische Motorprozessverhalten abgeleitet werden. Die-
se Untersuchungen sind Gegenstand derzeitiger Forschungsprojekte und werden an
dieser Stelle nicht weiter ausgefiihrt.

Als Struktur fiir einen entsprechenden Fuzzy-Optimierer zur dynamischen Kenn-
feldoptimierung eignet sich ebenfalls der in AbbJ7.19] vorgestellte Ansatz. Ledig-
lich der Block Fuzzy-Erweiterung miisste fiir den Fall der Verwendung erweiterter
Fiihrungsgrofien-Kennfelder um dynamische EingangsgroBen ergénzt werden (z. B.
dn/dt). Insbesondere dann, wenn die Analyse der dynamischen Versuche vollig neue
Zusammenhénge ergibt, ist auch eine Erweiterung der linguistischen Variablen und
Terme des Haupt-Inferenzblocks notwendig.



Kapitel 8

Automatisierungskonzepte zur
wissensbasierten
Online-Optimierung

8.1 Schnittstellen zu Motorenpriifstinden

Unter dem Druck sténdig wachsender Anforderungen an die Priifgenauigkeit und die
Priifmethodik sind Motorenpriifstdnde in den letzten Jahren zu komplexen, vernetz-
ten elektronischen Systemen weiterentwickelt worden. Der Benutzer agiert mittels
umfangreicher Softwaresysteme mit verschiedenster mikroprossorgesteuerter Mess-
und Steuerungstechnik. Um die Entwicklung und die Kompatibilitdt zukiinftiger
Systeme verschiedener Hersteller zu erleichtern, bemiiht sich die ASAM-Vereinigung
(Association for Standardisation of Automation and Measurement Systems) um ei-
ne Standardisierung entsprechender Schnittstellen zwischen den Teilsystemen der
Priifstandsautomatisierung, [2].

Abb. verdeutlicht die bis heute vorliegenden Schnittstellenstandards. Unter
ASAM-ACIist die Schnittstelle zwischen dem Priifstands-Automatisierungssystem
und einem iibergeordneten Optimierungssystem definiert. Auf einer hochsprachi-
gen Protokollebene tauschen Optimierer und Priifstand aufbereitete Messdaten und
Fithrungsgrofien(-Kennfelder) bzw. Priifdaten aus. Das Optimierungssystem bear-
beitet in dieser Konzeption ausschliellich die zur Optimierung notwendigen Algo-
rithmen. Die Dateniibergabe zum Motorsteuergerit und zur Priifstands-Hardware
iibernimmt das Priifstandsautomatisierungssystem iiber die Schnittstellen ASAM-
MCDP| bzw. ASAM-GDI?] Auch eine direkte Kommunikation zwischen Optimie-
rungssystem und Motorsteuergerédt iiber ASAM-MCD ist denkbar, falls entspre-
chende Features vom Automatisierungssystem nicht zur Verfiigung gestellt werden

L Automatic Calibration Interface
2Measurement Calibration and Diagnostics
3Generic Device Interface
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ASAM-ODS

<:> Optimierungssystem
ASAM-MCD

T nsawaa s

% <:> Automatisierungssystem <:__J‘> ECU
Datenbank () ASAM-GDI I

e

Priifstand C— Motor

= ASAM-Schnittstelle

Abb. 8.1 Standardisierte Schnittstellen fiir Systeme zur Motorenpriifung

oder spezielle Funktionen im Steuergerét direkt angesprochen werden sollenﬂ

Mit ASAM—ODSﬂ steht fiir die Software-Komponenten am Motorenpriifstand eine
gemeinsame Schnittstelle zu Datenbanken zur Verfiigung, auf die sowohl in einer
Versuchs- als auch in einer Simulationsumgebung zugegriffen werden kann. Der in
Abschnitt beschriebene Datenbankzugriff auf bereits durchgefithrte Optimie-
rungslaufe konnte z. B. mittels ASAM-ODS realisiert werden.

Alle ASAM-Protokoll-Standards sind am oberen Ende der Kommunikationshierar-
chie des ISO/OSI-Referenzmodells angeordnet. Ihre physikalische Realisierung ist
iiber verschiedene Medien moglich. Ebenso ist ihre Verwendung als Erweiterung
allgemeingiiltiger Protokollstandardg’| denkbar. Das an der TU Berlin, Fachgebiet
Verbrennungskraftmaschinen entwickelte Optimierungssystem DOMAIN IIIE] ist ein
offenes Software-Tool, welches entsprechend der ASAM-ACI Spezifikation ausgelegt
wurde. Da die genaue Definition des Protokollaufbaus zum Zeitpunkt der Erstellung
des Systems noch nicht vorlag, wurde zunédchst ein proprietares Protokoll umgesetzt,
welches sich jedoch leicht an zukiinftige Standards anpassen lésst.

4Viele kommerzielle System nutzen den so genannten ASAP-Standard zur Kommunikation zwi-
schen Steuergerdt und {ibergeordneten Systemen, [50]. Diese Definition gilt als Vorgénger von
ASAM-MCD.

5Offline Data Services

5Das Profibus-FDL-Protokoll zum Beispiel ist ein gingiges Industrie-Protokoll in der ISO/OSI-
Ebene 2

"Diesel Engine Operation Management Aided by Information Technology
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8.2 Online-Optimierungssystem DOMAIN III

8.2.1 Online-Systemkonzept

Im Rahmen eines an der Forschungsstelle unter Mitwirkung des Verfassers bearbei-
teten FVV-Forschungsprojektes wurde das Software-Tool DOMAIN III als Online-
Optimierer fiir Diesel-Motor-Steuergeréte konzipiert, [78]. Neben klassischen Such-
verfahren kamen zur Optimierung Algorithmen nach einer Evolutionsstrategie zum
Einsatz.

Die Benutzungsoberfliche von DOMAIN III ist WIN DOW S®-typisch aufgebaut,
Abb. [8.2] sodass die Systemfunktionalitéit flexibel iber Meniis und Auswahldialoge

gesteuert werden kann.

Die Messwerte der Motorprozessgrofien und deren Bewertung fiir unterschiedli-
che Testzyklusdurchlaufe lassen sich tabellarisch und in zweidimensionalen Zeitver-
laufsdiagrammen darstellen (rechts im Bild). Die Stiitzstellen der Fiihrungsgrofien-
Kennfelder, die als Ergebnis der Optimierung generiert werden, kénnen in Tabellen
und in dreidimensionalen Kennfeldgraphen dargestellt werden (links im Bild).

J].-Domain
Projekt Korfiguration  Kennielder  Mefwerts Optimisrung Hifs

Metewekun [T TER §n kW (1w = 100) MEE3| [ KennfeldTabelle _lolx] ], -mB -Grafik ] _ Ergebnisliste

Md in N [Md [Tw ] EB [ WiG | a mB_| WOx | ZF
65 100 3557 44
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80885 1431  80835|
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80018 1533 8001l
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1], NOx-Grafik =10/ x]
20 S
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Darstelln Liste leeren 268.800000; 355.700000; 365.700000;
f i . 361.800000; 381.100000; 360.300000;

Giafik [/TG ~ ~ Tabelle als aktuelles Kannfeld urchlauf 359.100000; 365.100000; 360.400000;
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265.000000; 259.300000; 358.100000
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0408
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i Start| DJExplorer - 98-11-09

| pfEwBuider (i pomain =L a3

Abb. 8.2 Benutzeroberfliche von DOMAIN III

Unterstiitzt werden sowohl konventionelle 3-dimensionale Kennfeldstrukturen als
auch die in Abschnitt vorgestellten erweiterten Kennfelder. Im letzteren Fall
muss eine direkte Kommunikation mit dem Motorsteuergerit erfolgen, da solche
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Strukturen im Allgemeinen nicht durch das Priifstandsautomatisierungssystem un-
terstiitzt werden. Im automatisierten Systembetrieb wird die Optimierung bis zur
Erfiillung eines Abbruchkriteriums durchgefiihrt, das beispielsweise durch die maxi-
male Anzahl von Optimierungszyklen oder die minimale weitere Verbesserung der
Zielfunktion definiert ist.

Neben dem automatisierten Systembetrieb ist auch ein interaktiver, manueller Be-
trieb moglich, in dem der Benutzer das Fiihrungsgroflenkennfeld direkt beeinflussen
kann und so mit seinem Expertenwissen giinstige Startbedingungen setzen oder die
Ergebnisse des Systems verifizieren kann.

8.2.2 Implementierung des wissensbasierten Optimierers

Zur Schaffung einer héheren Systemflexibilitdt von DOMAIN III wurde eine Schnitt-
stelle zu MATLAB/SIMULINK® realisiert (Abb. [8.3)). Durch die externe Funktio-
nalitit des MATLAB-Pakets lassen sich leistungsfahige Optimierungsalgorithmen
auf einfache Weise iiber die Benutzung von Optimierungsskripten implementieren.
Eine effiziente und ziigige Implementierung der in dieser Arbeit vorgestellten wis-
sensbasierten Fuzzy-Algorithmen in DOMAIN III ist somit gegeben.

Uber die realisierte Schnittstelle hat MATLAB® vollen Zugriff auf die DOMAIN-
Datenséitze, sodass auch eine Visualisierung komplexer Datensétze einfach iiber die
MATLAB®-Grafikbibliothek zu realisieren ist.

» Grundkennfelder
* Prozessgrofen
» Zyklusinformationen

% v | SIMULINK

| Optimierungssystem

ActiveX

« Visualisierung * Beliebige Optimierungsalgorithmen

« Prozessinterface » Nutzung der gesamten MATLAB®-
(ASAM-ACI) Funktionalitat

« Datenhaltung * Grafische Zustaztools zur

Visualisierun
Optimierte Kennfelder 9

Abb. 8.3 MATLAB®-Schnittstelle des Optimierungssystems

Eine Ubertragung der fiir den Offline-Einsatz gewonnenen Erkenntnisse auf die
Online-Optimierung am dynamischen Motorenpriifstand ist durch die Kombination
von DOMAIN III mit den unter MATLAB® entwickelten Fuzzy-Strategien im vollen
Umfang gewéhrleistet.



Kapitel 9

Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde ein neuartiges wissensbasiertes Verfahren zur Online-
Optimierung der Fiihrungsgroflen-Kennfelder aufgeladener Dieselmotoren vorge-
stellt. Als Modelltriebwerk diente ein 4-Zylinder-DI-Dieselmotor mit Common-Rail-
Einspritzsystem.

Die Wirkungsweise und das Potential des Verfahrens wurden im Rahmen einer
Offline-Optimierung an einem mathematischen Modell des verwendeten Triebwerks
nachgewiesen. Dieses Motormodell wurde mit Hilfe von Methoden der statistischen
Versuchsplanung erstellt und beschreibt die stationéren Prozesszusammenhénge zwi-
schen den Eingangsgrofien Motordrehzahl, Motordrehmoment, Haupteinspritzbe-
ginn, Piloteinspritzmenge und Raildruck und den Prozessgrosen Stickoxid- und Par-
tikelemission bzw. spezifischer Kraftstoffverbrauch. Es wurde aufgezeigt, dass sich
neuronale Netze der Klasse Multi-Layer-Perceptron auf Grund ihrer schlechten Inter-
bzw. Extrapolationsgiite bei unvollstédndiger Versuchsdatenbasis nicht als Motormo-
dell eignen. Radial-Basis-Netzwerke und Polynomansitze, die mit der Response-
Surface-Methode basierend auf einem statistisch verifizierten Versuchsplan erstellt
wurden, bilden hingegen alle signifikanten Prozesszusammenhénge in ausreichender
Qualitat ab.

Optimierungsziel der dieselmotorischen Prozessoptimierung stellt in der Regel die
Minimierung des zu erwartenden Kraftstoffverbrauchs unter Einhaltung legislativer
Emissionsgrenzwerte dar. Eine Optimierung kann dabei unter stationdren oder zy-
klusspezifischen Gesichtspunkten durchgefiihrt werden, wobei zusétzlich zwischen
quasistationédrer und echter dynamischer Optimierung unterschieden werden muss.
Zur Schaffung einer Vergleichsbasis fand mit Hilfe des erstellten Motormodells
zunéchst eine Optimierung mit klassischen Hill-Climbing-Verfahren statt.

Schon ihre Anwendung bei der zyklusorientierten quasistationdren Kennfeld-
Optimierung (ZQKFO) machte deutlich, dass fiir vielparametrische Prozesse und
konkurrierende Zielgréflen eine effiziente Bearbeitung der Optimierungsaufgabe on-
line am Motorenpriifstand nicht moglich ist. Da zur Findung des globalen Optimums
sehr kleine Abbruchschrittweiten fiir die Optimierung definiert werden miissen, ist
mit einer unvertretbar hohen Versuchsanzahl am Priifstand zu rechnen. Des Weite-
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ren konnte festgestellt werden, dass bedingt durch die Vielzahl an Optimierungspa-
rametern bei der Kennfeldoptimierung keine einzelne, absolut optimale Kennfeldbe-
legung existiert. Vielmehr erfiillt eine unendlich grofie Klasse von pareto-optimalen
Fithrungsgrofen-Kennfeld-Belegungen das angestrebte Optimierungsziel.

Im Gegensatz zu den numerischen Hill-Climbing Verfahren arbeitet der vorgestellte
wissensbasierte Fuzzy-Optimierer durch die Interpretation bereits bekannten Exper-
tenwissens zum untersuchten Motorsystem. Die in einer motortypspezifischen Wis-
sensbasis abgelegten linguistischen Regeln konnen direkt zur Bildung einer Fuzzy-
Inferenz mit den unscharfen Eingangsgréfien des Optimierers verwendet werden. Wie
entsprechende Vergleiche mit Literaturangaben gezeigt haben, lassen sich die auf-
gestellten qualitativen Regeln durchaus auf andere mit Common-Rail ausgeriistete
Triebwerke der gleichen Hubraumklasse iibertragen. Um den Optimierer auch auf
nockengesteuerte Einspritzsysteme iibertragen zu kénnen, miisste die Wissensbasis
allerdings entsprechend erweitert werden.

Vergleichende Optimierungsldufe am erstellten Motormodell haben gezeigt, dass
mit dem wissensbasierten Optimierungsverfahren durchschnittlich eine 10-fache Be-
schleunigung des Optimierungsvorganges moglich ist. So konnte zum Beispiel die
benétigte Versuchszahl zur Findung optimaler FithrungsgroBen-Kennfelder (ZQK-
FO) von ca. 10000 auf unter 800 verringert werden, was den Einsatz dieser Methodik
zur Online-Optimierung am Motorenpriifstand duflerst sinnvoll erscheinen lasst.

Anhand entsprechender Voruntersuchen zum dynamischen Verhalten direkteinsprit-
zender Dieselmotoren konnte ein gewisses Potential der dynamischen Optimierung
hinsichtlich einer Verbesserung des Emissions-Kraftstoffverbrauchs-Zielkonfliktes
aufgezeigt werden. Um dieses im gesamten Motorkennfeld nutzen zu kénnen, muss ei-
ne Erweiterung des Definitionsraums der Fiihrungsgrofien-Kennfelder um eine dyna-
mische Beschreibungsgréfie erfolgen. Die damit verbundene Einfithrung zusétzlicher
Freiheitsgrade bei der Optimierung fiihrt jedoch zur weiteren Komplexitétssteige-
rung der Optimierungsaufgabe. Eine effiziente Bearbeitung einer solchen erweiter-
ten Kennfeldoptimierung unter Beriicksichtigung von dynamischen Prozesszusam-
menhéngen kann nur noch mit wissensbasierten Ansétzen erfolgen. Erste Vorschlige
zur Erstellung einer Wissensbasis fiir solche hochkomplexen Optimierungsaufgaben
wurden erarbeitet.

Mit den vorgestellten wissensbasierten Optimierungsroutinen lésst sich das Poten-
tial heutiger Motorsysteme durch einen effizienteren Entwicklungsprozess wesent-
lich kostengiinstiger ausschopfen, als das mit derzeitig am Markt verfiigharen Opti-
mierungssystemen moglich ist. Durch die konsequente Nutzung bereits eingefiihrter
Software-Schnittstellen ist eine Implementierung dieser Algorithmen in bestehende
Priifstandsautomatisierungssysteme moglich.
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