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Vorwort des Herausgebers

Die Diskussion um zuktnftige Technologien fiir Fahrzeugantriebe wird vielfach mit grofler
Leidenschaft gefithrt. Umso wichtiger sind belastbare Informationen zu den Moglichkeiten und
Grenzen neuer Technologien. Die vorliegende Schriftenreihe des Lehrstuhls fiir Antriebe in der
Fahrzeugtechnik der RPTU Kaiserslautern-Landau mdochte objektive, wissenschaftlich fun-
dierte Einblicke in den aktuellen Stand der Forschung und Ausblicke auf zukunftige Entwick-
lungen im Bereich der Fahrzeugantriebe bieten. Fiir die schnelle Umsetzung wissenschaftlicher
Erkenntnis in praktische Anwendungen sind der Austausch mit anderen Forschern und Ent-
wicklern sowie der erfolgreiche Transfer in die Industrie von besonderer Bedeutung. Neben
Vortragen auf Fachtagungen und Veroffentlichungen in Fachzeitschriften soll hierzu auch diese

Schriftenreihe einen Beitrag leisten.

Im Mittelpunkt aktueller Antriebsforschung stehen einerseits besonders schadstoffarme bzw.
emissionsfreie Antriebstechnologien und andererseits die Minimierung des CO,-AusstoBes iiber
den Produktlebenszyklus. Zukunftsfiahige Antriebe miissen beiden Anforderungen gerecht wer-
den. Mit dieser Zielsetzung ergibt sich ein duflerst weiter Losungsraum fiir zukiinftige Antriebe,
der von batterieelektrischen Antrieben tiber Brennstoffzellen-elektrische Konzepte bis hin zu
verbrennungsmotorischen Losungen mit regenerativen Kraftstoffen reicht. Noch weitergehende
Gestaltungsmoglichkeiten bieten hybride Antriebskonzepte, beispielsweise durch die Kombi-
nation des Hauptantriebs mit weiteren elektrischen, hydraulischen oder pneumatischen Spei-
chern und Antriebskomponenten, ggf. auch fiir Nebenantriebe.

Im Bereich der Antriebsforschung ist sich die Wissenschaft mittlerweile einig, dass es absehbar
nicht ,die“ eine einzige und universell anwendbare, ideale Antriebslosung fir alle Anwendun-
gen geben wird. Vielmehr ist es wichtig, fiir jede Antriebsaufgabe die jeweils optimale Lésung
zu finden, welche einerseits die technischen Anforderungen des anzutreibenden Fahrzeugs bzw.
Arbeitsgeréts zufriedenstellend erfillt und andererseits den minimal moglichen Einfluss auf
die Umgebung nimmt — sowohl im Hinblick auf die Schadstoffemissionen als auch hinsichtlich
des AusstoBles klimaschddlicher Gase. Erklartes Ziel ist hierbei ,zero impact* — die Konzen-
trationen der potenziell kritischen Spezies im Abgas sollen auf dem Niveau des Hintergrunds
bzw. darunter liegen. Bei Verbrennungsmotoren ist hierfiir neben einer hochwirksamen Abgas-
nachbehandlung insbesondere die Vermeidung der Emissionsbildung bereits an der Quelle, also

beim Verbrennungsprozess, von zentraler Bedeutung.

In diesem Zusammenhang beschéftigt sich Herr Gehra im Rahmen seiner hier vorliegenden
Dissertation mit neuen Ansétzen zur Modellierung und Vorhersage der Bildung von Schad-
stoffemissionen in realen Betriebsszenarien von Fahrzeugen. Im Zentrum stehen hochtransiente

Betriebszustinde, die als besonders kritisch fiir die Rohemissionsbildung eingeschéitzt werden

11



und in der Praxis einen wesentlichen Beitrag zu den gesamten Emissionen eines Fahrzeugs
liefern. In Verbindung mit einer Vorausschau eroffnet die zuverlassige Vorhersage emissions-
kritischer Situationen die Moglichkeit, das Fahrzeugantriebssystem und ggf. auch seine Peri-
pherie hierauf vorzubereiten bzw. die emissionskritische Situation zu vermeiden oder zumin-
dest abzumildern. Besondere Relevanz gewinnt dies im Kontext hybrider Antriebssysteme, die
— innerhalb der durch die jeweilige Systemkonfiguration gegebenen Grenzen — eine Aufteilung
der Antriebsleistung zwischen dem verbrennungs- und dem elektromotorischen Anteil erlauben
und damit neben der Erhohung der Effizienz auch eine Reduktion des Schadstoffausstofies

durch optimierte Betriebsstrategien erlauben.

In seiner Arbeit entwickelt und bewertet Herr Gehra besonders effiziente Ansétze zur Model-
lierung der Schadstoffbildung im transienten Betrieb, einerseits basierend auf physikalischen
Zusammenhéngen und andererseits unter Zuhilfenahme von Methoden des maschinellen Ler-
nens. In einem weiteren Schritt kombiniert er beide Methoden, was einen erheblichen Innova-
tionsschritt gegeniiber bisherigen Ansétzen darstellt. Hierdurch gelingt es ihm, die Genauigkeit
der Vorhersage nochmals deutlich zur erhéhen. Durch die Einbindung solcher Modelle in Rah-
men der Entwicklung, perspektivisch aber sogar auch in die Antriebssteuerung von (insbeson-
dere Hybrid-) Fahrzeugen zur Anpassung der Betriebsstrategie in Echtzeit sind wesentliche
weitere Verbesserungen der Abgasqualitdt auch in herausfordernden Betriebssituationen zu
erwarten, die einen signifikanten Beitrag zum Ziel des ,zero impact® leisten konnen.

Kaiserslautern, im Méarz 2025 Michael Giinthner
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Kurzfassung

Bedingt durch den Klimawandel, ist die Notwendigkeit emissionsarmer Antriebstechnologien
vermehrt in den Fokus der Forschung gertickt. Batterieelektrische Fahrzeuge (BEV), die lokal
emissionsfrei fahren und einen hohen Gesamtwirkungsgrad aufweisen, stellen einen moglichen
Losungsansatz dar. Sie besitzen jedoch auch Nachteile, wie die ausbaufihige Ladeinfrastruktur
und vergleichbar geringe Reichweiten im Kompakt- und Mittelklassesegment. Hybridfahrzeuge
konnen diese Nachteile ausgleichen und haben das Potenzial, Vorteile beim Kraftstoffver-
brauch und dem Emissionsausstof3 gegeniiber rein verbrennungsmotorisch betriebenen Fahr-
zeugen zu erzielen.

Um diese Vorteile zu nutzen und Optimierungsziele (beispielsweise Emissionsreduktion) zu
erreichen, sind spezielle Betriebsstrategien notwendig. Diese lassen sich besonders effizient in
einer Simulationsumgebung entwickeln, was prizise Modelle der Fahrzeugsysteme und der
Umgebung erfordert. In dieser Arbeit werden verschiedene Ansitze zur Modellierung von
Emissionen im hochtransienten Motorbetrieb untersucht, mit dem Fokus auf einer prazisen
Emissionsvorhersage im realen Straflenbetrieb. Neben den bekannten physikalisch-phéno-
menologischen Modellen kommen auch Methoden des Maschinellen Lernens (ML) zum Ein-
satz, und die Kombination beider Ansétze (Hybridmodelle) wird getestet. Es zeigt sich, dass
die ML-Modelle im dynamischen Bereich Vorteile gegeniiber den physikalisch-phdnomenologi-
schen Modellen aufweisen und mit einem sehr geringen Root Mean Square Error (RMSE) den
Testzyklus prizise abbilden konnen. Damit ist Modell fiir Regelungs- und Optimierungsauf-
gaben in Echtzeit geeignet. Das parallele Hybridmodell verbessert das Ergebnis um circa 25 %
und zeigt, wie datenbasierte Modelle mit physikalischen Informationen bei gleichem Trainings-

umfang optimiert werden kénnen.
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Abstract

Due to climate change, the necessity for low-emission propulsion technologies has become an
increasingly important topic in development. Battery electric vehicles (BEVs), which can op-
erate locally emission-free and have high overall efficiency, are one possible solution to achieve
this goal. However, they also have disadvantages, such as the limited charging infrastructure
and comparatively low ranges in the compact and mid-size segments. Hybrid electric vehicles
can mitigate these disadvantages and have the potential to offer benefits in terms of fuel
consumption and emissions compared to purely internal combustion engine vehicles.

To utilize these advantages, specific operating strategies are necessary to optimize goals like
emission reduction. These strategies can be developed and optimized efficiently in simulation
environments, which demand precise models of the vehicle's subsystems and environment.
This work examines various approaches for modeling emissions in highly transient engine op-
eration, with a focus on accurately forecasting emissions in real driving conditions. Alongside
traditional physical-phenomenological emission models, Machine Learning (ML) methods are
also used, and hybrid models combining both approaches are tested. The results show that
ML methods outperform physical-phenomenological models in dynamic scenarios, achieving a
very low RMSE value in test cycles. Thus, the model is suitable for control and optimization
tasks and is real-time capable. The parallel hybrid model improves this result by approxi-
mately 25 %, demonstrating how a data-based model can be enhanced with physical infor-

mation without increasing the training scope.
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1 Einleitung

Das Abkommen von Paris, das 2015 wahrend der Klimarahmenkonvention der Vereinten Na-
tionen (UNFCCC) verabschiedet wurde, zielt darauf ab, die globale Erwirmung zu begrenzen
und enthélt Bestimmungen, Ziele zur Reduzierung von Treibhausgasemissionen aus anthropo-
genen Quellen (einschliefllich des Verkehrssektors) festzulegen und folglich die Entwicklung
und Nutzung emissionsarmer Fahrzeuge zu fordern [1]. Neben diesem globalen Abkommen
gibt es zahlreiche weitere Bemiithungen, die Treibhausgasemissionen zu reduzieren und defi-
nierte Klimaziele zu erreichen. Beispielsweise hat die Européische Union das spezifische Ziel
festgelegt, die Emissionen im Verkehrssektor bis 2050 um 90 % im Vergleich zu den Werten
von 1990 zu reduzieren [2]. Daher verlagert sich der Fokus zunehmend auf emissionsfreie An-
triebe, wie etwa die batterieelektrischen Fahrzeuge (BEVs), welche aufgrund ihrer hohen Ge-
samteffizienz als vielversprechende Technologie angesehen werden.

Auch fir Fahrzeuge mit Verbrennungsmotoren wurden in den letzten zwei Jahrzehnten mas-
sive Anstrengungen unternommen, um sowohl die Effizienz als auch die Schadstoffemissionen
zu verbessern. Ein Teil dieser Forschung bestand darin, Fahrzeugbetriebszustéande zu identifi-
zieren, die zu erh6hten Emissionen fithren, was beispielsweise beim Betrieb mit niedrigen Ge-
schwindigkeiten, insbesondere beim Anfahren aus dem Stillstand, der Fall ist. Daraus konnten
geeignete Betriebsstrategien entwickelt werden, um sowohl Schadstoff- als auch C'O,-Emissio-
nen zu reduzieren, z. B. durch den Betrieb des Motors bei optimaler Last und die Unterstiit-
zung des Verbrennungsmotors bei niedrigen Geschwindigkeiten durch den Einsatz eines Elekt-
romotors. Diese Erkenntnisse beschleunigten die Entwicklung von Hybridfahrzeugen unter-
schiedlichster Antriebskonfiguration, welche auf dem Pfad zur Elektromobilitdt im Privat-
kraftwagensektor als wichtige Briickentechnologie betrachtet werden [3].

Hybridfahrzeuge konnen bei entsprechender Systemauslegung lokal emissionsfrei fahren, Ener-
gie beim Bremsen rekuperieren und gleichzeitig weiterhin das bestehende, weitverbreitete
Tankstellennetz nutzen. Eine Betriebsstrategie ist erforderlich, um die Interaktion zwischen
Verbrennungsmotor und Elektromotor in jeder Fahrsituation zu optimieren, wobei viele Para-
meter (Route, Verkehr, Fahrer, Wetter, Ladezustand, etc.) berticksichtigt werden miissen. Die
Erstellung und Optimierung einer Betriebsstrategie erfordern einen hohen Entwicklungsauf-
wand, einschliefllich zahlreicher praktischer Tests und Fachwissen in verschiedenen Bereichen.

Um eine effiziente Betriebsstrategie zu erstellen, miissen zunéchst ein oder mehrere Ziele defi-
niert werden, die als Bewertungsmafistab fiir den Fortschritt der Optimierung dienen kénnen.
Der Fokus auf der Minimierung des Gesamtenergieverbrauchs war lange Zeit das bevorzugte
Entwicklungsziel von Hybridfahrzeugen. Dies kann erreicht werden, indem der Verbrennungs-
motor in hocheffizienten Kennfeldbereichen betrieben wird und unginstige Lastszena-
rien (z. B. sehr niedrige Lasten) gezielt vermieden werden. Im Ergebnis fithrt dies zu einer
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Verringerung der CO,-Emissionen aufgrund des geringeren Kraftstoffverbrauchs, ignoriert je-
doch andere Emissionskomponenten (z. B. Stickstoffoxide). Durch die aktuell herrschenden
Abgasgesetzgebungen ist es zusétzlich sinnvoll, die Reduktion unterschiedlicher Abgaskompo-
nenten als Optimierungsziel zu verfolgen. Dies kann neben der Einhaltung gesetzlicher Grenz-
werte auch weitere Vorteile bieten, zum Beispiel durch die Moglichkeit das Abgasnachbehand-

lungssystem zu vereinfachen und somit die Systemkosten zu reduzieren.

Optimierungen konnen vor allem in realen Versuchsumgebungen sehr zeitaufwéndig sein. Be-
glinstigt durch die steigende Rechenleistung und neue Modellierungsmethoden, kann der Ein-
satz eines digitalen Zwillings daher ein effiziente Alternative darstellen. Hierzu ist eine umfas-
sende Simulationsumgebung erforderlich, die in der Lage sein muss, die realen Betriebsbedin-
gungen mit hoher Genauigkeit zu modellieren. Neben den Fahrzeug- und Umweltmodellen
gehoren dazu auch spezielle Modelle, um das zu optimierende Verhalten, wie beispielsweise
die hochdynamische Emissionsentstehung eines Verbrennungsmotors, zu beschreiben.

Damit der Emissionsausstofl und der Kraftstoffverbrauch von Fahrzeugen unter realistischen
Betriebsbedingungen bewertet werden kénnen, wurden verschiedene Fahrzyklen als standar-
disierte Metrik entwickelt. In Europa wurden 2017 die Worldwide Harmonized Light Duty
Vehicle Test Procedure (WLTP) und der damit verbundene Worldwide Harmonized Light
Duty Vehicle Test Cycle (WLTC) eingefithrt, um realistischere Fahrbedingungen abzubilden
als dies der zuvor verwendete Neue Europiische Fahrzyklus (NEFZ) leisten konnte [4]. Als
weiteren Schritt verlangt die européische Emissionsgesetzgebung zum heutigen Zeitpunkt die
Bewertung der Schadstoffemissionen im realen Straflenbetrieb gemafl der Real Driving Emis-
sions (RDE)-Gesetzgebung. Diese Rahmenbedingungen erhohen die Anforderungen an Motor-
und Emissionsmodelle, da hochkomplexe Prozesse (Emissionsbildung) in schnell veranderli-
chen Umgebungen effizient abgebildet werden miissen. Letzteres ist essenziell, um die Modelle
auch auf leistungsarmer Hardware, wie beispielsweise Steuergeriten, fir unmittelbare Rege-

lungsfunktionen einsetzen zu kénnen.

Zur Modellierung des Verbrennungsmotors und der Emissionsbildung wurden in der Vergan-
genheit spezifische Methoden, wie physikalisch oder phdnomenologisch basierte Ansétze, ent-
wickelt. Obwohl diese Modelle die Emissionen unter stationidren Bedingungen prézise vorher-
sagen koénnen, ist ihre Optimierung fiir den hochdynamischen Motorbetrieb zeitaufwendig,
erfordert ein hohes Maf} an Expertise und ist oft mit einer reduzierten Genauigkeit verbunden.

Das zentrale Ziel der vorliegenden Arbeit besteht darin, aktuelle Fortschritte in den Methoden
des Maschinellen Lernens zu analysieren und auf die beschriebene Problemstellung anzuwen-
den. Dadurch sollen insbesondere die bisherigen Limitierungen der dynamischen Emissions-
pradiktion tiberwunden werden. Zusétzlich werden Kombinationen von physikalisch-phéano-
menologischen und datenbasierten Ansitzen betrachtet (sogenannte Hybridmodelle), um mog-
liche Vorteile durch die Verkniipfung beider Modellarten zu untersuchen.



2 Theoretische Grundlagen

Um die in dieser Arbeit vorgestellten Modelle und Ergebnisse fundiert bewerten zu kénnen,
ist es unerlasslich, die Hintergriinde und verschiedenen theoretischen Grundlagen zu bertick-
sichtigen. Daher werden nachfolgend zunédchst Kenntnisse iiber die ottomotorische Verbren-
nung und die physikalisch-phdnomenologische Beschreibung dieser Prozesse vermittelt.

Danach wird die Entstehung verschiedener, im Kontext dieser Arbeit relevanter Emissions-
komponenten erortert. Zusédtzlich werden physikalisch-phénomenologische Modellierungsan-
sitze dargestellt, welche fur die jeweiligen Emissionskomponenten in der Entwicklung von
hoher Relevanz sind und ebenfalls in den vorliegenden Untersuchungen angewendet werden.

Abschlielend folgt eine Einfiihrung in die datenbasierten Methoden und das Maschinelle Ler-
nen. Durch die Anwendung Maschinellen Lernens auf die komplexen Datenmengen, die aus
Experimenten und Simulationen gewonnen werden, konnen Muster erkannt und Methoden

entwickelt werden, die neue und effiziente Emissionsmodelle erméglichen.

2.1 Ottomotor

Der Ottomotor gehort zu den Verbrennungsmotoren, welche sich als Warmekraftmaschinen
dadurch charakterisieren lassen, dass eine Umwandlung von chemisch gebundener in mecha-
nische Energie erfolgt [5], [6], [7]. Die im Kontext dieser Arbeit relevanten Grundlagen werden
nachfolgend erortert.

2.1.1 Grundlagen

Das klassische homogene ottomotorische Brennverfahren zeichnet sich nach Merker und Teich-
mann [8] durch eine zeitliche Abgrenzung von Gemischbildung und Verbrennung aus. Diese
vorgemischte Verbrennung ist eine Hauptunterscheidung zu der beim Dieselbrennverfahren
vorherrschenden Diffusionsflamme, welche sich nach Heywood [7] dadurch auszeichnet, dass
die Durchmischung der Reaktionspartner erst in der Reaktionszone stattfindet.
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Beim ottomotorischen Brennverfahren ist der Kraftstoff hingegen bereits vor Ziind- bzw. Ver-
brennungsbeginn vollstédndig verdampft. Das Luft-Kraftstoff-Gemisch wird am Ende der Kom-
pressionsphase (in der Regel) durch einen Ziindfunken fremdgeziindet, da Ottokraftstoff ver-
glichen mit anderen Kraftstoffen (beispielsweise dem Dieselkraftstoff) relativ ziindunwillig
ist. [8]

Bei der Gemischbildung in Ottomotoren gibt es Unterschiede hinsichtlich der Durchmischung
der Komponenten im Brennraum (homogen/inhomogen) und dem Masseverhdltnis zwischen
Luft und Kraftstoff. Dies wird durch das Vorliegen eines stochiometrischen Luft-Kraftstoff-
verhéltnisses, bei dem exakt die Luftmasse zur Verfligung steht, welche fiir die vollstandige
Verbrennung des Kraftstoffes theoretisch erforderlich ist, oder eines iiberstéchiometrischen
Verhaltnisses charakterisiert. Diese Systematik ist in Abbildung 2-1 nach [8] abgebildet.

Gemischbildung bei Ottomotoren

Stochiometrisches Uberstéchiometrisches Uberstochiometrisches
Kraftstoff-Luft-Gemisch Kraftstoff-Luft-Gemisch Kraftstoff-Luft-Gemisch

Saugrohr- Direkt- Saugrohr- Direkt- Direkt-
einspritzung | einspritzung einspritzung | einspritzung einspritzung

Abbildung 2-1: Systematik zur Unterteilung ottomotorischer Gemischbildungsverfahren nach [8]

Fiur die Aufrechterhaltung des Umwandlungsprozesses von chemisch gebundener in mechani-
sche Energie muss periodisch frisches Luft-Kraftstoff-Gemisch im Arbeitszylinder bereitgestellt
und nach der Verbrennung wieder ausgestoen werden. Dies geschieht bei Verbrennungsmoto-
ren in Personenkraftwagen meist nach dem Viertakt-Prinzip. Ein Arbeitsspiel besteht dabei
aus vier Abschnitten. Im Ansaugtakt gelangt Luft beziehungsweise Luft-Kraftstoff-Gemisch
iiber die Einlassventile in den Brennraum. Danach schliefen die Einlassventile und durch eine
Bewegung des Kolbens in Richtung oberem Totpunkt (OT) werden die eingeschlossenen Kom-
ponenten komprimiert. Durch die Ziindkerze wird die Verbrennung vor Erreichen des OT ein-
geleitet. Die Freisetzung der chemischen Energie des Kraftstoffes fiihrt zu einer Druck- und
Temperaturerhohung im Brennraum, was den Kolben nach unten bewegt. Bei der anschlie-
Benden Aufwartsbewegung des Kolbens werden die Abgase und unter Umstédnden vorhandenes
unverbranntes Gemisch {iber die Auslassventile ausgestoBen und der Prozess beginnt von
neuem. [9]

Infolge der verschiedenen Ausfithrungen der Ottomotoren und der dazugehérigen Brennver-
fahren gibt es im dargestellten Viertakt-Prozess Unterschiede in den einzelnen Abschnitten.
So wird beispielsweise wiahrend der Kompression bei einem Motor mit Saugrohreinspritzung
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bereits Luft-Kraftstoff-Gemisch verdichtet, wohingegen bei einem Motor mit Direkteinsprit-
zung und inhomogenem Luft-Kraftstoff-Gemisch (Schichtladung) anfangs nur Luft kompri-
miert und erst am Ende des Kompressionstaktes Kraftstoff eingespritzt wird. In Abbildung
2-2 wird der Viertakt-Prozess eines Ottomotors mit Saugrohreinspritzung dargestellt.
Bild 1
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b
c Arbeitstakt
d AusstoBtakt

Das Arbeitsspiel des Viertakt-Ottomotors (am Beispiel eines Motors mit Saugrohreinspritzung und getrennter
Ein- und Auslassnockenwelle)
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Abbildung 2-2: Arbeitsspiel eines Ottomotors mit Saugrohreinspritzung nach [9]

Auch hinsichtlich der Art der Ziindung gibt es verschiedene Varianten. Die herkdmmliche
Spulenziindung mit einer Hochspannungsquelle (Ziindspule) und einer Ziindkerze, an welcher
der Ziindfunke tberspringt und dadurch die notwendigen Bedingungen fiir eine exotherm ab-
laufende Reaktion schafft, hat sich aufgrund der guten Funktion und vergleichbar geringem
Kostenaufwand etabliert [10]. Davon abgesehen gibt es weitere alternative Ziindsysteme, wel-
che jedoch — wenn tiberhaupt — nur in Nischen Anwendung finden (beispielsweise die Plasma-
oder Laserziindung) [11].

Neben den zuvor genannten Moglichkeiten, die sich alle unter dem Begriff der Fremdzindung
zusammenfassen lassen, gibt es auch beim Ottomotor Konzepte, bei welchen das Gemisch
durch die Beeinflussung der Randbedingungen, wie etwa Brennraumtemperatur und -druck,
zur Selbstziindung gebracht wird. Diese Form von Niedertemperatur-Brennverfahren werden
oft unter dem Begriff ,HCCI* (engl. ,Homogeneous Charge Compression Ignition®) zusam-
mengefasst. HCCI ist im deutschsprachigen Raum auch als ,homogene Kompressionsziindung*
geldufig und bietet die Moglichkeit einer gleichzeitigen Effizienzsteigerung bei reduzierten
Schadstoff-Emissionen [12]. Da der Verbrennungsbeginn nicht wie bei den fremdgeziindeten
Brennverfahren prézise eingeleitet werden kann, liegt darin und hieraus resultierend in der

Kontrolle des weiteren Verbrennungsverlaufes eine grofie Herausforderung.

Wie im Verlauf von Kapitel 5.1.1 naher erlautert wird, handelt es sich beim fiir diese Arbeit

relevanten Versuchstrager um einen Motor mit Direkteinspritzung und einem homogenen,
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fremdgeziindeten Luft-Kraftstoff-Gemisch, welches in weiten Kennfeldbereichen stochiomet-
risch vorliegt. Daher bezieht sich die weitere Aufbereitung der theoretischen Grundlagen

(bspw. der Herleitung der Emissionsentstehung) hauptséchlich auf dieses ottomotorische Kon-
zept.

2.1.2 Druckverlaufsanalyse

Eine wichtige Grundlage fiur die spatere Modellierung bzw. Motorprozessrechnung bildet die
Druckverlaufsanalyse. Dadurch koénnen solche Gréfien bestimmt werden, die im Experiment
nur schwer oder nicht direkt messbar sind. Hierzu zéhlen beispielsweise der Brennverlauf oder

der Restgasgehalt. In Abbildung 2-3 sind einige charakteristische Gréflen aufgefithrt, welche
aus der Analyse des Druckverlaufes folgen.
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Abbildung 2-3: Beispielhaftes Ergebnis einer Druckverlaufsanalyse [13]

Bei der Bestimmung des Druckverlaufes wird hiufig in einen Hochdruck- (Brennraum) und
einen Niederdruckbereich (Einlasssystem und Auslasssystem) unterschieden, wobei die zusétz-
liche Betrachtung des Niederdruckteils den Vorteil bietet, dass genauere Angaben tber den
Ladungswechselvorgang gemacht werden kénnen. In beiden Féllen wird das erfasste Drucksig-
nal in Korrelation zur Kurbelwellenposition (tiber den sogenannten Kurbelwinkel) aufgezeich-
net, was auch als Druckindizierung bezeichnet wird. Fiir eine detaillierte Erklarung der Indi-
ziermesskette und der technischen Umsetzung der einzelnen Komponenten kann auf das Werk
von Wimmer und Glaser [14] zuriickgegriffen werden.
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Da der Schwerpunkt der Druckverlaufsanalyse hauptséchlich auf der Verbrennung liegt, wird
der Brennraum thermodynamisch in der Regel als geschlossenes System wéahrend der Hoch-
druckschleife betrachtet. Dies bedeutet, dass es keine Enthalpiestrome iiber die Systemgrenze
hinweg gibt, wodurch folgender Zusammenhang aufgestellt werden kann: [13]

d dU d dV [ d d
QB o + QW |:_ mpp hBB (_ mBr.,verd. Ahverd.>:|

a dt ar Par dt dt

(1)

Dabei sind d?—tﬂ* der (zeitliche) Brennverlauf, U die innere Energie und @, die Wandwéarme-
verluste. p‘z—‘t/ beschreibt die Volumenénderungsarbeit, m g die Masse des Blowby (Verbren-
nungsgase, die zwischen Kolben und Zylinderwand in das Kurbelgehduse entweichen), hgp die
dazugehorige Enthalpie, dmp, ,..q die Masse des verdampften Brennstoffs und h,.,, die
Verdampfungsenthalpie. In erster Naherung kénnen bei einem Ottomotor mit Direkteinsprit-
zung die Verdampfungsenthalpie und die Blowby-Verluste vernachldssigt werden. [13]

Alle Grofien sind in der oben dargestellten Gleichung zeitbezogen, ein Bezug auf die Kurbel-
wellenposition ldsst sich dquivalent umsetzen. Durch Messungen, geometrische Beziehungen
und Annahmen (beispielsweise des Polytropenexponenten) kann aus (1) und dem gemessenen
Druckverlauf auf den Brennverlauf geschlossen werden. Eine detaillierte Anwendung dieser
Methode ist unter anderem in der Arbeit von Witt [15] beschrieben.

2.1.3 Nulldimensionale und phinomenologische Simulation der Verbrennung

Fiir die Simulation von Verbrennungsmotoren gibt es verschiedene Modellarten, welche sich
anhand unterschiedlicher Kriterien klassifizieren lassen. In Bezug auf die Dimensionalitat ist
eine Unterscheidung in 0D-, 1D-, 3D- und quasidimensionale Modelle moglich. Innerhalb dieser
Einteilung kann eine weitere Aufschliisselung in die mathematischen, empirischen, physikali-
schen und phanomenologischen Modelle vorgenommen werden. [16]

Bei der Auswahl der Modellklasse gibt es keine generell zu bevorzugende Loésung, vielmehr
sollte der Modellansatz in Bezug auf den Zweck der Simulation gewdhlt werden. 0-dimensio-
nale Modelle stellen die einfachste Art der Verbrennungssimulation dar, was mit der Notwen-
digkeit vieler Vereinfachungen, aber ebenso einer sehr schnellen Berechnungszeit einhergeht.
Am anderen Ende des Spektrums lassen sich die 3D- bezichungsweise CFD-Modelle (engl.
,Computational Fluid Dynamics®) einordnen, welche den Brennraum raumlich in kleine Vo-
lumen-Elemente auflosen und dadurch eine mehrdimensionale Erfassung der Vorgénge erlau-
ben. Dies ermoglicht zwar eine hohe Genauigkeit, impliziert jedoch in der Regel auch eine
lange Simulationsdauer. Die erorterten Zusammenhénge sind in Abbildung 2-4 qualitativ dar-
gestellt.
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Thermodynamisch Phénomenologisch CRFD
(0-dimensional) (Quasi-dimensional) (Multi-dimensional)
« empirische Brennfunktion « physikalische und « Massen-, Energie- und
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Abbildung 2-4: Einordnung von Modellarten nach Komplexitit und Rechendauer [13]

3D-CFD-Simulationen kénnen durch die prazise Auflosung des Stromungsfeldes bereits in sehr
frihen Entwicklungsstadien eine Einschédtzung beziiglich des spéteren Systemverhaltens er-
moglichen. Dies kann beispielsweise bei der geometrischen Auslegung des Luftpfades fir einen
Verbrennungsmotor (Ansaugsystem, Ventile, etc.) hilfreich sein. Dieser ldsst sich dann bereits
hinsichtlich der Kanalfiihrung optimieren, ohne dass ein physischer Prototyp existiert. Je nach
betrachtetem Gesamtvolumen und der ZellgréBe erfordert diese Untersuchung jedoch eine hohe
Rechenleistung und die Rechenzeit betragt in der Regel ein Vielfaches der simulierten Dauer.
0D-, 1D-, oder quasidimensionale Modelle kénnen dahingegen die tatsichliche Systemgeomet-
rie nicht oder nur stark eingeschrankt darstellen, da bei der Nutzung dieser Ansétze zahlreiche
Vereinfachungen notwendig sind. Der grofie Vorteil dieser Modellansétze liegt jedoch in der
hohen Rechengeschwindigkeit, welche auch Echtzeitfahigkeit ermdoglichen kann. Dies ist nicht
nur im Hinblick auf stationdre Hardware interessant, sondern besonders auch fiir die Anwen-

dung in Fahrzeugen mit in der Regel weniger performanter mobiler Hardware.

Da ein Ziel der Arbeit in der Entwicklung eines effektiven Werkzeuges fiir die Optimierung
und Regelung der Emissionen liegt, werden die theoretischen Grundlagen fiir die 0D- und
phdnomenologischen Modelle im weiteren Verlauf néher erlautert. Diese Modellarten weisen
fiir den gewédhlten Einsatzzweck das grofite Potenzial auf.
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Nulldimensionale Modellierung

Bei der 0O-dimensionalen Modellierung wird der Brennraum nach bestimmten statistischen
Kriterien in eine oder mehrere Zonen unterteilt. Innerhalb dieser Zonen gibt es rdumlich ge-
sehen keine Unterschiede und jede Zone wird als homogen betrachtet. Dadurch werden alle
Groflen innerhalb einer Zone auf eine zeitliche oder kurbelwinkelbasierte Abhéngigkeit bezo-
gen, weshalb die 0-dimensionale Modellierung auch o6fters als zeitdimensionale Modellierung
bezeichnet wird. [17]

Neben dieser zwingenden Voraussetzung fiir die 0-dimensionale Modellierung gibt es nach [17]
noch drei weitere Annahmen, welche oft als Vereinfachung der Berechnung getroffen werden:

-, Das Arbeitsgas im Brennraum wird als Gemisch idealer Gase behandelt, dessen Kom-
ponenten Luft, verbranntes Gas und bei Gemischansaugung Kraftstoffdampf zu jedem
Zeitpunkt als vollstindig durchmischt angenommen werden.“

- , Reibungskrdfte im Arbeitsgas werden vernachldssigt, so dass mit der Voraussetzung
konstanten Drucks innerhalb jeder Zone der Impulssatz keine Aussage liefert.“

- ,Die Verbrennung wird im Energieerhaltungssatz durch die Zufuhr der Brennstoff-
wdirme dQ g dargestellt, die der Energiefreisetzung des chemisch reagierenden Kraft-
stoffs entspricht, ohne dass Kraftstoffaufbereitung, Verdampfung oder Zindverzug se-

parat modelliert werden.“

Der Brennraum wird als ein offenes System angenommen, in welchem alle Grofien instationér
veranderlich sind. Dies lasst sich sowohl raumlich wie auch zeitlich beobachten. Die Vorginge,
welche die Energiebilanz des Systems Brennraum beeinflussen, sind in Abbildung 2-5 darge-
stellt. [17]
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Abbildung 2-5: Brennraum als offenes System nach [17]
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Zusammengefasst lassen sich nach [17] die folgenden thermodynamischen Prozesse im System
Brennraum beschreiben:

- Stofftransport: Es findet ein Transport der einstromenden Gasmasse (dmp), der aus-
stromenden Gasmasse (dm ), der Leckagemasse (dmy,.,) und (bei Direkteinsprit-
zung) der Brennstoffmasse (dmg) iiber die Systemgrenze statt.

- Energietransport: Durch die Umwandlung der im Kraftstoff gebundenen chemischen
Energie wird Wérme (dQg) freigesetzt. Die Wandwéirme (d@y,) und Arbeit (dW)
werden tiber die Systemgrenze abgegeben. Zuséatzlich sind die Massenstrome am Ener-

gietransport durch ihre Enthalpie und duflere Energie beteiligt.
- Energiednderung: Die innere, im System gespeicherte Energie (dU) und die dufiere

Energie (dE,) dndern sich wahrend eines Arbeitsspiels.

Das Einzonenmodell erlaubt eine globale Beurteilung der Motorprozesse ohne eine Auflésung
lokaler Unterschiede (beispielsweise der Temperaturverteilung) zu berticksichtigen. Wenn dies
die Anforderungen an die Simulation erfullt, so konnen Einzonenmodelle besonders fir luft-
ansaugende Motoren gute Ergebnisse liefern. Zwei- bzw. Mehrzonenmodelle unterteilen den
Brennraum in der Regel in je eine Zone mit verbranntem und unverbranntem Gemisch.
Dadurch kénnen diese Modelle vorteilhaft bei der Betrachtung von gemischansaugenden Mo-
toren sein, oder wenn die Temperaturverteilung im Brennraum berticksichtigt werden muss,

beispielsweise bei der Modellierung von Emissionen. [17]

Nachfolgend werden drei Grundgleichungen fir die O-dimensionale Simulation von Verbren-
nungsmotoren nach [17] erldutert, wobei dies zum besseren Verstandnis anhand des Einzonen-
modells fiir luftansaugende Motoren geschieht:

Massenerhaltung: Basierend auf der allgemeinen Kontinuitétsgleichung kann die Anderung

der Masse in einer Zone mit der Summe der Massenstrome gleichgesetzt werden, welche in
diese zu- oder daraus abflieen. Das ldsst sich differentiell mit Bezug auf den Kurbelwinkel ¢

mit folgender Gleichung darstellen.

dm dmg dmy dmp.. n dmpg
do — de  dp de de (2)

Die darin beschriebenen differentiellen Massednderungen lassen sich in Abbildung 2-5 grafisch
nachvollziehen.
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Energieerhaltung: Fur die Herleitung der Energieerhaltung im betrachteten System ist der

1. Hauptsatz der Thermodynamik fiir instationire offene Systeme (Gleichung 3) grundlegend
von Bedeutung:

AW, +dQ, + Y _dm, x (h; + e,;) = dU +dE, (3)

Auf der linken Seite der Gleichung werden die Arbeit, Warme und die durch Stofftransport
zugefiihrte Energie summiert. Dabei ist W, die technische Arbeit, welche die Systemgrenze
passiert; @, die duflere Wérme, welche die Systemgrenze tiberschreitet; m,; beschreibt die
Masse, welche tUber die Systemgrenze flieit und in Bezug auf m, ist h, die dazugehorige spe-
zifische Enthalpie, e,, stellt die spezifische duflere Energie dar. Der rechte Term von Gleichung
3 beschreibt die im System gespeicherte innere (U) und auflere Energie (E,).

Diese Gleichung ldsst sich auf den Brennraum als offenes System unter Beachtung der am
Kapitelbeginn getroffenen Annahmen, des gewéhlten Bilanzraumes (siche Abbildung 2-5) und
der erneuten Bezugnahme auf den Kurbelwinkel ¢ wie folgt formulieren:

v d d d
dp  dy dp

dm

dm dl/

E Leck

—hy =— A
dp dy (4)

A
—h
dp A

dp

p‘;—‘; beschreibt dabei die Volumendnderungsarbeit und wird aus der Multiplikation des Zylin-

derdrucks und der Zylindervolumenéanderung berechnet. Der Brennverlauf Cl;;)—f und die Wand-

. d . : d d d -
wirmeverluste “9% bilden zusammen den Heizverlauf ab. hy 272 b, 94 und b, “eck gind
dey dy dy

de ?
die Enthalpiestrome der einstromenden-, der ausstromenden und der Leckagemasse. Diese
Terme werden der Anderung der inneren Energie im betrachteten System (Brennraum) ‘;—g

gleichgesetzt.

Zustandsgleichung: Wie bereits erwiahnt, wird das Arbeitsgas im Brennraum als Gemisch

idealer Gase betrachtet. Diese konnen allgemein anhand der thermischen Zustandsgleichung
idealer Gase beschrieben werden, welche in verschiedenen, dquivalenten Formen aufgestellt
werden kann. Fiir die weitere Herleitung der Zustandsgleichung fiir das Einzonenmodell luft-

ansaugender Motoren wird die folgende extensive Form verwendet:

pxV=mxRxT (5)

Der Zustand des Gases wird in (5) durch den Druck p, das Volumen V', die Masse m, der
Gaskonstante R (wobei in diesem Fall die spezifische Gaskonstante genutzt wird) und die
Temperatur T bestimmt.

Erneut wird diese Gleichung nach dem Kurbelwinkel ¢ abgeleitet und es muss beriicksichtigt
werden, dass es sich iiber ein Arbeitsspiel (zumindest abschnittsweise) um ein Gasgemisch
handelt, dessen Gaskonstante R von der momentanen Gemischzusammensetzung abhéangt.
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Dadurch folgt:

av dp dT dR dm
—+V—=mR— T—+4+ RT—
p i + i m i +m i + dp (6)

Mit den hergeleiteten Gleichungen kann das System Brennraum berechnet werden, wobei An-
nahmen fir eventuell fehlende Grofien getroffen werden miissen. Auflerdem sind fiir eine ein-
deutige Losung, da es sich um eine Differentialgleichung handelt, Anfangsbedingungen erfor-
derlich. Dies kann beispielsweise dadurch erfiillt sein, dass zu einem Kurbelwinkel ¢ die Werte
aller Variablen vorliegen. Durch die Anzahl der Unbekannten in den oben genannten Glei-
chungen — wie etwa Druck- und Temperaturverliufe, die Zusammensetzung des Arbeitsgases
oder der umgesetzten Brennstoffwarme — ist haufig vor der Simulation eine Analyse des realen
Prozesses anhand des gemessenen Zylinderdruckverlaufes erforderlich, um fehlende Parameter
(besonders den Brennverlauf) zu bestimmen. Dies wird in Kapitel 2.1.2 naher erlautert. [3]

Fiir die Bestimmung der in den Gleichungen (1)-(6) enthaltenen Grofien stehen weitere Glei-
chungen zur Verfligung, in welchen erneute Annahmen bzw. Naherungen getroffen werden. Als
weiterfithrende Literatur kann diesbeziiglich auf die Lehrbticher von Pischinger et al. [17],
Maurer [18] oder Merker und Teichmann [13] zuriickgegriffen werden.

Phiénomenologische Modellierung

Phédnomenologische Motormodelle berechnen die Vorgénge im System Brennraum unter Be-
riicksichtigung verschiedener chemischer und physikalischer Phanomene. Hierzu gehoren unter
anderem die Gemischbildung, die Zindung, die Reaktionskinetik oder die Strahlausbreitung
beim Kraftstoffeintrag in den Brennraum. Fir diese Ansétze ist in der Regel die statistische
Aufteilung des Systems in mehrere Zonen erforderlich, welche sich hinsichtlich der Parameter
Druck, Temperatur und stofflicher Zusammensetzung unterscheiden koénnen. Aus diesem
Grund werden phdnomenologische Modelle als quasidimensional bezeichnet. Im Gegensatz zu
den 3D-CFD-Modellen wird jedoch keine explizite raumlich-geometrische Auflosung des Re-
chengebiets angestrebt, um die Simulationszeit deutlich zu verringern. [13]

12
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Fiir den Verbrennungsvorgang in Ottomotoren, welche homogen betrieben werden, werden bei
der phanomenologischen Modellierung nach [13] in der Regel folgende Annahmen zur Verein-
fachung getroffen:

- Kraftstoff, Luft und Restgas sind homogen vermischt.

- Das Volumen der Reaktionszone ist im Vergleich zum gesamten Brennraumvolumen
sehr klein.

- Die Flamme selbst ist nach dem Flamelet-Ansatz (siche Peters [19]) infinitesimal
diinn.

- Der Brennraum ist in eine verbrannte und eine unverbrannte Zone unterteilt.

Fiir den Verlauf der Verbrennung ist die Umsatzrate des unverbrannten Gemisches entschei-
dend. Diese hingt mit der Ausbreitungsgeschwindigkeit der turbulenten Flammenfront zusam-
men, die ihren Ursprung an der Ziindkerze hat und in Wandnéhe erlischt. Zu den grofiten
Herausforderungen bei der phidnomenologisch basierten Modellierung von Ottomotoren gehort
die Beschreibung des turbulenten Stromungsfeldes. Hierzu fehlen in der Regel relevante Para-
meter, wie etwa die turbulente Schwankungsgeschwindigkeit oder turbulente Langenskalen.
Die Abschiatzung dieser Parameter ist daher eine zentrale Aufgabe in der Modellierung, wel-
cher sich zahlreiche Untersuchungen angenommen haben. [13]

So haben beispielsweise Bossung et al. [20] einen Ansatz vorgestellt, welcher basierend auf
einem x — € Turbulenzmodell nulldimensionale Turbulenzparameter berechnet, um den Brenn-
verlauf fiir einen Ottomotor mit homogener Gemischverteilung pradiktiv bestimmen zu kon-

nermn.

Aufgrund der zentralen Bedeutung fiir die phdnomenologische Modellierung werden nachfol-
gend Ansétze fiir die Beschreibung der laminaren und turbulenten Flammengeschwindigkeit
dargestellt. Die laminare Flammengeschwindigkeit wird nach [13] dadurch gekennzeichnet,
dass es sich um die Ausbreitungsgeschwindigkeit einer ,(..) vorgemischten Flammenfront in
einem ruhenden Brennstoff-Luft-Gemisch“ handelt. Fir die Bestimmung dieser Geschwindig-
keit stehen verschiedene Moglichkeiten zur Verfiigung. Eine empirische Beziehung fiir die la-
minare Flammengeschwindigkeit s; wurde bereits 1982 von Metghalchi und Keck [21] aufge-
stellt:

sl—Sl,o*<%>a*(p%)lg*(l_cR*fR) (7)

0

Dabei wird die Abhédngigkeit der laminaren Flammengeschwindigkeit von der Temperatur und
dem Druck unter Berticksichtigung von Referenzbedingungen (7= 298 K; p,= 100 kPa) dar-
gestellt. fp ist der stochiometrische Restgasgehalt, cp eine Konstante, fir welche in der Lite-
ratur unterschiedliche Angaben gemacht werden. Urspriinglich wurde diese von Metghalchi
und Keck [16] mit 2.1 angenommen, Wallesten [22] nimmt circa 20 Jahre spiter hingegen

cp = 3 an.
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Da es sich um einen empirischen Zusammenhang handelt, miissen die Randbedingungen be-
ziehungsweise der Gultigkeitsbereich definiert werden. Exemplarisch sind in Tabelle 2-1 die
Berechnungsformeln von «, 8 fir Isooktan als Brennstoff und die dazugehorigen Randbedin-
gungen nach [21] angegeben.

Tabelle 2-1: Parameter fiir die Bestimmung der laminaren Flammengeschwindigkeit nach [21]

Exponenten Randbedingungen
o B b =1/ T p
2.18-0.8(1/ a-1) | -0.1640.22(1/ A-1) | 0.8-1.2 298-700 K 0.4-50 bar

Da im realen Brennraum die Stromung nicht als laminar angenommen werden kann, muss die
Turbulenz bei der Modellierung der Flammenfront berticksichtigt werden. Zur Vereinfachung
kann hierbei davon ausgegangen werden, dass die Reaktionsrate lokal gleich bleibt, jedoch die
Flammenfront eine grofere Oberfliche durch den Einfluss turbulenter Wirbel besitzt. Dies
erhoht die Brenngeschwindigkeit und muss daher durch die Abbildung der turbulenten Flam-
mengeschwindigkeit s, erfasst werden. [13]

Damkohler [23] hat bereits 1940 einen Ansatz zur Bestimmung der turbulenten Flammenge-
schwindigkeit s, auf der Grundlage von experimentellen Untersuchungen aufgestellt. Darauf
aufbauend hat Peters [24] folgenden Zusammenhang abgeleitet:

s, = 8 <1+Cu—/)n (8)

5

u” ist die turbulente Geschwindigkeitsschwankung, welche durch Messungen bestimmt wird.
Die Damkoéhler-Konstante C' ist in erster Linie von der Flammendicke und der turbulenten
Léangenskala abhéngig. n ist eine Konstante, welche in der Literatur zwischen 0.5 und 1
liegt. [13]

Neben der Ausbreitung der Flammenfront gibt es noch zahlreiche weitere Mechanismen, die
experimentell untersucht und im Rahmen der phanomenologischen Modellierung des Verbren-
nungsmotors genutzt werden. Dazu zéhlen beispielsweise die Warmefreisetzung [25],[26], das
Klopfverhalten [27], [28], [29] oder der Ziindvorgang [30], [31]. Aufgrund der Breite der The-
matik wird im Rahmen dieser Arbeit auf die weiterfithrende Literatur verwiesen.
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2.2 Emissionsentstehung und physikalisch-phinomenologische Abbildung beim

Ottomotor mit Direkteinspritzung

Das folgende Kapitel behandelt die theoretischen Grundlagen der Emissionsentstehung bei
Ottomotoren mit Direkteinspritzung. Ein besonderes Augenmerk wird dabei auf Stickstof-
foxide (NO,,), Kohlenstoffmonoxid (CO), Kohlenstoffdioxid (CO,) und unverbrannte Kohlen-
wasserstoffe (THC') gelegt. Dies resultiert daraus, dass diese gasférmigen Abgaskomponenten

folgende Voraussetzungen erfiillen:

- Sie sind fiir die betrachtete Art von Verbrennungsmotor relevant.

- Die vorhandene Messtechnik erlaubt eine prézise Erfassung der Komponenten im dy-
namischen Betrieb.

- Die verwendeten Simulationswerkzeuge ermoglichen eine effiziente physikalisch-phé-

nomenologische Modellierung.

In der datenbasierten Modellierung bestehen beziiglich der letztgenannten Voraussetzung kei-
nerlei Einschrankungen, da sich unter Einhaltung bestimmter Randbedingungen (beispiels-
weise Erfassung relevanter Eingangsparameter, welche in Korrelation zur betrachteten Aus-
gangsgrofe stehen) beliebige Groien zeiteffizient darstellen lassen.

Die Grundlagen der Emissionsentstehung und die Charakteristika der jeweiligen Emission sind
wichtig, um die physikalisch-phdnomenologischen Ansétze nachzuvollziehen, und sie bilden die
Basis fiir einen moglichen Vorteil der hybriden Modellanséatze, worauf im spateren Verlauf

dieser Arbeit naher eingegangen wird.

Theoretisch entsteht bei einer vollstdndigen Verbrennung eines Ottokraftstoffes mit Luft, des-
sen allgemeiner chemischer Aufbau sich durch die Summenformel C,H, S O, beschreiben
lasst, von den oben genannten Emissionskomponenten nur Kohlenstoffdioxid. Da der haupt-
séchlich in der Luft enthaltene Stickstoff idealisiert nicht an der Verbrennung teilnimmt, lasst

sich folgende Reaktionsgleichung aufstellen: [8]

Y z Yy
CIHySqOZ+(:C+Z+q—§)*02:> 2% CO, + 55 Hy0 +q % SO, 9)

Dabei sind z, y, ¢ und z Indizes, welche die Anzahl der Atome im jeweiligen Molekiil beschrei-
ben, was wiederum vom verwendeten Kraftstoff abhdngt. In der Regel handelt es sich hierbei
um ein Stoffgemisch, sodass die Indizes der statistisch gemittelten Kraftstoffzusammensetzung
entsprechen. Aus der Reaktionsgleichung ldsst sich direkt ableiten, dass zu einer vollstandigen
Kraftstoffverbrennung die exakte Menge (stochiometrisch) an (Di-) Sauerstoff aus der Luft
vorhanden sein muss, was in der Praxis nicht immer gegeben ist (beispielsweise durch lokale
Unterschiede in der Gemischzusammensetzung). Dieses und weitere Phanomene fiihren dazu,
dass bei der Verbrennung zusédtzliche Komponenten entstehen, was im weiteren Verlauf des

Kapitels naher erlautert wird.
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Die theoretischen Grundlagen der Emissionsentstehung beinhalten Reaktionsgleichungen und
Formulierungen, welche die Basis fir eine physikalisch-phdnomenologische Modellierung der
Emissionskomponenten bilden kénnen. Dadurch besteht eine direkte Verkniipfung zwischen
den empirischen Beobachtungen und den Voraussagen, weshalb neben der Emissionsentste-
hung auch die dazugehorige Modellierung im jeweiligen Unterkapitel beschrieben wird. Dies
beschrankt sich jedoch auf die priméar im Rahmen der Arbeit genutzten Modellansétze, welche
in der Simulationssoftware GT-Suite v2022 von Gamma Technologies LLC implementiert sind.

2.2.1 Stickstoffoxide

Stickstoffoxide (Stickoxide) beziehungsweise NO, ist ein Oberbegriff, welcher die Molekiile
NO, NO,, NOs, N,O, Ny,Os, Ny,O, und N,O;5 umfasst. Diese entstehen im motorischen
Prozess hauptsachlich aus dem Sauerstoff und dem Stickstoff, welche aus der Luft stammen.
Die wichtigsten Stickstoffoxide bei der ottomotorischen Verbrennung sind NO und NO,, wobei
das Verhéltnis NO zu NO, in der Regel tiber 99:1 liegt. Stickstoffmonoxid wird jedoch nach
einer Zeit unter atmosphérischen Bedingungen nahezu komplett zu Stickstoffdioxid oxi-
diert. [11]

Zeldovich-Mechanismus: Aufgrund des Anteils von Stickstoffmonoxid von tiber 99 % am

gesamten Rohemissionsausstof3 der Stickstoffoxide werden die maf3geblichen Mechanismen zur
Bildung von NO hergeleitet. Die Bildung von Stickstoffmonoxid ldsst sich primér in zwei
Prozesse unterteilen. Hierzu gehort die thermische NO-Bildung, welche 1946 von Zeldovich
[32] erstmalig formuliert und 1970 von Lavoie et al. [33] zum sogenannten erweiterten Zeldo-
vich-Mechanismus ergdnzt wurde, welcher aus den folgenden drei Reaktionen besteht: [13]

0+N, & NO+ N (10)
k2

N+0,& NO+O (11)
k3

N+OH< NO+H (12)

k1, k2 und k3 sind Geschwindigkeitskonstanten, die empirisch ermittelt werden miissen. Dabei
werden in der Literatur [7], [34], [35] unterschiedliche Angaben gemacht, was einen mafigebli-
chen Unsicherheitsfaktor bei der Modellierung der thermischen NO-Bildung mit dem erwei-
terten Zeldovich-Mechanismus darstellt. Die Geschwindigkeitskonstanten sind aulerdem stark
von der Temperatur abhéngig. Die NO-Bildungsrate ldsst sich aus den obigen drei Reaktions-
gleichungen folgendermaflen formulieren: [13]
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d[NO]

o = ke [OlIN] + ks o [N][Oo] + ks ( [N)OH] — ky  [NOJ[IN] — k5 [NOJ[O] - (13)

— k3, [NOJ[H]

Die Indizes k; sind mit dem Zusatz r oder | gekennzeichnet, da beim Zeldovich-Mechanismus
eine Hin- (r) und eine Riickreaktion (1) beriicksichtigt wird. Aus der NO-Bildungsrate l4sst
sich ableiten, dass es motorische Zustdnde geben kann, welche eine Bildung von NO begiins-
tigen konnen. Es kann zusitzlich vorkommen, dass die Riickbildung von NO verlangsamt oder
verhindert wird. Dies resultiert aus der beschriebenen Temperaturabhangigkeit der Geschwin-
digkeitskonstanten k; und der momentan vorherrschenden Konzentration der an der jeweiligen
Reaktion beteiligten Stoffe. Fur einen mafigeblichen Ablauf der Riickreaktion, also eines NO-
Abbaus, muss die NO-Konzentration in Bezug auf die vorherrschende Brennraumtemperatur
iber der Gleichgewichtskonzentration liegen. Ein solches Verhéltnis kann jedoch meist erst am
Verbrennungsende vorliegen, wo jedoch die allgemeine Reaktionsgeschwindigkeit durch die
niedrigen Temperaturen bereits abgesunken ist. Dadurch ist die Hinreaktion besonders bei
hohen Temperaturen (,thermische NO-Bildung®) in Bezug auf die NO-Bildungsrate bestim-
mend. So wird beispielsweise die NO-Bildung der ersten Teilreaktion verfiinfzigfacht, wenn die
Temperatur von 2000 K auf 2500 K ansteigt. Durch die sehr viel schneller verdnderlichen
physikalischen Zusténde im Brennraum im Vergleich mit der chemischen Reaktionskinetik
weicht die NO-Konzentration praktisch immer von der Gleichgewichtskonzentration ab. Die
Hinreaktionen (11) und (12) laufen bedingt durch die empirisch ermittelten Geschwindigkeits-
konstanten um ein Vielfaches schneller ab als die in Gleichung (10), was dazu fithrt, dass der
in Gl. (10) produzierte Stickstoff umgehend umgesetzt wird und dadurch die Bildungsrate von
N gleich 0 gesetzt werden kann. Dies fiihrt zu folgender Vereinfachung der NO-Bildungsrate:
13)

d[NO
RO 2wk, [O)IN,] 2%y INOJIN] 4
[N] lasst sich nach [13] vereinfacht folgendermafien bestimmen:
) 2 b OUNS] i [NOLIO) + by [NOI) 5

ki [NOJ + ky . [O5] + k5 . [OH]

Werden Gl. (14) und Gl. (15) betrachtet, sind, abgesehen von der gesuchten Grofie [NO], noch
die Konzentrationen [O], [N,], [H] und [OH] unbekannt, kénnen jedoch nach [13] unter der
Annahme eines partiellen Gleichgewichts bestimmt werden. Dies ist unter anderem in [7] de-
tailliert dargestellt.

Prompt-INO: Der zweite Mechanismus, welcher im Kontext der ottomotorischen Verbren-
nung fiir die Entstehung von Stickstoffmonoxid betrachtet wird, ist fir die Entstehung des
sogenannten , Prompt-NO* verantwortlich. Die Prompt-NO-Bildung wurde von Fenimore [36]
im Jahre 1971 beobachtet und beschrieben. Fenimore suchte dabei nach einer Erklarung fir
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die schnelle Bildung von NO in der priméren Reaktionszone (Flammenfront), was sich mit
den damals bekannten Mechanismen - wie dem vorgestellten Zeldovich-Mechanismus — nicht
herleiten liel. Die Grundlagen seiner Beobachtungen waren Experimente an Brennern mit
verschiedenen Gemischen, wobei sich herausstellte, dass unter dem Vorhandensein von Koh-
lenwasserstoffen bereits bei einem Reaktionszeitpunkt nahe null Sekunden eine NO-Konzent-
ration vorhanden war, ohne dass NO in den Reaktionspartnern enthalten war. Als relevante
Gleichungen fiir die Vorgéange in der primédren Reaktionszone formulierte Fenimore:

CH+N, <& HCN +N (16)
Cy+ Ny, & 2CN (17)

Einerseits kann aus dem Stickstoff aus Gleichung (16) NO durch die im Zeldovich-Mechanis-
mus beschriebenen Vorgénge gebildet werden, andererseits kann HCN im weiteren zeitlichen
Verlauf auf verschiedene Weisen reagieren, sodass erneut Stickstoff freiwerden kann und als
weitere NO-Quelle dient. Dies wurde durch Miller und Bowman [37] festgestellt.

Neben dem von Fenimore vorgestellten Prompt- NO-Mechanismus mit HCN als Zwischenpro-
dukt, ist heute primér der im Jahre 2000 von Moskaleva et al. [38] formulierte Reaktionsablauf
mit der Zwischenspezies NCN von Relevanz:

CH+N, = H+ NCN (18)

Dieser Ansatz korrelierte besser mit experimentellen Untersuchungen, was 2008 von Sutton et
al. [39] validiert wurde. Auch hier ist NCN nicht das Endprodukt und es kénnen verschiedene
Reaktionen folgen, aus welchen Stickstoff oder direkt Stickstoffmonoxid gebildet werden. Im
Gegensatz zum erweiterten Zeldovich-Mechanismus ist bei der Bildung von Prompt-NO auch
nach heutigem Stand von einem erheblichen Forschungsbedarf auszugehen, um die Bildung
von Stickstoffmonoxid in der priméiren Reaktionszone exakt zu modellieren [13].

Der Prompt-NO-Mechanismus wird im Gesamtkontext der NO-Bildung im Vergleich zum
Zeldovich-Mechanismus als geringfiigig eingestuft. Dies liegt daran, dass die Flammenfront als
primére Reaktionszone aufgrund der hohen Driicke, welche in einer Verbrennungskraftma-
schine auftreten, sehr diinn (~ 0.1 mm) ist. Zusatzlich ist in der Regel davon auszugehen, dass
der Verbrennungsdruck in einem Grofteil der Verbrennung weiter ansteigt, sodass das in einer
frihen Verbrennungsphase umgesetzte Gemisch weiter verdichtet und erhitzt wird, was einer
NO-Bildung forderlich ist. [7]

18



Theoretische Grundlagen

2.2.2 Kohlenstoffmonoxid

Die Bildung von Kohlenstoffmonoxid in Verbrennungsmotoren héngt primér vom Verbren-
nungsluftverhédltnis A ab. Im Gegensatz zu Dieselmotoren, welche in der Regel mager (A deut-
lich groBler als 1) betrieben werden (und somit kaum Kohlenstoffmonoxid-Emissionen erzeu-
gen), ist bei Ottomotoren ein stochiometrischer Betrieb die Regel. Dieser Bereich wird je nach
Applikation in hoheren Lasten zu Gunsten des Bauteilschutzes auch unterschritten (A kleiner
als 1). In beiden Féllen sind Kohlenstoffmonoxid-Emissionen beim Ottomotor als relevant
einzustufen, was durch Abbildung 2-6 verdeutlicht wird. [7]
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Abbildung 2-6: CO-Emission in % in Abhangigkeit des Verbrennungsluftverhéltnisses (hier @ = A) [40]

Abbildung 2-6 zeigt die Auswirkungen unterschiedlicher Verbrennungsluftverhéltnisse auf die
Kohlenstoffmonoxid-Emissionen. Dies wurde in [40] anhand elf verschiedener Kraftstoffe ge-
testet, wobei sich unabhéngig von der Zusammensetzung eine klar definierte Kurve ausbildete.

Die Bildung von Kohlenstoffmonoxid wird einem priméren Reaktionspfad in der Verbrennung
von Kohlenwasserstoffen zugeschrieben und lasst sich nach Bowman [41] folgendermafien sche-
matisch darstellen:

RH = R = RO,= RCHO = RCO = CO (19)
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R ist hierbei im oberen Ablaufschema ein freies Kohlenwasserstoff-Radikal. Das wihrend des
Verbrennungsprozesses entstehende Kohlenstoffmonoxid wird anschliefend zu Kohlenstoffdi-
oxid oxidiert, wobei diese Reaktion vergleichsweifle langsam ablauft: [7]

CO+OH < CO,+ H (20)

Es wird angenommen, dass bei Bedingungen, welche unmittelbar hinter der Flammenfront
herrschen koénnen (Temperaturen > 2500 K, Driicke 15 — 40 bar), das System aus Kohlenstoff,
Sauerstoff und Wasserstoff einen Gleichgewichtszustand einnimmt und damit Gl. (20) folgt.
Dieser Zustand ist gegen Ende der Verbrennung durch eine zunehmende Expansion und Ab-
kiithlung des Arbeitsgases nicht mehr gegeben und es kann lokal zu Abweichungen von dieser

GesetzméaBigkeit kommen. [7]

Newhall [42] stellte in seiner Arbeit fest, dass die Kohlenstoffmonoxid-Oxidation wahrend des
Expansionsvorganges kinetisch limitiert ist und dadurch bei fortwahrender Brenndauer die
tatsdchliche Kohlenstoffmonoxid-Konzentration die aus dem Gleichgewichtszustand berech-
nete Konzentration aus Gl. (20) zunehmend iibersteigt, siehe Abbildung 2-7.
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Abbildung 2-7: Kohlenstoffmonoxid-Konzentration wihrend des Expansionsvorgangs; Kraftstoff = CgHg; A = 1;
Drehzahl = 4000 min =1 [42].

Newhall [42] zeigte, dass es drei Reaktionsablaufe gibt, welche Einfluss auf die sehr schnelle
und dominante Reaktion aus Gl. (20) nehmen konnen (z. B. durch eine Reduktion des verfiig-
baren OH) und deren Beriicksichtigung die Modellvorhersagen besonders gegen Ende des Ex-

pansionsvorganges deutlich verbessern kénnen.

H+H+M<e Hy+M (21)
H+OH+M < HyO+M (22)
(23)

H+0y+M< HOy+ M

20



Theoretische Grundlagen

2.2.3 Kohlenstoffdioxid

Die Emission von Kohlenstoffdioxid (CO,) ist ein zentraler Prozess bei der Verbrennung von
Kohlenwasserstoffverbindungen, zu welchen auch Ottokraftstoffe zdhlen. Dies folgt aus den
Bruttoreaktionsgleichungen einer vollstindigen Verbrennung (nach dem Zerfall der Kohlen-
wasserstoffverbindung) [13]:

1
Hy+50, = H,0 (24)

C+ 0, =CO, (25)

Wie aus Gleichungen (24) und (25) folgt, sind Wasser und Kohlenstoffdioxid bei dieser theo-
retischen Betrachtungsweise die einzigen anzunehmenden Reaktionsprodukte. Eine vollstan-
dige Umsetzung der Kohlenwasserstoffverbindung kann in einem motorischen Prozess jedoch
nur gelingen, wenn gentigend Sauerstoff verfigbar ist, was sich dadurch formulieren lasst, dass
das Verbrennungsluftverhdltnis A > 1 gegeben sein muss. In diesem idealisierten Szenario ist
die Bestimmung der Kohlenstoffdioxid-Emission bei der Kenntnis der chemischen Zusammen-
setzung der Kohlenwasserstoffverbindung unmittelbar moglich.

Die Forderung eines Verbrennungsluftverhaltnisses grofler 1 ist jedoch nicht nur global auf den
gesamten Brennraum beschriankt, sondern muss auch ortlich sehr begrenzt (lokal) der Fall
sein, was in der Praxis im gesamten Brennraum jedoch kaum sicherzustellen ist. Zusétzlich
kann es vorkommen, dass wichtige Reaktionen nicht schnell genug ablaufen, was dazu fihrt,
dass der chemische Gleichgewichtszustand nicht erreicht wird. [13]

Die Herausforderungen bei der Modellierung der Kohlenstoffdioxid-Emissionen sind eng mit
denen der Kohlenstoffmonoxid-Emissionen verkniipft, weshalb auf das vorherige Kapitel und
besonders Gl. (20) verwiesen wird.

2.2.4 Unverbrannte Kohlenwasserstoffe

Bei der ottomotorischen Verbrennung von Kohlenwasserstoffen und einem Verbrennungsluft-
verhéltnis > 1 sind unmittelbar hinter der Flammenfront keine unverbrannten Kohlenwasser-
stoffe messbar. Das lasst darauf schlieflen, dass die nicht umgesetzten Kohlenwasserstoffe nicht
oder nur teilweise an der Verbrennung teilnehmen und dadurch unverédndert oder nur teiloxi-

diert vorliegen. [13]
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Cheng et al. [43] haben die wichtigsten Mechanismen fir die Emission von unverbrannten
Kohlenwasserstoffen in Ottomotoren untersucht und folgendermaflen zusammengefasst:

e  Gemisch, das in Spalten (wie beispielsweise dem Feuersteg) vorliegt, wird nicht oder
nur teilweise von der Flammenfront erreicht

e Kraftstoff reichert sich vor der Verbrennung im Olfilm an und desorbiert iiber die Zeit

e Kraftstoff, der sich in Ablagerungen/Verbrennungsriickstdnden anreichert, desorbiert
und nimmt nicht an der Verbrennung teil

e Unvollstdndige Verbrennung durch Flame-Quenching (an der Zylinderwand oder an
Spalten)

e Flussiger Kraftstoff in Spalten, der nicht an der Gemischbildung teilnimmt

e Leckagen tber die Auslassventile

Die zunéchst unverbrannten Kohlenwasserstoffe aus den genannten Mechanismen finden sich
nicht im gesamten Umfang im Abgas wieder. Eine Teilmenge verbleibt im Brennraum und
wird spater verbrannt. Auflerdem gibt es unverbrannte Kohlenwasserstoffe, die tiber die Aus-
lasskanéle zurtickgesaugt oder im Abgassystem bzw. im Katalysator nachoxidiert werden. Der
Anteil unverbrannter Kohlenwasserstoffe im Rohabgas von Ottomotoren liegt in der Regel bei
circa 1-2 % des eingesetzten Brennstoffs. Bei einem Dieselmotor sind es prinzipbedingt deutlich
weniger [7]. In Abbildung 2-8 sind die Mechanismen der Entstehung unverbrannter Kohlen-
wasserstoffe sowie eine quantitative Aufteilung auf die einzelnen Pfade fiir einen Ottomotor

exemplarisch dargestellt.

I Brennstoff 100% I
91% | 9°
—[ Brennraum: CO,, H,0, CO, Schadstoffe }: e % J| HC - Bildung
nur Brennstoff Gemisch
[Olsch. 1% | Ablag. 1% | f1. BS 1,2%| [Quenching 0,5%)| Spalte 5,2% | Ventile 0,1%
32% 5,1%
Oxidation im Zylinder 4,5% l. ‘.
O ey 2 [130xid. [ 230xid.|] [ Blo-By 0,6%
2% 1%
0,9% 3.8% 129
Oxidation im Abgas J=——— % Residual HC 1,2%
1,7%
HC nach A-Ventil 1,8%
> Katalysator |

I

Vollstindig verbrannter BS HC im Abgas
im Abgas (97,8 - 98,1)% (0,1 -04)% | HC-Riickfithrung 1.8% |

Abbildung 2-8: Bildung von unverbrannten Kohlenwasserstoffen in einem Ottomotor ([13] nach [43])
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Abbildung 2-8 demonstriert, dass es viele unterschiedliche Mechanismen und Reaktionspfade
bei der Bildung unverbrannter Kohlenwasserstoffe im Rohabgas und nach der Abgasnachbe-
handlung gibt. Die gezeigte Aufteilung ist nicht allgemeingiiltig, sondern stellt nur einen mog-
lichen Fall dar. Eine Modellierung der unverbrannten Kohlenwasserstoffe unter Berticksichti-
gung aller Mechanismen ist sehr aufwéndig, da insbesondere auch die Geometrie im Brenn-
raum, das Flame-Quenching und die Verbrennung als solches detailliert dargestellt werden
miissen [13].

Lavoie und Blumberg [44] haben 1977 einen Modellansatz fiir die Vorhersage der Emissionen
und des Kraftstoffverbrauchs von Ottomotoren entwickelt, wovon insbesondere die Modellie-
rung der unverbrannten Kohlenwasserstoffe relevant fur die vorliegende Arbeit ist. Die HC-
Emissionen werden in dem Modell berechnet, in dem die Regionen, in welchen die Flammen-
front erlischt, modelliert werden und anschliefend die Oxidation der darin verbleibenden, bis-
her unverbrannten Kohlenwasserstoffe wahrend der Expansion und des Ausschiebetaktes ki-
netisch bestimmt wird. Die kritischen Parameter dabei sind die Abschéatzung der Schichtdicken
bzw. Volumina, welche von der Flammenfront nicht erreicht werden, und den Variablen, welche
die Oxidationsrate nach der Flammenausloschung beeinflussen.

In einer darauf aufbauenden Arbeit hat Lavoie [45] verfigbare Daten aus Experimenten zu-
sammengefasst und analysiert, um Korrelationen fiir die zu bestimmenden Gréflen zu finden.
Dazu ist es entscheidend, die Flammenausloschung in Spalten und an der Zylinderwand zu
berticksichtigen, was in der Modellvorstellung durch das sogenannte ,,2-plate quenching” und
woingle wall quenching® gelost werden kann.

2-plate quenching: Beim ,2-plate quenching” wird untersucht, bis zu welchem minimalen

Abstand zweier paralleler Platten eine Flammenausbreitung moglich ist. Diese Grofie wird als
»2-plate quench distance® bezeichnet und wenn sie unterschritten wird, ist die Warmeabgabe
an die Platten hoher als die von der Verbrennung freigesetzte Warme. Die Relation zwischen
Warmefreisetzung und der aufgenommenen Wéarme durch die Umgebung wird durch die Péc-
let-Zahl ausgedriickt. Die Bestimmung des minimalen Plattenabstandes ist in der Modellie-
rung wichtig, um abzuschitzen, ob sich die Flammenfront in Brennraumspalten (bspw. Feu-
ersteg) ausbreiten kann. [45]

: 1

95 P0.26m1n (1;v)

Pey= 2242 2
€2 Y 3 (26)

Pe, ist die Péclet-Zahl, wobei der Zusatz ,,2* beschreibt, dass die Giiltigkeit fiir das ,,2-plate
quenching® gegeben ist. P ist der herrschende Druck; hierbei muss beachtet werden, dass die
Formel generell fiir Driicke zwischen 3 und 40 bar aufgestellt worden ist [45]. Lavoie hat Glei-

chung (26) definiert, indem er nach einer méglichst guten empirischen Ubereinstimmung von
vorhandenen Messdaten in dem genannten Druckbereich gesucht hat.
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Single wall quenching: Obwohl das ,,2-plate quenching® bei der Modellierung von Verbren-

nungsmotoren relevant ist, wird die Flammenfront mafgeblicher durch sogenanntes ,Single
wall quenching® im Brennraum beeinflusst. Dies kann beispielsweise vorkommen, indem die
Flammenfront frontal auf die Zylinderwand trifft, oder sich parallel zu dieser fortbewegt und
dadurch ebenfalls eine Warmeabgabe stattfindet. Fiir den ersten Fall, welcher nach [45] domi-
niert, lasst sich die Péclet-Zahl fir das ,Single wall quenching® in Abhéngigkeit der Péclet-
Zahl fir das ,2-plate quenching® folgendermafien ausdriicken: [45]

Pe,

1 g9 (27)
Pe,

Typische Abstandswerte fiir einen Ottomotor liegen beim ,2-plate quenching“ zwischen 0.2
und 0.6 mm, beim ,Single wall quenching“ sind es hingegen nur 0.04 bis 0.15 mm [7].

Wie bereits angedeutet, kommt es wahrend der Expansion und dem Ausschiebetakt zu einer
Oxidation von Kohlenwasserstoffen, welche nicht an der eigentlichen Verbrennung teilgenom-
men haben. Basierend auf verschiedenen Messungen kann folgende Gleichung nach [45] hierzu
als Grundlage dienen, um die Reaktionsrate von unverbrannten Kohlenwasserstoffen anzuné-

hern:

d[HC] —37.23 P 28
pTa —6.7% 100 x e * ch*fo2 * (ﬁ)Q =%
R ist die allgemeine Gaskonstante (circa 8.314 m), fre und f02 stellen die jeweiligen

Stoffmengenanteile von Kohlenwasserstoffen und Sauerstoff dar.

Neben der grundlegenden Arbeit von Lavoie gab es auch in den letzten Jahren weitere An-
strengungen, das Erloschen der Flammenfront und die allgemeine Reaktionsgleichung fir un-
verbrannte Kohlenwasserstoffe auflerhalb der reguldren Verbrennung vorherzusagen und auf
spezifische Umgebungsbedingungen anzupassen. Als weiterfithrende Informationsquellen sind
hier unter anderem Yoshimura et al. [46] und Boust et al. [47] zu nennen.

24



Theoretische Grundlagen

2.3 Maschinelles Lernen

In der heutigen Zeit, geprigt von Fortschritten in der Datenwissenschaft und Computertech-
nologie, hat sich Maschinelles Lernen (ML) als ein wichtiges Werkzeug in zahlreichen wissen-
schaftlichen und ingenieurstechnischen Disziplinen etabliert. Dieses Kapitel widmet sich den
Grundlagen des Maschinellen Lernens, welches neben der physikalisch-phénomenologischen
Modellierung als fundamentales Element der vorliegenden Arbeit zu bewerten ist. Dabei wer-
den zunéchst eine Definition des Maschinellen Lernens und eine Einordnung in die Kinstliche
Intelligenz (KI) vorgestellt, die dessen Kernprinzipien und die Fahigkeit, Muster in Daten zu

erkennen und daraus zu lernen, umreifit.

Anschlieflend werden weitere Unterkategorien des Maschinellen Lernens behandelt, beginnend
mit den ,Shallow Learning* Algorithmen, die die Basis fiir traditionelle ML.-Methoden bilden
und in zahlreichen Anwendungen ihre Effektivitiat unter Beweis gestellt haben. Diese Algo-
rithmen sind entscheidend fiir das Verstandnis der evolutiondren Entwicklung hin zu aufwéan-
digeren Modellen.

Der darauffolgende Abschnitt ist den ,Deep Learning® Algorithmen gewidmet, die durch ihre
Fahigkeit, aus Daten mit mehrschichtigen abstrakten Représentationen zu lernen, neue Mog-

lichkeiten bei der Darstellung komplexer Vorgange bieten.

2.3.1 Definition

Maschinelles Lernen lésst sich als Teilgebiet der Kiinstlichen Intelligenz einordnen. Der Begriff
der Kiinstlichen Intelligenz wurde erstmals 1955 von John McCarthy geprégt. Er definierte
Kiinstliche Intelligenz unter anderem dadurch, dass eine Maschine in der Lage sein kann, jeden
Aspekt von Intelligenz und den Prozess des Lernens nachzuahmen, wenn diese ausreichend

genau beschrieben werden konnen. [48], [49]

Die Definition von Maschinellem Lernen ist nicht trivial und es gibt eine Vielzahl unterschied-
licher Interpretationen. Unter anderem kann Maschinelles Lernen als eine Zusammenfassung
von Methoden verstanden werden, welche darauf abzielen, Muster in einer vorhandenen Da-
tenmenge zu erkennen und anschlieflend diese Informationen zu verwenden, um Daten in der
Zukunft vorherzusagen oder dadurch eine Entscheidungsfindung zu ermoglichen [50].

Weiterhin ermoglicht Maschinelles Lernen die Optimierung eines (oder mehrerer) Leistungs-
parameter anhand vorhandener Daten und kann sowohl préidiktiv als auch deskriptiv sein.
Unabhéngig vom Einsatzzweck des ML basieren die Modelle auf Grundlagen der Statistik. [51]
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Die unterschiedlichen Interpretationen des Begriffs ,,Maschinelles Lernen® sind auch der Tat-
sache geschuldet, dass es mehrere Unterteilungen des Fachgebietes gibt, unter anderem anhand
der Art der Trainingsiiberwachung, was nachfolgend erlautert wird.

Uberwachtes Lernen: Uberwachtes Lernen (englisch ,supervised learning) ermoglicht die

Schaffung pradiktiver Modelle, welche darauf abzielen, einen (oder mehrere) Ausgangswert(e)
Y anhand anderer Gréflen X — in diesem Kontext oft auch als ,,Feature® benannt — vorherzu-
sagen. Das Uberwachte Lernen beschreibt dabei den Prozess, die Relation zwischen der Aus-
gangsvariablen und den Features zu erkennen bzw. zu erlernen. Wahrend des Trainingsprozes-
ses werden dem Algorithmus neben den Eingangswerten auch die Ausgangswerte zur Verfii-
gung gestellt, wodurch der Algorithmus das gewtinschte Verhalten ,aufgepriagt® bekommt,
daher auch der Begriff ,,Uberwachtes Lernen®. [52)]

Der Trainingsprozess eines Modells aus der Kategorie des Uberwachten Lernens ist in Abbil-
dung 2-9 nach [53] dargestellt. Wihrend des Trainings wird eine Teilmenge der Features bzw.
Attribute aus der Umgebung, welche das zu erlernende Verhalten widerspiegelt, dem Modell
zur Verfigung gestellt. Das Modell pradiziert Ausgangswerte, wobei diese anfangs aufgrund
oft zuféllig initialisierter Modellparameter stark fehlerbehaftet sind. Gleichzeitig werden die
Features auch den korrekten Ausgangswerten zugeordnet, was schematisch durch einen Uber-
wacher geschieht. Die korrekten Ausgangswerte werden den prédizierten Ausgangswerten ge-
gentuibergestellt, woraus ein Fehler resultiert, welcher an das Modell zurtickgemeldet wird. An-
hand eines Optimierungsalgorithmus kann das Modellverhalten dadurch iterativ verbessert

werden.

Korrekter

Feature Ausgangswert
Umgebung »| Uberwacher

Pridizierter

) 4

Modell im Ausgangswert
Training =

Fehler

Abbildung 2-9: Schematische Darstellung des tiberwachten Lernens im Training nach [53]
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Das Uberwachte Lernen lisst sich anhand der zu beschreibenden Relation in die Gebiete ,,Re-

gression® und , Klassifizierung® unterteilen. Beide konnen mathematisch tiber den Zusammen-
hang

29

y = g(alo) )

formuliert werden, wobei g(+) das gesuchte Modell, z die Eingangsdaten, 6 die Modellattribute
und y die Ausgangswerte/Zielgrofien darstellen [54].

Modellierungsaufgaben aus dem Bereich der Regression zeichnen sich dadurch aus, dass der
Algorithmus einen numerischen Ausgangswert y liefert. Die Ausgangswerte sind zudem Teil
einer kontinuierlichen, stufenlosen Skala. [52]

Als Beispiele fir Regressionsprobleme kénnen die Vorhersage von Immobilienpreisen anhand
der Néhe zum Zentrum und der Wohnfliache oder auch — wie in der vorliegenden Arbeit — die
Pradiktion von Emissionskonzentrationen anhand motorischer Parameter genannt werden.

Klassifizierung im Kontext des Maschinellen Lernens bedeutet, dass der Ausgangswert y eine
endliche Menge diskreter Werte annehmen kann, beispielsweise bindre Werte oder Wahrschein-
lichkeitsverteilungen. Diesen Wahrscheinlichkeiten werden haufig qualitative Klassen zugeord-
net, z. B., ob es sich bei einer Reihe von Produkten um Hersteller A oder Hersteller B handelt.
Da dies dennoch meist iiber Wahrscheinlichkeiten und damit numerische Werte dargestellt
wird, gibt es viele Algorithmen, welche sowohl fiir Regressions- als auch fiir Klassifizierungs-
probleme genutzt werden kénnen. [52]

Uniiberwachtes Lernen: Im Gegensatz zum Uberwachten Lernen, zielt das Uniiberwachte

Lernen (englisch ,unsupervised learning®) darauf ab, Strukturen in Daten zu finden. Diese
sind dabei in der Regel nicht markiert (engl. ,unlabeled) und somit sind beim Uniiberwachten
Lernen keine korrekten Ausgangswerte vorhanden, wodurch das Fehlersignal nicht berechnet
werden kann. Ein haufiges Anwendungsgebiet fiir das Uniiberwachte Lernen ist das sogenannte
,Clustering®, bei dem der Algorithmus lernt, vorhandenen Daten verschiedene Gruppen zuzu-
ordnen, ohne dass die Benennung der Gruppen eine entscheidende Rolle spielt. Als Beispiel
kann die Empfehlung dhnlicher Artikel zu einem in den Warenkorb gelegten Artikel aus dem
Bereich des Online-Shopping genannt werden. Der grofie Vorteil des Uniiberwachten Lernens
ist dabei, dass die oft zeitintensive Arbeit fiir das Markieren bzw. Beschriften der Daten ent-
fallt, was besonders bei groflen Datenmengen zum Tragen kommt. Herausfordernd ist jedoch,
dass im Vorfeld nur schwer abschatzbar ist, anhand welcher Merkmale die Daten in welche
Gruppenanzahl unterteilt werden. Darauf kann durch die Auswahl der Algorithmen und die
Aufbereitung der Daten Einfluss genommen werden. [55]

In Abbildung 2-10 ist der Ablauf fiir das Clustering schematisch dargestellt, womit der Algo-
rithmus erklart werden kann.
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h 4

> Mer.kmal- Metn.kwah-l & Cluster-
—) extrahierung & Ahnlichkeits- > —> Cluster

-aufbereitung bestimmung Bestimmung

Abbildung 2-10: Schematischer Ablauf der Clusterbildung beim Uniiberwachten Lernen [55]

Da es beim Uniiberwachten Lernen keine Fehlerriickmeldung gibt, miissen andere Parameter
als ZielgroBen fir die Optimierung des Modells definiert werden. Daher wird einerseits die
Maximierung der Ahnlichkeit von Daten innerhalb eines Clusters angestrebt, andererseits sol-
len die Unterschiede zwischen den Clustern méglichst grofl sein. Ausgehend von einer Daten-
basis (DB) werden Merkmale der Einzeldaten extrahiert und aufbereitet (beispielsweise nor-
miert). Dies konnen je nach Aufgabe unter anderem geometrische Daten oder auch Helligkeits-
werte von Fotos sein. AnschlieBend erfolgt eine Ahnlichkeitsbestimmung anhand der Merkmale
und abschlieflend die Cluster-Bestimmung. [55]

Als weiterfithrende Literatur fiir das Clustering und die Vielzahl vorhandener Algorithmen
kann das Buch von Xu und Wunsch [56] herangezogen werden.

Bestérkendes Lernen: Das Bestérkende Lernen (englisch ,,Reinforcement Learning®) zielt

darauf ab, mit Hilfe von Kiinstlicher Intelligenz einen Agenten (Entscheider) zu kreieren, der
auf Grundlage einer auf maximalem Nutzen basierenden Strategie Entscheidungen in einer
komplexen Umgebung trifft. Der Lernprozess orientiert sich dabei am menschlichen Verhalten.
Das anfangs unbekannte Umfeld wird im Trainingsprozess erforscht, der Agent kann damit
interagieren und Erfahrungen sammeln. Diese Erfahrungen werden bewertet, sodass mit aus-
reichendem Training eine Strategie entsteht, um in der jeweiligen Situation moglichst gute
Entscheidungen treffen zu kénnen. Je nach Art des Problems liegen dem Agenten alle notwen-
digen Informationen vor, um die Situation (auch Zustand genannt oder englisch ,state) ein-
deutig beschreiben zu kénnen, oder aber es besteht eine Ungewissheit in der Beobachtung des
Zustands, was bei realitdtsnahen und damit oft komplexen Problemen haufig vorkommt. Das
Bestirkende Lernen nutzt sowohl Methoden des Uberwachten als auch des Uniiberwachten
Lernens und grenzt sich hauptsichlich durch den Zweck (Entscheidungsfindung) als drittes
Hauptgebiet des Maschinellen Lernens ab. [57]
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Die grundlegende Interaktion zwischen dem Agenten und seiner Umgebung ist in Abbildung
2-11 dargestellt und wird anschliefend erortert.

(oot |
Agent
—

Zustand Belohnung Aktion

Sr R, Ar
o RHI

-j'm Umgebung |<7
Il \

Abbildung 2-11: Bestarkendes Lernen - Interaktion zwischen Agent und Umgebung nach [58]

v Y

~

Zum Zeitpunkt ¢ observiert der Agent seine Umgebung, welche durch den Zustand S, repré-
sentiert wird. Ebenfalls erhélt er eine Belohnung R,, welche aus seinen Aktionen im Zeitschritt
t — 1 resultiert. Basierend auf seiner bisher erlernten Strategie fithrt er eine Aktion A, mit der
Erwartungshaltung einer Belohnung R,,; aus und sorgt durch seine Entscheidung fiir die
Erreichung des Zustands S, ;.

Neben den bereits beschriebenen Elementen des Bestdrkenden Lernens (Agent, Umgebung,
Strategie, Aktion, Belohnung) gibt es nach Sutton und Barto [58] noch die Zustandswertfunk-
tion und das Umgebungsmodell als wichtige Sdulen dieser Methode. Die Zustandswertfunktion
kann als langfristiges Ziel betrachtet werden, im Gegensatz zur Belohnung, welche sich auf
einen Zeitschritt bezieht. Sie beschreibt die Summe der Belohnungen, die ausgehend von einem
Zustand durch zukinftige Aktionen und dem damit verbundenen Durchlaufen weiterer Zu-
stdnde vom Agenten erwartet werden. Folgerichtig wird ein trainierter Agent versuchen, Zu-
stdnde mit einer moglichst hohen Zustandswertfunktion anzustreben, auch wenn die initiale,
inkrementale Belohnung nicht maximal sein sollte. Damit ein Agent abschétzen kann, welchen
Zustand seine Umgebung durch eine Aktion annimmt, ist ein Umgebungsmodell erforderlich.
Algorithmen des Bestirkenden Lernens, die tiber diese Fahigkeit verfiigen, werden ,;modellba-
siert* genannt. Es gibt jedoch auch Methoden, welche ohne Umgebungsmodell (modellfrei)
auskommen, der Agent also weniger planungsbasiert, sondern eher tiber ,Versuch und Irrtum*
definiert werden kann. Unter den modernen Methoden des Bestdrkenden Lernens findet sich
zwischen diesen Extremen ein breites Spektrum von Zwischenstufen. Beispielsweise kann ein
Agent durch ,Versuch und Irrtum® lernen, dabei ein Umgebungsmodell erstellen und dieses
anschliefend zur Planung verwenden. [58]
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2.3.2 Neuronale Netze und Deep Learning Algorithmen

Unabhéngig von den in den vorherigen Kapiteln betrachteten Lernmethoden gibt es verschie-
dene Algorithmen des Maschinellen Lernens, die sich grob in zwei Kategorien einteilen lassen
— Shallow Learning und Deep Learning. Shallow Learning Algorithmen, wie lineare Regression
oder Support Vector Machines (SVMs), zeichnen sich in der Regel dadurch aus, dass zwischen
dem Ein- und Ausgang nur eine weitere datenverarbeitende Ebene vorhanden ist. Demgegen-
iiber verfiigen Deep Learning Algorithmen tiber mehrere Verarbeitungsschichten, was bei der
Erfassung und Abstrahierung komplexer Muster in grofen Datenmengen vorteilhaft sein kann.
Beispiele fiir Deep Learning Algorithmen sind Feed Forward Neural Networks (FNNs — Vor-
wartsgerichtete Neuronale Netze) und Recurrent Neural Networks (RNNs — Rekurrente Neu-
ronale Netze).

Shallow Learning Algorithmen erlauben durch die einfache Architektur eine Interpretierbarkeit
und Verstandlichkeit der Modelle, was in Abhéangigkeit der Aufgabe von Vorteil sein kann.
Dartiber hinaus sind sie effizient beziiglich der notwendigen Datenmenge, die erforderlich ist,
um eine ausreichend genaue Abbildung des betrachtenden Sachverhaltes zu erreichen. Ihre
Nachteile liegen jedoch in der begrenzten Fahigkeit, mit komplexen oder hochdimensionalen
Daten umzugehen. Im Gegensatz dazu liegen die Vorteile von Deep Learning Algorithmen in
ihrer Fahigkeit, sehr komplexe Muster und Zusammenhénge aus grofien, mehrdimensionalen
Datenmengen zu erkennen. Dies ist jedoch mit einer hoheren Komplexitét, einer verminderten

Interpretierbarkeit sowie einem groferen Rechen- und Datenbedarf verbunden.

Deep Learning Algorithmen werden in praktischen Anwendungen vermehrt bevorzugt. Be-
giinstigt durch den Aufbau aus mehreren Verarbeitungsschichten, deren Verhalten nicht vor-
gegeben, sondern erlernt wird, ist der manuelle Aufwand bei der Modellerstellung gering.
Dadurch profitieren Deep Learning Algorithmen unmittelbar von der wachsenden Datenmenge
und der (exponentiell) steigenden Rechenleistung. [59]

In einer Vorarbeit [60] wurden verschiedene Algorithmen aus dem Bereich des Shallow und
Deep Learning untersucht. Besonders fiir die Emissionsvorhersage im Kontext einer optimier-
ten Betriebsstrategie haben sich die betrachteten Deep Learning Algorithmen als praktikabel
erwiesen, weshalb auch in der vorliegenden Arbeit der Fokus auf diesen Methoden liegt.

Vorwirtsgerichtete Neuronale Netze: Bevor die komplexeren Deep Learning Algorithmen

beschrieben werden konnen, ist es notwendig, den grundlegenden Aufbau von Neuronalen Net-
zen — beginnend mit dem kleinsten Element, dem Neuron oder Perzeptron — darzustellen.
Bereits 1943 wurde das Neuron von McCulloch und Pitts [61] als Einzelelement in einem
grofleren Netzwerk, welches die Aktivitdten in einem Nervensystem darstellen kann, beschrie-
ben. Durch die Verschaltung mehrerer Neuronen wurden logische Operationen (Und, Oder,
etc.) ermoglicht, obwohl in der Modellvorstellung mehrere Eingéinge, aber nur ein Ausgang
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mit zwei moglichen Zustdanden (aktiviert oder nicht aktiviert) existierten. Es wurde angenom-
men, dass die Aktivierung des Neurons von einem fixierten Schwellenwert abhédngt. Rosenblatt
[62] hat das Konzept des Neurons weiterentwickelt und den Begriff des Perzeptrons geprégt,
was als Grundlage der heutigen Neuronalen Netze angesehen werden kann. Abbildung 2-12
[63] zeigt ein einlagiges Perzeptron mit zwei Input-Neuronen.

Gewicht 1
w1

Output = 1, wenn
Summe >80,
sonst Output =0

Neuron
(Summe)

Gewicht 2
Wa

Abbildung 2-12: Einlagiges Perzeptron mit zwei Eingéngen und einem Ausgang [63]

Das Perzeptron aus dem Beispiel hat zwei Eingdnge x; und x,. Diese werden intern mit den
Gewichtungen w; und w, multipliziert und beide Produkte addiert. Diese Summe wird mit
einem Schwellenwert 6 verglichen und je nachdem, ob dieser iiber- oder unterschritten wird,
ist die Ausgabe des vorliegenden Perzeptrons eins oder null. Da die Gewichtungen w; und w,
und der Schwellenwert 6 variabel sind, kann sich bereits dieses einfache Perzeptron an die
jeweilige Aufgabe anpassen und dadurch ein Verhalten ,erlernen®.

Neben der in Abbildung 2-12 gezeigten Schwellenfunktion gibt es noch weitere Aktivierungs-
funktionen, die im Kontext der Neuronalen Netze eingesetzt werden. Hierzu zdhlen beispiels-
weise die Sigmoidfunktion oder die ReLU-Funktion (engl. ,Rectified Linear Unit“, was sich
als ,,Gleichrichter® iibersetzen lasst). Die Aktivierungsfunktionen sind dabei auf die jeweilige
Anwendung anzupassen und ermoglichen es, ein nicht-lineares Verhalten abzubilden. Die
Schwellen- oder Sprungfunktion eignet sich beispielsweise fir eine bindre Klassifizierung, da
letztere jedoch nicht tiberall stetig ist, kann es dadurch je nach Trainingsalgorithmen zu Prob-
lemen kommen [64].

Die Weiterentwicklung des einlagigen Perzeptrons ist das Mehrlagige Perzeptron (MLP). Das
MLP (das zu den kiinstlichen Neuronalen Netzen gehort) verfiigt neben bereits bekannten
Ein- und Ausgabeschichten des Perzeptrons iiber mindestens eine weitere, verdeckte Schicht
(hidden layer). Durch die Einfiihrung der mehrlagigen Perzeptrons konnten bereits viele der
bis dato bestehenden Limitierungen — beispielsweise die Abbildung der ausschlieBenden Dis-
junktion (XOR), welche von Minsky und Papert [65] aufgezeigt wurde — iiberwunden und
deutlich komplexere Systeme abgebildet werden.
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Abbildung 2-13: Aufbau eines mehrlagigen Perzeptrons [66]

Das in Abbildung 2-13 dargestellte r-lagige Perzeptron verfiigt neben der Eingangs- und Aus-
gabeschicht (U,,, und U,

3 out

) itber verdeckte Schichten (Uj;44en)- Die dargestellten Neuronen
sind mit jeweils allen Neuronen aus den benachbarten Schichten verbunden, was als ,fully
connected“ bezeichnet wird. Die Pfeilrichtung symbolisiert den Informationsfluss, welcher
strikt von den Eingéngen (x; bis x,,) tiber alle Schichten bis zu den Ausgéngen (y; bis z,,)
stattfindet. Dies erklart den Ursprung des Begriffes ,Vorwartsgerichtetes Neuronales Netz*.
Aufgrund dieser Architektur wird das Ausgabeverhalten des (trainierten) Netzes nur von den

aktuellen Eingangswerten und nicht von vergangenen Durchldufen beeinflusst.

Rekurrente Neuronale Netze: Wenn zeitlich basierte beziehungsweise sich dynamisch an-

dernde Daten verarbeitet werden sollen, werden hiufig Rekurrente Neuronale Netze (engl.
»Recurrent Neural Networks“ RNN) eingesetzt.

Die urspriunglichen RNNs haben einen dhnlichen Aufbau wie ein mehrlagiges Perzeptron
(Abbildung 2-13), besitzen jedoch einen internen Zustand H,, welcher sich nach jedem Zeit-
schritt in Abhéngigkeit des aktuellen Modelleingangs und des vorherigen Zustands H, ; ak-
tualisiert. Diese Architektur kann in Abbildung 2-14 nachvollzogen werden. [64]
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Output (y)

Abbildung 2-14: Architektur eines Rekurrenten Neuronalen Netzes nach [64]

Dargestellt ist ein einfaches Rekurrentes Neuronales Netzwerk mit dem Zustand H, einem
Eingang x und dem Ausgang y. Dem zeitlichen Verlauf ¢t —1 = ¢ + 1 kann entnommen wer-
den, wie sich der interne Zustand dndert und jeweils Einfluss auf den darauffolgenden Zeit-
schritt nimmt. Dadurch lassen sich mit RNN zeitlich basierte Vorgénge in der Regel besser als
mit einem FNN modellieren. Eine Herausforderung der bisher besprochenen klassischen Re-
kurrenten Neuronalen Netze liegt jedoch im Trainingsprozess.

Obwohl das Training von Neuronalen Netzen in der Tiefe in dieser Arbeit nicht behandelt
wird (siehe hierzu z. B. [67]), ist das Verstandnis grundlegender Elemente hilfreich fiir die
Herleitung und Anwendung nachfolgender Algorithmen. Hierzu wird vom Uberwachten Lernen
(Kap. 2.3.1) ausgegangen, bei welchem wihrend des Trainings der reale Ausgangswert bekannt
ist und mit dem vom Modell pradizierten Wert verglichen wird. Die dabei auftretenden Ab-
weichungen werden héufig durch Fehlerriickfithrung (engl. ,Backpropagation®) im Verlauf des
Trainings verringert, indem die Gewichtungen des Netzwerks angepasst werden.

Die Fehlerrtuckfiihrung kann bei Rekurrenten Neuronalen Netzen problematisch sein, da das
Fehlersignal beim temporal riickwérts gerichteten Durchlauf je nach Tiefe und Verlauf der
Datensequenz ,explodieren“ (zu groB werden) oder verschwinden kann [68]. Im ersten Fall
kann sich dies in einem Oszillieren der Gewichtungen duflern, wohingegen im zweiten Fall der
Lernprozess sehr lange dauert oder unter Umsténden nicht zum Erfolg fithrt [68]. Dies liegt
unter anderem daran, dass je weiter bei der Fehlerriickfithrung ,,zurtickgerechnet* wird, desto
ofter kommt es dazu, dass ein aufkommender Fehlerterm mit einem Skalierungsfaktor multi-
pliziert wird. Je nachdem, ob letzterer kleiner oder grofler ist, kann das Produkt gegen null

oder gegen unendlich streben.

Long Short-Term Memory: Hochreiter und Schmidhuber [68] haben ein Konzept vorge-

stellt, um die genannten Limitierungen der klassischen Rekurrenten Neuronalen Netzwerke
(detailliert in Hochreiter [69]) zu tiberwinden. Der Begriff Long Short-Term Memory (LSTM,
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slanges Kurzzeitgedachtnis®) wird unter anderem dadurch geprigt, dass das Modell Vorgénge
von mehr als 1000 Zeitschritten berticksichtigen kann, ohne dabei an Dynamik beziiglich zeit-
lich aktuellerer Vorgénge einzubiifien. Dies wird durch einen gradientenbasierten Algorithmus
und eine Architektur erreicht, welche gemeinsam darauf abzielen, eine konstante Fehlerriick-
fiihrung zu garantieren und dadurch das beschriebene ,Explodieren” und Verschwinden zu
vermeiden. Hierzu werden interne Zustdnde spezieller Zellen verwendet, welche in der nachfol-
genden Abbildung 2-15 erldutert werden. [68]

Abbildung 2-15: Architektur einer LSTM-Zelle nach [64]

Der gezeigte Aufbau hat beziiglich der Ein- und Ausgénge Ahnlichkeiten mit der in Abbildung
2-14 dargestellten Architektur eines klassischen Rekurrenten Neuronalen Netzes. Der Zustand
der LSTM-Zelle zum Zeitpunkt ¢ ist jedoch mit S, definiert. Die Eingdnge in die Zelle sind
erneut der vergangene Ausgang (zum Zeitpunkt ¢ — 1), der vergangene Zustand S, _; und der
aktuelle Eingang x,. Die beiden Ausgénge sind der aktuelle Zustand S, und die Modellvorher-
sage y,. Die Neuheit der LSTM-Zelle zeigt sich im Inneren, vor allem durch die Gates o;, oy
und o5. 0y ist das ,forget gate“, an welchem der aktuelle Eingang mit dem vorherigen Ausgang
kombiniert wird (Wertebereich zwischen 0 und 1) und anschlieBend mit dem vorherigen Zu-
stand S,_; multipliziert wird. Dadurch entscheidet o, dartiber, wie relevant der vergangene
Zustand fur die Berechnung des aktuellen Zustands S, und Ausgabewertes y, ist. Das ,input
gate” o4 bestimmt dariiber, welche neuen Informationen in die Berechnung des aktuellen Zu-
stands zum Zeitpunkt ¢ eingehen. Die Eingénge in o, gleichen zwar denen von oy, dort wird
jedoch der kombinierte Ausgang mit dem tanh des ,input gate Eingangs multipliziert. Dieses
Produkt wird zu dem vorherigen Zustand S,_; addiert, woraus der aktuelle Zustand S, resul-
tiert. Der Ausgang des ,output gates“ o4 (gleiche Eingangsgrofien und Wertebereiche wie o
und o,) wird mit dem tanh des aktuellen Zustands S, multipliziert, wodurch der Modellaus-
gang y, berechnet wird. [64]
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Das spezifische Verhalten der gates o4, 04 und o4 wird in Abhéngigkeit der jeweiligen Aufgabe
(bedingt durch die Architektur und die Trainingsdaten) erlernt, was die Nutzung von LSTM-
Zellen sehr flexibel macht [68]. Neben dem tanh als interne Aktivierungsfunktion wird fir die
Funktion der gates haufig eine sigmoid-Funktion (Spezialform der logistischen Funktion) ein-

gesetzt.

Zusammengefasst eignet sich die Long Short-Term Memory-Architektur sehr gut fiir die Dar-
stellung von zeitlich basierten Abldufen und dadurch potenziell fiir die Modellierung physika-

lischer Vorgénge.

2.3.3 Verkniipfung von Methoden des Maschinellen Lernens

Die Kombination aus Modellen oder allgemeiner aus Methoden des Maschinellen Lernens wird
oft als ,,Ensemble Learning® bezeichnet. Ensemble Learning zielt darauf ab, die Starken meh-
rerer einfacher Modelle zu vereinigen, um ein leistungsfihigeres Gesamtmodell zu erhalten. Zu
den bekanntesten Ensemble Learning Methoden zéhlen ,,Bagging®, ,,Boosting“ und ,,Stacking*.
[70]

Bagging (abgeleitet aus dem englischen Begriff ,bootstrap aggregating®), zielt darauf ab,
die Varianz der Modellpradiktion zu reduzieren. Hierfiir wird ein vorhandener Trainingsdaten-
satz Z in mehrere Datensitze Z**,b = {1,.., B} (auch ,bootstrap sample“ genannt), in wel-
chen Elemente aus Z enthalten sind, die jedoch neu kombiniert (Reihenfolge) oder mehrfach
enthalten sein konnen, aufgeteilt. Auf jeden der bootstrap sample Datensétze wird ein Modell
trainiert und die finale Pradiktion des Modells fbag(x) setzt sich im einfachsten Fall aus dem

Mittelwert der Einzelpridiktionen f** anhand folgender Gleichung zusammen. [70]

B
fu®) = 3 F0) @0

Der Begriff Boosting wurde von Schapire [71] gepragt und versucht, ausgehend von schwa-
chen Klassifikatoren — welche einzeln betrachtet keine hohe Pradiktionsgenauigkeit besitzen
(dafir einfach aufgebaut und schnell ausgewertet sind) — ein Gesamtmodell mit hoher Prézi-
sion zu schaffen. Hierzu sind verschiedene Algorithmen entwickelt worden, wobei die Grund-
lagen anhand des sehr erfolgreichen AdaBoost Algorithmus von Freund und Schapire [72]
erlautert werden.

Nachfolgend wird von einem Datensatz X x Y ausgegangen, wobei Y zur Vereinfachung nur
die Werte 0 und 1 annehmen kann. Aus dem Datensatz X x Y werden N Trainingsdaten
(z1,Y1), -, (xn, yy) zuféllig nach einer definierten, jedoch unbekannten Verteilung P extra-
hiert. Als néichstes wird aus der Menge der Trainingsdaten eine Verteilung D definiert und
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das Ziel des AdaBoost-Algorithmus ist es, eine finale Hypothese h f(:zr) zu erhalten, welche eine
geringe Abweichung tiber D besitzt. Die finale Hypothese ist dabei aus mehreren einzelnen
Hypothesen h,(z) aufgebaut, wobei t fur die jeweilige Iteration aus der Menge 1 bis T steht.
Die einzelnen Hypothesen sind schwache Klassifikatoren und werden beispielsweise mit dem
PAC (engl. ,Probably Approximately Correct®) Lernalgorithmus (siehe [73]) aufgebaut,
wodurch Einfachheit und Geschwindigkeit sichergestellt und Uberanpassungen (engl. ,,overfit-
ting®) vermieden werden. [72]

Wahrend jeder Iteration werden den Trainingsdaten Gewichtungen zugewiesen mit dem Ziel,
bisher falsch zugeordnete Modellvorhersagen stérker zu berticksichtigen und bereits korrekt
dargestellte Datenpaare zu ignorieren. Dadurch werden bei fortlaufendem Trainingsschritt ver-
mehrt Hypothesen erstellt, welche auf bisher schwierig zu pradizierenden Daten basieren. Am
Ende werden alle im Prozess erstellten Hypothesen h,(x) iiber eine gewichtete Mehrheitsent-
scheidung zur finalen Hypothese h ;(x) kombiniert. [70]

Stacking oder ,Stacked Generalization“ wurde von Wolpert [74] eingefithrt. Es zielt ebenfalls
darauf ab, die Vorhersagegenauigkeit eines oder mehrerer Modelle zu verbessern, nutzt jedoch
im Vergleich zum Bagging oder Boosting einen anderen Ansatz. Ausgehend von einem oder
mehreren Basismodellen, welche anhand eines Trainingsdatensatzes 6 oder jeweils nur einer
Teilmenge davon trainiert worden sind, wird beim Stacking davon ausgegangen, dass diese
Modelle sich in einem ,Level-0¢ bewegen und in diesem vektoriell Eingangs- mit Pradiktions-
werten verbinden. Beim Stacking bildet der entstehende Datensatz die Trainingsgrundlage fiir
ein weiteres Modell, welches sich auf der ,,Level-1“ Ebene bewegt. Um das dadurch entstehende
Modell fur die urspringliche Fragestellung nutzen zu kénnen, muss die Pradiktion wieder auf
die ,,Level-0“ Ebene riicktransformiert werden. Neben dem beschriebenen Ansatz konnen eben-
falls nach Bedarf weitere Ebenen eingefiihrt werden, um das gewiinschte Modellverhalten zu
erreichen. [74]
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3.1 Rolle der Emissionsmodellierung in der Antriebsentwicklung

Emissionsmodelle spielen eine wichtige Rolle in der Auslegung moderner Antriebssysteme und
konnen fiir verschiedene Entwicklungsziele eingesetzt werden. Durch die stetige Verscharfung
der Emissionsvorschriften — wie etwa die kommende Euro 7-Norm im PKW-Bereich — ist es
fur die Hersteller wichtig, bereits frith im Entwicklungsprozess abschitzen zu kénnen, ob ihre
Fahrzeuge diese Grenzwerte in unterschiedlichen Betriebsbedingungen einhalten kénnen. Da
besonders in dieser Phase die Versuchstriger limitiert sind und noch mit Anderungen (bei-
spielsweise Ausstattungsvarianten im Fahrzeug und dadurch verdnderliche Gesamtgewichte)
gerechnet werden muss, kann durch die virtuelle Erprobung schnell und kosteneffizient reagiert
werden.

Emissionsmodelle kénnen auch die Entwicklung effektiverer Abgasnachbehandlungssysteme
unterstiitzen. Durch das Verstdndnis, wie verschiedene Betriebsbedingungen die Emissionen
beeinflussen, kénnen Systeme entwickelt werden, die diese Emissionen effizienter und kosten-
glinstiger reduzieren kénnen. So haben Ericson et al. [75] bereits 2006 ein Simulationsmodell
fiir die Vorhersage von Stickstoffoxiden von Dieselmotoren vorgestellt, welches sich sowohl fiir
die Auslegung von Abgasnachbehandlungssystemen als auch in vereinfachter Form mit der
damaligen Rechenleistung fiir modellbasierte Regelungsaufgaben eignete.

Neben der reinen Vorhersage der Emissionen fiur die Entwicklung beziehungsweise Verbesse-
rung nachgeschalteter Systeme erdffnet die Entwicklung und zunehmende Verbreitung von
Hybridfahrzeugen signifikante Moglichkeiten, den Betrieb des Verbrennungsmotors auf einen
emissionsreduzierten Betrieb zu optimieren. Durch die flexible Aufteilung der vom Fahrer ge-
winschten Last auf zwei oder mehr Antriebsysteme besteht die Moglichkeit, den Verbren-
nungsmotor hauptsichlich in Bereichen des Kennfeldes zu betreiben, welche sich durch nied-
rige spezifische Emissionen auszeichnen. Dies ldsst sich unter anderem mittels Lastpunkver-
schiebung erreichen. Durch den Einsatz fortschrittlicher praziser Vorhersagemodelle fir Emis-
sionen und Optimierungsmethoden kann eine Betriebsstrategie entwickelt werden, die diesen
Ansatz unterstiitzt. So kénnen unter anderem Methoden der modellpradiktiven Regelung oder
des Reinforcement Learning eingesetzt werden, um in kurzer Zeit gegeniiber einer auf stati-
schen Regeln basierten Betriebsstrategie weitere Potenziale in der Emissionsreduzierung zu

er6ffnen [76].
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Fir all diese Anwendungsgebiete sind gezielt optimierte Emissionsmodelle erforderlich, welche
sowohl hinsichtlich Genauigkeit als auch Rechengeschwindigkeit fiir den Einsatzzweck geeignet
sind. Wie bereits erwidhnt wurde die Emissionsmodellierung bis vor wenigen Jahre primér auf
Basis von physikalisch-phanomenologischen Ansétzen durchgefithrt. Diese sind in der Regel
auf stationdre Betriebspunkte optimiert und haben den Vorteil, dass sie durch das Vorhan-
densein eines vorgeschalteten Verbrennungsmodells auch auf Verdnderungen am Verbren-
nungsmotor/-prozess reagieren konnen. Wegen der Optimierung der Modelle auf den statio-
ndren Bereich konnen sie jedoch den transienten Bereich — welcher zumeist den Grofteil realer

Straflenfahrten umfasst — nur ungentigend abbilden.

Datenbasierte Ansétze konnen den letztgenannten Nachteil ausgleichen, wenn sie mit entspre-
chenden transienten Messdaten erstellt werden. Durch die steigende Verfiigharkeit kostengiins-
tiger Rechenleistung lassen sich die Modelle schnell erstellen. Eine Anderung am Versuchstré-
ger beziehungsweise an dessen Betriebsweise, welche bisher nicht in den Daten erfasst wurde,
fiithrt jedoch zumeist zu einer ungeniigenden Vorhersagequalitdt. Diese muss durch eine erneute

Datenaufnahme und weiteres Training ausgeglichen werden.

Eine Kombination von physikalisch-phdnomenologischen und datenbasierten Ansétzen kann
sich dementsprechend als vorteilhaft erweisen, um ein im transienten Betrieb prézises und
gleichzeitig physikinformiertes Modell zu erschaffen, das auf Anderungen am Grundsystem
(Verbrennungsmotor) oder auch den Randbedingungen (beispielsweise der Ansaugtemperatur)
reagieren kann, ohne dass eine neue Datengrundlage erforderlich ist.

Zusammengefasst werden zwar die Vorteile der datenbasierten Modellierung vermehrt genutzt,
jedoch gibt es ebenfalls noch Argumente, die physikalisch-phinomenologische Modellierung
einzusetzen. Nachfolgend wird der Stand der Technik der einzelnen Methoden weiter ausge-
fithrt.

3.2 Physikalisch-phidnomenologisch basierte Modellierung von Emissionen

Physikalisch-phénomenologisch basierte Modelle erfordern ein Verstdndnis dariiber, wie sich
die betrachtete Emissionskomponente im Brennraum in Abhéngigkeit der &dufleren Umge-
bungsbedingungen wie etwa Stoffkonzentrationen, Temperaturen oder Driicke verhalt. Die
Grundlage hierfiir bilden physikalische Gleichungen und aus experimentellen Beobachtungen
abgeleitete phdnomenologische GesetzméaBigkeiten. Fir den Einsatz dieser Emissionsmodelle
sind auf den Anwendungsfall optimierte Verbrennungsmodelle erforderlich, welche schwer oder
nicht messbare, aber fiir die Emissionsberechnung zwingend erforderliche Gréfien unter Zuhil-
fenahme von Mess-, Stoff- und Geometriedaten bestimmen koénnen. Hierzu zdhlen beispiels-

weise die Aufteilung und die Zustandsgrofien der verbrannten und unverbrannten Zonen.
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Solche Verbrennungsmodelle wurden beispielsweise von Pischinger et al. [17] und Merker et
al. [13] entwickelt.

Die Auswahl des Verbrennungsmodells und der erforderlichen Komplexitat hangt von der
Emissionsspezies ab, die fir die Untersuchung von Interesse ist. Exemplarisch verwenden FEs-
posito et al. [77] fir die Modellierung von Kohlenstoffmonoxid einen reduzierten Kraftstoffoxi-
dationsmechanismus basierend auf Cai et al. [78], woftir ein 0D-1D-Verbrennungsmodell ein-
gesetzt wird. In der genannten Arbeit wird die Modellierung von gasférmigen Emissionen
(HC, CO, NO) an einem Ottomotor untersucht. Unter Variation von Drehzahl, Last, Luft-
Kraftstoff-Verhéltnis und Steuerzeiten werden Simulationsrechnungen durchgefithrt und die
Ergebnisse mit den Messungen an {iber 30 stationdren Betriebspunkten verglichen. Dabei liegt
die Vorhersagegenauigkeit beziiglich NO und HC' in der Regel innerhalb von 20 %, die Pra-
diktion von CO hingegen liegt oft um 30 % oder mehr auBerhalb der Messergebnisse, was
unter anderem auf lokale Inhomogenitaten der Mischung zuriickgefiihrt werden kann. Obwohl
Anséitze beschrieben werden, wie dieser Herausforderung begegnet werden konnte (beispiels-
weise durch eine prézise Vorhersage der Kraftstoffoxidation im spéten Brennverlauf und einer
Kopplung des CO- und HC-Modells), wird ersichtlich, dass trotz hohem Aufwand auch im
stationdren Betrieb zusétzliche Untersuchungen und Entwicklungen fiir eine prézise Vorher-
sage der Emissionen erforderlich sind. Als weiterfithrende Literatur zur physikalisch-phéno-
menologischen Modellierung sind unter anderem die Arbeiten von Janssen [79], Frommater
[80] und Bajwa et al. [81] zu nennen.

3.3 Datenbasierte Modellierung in der Antriebsentwicklung

Datenbasierte Modelle, die Maschinelles Lernen und allgemein , Kiinstliche Intelligenz“ nutzen,
fanden in der Antriebsentwicklung verglichen mit physikalisch-phéanomenologischen Ansétzen
in der Vergangenheit weniger Beachtung. In den letzten Jahren stellen sie hingegen eine effi-
ziente Alternative dar, um komplexe Systeme wie Verbrennungsmotoren zu modellieren und

zu optimieren.

Die Vorteile datenbasierter Ansétze liegen insbesondere in ihrer Fahigkeit, aus grofien Daten-
mengen Muster und Beziehungen zu extrahieren, die fir die Steuerungs- und Regelungsaufga-
ben in Motorsteuergerdaten von Bedeutung sind. Diese Methoden ermoglichen eine effiziente
und genaue Abbildung von Motorcharakteristiken, selbst wenn die zugrunde liegenden physi-
kalischen Prozesse komplex oder nicht vollstindig verstanden sind. Datenbasierte Modelle
werden haufig zur Modellierung von Teilaspekten des Motors eingesetzt, wie beispielsweise zur
Regelung des Luft-Kraftstoff-Verhdltnisses [82] oder der Pradiktion der AGR-Rate [83]. Im
Rahmen der Kommunikation bzw. des Datenaustausches in der Fahrzeugtechnik wird der
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Einsatz von Kinstlicher Intelligenz ebenfalls erforscht, Lutchen et al. [84] beschéftigen sich

beispielsweise mit der Analyse von CAN-Botschaften.

Angesichts der steigenden Anforderungen an die Reduktion von Schadstoffemissionen und der
zunehmenden Komplexitéit von Abgasnachbehandlungssystemen sind diese Methoden auch fiir
die Modellierung von Emissionen interessant. Unter den datenbasierten Methoden gibt es eine
Vielzahl moglicher Ansétze, wobei die genaue Unterteilung bereits in Kapitel 2.3 weiter aus-
gefithrt wurde. Papaioannou et al. [85] stellen in ihrer Arbeit eine Modellierung basierend auf
einem Random Forest Algorithmus vor, um die Partikelanzahl und -gréfle in einem hochauf-
geladenen Ottomotor mit Benzindirekteinspritzung abzubilden. Shin et al. [86] vergleichen die
Eignung zweier Deep Learning Algorithmen (FNN und LSTM), um die NO_-Emissionen eines
Dieselmotors im WLTP-Zyklus vorherzusagen. Es zeigt sich, dass mit beiden Modellansatzen
eine hohe Genauigkeit (R? > 0.96) erreicht werden kann. Huang et al. [87] nutzen datenbasierte
Methoden, um mit drei Eingangsparametern (Ziindzeitpunkt, Drehzahl und Luft-Kraftstoff-
Verhéltnis) eine Vielzahl an GroBen, welche die Verbrennung charakterisieren, eines Nutzfahr-
zeug Erdgasmotors zu modellieren. Darunter zahlen unter anderem der Spitzendruck, der ma-
ximale Druckgradient, der indizierte Mitteldruck, aber auch Rohemissionswerte wie beispiels-
weise Stickstoffoxide, Kohlenstoffoxide und unverbrannte Kohlenwasserstoffe. Fang et al. [8§]
fokussieren sich bei der Modellierung der Stickstoffoxidemissionen eines Dieselmotors auf den
Einfluss der Eingangsparameter auf die Pradiktionsgenauigkeit und die Effizienz zweier Opti-

mierungsalgorithmen.

Zusammengefasst gibt es eine hohe Bandbreite an Anwendungsmoglichkeiten fiir datenbasierte
Methoden in der Antriebsentwicklung, was sich besonders in den letzten Jahren an einer Viel-
zahl von Veroffentlichungen zeigt. Neben der Flexibilitdt hinsichtlich des Untersuchungs-
schwerpunktes bieten auch die unterschiedlichen Methodiken (Shallow Learning, Neuronale
Netze etc.), welche wiederum regelméBig durch neue Entwicklungen erweitert werden, ein
stdndiges Verbesserungspotenzial.

3.4 Hybride Modellierungsansitze

In den vorangehenden Kapiteln wurden die Vorteile und Limitationen sowohl physikalisch-
phdnomenologischer als auch datenbasierter Ansétze erortert. Daraus ergibt sich die logische
Schlussfolgerung, dass die Entwicklung hybrider Modelle potenzielle Vorteile bieten kénnte.

Diese kombinierten Modelle zielen darauf ab, die Starken beider Ansitze zu vereinen und
gleichzeitig deren individuelle Schwéchen zu minimieren. Durch die Integration der robusten,
physikalischen Grundlagen der phdnomenologischen Modelle mit der Flexibilitdt und Effizienz
der datenbasierten Methoden kénnen hybride Modelle eine verbesserte Genauigkeit und Zu-

verlassigkeit in der Vorhersage und Analyse komplexer Systeme erreichen.
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Hinsichtlich der hybriden Modellierungsansétze gibt es zwei Hauptrichtungen, welche fiir den
Fokus dieser Arbeit relevant sind. Dies sind die physikalisch informierten Neuronalen Netze
(PINN) und die sogenannten Grey-Box-Modelle. Erstgenannte sind Neuronale Netze, welche
an einer oder verschiedenen Stellen physikalische Informationen, beispielsweise in Form von
Energieerhaltungsgleichungen in der Optimierungsfunktion, implementiert haben und dadurch
die Informationsdichte erhdhen konnen. Die Grey-Box-Modelle hingegen konnen aus zwei klar
getrennten und auch strukturell verschiedenen Modellen bestehen, deren Ausgédnge bezie-
hungsweise Pradiktionen auf mehrere Arten kombiniert werden. Dabei wird der Name aus der
Kombination aus Black-Box (datenbasiertes Modell) und White-Box (physikalisch-phéno-
menologisches Modell, dessen Verhalten stets interpretierbar ist) gebildet.

Auch in der Antriebstechnik werden beide Ansatze bereits genutzt. Nazoktabar et al. [89]
présentieren eine Kombination aus physikalisch-phénomenologischen und datenbasierten Mo-
dellen, um einen Regler fir einen Motor mit homogener Kompressionsziindung (HCCI) zu
erstellen und zu optimieren. Dieser ist darauf ausgelegt, die Parameter, welche die Verbren-
nung beeinflussen, zu bestimmen, um eine Verbrennungsschwerpunktlage zu erreichen, die
sowohl eine hohe thermische Effizienz als auch einen niedrigen Emissionsaussto8 kombiniert.
Kernkomponente dieses Reglers ist ein HCCI-Modell, das physikalisch-phdnomenologische Mo-
delle nutzt, um die Verbrennungsschwerpunktlage zu bestimmen. Diese fungiert (unter ande-
rem) als Eingangsgrofle fir eine Neuronales Netzwerk, welches die Emissionsentstehung pré-
diziert. Dadurch werden die Stdrken beider Methoden kombiniert. Das physikalisch-phéno-
menologische Modell liefert fundierte Informationen iiber den Verbrennungsvorgang, wohinge-
gen das auf maschinellen Methoden basierte Teilmodell die komplexe und hochnichtlineare
Emissionsentstehung abbildet.

Zhao et al. [90] demonstrieren in ihrer Untersuchung, wie physikalisch informierte Neuronale
Netze genutzt werden kénnen, um das Verhalten einer Asynchronmaschine im hochfrequenten
Betrieb zu beschreiben. Jede Phase der E-Maschine wird dabei iiber ein Ersatzschaltbild mit
je 18 Elementen abgebildet und die Parametrisierung dieser Elemente iiber ein Neuronales
Netzwerk dargestellt. Die Verlustfunktion ist so gestaltet, dass die vom Neuronalen Netzwerk
errechneten Ausgéinge in die Ersatzschaltung eingesetzt und damit physikalische Gréfen — wie
etwa die Impedanz — errechnet werden, welche mit Messungen an der realen Maschine in einem
Frequenzbereich bis 30 MHz abgeglichen werden. Der beschriebene Aufbau ist in Abbildung
3-1 dargestellt.
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Abbildung 3-1: Physikalisch informiertes Neuronales Netzwerk nach [90]

Dadurch lasst sich ein komplexes physikalisches Modell sehr effizient parametrieren. Dies stellt
einen weiteren Anwendungsfall hybrider Modellierungsmethoden dar und verdeutlicht das Po-
tenzial dieser Methodik. Einen guten Uberblick iiber die jiingere Entwicklung der physikinfor-
mierten Neuronalen Netze liefert die Arbeit von Cuomo et al. [91]. Dort werden die verschie-
denen Auspriagungen und Anwendungsfelder beschrieben und ein Ausblick beziiglich moglicher
zukiinftiger Entwicklungsschwerpunkte gegeben.

Lang et al. [92] kombinieren physikalisch-phanomenologische und datenbasierte Methoden fiir
die préazise Abbildung des Verbrennungs- und Emissionsverhaltens eines Dieselmotors. Dabei
werden der Ladungswechsel und die vorherrschenden Umgebungsbedingungen mit einem phy-
sikalisch-phanomenologischen Modell simuliert, der Hochdruckteil des Arbeitsprozesses inklu-
sive der Emissionsbildung wird tber einen datenbasierten Ansatz errechnet. Daraus ergeben
sich Vorteile gegentiber rein physikalisch-phédnomenologischer Simulation, und auch transiente
Vorgéange (beispielsweise Lastspriinge) kénnen prazise dargestellt werden.
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4 Ziel der Arbeit

Das vorrangige Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung innovativer Methoden zur Modellierung
von Emissionen im hochtransienten Motorbetrieb. Dadurch sollen effiziente Werkzeuge ge-
schaffen werden, welche sowohl fiir Optimierungs- als auch fiir Regelungsfunktionen in der
modernen Fahrzeugtechnik eingesetzt werden konnen. Dabei liegt ein projektspezifischer Fokus
auf der Nutzung der Emissionsmodelle fiir die Optimierung der Betriebsstrategie von Hybrid-
fahrzeugen. Ein besonderes Augenmerk wird aulerdem auf die Nutzung und Evaluierung neuer
Moglichkeiten der datenbasierten Modellierung und des Maschinellen Lernens gelegt. Diese
fortschrittlichen Techniken in Zusammenhang mit der exponentiell steigenden Verfiigbarkeit
von Rechenkapazitit bieten das Potenzial, die Genauigkeit und Effizienz der Emissionsmodel-

lierung erheblich zu verbessern.

Zur Erreichung dieses Ziels werden ebenfalls bekannte physikalisch-phdnomenologische An-
sétze eingesetzt. Sie dienen als Vergleichsbasis und erméglichen es, die Leistungsfahigkeit und
Préazision der neuen datenbasierten Methoden im Kontext bestehender Modellierungsprakti-
ken zu bewerten. Ein wesentlicher Bestandteil und mafigebliches Innovationsmerkmal der Ar-
beit liegt in der Kombination beider Modellierungsmethoden. Durch die Integration physika-
lischer Informationen in die datenbasierten Ansétze soll die Informationsdichte erhéht werden,
wodurch eine - fiir den jeweiligen Anwendungsfall spezifizierte - Vorhersagegenauigkeit bei
gleichzeitig reduziertem Zeit- und Kostenaufwand ermoglicht werden kann.

Obwohl der Schwerpunkt dieser Arbeit auf der Modellierung von Emissionen aus Verbren-
nungsmotoren liegt, soll der entwickelte methodische Ansatz nicht darauf beschriankt sein. Die
angewandten Techniken und Modelle eréffnen die Moglichkeit einer Ubertragung auf andere
physikalische, zeitlich schnell verdnderliche Vorgange mit entsprechenden Anpassungen. Mit
der Fokussierung auf die Abgasemission soll demonstriert werden, dass der entwickelte Ansatz
in der Lage ist, komplexe und dynamische Systeme effektiv zu modellieren, und somit einen
bedeutenden Beitrag zur Reduktion von Umweltbelastungen leisten kann.
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5 Experimentelle Methodik

Das Kapitel ,,Experimentelle Methodik“ umfasst sowohl die Versuchsaufbauten inklusive der
eingesetzten Hardware als auch die Versuchsdurchfithrung und die dabei gewonnenen Daten.
Letztere bilden die Grundlage fiir die Modellbildung in Kapitel 6.

Ausgehend vom Aufbau des Motors auf dem hochdynamischen Motorenpriifstand und der
Bestiickung mit Standard- und Sondermesstechnik wurden die Versuchsreihen im Projektver-
lauf komplexer und die Versuchsumgebung wuchs im gleichen Mafle mit, um die Potenziale
der datenbasierten Methoden ausnutzen zu kénnen. Entsprechend beginnen die Versuche mit
stationdren Kennfeldmessungen (Kap. 5.2), worauf auf Strafenfahrten basierende dynamische
Untersuchungen (Kap. 5.3) auf dem vollautomatisierten, transienten Priifstand folgen.

5.1 Priifstandsversuch

Die Versuche am hochdynamischen Motorenpriifstand des LAF bilden die Basis der vorliegen-
den Arbeit. Dieser wird im weiteren Verlauf ndher beschrieben, wobei auch der Versuchstrager
und die eingesetzte relevante Messtechnik betrachtet werden.

5.1.1 Versuchstriger

Als Versuchstrager wurde ein BMW B48B20MO Reihenvierzylinder-Ottomotor mit Benzindi-
rekteinspritzung, Twinscroll-Turboaufladung, VALVETRONIC-Ventiltrieb und 2.0 I Hubraum
eingesetzt. In Tabelle 5-1 sind wichtige technische Daten nach [93] aufgefiihrt.
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Tabelle 5-1: Technische Daten BMW B48B20MO nach [93]

Wert Einheit

Nennleistung 141 kW
Nenndrehzahl 5000 - 6000 min~!
Maximales Drehmoment 280 Nm
Hubvolumen 1.998 dm?
Hub 94.6 mm
Bohrung 82 mm
Verdichtungsverhaltnis 11.0:1 -

Der Motor ist Teil einer tibergeordneten Motorenfamilie, welche aus 3-, 4- und 6-Zylindermo-
toren besteht und sowohl die ottomotorischen als auch die dieselmotorischen Brennverfahren
umfasst. Die priméren Entwicklungsziele hierbei waren ein einheitliches konstruktives Grund-
motorenkonzept, Weiterentwicklung der Brennverfahren, verbesserte Einspritztechnik, opti-
miertes Warmemanagement und die Reibungsreduzierung. Auch der B48B20MO verfigt tiber
einen markentypischen Zylinderabstand von 91 mm und ein Einzelzylinderhubvolumen von
0.5 dm?®. Eine Besonderheit der Twinscroll-Turboaufladung stellt die im Abgaskriimmer inte-
grierte Turbinenseite dar. Das entwickelte Brennverfahren profitiert von einer gesteigerten
Ladungsbewegung bei grofien Ventilhiiben und einer grofiflichigen Sprayauslegung der Mehr-
loch-Injektoren. Dadurch wurde die Homogenisierung des Kraftstoffgemisches gegentiber den
Vorgéangermotoren signifikant verbessert und in weiten Kennfeldbereichen ist ein Betrieb mit
stochiometrischem Luft-Kraftstoff-Verhdltnis moglich. [93]

In Abbildung 5-1 ist der einsatzbereite und mit Messtechnik (detailliert in Kapitel 5.1.2) aus-
gestattete Versuchsmotor (Markierung 1) nach Aufbau auf dem hochdynamischen Motoren-
priifstand dargestellt. Uber ein Priifstandsgetriebe (Markierung 2) mit direkter Ubersetzung
(1:1) und einem Drehmomentmessflansch ist der B48B20MO mit einer Asynchronmaschine
verbunden, welcher in beide Drehrichtungen einen sehr schnellen Drehmomentaufbau und -
abbau mit positivem und negativem Vorzeichen ermoglicht. Aufgrund dieser Tatsache kénnen
bei realen Stralenfahrten auftretende dynamische Einsatzprofile inklusive der Schaltvorgidnge
exakt abgebildet werden. Die Kraftstoffversorgung erfolgt durch eine Kraftstoffkonditionier-
anlage (Markierung 3), welche den gewiinschten Vorforderdruck und die Kraftstofftemperatur
einregelt. Der Versuchsmotor besitzt einen im Saugrohr integrierten Ladeluftkiihler mit einem
Luft-Wasser-Warmetauscher, wodurch die Ladeluftstrecke sehr kurz gehalten werden kann.
Fiir eine signifikante Abkiihlung der Ladeluft steht neben dem Hochtemperaturkiihlkreislauf
(fiir den Motorblock, Zylinderkopf und die Turboladerlagerung) noch ein Niedertemperatur-
kiihlkreis fur diese Anwendung zur Verfugung. Die beiden Kuhlkreisldufe werden im Fahrzeug
iber Warmetauscher von der Auflenluft gekiihlt. Im Priifstandsaufbau sind dahingegen zwei

Plattenwarmetauscher (Markierung 4) vorhanden, iiber welche Warme an das Kiihlsystem des
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Labors abgegeben werden kann. Die rdumliche Fithrung der Abgasanlage (Markierung 5)
musste zwar an die Platzverhéltnisse im Priifstandsraum angepasst werden, entspricht hin-
sichtlich der Komponenten und deren Reihenfolge aber der im Gesamtfahrzeug vorhandenen
Konfiguration. So wird sichergestellt, dass sich ein vergleichbares Verhalten des Abgasgegen-
drucks ausbilden kann. Die Temperatur der Abgasnachbehandlung und deren Wirkung spielt
dahingegen eine untergeordnete Rolle, da der Fokus dieser Arbeit auf den Rohemissionen liegt.
Uber einen Bedienraum (Markierung 6) konnen die Priifliufe in sicherer Umgebung durchge-
fithrt und tiberwacht werden.

Abbildung 5-1: Versuchsmotor auf dem hochdynamischen Motorenpriifstand

Da im Rahmen des Projektes, in dem wesentliche Teile der vorliegenden Arbeit entstanden
sind, auch ein Gesamtfahrzeug mit identischem Verbrennungsmotor (BMW 530e) eingesetzt
wurde, um reale Lastprofile von Fahrversuchen zu erhalten (siehe Kapitel 5.3), musste auch
beim Priifstandsmotor darauf geachtet werden, ein Motorsteuergerit (engl. ,Engine Control
Unit“ ECU) mit Serienstand zu verwenden. Somit kann sichergestellt werden, dass sich beide
Motoren in identischen Lastzustdnden auch vergleichbar verhalten. Die serienméaflige ECU
dieses Motors ist (wie bei vielen weiteren modernen Motoren) tiber mehrere Datenleitungen
(Bussysteme) mit anderen Systemen des Fahrzeuges — im vorliegenden Fall unter anderem mit
dem Getriebe — verbunden und auf diese Kommunikation angewiesen, um einwandfrei zu funk-
tionieren. Uber die Datenleitungen werden Informationen ausgetauscht, die entweder funktio-
nal wichtig sind oder sicherheitskritische Zustdnde vermeiden sollen. So wird beispielsweise
tiberpriift, dass vor der Startfreigabe kein Kraftschluss zwischen Motor und Antriebsachse(-n)
besteht.
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Da im Priifstandsaufbau nicht alle Subsysteme eines Fahrzeuges in physischer Form vorliegen,
muss der Datenaustausch inklusive plausibler Sensorwerte simuliert werden. Dies geschieht
iiber eine sogenannte Restbussimulation. Hierzu wurde eine Zustandsmaschine im Priifstands-
automatisierungssystem erstellt, welche in Abhéngigkeit der méglichen Fahrzeugzustiande (Ge-
parkt, Ziindung ein, Fahren, etc.) die richtigen Signale generiert und an das Motorsteuergerat

sendet.

5.1.2 Messtechnik

In diesem Kapitel liegt der Fokus auf der am Motorenpriifstand eingesetzten Messtechnik.
Diese ist fiir die Uberwachung und Sicherheit des Versuchsmotors inklusive der unmittelbaren
Umgebung wichtig und erlaubt die Einhaltung reproduzierbarer Messbedingungen. Ferner lie-
fern die Sensoren die relevanten Daten fiir die anschliefende Modellierung. Abbildung 5-2
stellt schematisch dar, welche Messgerdte und dazugehorigen erfassten Messgrofien fir die
Messungen am Priifstand von entscheidender Bedeutung sind.

Zu Gunsten der Ubersichtlichkeit wird dabei zwischen Standard- und Sondermesstechnik un-
terschieden. Zur Ersteren gehéren mit reguldrer Messfrequenz (5 Hertz in diesem Aufbau)
ausgewertete Druck- und Temperatursensoren, die in nahezu jedem Priifstandsaufbau zu fin-
den sind. Diese sind Teil der Grundausstattung und werden im Folgenden nur am Rande
betrachtet und in der Abbildung nicht dargestellt. Insgesamt werden am Motorenpriifstand
146 Messgrofien erfasst. Die Sondermesstechnik wird im Folgenden detaillierter beschrieben.

Twinscroll AVL i60 FT SIT | Katalysator
Turbolader | Rohemissionen

ETAS ES630.1
A

ROD 426
n, o

AVL Fuelsystem PLU
ml(raftsto fr

Drehmomentmessflansch
HBM T12
n, Md

AVL X-ion

pZyEE'na'.ew PEinlass:

Pauslass

ETAS ES592.1
ETAS INCA
Parameter auf dem
Drosselklappe Applikations-CAN

Abbildung 5-2: Auf die Sondermesstechnik reduzierter Messstellenplan
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Uber ein ETAS ES592.1 Interface kann per Applikations-CAN auf das Motorsteuergerit zu-
gegriffen werden. Mit den dazugehorigen Beschreibungsdateien (.dbe und .a2l Datei) und der
Mess-, Kalibrier- und Diagnosesoftware ETAS INCA sind ein Auslesen von Steuergerétegro-
Ben, des Fehlerspeichers und verschiedene Kalibrierungsfunktionen moglich. Da der Fokus die-
ser Arbeit auf einem seriennahen Betrieb liegt, werden primér Messwerte aus der ECU ausge-
lesen (Ventilhub, Einspritzzeitpunkt, Ventilspreizung, etc.) und tiber eine ASAM-Schnittstelle
(engl. ,Association for Standardisation of Automation and Measuring Systems® ASAM) an
das Prifstandsautomatisierungssystem AVL Puma 2 gesendet, welches die Zusammenfiihrung
und Abspeicherung der Messgrofien zentralisiert. Die Erfassung der Motordrehzahl und des
effektiven Drehmoments erfolgt iiber einen Drehmomentmessflansch HBM T12, welcher zwi-
schen Getriebeausgang und der Asynchronmaschine vom Typ Schorch IEC 250M sitzt. Dieser
dient ebenfalls der Priifstandsautomatisierung zur Regelung der E-Maschine und des Verbren-
nungsmotors. Zuséatzlich werden die Drehzahl und der Drehwinkel der Kurbelwelle in 0.1 °KW
- Schritten mit einem Drehwinkelgeber (ROD 426) erfasst. Dieser ist iiber eine Kupplung an
der Riemenscheibe der Kurbelwelle befestigt. Die hochprézise Erfassung der Kurbelwellenpo-
sition ist entscheidend fir die Indizierung. Mit dem System AVL X-ion werden die Zylinder-
driicke, der Druck im Sammler und der Druck im Abgaskriimmer hochdynamisch gemessen,
um die Verbrennung analysieren zu kénnen. Hierzu werden pro Messung 100 Verbrennungs-
zyklen erfasst und anschlieSend gemittelt, um regulér auftretende Verbrennungsschwankungen
ausgleichen zu konnen. Die Kraftstoffversorgung erfolgt tiber eine Kraftstoffkonditionieranlage
(AVL Fuelsystem PLU), welche den Kraftstoff (Super Plus) unter stets gleichbleibenden Be-
dingungen (20 °C, 5 bar Relativdruck) zur motoreigenen Hochdruckpumpe fordert. Dieses
System ersetzt die im Fahrzeug vorhandene Innentankpumpe und erhéht zusétzlich die Re-
produzierbarkeit. Die Rohemissionen werden mit einem AVL 160 FT SII gemessen, welches
nach dem Prinzip eines Fourier-Transformations-Infrarotspektrometers funktioniert. Direkt
nach dem Turbinenausgang und vor dem Katalysator befindet sich die Entnahmestelle, sodass
von einer guten Durchmischung und der Berticksichtigung aller Zylinder ausgegangen werden
kann. Das Messgerit leitet einen Teilstrom des Abgases tiber eine beheizte Leitung zur Mess-
zelle und verfiigt iiber eine Pumpe mit hohem Volumenstrom, weshalb auch dynamische Ef-
fekte durch kurze Signalanstiegszeiten berticksichtigt werden konnen (,fast response®). Den-
noch ist die Gaslaufzeit ein relevanter Faktor und wird detailliert in Kapitel 6.2.2 beschrieben.

Fir die physikalisch-phdnomenologische Modellierung in Kapitel 6.1 ist die Druckverlaufsana-
lyse des Brennraumes und der Ein- und Auslasskanile entscheidend. Wenn die Betrachtung
auf einen einzelnen Zylinder beschrankt werden kann und die Querbeeinflussung durch die
anderen Zylinder beziglich des Ein- und Auslassdrucks so gering wie moglich ist, lasst sich
dies effektiv umsetzen. Besonders Zylinder 4 eignet sich durch die Zugénglichkeit auf der Ab-
gasseite fiir eine solche Einzelbetrachtung. Deshalb wurden (siehe Abbildung 5-3) eine Tem-
peraturmessstelle (Markierung 1), ein gekiihlter hochdynamischer Drucksensor (Markierung
2) und eine zusatzliche Lambdasonde (Markierung 3) so nah wie moglich hinter den Auslass
von Zylinder 4 in den Krimmer montiert. Durch das Twinscroll-Design und die Ziundfolge
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werden die Signale an der gewdhlten Position nur geringfiigig von Zylinder 1 beeinflusst, was
in der Datenverarbeitung durch die Kenntnis des Drehwinkels korrigiert werden kann.

S\

\ 7

Abbildung 5-3: Messstellen am Kriimmer fiir die Modellbildung

5.2 Stationidre Kennfeldmessungen

Der Versuchsmotor wurde dem LAF vom Hersteller als neu und bisher nicht gelaufen zur
Verfiigung gestellt. Daher musste nach der Inbetriebnahme und umfassenden Funktionstests
zuerst ein Einlaufprogramm absolviert werden, um die volle Leistungsfahigkeit des Motors
nutzen zu konnen.

Als erste Messkampagne erfolgte im Anschluss die Vermessung des Kennfeldes unter stationa-
ren Bedingungen. Das bedeutet, dass einzelne Drehzahl-/Lastkombinationen tiber einen lin-
geren Zeitraum stabil gehalten werden, sodass unter anderem physikalischen Rahmenbedin-
gungen, wie beispielsweise die Temperaturen der Komponenten, ein stationdres Zielniveau
erreichen. Die Dauer kann je nach Betriebspunkt variieren, als minimale Haltezeit wurden
jedoch funf Minuten festgelegt, auch wenn bereits vorher ein Einschwingen der Messwerte
erkennbar war. Die Mindestanzahl der Betriebspunkte wurde, basierend auf den Erfordernissen
der Druckverlaufsanalyse (TPA) und der Kalibrierung pradiktiver Verbrennungsmodelle (ab
Kapitel 6.1) laut Empfehlungen des Herstellers der verwendeten Software GT-Suite [94] auf
25 festgelegt. Weiterhin lieferten die im Gesamtfahrzeugversuch (Kap. 5.3) gewonnenen Daten
einen Aufschluss iiber die im realen Betrieb hiufig vorkommenden Kennfeldbereiche, welche
folglich auch im Priifstandsversuch als besonders relevant eingestuft wurden.

Durch eine feine Rasterung dieser Bereiche und einer Hinzunahme der Volllastlinie ergibt sich
ein erweitertes stationdres Messprogramm mit 66 Betriebspunkten, welches in Abbildung 5-4
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dargestellt ist. Die Erh6hung der Messpunkte flihrt zwar zu einer lingeren Messdauer, erfah-
rungsgeméf kann es jedoch bei der Kalibrierung von Verbrennungsmodellen hilfreich sein, die
Datenbasis zu erhéhen und bei Bedarf auf nicht bendtigte Stiitzpunkte zu verzichten. Ebenso
ist die Volllast ein im Straflenbetrieb nur in Ausnahmesituationen erreichter Betriebszustand,
die Aufnahme dieser Daten ist aber gleichzeitig ein essenzieller Schritt, um durch den Abgleich
mit Kennwerten des Herstellers den Gesamtaufbau zu validieren.

Stationdre Kennfeldmessung
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Abbildung 5-4: Betriebspunkte der stationidren Kennfeldmessung

In Abbildung 5-4 ist erkennbar, dass es oberhalb von 3500 min™ und mehr als 50 % Drehmo-
ment einen Bereich gibt, in welchem keine stationdren Messungen durchgefiihrt wurden. Dieser
Kennfeldbereich wurde in den Strafienfahrten nur in Einzelféllen genutzt und ist dementspre-
chend als Datengrundlage fiir Bildung von Emissionsmodellen wenig relevant.

Bei den stationdren Kennfeldmessungen wurden die 146 Messgrofien iiber einen Zeitraum von
einer Minute mit 5 Hz Auflésung aufgenommen und anschlieflend gemittelt. Hierzu zéhlen
unter anderem:

e Emissionen

e  Driicke

e Temperaturen

e  Steuergeritegrofien

e Drehzahl/Drehmoment
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Zusétzlich wurden die Zylinderdruckverlaufe und der Druck im Sammler sowie im Kriimmer
mit dem Indiziersystem iiber 100 Verbrennungszyklen erfasst und ebenfalls gemittelt. Diese
Daten bilden die Grundlage fiir die physikalisch-phdnomenologische Modellierung.

5.3 Ableitung und Messung realer Lastprofile am hochdynamischen Motorenpriif-

stand

Im Rahmen des vom Bundesministerium fiir Bildung und Forschung geférderten Projektes
~ML-MoRE*“ (Maschinelles Lernen fiir die Modellierung und Regelung der Emissionen von
Hybridfahrzeugen in Realfahrzyklen; Forderkennzeichen 01|S20007A-C) konnten wichtige Da-
tengrundlagen der vorliegenden Arbeit geschaffen werden. Unter anderem stand ein Hybrid-
fahrzeug (BMW 530e) zur Verfiigung, welches ebenfalls einen Motor vom Typ B48B20MO
einsetzt, siche Abbildung 5-5. Die vom Projektpartner KST Motorenversuch GmbH durchge-
fithrten Straflenfahrten nach RDE-Kriterien (engl. ,Real Driving Emissions“ RDE [4]) bein-
halteten die Messung der Abgasemissionen mit einem portablem Emissionsmesssystem
(PEMS). Zusétzlich zum reguldren Hybridbetrieb konnte der Fahrmodus so gewéhlt werden,
dass ein rein verbrennungsmotorischer Betrieb moglich war.

Abbildung 5-5: BMW 530e ausgestattet fiir portable Emissionsmessungen, Bild bereitgestellt durch KST Motoren-
versuch GmbH

Die Analyse der im Fahrzeug erhobenen Messdaten erfolgte mit dem Ziel, Fahrmandéver mit
hohem Emissionspotential zu identifizieren. Die direkte Verwendung der Emissionsmessdaten
fir die Modellierung wurde jedoch nicht in Betracht gezogen, da hierzu auf die Vorteile der
stationdren Priifeinrichtung vertraut wurde. Dazu zdhlt unter anderem die bessere Reprodu-
zierbarkeit der Versuche im Labor aufgrund der besseren Kontrolle tiber die Randbedingungen
(kein Verkehr, Wettereinfliisse, etc.). Weiterhin kann die stationdre Messtechnik in der Regel
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performanter gestaltet werden, da Restriktionen mobiler Messtechnik entfallen (Grofie, Ge-
wicht, Vibrationen). Im Vergleich liegt die Messfrequenz des portablen Emissionsmessgerates
bei 1 Hz, das im Labor verwendete AVL i60 F'T SII erreicht die funffache Auflésung und kann
mehr Emissionsspezies gleichzeitig erfassen. Die hohere Erfassungsfrequenz ist im Kontext der
vorliegenden Arbeit besonders wichtig, da im hochtransienten Betrieb erhéhte Emissionen zu
erwarten sind ([95], [96]) und deren modellhafte Darstellung eine Moglichkeit zur Reduktion
erdffnen kann.

Um eine exakte Nachbildung der RDE-Lastprofile am Priifstand zu ermoglichen, sind spezifi-
sche Sollwertvorgaben fiir geeignete Stellgréfen notwendig. Im Versuchsfahrzeug wurden ne-
ben den Emissions- und GPS-Daten tiber das On-Board-Diagnose-System (OBD) auch zusétz-
liche Parameter wie die Motordrehzahl, das gewiinschte Drehmoment, oder die Fahrpedalstel-
lung erfasst. Die Motordrehzahl kann am Priifstand mithilfe einer Belastungsmaschine sehr
préizise und dynamisch geregelt werden, wobei die Regelgeschwindigkeit ausreicht, um auch
hochtransiente Schaltvorgange des Automatik-Getriebes realitdtsnah abzubilden. Je nach Re-
gelungsmodus kann die externe Last iiber ein Solldrehmoment oder resultierend aus einer
gewiinschten Fahrpedalstellung in Kombination mit der vorgegeben Drehzahl eingestellt wer-
den. Fir die Versuche dieser Arbeit wurde die Vorgabe der Fahrpedalstellung préferiert, da
dieser Parameter iiber die im Automatisierungssystem hinterlegte vom Fahrzeughersteller be-
kannte Fahrpedalkennlinie direkt an das Motorsteuergerat iibermittelt werden kann, wodurch
sich der Priifstandsmotor im Vergleich zum Fahrzeugmotor moglichst identisch verhalten
sollte. Eine Drehmomentvorgabe konnte durch die damit verbundene Regelung des Fahrpe-
dalsollwerts zu zuséatzlichen Ungenauigkeiten fiithren.

Insgesamt wurden tiber die beschriebene Methodik mehr als zehn Stunden reale Straffenfahrt
am Priifstand nachgebildet. Die Gesamtdauer setzt sich aus Realfahrten zusammen, welche
zwischen 60 und 90 Minuten lang waren, und unterschiedliche Routenverldufe hatten. Die
gemessenen Parameter und die Messfrequenz sind identisch mit den stationdren Kennfeldmes-
sungen, siche Kapitel 5.2. In Abbildung 5-6 ist ein Ausschnitt einer am Priifstand nachgefah-
renen RDE-Fahrt dargestellt. Abgebildet sind die Drehzahl des Verbrennungsmotors [min™],
das Drehmoment [Nm] und die NO,-Emissionen [ppm] im Rohabgas.
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Abbildung 5-6: NO,-Emissionsverlauf wiahrend einem nachgefahrenen RDE-Zyklus

Die Abbildung zeigt die ersten circa 2000 Sekunden der Messung. Aufgrund der hohen Anzahl
an gemessenen Parametern und der Aufzeichnungsfrequenz von 5 Hertz wurden die Versuche

unterteilt, um innerhalb der maximalen Speicherkapazitét des Priifstandsrekorders zu bleiben.

Obwohl die RDE-Fahrten eine Datengrundlage fiir den zu modellierenden realen Fahrbetrieb
liefern, ist es wegen der limitierten Auswahl an erhobenen Messdaten nicht moglich, sdmtliche
Fahrmanover (potenziell unendlich viele) umfassend zu repréasentieren. Eine enorme Auswei-
tung des Umfangs der Messungen und Trainingsdaten wére zwar denkbar, allerdings auch mit
einem betrachtlichen Zusatzaufwand verbunden. Aus diesem Grund wurde ergdnzend auf Ver-
fahren der klassischen Systemidentifikation zurtickgegriffen (siehe [60], [97], [98]). Diese Me-
thoden basieren auf einer Anregung des Systems mit periodischen Signalen variierender Inten-
sitdt, um aus den Systemreaktionen Riickschliisse auf das Systemverhalten zu ziehen. Im vor-
liegenden Projekt wurde eine Trajektorie generiert, die sich aus 50 Fourier-Koeffizienten zu-
sammensetzt, und zwar sowohl fiir die Position des Gaspedals (als Laststeller) als auch fir die
Motordrehzahl. Bei der Konzeption dieser Trajektorie wurde darauf geachtet, ein breites
Spektrum innerhalb des Betriebskennfeldes abzudecken, wahrend zugleich kritische Betriebs-
zustande vermieden wurden. Die Anregung des Systems in Form von Drehzahl und Drehmo-
ment und die Systemantwort (NO, ) sind in Abbildung 5-7 dargestellt.
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Abbildung 5-7: Lastprofil basierend auf Methoden der klassischen Systemanalyse

Im Lastprofil (Drehzahl und Drehmoment) sind die sich periodisch wiederholenden Sequenzen
erkennbar, welche zueinander verschoben und unterschiedlich stark ausgepragt sind. Dadurch

1500 1750

wird erreicht, dass eine hochvariable Systemanregung in moglichst kurzer Zeit erfolgt.
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6 Modellbildung

In diesem Kapitel werden die Abldufe, Randbedingungen und Herausforderungen bei der Er-
stellung der drei Haupt-Modellarten ,physikalisch-phdnomenologisch“ (Kapitel 6.1), ,daten-
basiert (Kapitel 6.2) und ,hybrid“ (Kapitel 6.3) erlautert. Dabei werden die notwendigen
Daten und Parameter sowie der Optimierungsprozess (bzw. Trainingsprozess bei den daten-
basierten Modellen) dargestellt, die Bewertung der Vorhersagegenauigkeit beziiglich der Emis-

sionsentstehung erfolgt im darauffolgenden Kapitel 7.

6.1 Physikalisch-phinomenologische Modellierung

Das physikalisch-phédnomenologische Modell wurde mit der Software GT-Suite v2022 von
Gamma Technologies erstellt. GT-Suite ist als Entwicklungswerkzeug — besonders bei Ver-
brennungsmotoren — sowohl in der Industrie als auch in der Forschung etabliert und wird seit
Jahren am Lehrstuhl fiir Antriebe in der Fahrzeugtechnik erfolgreich eingesetzt, weshalb es
auch fur die vorliegende Arbeit ausgewihlt wurde.

Fiir die Berechnungen wurde der lehrstuhleigene Simulationsserver verwendet. Dieser verfiigt
iiber einen AMD Ryzen Threadripper 2990WXProzessor mit 32 Kernen und 128 GB Arbeits-

speicher.

Der Ablauf bei der physikalisch-phdnomenologischen Modellierung lasst sich in vier Schritte

unterteilen:

1. Durchfithrung einer Druckverlaufsanalyse: Beschréankung auf einen Zylinder - einfa-
che Geometrie - Anpassung des simulierten Druckverlaufes im Brennraum an den
gemessenen Druckverlauf = Ableitung des Brennverlaufs und weiterer nicht mess-
technisch erfasster Informationen (Restgasgehalt, etc.)

2. Erstellung des pradiktiven Verbrennungsmodells: Grundlage sind die in Schritt 1
analysierten Brennverldufe - Parametrierung eines préadiktiven Verbrennungsmodells
(Warmetibergange, Turbulenzen, Kraftstoffverdampfung, Gemischverteilung, etc.),
sodass sich ein moglichst gut tibereinstimmender Brennverlauf einstellt

3. Aufbau und Optimierung der pradiktiven Emissionsmodelle: Basierend auf dem op-
timierten Verbrennungsmodell und den dadurch gegebenen Randbedingungen
(Druck-, Temperaturverlauf, Restgasgehalt, etc.) - Auswahl unterschiedlicher Mo-
delle je Spezies - Abgleich und Parameteroptimierung anhand der Messungen
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4.  Motormodell: Zusammenfiihrung der Geometrien, des Verbrennungsmodells und der
Emissionsmodelle zu einem Gesamtmotormodell mit vier Zylindern

6.1.1 Druckverlaufsanalyse

Die Druckverlaufsanalyse wurde auf sidmtliche 66 Betriebspunkte der stationdren Kennfeld-
messung (Kapitel 5.2) angewendet. Das verwendete GT-Suite Modell ist schematisch in Ab-
bildung 6-1 zu sehen. Der Motor wird dabei auf einen Zylinder (Zylinder 4) beschrankt und
geometrisch von der Messung des Druckverlaufs im Sammler (ca. 10 em vor dem Einlassventil)
bis zur Messung des Druckverlaufs im Kriimmer (Abbildung 5-3) nachgebildet.

| Einspritzverlauf ‘

Optimierung der

Durchstrémung \ U

— —r
Gemessener Gemessener
Einlassdruckverlauf Auslassdruckverlauf
5 © s S— m— | ¢ m— m—— m— (¥

Gemessener Zylinderdruckverlauf;
Ableitung Brennverlauf aus
Druckverlauf; Stromungs- und
Wirmetibergangsmodell

Geometriedaten/Kinematik
Kurbeltrieb; Reibung;
Tragheit

Abbildung 6-1: Aufbau des TPA-Modells

Der Aufbau des Modells wird nachfolgend in Stromungsrichtung (von links nach rechts) be-
schrieben. Zuerst wird ein Element genutzt, das Luft mit dem gemessenen Druckverlauf und
der gemessenen Temperatur als Randbedingung aufprigt. Der Ubergang zwischen Sammler
und Zylinderkopf ist beim Versuchsmotor noch einflutig und teilt sich erst innerhalb des Zy-
linderkopfs in zwei Kanéle. Die Kanalgeometrie ist mit Daten des Herstellers und den Ergeb-
nissen eigener Messungen parametriert. Durch die Angabe der Materialien und Radien/Winkel
wird zusétzlich Wandreibung berticksichtigt.

Im oberen Bereich in Abbildung 6-1 ist ein vom Softwarehersteller integriertes System zur
Optimierung der Durchstromung gekennzeichnet. Wenn ein Ventil schlief3t, resultiert daraus
eine ungewollte zusdtzliche Druckschwankung, welche sich dem gemessenen Druckverlauf iiber-
lagert und dadurch zu einer Abweichung zwischen Modell und Messung fithrt. Dies wird ver-
hindert, indem die Kanalreibung in Abhéangigkeit der Ventilstellung beeinflusst wird. Bei ge-
6ffneten Ventilen wird der Reibungsmultiplikator auf 1 gesetzt, womit die Reibung zwischen
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Wand und Medium den parametrierten Material- und Oberflicheneigenschaften entspricht.
Wenn das Ventil geschlossen ist, wird die Reibung iiber den Multiplikator stark erhoht, um
die Druckschwankungen zu ddmpfen.

Links und rechts des Brennraumes sind die vier Ventile dargestellt. Diese werden iiber den
Referenzdurchmesser, Druckverlustbeiwerte in beide Stromungsrichtungen und die Koeffizien-
ten fiir den ,Swirl* und , Tumble* (Rotationsverhalten der Stromung um die vertikale/hori-
zontale Achse) festgelegt. Die Daten stammen zu einem Teil vom Motorhersteller, zu anderen
Teilen wurden diese selbst gemessen oder resultieren aus dem Optimierungsprozess. Essenziell
bei der Abbildung der Ventile ist der Hubverlauf. Wie in Kapitel 5.1.1 beschrieben, verfiigt
der Versuchsmotor iiber einen vollvariablen Ventiltrieb und kann folgende Parameter beein-
flussen:

e Maximaler Ventilhub auf der Einlassseite (der Auslasshub ist konstant)

e Spreizung auf der Ein- und Auslassseite

e Phasing“ auf der Einlassseite: je nach eingestelltem Maximalhub 6ffnen die beiden
Einlassventile unterschiedlich weit, um die Zylinderinnenstromung und damit die
Gemischaufbereitung in Abhangigkeit des Betriebspunkts zu optimieren

Die Ventilhubkurven im Kennfeldbereich vollumfanglich abzubilden ist sehr aufwéndig, da
diese in der Realitdt in feinen Abstufungen diskretisiert sind. Daher wére eine umfangreiche
Vermessung der Hubkurven auf einem Komponentenpriifstand zeitintensiv und technisch an-
spruchsvoll. Die Hubverldufe konnten dem LAF vom Hersteller des Motors zur Verfiigung
gestellt werden. Dies beinhaltet ein eigens entwickeltes Werkzeug, welches die Hubverlaufe in
Abhéangigkeit der vorgegeben Spreizungen und Maximalhiibe berechnet und in Abhéngigkeit
der Kurbelwellenwinkel ausgibt. Der Einlasshub und die Spreizung auf der Einlass- und Aus-
lassseite sind Stellgrofen des Motorsteuergerits, welche in den gespeicherten Messgrofien ent-
halten sind. Dadurch lassen sich in jedem erfassten Betriebspunkt die Ventilhubkurven rekon-
struieren. Das vorhandene Werkzeug ldsst sich nicht unmittelbar in GT-Suite einbinden. Fir
den stationdren Anwendungsfalls wére es zwar moglich, die jeweilige Ventilhubkurve vorab zu
generieren und als festen Verlauf zu hinterlegen, dies ist aber einerseits bereits bei 66 Betriebs-
punkten aufwéindig, andererseits sollte das finale Motormodell auch dynamisch betrieben wer-
den konnen. Somit wird eine unmittelbare Integration der Berechnung der Ventilhubkurven in
die Simulationsumgebung erforderlich.

Die Auslassventile lassen sich einfach steuern, da durch den konstanten Hub eine definierte
Ventilhubkurve um den Wert der Spreizung entlang der Achse der Kurbelwellenposition ver-
schoben wird. Das ist in GT-Suite direkt vorgesehen und kann iiber eine Variable implemen-
tiert werden. Die Abbildung der Einlassventilhubkurven wurde im Rahmen der vorliegenden
Arbeit entwickelt. Jedes Einlassventil besitzt anstatt einer definierten Hubkurve ein individu-
elles Kennfeld, aus welchem der Hubverlauf extrahiert wird. Die Kennfelder unterscheiden
sich, um das eingangs erwahnte Phasing abbilden zu kénnen. Sie sind ferner beztiglich des
maximalen Ventilhubs auf 0.1 mm aufgelost und stellen die momentane Hubhohe in 2 "KW-
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Schritten dar. Die damit generierten Ventilhubverldufe unterscheiden sich um weniger als
0.00001 mm von den Herstellerwerten. In Abbildung 6-2 ist das implementierte Kennfeld fiir
den Hubverlauf eines Einlassventils dargestellt.

Ventilhub
(normiert)
0 —— : : 1 1

Maximaler Ventilhub (normiert)

Steuerzeiten (qualitativ)

Kurbelwinkel

Abbildung 6-2: Kennfeld der Einlassventilhubkurven

Die Inhalte im abgebildeten Konturdiagramm sind normiert (Minimum-Maximum-Methode)
beziehungsweise qualitativ dargestellt. Ausgehend von dem gemessenen Maximalhub aus dem
Steuergerdt (y-Achsenabschnitt) kann aus dem Kennfeld der Hubverlauf ermittelt werden,
indem es entlang der x-Achse horizontal von links nach rechts durchlaufen wird. Die momen-
tane Hubhohe ergibt sich aus den abgebildeten Konturen und der dazugehérigen Farblegende.
Der Hubverlauf wird anschlieBend um den gemessenen Wert der Spreizung entlang der x-Achse
verschoben, um den tatsidchlichen Hubverlauf aus dem Versuchsmotor nachbilden zu kénnen.

Im Kurbeltriebmodell (Abbildung 6-1 unten) werden grundlegende Parameter beziiglich der
Geometrie (Zylinderdurchmesser, Kolbenhub), der Reibung, der Trigheit, der Kinematik
(Drehzahl) oder des Motortyps (hier 4-Takt) festgelegt.

Das Injektormodell (in Abbildung 6-1 tiber dem Brennraum abgebildet) ist iber den maxima-
len Kraftstoffdurchfluss, die Anzahl und Geometrie der Locher, den Kraftstoff und die volu-
metrische Durchflusseffizienz parametriert. Aus den Messdaten werden der Einspritzbeginn
und das vorherrschende Luft-Kraftstoff-Verhaltnis integriert, sodass der Einspritzverlauf durch

die Berechnung der notwendigen Kraftstoffmenge festgelegt werden kann.
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Das zentrale Element des Modells ist der Brennraum. An dieser Stelle wird der gemessene
Zylinderdruckverlauf berticksichtigt. Weiterhin sind Modelle fiir den Warmeiibergang und die
Zylinderinnenstréomung vorhanden, welche optimiert bzw. kalibriert werden konnen. Als Wér-
metransfermodell wird ,WoschniGT* (abgeleitet aus den von Woschni [99] formulierten Zu-
sammenhangen) verwendet. Der Brennraum ist dabei in zwei Temperaturzonen unterteilt (ver-

brannte und unverbrannte Zone).

Das Ziel der Druckverlaufsanalyse ist es, mit den im Modell integrierten Informationen (Mess-
werte, Geometrien, Randbedingungen, etc.) den Druckverlauf im Zylinder an die realen Mess-
werte vom Priifstandsversuch anzugleichen. Der Druckverlauf im Modell héngt von zahlreichen
Faktoren ab, unter anderem von der Verdichtung, den Wandwérmeverlusten, aber auch essen-
ziell vom Brennverlauf. Jener resultiert als eines der wichtigsten Ergebnisse aus der Druckver-
laufsanalyse. Weiterhin koénnen die Initialbedingungen im Brennraum nach dem SchlieSen der
Einlassventile (Stromung, Gaszusammensetzung, Temperatur, etc.) bestimmt werden.

Das Ergebnis der Druckverlaufsanalyse wird nachfolgend exemplarisch an einem Betriebs-
punkt (3000 min™'; 125 Nm) erldutert. In Abbildung 6-3 ist der gemessene Druckverlauf (Quad-
rat) zusammen mit dem Druckverlauf der Simulation (Dreieck) im p-V-Diagramm dargestellt.
Die Messung und die Simulation stimmen tiber den gesamten Arbeitszyklus sehr gut tiberein.
Die maximale Abweichung zwischen den beiden Verlaufen betriagt wihrend des Spitzendrucks
circa 0.4 bar und damit relativ betrachtet weniger als 1 %.

55

50 | = Messung
- Simulation

45 |

40 |

35

30

25 +

Zylinderdruck [bar]

20

15

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
Relatives Zylindervolumen

Abbildung 6-3: Vergleich p-V-Diagramm Messung und Simulation (Betriebspunkt: 3000 min™; 125 Nm)
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Die Abweichungen zwischen dem gemessenen und dem simulierten Druckverlauf (und so auch

dem Brennverlauf) kénnen eine Vielzahl von Ursachen haben, wie beispielsweise nach [94]:

e Fehler in den Eingangsdaten: Verschiebung zwischen dem gemessenen Druck und der
Kurbelwellenposition

e Fehler in geometrischen Annahmen: Abweichung des angegebenen vom tatsachlichen
Verdichtungsverhaltnis

e Fehler in den Annahmen beziiglich des Warmetransfers im Zylinder: generell proble-
matisch, da Messungen sehr aufwindig und Annahmen zwingend erforderlich sind

Um trotz der Unsicherheiten eine Bewertungsgrundlage fiir den errechneten Brennverlauf zu
haben, wird in GT-Suite ein sogenannter , Fuel Energy Multiplier” eingefithrt, der die Kraft-
stoffenergie anpasst, um die simulierte Verbrennungseffizienz der gemessenen anzupassen. Eine
Abweichung dieses Multiplikators grofier 5 % ausgehend von dem Basiswert 1 wird als Fehler
gewertet und deutet auf Mangel im Modell oder den Eingangsdaten hin [94]. Im vorliegenden
Betriebspunkt liegt der Fuel Energy Multiplier bei circa 2 % und damit deutlich innerhalb der
Vorgaben. Der resultierende Summenbrennverlauf ist in Abbildung 6-4 dargestellt.

10 — Verbrannter Kraftstoff
-+ Verbrennungsbeginn

Verbrannter Kraftstoff [mg] (aufsummiert)

2
T

0 ; L L Il 1 1 1
-40 =20 0 20 40 60 80 100 120
Kurbelwinkel [° KW]

Abbildung 6-4: Summenbrennverlauf (Betriebspunkt: 3000 min™; 125 Nm)

Der Summenbrennverlauf stellt die summierte verbrannte Kraftstoffmasse in Abhédngigkeit der
Kurbelwinkelposition dar. Im vorliegenden Beispiel werden wéhrend des Arbeitsspiels circa
24 mg Kraftstoff verbrannt. Der Verbrennungsschwerpunkt, bei welchem 50 % des Kraftstoff-
anteils verbrannt sind, liegt bei circa 8 °KW. Die Vorgehensweise bei der Auswertung der
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anderen 65 Betriebspunkte ist identisch. Je nach Betriebspunkt gibt es weniger starke oder
starkere Abweichungen verglichen mit dem vorgestellten Beispiel. Insgesamt wurde auf eine
Minimierung der Gesamtabweichung — bei stiarkerer Gewichtung der Kennfeldbereiche, die im
realen Straflenbetrieb vorkommen — geachtet. Perspektivisch konnten die Ergebnisse noch wei-
ter verbessert werden, indem zusétzliche Stromungssimulationen fiir den Ladungswechsel ge-
nutzt, oder statt Steuergerdteparametern eine direkte Messung wichtiger GroBlen (Ziindzeit-
punkt, Ansteuerung des Einspritzventils) durchgefithrt wird.

6.1.2 Verbrennungsmodell

Die Architektur fir die Erstellung und Kalibrierung des Verbrennungsmodells ist, verglichen
mit dem Modell der Druckverlaufsanalyse, sehr viel einfacher, was daraus resultiert, dass das
Verbrennungsmodell auf Randbedingungen bzw. Initialbedingungen aus der Druckverlaufsa-
nalyse basiert. Dazu gehoren unter anderem der Liefergrad, der Restgasgehalt, Wandtempe-
raturen und die Turbulenz im Zylinder. Es findet in dieser Phase des Prozesses kein Gaswechsel
statt. Das Verbrennungsmodell wird daher in einem geschlossenen Volumen kalibriert, weshalb
alle Luftpfad-Verbindungen ausgehend vom Brennraum/Zylinder entfallen, siehe Abbildung
6-5.
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Tragheit

Abbildung 6-5: Aufbau zur Kalibrierung des Verbrennungsmodells

Wiéhrend der Kalibrierung werden der Druck- und Brennverlauf aus der Druckverlaufsanalyse
mit den dquivalenten Verldufen aus dem préadiktiven Verbrennungsmodell verglichen. Das Ver-
brennungsmodell ist ein zusétzliches (in der Druckverlaufsanalyse nicht vorhandenes) Objekt
im Brennraummodell, welches Parameter beziiglich der Flammengeometrie, der laminaren und
turbulenten Flammenausbreitung, des Klopfverhaltens und der Emissionsbildung (siehe 6.1.3)
enthilt. Das Hauptziel im Optimierungsprozess ist es, einen Parametersatz zu finden, welcher
die Wurzel der mittleren quadratischen Abweichung (engl. ,Root Mean Square Error“ RMSE)
zwischen analysiertem und prédiziertem Brennverlauf reduziert. Eine Optimierung unter
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Beriicksichtigung mehrerer Zielfunktionen (Betriebspunkte) stellt in der Regel — und definitiv
im vorliegenden Fall — einen Kompromiss dar. Aus diesem Grund wurden die Betriebspunkte
im fiir den StraBenverkehr relevanten Kennfeldbereich stidrker gewichtet. Da das Verbren-
nungsmodell die Grundlage fir die Emissionsmodelle darstellt, konnen diese ebenfalls besser
an die Messungen angepasst werden. In Abbildung 6-6 ist der erwdhnte besonders relevante
Kennfeldbereich eingezeichnet.
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Abbildung 6-6: Kennfeldbereich (Rahmen) mit starkerer Gewichtung bei der Optimierung der Verbrennungsparameter

Die eingerahmten Betriebspunkte stellen etwa die Hélfte der erfassten Betriebspunkte im
Kennfeld dar. Es ist zu erkennen, dass besonders hohe Lasten, sehr niedrige Lasten (unter
10 % der im Drehzahlbereich verfiigbaren Last) und Drehzahlen ab 4000 min™ weniger stark
gewichtet sind.

Fiir die Optimierung wurde ein genetischer Algorithmus verwendet, welcher urspriinglich auf
dem multikriteriellen evolutiondren Algorithmus NSGA-IIT (engl. ,Non-dominated Sorting
Genetic Algorithm Version III“) [100] basiert. Die wichtigsten Parameter des genetischen Al-
gorithmus sind die Populationsgréfie und die Anzahl der Generationen. Erstere bestimmt die
Anzahl an verschiedenen Designs, welche in einer Generation erstellt werden und hat Einfluss
auf die Chance, durch Diversifizierung ein Optimum zu finden. In jeder Generation entwickelt
sich die Population durch Rekombinationen von erfolgsversprechenden Parameterkombinatio-
nen und Mutationen weiter. Letztere dienen dazu, um weiterhin aulerhalb vermeintlich be-

kannter globaler Optima zu explorieren, welche unter Umstdnden nur lokale Optima darstel-
len. [101]
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Basierend auf gesammelten Erfahrungswerten und Empfehlungen des Softwareherstellers
wurde eine Populationsgréfie von 90 gewéhlt und die Anzahl der Generationen auf 40 festge-
legt. Daraus resultieren insgesamt 3600 Designs — Parameterkombinationen — die fiir alle 66
Betriebspunkte getestet wurden. Die wichtigsten Parameter, welche die hochste Sensitivitét
beziiglich des RMSE des Brennverlaufs aufweisen, sind [94]:

e Dilution Effect Multiplier: Beschreibt den Einfluss des Restgasgehaltes (Dilution) in
der unverbrannten Zone auf die laminare Flammengeschwindigkeit

e Flame Kernel Growth Multiplier: Bestimmt die initiale Ausbreitung des Flammen-
zentrums; hohere Werte reduzieren den Ziindverzug

e Turbulent Flame Speed Multiplier: Modifiziert die turbulente Flammengeschwindig-
keit

o Taylor Length Scale Multiplier: Skaliert den berechneten Wert der Taylor-Mikroskala
(siehe [102])

Neben den genannten Parametern wurden wiahrend des Optimierungsprozesses noch weitere
beriicksichtigt, welche aufgrund fehlender Geometrie- oder Stromungsinformationen nicht fest
definiert waren (Tumble-Zerfall, initiale Ziindfunkengrofie, ete.). Da diese zu einem Teil auch
die Druckverlaufsanalyse beeinflussen, welche wiederum Initialbedingungen fiir die Optimie-
rung des Verbrennungsmodells liefert, wurde eine iterative Herangehensweise gewéhlt. In Ab-
bildung 6-7 ist der finale Optimierungsprozess dargestellt. Dieser beginnt bereits mit einem
optimierten Basisdesign (RMSE ca. 0.0045).
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Abbildung 6-7: Optimierung der Verbrennungsmodellparameter beziiglich minimalem Brennverlauf RMSE mit einem

genetischen Algorithmus

Es ist zu erkennen, dass die Population der ersten Generation breit gestreut ist und alle De-
signs schlechter als die Basis sind. Auch die dominanten Rekombinationen der ersten 5-6
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Generationen (circa 500 Designs) konzentrieren sich um RMSE-Werte von 0.0275. Erst danach
ist eine Verbesserung erkennbar, es dauert jedoch noch weitere circa 1000 Designs, bis sich ein
neues Optimum einstellt. Dies liegt jedoch nicht an einer mangelnden Performance des Algo-
rithmus, sondern an der angesprochenen iterativen Vorgehensweise und dem guten Startpunkt.
Ab Design 1500 wird eine deutliche Konzentration von Designs um das Optimum von knapp
unter 0.004 RMSE ersichtlich. Die Rekombinationen héufen sich um diesen Bereich und fallen
bis in Generation 25 (2250 Designs) leicht ab. Danach ist keine Verbesserung mehr erkennbar.
Bei den Ausreifiern nach oben handelt es sich um Mutationen, welche jedoch ebenfalls kein
neues Optimum liefern. Der finale RMSE-Wert fiir den Brennverlauf liegt bei 0.0036, die da-
zugehorigen Verbrennungsparameter bilden die Basis fiir das Verbrennungsmodell.

6.1.3 Optimierung der Emissionsmodelle

Die Kalibrierung der Emissionsmodelle basiert auf den beiden vorangehenden Kapiteln, was
sich auch im Modellaufbau nachvollziehen ldsst, siche Abbildung 6-8.
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Abbildung 6-8: Aufbau zur Kalibrierung der Emissionsmodelle

Das Modell ist grundsétzlich analog zu dem Modell der Druckverlaufsanalyse aufgebaut. Der
Unterschied liegt im Zylinder bzw. Brennraum. Bei der Druckverlaufsanalyse wird an dieser
Stelle die Analyse und Anpassung des Druckverlaufes tiber einen gesamten Verbrennungszyk-
lus durchgefiihrt. Fir die Optimierung der Emissionsmodelle ist es jedoch sinnvoll, den Druck-
und Brennverlauf durch das kalibrierte Verbrennungsmodell zu pradizieren. Dadurch kénnen
auch die Emissionsmodelle entsprechend den Zielen der Arbeit priadiktiv eingesetzt werden.
Sowohl die Emissionsmodelle als auch die darin enthaltenen Parameter sind in der Grundform
in GT-Suite enthalten und kénnen daher als effiziente Basis genutzt werden. Die Druckverlaufe
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auBlerhalb des Brennraumes (Einlassdruck und Auslassdruck) werden erneut aus Messungen
entnommen. Die Modellstruktur ist demzufolge vereinfacht, was die Rechenzeit verringert. Ein
weiterer Vorteil besteht darin, dass Komponenten (Ansaugstrecke inklusive Aufladung; Ab-
gasstrecke mit Turbine und Abgasnachbehandlung) auflerhalb der gemessenen Druckverlaufe
nicht modelliert werden miissen und dadurch die zwangslaufig damit verbundenen Unsicher-
heiten entfallen.

Nachfolgend werden die verwendeten Emissionsmodelle, die wichtigsten Parameter und die
jeweiligen Optimierungsprozesse/-ergebnisse dargestellt. Bei der Optimierung wurde das glei-
che Vorgehen beziiglich der Betriebspunkte wie in Kapitel 6.1.2 gewahlt. Das Optimierungsziel
je Emissionsspezies ist die Minimierung der Wurzel der mittleren quadratischen Abweichung
zwischen den am Motorenprifstand mit Hilfe der Abgasmesstechnik aufgenommenen Mess-

werten und den préadizierten Emissionswerten.

Stickstoffoxide: Fir die Berechnung der Stickstoffoxide wird ein erweiterter Zeldovich-Me-

chanismus (siehe Kap. 2.2.1) eingesetzt, welcher mit sechs Parametern kalibriert werden kann
[103]:

e NO, Calibration Multiplier: Multiplikator fiir die Netto (Entstehung — Dissoziation)
NO,-Bildungsrate

e N, Oxidation Rate Multiplier: Multiplikator fiir die N,-Oxidationsgleichung
(O+ N, =NO+ N)

e N, Oxidation Activation Energy Multiplier: Multiplikator fiir die Aktivierungsener-
gie fiir die N,-Oxidationsgleichung

e N Oxidation Rate Multiplier: Multiplikator fiir die N-Oxidationsgleichung
(N+0O,=NO+0)

e N Oxidation Activation Energy Multiplier: Multiplikator fir die Aktivierungsenergie
fur die N-Oxidationsgleichung

e OH Reduction Rate Multiplier: Multiplikator fir die OH-Reduktionsgleichung
(N+OH =NO+H)

In Abbildung 6-9 ist eine Gegeniiberstellung der pradizierten Emissionswerte des Basismodells
(Dreieck), des optimierten Stickstoffoxid-Emissionsmodells (Quadrat) und der Messwerte
(Kreis) dargestellt. Zu Gunsten der Ubersichtlichkeit ist je Drehzahlstufe ein Betriebspunkt
(50 Nm) abgebildet. Das Basismodell berechnet die NO_-Emissionen tiber den gesamten Dreh-
zahlbereich zu niedrig. Die gemessenen Werte liegen bis zu 200 % iiber dem Pradiktionswert.
Durch die Kalibrierung der oben beschriebenen Parameter kann der Verlauf der Stickstoffoxide
deutlich besser angenéhert werden. Die maximale Abweichung in den dargestellten Betriebs-
punkten betragt 35 %, im Minimum sind es 2.2 %. Beziiglich der Abweichungen lasst sich
jedoch keine allgemeine Aussage (wie es beim Basismodell der Fall ist) treffen. Das optimierte
Modell iiberschatzt die Stickstoffoxid-Emissionen tendenziell im oberen Drehzahlbereich, liegt

dahingegen am unteren Drehzahlende unter den Messwerten. Insgesamt wurden wahrend des
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Optimierungsprozesses 2400 Designs getestet, wobei im letzten Fiinftel des Prozesses keine
merklichen Verbesserungen mehr auftraten.
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Abbildung 6-9: NO,-Emissionen - Messwerte (Kreis), optimiertes Modell (Quadrat), Basismodell (Dreieck); je ein
Betriebspunkt je Drehzahlstufe

Kohlenstoffmonoxid: Die Pradiktion von Kohlenstoffmonoxid erfolgt mit Hilfe eines kineti-
schen CO-Modells, welches in seiner Grundform auf dem in Kap. 2.2.2 (Gl. 20) beschriebenen
Mechanismus — CO + OH <=> CO, + H — basiert. Fir die Anpassung des Emissionsmodells
an die gemessenen Werte konnen zwei Parameter kalibriert werden [103]:

o  Pre-exponent Multiplier: Multiplikator fir die Reaktionsrate
e Activation Temperature Multiplier: Multiplikator fiir die notwendige Aktivierungs-
temperatur

Abbildung 6-10 zeigt einen Vergleich der CO-Konzentrationsverldufe zwischen der Messung
(Kreis), dem optimierten pradiktiven Modell (Quadrat) und dem Ausgangsmodell (Dreieck).
Das Basismodell stellt die Kohlenstoffmonoxid-Konzentration in jedem Betriebspunkt zu ge-
ring dar. Gegeniiber den Messwerten betragen die Pradiktionswerte im Mittel zwischen 10 und
20 %. Im zweiten Betriebspunkt (Drehzahlstufe 1500 min™) sind sowohl im Basismodell als
auch im optimierten Modell die berechneten Konzentrationen negativ, was im Widerspruch
zur Realitdt steht. Dies wird im weiteren Verlauf der Arbeit berticksichtigt — beispielsweise
erlernen die hybriden Modelle diese offensichtlich falschen Werte korrekt zu interpretieren, um
schlussendlich positive Konzentrationen zu berechnen. Das kalibrierte kinetische CO-Modell
kann den Verlauf der Messwerte besser abbilden, liegt bis auf einen Ausreifler bei der Dreh-
zahlstufe 2500 min™ beziiglich der Konzentrationswerte jedoch ebenfalls zu niedrig. Der Opti-
mierungsprozess wurde mit 1200 Designs bei lediglich zwei Parametern stark ausgedehnt, den-
noch konnte das pradizierte Konzentrationsniveau nicht weiter angehoben werden. Dies spricht
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fiir eine im vorhandenen Modell nicht beriicksichtigte kinetische Limitierung der Kohlenstoff-
monoxid-Oxidation gegen Ende des Expansionsvorganges (vergleiche die Erkenntnisse von
Newhall [42], s. Kapitel 2.2.2). So konnten die modellierten Kohlenstoffmonoxid-Konzentrati-
onen zu gering ausfallen, da im Modell mehr Kohlenstoffmonoxid zu Kohlenstoffdioxid oxidiert
wird, als dies in der Realitiat der Fall wére.

Eine Moglichkeit zur Verbesserung der physikalisch-phanomenologischen Modellierung der Bil-
dung von Kohlenstoffmonoxid kann die zusétzliche Beriicksichtigung der in den Gleichungen
21-23 beschriebenen Reaktionsablaufe sein. Dies konnte im Rahmen der vorliegenden Arbeit

jedoch nicht umgesetzt werden.
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Abbildung 6-10: CO-Emissionen - Messwerte (Kreis), optimiertes Modell (Quadrat), Basismodell (Dreieck); je ein
Betriebspunkt je Drehzahlstufe

Unverbrannte Kohlenwasserstoffe: Fiir die Simulation der Konzentration von unverbrann-
ten Kohlenwasserstoffen wird ein ,2-plate quenching” Modell fiir das Erléschen der Flammen-
front und anschliefend eine Reaktionskinetik auf Basis der Arbeit von Lavoie [45] eingesetzt.
Insgesamt gibt es vier Parameter, welche fiir den Abgleich der HC-Emissionen genutzt werden
kénnen [103]:

e Piston-Liner Crevice Volume: Volumen, welches von der Kolbenlaufflache, der Zylin-
derlaufbahn, dem obersten Kolbenring und dem Kolbenboden eingeschlossen wird
(sog. Feuersteg)

e Piston-Liner Clearance: Vorhandenes Kolbenspiel zur Zylinderlaufbahn

e Pre-Exponent Multiplier: Multiplikator fir die Reaktionskinetik

o Activation Temperature Multiplier: Multiplikator fir die Aktivierungstemperatur in
der Reaktionskinetik

67



Modellbildung

In Abbildung 6-11 sind die Konzentrationsverlaufe der Messung (Kreis), des optimierten pré-
diktiven Modells (Quadrat) und des Ausgangsmodells (Dreieck) dargestellt. Es zeigt sich, dass
das Basismodell die HC-Emissionen im Mittel um circa 100 % zu hoch berechnet. Dies kann
einerseits an zu grof§ angenommenen Spalten liegen, in welchen sich unverbranntes Gemisch
ansammeln kann. Andererseits kann die Oxidationsrate von unverbrannten Kohlenwasserstof-
fen nach der primédren Verbrennung zu gering angenommen sein. Das optimierte Modell hin-
gegen korreliert abgesehen von der ersten Drehzahlstufe mit durchschnittlichen Abweichungen

im Bereich von 5 % gut mit den Messwerten.
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Abbildung 6-11: HC-Emissionen - Messwerte (Kreis), optimiertes Modell (Quadrat), Basismodell (Dreieck); je ein
Betriebspunkt je Drehzahlstufe

6.1.4 Motormodell

Die priméare Motivation fiir die Erstellung des Motormodells ist die Abbildung des transienten
Betriebs und der dazugehorigen Emissionspradiktionen. Hierzu mussen reale Lastprofile, wel-
che beispielsweise aus den StraBenversuchen stammen, simulativ ,nachgefahren“ werden. In
Abbildung 6-12 ist der Aufbau des Motormodells schematisch dargestellt.
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Abbildung 6-12: Transientes Motormodell B48B20M0

Im Gegensatz zu den bisher beschriebenen Modellen (Kap. 6.1.1-6.1.3), sind im Motormodell
(wie beim realen Motor B48B20MO) alle vier Zylinder abgebildet. Dadurch kénnen die Be-
triebspunkte des Vollmotors auf dem Prifstand ohne weitere Umrechnung dargestellt werden.
Durch die Verkniipfung der einzelnen Zylinder mit dem modellierten Kurbeltrieb sind die
folgenden Motoreigenschaften/-systeme ebenfalls darstellbar beziehungsweise zu berticksichti-
gen:

e  Ziindfolge

o  Trigheit (oszllierende und rotierende Massen)

e Reibung (diese kann aus Schleppmessungen bestimmt werden)

e Realistischer Drehmomentverlauf durch Uberlagerung der Drehmomentverliufe der
Einzelzylinder

Die Vorgénge im Einzelzylinder basieren auf den zuvor kalibrierten Verbrennungs- und Emis-
sionsmodellen. Das Vorgehen, die Verbrennungsmodelle an einem Einzylinder zu erstellen und
danach ein Mehrzylindermodell aufzubauen, wurde préferiert, da sich besonders die essenzielle
Druckverlaufsanalyse als Basis fir das pradiktive Verbrennungsmodell besser mit dem Bezugs-
system eines Brennraums durchfithren l&sst.

AuBerhalb der Brennridume ist das Modell geometrisch stark vereinfacht und basiert auf Mess-
daten, mit denen die Umgebungsbedingungen (hauptséichlich Druck und Temperatur) an den
entsprechenden Stellen vor und nach dem Brennraum eingestellt und damit das reale System-
verhalten auflerhalb dieses Bereiches nachgebildet werden kann. Dadurch miissen Komponen-
ten wie beispielsweise der Turbolader oder der Ladeluftkiihler nicht modelliert werden, was
Fehlerquellen ausschlie$t und eine effizientere Modellerstellung erlaubt.

Ein Nachteil dieser Methode ist, dass das Modell auBerhalb der gemessenen Betriebsbereiche

nicht verldsslich eingesetzt werden kann. In diesem Anwendungsfall wiirden Informationen
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iiber das nicht modelltechnisch dargestellte System fehlen und besonders bei einer Extrapola-
tion ist mit Fehlern zu rechnen. Auflerdem kann das Modell nicht genutzt werden, um bei-
spielsweise die Auswirkungen von geometrischen Anpassungen (Ladeluftstrecke, Verdichterrad,
etc.) abzuschitzen. Dies ist im Rahmen dieser Arbeit jedoch unkritisch, da das Modell einen
anderen Zweck verfolgt und primér in einem klar definierten und durch Daten hinreichend
abgesicherten Betriebsbereich genutzt wird.

Fir den dynamischen Betrieb des Motormodells miissen gegentiiber den bisherigen Modellen
einige Anpassungen gemacht werden. Zuvor fixierte Werte fiir den stationdren Betrieb (Ziind-
zeitpunkt, Ventilhub, etc.) miissen als zeitlich hochaufgeloste Verlaufe integriert werden, um
den realen Betrieb des Motors zu gewahrleisten. Hierzu werden die mit 5 Hz Messfrequenz
aufgenommenen Daten des Priifstandsmotors genutzt und integriert. In Abbildung 6-13 ist als
Beispiel einer solchen Grofle der zeitliche Verlauf des maximalen Einlassventilhubs dargestellt.
Dieser verhalt sich tiber den 2000 Sekunden langen RDE-Ausschnitt sehr dynamisch, was die
Notwendigkeit einer schnellen Signalerfassung unterstreicht. Zu den weiteren dynamisch ein-
gebundenen Parametern gehoren:

e  Drehzahl

e Druck und Temperatur im Sammler

e  Druck und Temperatur im Abgaskriimmer
e Lambda

e Einlassspreizung

e  Auslassspreizung

e Einspritzbeginn

e Ziindzeitpunkt
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Abbildung 6-13: Verlauf des maximalen Ventilhubs wéhrend einer RDE-Fahrt

Durch die Vorgabe der Druckverhéltnisse vor und nach dem Brennraum, der Steuerzeiten, der
Drehzahl und dem in vorherigen Modellierungsschritten abgeglichenen Liefergrad, kann die
experimentell ermittelte Luftmenge des Prifstandsmotors angendhert werden. Dadurch ergibt
sich mit dem gewiinschten Luft-Kraftstoff-Verhéltnis, dem aufgezeichneten Ziindzeitpunkt und
dem kalibrierten Verbrennungsmodell ein realitdtsnaher Drehmomentverlauf. Das ist in Ab-
bildung 6-14 zu erkennen. Dargestellt ist ein 900 Sekunden langer Ausschnitt aus einer RDE-
Fahrt. Die RDE-Fahrt wurde nach dem in Kapitel 5.3 beschriebenen Vorgehen am Priifstand
nachgefahren und vermessen. Die durchgangige Kurve stellt das am Drehmomentmessflansch
aufgezeichnete Drehmoment dar. Die oben genannten Parameterverldufe wurden dem Motor-
modell zur Verfiigung gestellt, wodurch der als gestrichelte Linie dargestellte Verlauf entstand.
Es wird deutlich, dass das Verhalten des Priifstandsmotors simulativ auch im hochdynami-
schen Betrieb gut abgebildet werden kann.

Durch die Integration der in Kapitel 6.1.3 optimierten Emissionsmodelle kénnen die Emissio-
nen transient berechnet werden, was in Kapitel 7.1 analysiert wird.
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Abbildung 6-14: Drehmomentverlauf Motormodell und Messwerte

6.2 Datenbasierte Modellierung

Fir die datenbasierte Modellierung wurde das Deep Learning Framework PyTorch eingesetzt.
PyTorch kann als Machine Learning Bibliothek fir das Open Source Programm Python be-
schrieben werden und zeichnet sich neben der stetigen Weiterentwicklung aufgrund des Open
Source Charakters durch den gleichzeitigen Fokus auf Geschwindigkeit und Bedienfreundlich-
keit aus. Es ist array-basiert und fiir die Verwendung auf Grafikprozessoren (GPUs engl. ,,Gra-
phics Processing Unit“) und die Nutzung der CUDA-Architektur (engl. ,Compute Unified
Device Architecture®) optimiert. CUDA ermoglicht die Nutzung der GPU fir generelle (nicht
Grafik-) Berechnungen, wodurch besonders bei der parallelen Verarbeitung von Vorgéingen
gegeniiber einem Standard-Prozessor ein erheblicher Zeitvorteil entstehen kann. Obwohl Py-
Torch in Python eingebettet ist, ist es in der Grundstruktur in C+4 geschrieben, um die
Leistungsfahigkeit weiter zu optimieren. [104], [105]

Fir das Training und die Anwendung (Inferenz) der verschiedenen Modelle wurde je nach
Leistungsbedarf auf zwei verschiedene Hardwaresysteme zuriickgegriffen. Die Inferenz und
kleinere Trainingsumfange (kompakte Modellstruktur, Anzahl der Trainingsepochen < 1000)
konnten mit einem lokalen Simulationsrechner erfolgen. Dieser verfiigt tiber einen Ryzen 5
5600X 6-Kern Prozessor, 16 GB Arbeitsspeicher und eine Geforce 3060 Grafikkarte mit 16 GB
VRAM und CUDA-Unterstitzung.
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Fir das Training grofierer Modelle und besonders das Hyperparametertuning (siehe Kapitel
6.2.4) stand der Hochleistungsrechner ,Elwetritsch“ der Allianz fir Hochleistungsrechnen
Rheinland-Pfalz (AHRP) zur Verfiigung. Dieses Cluster vereint mehr als 17000 Rechenkerne,
136 TB Arbeitsspeicher und auf KI-Berechnungen optimierte GPUs mit Tensor-Recheneinhei-
ten [106].

In den nachfolgenden Unterkapiteln wird die Konzeption, die Erstellung und die Optimierung
der datenbasierten Modelle fiir die hochdynamische Emissionsmodellierung beschrieben.
Hierzu werden zuerst relevante Methoden des Maschinellen Lernens betrachtet und eine Aus-
wahl basierend auf den hochsten Erfolgsaussichten und dem geplanten Modelleinsatz getroffen.
AnschlieBend werden die zur Verfiigung stehenden Messdaten aus unterschiedlichen Quellen
betrachtet und fir die weitere Verarbeitung aufbereitet. Dies zielt darauf ab, im spateren
Prozess einen moglichst effizienten Trainingsvorgang zu ermoglichen. In Kapitel 6.2.3 werden
die Modelleingangsparameter bestimmt. Hierzu stehen grundsétzlich die in Kap. 5.1.2 genann-
ten 146 Messgrofien zur Verfugung. Um jedoch einen effizienten Modellaufbau darstellen zu
konnen, sollte die Anzahl an Eingdngen auf wenige, dafiir stark mit den Ausgangsgréfien kor-
relierende Parameter reduziert werden.

Der prinzipielle Ablauf fir die Erstellung eines optimierten Machine Learning Modells fiir die
Préadiktion von Emissionen lasst sich wie folgt beschreiben:

Generierung einer Datengrundlage

2. Auswahl moglicher, auf den Anwendungsfall passender Machine Learning Methoden
bzw. Architekturen

3. Aufbereitung der Messdaten
Festlegung der Eingangsgrofien

5. Festlegung der Modellstruktur (Startpunkt: Erfahrungswerte basierend auf Ein- und
Ausgangskonfiguration und erwarteter Komplexitat der zu modellierenden Zusam-
menhénge)

6. Training der Modelle inklusive Hyperparametertuning (Anpassung der Modellstruk-
tur zur Optimierung des Trainings- und Validierungserfolges); Validierung mit zu-
sétzlichen Daten

7. Testen der trainierten Modelle — Verifikation durch den Abgleich der Pradiktions-
werte mit Messwerten aus einem weiteren, nicht im Training enthaltenen Datensatz,
dem sogenannten Testdatensatz

8. TIteration: Je nach erreichter Vorhersagequalitdt Wiederholung des Ablaufes. Wenn
die Datengrundlage nicht ausreichend ist, muss ein erneuter Durchlauf ab Schritt 1
erfolgen

Der dargestellte Ablauf wird mit Ausnahme des ersten Schritts, welcher bereits in Kap. 5
beschrieben wurde, im Anschluss erlautert.
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6.2.1 Anwendungsspezifisch geeignete Methoden des Maschinellen Lernens

Wie in Kapitel 2.3.2 erwihnt, kénnen aus den Vorarbeiten zu dieser Arbeit ([60]) bereits
wichtige Erkenntnisse beziiglich der Auswahl anwendungsspezifisch geeigneter Methoden des
Maschinellen Lernens gezogen werden. Hierfiir ist es relevant, zuerst den Begriff ,anwendungs-
spezifisch“ genauer zu definieren. Aus den Zielen der vorliegenden Arbeit (siche Kapitel 4)
lassen sich folgende Bewertungskriterien ableiten:

e Vorhersagequalitat (allgemeingiiltig)

e  Modelleffizienz

e Pradiktion der Emissionen fiir eine unbestimmte Anzahl an Zeitschritten auf Basis
verfiigharer Eingangsgrofien und/oder vergangener Pradiktionen (= essenziell fiir die
Optimierung der Betriebsstrategie)

Zu den in [60] getesteten Modellen gehoren drei Architekturen aus dem Bereich des Shallow
Learnings und zwei Deep Learning-Algorithmen. Zur ersten Kategorie gehoéren die ,,Random
Forest Regression®, , XGBoost Regression“ (XGB) und ,,Support Vector Regression® (SVR).
Diese Modelle wurden autoregressiv und auf exogenen Eingéngen basierend aufgebaut, was
bedeutet, dass der Modellausgang von vergangenen Ausgéingen, internen Zustdnden und zu-
sdtzlich von nicht direkt beobachtbaren Informationen abhéngt. Letztere sind im konkreten
Anwendungsfall reale Emissionsmesswerte, welche die Vorhersage weniger Zeitschritte erheb-
lich verbessern. Auf diese Weise konnte gegeniiber den betrachteten Deep Learning Algorith-
men eine im Schnitt circa sechsfach hohere Priadiktionsgenauigkeit erreicht werden (RMSE-
Wert). Da das Feedback mit realen Messwerten jedoch im Kontext einer Betriebsstrategieop-
timierung und auch im Alltagsbetrieb eines Fahrzeuges fir Regelfunktionen nicht moglich ist,
werden die Shallow Learning Algorithmen in dieser Arbeit nicht weiter analysiert.

Bei den Deep Learning Algorithmen wurden ein Vorwértsgerichtetes Neuronales Netz (FNN)
und ein Rekurrentes Neuronales Netz, spezifisch ein Long Short-Term Neuronales Netz, fiur
die Modellierung eingesetzt. Beide Modelle konnten in Bezug auf die Architektur so gestaltet
und trainiert werden, dass die Emissionswerte fiir beliebig viele Zeitschritte berechnet werden
konnten und hierzu lediglich verfiigbare Eingangsgrofien und beim Rekurrenten Neuronalen

Netz zusétzlich interne Informationen (Zusténde, vergangene Ausgéinge) notwendig waren.

Die in Kapitel 2.3.2 angefiihrten potenziellen Vorteile des RNN gegeniiber dem FNN bei der
Darstellung zeitlich basierter Vorginge konnten auch in [60] bei der Modellierung transienter
Emissionen nachgewiesen werden. Dies zeigt sich in der Wurzel der mittleren quadratischen
Abweichung der Pradiktionswerte gegentiber den Messwerten, welche bei dem RNN circa 10 %
niedriger im Vergleich mit dem FNN ist. Daher wird im weiteren Verlauf auf die Long Short-
Term Memory Architektur als vielversprechendstem Ansatz hinsichtlich der in Kapitel 4 for-

mulierten Ziele und der zeitlich basierten Vorginge im Verbrennungsmotor fokussiert.
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6.2.2 Aufbereitung der Messdaten

Bei der Aufbereitung der Messdaten sind fiir die datenbasierte Modellierung zwei grundsétz-

liche Aspekte relevant:

1. Die GroBienordnung der Messwerte
2. Die zeitliche Synchronisierung der Messsignale

Dies wurde bei der bisherigen, physikalisch-phdnomenologischen Modellierung nicht beriick-
sichtigt, da die grundlegenden Berechnungen auf die Magnitude realer (SI-) GroBlen ausgelegt
sind und die Einheiten bei Bedarf angeglichen werden konnen. Weiterhin entféllt die zeitliche
Synchronisierung der Messsignale aus verschiedenen Messsystemen, da in Kapitel 6.1 fir die
Kalibrierung und Optimierung stationdre Messdaten eingesetzt werden. Dies bedeutet, dass
die Einschwingphase fiir die Realisierung (theoretisch) gleichbleibender Bedingungen die an-

genommene Verzogerungszeit deutlich iibersteigt.

Groflenordnung der Messwerte: Beim Einsatz von Machine Learning Modellen ist die

Normalisierung von Eingangsgréfien weitverbreitet, da durch die Angleichung der Gréfienord-
nung der Trainingsvorgang effizienter ablaufen kann [107]. Dies lasst sich unter anderem durch
die Betrachtung der in Kapitel 2.3.2 eingefithrten Aktivierungsfunktionen nachvollziehen.
Wenn die Eingangswerte in diesen Funktionen entsprechend grof und die Gewichtungen im
frihen Trainingsverlauf nicht darauf angepasst sind, wird das betreffende Neuron als gesattigt
bezeichnet und der Trainingsprozess (Anpassung der Gewichtung in ein passendes Fenster)

kann langsamer ablaufen.

Unabhéngig von der Wahl der Modelleingangsparameter (Kapitel 6.2.3) zeigen sich bereits an
den Emissionsspezies als Modellausgangsgrofien Unterschiede in den Gréfienordnungen der
Werte. Diese liegen beispielsweise fir unverbrannte Kohlenwasserstoffe im Bereich von Hun-
derten bis (mehreren) Tausenden ppm, wohingegen Kohlenstoffdioxid in der Regel funfstellige
ppm-Werte annimmt. Um bereits im Vorfeld zusédtzliche Herausforderungen bei der Fehler-
riickfithrung zu vermeiden, werden neben den Eingangsparametern auch die Ausgangsparame-
ter normalisiert. Hierzu wird eine Min-Max Normalisierung eingesetzt, die die Datensignale
isoliert betrachtet linear in einen Wertebereich zwischen 0 und 1 skaliert [108], was sich formal
nach [108] mit folgender Gleichung ausdriicken lasst:
x; ,, —min (z;)

¥, = 4 . * (nMax — nMin) + nMin (31)
' max(z;) — min (x;)
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In obiger Gleichung zeigen min und max die jeweiligen Minimal- und Maximalwerte der Gréfe
i (beispielsweise die Kohlenstoffmonoxid-Konzentration). nMaz und nMin sind die Reskalie-
rungsfaktoren 1 und 0. x, ,, beschreibt den urspriinglichen Wert und z’; ,, den Min-Max nor-

malisierten Wert.

Das gewihlte Vorgehen im Training und in der Anwendung des trainierten Modells (Inferenz)
ist in Abbildung 6-15 dargestellt. Im Trainingsprozess werden die Trainingsdaten zusammen-
gefasst und entsprechend Gleichung 31 in Bezug auf die jeweilige Messgroie Min-Max norma-
lisiert. Die normalisierten Trainingsdaten werden dem Basismodell tibergeben und der Trai-
ningsprozess kann gestartet werden. Dabei werden die Gewichtungen im Modell entsprechend
den bereitgestellten Daten angepasst, was bedeutet, dass das Training des Modells neben den
urspriinglichen Daten auch von deren Normalisierung abhéngt und diese fiir die Anwendung
des Modells mit neuen Daten reproduziert werden muss. Um dies zu gewéhrleisten, werden
die Normalisierungsparameter (Minimal- und Maximalwerte) wihrend des Normalisierungs-

vorgangs in einer strukturierten Textdatei (.json — JavaScript Object Notation) gespeichert.

Jene Parameter konnen bei der Inferenz genutzt werden, um eine dquivalente Skalierung der
Testdaten zu erhalten. Daher miissen die Testdaten nicht zwingend den Groéfienbereich von 0
bis 1 ausfiillen, vielmehr wird eine korrekte Reprasentation der Datenverldufe im trainierten

Wertebereich gewéhrleistet.

— Min-Max Training Min-Max Trainiertes
- Normalisierung = des Testdaten jmp Normalisierung g Modell

Modells
2 3

Normalisierungs-
parameter

Abbildung 6-15: Normalisierung der Daten im Training und in der Inferenz

Durch den Normalisierungsvorgang liefert das trainierte Modell die Emissionspradiktionen
ebenfalls als skalierte Modellausgdnge. Um ein Ergebnis im urspriinglichen ppm-Bereich zu
erhalten, werden die Normalisierungsparameter erneut eingesetzt und die Normalisierung um-
gekehrt.

Zeitliche Synchronisierung der Messsignale: Wie in Kapitel 5.1.2 beschrieben, stammen

die Messsignale aus verschiedenen Quellen/Messsystemen. Diese sind iiber Datenaustausch-
systeme (CAN-Bus, TCP/IP) mit den Priifstandsrechner verbunden, sodass die Messsignale
gebiindelt und gespeichert werden kénnen. Durch die eingesetzte Sensorik, die Auswertung
und Ubertragung kommt es zwangslaufig zu einem zeitlichen Versatz zwischen einem Ereignis
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und dessen Erfassung im Datenspeicher. Der zeitliche Versatz ist zudem aufgrund der unter-
schiedlichen Messsysteme nicht identisch fir alle Messwerte.

Die genaue Bestimmung der Signalverzogerung ist nicht immer direkt moglich, beim vorlie-
genden Messaufbau lassen sich jedoch grundsétzlich zwei Félle unterscheiden und einordnen.
Die meisten Messwerte entstammen den Sensoren (Druck, Temperatur, Durchfluss, etc.), wel-
che unmittelbar an der Messstelle angebracht sind. Die Signale werden verarbeitet (elektro-
nisch) und digital an den Priifstandsrechner gesendet. Eine Quantifizierung dieser Dauer
wurde nicht vorgenommen, es kann jedoch davon ausgegangen werden, dass Sie deutlich ge-
ringer als ein Zeitschritt der allgemeinen Messfrequenz (5 Hz, entsprechend 0.2 s) ist. Im
Kontrast dazu steht die Messung der Emissionen, bei der die Entnahmestelle am Priifstands-
motor und die Analysatoren rdumlich getrennt sind. Das Abgas wird in einem Teilvolumen-
strom mittels einer beheizten Messgasleitung iiber eine circa 10 m lange Strecke zum Messgerét
AVL i60 FT SII transportiert, wo die eigentliche Messung stattfindet. Die Distanz resultiert
aus den erforderlichen Umgebungsbedingungen fiir den optimalen Betrieb des Messgerates und
den raumlichen Gegebenheiten des Priifstands. Obwohl das Messsystem iiber eine Messgas-
pumpe mit erhéhtem Volumenstrom verfiigt, ist davon auszugehen, dass die Gaslaufzeit von
der Messstelle zu den Analysatoren relevant ist und deutlich tiber einem Zeitschritt von 0.2 s

liegen kann.

Die gemessenen Emissionswerte werden im weiteren Verlauf fiir das Training der datenbasier-
ten Emissionsmodelle genutzt, welche durch Optimierung der internen Parameter die Bezie-
hung zwischen den gewéhlten Eingangsgréfien und den Emissionsspezies erlernen. Wenn je-
doch ein erheblicher zeitlicher Versatz in der Messung besteht, ordnet das Modell die Ausgénge
(Wirkung; Emissionswert) den falschen Eingéngen (Ursache; Motorparameter) zu. Dies kann
besonders bei der Verwendung des Modells fiir spéatere Optimierungs- oder Regelungsfunktio-
nen problematisch sein, weshalb die Gaslaufzeit bestimmt werden muss.

Hierzu wurde eine Parameterkombination aus einer schnell verdnderlichen, unmittelbar mess-
baren Gréfle und einer damit korrelierenden Emissionsspezies gesucht, um durch ein darauf
abgestimmtes Lastprofil des Versuchsmotors die Verzogerung bestimmen zu kénnen. Ein sol-
cher Zusammenhang kann in positiver Korrelation zwischen dem gemessenen Motordrehmo-
ment (der Last) und der Stickstoffoxidkonzentration beobachtet werden. Dies lasst sich in der
Theorie durch die Steigerung der Verbrennungsspitzentemperatur und die damit verbundenen
Auswirkungen auf den Zeldovich-Mechanismus (thermisches NO) und die Prompt-NO Bildung
begrinden (siche Kapitel 2.2.1). In der Theorie wurde ebenfalls erlautert, dass die NO-Bildung
in der primaren Reaktionszone unmittelbar stattfindet und damit keine weitere Zeitverzoge-

rung angenommen wird.

Um den zeitlichen Versatz (interpretiert als Gaslaufzeit) zwischen dem Motordrehmoment-
und dem Stickstoffoxidsignal zu untersuchen, wurde ein Messprogramm entwickelt und durch-
geftihrt, welches bei gleichbleibender Drehzahl (2000 min™) verschiedene, lineare Lastrampen
zwischen dem Leerlauf (Nulllast) und 200 Nm abfahrt. Dies ist in Abbildung 6-16 dargestellt.
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Das Drehmoment ist im oberen Verlauf dargestellt, die gemessene Stickstoffoxidkonzentration
im Unteren. Der Drehmomentverlauf besteht aus verschiedenen Rampenhéhen und -steigun-
gen. Qualitativ ist eine starke, positive Korrelation der beiden Verldufe zu erkennen. Bei der
Betrachtung der Startpunkte der positiven Drehmomentrampen im Vergleich mit dem dazu-
gehorigen Anstieg der Stickstoffoxidkonzentration lasst sich unabhéangig von der Ausgangslast
und Steigung ein konstanter Zeitversatz erkennen. Dies ist in der folgenden Abbildung durch
die vertikalen Balken dargestellt.
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Abbildung 6-16: Drehmomentrampenprogramm bei 2000 min~!. Dargestellt ist das Drehmoment, die Stickstoffoxid-
konzentration und die Signalverzogerung als vertikale Balken

Der Zeitversatz betragt knapp iiber 3 Sekunden. Um diesen Wert genauer bestimmen zu kon-
nen, kann eine Korrelationsanalyse durchgefithrt werden, in welcher das Stickstoffoxidsignal
iitber mehrere Zeitschritte nach vorne verschoben wird, bis die Korrelation zwischen dem Dreh-
moment und der Stickstoffoxidkonzentration maximal ist. Dies wurde speziell fiir die positiven
Drehmomentrampen durchgefithrt, was zu einer Verschiebung von 16 Zeitschritten fihrt. Bei
einer Messfrequenz von 5 Hz entspricht das 3.2 s und bestétigt damit die Beobachtungen aus
Abbildung 6-16.

6.2.3 Bestimmung der Modelleinginge

Nach der Wahl des Machine Learning Algorithmus (Long Short-Term Memory Neuronales
Netzwerk) und den gewtinschten Pradiktionswerten bzw. Modellausgdngen (Emissionswerte)
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ist die Bestimmung der Modelleingdnge ein essenzieller Schritt fiir die spatere Modellperfor-
mance in Beriicksichtigung des jeweiligen Anwendungsfalles.

Wie in Kapitel 4 angedeutet, sollte das Emissionsmodell im zugrundeliegenden Projekt als
Entscheidungskriterium fiir die Optimierung einer Betriebsstrategie fiir ein Hybridfahrzeug
dienen. Dazu sind Eingangswerte erforderlich, welche sich einfach vorhersagen lassen, um aus-
gehend von einem Zeitpunkt mehrere Trajektorien fir die Betriebsweise des Hybridfahrzeuges
zu préadizieren und diese hinsichtlich des Emissionsverhaltens zu bewerten. Dabei kommen
Motorparameter in Frage, die sich aus einem Betriebspunkt direkt ableiten lassen, wie etwa
der Motordrehzahl, ausgehend von einer Fahrzeuggeschwindigkeit und der momentanen Uber-
setzung. Weiterhin kénnen Groflen betrachtet werden, die sich mit ausreichender Genauigkeit
bestimmen lassen. Hierzu zahlt beispielsweise der Ziindzeitpunkt, der aus verschiedenen Kenn-
feldern aus dem Steuergerét ausgelesen werden kann und ebenso prézise und dynamisch real
umgesetzt wird.

Eine weitere Uberlegung fiir die Bestimmung der Eingangswerte ist die Relevanz fiir die zu
pradizierenden Ausgangswerte. An dieser Stelle kénnen theoretische Uberlegungen, wie etwa
die Berticksichtigung der physikalisch-phénomenologischen Zusammenhédnge in Kapitel 2.2
hilfreich sein, weil die experimentell ermittelten Zusammenhénge auch fiir die datenbasierte
Modellierung relevant sind. Da diese Grundlagen jedoch nicht immer vorausgesetzt werden
konnen, wurde im Zuge der datenbasierten Modellierung eine mathematische Vorgehensweise
fir die Quantifizierung der Relevanz gewéhlt, siehe hierzu auch [60].

In Abbildung 6-17 ist eine Korrelationsmatrix ausgewahlter Messgroflen dargestellt. Darunter
finden sich einerseits Emissionswerte als Modellausgéinge und andererseits mogliche Modellein-
gange, welche die bisher definierten Kriterien erfiillen. In einem ersten Schritt wird der lineare
Zusammenhang der skalierten (Min-Max normalisierten) Messgrofien mit Hilfe des Pearson-
schen MaBlkorrelationskoeffizienten untersucht. Dieser liefert Werte zwischen 1 (bei einer per-
fekt linearen Korrelation zwischen zwei Messgrofien), 0 (wenn kein linearer Zusammenhang
besteht) und -1 (bei einem vollstédndig negativen linearen Verhalten). Die Werte in Abbildung
6-17 sind auf die zweite Nachkommastelle gerundet. Es ist zu beachten, dass der Pearsonsche
Mafkorrelationskoeffizient nicht ausreichend ist, um eine Auswahl im vorliegenden Anwen-
dungsfall zu treffen, da fiir die Emissionsentstehung ebenfalls nichtlineare Zusammenhénge
angenommen werden. Hierzu kann zusétzlich der Spearmansche Rangkorrelationskoeffizient
berechnet werden, siehe [109]. Die beschriebene statistische Auswertung der Zusammenhénge
wurde fiir alle Messwerte durchgefiihrt, wobei die Darstellung in der folgenden Abbildung auf
die im spéateren Modellaufbau relevanten Groflen reduziert ist.

In Abbildung 6-17 kann die Korrelation am Beispiel des Drehmoments (MD) auf der x-Achse
beschrieben werden. In Zusammenhang mit den unverbrannten Kohlenwasserstoffen (THC)
betrdagt der Pearsonsche Mafkorrelationskoeffizient -0.49. Dies bedeutet, dass bei steigendem
Drehmoment im Durchschnitt von einer sinkenden Konzentration der unverbrannten Kohlen-
wasserstoffe ausgegangen werden kann, wobei der absolute Wert eine mittlere lineare
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Korrelation darstellt. Demgegeniiber fiihrt ein steigendes Drehmoment zu einem Anstieg der
Stickstoffoxide. Der Maflkorrelationskoeffizient von 0.68 deutet auf eine starke lineare Korre-
lation hin, was beispielsweise in Abbildung 6-16 nachvollzogen werden kann.
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Abbildung 6-17: Korrelationsmatrix ausgewéhlter Eingangswerte und Pradiktionswerte nach [60]

Mit den Voriiberlegungen beziiglich der Modellverwendung und den Korrelationsanalysen wur-
den die Parameter Drehmoment (MD), Drehzahl (N) und das Luft-Kraftstoff-Verhaltnis
(Lambda) als EingangsgroBen (Feature) fiir die datenbasierte Modellierung gewéahlt. Diese
lassen sich in einem Optimierungsszenario hinreichend genau prédizieren und sind relevant in
Bezug auf die untersuchten Emissionsspezies. Eine zu diesem Zeitpunkt noch offene Frage ist,
ob die drei Eingangsparameter ausreichend fir eine transiente Abbildung sind und in welchem
Mafle sich die Vorhersagegenauigkeit mit weiteren Features verbessern wiirde. Diese beiden
Punkte werden in Kapitel 7 behandelt, wobei besonders in der Wahl méglicher Eingangsgrofien
noch erhebliches Forschungspotenzial steckt.

6.2.4 Modellaufbau und Hyperparametertuning

Aufbauend auf den Erkenntnissen der vorherigen Kapitel, wird im Folgenden der Aufbau, das
Training und das darin enthaltene Hyperparametertuning erlautert. Unter Hyperparameter-
tuning wird das Optimieren der sog. Hyperparameter (z. B. Anzahl der Zellen pro Schicht,
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Anzahl der Schichten) zur Steigerung der Pradiktionsqualitéat des Modells verstanden [110].
Um die Relevanz der Hyperparameter zu verdeutlichen, werden zuerst die schematische Mo-
dellstruktur (sieche Abbildung 6-18) und der Informationsfluss durch das Modell beschrieben
und einige Parameter eingefiihrt (Dropout, Sequenz, etc.), welche im weiteren Verlauf des

Kapitels definiert werden.

Vektor mit m Vektor mit m Feed-Forward Schicht
Elementen, wird von Elementen, Anzahl der Elemente
jeder LSTM-Zelle in ohne Dropout gleich Anzahl der
der darauffolgenden Pridiktionswerte

Schicht separat
verarbeitet;
LSTM-Zelle; Dropout
Interner
Zustand
O — 1]

Eingangsdaten:
Drehmoment O O O —) m

o

Drehzahl

Lambda : ‘ » : ‘ » : *

Einzelner : : : —) m
Zeitschritt ° ° °
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) [ THC
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m-parallele m-parallele
Zellen Zellen

Abbildung 6-18: Schematischer Aufbau des datenbasierten Emissionsmodells

Der generelle Informationsfluss verlauft von den Eingangsdaten (links) tiber das Neuronale
Netz (Kreise) zu den Préadiktionswerten auf der rechten Seite. Die Informationen werden dabei
jedoch nicht strikt nur in eine Richtung verarbeitet. Durch die Integration der Long Short-
Term Memory Zellen sind auch rekursive Schritte und die Verwendung interner Zustdnde
enthalten.

Die Eingangsdaten Drehmoment, Drehzahl und Lambda werden dem Modell schrittweise
(Zeitschritt gleich 0.2 s entsprechend der Messfrequenz) oder als Sequenz bestehend aus einer
beliebigen Anzahl von Messchritten jeweils iiber einen Dataloader zur Verfiigung gestellt. Die
Wahl der Sequenzlange ist dabei ebenfalls ein Parameter, welcher die Genauigkeit des Modells
beeinflussen kann, und Optimierungspotenzial bietet. Die Eingangsdaten sind an dieser Stelle
bereits normalisiert und werden in der ersten Schicht des Neuronalen Netzwerks verarbeitet.
Diese besteht aus parallel angeordneten LSTM-Elementen der Anzahl m, von denen jedes die
gleichen Informationen in Form der Features verarbeitet. Die Art der internen Verarbeitung
ist jedoch von den im Training optimierten Eigenschaften (siehe Kapitel 2.3.2) der jeweiligen
Zelle abhéangig, wodurch unterschiedliche Aspekte der Eingangsdaten berticksichtigt werden.
Die LSTM-Zellen kénnen wie bereits erldutert nicht nur den aktuellen Zeitschritt beachten,
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sondern haben iiber den internen Zustand auch Informationen iiber vergangene Ein- und Aus-

gabewerte, was die Ausgabe der Zelle beeinflussen kann.

Das Resultat der ersten Schicht ist ein Vektor (oder eine Sequenz von Vektoren) mit m Ele-
menten, welcher sich aus den Ausgaben der m LSTM-Zellen zusammensetzt. In Abbildung
6-18 ist ebenfalls das sogenannte ,Dropout® enthalten, wobei es sich um eine Methode der
Regularisierung handelt [111]. Diese wird ausschlieBlich im Training des datenbasierten Mo-
dells eingesetzt. Beim Dropout werden je nach gewéhlter Intensitat (bspw. 0.3) eine gewisse
Anzahl an Ausgabewerten der jeweiligen LSTM-Schicht gleich null gesetzt. Im vorliegenden
Beispiel hat jede Zelle hierzu eine Chance von 30 %. Somit wird die Relevanz der einzelnen
Zelle auf die abschlieende Préadiktion herabgestuft und es wird verhindert, dass einzelne Zel-
len durch hohe Gewichtungen den Pridiktionswert dominieren, was zu Uberanpassung fithren

kann.

Das beschriebene Verfahren wird fortgefithrt, bis die letzte der insgesamt n LSTM-Schichten
erreicht wird. Diese verarbeitet die Informationen identisch bis auf die Tatsache, dass fir ihren
Ausgabevektor keine Regularisierung angewendet wird, da der Einfluss am ,Netzende“ sehr
grof wére. Die Prédiktion der n-ten Schicht wird an eine Feed-Forward Schicht tibergeben.
Diese besteht aus exakt vier Elementen, was der Anzahl der Pradiktionswerte entspricht. Ne-
ben einer weiteren Informationsverarbeitung tiber interne Gewichtungen ist die Informations-
btindelung der vorherigen Schichten eine zentrale Aufgabe der Feed-Forward Schicht. Je nach
Wahl der Hyperparameter (in diesem Fall als Beispiel m = 10) ist zwischen der letzten und
vorletzten Schicht ein Vektor mit zehn Elementen zu verarbeiten, was bedeutet, dass dieser
auf vier Elemente reduziert werden muss. Der Vektor wird dabei parallel an jede der vier
Zellen ubergeben, welche tber die eigenen zehn optimierten Gewichtungen und die gewéhlte
Aktivierungsfunktion (bei Regressionsaufgaben héiufig linear bzw. keine oder ReLU) den nor-
malisierten Wert der jeweiligen Emissionsspezies berechnen. Dieser wird abschliefend in die
ppm-Konzentration iibersetzt.

Hyperparametertuning und Training: Bisher wurden bereits einige Parameter eingefiihrt,

welche als ibergeordnete Modellgréffen und damit als Hyperparameter definiert werden kon-
nen. Dazu gehoren die Anzahl der LSTM-Schichten n, die Menge der parallelen LSTM-Zellen
pro Schicht m oder die Dropout-Intensitiat. Die Wahl der Hyperparameter bestimmt die Mo-
dellgroBe und -komplexitat, was sich sowohl beim Training als auch bei der Inferenz auf die
Rechenzeit auswirkt. Ferner kénnen die Hyperparameter einen Einfluss auf die Pradiktions-
genauigkeit beim Training und vor allem bei der Inferenz nehmen. Ein sehr komplexes Modell
kann durch das Vorhandensein zahlreicher Gewichtungen den Verlauf der Trainingsdaten sehr
genau abbilden, was jedoch zu einer hohen Varianz und einer schlechten Prédiktion der Test-
daten fithren kann (Uberanpassung). Im Gegensatz dazu, kann ein sehr einfacher Modellauf-
bau dazu fithren, dass bereits im Trainingsprozess keine gute Ubereinstimmung zwischen Pré-
diktion und Messwerten gefunden wird, da das Modell die Vorgénge zu stark vereinfacht (Un-
teranpassung).
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Die Wahl geeigneter Hyperparameter, die weder zu Uber- oder Unteranpassung fithren und
zudem eine performante Inferenz ermoglichen, ist eine zentrale Herausforderung der datenba-
sierten Modellierung. Bei bekannten Problemen des Maschinellen Lernens (etwa der Klassifi-
zierung mit logistischer Regression) kann in Abhdngigkeit der Datentiefe und der erwarteten
Komplexitiat mit Erfahrungswerten vergleichbarer Anwendungen gestartet werden. Dies ist bei
der vorliegenden Problemstellung allerdings nicht der Fall. Dafiir kénnen neben den Gewich-
tungen auch bei den Hyperparametern Optimierungen durchgefithrt werden, um die Wahl der
bestmoglichen Parameterkombinationen zu automatisieren. Hierzu zahlen beispielsweise die

Rastersuche oder Bayessche Optimierung (siche [112]).

Als Bewertungskriterium fir die Modellgenauigkeit wurde der mittlere RMSE-Wert der vier
pradizierten Emissionskonzentrationen in Bezug auf die Messwerte betrachtet. An dieser Stelle
sind auch Gewichtungen denkbar, um die Modellgenauigkeit je nach Anwendung gezielt auf
einzelne Emissionsspezies zu optimieren.

Fir die Bestimmung der optimierten datenbasierten Modellstruktur wurden folgende Hyper-
parameter untersucht:

e Anzahl der Neuronen pro Schicht m (hidden_size): Die Anzahl der Neuronen pro
Schicht beeinflusst die ModellgroBe/-komplexitat iiber die Modellbreite und die damit
verbundene Vektorlange der ausgetauschten Informationen zwischen den Schichten.

o  Untersuchter Bereich: 2 - 30

e  Anzahl der LSTM-Schichten n (num_ layers): Die Anzahl der LSTM-Schichten beein-

flusst die Modellgrofie/-komplexitét iiber die Modelltiefe.
o  Untersuchter Bereich: 1 - 10

e Batch-Grofle (batch_size): Die Batch-Grofe gibt an, wie grof die Datensequenz ist,
welche dem Modell wahrend des Trainings zur Verfigung gestellt wird, bevor die
Gewichtungen angepasst werden. Dies konnen ein kleiner Teil (bspw. 10 Sekunden
realer Messzeit) oder alle verfligharen Daten sein. Sie beeinflusst die Trainingsge-
schwindigkeit (kleine Batch-GroBe = viele Anpassungen der Gewichtungen) und die
Fihigkeit zur Generalisierung (Uber- bzw. Unteranpassung) des Modells in der Infer-
enz (Batch-Grofie zu hoch = unter Umsténden Uberanpassung).

o  Untersuchter Bereich: 1 - 5000

e Dropout-Intensitat (dropout): Dropout ist eine Methode, welche die Fahigkeit zur

Regularisierung verbessern kann (sieche oben).
o Untersuchter Bereich: 0.1 — 0.5

e Lernrate (learning rate): Die Lernrate ist ein Parameter, der die Anpassung der Ge-
wichtungen im Trainingsvorgang durch das Gradientenverfahren beeinflusst.

o  Untersuchter Bereich: 0.00001 — 0.01 und adaptiv (Adam ,Adaptive moment
estimation®, siehe [113])

e Sequenzlinge (window size): Die Sequenzliange gibt an, wie viele vergangene Zeit-

schritte fur die Pradiktion des aktuellen Zeitschritts berticksichtigt werden. Dadurch
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konnen langsam ablaufende zeitliche Phdnomene besser beobachtet werden, was je-
doch auch die Ansprechzeit des Modells auf schnelle Ereignisse reduzieren kann (Trég-
heit)

o  Untersuchter Bereich: 1 - 100

Fir das Training wurden die in Kapitel 5 beschriebenen Daten verwendet, wobei ein Teil fir
die spéatere Validierung bzw. das Testen zuriickgehalten wurde. Der Trainingsdatensatz um-
fasst 154941 gemessene Zeitschritte, was circa 8.6 h RDE-&hnlicher Straflenfahrt entspricht.
Die Daten wurden entsprechend den Ergebnissen von Kapitel 6.2.2 aufbereitet (normalisiert
und zeitlich korrigiert). Wahrend des Trainingsvorgangs werden die Eingangsdaten dem Mo-
dell zur Verfiigung gestellt und iiber initiale Gewichtungen die ersten Pradiktionen erstellt.
Diese werden mit den Messdaten verglichen und die Gewichtungen der Neuronen iiber Fehler-
riickfithrung angepasst. Der Prozess ist iterativ und die Haufigkeit hangt von der Batch-Grofie
und der Anzahl der Trainingsepochen (Durchlauf des kompletten Trainingsdatensatzes) ab.
Nach jeder Trainingsepoche werden die RMSE-Werte beziiglich des Trainings- und des Vali-
dierungsdatensatz abgespeichert, um den Trainingsfortschritt beurteilen zu kénnen. In Abbil-
dung 6-19 sind beispielhaft drei unterschiedliche Trainingsverldufe dargestellt, bestehend aus
den Prédiktionsungenauigkeiten der drei Modelle bezogen auf die Trainingsdaten tiber 2000
Trainingsepochen. Zu Gunsten der besseren qualitativen Interpretierbarkeit der Ergebnisse
sind in den nachfolgenden Diagrammen die Ordinatenachsen jeweils mit dem Ausdruck , Pra-
diktionsungenauigkeiten“ beschriftet, sodass ein abfallender Verlauf mit einer reduzierten Un-
genauigkeit in der Modellvorhersage (und damit gleichbedeutend einer gesteigerten Pradikti-
onsgenauigkeit) einhergeht.

Fiir das dargestellte Training wurde der komplette Trainingsdatensatz verwendet. Die Modelle
bestehen jeweils aus zwei LSTM-Schichten mit je sieben Neuronen, es wird eine Dropout In-
tensitdat von 0.1 angewendet und die Batch-Grofle betragt 50. Fir die Pradiktion des aktuellen
Wertes wurden die letzten 10 Zeitschritte als Sequenzldnge beachtet. Der Unterschied in den
drei Modellen liegt in der Lernrate. Fiir den schwarzen Kurvenverlauf wurde eine zyklische
wechselnde Lernrate zwischen 0.001 und 0.0001 gewahlt, welche alle 50 Epochen gedndert
wurde. Dies ist ein haufig eingesetztes Verfahren, um den Einfluss der Lernrate auf den Trai-
ningsprozess besser einschéitzen zu konnen. Die graue Lernkurve basiert auf einem Modell mit
konstanter Lernrate von 0.001, die gestrichelte auf einer Lernrate von 0.0001.
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Abbildung 6-19: Verlauf des RMSE-Wertes iiber einen Trainingsvorgang von 2000 Epochen mit drei verschiedenen
Lernraten

Anhand der in Abbildung 6-19 dargestellten Auswirkung der Lernrate der drei gewéahlten
Konfigurationen wird der Einfluss eines einzelnen Hyperparameters verdeutlicht. Das Modell
mit zyklisch wechselnder Lernrate (schwarz) zeigt einen sinusférmigen Verlauf. Dies resultiert
aus der alle 50 Epochen verdanderten Lernrate, was dazu fihrt, dass die Pradiktionsungenau-
igkeit iber mehrere Epochen zunimmt und danach wieder abnimmt. Das lésst darauf schlie-
Ben, dass die gewédhlten Lernraten in Kombination nicht geeignet sind, um sich dem Optimum
gezielt zu nahern. Der sinusférmige Verlauf ist anfangs zwar noch erkennbar negativ, scheint
ab Epoche 1250 dagegen im Mittel horizontal zu stagnieren. Die geringe Lernrate (gestrichelt)
zeigt bei Trainingsbeginn die langsamste Verbesserung, da die Gewichtungen im Neuronalen
Netzwerk entsprechend wenig pro Iteration angepasst werden. Dahingegen sind von Epoche
zu Epoche keine grofien Schwankungen zu erkennen, wie etwa bei der hohen Lernrate (grau).
Die niedrige Lernrate liefert im gezeigten Beispiel die schlechteste Vorhersagegenauigkeit. Dies
kann daran liegen, dass aufgrund der geringen Optimierungsgeschwindigkeit die Anzahl der
Trainingsepochen nicht ausreicht, oder nur ein lokales und kein globales Minimum angenéhert
wird. Das Modell mit der hohen Lernrate erreicht mit einem RMSE von 0.058 iiber die 2000
Epochen den besten Wert (ca. 10 % besser als Konfiguration 3) und anhand des noch abfal-
lenden Verlaufes ist bei langerem Training noch von weiteren Verbesserungen auszugehen. Das
gewdhlte Beispiel verdeutlicht die Relevanz der Hyperparameter fiir die Vorhersagegenauig-
keit, weshalb auch an dieser Stelle der Einsatz performanter Optimierungsmethoden sinnvoll
ist. Weiterhin ist zu beachten, dass ein prézise trainiertes Modell keine alleinige Aussage auf
die spitere Modellanwendung in der Inferenz mit unbekannten Eingangsdaten zulisst (Uber-
und Unteranpassung). Daher ist es hilfreich, bereits im Training und/oder beim Hyperpara-
metertuning einen Validierungsdatensatz einzusetzen. Dieser wird nicht direkt genutzt, um die
Gewichtungen anzupassen (bleibt also ,,unbekannt®), sondern dient vielmehr als Evaluations-
werkzeug, um die Pradiktionsgenauigkeit gegeniiber neuen Daten zu bewerten und damit
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primédr die Uberanpassung des Modells auf die Trainingsdaten zu reduzieren. Abschlieend
kann das trainierte und validierte Modell mit zuséatzlichen Daten (Testdaten) getestet werden.
Dies wird in Kapitel 7.2 untersucht. Der dritte Datensatz (Testdaten) ist fiir eine faire Bewer-
tung des Modells trotz der bereits verwendeten Validierungsdaten erforderlich. Letztere sind
zwar im Training nicht direkt beteiligt und die Modellgewichtungen werden nicht auf die
Validierungsdaten angepasst, jedoch kann die Festlegung der Hyperparameter auf eine gute
Pridiktion der Validierungsdaten ebenfalls als eine Optimierung interpretiert werden und die
Validierungsergebnisse kénnen zu optimistisch ausfallen [114]. Dadurch ist die finale Beurtei-
lung des Modells mit den Testdaten hilfreich.

Fir die Wahl der Hyperparameter wurde eine Bayessche Optimierungsmethode namens , Tree-
structured Parzen Estimator” (TPE, siehe [115]) angewendet, welche in den vergangenen Jah-
ren sehr gute Ergebnisse bei der Hyperparameteroptimierung komplexer Modellstrukturen
erzielen konnte [116]). Hierzu wurde entsprechend den bereits eingefiihrten Hyperparametern
und der gewéhlten Bereiche ein Suchraum aufgespannt, um die optimale Hyperparameterkon-
figuration zu bestimmen. Fir die Anpassung der Gewichtungen der einzelnen, vom Algorith-
mus gewahlten Testkonfigurationen wurden die vollstdndigen Trainingsdaten genutzt. Als Be-
wertungskriterium fir den Erfolg des TPE wurde hingegen der RMSE-Wert beziiglich des
Validierungsdatensatzes berechnet. Die Hyperparameteroptimierung wurde zu Gunsten der
Rechendauer iiber eine reduzierte Anzahl an Epochen (500) durchgefiithrt und die besten Kon-
figurationen anschlieend iiber einen langeren Zeitraum (Mindestens 2000 Epochen, ohne Kon-
vergenz entsprechend langer) trainiert. In Abbildung 6-20 ist das Ergebnis der Hyperparame-

teroptimierung dargestellt.

Iteration

Abbildung 6-20: Pradiktionsungenauigkeit beziiglich des Validierungsdatensatzes bei der Hyperparameteroptimierung
mit TPE. Die schwarz eingefarbten Balken sind die fiinf besten Hyperparameterkonfigurationen
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Dargestellt sind 60 Konfigurationen bzw. Iterationen (,, Trials“), welche der TPE-Algorithmus
in Abhéingigkeit der Randbedingungen (Hyperparameter und deren Bereiche) und des zu op-
timierenden Kriteriums (RMSE bezogen auf den Validierungsdatensatz) erstellt. Diese Konfi-
gurationen werden trainiert und bewertet. Die Ergebnisse des Optimierungslaufes lassen sich
in drei Bereiche zusammenfassen: Konfigurationen mit schlechtem Validierungsergebnis
(RMSE 0.45 bis 0.50), Konfigurationen mit mittlerem Validierungsergebnis (RMSE 0.10 bis
0.15) und Konfigurationen mit gutem Validierungsergebnis (RMSE 0.04 bis 0.07). In die erste
Kategorie fallen hauptsédchlich Modelle, in welchen verschiedene Hyperparameter an den je-
weiligen Randbereichen (Extremwerte) getestet wurden. Dazu gehoren beispielsweise die Wahl
von nur einem LSTM-Neuron pro Schicht, Dropout-Intensitiaten von 0.5 oder sehr geringe
Lernraten (0.00001). Die mittleren Ergebnisse bilden eine grofie Bandbreite moglicher Hyper-
parameterkonfigurationen ab und lassen sich nur bedingt klassifizieren. Die schwarz eingefarb-
ten Balken, detailliert in Abbildung 6-20, reprasentieren die fiinf besten Hyperparameterkon-
figurationen und sind in Tabelle 6-1 dargestellt:

Tabelle 6-1: Hyperparameter der funf besten Konfigurationen des datenbasierten Modells

Num- Neuro- Anzahl Batch- | Dropout- | Lernrate | Sequenz- RMSE
mer nen pro der GroBe Intensi- lange

Schicht Schich- tét

ten

6 20 8 50 0.279 0.000049 | 41 0.0429

20 2 50 0.204 0.000594 | 71 0.0457
45 2 10 50 0.129 0.000126 | 91 0.0626
55 2 9 50 0.250 0.000097 | 71 0.0575
59 20 8 50 0.223 0.000245 | 61 0.0439

Es zeigt sich, dass tendenziell zwei Netzaufbauten vielversprechende Ergebnisse liefern. Dazu
gehoren breite Netze (20 Neuronen pro Schicht) und tiefe Netze (mehr als neun LSTM-
Schichten). Eine Ausreizung beider Parameter an die untersuchten Grenzen fithrt zu keiner
weiteren Verbesserung, was an einer moglichen Uberanpassung der Trainingsdaten und einer
damit verbundenen schlechteren Generalisierungsfahigkeit liegen kann. Dies ldsst sich bei-
spielsweise an Aufbau Nummer acht erkennen, welche bei gleicher Breite eine weitere LSTM-
Schicht hat, der RMSE-Wert bezogen auf die Validierungsdaten jedoch circa 50 % schlechter
ist.

Im dargestellten Optimierungslauf wurde die beste Konfiguration bereits in der sechsten Ite-
ration gefunden. Weiterhin ist zu erkennen, dass noch in verschiedene Richtungen exploriert
wird und sich die guten Ergebnisse gegen Ende des Versuchs zwar verdichten, das anfangliche
Ergebnis jedoch nicht weiter verbessert werden kann. Um dies zu bestatigen, wurde ein zu-
sitzlicher Optimierungslauf gestartet und die Bandbreite der Hyperparameterwerte um die
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besten Ergebnisse des Vorlaufes konzentriert. Daraus resultieren jedoch keine weiteren Ver-
besserungen, weshalb die in Tabelle 6-1 gezeigten Modelle als potenzielle Kandidaten fiir die
weitere Modellierung verwendet werden. Da die aktuellen RMSE-Werte auf lediglich 500 Epo-
chen basieren, ist die Durchfihrung von erweiterten Trainingsvorgingen notwendig, was in
Abbildung 6-21 fiir die beste Konfiguration (Iteration Nummer sechs) dargestellt ist.

0.14 1 —— Trainingsdaten
-==Validierungsdaten

0.12

0.10

0.081

Préadiktionsungenauigkeit [RMSE]

250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Trainingsepoche

Abbildung 6-21: Pradiktionsungenauigkeit des datenbasierten Modells gegentiber den Trainings- und Validierungsda-
ten iiber 2000 Epochen

In der Abbildung ist die Pradiktionsungenauigkeit beziiglich der Trainingsdaten (schwarz) und
der Validierungsdaten (grau, gestrichelt) tiber 2000 Epochen aufgetragen. Es ist generell zu
erkennen, dass die Kurven bis auf die ersten circa zehn Epochen sehr gut tibereinstimmen und
das Modell beide Datensatze vergleichbar abbilden kann. Dies spricht fiir eine gute Generali-
sierung des Modells, was fiir die Pradiktion unbekannter Daten hilfreich ist. Qualitativ ist der
Trainingsverlauf gleichméBig (im Gegensatz zu Abbildung 6-19) und weist keine grofieren
Spriinge oder Oszillationen auf. Dies liegt neben dem Modellaufbau und den zugrundeliegen-
den Daten auch an der geringen Lernrate fiir das finale Training (0.0005). Erst in den letzten
250 Epochen néhern sich beide Verlaufe der Horizontalen an. Bei Trainingsepoche 1990 ist die
minimale Abweichung zu den Validierungsdaten erreicht mit einem RMSE von 0.02796. Dies
ist nochmals circa 35 % besser als der Wert, der bei der Hyperparameteroptimierung erreicht
wurde. Weitere Trainingsepochen zeigen keine Verbesserungen mehr und es ist eine Konver-

genz zu erkennen.
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6.3 Hybride Modellierungsansitze

Im nachfolgenden Kapitel werden Moglichkeiten erldutert, wie eine Verkniipfung zwischen
physikalisch-phénomenologischen und datenbasierten Modellen geschaffen werden kann, um
die Vorzlge beider Anséitze zu vereinen. Diese Integration zielt darauf ab, die Pradiktions-
genauigkeit zu verbessern. Das Kapitel beginnt mit der Definition von Voraussetzungen fiir
die Entwicklung effizienter hybrider Modelle. Die Bedeutung einer einheitlichen Programmier-
sprache und fortschrittlicher Algorithmen zur Verarbeitung und Analyse dieser Daten sei her-
vorgehoben, da hiermit die Modelle sowohl robust als auch performant gestaltet, trainiert und

angewendet werden kénnen.

Anschlielend werden zwei grundlegende Architekturen hybrider Modelle vorgestellt: die pa-
rallele und die serielle Architektur. Die parallele Architektur betrachtet die unabhingigen
Pradiktionen beider Modelltypen und vereint diese zu einer Ausgabe, wiahrend die serielle
Architektur das Potenzial eines Modells nutzt, um die Informationsdichte des anderen zu ver-

bessern.

6.3.1 Voraussetzung fiir die Kombination der Modellansitze

Bevor die physikalisch-phdnomenologischen und die datenbasierten Modellansétze zu einem
oder mehreren hybriden Modellen kombiniert werden kénnen, gilt es, die Voraussetzungen fir
diesen Prozess zu betrachten. Das physikalisch-phanomenologische Modell wurde mit der
proprietiaren Software GT-Suite entwickelt, die nur iiber begrenzte Schnittstellen verfiigt. Im
Gegensatz dazu wurde das datenbasierte Modell unter Verwendung des Open Source ML-
Frameworks PyTorch in Python erstellt. Aufgrund der unterschiedlichen Systemarchitekturen
ist eine direkte Integration beider Modelle nicht moglich. Ebenso ist eine Co-Simulation auf-
grund der hohen Rechenintensitit und Ineffizienz von GT-Suite im Vergleich zu den schnellen
ML-Frameworks, die in C-Code geschrieben sind und von der Nutzung zahlreicher GPUs pro-
fitieren, nicht praktikabel. Daher wurde eine Methode entwickelt, um das physikalisch-phéno-
menologische Modell auf das Leistungsniveau des datenbasierten Modells anzuheben, bei
gleichzeitiger Uberfithrung in das PyTorch ML-Framework. Eine schematische Darstellung
dieser Methode ist in Abbildung 6-22 dargestellt.

89



Modellbildung

RDE- Optimiertes Ausgangsdaten > Nicht trainiertes Datenbasiertes Modell,
Lastzyklen Motormodell Trainingsdaten nour()nalos Netzwerk optimiert auf Verhalten
des physikalisch-
l phénomenologischen
el Modells
S - B S O O (o] l
—— ® Q= [r.]
- ‘ o O fro— | —

T - ) : O— THC |
- e O 2

Abbildung 6-22: Transformation des physikalisch-phdnomenologischen Modells in ein Neuronales Netzwerk

Die Grundlage bildet das in Kapitel 6.1.4 vorgestellte Motormodell, welches die physikalisch-
phdnomenologischen, optimierten Verbrennungs- und Emissionsmodelle umfasst. Dieses Mo-
tormodell kann fiir die Beschreibung des gewéhlten Vorgehens als virtueller Priifstandsmotor
betrachtet werden und wird in GT-Suite mit dem identischen, circa 10 Stunden dauernden
RDE-Lastprofil (siche Kapitel 5.3) wie der reale Priifstandsmotor dynamisch betrieben. Die
Ausgangsdaten beinhalten sowohl die bisher betrachteten Emissionsspezies als auch zahlreiche
weitere Modellgrofien, stehen jedoch erst am Ende des Versuchslaufes (welcher auch mit der
in Kapitel 6.1 beschriebenen performanten Hardware nicht in Echtzeit ablauft) zur Verfiigung.
Um diesen Vorgang zu beschleunigen und gleichzeitig beliebige Anpassungen an der Daten-
verarbeitung vornehmen zu kénnen, werden die Ausgangsdaten als Trainings-, Validierungs-
und Testdatensatz fiir ein weiteres Neuronales Netzwerk (fortan als ,Imitationsmodell* be-
zeichnet) genutzt. Dieses wird entsprechend trainiert, um das dynamische Verhalten des phy-
sikalisch-phanomenologischen Motormodells bestméglich abzubilden. Dabei wird darauf ge-
achtet, dass die gleichen drei Eingénge wie in Kapitel 6.2 genutzt werden. Als Pradiktionswerte
werden erneut die vier Emissionsspezies verwendet. Der entscheidende Unterschied zum vor-
herigen datenbasierten Modell besteht darin, dass dieses Mal die vom Motormodell errechne-
ten (bereits optimierten) und nicht die gemessenen Emissionswerte im Training genutzt wer-
den. Letzteres wiirde unweigerlich zu einem zweiten, vergleichbaren datenbasierten Emissions-
modell fithren. Im vorliegenden Fall soll hingegen gezielt das physikalisch-phédnomenologische
Verhalten nachgebildet werden, um neue Informationen in den hybriden Modellanséatzen nut-
zen zu konnen. Wie in Abbildung 6-22 angedeutet, konnen neben den bereits erwahnten Pra-
diktionswerten auch noch weitere aus dem physikalisch-phénomenologischen Modell erlernt
werden. Hierzu gehoren beispielsweise die Verbrennungsspitzentemperatur oder der maximale
Druckgradient im Brennraum. Diese Groflen konnten die Informationsdichte in einer hybriden
Modellstruktur weiter erhéhen und dadurch die Vorhersagegenauigkeit steigern, was in Kapitel
6.3.3 untersucht wird.

Das Vorgehen fiur die Modellerstellung und das Hyperparametertuning des datenbasierten
Imitationsmodells entspricht dem des vorherigen Kapitels. In der folgenden Abbildung ist der
schematische Aufbau des Modells dargestellt.
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Abbildung 6-23: Schematischer Aufbau des datenbasierten Imitationsmodells

Die Architektur ist ebenfalls sehr d&hnlich mit dem bereits vorgestellten Neuronalen Netzwerk.
Dies liegt daran, dass die Modellierungsaufgabe vergleichbar ist und sich die gewédhlten Algo-
rithmen &uflerst gut fir die Abbildung von zeitbasierten Regressionsaufgaben eignen. Erneut
werden dem Modell drei Eingénge zur Verfiigung gestellt, hiermit werden jedoch sieben Aus-
gangswerte pradiziert. Hinzugekommen sind die Spitzentemperatur wahrend der Verbrennung
(T,

az)s der maximale positive Druckgradient (pGrad,,,,) und die Masse des Restgases vor

der Verbrennung. Dies sind im Hinblick auf die Emissionsbildung wichtige Parameter, welche
jedoch aufwéndig zu messen sind. Die Auswahl der zusatzlichen Pradiktionswerte ist in der
konzeptionellen Phase der hybriden Modellierungsansétze noch nicht optimiert und kénnte

noch weiteres Verbesserungspotenzial bieten.

Fir die Bestimmung der Hyperparameter wird die in Abschnitt 6.2.4 eingefithrte Methodik
verwendet. In Abbildung 6-24 ist die Hyperparameteroptimierung des Imitationsmodells dar-
gestellt. Die 60 betrachteten Konfigurationen wurden iiber jeweils 500 Epochen trainiert; der
beste Pradiktionswert beziiglich des Validierungsdatensatzes ist im Diagramm dargestellt.

91



Modellbildung

0.55 1
0.50 1
0.45 1
0.40 1
0.35 1
0.30 7
0.25 7
0.20 +
0.151
0.101
0.05 7
0.00 -

0

Pradiktionsungenauigkeit [RMSE]

Iteration

Abbildung 6-24: Pradiktionsungenauigkeit des Imitationsmodells beziiglich des Validierungsdatensatzes bei der Hy-
perparameteroptimierung mit TPE. Die schwarz eingefarbten Balken sind die finf besten Hyper-
parameterkonfigurationen

Die fiinf besten Konfigurationen sind in der oberen Abbildung in Schwarz hervorgehoben und
in Tabelle 6-2 im Detail dargestellt. Es wird deutlich, dass primér breite Netzarchitekturen
gute Ergebnisse erzielen, die Tiefe jedoch gering ausfallen kann. Mit 30 Neuronen pro Schicht
wird der vorgegebene Bereich maximal ausgenutzt, eine Ausweitung fithrt jedoch zu keiner
zusétzlichen Steigerung.

Tabelle 6-2: Hyperparameter der funf besten Konfigurationen des Imitationsmodells

Num- Neuro- Anzahl Batch- | Dropout- | Lernrate | Sequenz- RMSE
mer nen pro der Grofle Intensi- lange
Schicht Schich- tét
ten
8 30 2 5050 0.161 0.001936 | 71 0.0589
41 30 3 1000 0.205 0.004901 | 71 0.0579
42 30 3 1000 0.214 0.005369 | 71 0.0573
43 30 3 1000 0.205 0.006404 | 61 0.0580
46 30 4 1000 0.205 0.007697 | 41 0.0586

Fiir die abschlieBende Festlegung der Modellparameter (Gewichtungen), wird Konfiguration
42 iiber insgesamt 2000 Trainingsepochen optimiert, was in Abbildung 6-25 dargestellt ist.
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Abbildung 6-25: Pradiktionsungenauigkeit des Imitationsmodells gegeniiber den Trainings- und Validierungsdaten
itber 2000 Epochen

Von Beginn an ist der Unterschied in den RMSE-Werten beziiglich der Trainings- und der
Validierungsdaten gering. Dies deutet darauf hin, dass das Modell bereits nach wenigen Opti-
mierungen gut generalisiert. Auch im weiteren Verlauf kommt es zu keiner Uberanpassung
hinsichtlich der Trainingsdaten, die Pradiktionsungenauigkeit der Validierungsdaten sinkt in
vergleichbarem Maf. Ahnlich wie bei dem datenbasierten Modell aus Kapitel 6.2 ist eine Kon-
vergenz ab Trainingsepoche 1750 erkennbar. Dies kann daran liegen, dass sowohl der Trai-
ningsumfang als auch die Modellgréfie vergleichbar sind und eine identische Lernrate benutzt
wird. Die minimale Abweichung zu den Validierungsdaten wird bei Trainingsepoche 1995 mit
einem RMSE von 0.0459 erreicht. Dies ist circa 20 % besser als der Wert, der bei der Hyper-
parameteroptimierung erreicht wurde. Die Abweichung zu den Trainingsdaten betrdgt bei der
gleichen Epoche 0.04331 und ist damit nur 5 % besser im Vergleich mit den Validierungsdaten.
Dies unterstreicht die Leistungsfidhigkeit des Modells bei der Verarbeitung neuer Daten.

Das trainierte GT-Suite Imitationsmodell ermoéglicht es, neben den Emissionswerten auch die
bereits genannten Verbrennungsparameter mit hoher Genauigkeit zu préadizieren und erfasst
damit indirekt einige der physikalisch-phdnomenologischen Zusammenhéange, auf welcher das
urspriingliche GT-Suite Modell basiert. In der neu geschaffenen, auf Neuronalen Netzwerken
basierenden Form kann es jedoch auch mit einer deutlich reduzierten Anzahl an Eingangspa-
rametern (drei gegentiber urspriinglich zwolf) und zusétzlich effizienter in Echtzeit auf leis-
tungsarmer Hardware eingesetzt werden. Aufgrund dieser Vorteile bildet das Imitationsmodell
eine wichtige Grundlage fir die nachfolgend beschriebenen hybriden Modelle.
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6.3.2 Parallele Architektur

Die untersuchte parallele Architektur basiert darauf, die Vorhersagen beider vorgestellter Mo-
delle zu nutzen und sie anschlieend zu einer neuen Pradiktion zu kombinieren. Die Art der
Kombination kann dabei grundsétzlich von einer einfachen Mittelwertbildung tiber feste Ge-
wichtungen bis hin zu einer flexiblen Verarbeitung der individuellen Modellausgéange reichen.
In der vorliegenden Arbeit wird die letztgenannte Moglichkeit untersucht. Die Annahme ist,
dass die Modelle in Abhingigkeit des Lastprofils (Eingangsprofil) individuelle Starken aufwei-
sen. Das physikalisch-phdnomenologische Modell (und das davon abgeleitete Imitationsmodell)
ist auf der Grundlage stationdrer Messungen aufgebaut, die Stiitzstellen im Motorkennfeld
darstellen. In diesen Betriebspunkten und bei geringer Dynamik konnte das physikalisch-phé-
nomenologische Modell die realen Emissionen besser darstellen als das auf transienten RDE-
Profilen trainierte datenbasierte Modell. Der (quasi-)stationire Betrieb hat auch im realen
Straflenverkehr einen Anteil — beispielsweise bei gleichbleibender Geschwindigkeit auf ebener
Strecke — weshalb die Verkniipfung zweier spezialisierter Modelle Vorteile bringen kénnte.

Die angesprochene Abhéngigkeit der individuellen Pradiktionsungenauigkeit vom Lastprofil
und damit das Entscheidungskriterium, wie die Modellausgdnge kombiniert bzw. verarbeitet
werden sollen, ist jedoch vorab nicht hinreichend bekannt. Aus diesem Grund wird eine hybride
Architektur untersucht, welche neben den jeweiligen Emissionspradiktionen auch das Lastpro-
fil berticksichtigt. Dadurch soll in Abhéngigkeit der Betriebsweise erlernt werden, wie die Pré-
diktionen des datenbasierten und physikalisch-phénomenologischen Emissionsmodells zu ver-
arbeiten sind. Dieser Aufbau ist schematisch in Abbildung 6-26 dargestellt.
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Abbildung 6-26: Schematischer Aufbau des parallelen Hybridmodells
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Die Abbildung zeigt den Informationsfluss durch das Modell von den Eingingen (links) zur
finalen Emissionspradiktion (rechts). Das datenbasierte Modell und das physikalisch-phéno-
menologische Modell, repriasentiert durch das Imitationsmodell, sind entsprechend den vorher-
gehenden Kapiteln aufgebaut. Beide verarbeiten jeweils die Parameter Drehmoment, Drehzahl
und Lambda als Eingangswerte und berechnen daraus individuelle Emissionspradiktionen
(Emissionspradiktion 1 und Emissionspradiktion 2). Diese Informationen werden gemeinsam
mit den Eingangswerten einem weiteren datenbasierten Modell (Kombinationsmodell) zur Ver-
fiigung gestellt. Dieses besitzt elf Einginge (acht Emissionspradiktionen, Drehmoment, Dreh-
zahl und Lambda) und errechnet eine finale Emissionspradiktion (Emissionspradiktion 3). Das
Kombinationsmodell wird anhand von Trainingsdaten optimiert, um die Verarbeitung der
Eingénge und damit auch die Gewichtungen der parallel angeordneten vorherigen Modelle in
Abhéngigkeit der Motorbetriebsweise zu erlernen. Da das Kombinationsmodell als zweite Stufe
dieses Hybridaufbaus fungiert, kann der Aufbau schematisch auch als parallel-serielle Anord-

nung beschrieben werden.

Das Kombinationsmodell soll erneut in der Lage sein, Lastprofile zu erkennen, um die Dyna-
mik der Betriebsweise analysieren zu kénnen. Aus diesem Grund ist die Architektur des Neu-
ronalen Netzes bis auf die Anzahl der Eingangswerte vergleichbar mit dem datenbasierten
Modell aus Kapitel 6.2.4. Die ersten n Schichten bestehen aus LSTM-Neuronen, gefolgt von
einer Feed-Forward Schicht. Fiir die Bestimmung der Hyperparameter wird erneut der Tree-
structured Parzen Estimator zur automatisierten Optimierung eingesetzt, der Optimierungs-
vorgang ist in Abbildung 6-27 dargestellt.
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Abbildung 6-27: Préadiktionsungenauigkeit des parallelen Hybridmodells beziiglich des Validierungsdatensatzes bei
der Hyperparameteroptimierung mit TPE. Die schwarz eingefarbten Balken sind die finf besten

Hyperparameterkonfigurationen
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In der obigen Abbildung sind 60 verschiedene Hyperparameterkonfigurationen und die dazu-
gehorige Pradiktionsungenauigkeit beziiglich des Validierungsdatensatzes iiber 500 Trainings-
epochen dargestellt. Die besten Konfigurationen sind als schwarze Balken dargestellt und wer-
den ab Tteration 47 erreicht. Die geringste Pradiktionsungenauigkeit (geringster RMSE-Wert)
liegt bei Iteration 54 mit einem RMSE-Wert von 0.0332 vor. Dieser ist circa 23 % geringer als
der Bestwert bei der Hyperparameteroptimierung des ausschliefllich datenbasierten Modells
aus Kapitel 6.2.4. Die Hyperparameter der funf besten Konfigurationen sind in Tabelle 6-3
dargestellt.

Tabelle 6-3: Hyperparameter der fiinf besten Konfigurationen des parallelen Hybridmodells

Num- Neuro- Anzahl Batch- | Dropout- | Lernrate | Sequenz- RMSE
mer nen pro der Grofle Intensi- lange
Schicht Schich- tét
ten
47 30 2 50 0.111 0.001588 | 91 0.0336
50 30 3 50 0.110 0.001565 | 91 0.0342
52 30 3 50 0.101 0.001536 | 101 0.0336
54 30 3 50 0.100 0.000915 | 81 0.0332
56 30 3 50 0.100 0.002760 | 101 0.0340

Aus der Tabelle léasst sich eine klare Tendenz fiir die Architektur des Kombinationsmodells
(als zweite Stufe des parallelen Hybridmodells) erkennen. Die besten Ergebnisse werden aus-
schlieBlich bei breiten Netzen (30 Neuronen pro Schicht) erreicht. Dies kann daraus resultieren,
dass bedingt durch die elf Eingangsparameter viele Informationen pro Zeitschritt parallel ver-
arbeitet werden miissen. Die Netztiefe ist jedoch gering und liegt zwischen zwei und drei
LSTM-Schichten. Tiefere Netze bieten dahingegen keinen weiteren Vorteil. An dieser Stelle
muss jedoch beachtet werden, dass das Kombinationsmodell durch die Emissionsprédiktionen
des datenbasierten (acht Schichten) und des Imitationsmodells (drei Schichten) bereits aufbe-
reitete Daten erhélt und dadurch eventuell durch einen flachen Netzaufbau von einer besseren
Generalisierungsfahigkeit profitieren kann. Die beste Konfiguration wird vor der abschlieflen-
den Modellanalyse in Kapitel 7.3 iiber mindestens 2000 Epochen trainiert, was in Abbildung
6-28 dargestellt ist.
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Abbildung 6-28: Pradiktionsungenauigkeit des parallelen Hybridmodells gegeniiber den Trainings- und Validierungs-
daten itber 2000 Epochen

Zu Beginn des Trainings ist ein grofler Unterschied in der Pradiktionsungenauigkeit zwischen
den Trainings- und Validierungsdaten erkennbar. Dies ist nach circa 100 Epochen mit einer
erheblichen Verbesserung der Modellgewichtungen behoben. In dem darauffolgenden Verlauf
sind die Unterschiede gering und das Modell kann die vorliegenden Daten generalisiert dar-
stellen. Bis zu den letzten circa 10 % des Trainings ist ein leichtes Gefille in der schwarzen
und der grauen Kurve erkennbar, danach wird ein Plateau erreicht. Der geringste RMSE-Wert
bezogen auf die Validierungsdaten betrdgt 0.02315 und wird bei Epoche 1897 erreicht. Die
dazugehorige Pradiktionsungenauigkeit der Trainingsdaten liegt bei 0.01918. Bei der Abbil-
dung der Validierungsdaten zeigt das parallele Hybridmodell iiber den gleichen Trainingsum-
fang eine 17 % bessere Leistung als das datenbasierte Modell aus Kapitel 6.2.
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6.3.3 Serielle Architektur

Fiir die serielle Architektur wird im Gegensatz zum parallelen Aufbau nur das physikalisch-
phénomenologische Imitationsmodell als Basis verwendet, siche Abbildung 6-29.
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Abbildung 6-29: Schematischer Aufbau des seriellen Hybridmodells

Weiterhin wird auf eine Emissionspradiktion im ersten Modellschritt verzichtet, obwohl das
Imitationsmodell mit den Eingangswerten Drehmoment, Drehzahl und Lambda iiber die not-
wendigen Informationen verfiigt. Stattdessen werden die Parameter ,Verbrennungsspitzentem-
peratur”, | maximaler Druckgradient® und ,Restgasgehalt berechnet. Zusammen mit dem
Drehmoment, der Drehzahl und Lambda bilden sie die sechs Eingangsparameter fiir ein nach-
geschaltetes datenbasiertes Emissionsmodell. Die Idee dieses Ansatzes ist es, eine hoher ver-
dichtete und zudem breitere Datengrundlage zu bilden, auf welcher die finale Emissionspra-
diktion erfolgen kann. Im Gegensatz zum parallelen Ansatz stehen durch die Verbrennungs-
parameter neue Entscheidungskriterien zur Verfugung. Aufgrund der Anwendung der ur-
springlich stationdr optimierten Verbrennungsmodelle in einer dynamischen Umgebung und
dem zusédtzlich vorhandenen Informationsverlust bei der Umwandlung in ein datenbasiertes
Modell (Imitationsmodell), ist beziiglich der pradizierten Verbrennungsparameter jedoch mit

einer Unschérfe zu rechnen.

Die unter Umsténden erheblichen Abweichungen der Verbrennungsparameter von den realen
Werten werden bei diesem Ansatz im Vorfeld nicht als Ausschlusskriterium beurteilt. Begriin-
det wird dies unter anderem dadurch, dass eine prazise Abbildung der physikalischen Grofien
keine Voraussetzung fiir die Pradiktionsgenauigkeit des nachfolgenden datenbasierten Modells
darstellt. Das Neuronale Netz hat keine Informationen beztiglich der Herkunft der Eingangspa-
rameter, deren ursprunglicher Relevanz oder eventueller physikalischer Querbeeinflussungen.
Stattdessen wird die Verarbeitung von Grund auf ohne jegliche Vorbelastung erlernt, um die
Ausgangswerte bestmoglich zu pradizieren. Daher ist die Motivation fiir die serielle Architek-
tur, dass die pradizierten Verbrennungsparameter trotz einer realen Ungenauigkeit wichtige
Muster und Informationen (etwa durch eine tendenziell richtige Darstellung der Parameter-
verldufe) bereitstellen.
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In Abbildung 6-30 ist der Verlauf der Hyperparameteroptimierung dargestellt.
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Abbildung 6-30: Priadiktionsungenauigkeit des seriellen Hybridmodells beziiglich des Validierungsdatensatzes bei der
Hyperparameteroptimierung mit TPE. Die schwarz eingefdrbten Balken sind die fiinf besten Hy-

perparameterkonfigurationen

Die besten Préadiktionsergebnisse erreichen die Konfigurationen zwischen Iteration 43 und 56,
wobei Konfiguration 56 mit einem RMSE-Wert von 0.0400 die hochste Genauigkeit aufweist.
Dies ist circa 7 % besser als das rein datenbasierte Modell, jedoch 17 % schlechter als das
Ergebnis der parallelen Architektur. Bei dieser Bewertung miissen jedoch die jeweilig frithe
Phase der Modellbildung und die verringerte Anzahl der Trainingsepochen berticksichtigt wer-
den. Erst wenn alle Modelle abschlieend trainiert sind, kann ein Vergleich mit den Testda-
tensatz eine finale Einschétzung ermoglichen. Die Hyperparameter der fiinf besten Konfigura-
tionen sind in Tabelle 6-4 abgebildet.

Tabelle 6-4: Hyperparameter der finf besten Konfigurationen des seriellen Hybridmodells

Num- Neuro- Anzahl Batch- | Dropout- | Lernrate | Sequenz- RMSE
mer nen pro der Grofle Intensi- lange
Schicht Schich- tét
ten
43 30 3 50 0.254 0.000956 | 41 0.0413
45 30 3 50 0.233 0.000281 | 31 0.0416
47 30 2 50 0.234 0.000253 | 21 0.0401
55 30 3 50 0.228 0.000545 | 21 0.0415
56 30 2 50 0.228 0.000552 | 21 0.0400
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Die Hyperparameterkombinationen mit einer niedrigen Pradiktionsungenauigkeit sind bei dem
neuen Modell der seriellen Architektur vergleichbar mit denen des Kombinationsmodells aus
Kapitel 6.2.4. Es werden Netzaufbauten bevorzugt, welche breit (30 Neuronen pro Schicht),
jedoch flach (zwei bis drei Schichten) sind. Auch hier konnte dies an den verarbeiteten, erwei-
terten Informationen liegen, da das Modell sechs Eingédnge besitzt. Die Konfiguration mit der
Nummer 56 wird iiber einen erweiterten Umfang von mindestens 2000 Epochen trainiert. Der
Verlauf des Trainings ist in nachfolgender Abbildung dargestellt.

0.14 1 —— Trainingsdaten

-=-=Validierungsdaten
0.121

0.101

0.08+

0.06 1

<

o

=
)

s IMAUNANANA o eemstrome et

e
B 2 v o e e e R A e e e A ek o o N % o - e

Préadiktionsungenauigkeit [RMSE]

250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Trainingsepoche

Abbildung 6-31: Pradiktionsungenauigkeit des seriellen Hybridmodells gegeniiber den Trainings- und Validierungsda-
ten iiber 2000 Epochen

Die dargestellten Trainingsverldufe sind von Beginn an auf einem dhnlichen Niveau. Verglichen
mit den Trainingsverlaufen der bisher gezeigten Modelle sind in der obigen Abbildung einige
Storungen erkennbar, etwa zwischen Epoche 600 und 1000. Die auftretende Oszillation, welche
sich besonders in der Pradiktionsungenauigkeit der Trainingsdaten zeigt, lasst auf eine zu hohe
Lernrate in diesem Bereich schlieBen, wodurch die Anpassung der Gewichtungen auch zu
schlechteren Ergebnissen fithren kénnen. Dies wird im weiteren Trainingsverlauf durch den
Adam-Algorithmus angeglichen, beispielsweise durch eine Riickkehr zur niedrig gewahlten Ba-
sis-Lernrate. Ab Epoche 1500 sind die Verldufe homogen und nach einem kurzen Gefélle ist
eine Konvergenz erkennbar. Bei Trainingsepoche 1575 wird die niedrigste Préadiktionsungenau-
igkeit der Validierungsdaten mit einem RMSE-Wert von 0.0301 erreicht, was circa 30 %
schlechter als das parallele Hybridmodell und 8 % schlechter als das datenbasierte Modell ist.
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7 Analyse der Modellqualitat

In diesem Kapitel wird die Qualitat der in den vorherigen Abschnitten entwickelten Modelle
abschlielend analysiert und verglichen. Um eine unvoreingenommene Bewertung zu gewéahr-
leisten, wird dabei ein Testdatensatz verwendet, welcher weder Teil des Trainings noch der

Validierung war.

Der Testdatensatz reprasentiert eine auf der Strafie gemessene RDE-Fahrt mit einer Dauer
von etwa 2000 Sekunden. Diese Fahrt umfasst verschiedene Fahrsituationen (innerorts, Land-
straBe, Autobahn), wodurch ein alltagsnahes Profil abgebildet wird. Die Drehzahl , das Dreh-
moment und die gemessenen Stickstoffoxide sind in Abbildung 7-1 dargestellt.
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Abbildung 7-1: Darstellung des Testprofils fir die Bewertung der Modelle

Anhand der Verldufe des Drehzahl- und Drehmomentprofils, aber auch dem Stickstoffoxidver-
lauf als exemplarische Emissionsspezies, kann die Dynamik des Testdatensatzes beurteilt wer-
den. In Zusammenhang mit der Dauer von iiber 30 Minuten wird eine hohe Variationsbreite
an Betriebssituationen gewéhrleistet, was wiederum eine umfangreiche Bewertung der Modelle

erlaubt.
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In der Analyse werden sowohl das physikalisch-phdnomenologische Imitationsmodell als auch
das datenbasierte Modell sowie die beiden hybriden Modellierungsansétze untersucht. Ziel ist
es, die Modelle hinsichtlich ihrer Genauigkeit und Robustheit zu bewerten und ihre Eignung
fir praktische Anwendungen zu ermitteln. In den nachfolgenden Unterkapiteln werden die
Emissionspradiktionen der genannten Modelle jeweils tiber das dargestellte Testprofil mit den
Messwerten des Priifstands verglichen. Dabei werden alle vier Emissionsspezies betrachtet.
Neben den Verldufen als qualitatives Beurteilungskriterium werden die einzelnen RMSE-Werte
iiber den circa 2000 Sekunden langen Testlauf berechnet, um eine quantitative Einschitzung
der Pradiktionsungenauigkeit und einen direkten Vergleich zu erméglichen.

Am Ende des Kapitels werden die beiden besten Modellarchitekturen direkt verglichen und
die jeweiligen Vor- und Nachteile in Bezug auf die Fahrsituationen diskutiert. Daraus kénnen
Verbesserungspotenziale fir weiterfiihrende Arbeiten abgeleitet werden.
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7.1 Physikalisch-phinomenologisches Imitationsmodell

Das physikalisch-phdnomenologische Imitationsmodell zeigt die schlechteste Pradiktions-
genauigkeit tiber alle vier Emissionsspezies im Vergleich zu den anderen drei Modellen. Die
Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers betragt im Schnitt 0.1455 und das Modell kann
die dynamischen Verldufe nicht prézise abbilden, wie aus Abbildung 7-2 deutlich wird.
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Abbildung 7-2: Vergleich zwischen Messung und Pradiktionswerten des physikalisch-phénomenologischen Imitations-
modells iiber den Testzyklus

Die mangelhafte Pradiktionsgenauigkeit des physikalisch-phédnomenologischen Imitationsmo-
dells lédsst sich durch den Modellaufbau erkldren. Als Grundlage dient das GT-Suite Modell,
dessen Verbrennungs- und Emissionsmodelle auf stationidre Betriebspunkte optimiert sind. Da
das Imitationsmodell das GT-Suite Modell prézise abbilden soll, ist es auf dessen Verhalten
in stationdren und dynamischen Betriebsarten trainiert. Jedoch bildet das GT-Suite Modell
die transiente Emissionsentstehung nicht optimal ab, was daher auch fiir das Imitationsmodell
gilt. Werden die Emissionsspezies untereinander verglichen, gibt es jedoch Unterschiede in der
Pradiktionsgenauigkeit. Die Stickstoffoxide konnen qualitativ am besten abgebildet werden.
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Dies kann unter anderem durch die in 6.2.3 nachgewiesene, hohe (0.68) lineare Korrelation
zwischen dem Drehmoment und den Stickstoffoxiden erkldrt werden. Dadurch lasst sich der
Verlauf der Stickstoffoxide im Vergleich zu den anderen Emissionsspezies einfach pradizieren.

Kohlenstoffmonoxid, Kohlenstoffdioxid und unverbrannte Kohlenwasserstoffe werden dahinge-
gen im Schnitt zu hoch errechnet. Weiterhin weisen alle drei Verlaufe eine hohere Variabilitét
auf, was sich in den Messungen nicht widerspiegelt. Es gibt jedoch auch vereinzelte Phasen,
in welchen das Modell eine hohere Genauigkeit aufweist, wie beispielsweise in den Leerlauf-
phasen (Sekunde 150-200 und 850-900). In diesen Phasen stimmen die Pridiktionswerte von
Kohlenstoffmonoxid, Stickstoffoxiden und unverbrannten Kohlenwasserstoffen gut mit den
Messwerten iiberein.

Als Konsequenz lasst sich ableiten, dass sich das physikalisch-phédnomenologische Imitations-
modell zwar nur sehr bedingt fiir die Emissionsprédiktion eignet, jedoch in bestimmten Be-
triebssituationen hilfreiche Informationen liefern kann. Diese missen gezielt bestimmt werden
konnen, um eine Grundlage fiir die Erstellung leistungsfahiger Hybridmodelle zu bilden.

104



Analyse der Modellqualitat

7.2 Datenbasiertes Modell

Das datenbasierte Modelle kann die gemessenen Emissionsverldufe tiber den Testzyklus (siehe
Abbildung 7-3) sehr gut darstellen, der durchschnittliche RMSE-Wert betragt 0.0401, aufge-
teilt auf die einzelnen Komponenten ergibt sich folgende Genauigkeit (RMSE):

e  Stickstoffoxide: 0.0496
e  Kohlenstoffmonoxid: 0.0586
o  Kohlenstoffdioxid: 0.0154
e Unverbrannte Kohlenwasserstoffe: 0.0172
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Abbildung 7-3: Vergleich zwischen Messung und Préadiktionswerten des datenbasierten Modells iiber den Testzyklus

Das Testergebnis bestétigt einerseits die Leistungsfahigkeit datenbasierter Architekturen aus

den Vorarbeiten (siehe [60]), andererseits aber auch die guten Ergebnisse wihrend dem Trai-
ning und der Validierung des Modells in Kap. 6.2.4. Der RMSE-Wert beziiglich des Testda-
tensatzes liegt wie zu erwarten tiber dem Validierungsergebnis (0.0279), dennoch ist festzuhal-

ten, dass das Modell eine hohe Generalisierungseigenschaft aufweist.
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Allgemein betrachtet werden bei allen Emissionsspezies die Niveaus treffend pradiziert. Gro-
Bere Abweichungen sind vor allem in dynamischen Anderungen erkennbar, was sich beispiels-
weise im obersten und untersten Diagramm der obigen Abbildung erkennen ldsst. Bei den
Stickstoffoxiden werden hauptsédchlich Verldufe mit negativer Steigung schlechter préadiziert;
das Modell senkt das Emissionslevel zu langsam. Bei nachfolgenden stationdren Phasen stimmt
es wieder mit der Messung tberein. Die unverbrannten Kohlenwasserstoffe werden dahingegen
besonders bei Spitzen vom Modell eher unterschétzt.

Die Pradiktionsgenauigkeit von Kohlenstoffmonoxid und Kohlenstoffdioxid ist schwer auf ein-
zelne Effekte oder Betriebsszenarien zuriickzufiihren. Beide simulierten Verldufe unter- und
iiberschétzen die realen Messwerte in vergleichbarer Haufigkeit. Die Pradiktion von Kohlen-
stoffdioxid konnte anhand der oberen Abbildung qualitativ schlechter eingeschitzt werden,
dabei muss jedoch der beschriankte Wertebereich (nach der Normierung) dieser Emissionsspe-
zies im reguldren Betrieb beriicksichtigt werden. Grofiere Abweichungen treten in erster Linie
bei nicht stochiometrischem Betrieb auf. Dies kann beispielsweise bei Volllast und hohen Dreh-
zahlen der Fall sein, ist jedoch nicht Bestandteil des Testzyklus.

Das datenbasierte Modell kann die Emissionsverlaufe auch bei hochdynamischen, vollig unbe-
kannten Betriebsszenarien sehr genau pradizieren und kénnte sich dadurch auch beispielsweise
fiir die Auslegung der Betriebsstrategie von Hybridfahrzeugen oder Regelungsfunktionen im
Steuergerat (Abgasnachbehandlung) eignen. Somit erfiillt das Modell bereits ein zentrales Ziel
der vorliegenden Arbeit (Kapitel 4).
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7.3 Paralleles Hybridmodell

Das parallele Hybridmodell zeigt die hochste Pradiktionsgenauigkeit der erstellten Emissions-
modelle; die dazugehérigen Verldaufe kénnen Abbildung 7-4 entnommen werden. Der durch-
schnittliche RMSE-Wert liegt fiir den Testdatensatz bei 0.0295 und dadurch nochmals unter
dem Ergebnis des datenbasierten Modells (0.0401). Damit bestétigen sich die Ergebnisse aus
Kapitel 6.3.2, in welchem das parallele Hybridmodell auch bei den Trainings- und Validie-
rungsdaten jeweils die hochste Genauigkeit aufweisen konnte.

Die RMSE-Werte der einzelnen Emissionskomponenten betragen:

e Stickstoffoxide: 0.0366

o  Kohlenstoffmonoxid: 0.0410

o  Kohlenstoffdioxid: 0.0154

e  Unverbrannte Kohlenwasserstoffe: 0.0148
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Abbildung 7-4: Vergleich zwischen Messung und Préadiktionswerten des parallelen Hybridmodells tiber den Testzyklus
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Allgemein sind die Verlaufe zwischen Pradiktion und Messung in der obigen Abbildung ver-
gleichbar mit den in 7.2 analysierten Ergebnissen. Daher gilt auch fiir das parallele Hybridmo-
dell, dass die préddizierten Emissionsniveaus die reale Messung sehr préazise widerspiegeln, je-
doch bei dynamischen Phasen und Extremwerten Abweichungen vorhanden sind.

Besonders bei der Pradiktion der Stickstoffoxide und der Kohlenstoffmonoxide zeigt das pa-
rallele Hybridmodell die grofiten Verbesserungen, was sich einerseits in den RMSE-Werten
(-27 % und -30 % bezogen auf die bisherigen Bestwerte des datenbasierten Modells), anderer-
seits aber auch qualitativ im Verlauf erkennen ldsst. In beiden Féllen werden vor allem die
dynamischen Anteile besser dargestellt.

Somit lasst sich auch fiir das parallele Hybridmodell eine sehr hohe Generalisierungsfahigkeit
und die Eignung als effektives Werkzeug fir Optimierungs- und Regelungsfunktionen feststel-
len. Weiterhin demonstriert es die Féahigkeit hybrider Modelle, durch die Steigerung der vor-
handenen Informationsdichte Vorteile gegeniiber rein datenbasierten Modellen zu erreichen.
Dies ist besonders bei einer beschrankten Anzahl verfigbarer Trainingsdaten wertvoll und
kann dadurch den Entwicklungsaufwand reduzieren.

Der Vergleich zwischen dem parallelen Hybridmodell und dem datenbasierten Modell erfolgt
in Kapitel 7.5. An dieser Stelle soll auch diskutiert werden, inwiefern das Hybridmodell von
den suboptimalen Pradiktionen des Imitationsmodells profitieren kann.
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7.4 Serielles Hybridmodell

Das serielle Hybridmodell bestétigt in der Analyse der Testdaten die Ergebnisse aus dem
Training und der Validierung. Es liegt mit einem durchschnittlichen RMSE-Wert von 0.0547
hinter dem datenbasierten Modell und dem parallelen Hybridmodell. Auffillig ist dabei die
deutliche Verschlechterung von den Validierungs- zu den Testdaten. Wird die Pradiktions-
genauigkeit des seriellen Hybridmodells mit dem datenbasierten Modell verglichen, so liegt die
Differenz bei den Validierungsdaten nur bei circa 8 % zu Gunsten des datenbasierten Modells,
bei den Testdaten sind es bereits 27 %. Dies spricht fiir eine geringe Generalisierungsfiahigkeit

des seriellen Hybridmodells mit dem aktuellen Trainingsstand. Die RMSE-Werte der einzelnen
Emissionskomponenten betragen:

e  Stickstoffoxide: 0.0712

o Kohlenstoffmonoxid: 0.0774

o  Kohlenstoffdioxid: 0.0159

o  Unverbrannte Kohlenwasserstoffe: 0.0547
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Abbildung 7-5: Vergleich zwischen Messung und Pradiktionswerten des seriellen Hybridmodells tiber den Testzyklus
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Werden die Ergebnisse auf die einzelnen Emissionskomponenten reduziert betrachtet, konnen
die Verlaufe im Mittel gut angendhert werden, sind jedoch ausnahmslos schlechter als bei dem
datenbasierten Modell und dem parallelen Hybridmodell. Eine moégliche Erklarung liegt in
dem Netzaufbau der zweiten Stufe des seriellen Hybridmodells. Dieser ist mit lediglich zwei
Schichten sehr flach und kann zudem nicht auf die Informationen des datenbasierten Modells
zugreifen wie das parallele Hybridmodell. Dieser Aufbau funktionierte fir die Trainings- und
Validierungsdaten zwar noch gut — bei der Hyperparameteroptimierung zeigte das serielle
Hybridmodell eine héhere Genauigkeit als das datenbasierte Modell —, bei den Testdaten kann

diese Leistung jedoch nicht bestétigt werden.

Als mogliche Verbesserungen fiir das serielle Hybridmodell kénnen zwei Ansétze verfolgt wer-
den. Einerseits konnte die zweite Modellstufe ,vergrofiert* werden (mehr Neuronen pro Schicht
und/oder mehr Schichten). In Kombination mit weiteren Trainingsdaten kénnte das serielle
Hybridmodell verlasslicher erlernen, in welchem Mafle es auf die pradizierten Verbrennungs-
parameter vertraut. Da die zweite Modellstufe ebenfalls die Eingangsparameter des datenba-
sierten Modells (Drehmoment, Drehzahl und Lambda) integriert, sollte das serielle Hybridmo-
dell mit ausreichender Datengrundlage unabhingig von der Genauigkeit des vorgeschalteten
Imitationsmodells mindestens auf die Leistung des datenbasierten Modells kommen.

Da dies im theoretischen Extremfall die Grundziige eines Hybridmodells verfehlt (wenn die
Ausgangswerte des Imitationsmodells ignoriert werden), kann andererseits auch an der Préa-
diktionsgenauigkeit des Imitationsmodells gearbeitet werden. Hierzu muss das grundlegende
GT-Suite Modell verbessert werden, was ebenfalls mehr Daten und eine umfangreiche Opti-
mierung mit transienten Anteilen beinhaltet. Dieser Prozess ist zeitaufwindig, wodurch unter
gleichen Bedingungen (aktuelle Datenbasis) das serielle Hybridmodell keine Vorteile gegeniiber
der datenbasierten Emissionsmodellierung aufweisen kann. Das Potenzial, welches in der In-
formationssteigerung durch physikalische Daten begriindet ist, ist zwar vorhanden, muss je-
doch mit einer fiir den Anwendungsfall (dynamischer Betrieb) besseren physikalisch-phéno-

menologischen Basis demonstriert werden.
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7.5 Vergleich datenbasiertes und paralleles Hybridmodell

Das datenbasierte und das parallele Hybridmodell weisen beziiglich der Validierungs- und
Testdaten die hochsten Genauigkeiten auf und werden in diesem Kapitel im Detail gegeniiber-
gestellt. Ziel dieser Untersuchung ist es, die Bereiche zu identifizieren, in denen das Hybridmo-
dell im Vergleich zum datenbasierten Modell Vorteile zeigt, um den Einfluss der zusétzlich
bereitgestellten Informationen durch das Imitationsmodell nachvollziehen zu kénnen. Zur Er-
reichung dieses Ziels werden Differenzverlédufe zwischen den realen Messwerten und den vor-
hergesagten Werten fiir die vier Ausgangsparameter erstellt. Dabei wird besonders darauf
geachtet, ob Auffilligkeiten im Zusammenhang mit den Verldufen der Eingangswerte bestehen.
Diese Analyse soll nicht nur die Starken des Hybridmodells herausarbeiten, sondern auch Ver-
besserungsmoglichkeiten fiir Folgearbeiten aufzeigen.

In Abbildung 7-6 ist der Vergleich zwischen dem datenbasierten Modell (blaue Verldufe) und
dem parallelen Hybridmodell (rote Verlaufe) dargestellt. Im Gegensatz zu den vorrangehenden
Abbildungen sind die Farben iber alle Emissionsspezies konsistent, da der Fokus dieser Ab-
bildung auf dem Vergleich der Modelle liegt. Die Emissions-Abweichungen und das Lastprofil
beziehen sich jeweils auf die normierten Werte. Fiir die Differenzen wird der prédizierte Wert
von dem realen Messwert abgezogen, sodass beispielsweise eine positive Abweichung auf eine
zu geringe Modellpradiktion schlieflen ldsst. Das fiinfte Diagramm stellt das Lastprofil des
Testdatensatzes mit dem Drehmoment in Gelb und der Drehzahl in Schwarz dar.

Die RMSE-Werte bezogen auf die vier Ausgangsparameter sind nachfolgend nochmals zusam-
mengestellt, um die Abbildung besser bewerten zu kénnen:

e Stickstoffoxide = datenbasiertes Modell: 0.0496 > Hybridmodell: 0.0366

e  Kohlenstoffmonoxid = datenbasiertes Modell: 0.0586 > Hybridmodell: 0.0410

e Kohlenstoffdioxid = datenbasiertes Modell 0.0154 = Hybridmodell: 0.0154

e  Unverbrannte Kohlenwasserstoffe = datenbasiertes Modell: 0.0172 > Hybridmodell:
0.0148
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Abbildung 7-6: Vergleich zwischen datenbasiertem Modell und parallelem Hybridmodell

Die Vorteile des parallelen Hybridmodells werden besonders bei den Stickstoffoxiden und Koh-
lenstoffmonoxid deutlich. Dies zeigt sich in den circa 30 % besseren RMSE-Werten und lasst
sich auch in der obigen Abbildung erkennen. In den ersten zwei Diagrammen ist der Verlauf
des Hybridmodells enger um die Nulllinie und damit ndher an den realen Messwerten. Die
maximalen Abweichungen sind geringer als bei dem datenbasierten Modell, welches einige
Ausreifler in Form von Spitzen aufweist. Dies ist bei dynamischen Drehmomentédnderungen
vermehrt der Fall, bei denen das datenbasierte Modell die beiden Emissionsspezies eher iiber-
oder unterschétzt als das Hybridmodell. In den unteren beiden Emissionsdiagrammen ist diese
Tendenz nur geringfiigig erkennbar und auch in den durchschnittlichen RMSE-Werten liegen
beide Modelle auf einem vergleichbaren Niveau. Eine Auffalligkeit besteht im Bereich der
unverbrannten Kohlenwasserstoffe. In Phasen der Nulllast (entspricht dem normierten Wert

0.2, da es auch negative Drehmomente gibt, welche folglich ndher an der ,normierten Null“
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liegen), beispielsweise von 150-200 Sekunden, ist die Pradiktionsqualitidt des Hybridmodells
zu gering und verglichen mit dem datenbasierten Modell schlechter. Die Einbeziehung des
Imitationsmodells fithrt zu Nachteilen, obwohl dieses (Vergleich Abbildung 7-2) die unver-
brannten Kohlenwasserstoffe in dem betreffenden Zeitbereich sehr gut pradiziert. Das Imita-
tionsmodell berechnet die unverbrannten Kohlenwasserstoffe im Mittel jedoch zu hoch, wes-
halb es sein kann, dass das Kombinationsmodell diesen Bereich nicht als Ausnahme erkennt,
die kombinierte Kohlenwasserstoffpradiktion reduziert und daher auch die finale Pradiktion
zu gering ist. Auch an dieser Stelle wére eine Erweiterung der Trainingsdaten sinnvoll, um

bessere Ergebnisse erzielen zu kénnen.

Eine mogliche Ursache fiir die selektive Verbesserung des parallelen Hybridmodells bei zwei
von vier Emissionsspezies lasst sich bei der Analyse des Imitationsmodells als Teil des Hyb-
ridmodells ableiten. Wird die Prédiktionsgenauigkeit des Imitationsmodells hinsichtlich der
einzelnen Emissionsspezies (siehe Abbildung 7-2) verglichen, so fallt auf, dass Stickstoffoxide
und Kohlenstoffmonoxid qualitativ abgebildet werden kdnnen und das Niveau im Mittel dem
Messverlauf entspricht. Kohlenstoffdioxid und unverbrannte Kohlenwasserstoffe werden durch
das Imitationsmodell hingegen schlechter abgebildet, weder das mittlere Niveau noch der qua-
litative Verlauf kénnen den Messungen folgen. Daher scheint es, dass das Hybridmodell bei
den ersten beiden Emissionsspezies relevante Informationen durch das Einbeziehen der Pra-
diktionen des Imitationsmodells erhélt und dadurch die Messdaten genauer abbilden kann.
Erneut ist zu beobachten, dass durch das Training des Hybridmodells nicht zwingend physi-
kalisch korrekte Informationen durch das Imitationsmodell notwendig sind, um die Modellge-
nauigkeit zu verbessern. Dies ist beispielsweise bei der Berechnung von Stickstoffoxiden und
Kohlenstoffmonoxid in transienten Betriebsphasen der Fall — das Hybridmodell ist besser als
das rein datenbasierte Modell, obwohl das Imitationsmodell schlechte, jedoch offenbar in
brauchbaren Mustern vorliegende Pradiktionen liefert. Beziiglich CO, und THC kann das
Imitationsmodell zu keiner relevanten Verbesserung beitragen. Es wird vermutet, dass das
Kombinationsmodell des Hybridmodells in diesem Fall vermehrt auf die Priadiktionswerte des
datenbasierten Modells vertraut und nur in wenigen Ausnahmen das Imitationsmodell bertick-
sichtigt. Dies unterstreicht die Wichtigkeit, das Lastprofil bei der Architektur der Hybridmo-
delle als Eingangsparameter zu integrieren. Dadurch kénnen in Abhéngigkeit der Fahrsituation
die Emissionspradiktionsergebnisse der individuellen Modelle korrekt interpretiert werden.

Der Vergleich zwischen der Leistungsfahigkeit des datenbasierten und des parallelen Hyb-
ridmodells zeigt erneut, dass die Erklarbarkeit der Priadiktionen von Deep Learning Algorith-
men eine Herausforderung darstellt. Dies kann einerseits negativ interpretiert werden, da im
Voraus oft nicht eindeutig ist, welche Mafinahmen zu Verbesserung der Modellqualitéit fithren
konnen; andererseits demonstriert der vorliegende Anwendungsfall eindrucksvoll, wie Metho-
den des Maschinellen Lernens hilfreiche Informationen aus vermeintlich unprézisen Signalen
gewinnen konnen und dadurch neue Moglichkeiten in der simulativen Abbildung eroffnen.
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8 Fazit und Ausblick

Das vorrangige Ziel der vorliegenden Arbeit (siche Kapitel 4) bestand in der Entwicklung
innovativer Methoden zur Modellierung von Emissionen im hochtransienten Motorbetrieb.
Diesbeziiglich wurden mehrere Emissionsmodelle ausgehend von einer physikalisch-phéno-
menologischen und einer datenbasierten Beschreibung konzipiert, optimiert und analysiert,
wobei besonders das datenbasierte Emissionsmodell und das parallele Hybridmodell sehr gute

Préadiktionsgenauigkeiten aufweisen.

Daraus lasst sich schlussfolgern, dass beide Modelle als effiziente Werkzeuge fir Optimierungs-
und Regelungsfunktionen in der modernen Fahrzeugtechnik eingesetzt werden kénnen. Durch
die Festlegung der Eingangsparameter auf (auch im dynamischen Betrieb) einfach zu pradi-
zierende Parameter konnen die Emissionsmodelle ebenfalls fiir die Optimierung der Betriebs-
strategie von Hybridfahrzeugen eingesetzt werden.

Das Potenzial in der Kombination von physikalisch-phdnomenologischen und datenbasierten
Ansétzen wurde durch die Konzeption von neuartigen Hybridmodellen auf zwei unterschiedli-
che Arten demonstriert. Dabei bietet die Nutzung des aus dem physikalisch-phéanomenologi-
schen Modell abgeleiteten Imitationsmodells den Vorteil, dass die kombinierten Modelle auf
einer gemeinsamen Programmiersprache basieren und eine hohe Effizienz in der Inferenz auf-
weisen. Dadurch kénnen alle betrachteten Modellierungsansétze auch auf leistungsarmer Hard-
ware in Echtzeit eingesetzt werden, was fiir die direkte Anwendung auf Fahrzeugsteuergeraten
unabdingbar ist.

Die vorgestellten Emissionsmodelle unterscheiden sich sehr stark in ihren Pradiktionsgenauig-
keiten. Das Imitationsmodell ist dabei am fehleranfilligsten, was nicht primér dem Modellauf-
bau, sondern dem grundlegenden GT-Suite Modell geschuldet ist. Das GT-Suite Modell ent-
stand in einem mehrstufigen Prozess (Druckverlaufsanalyse, Erstellung des Verbrennungsmo-
dell, Optimierung der Emissionsmodelle), welcher in jedem Schritt auf stationire Betriebs-
punkte zuriickgreifen musste und zudem auch durch teilweise fehlende Motorparameter (CAD-
Geometrien, Wandwirmeverluste, etc.) zusétzliche Ungenauigkeiten beinhaltet. Dadurch
kommt es im dynamischen Einsatz zu groBeren Abweichungen zwischen Préadiktion und Mes-
sung. Fiir eine bessere physikalisch-phdnomenologische Grundlage ist ein erheblicher Mehrauf-
wand notwendig, was die Ressourcen des dieser Arbeit zugrundeliegenden Projektes deutlich
iiberstiegen hitte. Mogliche Verbesserungen kénnten beispielsweise durch eigene Stromungs-
messungen und -simulationen, die Einbindung nicht in der Software enthaltener und leistungs-
fahigerer Emissionsmodelle und einen dynamischen Abgleich mit den Messwerten erzielt wer-
den. Die Genauigkeit des vorhandenen Modells ist in dieser Arbeit jedoch keine
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Einschrankung, da in dieser frithen, konzeptionellen Entwicklungsphase der neuen Hybridan-
satze bereits Vorteile demonstriert werden konnten.

Wie auch in den Vorarbeiten bestétigt, erreichen Modellierungsansétze, welche ausschlieSlich
datenbasiert sind, bei der hochdynamischen Préadiktion von Emissionen sehr gute Ergebnisse.
Der grofite Vorteil bei der Verwendung dieser Methoden liegt in der Zeitersparnis und der
Reduktion von anwendungsspezifischem Fachwissen. Dies lasst sich durch die hier vorgestellte
Anwendung erortern, da fur das datenbasierte Modell kein physikalisch-phdnomenologisches
Grundlagenmodell notwendig war. Letzteres erforderte einen hohen Anteil an manueller Arbeit
und verbrennungsmotorspezifischer Expertise, um beispielsweise nicht vorhandene Motorkenn-
werte sinnvoll abschétzen zu kénnen oder die Brennverlaufe zu beurteilen. Weiterhin profitie-
ren datenbasierte Modelle von der Vielzahl an unterschiedlichen Architekturen. Im Rahmen
dieser Arbeit wurden hauptsichlich Neuronale Netze mit LSTM-Zellen verwendet, je nach
Anwendungsfall kann jedoch auch auf andere Arten von Neuronen zuriickgegriffen werden,
deren Anzahl und Vielfalt auch zukiinftig weiter steigen wird.

Hybridmodelle stellen einen duflerst interessanten Ansatz dar, um datenbasierte Modelle wei-
ter zu verbessern. Mit der Steigerung der Informationsdichte konnen bessere Prédiktions-
genauigkeiten besonders bei einer limitierten Datenmenge erzielt werden. Das parallele Hyb-
ridmodell erzielt insgesamt das beste Ergebnis, was besonders beachtlich im Hinblick auf das
bereits hohe Leistungsniveau des datenbasierten Modells ist. Es zeichnet sich durch ein kleines
(im Sinne einer geringen Tiefe) Kombinationsmodell aus, welches ohne vorher definierte Re-
geln erlernt, wie es die teilweise stark von den Messungen abweichenden bereitgestellten In-
formationen verarbeitet, um adadquatere Vorhersagen treffen zu koénnen. Das serielle Hyb-
ridmodell kann dahingegen noch nicht tiberzeugen und erreicht ein schlechteres Ergebnis als
das datenbasierte Modell. Es kann aus den physikalischen Parametern des Imitationsmodells
keine ausreichenden Muster ableiten, um hochwertige Pradiktionen bereitzustellen.

Modelliibergreifend lasst sich beobachten, dass eine Erweiterung der zugrundeliegenden Da-
tenbasis vorteilhaft fiir ein besseres Training und letztendlich fir hohere Generalisierungsfa-
higkeiten wéare. Dieser Schluss kann daraus gezogen werden, dass bei allen Modellen die Trai-
nings- und Validierungsgenauigkeiten deutlich passender als die Préadiktionsergebnisse beziig-
lich des Testdatensatzes sind. Das kann daraus folgen, dass die Modelle wihrend des Trainings
noch nicht alle im Testzyklus auftretenden Trajektorien der Eingangsparameter erfassen konn-
ten. Die Erweiterung der Trainingsdaten kénnte auch grofiere Modelle zur Folge haben. Im
Kontext dieser Arbeit wird die Datengrundlage jedoch nicht als Limitierung bewertet, da die
methodische Ausarbeitung innovativer Modelle als priméres Ziel festgelegt wurde.

Dennoch kann die Erweiterung des Datenumfangs als erste Uberleitung zum Ausblick auf
mogliche Folgearbeiten genutzt werden. Auf Grundlage der hier vorgestellten Inhalte wére es
hochst interessant, die Potenziale der vorgestellten Modellansétze durch ein erweitertes Trai-

ning und eine mogliche Modellvergréflerung auszureizen.
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Neben der Erweiterung der Datengrundlage kann auch ein gegensitzlicher Ansatz verfolgt
werden, welcher besonders im praktischen, unternehmerischen Kontext durch eine Zeit- und
damit auch Kostenersparnis Vorteile bieten kann. Auf der Grundlage der in Kapitel 5.3 vor-
gestellten Methode der Systemanalyse konnte gezielt untersucht werden, welche Genauigkeiten
Modelle erreichen kénnen, wenn sie lediglich auf diese speziellen Untersuchungen zurtickgrei-
fen. Weiterhin sind auch andere Lastzyklen denkbar. Ein moégliches Ziel wére, einen Betriebs-
zyklus fir den vorliegenden Versuchstriager zu finden, welcher mit moglichst geringer Mess-
dauer eine vorher definierte Pradiktionsgenauigkeit fiir reale Strafenzyklen erreichen kann.
Zusétzlich kann nachfolgend untersucht werden, ob sich dieser Betriebszyklus auf andere Ver-
brennungsmotoren (mit entsprechender Skalierung) tibertragen lasst. Dies ware fir die zu-
kiinftige Entwicklung und die damit verbundene Modellierung fiir Regelungs- und Optimie-
rungsfunktionen eine interessante Option.

Ein zuséatzlicher Forschungsbedarf kann bei der Analyse der Modelleingangsparameter abge-
leitet werden. In der vorliegenden Arbeit wird bewusst auf wenige und einfach zu pradizierende
Parameter zurtickgegriffen, um auch dem Anwendungsgebiet der Emissionsmodelle bei der
Hybridstrategieoptimierung gerecht zu werden. Neben den betrachteten Werten kénnen auch
Steuergerdteparameter verwendet werden, welche bereits in einem Modell prizise abgebildet
oder tabellarisch definiert sind (z. B. Einspritzzeitpunkt, Zindzeitpunkt, etc.). Davon unab-
héingig sind auch andere Eingangsparameter denkbar, besonders, wenn diese durch ein anderes
Anwendungsgebiet des Modells nicht vorhersagbar sein miissen. Wenn die Emissionsmodelle
beispielsweise fiir eine unmittelbare Emissionsabschétzung verwendet werden wiirden, kénnte
auch auf unterschiedliche Sensorwerte (Ladedruck, Abgastemperatur, etc.) zurickgegriffen
werden, was den Informationsgehalt direkt erhéhen wiirde.

Durch den konsequenten Einsatz von Kiinstlicher Intelligenz kann der gesamte Arbeitsablauf
zur Erstellung und Optimierung von Emissionsmodellen und hierauf basierenden Betriebsstra-
tegien effizienter gestaltet werden. Das vorgestellte datenbasierte Modell ist bereits ein erster
Schritt in diese Richtung. Es wire zusétzlich dazu aber auch denkbar, dass die Datenerfassung,
die Modellauswahl, die Optimierung und die Validierung des Emissionsmodells automatisiert
werden und dadurch ein einsatzfahiges Modell resultiert, ohne dass verbrennungsmotorisches
oder auf Maschinelles Lernen ausgerichtetes Fachwissen erforderlich waren. Hierzu mussten
Methoden untersucht werden, welche automatisiert Messdaten erfassen, Modellansédtze vor-
schlagen, trainieren und testen und anschlieBend basierend auf den Abweichungen spezifische
neue Messzyklen erstellen. Dieser iterative Prozess konnte bis zu einer definierten Testgenau-
igkeit fortgefithrt werden.

Zusammengefasst bietet die Emissionsmodellierung und generell auch die Abbildung physika-
lischer Vorgiange durch den Einsatz von datenbasierten und hybriden Methoden enorme Po-
tenziale. Diese wurden im Rahmen der vorliegenden Arbeit an einer hochkomplexen Problem-
stellung untersucht und demonstriert. Durch die steigenden Rechenleistungen und der damit
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einhergehenden Preisreduktion wird auch die Effizienz in der simulativen Abbildung steigen,
was einen vermehrten Einsatz der gezeigten Methoden beglinstigen kann.
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