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Kurzfassung

Die vorliegende Arbeit zeigt die Einsetzbarkeit von modellbasierten Fehlerdiagnosever-
fahren, zur effizienten Validierung von Simulationsmodellen. Der Fokus liegt zu Be-
ginn auf Validierungsmethoden aus dem Umfeld der Systemidentifikation. Hierzu wird
zunidchst gezeigt, wie genetische Algorithmen fiir die Modellvalidierung verwendet
werden konnen, indem mit ihnen eine Identifikation reduzierter Modelle durchgefiihrt
wird. Mit diesen reduzierten Modellen lassen sich zusitzliche Systemsignale generieren,
die zu einem deutlich besseren Verstindnis von Fehlerursachen fithren. Schlielich wird
ein Kriterium fiir die Vertrauenswiirdigkeit der identifizierten Modelle vorgeschlagen
und die gesamte Methoden anhand zweier Ganzfahrzeugmodelle evaluiert und disku-
tiert.

Aufgrund der begrenzt Aussagekraft dieses Ansatzes, werden anschlieend Methoden
aus der Differentialalgebra verwendet und weiterentwickelt, die ein sehr breites An-
wendungsspektrum bieten. Hiermit konnen Modellanséitze auf ihre Eignung hin iiber-
priift werden, ohne dass die Parameter des Systems bekannt sein miissen. Zuséatzlich
wird gezeigt, wie diese Methoden erweitert werden konnen, um eindeutig zu entschei-
den, dass mehrere Messdatensétze von dem gleichen System mit den gleichen physika-
lischen Parametern erzeugt wurden. Hierfiir ist keine Kenntnis {iber die numerischen
Werte dieser Parameter erforderlich. Aufgrund der hohen Relevanz dieser Methoden
werden diese im Detail auf ihre Einsetzbarkeit hin untersucht und schlieBlich ein Uber-

blick iiber noch zu 16sende Fragestellungen gegeben.
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Abstract

The present work shows the applicability of model-based fault diagnosis methods for
the efficient validation of simulation models. At the beginning the focus is on system
identification methods. It is shown how these methods can be used for model validation.
The main idea is to use genetic algorithms to identify reduced models with which sever-
al state signals of the model can be generated. These state signals lead to a much better
understanding of the causes of errors. Finally a criterion for the reliability of the identi-
fied models is proposed and the method is evaluated by using two full vehicle models.

System identification methods are an interesting approach for model validation prob-

lems but the applications of these methods are limited due to their limited accuracy.

Therefore methods from the field of differential algebra were investigated, which offer a
very wide range of applications. These methods are able to check if a model is able to
represent the input and output dynamics of a system without knowledge of any system
parameter. In addition it is shown how these methods can be extended in order to clear-
ly determine that several sets of measurement data were generated by the same system
with the same physical parameters. This requires no knowledge of the numerical values
of these parameters. Due to the high relevance of these methods they are investigated in
detail within this thesis.
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Formelzeichen

w Gewichtungsfaktor —
Vai Gemessene Signale -
Zg; Simulierte Signale -
X Zustandsvektor sowie Zustandsvariablen —
X, Vektor mit Anfangswerten -
u Eingangssignal —
0 Parameter —
0 Parameter mit expliziter Begrenzung —
t Zeit S
A Systemmatrix eines Zustandsraummodells —
B Eingangsmatrix eines Zustandsraummodells -
C Ausgangsmatrix eines Zustandsraummodells —
D Durchgangsmatrix eines Zustandsraummodells —
H Riickfiihrmatrix des Luenberger-Beobachters —
y Ausgangssignal -
o Vektor konstanter Parameter zur Modellanpassung — —
X, Zustandsvektor eines angepassten Modells —
Vo Ausgangssignalvektor eines angepassten Modells —
C, Ausgangsmatrix eines angepassten Modells —
X, Skalare Werte der Grenzen von Intervallen -
Vv, Mittelpunkt des Intervalls X, -
X, Intervall -
Y, Approximation einer Jacobi-Intervall-Matrix -
F/ Jacobi-Intervall-Matrix -
K Krawczyk-Operator -
m, Mittelpunkt eines Intervalls -
Einheitsmatrix —
X §°) Startintervall —
Xy 5 X, Variablen fiir nichtlineares Gleichungssystem —
Funktion von mehreren Variablen, sowie System-
f ( . ) gleichung eines nichtlinearen Systems in Zustands- —
raumdarstellung

! Aufgrund der hohen Anzahl von Gleichungen innerhalb dieser Arbeit ist die Zeitabhéngigkeit einzelner
Variablen nur dort explizit angegeben, wo diese fiir das eindeutige Verstindnis notwendig ist.
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1 Einleitung und Aufbau der Arbeit

Simulationen sind ein wesentlicher Bestandteil der modernen Produktentwicklung. Vor-
teile, wie die Vorhersage von Produkteigenschaften anhand virtueller Modelle und das
bessere Systemverstindnis, das zu deutlich optimierten Produkten fiihrt, stehen dem
hohen Aufwand fiir die Erstellung und Validierung von Simulationsmodellen gegen-
iiber.

Insbesondere im Umfeld komplexer, innovativer, mechatronischer Produkte werden im
grolen Umfang Simulationswerkzeuge eingesetzt. Ohne diese Simulationen wéren die
heute iiblichen kurzen Entwicklungszeiten nicht moglich.

Prinzipielle Untersuchungen sind dabei mit iiberschaubarem Modellierungs- und Simu-
lationsaufwand durchfiihrbar. Eine zunehmende Modellkomplexitit, die fiir eine hohe
Genauigkeit bei der Simulation notwendig ist, erhoht den Aufwand fiir die Modellvali-
dierung aber stark. Die Modellvalidierung stellt dabei sicher, dass ein Modell den zu
betrachtenden Arbeitsbereich eines Systems hinreichend genau abbildet.

Aus wirtschaftlichen Griinden stehen fiir die Aufzeichnung von Messdaten, die fiir die
Modellvalidierung verwendet werden, in der Regel nur wenige Messstellen zur Verfii-
gung. Zeigen sich bei der Modellvalidierung Abweichungen zwischen den Simula-
tionsmodellen und den Messdaten, so wird die Eingrenzung dieser Abweichungen durch
eine geringe Anzahl von Messstellen stark erschwert. Trotz der Relevanz von Modellva-
lidierungsmethoden zum Eingrenzen und Auffinden von Abweichungen in Simula-
tionsmodellen, sind bisher fast ausschlieBlich Ansitze fiir spezielle Einzelfélle bekannt.
Diese Methoden besitzen aber Einschrinkungen beziiglich der untersuchbaren System-
komplexitét, der Nichtlinearititen im System oder ihrer generellen Aussagekraft. Bei-
spiele hierfiir sind Betrachtungen im Frequenzbereich, direkte Vergleiche im Zeitbe-
reich oder statistische Methoden. Andere sehr allgemeine Methoden versuchen die Pro-
zesskette der Simulation zu verbessern, indem standarisierte Schnittstellen und Arbeits-
abldufe definiert werden, die die Fehlerquote reduzieren. Diese Methodiken setzen al-
lerdings voraus, dass alle Arbeitsschritte des Simulationsprozesses beeinflusst werden
konnen, wodurch u.a. die ausschlieBliche Verwendung von bereits aufgezeichneten
Messdaten nicht moglich ist.

Um den Simulationsprozess wirtschaftlicher zu gestalten, sind deshalb verbesserte und
neue Methoden und Werkzeuge zur Modellvalidierung notwendig. Neben einer hohen
Effizienz der Validierungsmethoden muss der Fokus insbesondere auf einer moglichst
einfachen Anwendbarkeit liegen, welche eine hohe Automatisierbarkeit beinhaltet.
Durch gezielte und effiziente Validierungsmethoden lédsst sich der Entwicklungsauf-
wand technischer, dynamischer und insbesondere mechatronischer Systeme, deutlich
reduzieren. In dieser Arbeit werden deshalb Methoden zur Validierung von Modellan-
sdtzen und vollstindigen Simulationsmodellen entwickelt und vorgestellt. Der erste Fo-
kus liegt auf anwendungsnahen Methoden, die sich effizient implementieren lassen.

Hierfiir werden Systemidentifikationsmethoden verwendet, die auf Algorithmen aus der
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genetischen Programmierung basieren und eine hohe Leistungsfahigkeit und Giite auf-
weisen. Der zweite Fokus liegt auf der Untersuchung neuer und wissenschaftlich inte-
ressanter Methoden, wobei insbesondere Losungen aus dem Umfeld der Differentialal-

gebra betrachtet und weiterentwickelt werden.

1.1 Aufbau der Arbeit
Nach der Einleitung und Beschreibung der Zielstellung im ersten Kapitel werden im

zweiten Kapitel dieser Arbeit bekannte Methoden zur Modellvalidierung vorgestellt und

diskutiert. Insbesondere die Einsetzbarkeit und der Nutzen dieser Methoden im prakti-
schen Einsatz stehen hierbei im Vordergrund. Als Ergebnis dieser Betrachtungen zeigt
sich, dass Diagnose- und Identifikationsverfahren das hochste Potenzial zur Losung von

Modellvalidierungsproblemen bieten.

Im dritten Kapitel werden deshalb Methoden zur Fehlerdetektion und Fehleridentifika-
tion auf ihre Eignung zur Modellvalidierung untersucht. Die Modellvalidierung mittels
Differentialalgebra und die Modellvalidierung unter Verwendung von Systemidentifika-
tionsmethoden stellen schlielich die Losungsansidtze mit den hochsten Erfolgsaussich-
ten dar. Aufgrund ihrer Relevanz wird die Differentialalgebra deshalb innerhalb dieses

Kapitels detailliert vorgestellt.

Innerhalb von Kapitel vier wird der Fokus auf die Modellvalidierung mittels System-
identifikationsmethoden gelegt. Nach einer Ubersicht iiber potenziell geeignete Identifi-
kationsverfahren wird, aufgrund der vielféltigen Vorteile, die genetische Programmie-
rung fiir die Modellidentifikation ausgewihlt. Auf die detaillierte Beschreibung der Me-
thode folgt anschlieBend die Entwicklung einer darauf basierenden Validierungsmetho-
de, in Form von Validierungsmodellen. Die prinzipielle Idee basiert dabei auf der
zweckméfigen Formulierung eines Validierungsmodells, so dass das Modell prinzipiell
identifizierbar ist und gleichzeitig moglichst viele Informationen iiber innere Zustdnde
des Modells gewonnen werden konnen. Nach diesen Grundlagen folgt die Evaluation
der vorgeschlagenen Methode anhand zweier Ganzfahrzeugmodelle, sowie die Betrach-

tung der Leistungsfihigkeit und eine detaillierte Untersuchung der derzeitigen Grenzen

Kapitel fiinf beginnt mit einer Einflihrung in bekannte Modellvalidierungsmethoden
mittels Differentialalgebra und fasst die theoretischen Grundlagen hierfiir zusammen.
AnschlieBend werden neue Einsatzgebiete der Differentialalgebra entwickelt und vorge-
stellt, wobei insbesondere Methoden zur Eingrenzung von Fehlerursachen gezeigt wer-
den. Mittels dieser Methoden lassen sich einerseits Parameterdnderungen in vermesse-
nen Systemen nachweisen und andererseits verdnderte Parameter effizient eingrenzen.
Zusitzlich lasst sich die Approximierbarkeit von Systemen durch Modelle mit niedrige-

rer Komplexitdt effektiv nachweisen, was neue Anwendungen im Umfeld der Modell-
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reduktion bietet. Da die differentialalgebraischen Methoden keine iterativen Berech-
nungen bendtigen, konnen hiermit eindeutig Fehlerursachen aufgefunden werden. Auf-
grund der hohen Attraktivitdt dieser Losungen werden innerhalb des flinften Kapitels
die Vor- und Nachteile der Methode detailliert untersucht. Dafiir ist zunédchst die Ent-
wicklung eines sehr sensitiven, bindren Fehlerkriteriums notwendig, mit welchem an-
schlieBend die Anwendbarkeit und Sensitivitdt differentialalgebraischer Methoden
untersucht wird. Das fiinfte Kapitel endet schlieBlich mit einer Ubersicht iiber weitere
Anwendungen der Differentialalgebra und einer Zusammenfassung der erzielten Ergeb-
nisse. Insgesamt zeigt sich bei den Untersuchungen, dass differentialalgebraische Me-
thoden ein sehr hohes Potenzial bieten. Fiir einen industriellen Einsatz sind jedoch noch

eine Reihe von Herausforderungen zu losen.

AbschlieBend fasst Kapitel sechs die Arbeit zusammen und gibt einen Ausblick auf
mogliche zukiinftige Entwicklungen und offenen Fragestellungen im Umfeld der Mo-

dellvalidierung mit den in dieser Arbeit vorgestellten Methoden.

Zur effektiven Losung von Fragestellungen im Umfeld der Modellvalidierung kommt
eine Vielzahl unterschiedlicher Methoden und Ansétze in Frage. Innerhalb dieser Arbeit
wurden deshalb unterschiedliche Methoden und Ldsungen aus mehreren Fachgebieten
auf ihre Einsetzbarkeit hin untersucht. Nach einer Recherche zu mdglichen Losungsan-
sdtzen wurden diese bewertet und die Ansédtze mit dem hochsten Potenzial ausgewéhlt.
Zur Verbesserung der Ubersichtlichkeit iiber die untersuchten, verwendeten und neu
entwickelten Ansétze und Losungen, wurden die einzelnen Methoden, sowie die haupt-
sachlichen Ergebnisse, grafisch in Abb. 1-1 dargestellt.

Die blau hinterlegten Felder mit durchgéngiger Linie stellen dabei Losungsmaoglichkei-
ten dar, die in der Literatur erwédhnt sind aber gegenwirtig eine geringe Relevanz zur
Validierung groBer Modelle besitzen. Die Vorstellung und Diskussion dieser Methoden
erfolgt im zweiten Kapitel der vorliegenden Arbeit. Es wird aber gezeigt, dass sie fiir
die in dieser Arbeit zu 16sende Fragestellung nicht geeignet sind.

Die griin hinterlegten Felder mit durchgéngiger Linie reprdsentieren Methoden mit
unterschiedlichen vielversprechenden Eigenschaften und werden deshalb innerhalb die-
ser Arbeit vorgestellt, untersucht und verwendet.

SchlieBlich stellen die orange hinterlegten Felder mit durchgingiger Linie zwei Lo-
sungsergebnisse fiir Modellvalidierungsfragestellungen dar, deren Vor- und Nachteile,
sowie deren Einsatzfdhigkeit zur Modellvalidierung, innerhalb dieser Arbeit gezeigt
werden.

Alle weiteren Felder, die keine durchgéngigen Linien besitzen, reprasentieren Hinweise
auf die jeweiligen Kapitel, in denen eine Untersuchung der Methoden stattfindet und

zusitzlich Hinweise beziiglich der Auswahl der Methoden.
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Auswahl und
Validierungsmethoden

Identifikations-
verfahren

: Leistungs- :
Unterschiedliche Nachteile der Methoden bekannt fahigste !
! Methoden !
Mégliche
Qualitativer . Validierungs-
f 0 . Diagnose- und
Vergleich der Anpassung des Linearitéts- e . methoden
Identifikations-
System- Modells tests
verfahren
ausgangsdaten
Sensitivitats-
Quantitative analysen und Intervall-
FehlermaRe statistische arithmetik
Methoden
[ [ [ |
Neuronale Zustands- Zustands- Parameter- Paritéts-
Netze beobachter schitzer schitzung gleichungen

(Kapitel 4)

industriellen MaRstab
anwendbar ist

Mehrere Einschrdnkungen

bekannt
Substitution
neuronaler Iden-
Netze durch tifizierbare
genetische Formulierung
Pro- des Systems
grammierung

Validierungsmodell fiir
industrielle Anwendungen

Automatische
Generierung
von Paritéts-
gleichungen

System muss
Identifizierbar

sein fiir
nichtlineare
Systeme
Nachweis Generierung

mittels: mittels:

Differentialalgebra

Strukturelle Validierung

Gleichheit von Parametern

Eingrenzung gednderter
Parameter

Entwickelbarkeit und
Substituierbarkeit von Systemen

Untersuchung der Einsetzbarkeit
differentialalgebraischer
Methoden

Methoden

Beriicksichtigung von
Parametergrenzen

Approximierbarkeit von Systemen

Entwicklung eines neuen
Fehlerkriteriums

Untersuchung konstanter
Parametrierungen

Untersuchung der Sensitivitdt

Wissenschaftlich attraktive

Losung

Abb. 1-1: Grafische Darstellung der Struktur der Arbeit
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1.2 Zielstellung

Fiir die Entwicklung technischer Systeme, insbesondere die Produktentwicklung, exis-
tieren unterschiedliche strukturierte Vorgehensweisen in Form von sogenannten Vorge-
hensmodellen [1]. In Vorgehensmodellen der Produktentwicklung werden wichtige
Elemente einer Handlungsfolge abgebildet, die als Hilfsmittel zum Planen und Kontrol-
lieren von Entwicklungsprozessen dienen konnen [2]. Fiir die Entwicklung von mecha-
tronischen Produkten und Systemen empfiehlt die VDI-Richtlinie 2206 die Verwendung
des V-Modells (Abb. 1-2) als Vorgehensmodell. Da mittlerweile eine hohe Anzahl von
Produkten mechatronische Systeme darstellt, ist diese Richtlinie von besonderer Bedeu-
tung, wobei aber auch andere technische Systeme hiufig unter Verwendung des V-
Modells entwickelt werden. Beispiele fiir Systeme, die mittels V-Modell entwickelt
werden sind PKW-Fahrwerke [3], Fahrerassistenzsysteme [4], Flugregelungssysteme
[5] und weitere allgemeine Funktions- und Softwareentwicklungen im Automobilbe-
reich [6].

Anforderungen Produkt

L]

Eigenschaftsabsicherung

T

Domanenspezifischer Entwurf

Abb. 1-2: V-Modell [7]

Unter Verwendung des V-Modells wird, nach der Definition der Anforderungen und
dem grundlegenden Entwurf des Systems auf einer hohen Abstraktionsebene, das Pro-
dukt in immer detaillierterer Form entwickelt, bis schlielich die Systemintegration auf
einer hoheren Ebene erfolgt. Wahrend der Integration werden die Eigenschaften des
Produktes fortlaufend abgesichert und, falls notwendig, Teile des Systementwurfs wie-
derholt.
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Eine wesentliche Komponente des V-Modells stellt dabei die Modellbildung
und -analyse dar, die sowohl fiir die grundlegende Auslegung des Systems, als auch fiir
die Absicherung von geforderten Produkteigenschaften verwendet wird. Aufgrund der
mittlerweile iiblichen modellbasierten Entwicklung mechatronischer Produkte werden
im Entwicklungsprozess umfangreiche Simulationsstudien durchgefiihrt. Beispielhafte
Einsatzbereiche und Ziele sind Prinzipuntersuchungen, die Auslegung von Reglern, die
Verringerung von Beeinflussungen des Systems durch Messungen und die Reduktion

der Anzahl von Messdurchfiihrungen und Aufwénden fiir die Fertigung von Prototypen

[7].

Simulationsmodelle fiir die modellbasierte Auslegung werden in der Regel spezifisch
fiir ihren jeweiligen Anwendungszweck erstellt, wodurch zu Beginn der Modellbildung
eine zielfilhrende Planung und Klarung der Aufgabenstellung notwendig ist. Prinzipiell
ist zwar auch eine durchgingige Simulation kompletter Produkte mit vielen unterschied-
lichen physikalischen Effekten moglich, allerdings ist der Aufwand fiir die Modellbil-
dung und insbesondere die Parameteridentifikation und Modellvalidierung in diesem
Fall sehr hoch. Bei der Parameteridentifikation werden mittels meist gemessener Ein-
und Ausgangsdaten des System die numerischen Parameter eines Modells identifiziert,
welche oftmals physikalisch interpretierbar sind.

Da komplexe Systeme eine hohe Anzahl von Parametern besitzen ist der Aufwand fiir
die Parametrierung des Systems, welche die Parameteridentifikation einschlief3t, sehr
hoch. Abhidngig von den fiir die Parameteridentifikation zur Verfiigung stehenden
Messstellen konnen mehrere der Parameter nicht identifizierbar sein, was zu Problemen
bei der Parameteridentifikation fiihrt. Dieses grundlegende Problem der fehlenden Iden-
tifizierbarkeit wird in Kapitel 3 im Detail diskutiert.

Es ist demnach immer ein moglichst guter Kompromiss zwischen Modellierungstiefe,

Genauigkeit und Praktikabilitét der Simulationen erforderlich.

Ein zentrales Element bei der Entwicklung der meisten mechatronischen Systeme ist der
Entwurf der Regelung. Hierfiir ist es einerseits zweckmaBig eine durchgingige Simula-
tionsumgebung fiir die Systemanalyse und Regelung zu verwenden, andererseits basie-
ren viele Entwurfsverfahren auf der Kenntnis der dynamischen Systemgleichungen.

Anders als bei rein dynamischen Simulationen, bei denen nur die Systemzustinde an
bestimmten Punkten zu bestimmten Zeitpunkten berechnet werden, ist fiir die Entwick-
lung moglichst optimaler mechatronischer Systeme demnach auch die Kenntnis der ma-
thematischen Beschreibung des Systems notwendig. Einfache Regler, wie der bekannte
PID-Regler, lassen sich zwar auch ohne explizite Kenntnis des dynamischen Verhaltens
der Regelstrecke auslegen, indem heuristische Einstellregeln, wie das Verfahren von

Ziegler und Nichols, verwendet werden [8], die erreichbare Regelgiite ist hierbei aber
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gering. Fiir die Auslegung sehr genauer (modellbasierter) Regler sind dynamische Mo-

delle des Systems unbedingt erforderlich.

Fiir die Absicherung der Funktionen und der Sicherheit mechatronischer Produkte wer-
den ebenfalls Simulationen eingesetzt. Dies kann, besonders in einem friiheren Entwick-
lungsstadium, rein simulativ erfolgen, andererseits konnen Modelle und Hardware in
fortgeschrittenen Stadien der Entwicklung miteinander gekoppelt und als Gesamtsystem
evaluiert werden (Abb. 1-3). Unterschiedliche Teilkomponenten des Gesamtsystems
liegen dabei entweder in Form von realer Hardware vor oder werden durch ein Simula-
tionsmodell ersetzt. Die realen Hardwarekomponenten konnen dann mit den Simula-
tionsmodellen der restlichen Komponenten gekoppelt werden und somit der reale Be-
trieb eines Gesamtsystems simuliert werden. Sind bspw. in unterschiedlichen Entwick-
lungsstadien noch keine realen Komponenten fiir bestimmte Systeme verfiigbar, so lésst

sich durch diese Methodik der Entwicklungsprozess stark beschleunigen.

Steuergerdtemodell Fahrzeugmodell
Control device model Vehicle model

Funktions-
nachweis

function
demonstration

=" Zielsoftware-/Schnitt-
stellennachweis
target software/interface
demonstration

Umsetzung nach vollstandiger
Funktionsuberprifung
implementation after complete
functional checking
Applikation/application

integration

Reales Steuergerat Reales Fahrzeug
Real vehicle Real vehicle

Abb. 1-3: Eigenschaftsabsicherung mittels Simulationsmodellen [7]

Die hauptsdchlichen Ziele der Simulationen innerhalb des beschriebenen Prozesses sind
der Nachweis der Funktionsfihigkeit des Reglers bzw. des Steuergerites, die Uberprii-
fung der Schnittstellen und das Auffinden eventueller Fehler [7].

Insbesondere im automobilen Umfeld werden diese gekoppelten Simulationen fiir die
Entwicklung von Reglern angewendet, die sich in Anlehnung an [9] in vier unterschied-
liche Methoden einteilen lassen:
» Model-in-the-Loop (Abb. 1-4)
Simulation sowohl des Reglers als auch des Fahrzeugs und des Fahrzeugumfel-

des in einer Standard-Simulationsumgebung.
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= Software-in-the-Loop (Abb. 1-5)
Simulation des Reglers in Form von Quellcode einer Programmiersprache, wo-

bei insbesondere C-Code Verwendung findet; Simulation des Fahrzeugs und des
Fahrzeugumfelds in einer Standard-Simulationsumgebung.

» Processor-in-the-Loop (Abb. 1-6)
Simulation des Reglers auf einem Prozessor, der in seinen wesentlichen Eigen-

schaften dem zukiinftigen Prozessor im Fahrzeug entspricht; Simulation des
Fahrzeugs und des Fahrzeugumfelds in einer Standard-Simulationsumgebung.

» Hardware-in-the-Loop (Abb. 1-7)
Ausfiihrung des Reglers auf einem realen Steuergerét; Simulation des Fahrzeugs

und des Fahrzeugumfelds in einer Standard-Simulationsumgebung.

L Umgebungs- J L Umgebungs- J
Regler > modell / Regler > modell /

Fahrzeugmodell Fahrzeugmodell
Regler in Simulations- Regler in C-Code auf
umgebung PC
Abb. 1-4: Model-in-the-Loop (MiL) Abb. 1-5: Software-in-the-Loop (SiL)
L Umgebungs- J L Umgebungs-
Regler - modell / Regler > modell /
Fahrzeugmodell Fahrzeugmodell
Regler in C-Code auf Regler in C-Code realem
Target-nahmen Prozessor Steuergerat
Abb. 1-6: Processor-in-the-Loop (PiL) Abb. 1-7: Hardware-in-the-Loop (HiL)

Die genannten Anwendungsfelder zeigen, wie stark die Modellbildung und Simulation
in den Entwicklungsprozess mechatronischer Systeme eingebunden ist. Zusammenfas-
send ldsst sich feststellen, dass die Entwicklung mechatronischer Systeme nur unter
umfassendem Einsatz modellbasierter simulativer Methoden zu bewdéltigen ist.
Unabhingig von der spezifischen Modellierungsstrategie sind die Verifikation und Va-
lidierung der Modelle dabei ein zentrales Element der Modellbildung. Es kann notwen-
dig sein, diese im Modellbildungsprozess mehrfach zu wiederholen (Abb. 1-8) [7].

Die Verifikation stellt dabei sicher, ob ein Modell grundsétzlich plausibel und richtig ist
und die gestellten Anforderungen erfiillt [7].

Der Begriff Validierung ist nach VDI-Richtlinie 3633 als Uberpriifung der hinreichen-
den Ubereinstimmung von Modell und System definiert. Hiermit wird sichergestellt,
dass das Modell das Verhalten des realen Systems im Hinblick auf die Untersuchungs-

ziele genau genug und fehlerfrei widerspiegelt [10].
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Phasen/Meilensteine Resultate

Zielformulierung

1 Untersuchungsziele
und -aufgaben

Modellbildung
Planen und Kléren
der Aufgabe
Modell-
anforderungen
Theoretische
Modelbildung
Experimentelle
Modelbildung
Identifikation
Nicht verifiziertes
Modell
Verifikation/
Validierung
Z_| Verifiziertes bzw.
I:I—l validiertes Modell

Systemanalyse

Abb. 1-8: Vorgehen bei der Modellbildung nach VDI 2206 [7]

Fiir die Verifikation eines Modells ist es ausreichend, die modellierten physikalischen
Zusammenhédnge, die an das Modell gestellten Anforderungen, sowie einige wenige
technische Daten, wie maximal erreichbare Krifte, Beschleunigungen, etc. zu kennen.
Diese miissen im Entwicklungsprozess ohnehin bekannt sein.

Die Validierung setzt hingegen die Verfligbarkeit von deutlich mehr Informationen, wie
Messdaten des Systems oder die genaue Kenntnis von Systemzustdnden in unterschied-
lichen Arbeitspunkten, voraus und kann deshalb erst im spéteren Entwicklungsprozess
oder aber basierend auf dhnlichen Systemen und Prototypen erfolgen. Sollte sich bei der
Verifikation und Validierung herausstellen, dass das Modell keine ausreichende Giite
besitzt, so sind diverse, u. U. sehr aufwendige, Arbeitsschritte notwendig, die eine er-
neute Modellbildung und Identifikation des Systems beinhalten. Dies kann zu hohen
Kosten fiihren.

Aufgrund der Fokussierung dieser Arbeit auf die Validierung von Modellen dynami-
scher technischer Systeme, wird fiir die Modellvalidierung vorausgesetzt, dass die Sys-
temgleichungen bekannt sind oder zumindest mit vertretbarem Aufwand erzeugt werden
konnen. Neben der manuellen Herleitung der dynamischen Gleichungen technischer
Komponenten stehen mittlerweile automatisierte Verfahren zur Verfiigung, mit denen
aus Standard-Modellbibliotheken automatisiert Systemgleichungen generiert werden
konnen. Insbesondere fiir mechatronische Mehrkorpersysteme schlagen McPhee et al.
[11] vor, das System in Form linearer Graphen zu beschreiben, aus denen effizient und

automatisch die Gleichungen des Gesamtsystems gewonnen werden konnen. Die von
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McPhee et al. entwickelte Software DynaFlex ist als kommerzielles Produkt unter dem
Namen MapleSim verfligbar [12] und bietet eine umfassende Modellierungsumgebung
fiir dynamische Systeme mit der beschriebenen Moglichkeit automatisch die System-
gleichungen des Simulationsmodells zu exportieren.

Die vorausgesetzte Annahme, dass die Systemgleichungen fiir den Validierungsprozess
prinzipiell zur Verfiigung stehen, ist somit zuldssig.

Es ist zu beachten, dass die automatisierte Erzeugung der Systemgleichungen aus einer
Modellierungsumgebung unabhéngig von dem Prozess der numerischen Simulation ist.
Zwar bieten auch andere Simulationswerkzeuge, wie MSC Adams oder Mat-
lab/Simulink, die Moglichkeit die Gleichungen eines modellierten Systems zu exportie-
ren, zum gegenwdrtigen Zeitpunkt konnen hieraus aber nur linearisierte Systemglei-
chungen fiir eine externe Verwendung exportiert werden. Fiir die numerischen Simula-
tionen verwenden beide Softwarewerkzeuge intern selbstverstidndlich die vollstindigen
nichtlinearen Systemgleichungen, der Anwender hat hierauf aber keinen direkten Zu-

griff.
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2 Ubersicht iiber Stand der Forschung zu Modell-
validierungsmethoden

Es existiert umfangreiche Literatur im Umfeld der Modellvalidierung, wobei allein [13],
[14] 77 Methoden auffiihren. Die grole Anzahl der Arbeiten in diesem Bereich ist u.a.
auf das sehr weite Feld der Simulation zuriickzufiihren, welches nicht nur die Simula-
tion dynamischer technischer Systeme, sondern auch die Simulation von Arbeitsabliu-
fen und anderen Prozessen, beinhaltet. Viele der in [13] und [14] vorgestellten Validie-
rungsmethoden basieren auf Techniken aus dem Bereich der Softwareentwicklung und
sind fiir die Analyse dynamischer technischer Systeme deshalb nur bedingt geeignet.
Innerhalb der verfiigbaren Literatur wird groer Wert auf die Entwicklung und Verbes-
serung von Arbeitsabldufen gelegt [15] und [16], die in dieser Arbeit aber von unterge-
ordneter Bedeutung sind. Die Einfilhrung neuer oder die Verbesserung bestehender
Arbeitsabldufe ist zwar eine sinnvolle und effiziente Losung des Validierungsproblems,
aufgrund wirtschaftlicher und organisatorischer Einschrinkungen ist eine Anderung von
Arbeitsabldufen aber oftmals nicht mdglich. Im praktischen Einsatz sind vielmehr Me-
thoden von Bedeutung, die basierend auf vorhandenen Informationen, wie Messdaten,
Parametern und Modellierungsansitzen, einen moglichst hohen Erkenntnisgewinn gene-
rieren.

Trotz der hohen Relevanz und der wirtschaftlichen Bedeutung von Validierungsmetho-
den, existieren nur sehr wenige Methoden und Implementierungen in Standard-
Software.

Eine der wenigen bekannten Implementierungen in kommerzieller Software ist die
Funktion ,,Reality Check® im Programm Vensim. Dort werden Test-Eingangsdaten und
ein erwartetes Verhalten des Systems miteinander verkniipft und als Testszenarien defi-
niert. Vensim iiberpriift anschlieBend ob das erwartete Verhalten mit dem Modell {iber-
einstimmt [17]. Das manuelle Andern und Testen verschiedener Parameterkombinatio-
nen und Ein- und Ausgangssignalen wird somit effektiver gestaltet, ein gezieltes Auf-
finden von Fehlern ist hiermit allerdings nicht moglich.

Besonders in den Bereichen der Mehrkorpersimulation oder in signalflussorientierten
Simulationswerkzeugen, wie z. B. Simulink, sind bisher iiberhaupt keine Implementie-
rungen von leistungsfahigen Modellvalidierungsmethoden bekannt, obwohl insbesonde-

re diese Werkzeuge zur Simulation komplexer mechatronischer Systeme geeignet sind.

Innerhalb der vorliegenden Arbeit werden ausschlieBlich kontinuierliche dynamische
Systeme betrachtet. Der Fokus liegt dabei auf Methoden, die ein breites Einsatzspek-
trum bieten und gleichzeitig keine Anderung der Arbeitsabliufe oder sonstiger organisa-
torischer Prozesse voraussetzen. Nachfolgend werden bisher aus der Literatur bekannte
und verbreitete Losungen fiir die Modellvalidierung aufgezeigt und anschlieBend be-
wertet.
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2.1 Validierung durch qualitativen Vergleich der Systemausgangs-
daten

Der einfachste und am weitesten verbreitete Ansatz zur Validierung ist der Vergleich
simulierter Zeitreihen mit denen gemessener Zeitreihen. Die Zeitreihen werden dabei
grafisch dargestellt und tibereinander gelegt. AnschlieBend erfolgt eine Bewertung
eventueller Differenzen, basierend auf Wissen iiber das System oder Erfahrungswerten.

Dieser Prozess basiert allerdings auf subjektiven Bewertungen der beteiligten Personen
und ist sehr stark vom jeweiligen Hintergrundwissen iiber das System abhingig. Dies
bedeutet, dass verschiedene Personen zu verschiedenen Aussagen iiber die Giite des
Modells und zu Ursachen von Abweichungen kommen konnen. Je hoher die Anzahl der
Variablen im Modell ist, desto schwieriger wird die Anwendung dieser Methode. Als

Ausgangspunkt fiir Validierungen ist diese Methode dennoch sehr hilfreich [18].

2.2 Validierung durch quantitative Fehlermafle

Ein quantitativeres Kriterium ist bspw. die Anpassungsgiite welche auf dem Integral der
quadratischen Abweichungen zwischen den System- und Modellsignalen basiert. Da
sowohl die Messungen als auch die Simulationsergebnisse in der Regel in diskreter
Form vorliegen, wird das Giitekriterium als Summe formuliert. Zusétzlich kann eine
Gewichtung der Fehler erfolgen um bestimmte zeitliche Abschnitte hervorzuheben. Die

allgemeine Giitefunktion ist dann:
< T
VZZ(yGi_ZGi) w, (Ve = Zq;) - (2-1)
i=1

Dabei stellen die Werte y. und z. die gemessenen und simulierten Signale zu den

Zeitpunkten i dar, deren Einfliisse mittels der Gewichtungsfaktoren w beeinflusst wer-
den konnen. Die Variable V' ist dann ein objektives Giitekriterium [18]. Analog hierzu
sind natiirlich auch andere Giitefunktionen anwendbar.

Generell muss aber beachtet werden, dass ein objektives Giitekriterium lediglich ein
MaB fiir die Ubereinstimmung eines simulierten mit einem gemessenen Signal darstellt
und auch Messdaten Abweichungen und Stérungen, bspw. in Form von Messrauschen,

besitzen konnen.

2.3 Validierung durch Anpassung des Modells

Modelle beinhalten haufig Vereinfachungen in Form von approximativen Beschreibun-
gen unterschiedlicher Komponenten und physikalischer Effekte. Dabei werden verén-
derliche Parameter, die sowohl von der Zeit als auch von Ein- und Ausgangssignalen
und Systemzustinden abhdngen konnen, als konstante Parameter modelliert. Ein Bei-
spiel stellt ein nichtlinearer Dampfer dar, dessen Ddmpfung in erster Ndherung durch
die Multiplikation einer Dadmpfungskonstanten mit der Geschwindigkeit beschrieben

wird. Zur genauen Reproduktion der Ddmpfungskraft muss die Ddmpfungskonstante als
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Funktion der Dampfungsgeschwindigkeit und, im Falle von Alterung und Verschleil3,
auch als zeitabhingige Funktion modelliert werden. Weitere Einfliisse, wie Temperatur-

anderungen oder Reibung, kdnnen sich ebenso auf die Ergebnisgiite auswirken.

Ausgehend von einem nichtlinearen System im Zustandsraum, mit den konstanten
Parametern €, den Eingangssignalen u, sowie einer konstanten Matrix C, die eine

Relation zwischen den Ausgangssignalen y und den Zustandsgroen x herstellt

X = f(x,u,@,t) (22)
y=0Cx,

werden die konstanten Parameter des Modells um zeitabhidngige GroBen o erginzt

X, = f(xa,u,6’+ a,t) (2-3)
v,=Cx,.

AnschlieBend werden die Parameter a so gewéhlt, dass die Modellausgangssignale des

um die zeitabhingigen Grofen erweiterten Modells Gl. (2-3) moglichst gut mit den rea-

len Ausgangssignalen {ibereinstimmen.

Die hierfiir notwendige zeitabhéngige Variation der Parameter « ist dann ein Kriterium

fiir die Giite des Modells [19], wobei das erweiterte Modell aber eine geringere physika-

lische Interpretierbarkeit als das Ausgangsmodell besitzt.

24 Validierung durch Intervallarithmetik

Bei der Simulation dynamischer technischer Systeme werden meist skalare Werte fiir
Parameter und fiir die Ein- und Ausgangssignale zu diskreten Zeitpunkten verwendet.
Unsicherheiten in den Parametern, unmodellierte Effekte und Messfehler werden somit
vernachlissigt.

Eine Moglichkeit diese Unsicherheiten direkt zu beriicksichtigen bieten Intervallmetho-
den, bei der die skalaren Werte des Systems durch Intervalle ersetzt werden. Das Er-
gebnis einer Simulation mit Intervallen ist wiederum ein Ergebnisintervall, in dessen
Grenzen sich die Messwerte des zu simulierenden Systems fiir die Validierung befinden
miissen. Sofern diese Voraussetzung erfiillt ist und die Messwerte innerhalb der simu-
lierten Intervalle liegen, ist nachgewiesen, dass das Modell prinzipiell korrekt ist und
das reale System abbilden kann. Allerdings kann es fiir eine anschlieende klassische
Simulation mit skalaren Parametern notwendig sein, statt konstanter Modellparameter
eine erweiterte Formulierung, bspw. in Form zeitverdnderlicher Parameter, zu verwen-
den. Die Simulation von Systemen mit Intervallen ist deshalb eine attraktive Losung,
um in einem ersten Schritt den gewdhlten Modellierungsansatz zu tiberpriifen und wird
aus diesem Grund nachfolgend detaillierter betrachtet. Da auch differential-algebraische
Gleichungen mit Hilfe von Intervallmethoden geldst werden kdnnen [20], sind sie ins-
besondere fiir die Simulation mechanischer Mehrkorpersysteme geeignet. Beobachter,

die Intervalle fiir unsichere Systeme in Zustandsraumdarstellung [21] berechnen, sind
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ebenso bekannt, wie Methoden zur effizienten Durchfiihrung von Sensitivitdtsanalysen.
Eine Ubersicht iiber diese Methoden bietet [22].

Ein bisher nicht gelostes Problem bei der Anwendung von Intervallmethoden, stellt die
zu konservative Schitzung der Ergebnisintervalle dar [23], welche auch als Uberschit-
zung bezeichnet wird. Diese entsteht hauptsdchlich durch mehrfaches Auftreten von
Parametern in den Systemgleichungen, weshalb es nicht sinnvoll ist, numerische Lo-
sungsverfahren direkt durch Intervallmethoden zu ersetzen, ohne die Gleichungen ent-
sprechend aufzubereiten [24]. Eine direkte Simulation vorhandender Modelle mittels

Intervallverfahren ist deshalb noch nicht moglich.

Neben der direkten Berechnung von Intervallen kann auch der Nachweis der Existenz
von Losungen innerhalb von Intervallen als Werkzeug fiir die Modellvalidierung die-
nen. Dies bedeutet, dass nicht iiberpriift wird, ob gemessene Ausgangsdaten innerhalb
eines simulierten Ergebnisintervalls liegen, sondern es wird direkt der Nachweis er-
bracht, dass innerhalb eines definierten Intervalls bspw. Parameter fiir ein System exis-
tieren. Dieser Nachweis muss zu jedem diskreten Zeitpunkt, zu denen Messdaten aufge-
zeichnet wurden, erbracht werden.

Die beschriebenen Existenzuntersuchungen von Losungen innerhalb definierter Inter-
valle kdnnen mit Hilfe der Krawczyk-Methode erfolgen, die nachfolgend dargestellt
wird.

Ausgehend von einem nichtlinearen Gleichungssystem in der Form

fi(xy0a, ) =0,
: (2-4)
£y (xy0e0x, ) =0
das als Vektor
f(x)=0 (2-5)
dargestellt wird, kann der sogenannte Krawczyk-Operator
K(X,)=y, =Y, f (v)+[1 =Y, F (X)) (X, = 5,) (2-6)

berechnet werden, der die Existenz und Eindeutigkeit von Losungen innerhalb eines
Intervalls X, garantiert.

Urspriinglich wurde die Krawczyk-Methode allerdings entwickelt um, ausgehend von
einem Startintervall, iterativ ein kleineres Intervall zu finden, das die Losungen nichtli-
nearer Gleichungssysteme einschlieBt. Fiir die Berechnung des Krawczyk-Operators

sind neben der Einheitsmatrix / beliebige Punkte im Intervall X, notwendig, die

zweckmiBig als Mittelpunkt des Intervalls X, in der Form

vy =m,(X,) (2-7)
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Ubersicht iiber Stand der Forschung zu Modellvalidierungsmethoden

gewihlt werden.
Der Mittelpunkt eines Intervalls X, =[x, ,x, ], mit der unteren Grenze x, , berechnet
sich dabei nach der Vorschrift
X, —X
m,(X,) =%+x,} : (2-8)

Die nichtsinguldre reelle Matrix Y, stellt bei der Berechnung des Krawczyk-Operators

eine Approximation der realen Jacobi-Matrix

Fi(m, (X)) 29
mit den Elementen
, of, (x
Y, Fi(m,(X,)), = a; ((xl)) (2-10)
J\AM
an den Punkten
x,=m, (X)) (2-11)

dar [25].
Das Intervall X, ist das Startintervall X 50) fiir die Berechnung Krawczyk-Operators K.

Nach jeder Berechnung muss der Krawczyk-Operators anschliefend, mit Hilfe einer
Fallunterscheidung, auf Losungen innerhalb des Intervalls untersucht werden, wobei die
drei folgenden Fille auftreten konnen [25]:
* Das Intervall des Krawczyk-Operators liegt innerhalb des Startintervalls und ist
demnach kleiner als das Startintervall:
K( XEO)) - int( X}O)) — es existiert eine eindeutige Ldsung im Intervall
X 50), gegen die die Krawczyk-Methode konver-
giert.
* Die Schnittmenge des Intervalls des Krawczyk-Operators und des Startintervalls
ist leer:

K (X 50)) NXY =@ = esexistiert keine Losung im Intervall X 50) .

= Die Schnittmenge des Intervalls des Krawczyk-Operators und des Startintervalls

ist nicht leer:
K( X;O)) A XEO) @ — keine eindeutige Aussagen aber es kann ein neuer
Schritt mit der Krawczyk-Methode durchgefiihrt

werden unter Verwendung des neuen Startwertes:

X =k(x\")nx”.
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Ubersicht iiber Stand der Forschung zu Modellvalidierungsmethoden

Aufgrund der prinzipiellen Attraktivitdt dieser Methode, zur Validierung von Simula-
tionsmodellen, wurden im Rahmen dieser Arbeit anhand eines Beispiels exemplarisch

die gegenwirtigen Grenzen bei der Verwendbarkeit untersucht.

Das nichtlineare Gleichungssystem
1 (xl,xz) =x; +x;—1=0,
fz(xl’xz) =x-x, =0

besitzt die beiden Losungen x, = 0,6180339887 und x, =0,7861513777.

(2-12)

Werden die beiden skalaren Werte x, und x, jeweils durch die Intervalle X, und X
ersetzt und als Startintervalle X, =[0,5 0,8] und X, =[0,6 0,9] gewihlt, so konver-

giert die Krawczyk-Methode gegen die realen skalaren Werte [25].
Ausgehend von diesen Startintervallen wurden die beiden Intervalle, in Schritten von

0,1, solange erweitert, bis diese Methode nicht mehr konvergierte.

Diese Grenze war bereits ab einer IntervallgroBe X, =[0,1 2,5] und X, =[0,1 1,5]

erreicht. Auch nach 1000 Iterationsschritten ist die Schnittmenge des Intervalls des
Krawczyk-Operators und des Startintervalls nicht leer, weshalb auch keine Aussage

mehr iiber die Existenz von Losungen getroffen werden kann.

2.5 Validierungsmethoden basierend auf Diagnose- und Identifika-
tionsverfahren

Durch die zunehmende Komplexitdt automatisierter Systeme und immer anspruchsvol-
lerer Regelungsalgorithmen, steigen die Anforderungen hinsichtlich der Fehlertoleranz
technischer Systeme stetig an. Die Fehlertoleranz eines Systems kann dabei einerseits
durch eine hohere Zuverldssigkeit der Komponenten erhdht werden, andererseits aber
auch durch eine effiziente Fehlerdetektion und Fehlerisolation [26]. Aufgrund dieses
Bedarfes wurden in der Vergangenheit leistungsfahige Methoden entwickelt, die eben-
falls zur Validierung von Simulationsmodellen eingesetzt werden konnen.

Zwischen den Methoden der Modellvalidierung, der Fehlerdetektion und -isolation so-
wie der Systemidentifikation bestehen starke Relationen [18], weshalb diese gemeinsam
betrachtet werden.

Die Begriffe im Umfeld der Fehlerdiagnose werden je nach Quelle anders definiert [27],
im Rahmen dieser Arbeit werden die Definitionen von Isermann et al. [28] verwendet.
Der Begriff Fehlerdetektion beschreibt dabei die Bestimmung des Auftretens eines Feh-
lers und den Zeitpunkt der Detektion, wohingegen bei einer Fehlerisolation zusitzlich
die Art und der Ort des Fehlers bestimmt werden. Die zusdtzliche Ermittlung der Grof3e
und des zeitverdnderlichen Verhalten eines Fehlers wird schlieBlich als Fehleridentifi-
kation bezeichnet.
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Eine klare Unterteilung ist nicht immer moglich, da einige Methoden, wie bspw. die
Verwendung von Methoden aus dem Umfeld der Systemidentifikation, mehrere der
Teilaufgaben erfiillen konnen. Abhdngig von der jeweiligen Literatur umfasst der Ober-
begriff Fehlerdiagnose sowohl die Fehlerdetektion, Fehlerisolation oder aber zusétzlich
die Fehleridentifikation [27]. Innerhalb dieser Arbeit wird der Begriff Fehlerdiagnose

ausschlieBlich als Oberbegriff fiir die Detektion und Isolation von Fehlern verwendet.

Fiir die modellbasierte Detektion von Fehlern wird ein Modell des Systems parallel zum
realen System geschaltet, so dass das Modell selbst oder ein nachgeschaltetes Detek-
tionssystem, sensitiv gegeniiber zu iiberwachenden Anderungen im System ist. Der all-
gemeine Aufbau solcher modellbasierter Fehlerdetektionsverfahren [29] ist in Abb. 2-1
dargestellt.

faults

/ / ;o

u Y
actuators »[ process »| sensors
process
model
i model-based fault detection
! e
feature
generation |
]
| Sy —— .
r,®,x features
A 4
normal change
. —_— N
behavior detection
1 s analytical symptoms

Abb. 2-1: Allgemeine Struktur einer Fehlerdetektion [29]

Abhingig von der Struktur des Modells, den Ein- und Ausgangssignalen und weiterem
Vorwissen iiber das System kann mit diesem Aufbau auch eine Isolation von Fehlern
erfolgen.

Insbesondere Methoden aus der Systemidentifikation, die sowohl fiir die Modellierung
des Fehlerdiagnosemodells als auch fiir die direkte Detektion und Isolation von Fehlern
verwendbar sind, besitzen ein breites Anwendungsspektrum und ein hohes Potenzial,
wobei sie gleichzeitig verhéltnismiBig wenig Vorwissen iiber das zu iliberwachende
System bendtigen. Zudem lassen sie sich problemlos auf gro3e und komplexe Modelle
anwenden und sind deshalb zur Modellvalidierung besonders geeignet. Beispiele zur
Identifikation komplexer Systeme zeigen u.a. Worden et al. [30] indem eine effiziente
Methode zur Identifikation von FahrzeugstoBddmpfern dargestellt wird, wohingegen
Alasty et al. [31] die Identifikation eines Ganzfahrzeugs behandeln. Unzéhlige weitere
Anwendungsbeispiele sind die robuste Identifikation von Kraftwerken [32] oder die

Identifikation der Dynamik von Flugzeugtriebwerken [33].
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2.6 Weitere Werkzeuge und Methoden zur Modellbildung und
Modellvalidierung

Neben den detailliert beschriebenen Validierungsmethoden existieren weitere Losun-
gen, die den Simulationsprozess vereinfachen konnen. Diese Losungen stellen aller-
dings eher Hilfsmittel fiir die Modellierung und Modellanalyse dar und sind keine spe-
ziellen Methoden zur Validierung. Aus diesem Grund werden sie an dieser Stelle nur
der Vollstandigkeit halber erwdhnt aber nicht detailliert analysiert und bewertet.

2.6.1 Validierung und Modellierung durch Linearititstests

Lineare Beschreibungen von dynamischen Systemen vereinfachen die Modellierung
und anschlieBende Validierung erheblich. Es ist daher zweckméBig, zu Beginn der Mo-
dellierung die Einsetzbarkeit linearer Modelle zu priifen.

Fiir die Untersuchung der Linearitit eines Systems sind unterschiedliche Methoden be-
kannt die sich grob in zwei Gruppen unterteilen lassen. Die erste Gruppe verwendet
dabei Messungen der Ein- und Ausgangssignale der Systeme, wohingegen die zweite
Gruppe ausschlielich die Ausgangssignale eines Systems auf Linearitit tiberpriift [34].

Simulationen dynamischer technischer Systeme bilden in der Regel das Ein- und Aus-
gangsverhalten des jeweiligen Systems ab, weshalb hierfiir einsetzbare Methoden be-
sonders interessant sind.

Neben einfachen statistischen Verfahren, wie dem empirischen Korrelationskoeffizien-
ten oder der Kohdrenz zwischen zwei Signalen, existiert eine attraktive Testmethode,
die auf Kriterien zur Ordnungsselektion von Modellen basiert. Hierbei wird ausgenutzt,
dass fiir ein lineares, storungsfreies System nur die Ordnung der Zéhler- und Nenner-
polynome der Ubertragungsfunktion bekannt sein muss, um das System exakt zu identi-
fizieren. Das in der Realitdt immer verbleibende Residuum kann dann als Bewertungs-

mal fiir die Nichtlinearitit des System herangezogen werden [35].

2.6.2 Sensitivititsanalysen und statistische Methoden

Mit Hilfe von Sensitivitdtsanalysen lassen sich die Abhingigkeiten der Ausgangssignale
von Systemparametern und den Eingangssignalen untersuchen und quantifizieren. Diese
Methode kann eingesetzt werden, um die einflussreichsten Parameter des Systems zu
identifizieren, unwichtige Parameter zu eliminieren und die dominanten Systemeingéin-
ge aufzufinden [36].

Lokale Sensitivitdtsanalysen basieren dabei bspw. auf der Berechnung der Sensitivitits-
koeffizienten, indem die partiellen Ableitungen des Modells nach den zu untersuchen-
den Einflussvariablen gebildet werden. Dadurch ldsst sich die Wirkung von Fehlern in
den Variablen auf das Gesamtsystem untersuchen [37]. Die Variablen konnen sowohl

Eingangsgrofien als auch Systemparameter sein.
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Zusitzlich existieren globale Methoden zur Sensitivitdtsanalyse, wie Varianzanalysen,
die in [38] und [39] beschrieben werden.

Einen Uberblick iiber weitere statistische Verfahren, die auf der Identifikation und dem
Vergleich statistischer Modelle, auf Hypothesentests oder Betrachtungen im Frequenz-

bereich basieren, ist in [18] zu finden.

2.7 Zusammenfassung und Diskussion der Validierungsmethoden

Der qualitative Vergleich von Simulationsergebnissen mit Messdaten ist ein einfach zu
verwendendes Kriterium fiir die Modellgiite. Die Aussagekraft, besonders bezogen auf

Fehlerursachen, ist allerdings begrenzt.

Quantitative Fehlermafle objektivieren zwar den Validierungsprozess allerdings sind
diese Kriterien nur dann sinnvoll interpretierbar, wenn sie die geforderten Eigenschaften
der Modelle in geeigneter Weise beriicksichtigen. Die Formulierung der Giitekriterien
ist schwierig und setzt ein sehr gutes Systemverstidndnis voraus.

Sofern mehrere Modellierungsansétze relativ zueinander verglichen werden sollen, sind
Giitekriterien zwar ein objektives Hilfsmittel, bei der Validierung eines einzigen Mo-

dells hingegen weniger hilfreich.

Die Validierung durch Anpassung des Modells ist prinzipiell eine attraktive Losung,
sofern die generelle Einsetzbarkeit im industriellen Maf3stab garantiert wird. Problema-
tisch ist hingegen die Voraussetzung, dass eine dauernde Anpassung der Parameter nur
dann erfolgreich sein kann, wenn die Modellstruktur die grundlegende Dynamik des

Systems repréasentieren kann. Dieser Nachweis sollte im Vorhinein gebracht werden.

Sofern Methoden der Intervallarithmetik im groBBen Malstab verfiigbar sind, wiirde da-
mit ein sehr hilfreiches Werkzeug zur Verfiigung stehen. Die Forschung auf diesem
Gebiet dauert allerdings noch an, da Probleme, wie zu konservative Einschliisse von
Losungen oder eine geringe IntervallgroBBe beim Nachweis der Existenz von Losungen,

die Anwendbarkeit stark einschrinken.

Der Einsatz von Diagnose- und Identifikationsverfahren scheint besonders vielverspre-
chend zu sein, da die zugrunde liegende Theorie weit entwickelt ist und eine gro3e An-
zahl von Anwendungsbeispielen in unterschiedlichen technologischen Bereichen exis-
tieren. Die starken Relationen zwischen der Modellvalidierung, der Fehlerdetektion
und -isolation sowie der Systemidentifikation fiihren zusétzlich zu einer hohen wissen-
schaftlichen Attraktivitit, weshalb innerhalb dieser Arbeit der Schwerpunkt auf die wei-

tere Untersuchung dieser Methoden gelegt wird.
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Zusammenfassend ldsst sich feststellen, dass insbesondere im wissenschaftlichen Um-
feld eine hohe Anzahl von Methoden und Publikationen existieren, die fiir Modellvali-
dierungsaufgaben geeignet sein kdnnen. Allerdings ist bisher nicht klar, ob und welche
Losungsansitze im industriellen Umfeld eine mdglichst breite Einsetzbarkeit, bei
gleichzeitig geringem Aufwand fiir die Anwendung der Methodik, bieten.
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3 Methoden zur Fehlerdetektion und Fehlerisolation und
Identifizierbarkeitsanalyse

Im Rahmen dieser Arbeit werden ausschlieBlich modellbasierte Fehlerdiagnoseverfah-
ren verwendet, wobei sich Verfahren zur modellbasierten Fehlerdetektion in Anlehnung
an Isermann [29] in die Kategorien

» Parameterschitzung

* Neuronale Netze

= Zustandsbeobachter

» Zustandsschitzer

» Paritdtsgleichungen
einteilen lassen (Abb. 3-1).

| FauLT-DETECTION METHODS |
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fixed adaptive change-
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. . i ob- equa-
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Abb. 3-1: Ubersicht iiber Fehlerdetektionsmethoden [29]

Alle Methoden besitzen unterschiedliche Vor- und Nachteile, welche zur Auswahl eines
geeigneten Verfahrens fiir die Modellvalidierung diskutiert und miteinander verglichen
werden miissen. Hierfiir werden die verfligbaren Methoden nachfolgend im Detail be-

trachtet und ihre jeweiligen Eigenschaften dargestellt.

3.1 Fehlerdetektion mittels Zustandsbeobachtern und Zustands-
schatzern

Zur Uberwachung eines Systems kann diesem System ein Modell parallel geschaltet
werden, das die messbaren Ausgangssignale berechnet. Die Differenz zwischen dem
berechneten und gemessenen Ausgangssignal ist dann ein MaB fiir einen Fehler. Auch
wenn ein Modell theoretisch exakt dem zu iiberwachenden System entspricht und sein
Ein- und Ausgangsverhalten perfekt abbildet, konnen Abweichungen zwischen den be-
rechneten und gemessenen ZustandsgrofSen und Ausgangssignalen auftreten. Einerseits

konnen diese Abweichungen durch unbekannte Anfangswerte des Systems x, verur-

sacht werden, andererseits konnen auf das reale System nicht messbare Storungen ein-
wirken, die im Modell deshalb nicht beriicksichtigt werden kdnnen (Abb. 3-2).
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Abb. 3-2: Parallelschaltung von Regelstrecke und Regelstreckenmodell [40]

Die Differenz unterschiedlicher Anfangswerte verschwindet zwar asymptotisch, nicht
messbare Storungen fiihren aber zu dauerhaften Abweichungen.

Eine Losung fiir diese Problematik bieten sogenannte Beobachter, die die berechneten
Zustandsgroflen eines Systems mittels Messungen der Ein- und Ausgangssignale des
Systems berechnen [29]. Hierfiir wird die Differenz zwischen den gemessenen und be-
rechneten Ausgangssignalen, durch eine Art internen Regelkreis im Beobachter, mini-
miert und dadurch die Giite der Zustandsgrof3en deutlich verbessert. Ihr urspriingliches
Einsatzgebiet stammt aus dem Bereich der Regelungstechnik, wo sie insbesondere fiir
die Regelung mittels Zustandsriickfiithrung bendtigt werden [40]. Fiir solch eine Rege-
lung miissen alle Zustédnde des Systems zu jedem Zeitpunkt bekannt sein, was aufgrund
des messtechnischen Aufwands meistens nicht moglich ist. Mittels eines Beobachters,
der parallel zum System geschaltet wird, lassen sich die nicht messbaren Zustandsgro-
Ben X berechnen und anschlieBend eine Zustandsriickfithrung mittels der Verstir-
kungsmatrix K realisieren (Abb. 3-3).

3

Regelstrecke >

A

Beobachter
K2

Abb. 3-3: Realisierung einer Zustandsriickfiithrung mit Hilfe eines Zustandsbeobachters [40]

Y

Ein weit verbreiteter Beobachter ist der sogenannte Luenbergerbeobachter (Abb. 3-4),
der erstmals 1964 von David G. Luenberger [41] vorgeschlagen wurde [40].
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Abb. 3-4: Struktur eines Luenbergerbeobachters [40]

Ausgehend von einem linearen System in allgemeiner bekannter Zustandsraumdarstel-
lung

X=Ax+Bu (2-13)
y==Cx (2-14)
berechnet der Luenbergerbeobachter (Abb. 3-4) die inneren Systemzustinde X mittels
X = A% + Bu + He (2-15)
und dem zeitabhéngigen Ausgangsfehler e
e=y—-Cx . (2-16)

Sofern der Beobachter das System exakt beschreibt und lediglich die Anfangswerte der

Zustinde x, von denen des Systems unterschiedlich sind, wird der Ausgangsfehler e

nach kurzer Zeit zu null. Diese Zeit hingt von der Wahl der H — Matrix ab. Wenn Sto-
rungen und Fehler auf das System einwirken, dann kann der Fehler e nicht vollstindig
verschwinden, weshalb dieser zur Detektion von Fehlern im System geeignet ist [29].
Dies geschieht in der Regel unter Verwendung eines Residuums 7, welches durch eine
Verstiarkung W den Ausgangsfehler wichtet, wodurch der Beobachterfehler an den je-
weiligen Anwendungstall angepasst werden kann.

Bei der Auslegung von Zustandsbeobachtern wird von rein deterministischen Systemen
ausgegangen, bei denen die Ein- und Ausgangssignale frei von Stérungen und Messrau-
schen sind und gleichzeitig keine stochastischen Storungen, die auf das System wirken
konnen, modelliert werden.

Eine Erweiterung dieser Zustandsbeobachter stellen Zustandsschétzer dar, die explizit
fortwidhrende Einfliisse stochastischer Rauschprozesse auf die Bewegungen des Systems
beriicksichtigen. Durch das Einbringen dieses zusitzlichen Vorwissens in den Ausle-
gungsprozess kann der urspriingliche Beobachteransatz deutlich verbessert werden. Der
bekannteste Zustandsschitzer ist das sogenannte Kalman-Filter [42], das dieselbe Struk-
tur wie ein Luenbergerbeobachter besitzt, dessen Auslegung sich aber bei der Wahl der
Riickfiihrmatrix A unterscheidet [40]. Die Riickfiihrmatrix ist beim Kalman-Filter
nicht mehr konstant, sondern wird fortlaufend so angepasst, dass Rauscheinfliisse auf

das System minimal werden [43].

Seite 23



Methoden zur Fehlerdetektion und Fehlerisolation und Identifizierbarkeitsanalyse

Sowohl der Luenbergerbeobachter als auch das Kalman-Filter wurden urspriinglich fiir
lineare Systeme entwickelt. Im Umfeld der Modellvalidierung sind vollstindig lineare
Modelle aber von untergeordneter praktischer Bedeutung. Eine Mdglichkeit zur Zu-
standsschéitzung bei nichtlinearen Systemen stellt bspw. das Extended-Kalman-Filter
dar, welches auf einer linearisierten Darstellung der nichtlinearen Systemdynamik ba-
siert [43].

Ausgehend von einem System in nichtlinearer Zustandsraumdarstellung
x=f(xu)+pu (2-17)
y=g(xu)+p, (2-18)

werden aus den nichtlinearen Funktionen f (x,u) und g(x,u) die um die aktuell ge-

schitzten Zustandsvektoren X linearisierte Systemmatrix

A= g (2-19)
ox|;
und die Messmatrix
C= 8_g (2-20)
Ox |,

gebildet.

Mit diesen linearen Matrizen und den zusétzlichen Kovarianzmatrizen Q und S, die
sich aus den zwei mittelwertfreien, normal verteilten, weillen Rauschprozessen x und

p, ergeben, kann eine Pradiktion

P(t)=A(t)P(t)+P(t) A" (1) +0-P(t)C" (1) ST'C(¢) P(¢) (2-21)
fiir das System berechnen, die im zeitdiskreten Fall einer Schiatzung der néchsten, zu-
kiinftigen Systemzustinde entspricht. Zur besseren Ubersicht werden an dieser Stelle
die Zeitabhangigkeiten explizit dargestellt.
Die Kovarianzmatrizen werden in der Praxis oft empirisch, unter Beriicksichtigung von

Erfahrungswissen, gewihlt.

Aus der Pradiktion wird kontinuierlich die Riickfiihrmatrix H
H(t)=P(t)C"(1)S™ (2-22)
ermittelt und das Residuum r(t) = e(t), wie beim linearen Luenbergerbeobachter, ge-

schétzt.

Bevor ein Beobachter fiir ein System ausgelegt wird, muss zunéchst die Beobachtbar-
keit des Systems nachgewiesen werden. Die Beobachtbarkeit stellt sicher, dass sich aus
Kenntnis der zeitlichen Verldufe der Ein- und Ausgangssignale des Systems die eindeu-
tigen Anfangszustinde berechnen lassen und somit eine eindeutige Schitzung der Zu-

standsgréfBen moglich ist. Der Nachweis der allgemeinen nichtlinearen Beobachtbarkeit
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ist schwierig zu erbringen, allerdings ldsst sich die lokale Beobachtbarkeit um eine hin-

reichend kleine Umgebung der Zustdnde zu jedem Zeitpunkt nachweisen.

Ausgehend von dem nichtlinearen System GI. (2-17), Gl. (2-18) im Zustandsraum sind

die Zustinde des Systems genau dann schwach, also lokal, beobachtbar, wenn die Be-

dingung
g (x,u) |
ox
Oh, (x,u,L't)
0 x,u,u,...,u(”_l) ox
rank q( ) = | Oh, (x,u,1,ii) =2 (2-23)
ox —_—
ox
ahn—l (.x,lxl, 1’2)' . .’u(”*1)>
L Ox i
erfuillt ist.
Mit den Lie-Ableitungen
h, (x,u,it) = Z—if(x,u) + Z—iu,
. ., _ Oh Oh, . Oh, ..
h, (x,u,u,u)za—;f(x,u)+a—;u+a—l;u, (224

n—1

h, (x,u,a,. ) .,u("_l)) = 6Z—’“xzf(x,u) + z s;l(”l_f) u

i=1

lasst sich dann zu jedem Zeitschritt der Rang der Jacobi-Matrix (2-23) berechnen und
damit die lokale Beobachtbarkeit garantieren [43]. Der Buchstabe n reprisentiert hier-
bei die Anzahl der vorhandenen ZustandsgroBen des auf Beobachtbarkeit zu tiberprii-

fenden Systems.

3.2 Fehlerdetektion mittels Parititsgleichungen

Abgesehen von Zustandsschitzern und Zustandsbeobachtern, die den Fehler zwischen
den berechneten und gemessenen Ausgangsgroflen zur Korrektur des Modells zurtick-
fithren, kann ein zum realen System parallel geschaltetes Modell auch direkt zur Fehler-
diagnose verwendet werden (Abb. 3-5). Die Differenz der System- und Modellsignale
stellt dann erneut das Residuum dar, das Residuum wird aber nicht auf die Zustandsgro-
Ben zuriickgefiihrt. Eventuelle Abweichungen des Modells, verursacht durch nicht
messbare Storungen, Modellierungs- oder Messfehler, miissen hierbei mittels einer ge-
eigneten Bewertung des Residuums minimiert werden. Die verwendeten Gleichungen

des parallel geschalteten Modells werden als Parititsgleichungen bezeichnet. Insbeson-
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dere fiir lineare Systeme existieren in diesem Umfeld weit entwickelte Losungen, die

auf der Verwendung von ZustandsgroBBenmodellen basieren [29].

Die lineare Ubertragungsfunktion des zu {iberwachenden Systems

G, (s)=2 () _ Bu(s) (2-25)

u(s)  4,(s)

kann direkt zur Berechnung eines Residuums verwendet werden, indem die Differenz

der berechneten und gemessenen Ausgangssignale gebildet wird (Abb. 3-5-a)

r(s)=j:—8u(s)—yp (s) (2-26)

Alternativ kann auch der polynominale Fehler gebildet werden, indem die Differenz des
Zihlerpolynoms der Ubertragungsfunktion multipliziert mit dem gemessenen Aus-
gangssignal und dem Nennerpolynom multipliziert mit dem Eingangssignal berechnet
wird (Abb. 3-5-b)

r(s)=4, (s)yp (s)=B, (s)u(s). (2-27)
fu n fy fu n fy
“__.é_. G, - yf} u G, %

A

Gm Yo Bm(s) __.T:__ Am(s)
(a) (b) r

Abb. 3-5: Generierung von Residuen mittels Parititsgleichungen fiir MIMO-Systeme mittels Ubertragungs-
funktion: (a) Ausgangsfehler; (b) Polynominale Fehler oder Gleichungsfehler [29]

Fehlerdiagnoseverfahren mittels Parititsgleichungen sind aber nicht auf lineare Systeme
beschréinkt, sondern erfordern lediglich eine ausreichende mathematische Beschreibung
des Systems. Insbesondere der polynominale Fehler bietet den Vorteil, dass lediglich
eine Relation zwischen den Funktionen der Ein- und Ausgangssignale geschaffen wer-
den muss, um hieraus ein Residuum zu berechnen. Hierdurch ist es moglich auch impli-
zite nichtlineare Paritdtsgleichungen fiir die Fehlerdiagnose zu verwenden, die nicht
explizit zum Ausgangssignal hin umgestellt werden konnen.

Im fehlerfreien Fall muss dann gelten, dass das Residuum, welches aus den Eingangssi-

gnalen u und den gemessenen Ausgangssignalen y, gebildet wird, null ist

r=0=f(uwy,). (2-28)

Diese Parititsgleichungen konnen auch im Zeitbereich vorliegen.
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Ein besonderer Vorteil von Parititsgleichungen fiir nichtlineare Systeme besteht in der
Moglichkeit diese algorithmisch und damit automatisiert generieren zu konnen [44].
Dies stellt einen entscheidenden Vorteil gegeniiber Beobachtern und Zustandsschitzern
dar. Werden Paritdtsgleichungen im Zeitbereich erzeugt, erfordern diese in der Regel
hohe Ableitungen der Ein- und Ausgénge, weshalb sie empfindlich gegeniiber Messrau-
schen und nicht modellierten Stérungen des Systems sind [45].

Im Gegensatz zur Fehlerdetektion muss die Modellvalidierung aber nicht in Echtzeit
erfolgen, weshalb leistungsfahige, auch iterative, Methoden zur Berechnung der Ablei-
tungen verwendet werden konnen. Die Ableitungen konnen dabei beispielsweise durch
entsprechende Filter oder durch die Approximation mit Splinefunktionen geschehen
[46]. Durch eine Transformation der Gleichungen in eine klassische Zustandsraumdar-
stellung konnen die Residuen ohne die Berechnung von Ableitungen generiert werden
[47]. Im Gegensatz zu linearen Systemen existieren fiir nichtlineare Systeme aber nicht
immer Zustandsraumdarstellungen [48], was die Anwendbarkeit dieser Losung stark

einschrinkt.

33 Fehlerdetektion mittels kiinstlicher neuronaler Netze (KNN)

Kiinstliche neuronale Netze sind fiir die modellbasierte Fehlerdetektion eine leistungs-
fahige Methode, sofern ein fehlerfreies Referenzsystem zur Verfligung steht, mit dem
ausreichend viele Daten fiir das Training der neuronalen Netze generiert werden kon-
nen.

Die prinzipielle Idee von KNN besteht in der Reprédsentation nichtlinearer Systeme in
Form von Neuronen, deren Struktur und Eigenschaften an biologische Neuronen ange-
lehnt ist [29].

Ubertragungsfunktion eines Neurons

\

|
|
»| Eingangsfunktion X Aktivierungsfunktion |
i
|
|

T UL fuw) y(x)
L

|
|
|
|
|
. Lernregel
|
|
|
|
|

Abb. 3-6: Generelles Neuronenmodell [29].

Neben dem Lernverfahren besteht ein generelles Neuronenmodell aus einer Eingangs-
funktion, die eine Art Ubertragungsfunktion darstellt, und einer Aktivierungsfunktion,
die festlegt wann und in welcher Form das Ausgangssignal der Eingangsfunktion auf
den Ausgang des Neurons wirken soll. Eine verbreitete Form von Aktivierungsfunktio-

nen sind die sogenannten Perzeptronen die der Funktion
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1, falls » wu, >0,
Y= ; (2-29)

0, sonst
folgen. Sie werden zu null, falls die Summe aller Eingangssignale multipliziert mit den
Gewichtungsfaktoren w kleiner ist als der Schwellwert 6 [49].
Die Aktivierungsfunktionen kdnnen auch aus anderen, meist nichtlinearen, Funktionen
bestehen, wie dem Tangens Hyperbolicus oder einer Sigmoidfunktion [29].
Werden mehrere Neuronen, meist in hintereinander geschalteten Schichten, miteinander

verbunden spricht man von einem neuronalen Netz (Abb. 3-7).

Rekurrente
Verbindung

Eingange
kS

<
=

Eingangs- Versteckte Versteckte Ausgangs-
schicht Schicht Schicht schicht

Abb. 3-7: Exemplarisches neuronales Netz [29]

Zur Beschreibung dynamischer Systeme werden rekurrente neuronale Netze verwendet,
bei denen die Ausgénge von vorherigen Zustinden der Ein- und Ausgidnge abhingen
konnen. Dies ist notwendig, um die Approximation der bei dynamischen Systemen vor-
kommenden Ableitungen zu ermoglichen.

Allerdings ist bekannt, dass das Training von rekurrenten neuronalen Netzen ein
schwieriges Problem darstellt [50], [51].

Um mittels rekurrenter neuronaler Netze gute Ergebnisse erzielen zu konnen ist deshalb
ein tiefes Verstindnis der Methode und idealerweise des zu identifizierenden Systems
erforderlich, was den Anspruch und Aufwand fiir die Validierung mittels dieser Metho-
de stark erhoht.

Durch die fehlende physikalische Interpretierbarkeit der neuronalen Netze sind auf
unterschiedlichen Daten basierende Netze nicht direkt miteinander vergleichbar, wes-
halb sie meist ausschlieBlich zur Generierung von Ausgangssignalen verwendet werden
[29]. Diese Ausgangssignale konnen wiederum, dhnlich wie bei der Verwendung von
Paritdtsgleichungen, mit den gemessenen Ausgangssignalen des realen Systems vergli-
chen werden und die im Fehlerfall auftretende Differenz dann als Residuum verwendet

werden.
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34 Fehlerdetektion mittels Parameterschitzung

Die Identifikation dynamischer Systeme ist ein Standardvorgehen im Bereich der Mo-
dellbildung. Auch wenn fiir alle Komponenten eines komplexen Systems Datenblétter
oder Einzelmessungen der Komponenten zur Verfligung stehen, ist es schwierig die
richtigen Parameter des Systems im Vorhinein zu bestimmen. Durch Vereinfachungen
bei der Modellbildung, Streuungen bei der Fertigung oder Anderungen des Systems
iiber der Zeit entstehen Differenzen zwischen real vorhandenen Parametern und Para-
metern in den Modellen. Mit Methoden aus der Systemidentifikation ldsst sich die
Ubereinstimmung des Modells mit dem realen System deutlich verbessern. Das prinzi-
pielle Vorgehen bei der Systemidentifikation basiert dabei immer auf der Festlegung
von Gleichungen und zu identifizierenden Parametern und einer anschlieBenden Mini-
mierung eines Giitefunktionals. Die Festlegung der Gleichungen kann entweder basie-
rend auf Vorwissen oder auch automatisiert und iterativ, wie bei der sogenannten gene-
tischen Programmierung, geschehen.

Die Parameter sollten idealerweise in einem physikalisch sinnvollen Bereich liegen, um
die Interpretierbarkeit der Modelle und Parameter zu garantieren. Basierend auf diesen
Modellen und den identifizierten Parametern kdnnen anschlieBend Parameterstudien
oder Optimierungen des Gesamtsystems durchgefiihrt werden. Prinzipiell ist es auch
moglich physikalisch nicht sinnvolle Parameter zu identifizieren, um lediglich das Ein-
und Ausgangsverhalten des Systems moglichst gut abzubilden. Dies wird insbesondere
bei der Black-Box-Modellierung durchgefiihrt, bei der das Modell nicht auf physikali-
schen Zusammenhéngen basiert, sondernd lediglich eine mathematische Relation zwi-

schen der Ein- und Ausgangsdaten gesucht wird.

Neben der Optimierung eines Modells sind Methoden aus dem Bereich der Systemiden-
tifikation auch zum effizienten Auffinden von Fehlern in Modellen geeignet. Eine Mog-
lichkeit hierfiir bietet die Generierung eines Ausgangsfehlers, der als Giitekriterium fiir
die Optimierung des Parameters herangezogen wird (Abb. 3-8). Diese Losung ist auch

fiir nichtlineare Modelle geeignet [29].

u B(Z_l)
Az

v

Bz Y
A(z D)

I -

(0]

parameter
estimation

A 4

Abb. 3-8: Fehlerdetektion mittels Parameteridentifikation bei linearen Systemen [29]

Als Fehlerkriterium kann entweder direkt der Ausgangsfehler, also die Differenz zwi-

schen gemessenen und berechneten Daten, verwendet werden oder aber die Differenz
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von identifizierten Parametern zu unterschiedlichen Zeitpunkten bzw. bei der Anregung
durch unterschiedliche Eingangssignale.

Eine grundlegende Voraussetzung zur Verwendung der identifizierten Parameter ist
dabei die Identifizierbarkeit des Systems. Die Identifizierbarkeit garantiert die Eindeu-
tigkeit der identifizierten Parameter und wird aufgrund ihrer hohen Relevanz nachfol-
gend ausfiihrlicher beschrieben. Prinzipiell ist es zwar auch moglich flir nicht identifi-
zierbare Systeme Parameter zu identifizieren, die eine gute Ubereinstimmung des Ein- /
Ausgangsverhaltens des Modells mit Messdaten hervorrufen, durch die nicht vorhande-
ne Eindeutigkeit ist es allerdings moglich Fehler eines Parameters durch Variation der
anderen Parameter auszugleichen [18]. Die Uneindeutigkeit der Parameter macht einen
Vergleich der identifizierten Parameter ebenso unmoglich, wie eine physikalische Be-
wertung der Parameter. Zusitzlich ist bekannt, dass die Identifikation von nicht identifi-
zierbaren Systemen zu numerischen Problemen fiihren kann [52]. Sofern die Identifi-
zierbarkeit aller betrachteten Parameter nicht garantiert ist, ist eine eindeutige Modell-

validierung somit nicht mdglich.

3.5 Identifizierbarkeit

Die Eindeutigkeit von identifizierten Modellparametern ist eine notwendige Bedingung
fiir den Validierungsprozess mittels Parameterschétzung, bei dem identifizierte Parame-
ter miteinander verglichen werden sollen. Dies ist beispielsweise dann notwendig, wenn
dasselbe Modell bei der Anregung mit unterschiedlichen Eingangssignalen unterschied-
lich starke Fehler in den Ausgangssignalen zeigt. Die Ursache hierfiir konnen bspw.
unmodellierte dynamische Effekte sein, die nur bei einem der beiden Signale angeregt
werden oder aber auch Anderungen des realen Systems, an dem die Signale fiir die Mo-
dellvalidierung gemessen wurden. Eine Parameteridentifikation kann in diesem Fall
eindeutig zeigen, dass die fiir die Erfiillung der gemessenen Ein- und Ausgangssignale
notwendigen physikalischen Parameter eines Systems unterschiedlich sind. Dies lésst
direkt Riickschliisse auf die Fehlerursache zu.

Die Eindeutigkeit der Parameter wird im Umfeld der Systemidentifikation als Identifi-
zierbarkeit bezeichnet und stellt sicher, dass mit Hilfe einer Systemidentifikation ein-
deutige Werte der Systemparameter aus Messungen der Ein- und Ausgangsgroflen eines
Systems bestimmt werden kénnen. Um dies zu gewihrleisten miissen einerseits die Ein-
und Ausgangssignale geniigend Informationen beinhalten, um zwischen verschiedenen
Modellen unterscheiden zu konnen, andererseits stellt sich die Frage ob unterschiedliche
numerische Werte der Systemparameter zu ein und demselben Modell fiihren kdnnen
[53].

Prinzipiell ist es zwar moglich mit Hilfe einer Systemidentifikation auch Parameter fiir
strukturell nicht identifizierbare Systeme zu bestimmen, dies kann allerdings zu Pro-

blemen bei numerischen Such- und Identifikationsverfahren fithren [52], [54].
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Bei der Identifizierbarkeit wird zwischen struktureller und praktischer Identifizierbar-
keit unterschieden [55]. Die strukturelle Identifizierbarkeit hangt dabei lediglich von der
Struktur des zugrunde liegenden Gleichungssystems des Modells ab. Dieses Glei-
chungssystem wird einerseits auf Basis der verwendeten Modellbildungsmethode aus-
gewihlt, andererseits beeinflussen auch die am System vorhandenen Sensoren dieses
Gleichungssystem, da die Sensoren die Ein- und Ausgangsvariablen des Systems dar-
stellen.

Ein strukturell identifizierbares System muss nicht zwangsldufig auch praktisch identi-
fizierbar sein, da die praktische Identifizierbarkeit von Effekten wie Messrauschen oder
einer unzureichenden Anregung des Systems beeinflusst wird. Die strukturelle Identifi-
zierbarkeit hingegen ist eine grundlegende Eigenschaft eines Modells und kann unab-
héngig von Versuchen und Messungen, im Vorhinein von Validierungsmessungen, ein-
deutig nachgewiesen werden. Diese Eigenschaft ist im Umfeld der Modellvalidierung
besonders relevant, da sie bereits bei der Modellierung ein tiefes Verstindnis des Sys-
tems bewirkt. Der Nachweis der strukturellen Identifizierbarkeit wihrend des Modellie-
rungsprozesses ldsst zusdtzlich eine genaue Spezifikation von durchzufiihrenden Mes-
sungen zur Validierung zu und minimiert damit den Arbeitsaufwand bei einer gleichzei-
tigen Maximierung der Erfolgsaussichten einer Validierung. Stellt sich bei der Uberprii-
fung der strukturellen Identifizierbarkeit heraus, dass Parameter nicht identifizierbar
sind, so ldsst sich das Identifikationsproblem entweder so umformulieren, dass nur iden-
tifizierbare Parameterkombination, bspw. in Form von Produkten oder Summen einzel-
ner Parameter, identifiziert werden oder aber es konnen zusdtzliche Messungen an iso-
lierten Bauteilen oder mit zusitzlichen Sensoren durchgefiihrt werden. Die Arbeitsab-
laufe bei der Modellierung und Modellvalidierung lassen sich somit deutlich effizienter

gestalten.

3.6 Strukturelle Identifizierbarkeit

Die strukturelle Identifizierbarkeit wurde 1970 zuerst von Bellman und Astrom [54] fiir
lineare Systeme nachgewiesen.
Formal lésst sich die strukturelle Identifizierbarkeit anhand einer parametrierten linea-

ren Ubertragungsfunktion G(s) mit dem Parametervektor 6 darstellen.
Der zu identifizierende Parametervektor @ ist global strukturell identifizierbar wenn
die Identitdtsgleichung
G(5.0)=G(s.0") Vs (2-30)
genau eine eindeutige Losung
0=06 (2-31)
besitzt. Der zu identifizierende Parametervektor 8" ist lokal strukturell identifizierbar,

wenn die Identitdtsgleichung Gl. (2-30) genau eine eindeutige Losung GI. (2-31) besitzt,
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sofern die Parameter des Vektors auf eine geniigend kleine Umgebung um 6 be-
schrankt sind [52].

Global identifizierbare Systeme besitzen somit genau einen eindeutigen Parametersatz,
wohingegen lokal identifizierbare Systeme eine endliche Menge von Parametersétzen

besitzen konnen, die alle zum gleichen Ein- / Ausgangsverhalten des Systems fiihren.

Die Koeffizienten @, und b, einer linearen Ubertragungsfunktion

Y(s)  bs"+-+bs+b,

Gl(s)= =
(5) U(s) s"+a, s"" ++as+a,

(2-32)

sind immer global strukturell identifizierbar, sofern das Nenner- und Zihlerpolynom
keine gemeinsamen Faktoren besitzen und das System somit beobachtbar ist [54]. Die
Anzahl der Koeffizienten einer linearen Ubertragungsfunktion stellt deshalb eine obere
Grenze fiir die Anzahl der global identifizierbaren Parameter dar [18].

Zusétzlich muss das System natiirlich vollstindig steuerbar sein, um alle Zusténde fiir
eine Messung anregen zu konnen.

Ein System heif3t vollstindig steuerbar, wenn es in endlicher Zeit von jedem beliebigen
Anfangszustand durch eine geeignet gewéhlte Eingangsgrof3e in einen beliebig vorge-

gebenen Endzustand iiberfiihrt werden kann [40].

Die strukturelle Identifizierbarkeit ldsst sich noch anschaulicher im Zeitbereich zeigen,

indem von einer linearen gewdhnlichen Differentialgleichung ausgegangen wird

any(") (¢)+ aHy('H) (£)+-+ aly(l) (1)+y(t)=
1 (2-33)
= bmu(m) (¢)+ bmflu(mfl) (6)+-+ blu( ) (¢)+byu(t).
Sofern die niedrigsten Ableitungen der Ein- und Ausgangssignale von (2-33) bekannt
sind, lassen sich die hoheren Ableitungen numerisch, bspw. durch Ableitungsfilter oder
andere Verfahren, bestimmen.
Die Ein- und Ausgangssignale konnen anschliefend zu den diskreten Zeitpunkten

t=kAt, mit k=0,1,2,...,N und der Abtastzeit At gemessen und zuséitzlich die ent-
sprechenden Ableitungen u" (¢) und ) (¢) gebildet und in Form einer Matrix ange-

ordnet werden

-y (0) -y"(0)  u(0) u" (0)
Y(N)= _y(t)(l) =) w() e (1) | (2-34)
O(N) e (V) w(N) e u(N))]

Die zu identifizierenden Parameter werden als Vektor dargestellt

* * *
0 :[al ea,

* * T
bt ] (2-35)
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Mit einem Gleichungsfehler
e’ (N)=[e(0)e(1)...e(N)] (2-36)
und den Ausgangssignalen

Y (N)=[»(0)y(1)...y(N)] (2-37)

kann das System in folgender Form geschrieben werden:

y(N)=¥"(N)0 +e(N) . (2-38)

Die Verlustfunktion ist entsprechend der urspriinglichen Gleichung iiber die quadrierten
Fehler definiert:

N
V=e'(N)e(N)=De (k). (2-39)
k=0
Durch Nullsetzen von
oV
- 2-40
20 (2-40)
und Umstellen nach dem Parametervektor @ ergibt sich die Schitzgleichung zu:
o (N)=[¥"¥] ¥ y(N) . (2-41)
Die Matrix
Rad (2-42)

muss dabei invertierbar sein, was ein Kriterium fiir die Messzeit und ausreichende An-

regung des Systems darstellt und somit die praktische Identifizierbarkeit beinhaltet [56].

Wird formal vorausgesetzt, dass exakt so viele storungsfreie Messwerte aufgenommen
werden, dass die Matrix W’ eine Rechteckmatrix darstellt, ldsst sich die strukturelle

Identifizierbarkeit besonders einfach in Form eines linearen Gleichungssystems Ax =b

formulieren:
Y (N)§ =y(N). (2-43)

Es ist dann lediglich nachzuweisen, dass die Matrix W" vollen Rang besitzt, um die
globale strukturelle Identifizierbarkeit des Parametervektors @ sicherzustellen. In der
Praxis werden natiirlich deutlich mehr Messwerte fiir eine konkrete Identifikation bend-
tigt, die Betrachtungen zur Identifizierbarkeit konnen aber auch mittels dieser Annahme
durchgefiihrt werden.

Diese Methode kann auch fiir Systeme angewendet werden, die zwar in ihren Parame-
tern linear sind, bei denen aber nichtlineare Beziehungen zwischen den Ein- und Aus-

gangssignalen und deren Ableitungen bestehen.
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Somit lassen sich auch Parameter von Systemen deren Ein- und Ausgénge Nichtlineari-
taten beinhalten mit direkten Verfahren, wie der Methode der kleinsten Quadrate, iden-
tifizieren [56].

Ein Beispiel hierfiir stellt ein Einmassenschwinger mit einer zusédtzlichen kubischen
Steifigkeit dar (Abb. 3-9).

&
F €1
q— m
d

Abb. 3-9: Nichtlinearer Einmassenschwinger

Nach dem Freischneiden der Masse enthélt die bekannte Differentialgleichung fiir einen

linearen Einmassenschwinger dann zusétzlich einen Summanden, der sich aus einer

kubischen Abhingigkeit von dem Einfederungsweg x, zusammensetzt, multipliziert
mit einer Federkonstanten c,

F =mi, +dx, +cx, +cx,. (2-44)
Die Identifizierbarkeit aller Parameter ldsst sich in linearer Form mit (2-43) nachweisen.
Es wird vorausgesetzt, dass die anregende Kraft F und die Auslenkung x, messbar
sind. Die beiden Ableitungen x, und X, , sowie der kubische Einfederungsweg x,.,

werden vor dem Nachweis der Identifizierbarkeit numerisch aus dem Signal x, berech-

net.
Nach dem Umstellen von Gl. (2-44) zur niedrigsten Ableitung des Ausgangssignals
d. m. ¢

——xE——xE——xE+iF=xE (2-45)
G G G G

kann dann die Matrix " wie folgt aufgestellt werden:

0 -0

) —%, (1 1) -x2(1) F(1

YW o) w0 w@) FO)| (249
50) —50) () FO)

Sofern der Rank dieser Matrix Gl. (2-46) gleich vier ist, sind alle Parameter des nichtli-
nearen Einmassenschwingers identifizierbar. Von einem rein algebraischen Standpunkt
aus kommt keine der Variablen in der Matrix Gl. (2-46) mehrfach vor. Die Matrix wird
deshalb vollen Rang besitzen, sofern das System ausreichend stark angeregt wird und
somit keine linearen Abhéngigen zwischen den Eintrégen in den Zeilen- und Spalten der

Matrix vorhanden sind. Es ist zu beachten, dass mit der vorgestellten Methode zunéchst
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. . . . d m c 1 . o .
nur nachgewiesen ist, dass die Quotienten —, —, -2 und — identifizierbar sind, da
C] Cl Cl C]
sie als konstante Vorfaktoren vor den gemessenen Variablen stehen. Da bei der Identifi-

kation aber direkt der Kehrwert der Variablen c, identifiziert wird, konnen durch Ein-

setzen dieses Wertes die anderen Parameter des Systems leicht berechnet werden.

Eine grundlegende Voraussetzung fiir die globale strukturelle Identifizierbarkeit von
Systemen ist also, dass sich diese in Form eines linearen Gleichungssystems (2-43) dar-
stellen lassen. Dies gilt auch fiir nichtlineare polynominale Systeme [52] und wird in
Kapitel 3.7 ausfiihrlicher gezeigt.

Als Gegenbeispiel zu den bisher gezeigten identifizierbaren Systemen sind die Parame-

ter des beidseitig eingespannten Einmassenschwingers (Abb. 3-10) nicht global identifi-

zierbar.
o xE,xﬁxg o
m
dq d,

Abb. 3-10: Nicht identifizierbares System [4]
Nach dem erneuten Freischneiden der Masse lautet die Differentialgleichung der Masse
F=mi,+(d +d,)%; +(c,+¢,)x;. (2-47)
Es wird wieder vorausgesetzt, dass die anregende Kraft F, sowie die Auslenkung x,

messbar sind. Umgestellt zur niedrigsten Ableitung des Ausgangssignals x,

rdy M b ey (2-48)
C1+C2 C1+C2 C1+C2
d +d, , ™ und ! prinzipiell

ist direkt ersichtlich, dass die Koeffizienten

¢ tc, c t+c, ¢ tc,

identifizierbar sind.

Im Gegensatz zum vorherigen Beispiel beinhaltet keiner der identifizierbaren Koeffizi-
enten ausschlieBlich einen physikalischen Parameter, sondern mindestens die Summe
¢, + ¢, der beiden Federsteifigkeiten. Durch Einsetzen dieser Summe in die anderen
identifizierbaren Koeffizienten kann dann die Masse m und die Summe der Dampfun-
gen d, +d, berechnet werden. Insgesamt ist hierdurch nachgewiesen, dass zwar die
Koeffizienten, in Form der Summe von Federsteifigkeit und Ddmpfung, identifizierbar

sind, der Nachweis der Identifizierbarkeit der physikalischen Parameter ist damit aber

noch nicht erbracht. Da fiir die Berechnung der vier physikalischen Parameter nur drei
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Gleichungen zur Verfiigung stellen, konnen aber nicht alle Parameter identifizierbar
sein.

Im allgemeinen Fall ist die Identifizierbarkeit physikalischer Parameter, die sich impli-
zit innerhalb der Koeffizienten a, und b, Gl. (2-33) befinden, nicht so leicht nachzu-
weisen, besonders da diese Parameter in einer nichtlinearen Form in mehreren Koeffizi-
enten auftreten konnen. Wie gezeigt wurde, ldsst sich zwar leicht nachweisen, dass die
Koeffizienten a, und b, selbst identifizierbar sind, die Frage ob aus diesen Koeffizien-
ten wieder eindeutige physikalische Parameter berechnet werden konnen, ist hingegen
nicht so einfach zu beantworten. Isermann [57] schldgt vor hierfiir den Hauptsatz iiber
implizite Funktionen [58] zu verwenden.

Die Idee basiert formal darauf zu untersuchen, ob fiir die nichtlinearen Funktionen
/() der Parameter 6, die in den Koeffizienten a, und b, auftreten kénnen, eine ein-
deutige inverse Beziehung besteht, mit der auf die physikalischen Parameter p zuriick-
gerechnet werden kann

p=s"(0). (2-49)
Hierzu wird zunichst ein Gleichungssystem, bestehend aus den Koeffizienten der Sys-

temgleichung und den nichtlinearen Funktionen f (0) innerhalb dieser Koeffizienten,

aufgestellt
o,
D10 0 e 0
: £(9)
1 0 - 0 £.(0)
a
g=| "|-|0 0 1 0 2 (2-50)
bO Do Lo :
b N oo 9
:1 _0 0 0 1_ f;7+m+l( )
_bm_
Die zu berechnenden physikalischen Parameter p werden in einem Vektor zusammen-
gefasst
p=[pipsn] (2-51)
Anschliefend wird die folgende Funktionalmatrix gebildet
[ 0q, 0q, aq, |
op, op,
o |2 . 4
0="L=lop, » | (2-52)
| :
Jq, 0q, 9,
o, Op, p,
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Besitzt die Funktionalmatrix O vollen Rang, so sind alle physikalischen Parameter p

aus den Koeffizienten der Ubertragungsfunktion lokal identifizierbar [57].

Die Funktionalmatrix des beidseitig eingespannten Einmassenschwingers

¢,—c, d,-d, 1]
m’ m om
_i 0 0
m
a T
o-4 _|L 0 (2-53)
op m
1
0 - 0
m
0 L 0
L m _
mit dem Parametervektor
T
p= [m,cl,cz,dl,dz] (2-54)

ist keine Rechteckmatrix und kann somit keinen vollen Rang besitzen, was die nicht
vorhandene Identifizierbarkeit der physikalischen Parameter beweist.

Dieses triviale Beispiel zeigt bereits, dass insbesondere bei groferen technischen Sys-
temen, keine vollstindige globale Identifizierbarkeit aller Parameter zu erwarten ist.
Insbesondere dann, wenn die Anzahl der mdglichen Messstellen eingeschrinkt ist.

Fiir generelle nichtlineare Systeme ist der Nachweis der strukturellen Identifizierbarkeit
nicht leicht zu erbringen. Es stehen fiir die Analyse der strukturellen Identifizierbarkeit
nichtlinearer Systeme zwar verschiedene andere Methoden zur Verfiigung [59], die aber
alle ebenfalls Einschrankungen hinsichtlich der Nichtlinearitit und der Grofe des zu
untersuchenden Systems unterliegen [60]. Die wichtigsten Verfahren hierfiir sind

= die Ahnlichkeitstransformation [61]

= die Identifizierbarkeitsanalysen mittels Potenzreihen [60]

» der differentialalgebraische Ansatz [60].

Der Ahnlichkeitstransformationsansatz ist fiir nichtlineare Systeme nicht einfach an-
wendbar, da einerseits die Losungsmengen nichtlinearer partieller Differentialglei-
chungssysteme berechnet werden miissen, andererseits ist die Steuer- und Beobachtbar-

keit der Systeme nachzuweisen, was ein schwieriges Problem darstellt [61].

Identifizierbarkeitsanalysen mittels Potenzreihen sind hierfiir prinzipiell eine attraktive
Losung, allerdings ist nicht im Vorhinein bekannt wie viele Koeffizienten die Potenz-

reihen besitzen miissen um die strukturelle Identifizierbarkeit eindeutig nachzuweisen.
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Die Losung der entstehenden Gleichungen bei diesem Ansatz ist ebenfalls ein nicht tri-
viales Problem [60].

Der differentialalgebraische Ansatz formuliert das System, ebenso wie der Ahnlich-
keitstransformationsansatz, in eine andere Darstellungsform um. Allerdings ist dieser
Ansatz vollstindig automatisierbar und setzt keine Losung von Gleichungssystemen

voraus sondern stellt einen rein algorithmischen Ansatz dar.

Zusitzlich haben andere Autoren gezeigt, wie differentialalgebraische Methoden auch
fiir die Fehlerdetektion bei nichtlinearen Systemen angewendet werden kénnen, bspw.

indem automatisiert Paritdtsgleichungen generiert werden [46], [44].

Auch wenn die differentialalgebraischen Methoden derzeit ein hohes Mal3 an Rechen-
zeit benétigen, so haben [52] dennoch hiermit zeigen konnen, welche prinzipielle Form
alle identifizierbaren Systeme besitzen miissen. Diese Eigenschaft kann genutzt werden,
um die zu identifizierenden Systeme gezielt in eine geeignete Form tiberfiihren zu kon-
nen. Aufgrund des bereits erwdhnten breiten Einsatzspektrums differentialalgebraischer
Methoden zeigen diese ein hohes Potenzial fiir Anwendungen im Umfeld der Modellva-

lidierung.

Aus diesen Griinden werden nachfolgend die Grundlagen der Differentialalgebra im
Detail dargestellt und ihre hauptsidchlichen Eigenschaften beziiglich der Identifizierbar-
keit nichtlinearer Systeme gezeigt.

3.7 Differentialalgebra zur Identifizierbarkeitsanalyse

Die Differentialalgebra wurde urspriinglich 1950 vom Mathematiker Joseph Fels Ritt
[62] entwickelt [63] und mit der Intention eingefiihrt, die aus der herkdmmlichen Alge-
bra bekannten Grundsitze so aufzubereiten, dass sie auf Differentialgleichungen an-
wendbar sind [64].

Dabei bestehen die hauptsédchlichen Ziele der Differentialalgebra in der Untersuchung,
Berechnung und strukturellen Beschreibung der Losungen von Systemen von Differen-

tialpolynomen in der allgemeinen Form

fp(xp,xp,...,xg"))zo. (3-1)
Die Variablen x, stellen beliebige unterschiedliche konstante oder variable Parameter
dar.
Es ist hidufig unmoglich die Losungen solcher Gleichungen symbolisch zu berechnen
allerdings reicht es in vielen Féllen aus, diese Losungen zu analysieren und strukturell

zu beschreiben. Dies gilt bspw. fiir die Identifizierbarkeitsanalyse nichtlinearer Systeme
[65].
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Ein zentrales Problem der Differentialalgebra besteht darin, fiir ein gegebenes System
aus Differentialpolynomen oder partiellen Differentialpolynomen eine dieser Darstel-
lungsformen zu finden, die dquivalent zu dem Ausgangssystem ist aber fiir die die Men-
ge aller Losungen analysiert werden kann. Die transformierten Differentialgleichungs-
systeme besitzen dabei dieselben Losungen wie das urspriingliche System, haben aber,
im bestimmten Sinn, eine einfacher zu analysierende Struktur [65]. Die transformierten
Differentialgleichungssysteme werden in der Literatur dann als charakteristische Menge
bezeichnet.

Solch eine Transformation kann bspw. mit dem von Ritt entwickelten Algorithmus [62]
oder dem Rosenfeld-Grobner-Algorithmus [66], [67] automatisiert durchgefiihrt wer-
den, fiir den eine Implementierung im Computeralgebrasystem Maple existiert [68].

3.7.1 Transformation in Differentialpolynome

Als EingangsgroBen bendtigen diese Algorithmen, neben dem Differentialgleichungs-
system, eine Rangfolge aller Variablen, die im Gleichungssystem auftreten, um eine
schrittweise Reduktion der auftretenden Variablen zu vollziehen.

Dieser Prozess dhnelt der wohlbekannten Polynomdivision in mehreren Variablen und
reduziert die Ordnung der Gleichungen bezogen auf die festgelegte Rangfolge der Va-
riablen.

Die scheinbare Einschrinkung der Differentialalgebra auf Differentialpolynome ldsst
sich leicht durch geeignete Substitutionen der Gleichungen umgehen, was an dem fol-
genden Beispiel anschaulich gezeigt wird.

Die beispielhafte Gleichung

y, =sin (xp) (3-2)

kann auch in polynominaler Form als
8502 3
dargestellt werden. Diese neue polynominale Darstellungsform geniigt schlieSlich den

Anforderungen der Differentialalgebra [52].

Polzer [69] hat auBBerdem eine Moglichkeit zur automatisierten algorithmischen Trans-

formation von nichtlinearen Systemen mit linearem Steuerungseingang

x=a (x)+B. (x)u ,xeR",ueR"
(3-4)
y=c, (x) ,yeR’
gezeigt.
Die Beschrankung der Differentialalgebra auf polynominale Systeme stellt demnach

kein Hindernis fiir einen breiten Einsatz dieser Methoden dar.
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3.7.2 Formale Definitionen zur Differentialalgebra

Fiir eine formale und detaillierte Beschreibung der Eigenschaften und Anwendungsge-
biete differentialalgebraischer Methoden miissen zunéchst die notwendigen Definitio-

nen zusammengefasst werden. Dies wird im nachfolgenden Abschnitt durchgefiihrt.

3.7.2.1 Definition Ring
Ein Ring besteht aus einer Menge R von Elementen zusammen mit zwei Verkniipfun-

gen + und -, die je zwei Elementen x,,y, € R wieder ein Element x, +y, bzw.
x,-y, von R zuordnen. Damit eine solche Struktur Ring genannt wird, missen die
folgenden Gesetze fiir alle Elemente x,,y,,z, € R erfillt sein:
» Assoziativitit der Addition:
(xp+yp)+zp:xp+(yp+zp). (3-5)

= Existenz und Eindeutigkeit des neutralen Elements. Dies bedeutet, dass es genau

ein Element von R gibt, das Nullelement genannt wird und fiir das gilt
O+x,=x,. (3-6)
= Existenz und Eindeutigkeit inverser Elemente. Es muss zu jedem x, genau ein

Element —x, existieren, fur das gilt

x,+—x,=0. (3-7)
»  Kommutativitét:
X, +y,=y,+x,. (3-8)
= Assoziativitidt der Multiplikation:
xp-(yp-zp)z(xp-yp)~zp. (3-9)
» Distributivgesetze:
xp-(yp+zp)=xp-yp+xp-zp, (3-10)
(xp+yp)-zp:xp-zp+yp-zp (3-11)
[70].
3.7.2.2 Definition differentieller Ring

Basierend auf diesen allgemeinen Definitionen der Algebra ist ein differentieller Ring

nun ein Ring der zusitzlich eine Ableitungsoperation in der Form
o(a,+b,)=0a,+ab, (3-12)
o(a,b,)=a,ob,+b,éa, (3-13)
beinhaltet [71].
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3.7.2.3 Definition Ideal

Sei R ein kommutativer Ring. Eine Teilmenge / von R heif}t Ideal von R, falls die
folgenden Eigenschaften gelten:
» [+,

* wenn a,,b, el sind,sosindauch a,+b,elund a,-b, €1,
= wenn a,el und rpeRist,soistauch r,ra,el.

Wenn das Ideal / zusitzlich noch abgeschlossen beziiglich der Ableitungsoperation ist,
heilt das Ideal differentielles Ideal und wird nachfolgend durch [(1)] symbolisiert. Das

Ideal ist beziiglich der Ableitungsoperation genau dann abgeschlossen, wenn das aus der
Anwendung der Ableitungsoperation entstehende Element wieder ein Element des
Ideals ist [70].

3.7.3 Pseudodivision und Eliminierungsreihenfolgen

Ein Schliisselkonzept der Differentialalgebra ist die Reduktion der Elemente durch eine
Pseudodivision, durch die das Ausgangssystem in eine neue Darstellungsform transfor-
miert wird.

Diese Pseudodivision beruht auf einer Eliminierungsreihenfolge, die festlegt in welcher
Reihenfolge die Elemente der jeweiligen Gleichungen eliminiert werden.

Bei reinen Polynomen wird diese Eliminierungsreihenfolge durch einen algebraischen
Grad der einzelnen Variablen festgelegt.

Es muss also definiert werden, welche Elemente der Gleichungen, in gewisser Weise,
grofler oder kleiner sind als andere. Bei zwei Polynomen mit einer Variablen ist dies
eindeutig durch den Exponenten der Variablen definiert. Ausgehend von einem rein
algebraischen Standpunkt ist bspw. sofort ersichtlich, dass die beispielhafte Unglei-
chung

3 2 2
3x, +2x,+x,-3>3x, +2x,+1 (3-14)

korrekt ist, da das Polynom auf der linken Seite eine hohere Ordnung besitzt als das
Polynom auf der rechten Seite. Werden in Gl. (3-14) Zahlenwerte eingesetzt, so muss
diese Ungleichung natiirlich nicht immer erfiillbar sein. Die Betrachtungen der Diffe-
rentialalgebra basieren aber auf rein algebraischen Grundlagen, weshalb die getroffene
Aussage korrekt ist, da nur der algebraische Grad der Polynome und damit ihr Exponent

von Bedeutung ist.

Bei Polynomen mit mehreren Variablen sind Ungleichungen nicht mehr so einfach auf
ihre Korrektheit hin {iberpriifbar, da die einzelnen Variablen unterschiedliche Ordnun-
gen der Exponenten aufweisen konnen, was zu einer Mehrdeutigkeit bei der Grofen-

rangfolge fiihrt. Das Beispiel

x;ypzp>x;ypzf7 (3-15)
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verdeutlicht diese Problematik, da hier ohne weitere Informationen nicht entschieden
werden kann ob die Ungleichung erfiillt ist [65].
Bei Differentialpolynomen ist der Rang und damit die GroBe jedes einzelnen Elementes

zusitzlich durch die Ordnung der jeweiligen Ableitungen der Variablen bestimmt.
(

J

Seien z,.(” ) und 2 beliebige Elemente eines Polynoms 4, mit den Ableitungsordnun-
gen u und v, dann muss eine Rangordnung definiert werden, fiir die bei einem positi-
ven ganzzahligen £ gilt:

zl.(v) < Zl.(”k); zi(”) < ZE.V) = zl.(’”k)

(V+k)
<z, . (3-16)
Der Begriff Leitterm u; beschreibt den Term des Polynoms 4, der die hdchste im

Polynom vorkommende Ableitung besitzt. Die hochste Ableitung kann prinzipiell auch
die Ordnung null besitzen.

Der Leitterm des exemplarischen Polynoms
3%, +2x,+x, (3-17)
lautet demnach 3x, .

Das Polynom 4 besitzt einen niedrigeren Rang als 4;, wenn fir die Leitterme gilt,
dass u, <u; oder wenn u, =u; und degu/_(Al.)<degu/(Aj) , wobei deg,(4,) und

deg, (Aj.) jeweils den algebraischen Grad der Polynome darstellen. Der algebraische

Grad ist hier der Exponent des jeweiligen Polynoms.

3.7.4 Pseudodivisionsalgorithmus von Ritt
Ein Polynom 4, wird als ,reduziert in Bezug auf* ein Polynom 4, bezeichnet, wenn
A; weder den Leitterm von A4, mit gleichem oder groerem algebraischen Grad oder
seine Ableitungen beinhaltet. Wenn 4, in Bezug auf 4, nicht reduziert ist, kann die
Reduktion durch folgenden Pseudodivisionsalgorithmus erfolgen.

1. Wenn 4, die k-te Ableitung uﬁk) (dabei kann auch k£ =0 sein) des Leitterms
(k)

;7 wird;
(k)

J

von A4, beinhaltet, so wird 4, k-mal abgeleitet, sodass sein Leitterm u

2. Das Polynom 4; wird mit dem Koeffizienten des hochsten Exponenten von u

multipliziert. Sei dann R, der Rest der Division dieses neuen Polynoms durch

(k)

;- Dannist R, bezogen auf A‘E.k) reduziert. Das

A‘E.k) in Bezug auf die Variable u
Polynom R, wird Pseudorest der Pseudodivision genannt.

3. Das Polynom 4, wird durch den Pseudorest R, ersetzt und der Prozess wird so-
lange iteriert, bis der Pseudorest bezogen auf 4, reduziert ist. Aj(.k) wird bei die-

ser Iteration durch A% ersetzt.

J
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Eine Menge von Differentialpolynomen A, ={A1,A2,...,Ar} die alle in Bezug aufei-

nander reduziert sind, wird eine autoreduzierte Menge genannt. Sei 7 ein Differential-
polynom. Wird der Pseudodivisionsalgorithmus verwendet um 7 in Bezug auf alle

4;,j=1,...,r zu reduzieren, dann wird der Pseudorest von R, als Pseudorest in Bezug

auf die autoreduzierte Menge A, genannt.
Zwei autoreduzierte Mengen 4, = {AI,AZ,...,A,} und B, = {B],Bz,...,BS} , die in auf-
steigender Rangfolge sortiert sind, sodass 4, < 4, <---< A4, B, <B,<---<B, gilt, sind
nach folgendem Grundsatz sortiert:
1. Wenn eine ganze Zahl k& existiert und k<min(s,r) sodass
rang(Ai) = rang(Bi), i=1.... k-1, rang(Ak) < rang(Bk), dann besitzt A4
einen kleineren Rang als B .
2. Wemn r<s und rang(Ai) = rang(Bi), i=1,...,r, dann besitzt A4 ebenfalls

einen kleineren Rang als B .
Eine autoreduzierte Menge mit dem niedrigsten Rang, die aus den Differentialpolyno-

men S erzeugt werden kann, ist dann eine charakteristische Menge von § [72].

Ausgehend von einer Menge von Differentialpolynomen
O={4,....,4} (3-18)

ist ein differenzielles Ideal [(1)] also ein Ideal, das aus der gesamten Menge von Diffe-

rentialpolynomen besteht, die aus den Elementen von @, durch Multiplikation mit be-
liebigen Polynomen, Addition und Differentiation, gewonnen werden kdnnen.

Ein differentielles Ideal TI heiit prim wenn a,-b, €Il impliziert, dass entweder

a,ell oder b, eIl ist. Das differentielle Ideal IT heilt radikal oder perfekt, wenn

a, €Il impliziert, dass a, €Il ist. Das kleinste Radikalideal, das eine Menge @ von

Differentialpolynomen beinhaltet wird durch den Ausdruck /[d)] reprisentiert.

Mit diesen formalen Definitionen lédsst sich nun das Ziel des Algorithmus von Ritt defi-
nieren:

Der Algorithmus von Ritt konstruiert eine endliche Anzahl von autoreduzierten Men-
gen

A, i=1...,n,, (3-19)

wobel jede Menge A eine charakteristische Menge differentieller Primideale darstellt,

sodass das Radikalideal 1/[db] die Schnittmenge der einzelnen Mengen 4 darstellt [73]

[@] =11, n---NTI, . (3-20)
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Die Elemente eines differentiellen Ideals werden zu null, sofern die Losungen der Ele-

mente des Ausgangssystems in die Elemente des differentiellen Ideals eingesetzt wer-

den [65]. Die Elemente A, des Ideals liegen dabei in der impliziten Form f (A,) =0

vor. Da das Ideal abgeschlossen ist, &ndern die aufgezihlten mathematischen Operatio-
nen die Losungsmenge des Ideals nicht und die entstehenden neuen Elemente sind wie-
der ein Teil des Ideals. Es handelt sich demnach lediglich um eine andere Darstellungs-

form der Ausgangsgleichungen.

Die Tatsache, dass die Elemente des Ideals und damit der neuen Darstellungsform des
Ausgangssystems zu null werden, sofern die Losungen des Ausgangssystems eingesetzt
werden, ist die Ursache fiir das hohe Potenzial dieser Methoden fiir Anwendungen im
Bereich der Modellvalidierung. Durch eine zweckméBige neue Darstellungsform lésst
sich die Validierungsproblematik auf das einfache Einsetzen von Zahlenwerten in das
neue Gleichungssystem und das anschlieBende Ausrechnen dieses Systems zuriickfiih-

ren, was im flinften Kapitel im Detail gezeigt wird.

3.7.5 Identifizierbarkeitsanalyse mittels Differentialalgebra

Basierend auf dem differentialalgebraischen Algorithmus von Ritt [62] haben Ljung und
Glad [52] gezeigt, wie sich algorithmisch die strukturelle Identifizierbarkeit nichtlinea-
rer Systeme nachweisen ldsst.

Es wird wieder vorausgesetzt, dass sich das zu untersuchende System mit einem Satz

polynominaler Differentialgleichungen
gi(u,y,x,ﬁ,p)zo i=12,...,n 4-1)
in zeitkontinuierlicher Form beschreiben ldsst. Der Operator p reprisentiert dabei be-

liebige Ableitungen aller Variablen nach der Zeit.
Die notwendige algebraische Eliminierungsreihenfolge wird so gewihlt, dass zuerst die
unbekannten und zeitabhidngigen Systemvariablen x eliminiert werden, anschlieBend

die konstanten Parameter # und am Ende die Aus- und Eingangssignale y und u

u(”)<)/§.v)<¢§?1 <f<-<0,<0,<-<x. (4-2)

Die Systemvariablen x konnen dabei bspw. Zustandsgrof3en sein, wie sie bei der Sys-
temdarstellung in Zustandsraumform auftreten, wobei die Variablen x, v und o die

entsprechenden Ableitungen der einzelnen Variablen nach der Zeit darstellen.

Aus dem System Gl. (4-1) kann mit der Eliminierungsreihenfolge Gl. (4-2) eine charak-

teristische Menge in der Form
4 (u,y),...,Ap (u,y),B1 (u,y,@l),
B, (u,y,@l,ez),...,Bd (u,y,@l,Hz,...,ﬁd), (4-3)
C (u,y,@,x),...,Cn (u,y,@,x)
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gewonnen werden, wobei die einzelnen zeitabhingigen Variablen x, y und u« in GI.

(4-3) beliebig oft nach der Zeit abgeleitet sein konnen. Bezogen auf die festgelegte Eli-
minierungsrangfolge stellt Gl. (4-3) somit eine Art Dreiecksstruktur dar, in der die An-

zahl der Variablen in den einzelnen Teilmengen C, bis 4, stetig abnimmt. Wenn in-

nerhalb der Teilmengen B Gleichungen existieren, die linear in allen Parametern 6
sind
¢(y.u,p)+ 0y (y,u,p)=0, (4-4)

so ist die globale strukturelle Identifizierbarkeit aller Parameter nachgewiesen. Dabei

stellen ¢ und y jeweils beliebige nichtlineare Differentialpolynome der Ein- und Aus-

gangsvariablen und deren Ableitungen dar [52].

Die Eliminierung der konstanten Parameter ist ein verhdltnismafig einfaches Problem,
da die konstanten Terme durch das Ableiten hochstens verschwinden kdnnen aber
selbstverstindlich selbst keine neuen Ableitungen bilden. Die Eliminierung der zeitab-
hiangigen Zustandsgrof3en ist hingegen aufwendiger und in der Regel nur dann moglich,
wenn mindestens genauso viele Gleichungen wie unbekannte und zu eliminierende Zu-
standsgrofBen vorliegen. Der Grund hierfiir ist die Tatsache, dass beim Ableiten regel-
méBig auch hohere Ableitungen der zeitabhéngigen Zustandsvariablen entstehen und
somit, von einem algebraischen Standpunkt, zu jeder neuen durch das Ableiten erzeug-
ten Gleichung auch eine neue Variable entsteht.

Die Ein- und Ausgangsvariablen und ihre Ableitungen bleiben bei der Verwendung der
Eliminierungsreihenfolge Gl. (4-2) erhalten, sie stellen externe Variablen dar, die nicht
eliminiert werden konnen. Die Zustandsgrofen stellen hingegen nur innere Systemgro-
Ben dar, die lediglich durch die Modellbildung entstehen aber keinen Einfluss auf das
Ein- und Ausgangsverhalten besitzen und sich somit eliminieren lassen.

Anstelle des urspriinglichen Algorithmus von Ritt wird innerhalb dieser Arbeit der Ro-
senfeld-Grobner-Algorithmus verwendet, der im kommerziellen Softwaresystem Maple
implementiert ist [68] aber die gleichen charakteristischen Mengen erzeugen kann. Der
Grund hierfiir ist einerseits die starke Leistungsoptimierung des Algorithmus, anderer-
seits ist der Rosenfeld-Gober-Algorithmus die bisher einzige bekannte Implementierung
solch einer differentialalgebraischen Methode in verfiigbarer Software [74].

Als Beispiel fiir dieses Vorgehen wird erneut der lineare beidseitig eingespannte Ein-
massenschwinger Gl. (2-47) verwendet.
Zunichst muss das System als implizite Funktion formuliert werden:

mi, +(d, +d,) %, +(c,+¢,)x, —F=0. (4-5)

AnschlieBend erfolgt die Festlegung der Eliminierungsreihenfolge, basierend auf der
Reihenfolge Gl. (4-2):
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F<F< <X, <X,<--<m<

i ) . . (4-6)
<¢ <¢<e, <6y <d, <d - <d, <d,.

Da keine inneren Zustandsgrof3en im System vorhanden sind, besitzt der Parameter d,

den grofiten Rang und wird zuerst eliminiert.

Nach Anwendung des Rosenfeld-Grobner-Algorithmus in Maple entsteht dann eine
charakteristische Menge in Form von Gl. (4-3). Da diese charakteristische Menge sehr
umfangreich und uniibersichtlich ist, wird an dieser Stelle auf ihre vollstindige Darstel-
lung verzichtet. Die B — Elemente der charakteristischen Menge konnen nun fiir die
Uberpriifung der Identifizierbarkeit aller Parameter herangezogen werden. Wie be-
schrieben, muss sich das System in Form eines linearen Gleichungssystems Gl. (4-4)
darstellen lassen, damit alle Parameter identifizierbar sind. Am Beispiel der Federkon-

stanten ¢, und c¢, ist bspw. die folgende Gleichung in den B — Elementen vorhanden:

(4) - (4).2 YY) TR .:3
(xE XpXp —Xp Xp —XpX, +2X, X, X, —X; ) ...

(x5, = x5 — 0w, + 2%, 8, 5, - 6 ) (4-7)

= Fa%, — Fx\x, - Fx2+ Fx, %, + FX, %, - L.
Diese Gleichung entspricht prinzipiell der notwendigen identifizierbaren Form von GI.
(4-4). Zur Erhéhung der Ubersichtlichkeit wurde bei GI. (4-7) auf die explizite Angabe
der Zeitabhingigkeit aller Variablen verzichtet.
Diese Gleichung kann erneut als lineares Gleichungssystem Ax —b, dhnlich der Form

Gl. (2-43), aufgefasst werden, indem die Ein- und Ausgangssignale folgendermaf3en

extern berechnet und substituiert werden:

Py~ Fafllt, — 53 + Fi8, + ity ~ Fi

¢

(4).. (4).2 ) e e s .3 _
+(—xE XpXp + X Xy +Xpx, = 2X, X, X, +X; |c,...=> @ +l//1&+l//2££—0 (4-8)

é 6,

4

(=, 0, + x4, -2, 5, 5, + 57 ) e, =0,

V2
Nach dem Aufstellen des linearen Gleichungssystems mit den extern berechneten und

substituierten Ein- und Ausgangssignale ¢, , und y,, ldsst sich leicht die prinzipielle
Identifizierbarkeit der Parameter ¢, und c, untersuchen, da das System in der identifi-
zierbaren Form Gl. (4-4) vorliegt:
¢ (1) vi(1) v, (1) |«
Ax—b=¢(y,u,p)+9w(y,u,p)={ + =0. (49
¢ (2) ¥ (2) ¥, (2) )
In diesem Beispiel sind die beiden Ausgangssignale v, und y, gleich (sieche Gl. (4-8)),

weshalb die Spalten des linearen Gleichungssystem Gl. (4-9) linear voneinander Ab-

héngig sind und somit keine eindeutigen Losungen fiir die Parameter ¢, und ¢, existie-
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ren konnen, da der Rang der resultierenden Matrix immer kleiner als die Anzahl der
Parameter ist. Das Kriterium GI. (4-4) ist in diesem Beispiel deshalb zwar ein notwen-

diges aber kein hinreichendes Kriterium fiir die globale Identifizierbarkeit.

Die nicht vorhandene Identifizierbarkeit ldsst sich mittels Differentialalgebra noch
leichter vollstindig nachweisen, indem die resultierende charakteristische Menge Gl.

(4-3) nach Elementen in der Form
B,=0, (4-10)

durchsucht wird. Existiert solch ein Element, ist das System strukturell nicht global
identifizierbar [52].

Die Generierung der charakteristischen Menge erfordert ein hohes Mal3 an Rechenzeit,
was die Einsetzbarkeit stark einschrdankt. Um diese Problematik zu verbessern hat Ger-
din [75] vorgeschlagen das Modell in kleine Teilmodell zu unterteilen und fiir diese
einzeln die charakteristischen Mengen zu berechnen. Anschlieend wird das Gesamt-
system aus den transformierten Teilsystemen zusammengesetzt und die Identifizierbar-
keit fiir das Gesamtsystem nachgewiesen, bisher ist diese Methode aber nicht automati-

sierbar.

Zusammenfassend lésst sich feststellen, dass die Anwendung von Algorithmen aus der
Differentialalgebra zur Analyse der Identifizierbarkeit groBer nichtlinearer Systeme
noch nicht geeignet ist, da bisher nicht geniigend Rechenleistung zur Verfiigung steht.
Zu diesem Ergebnis kommen auch Serban und Freeman bei ihrer Analyse mechanischer
Systeme mit Hilfe der Differentialalgebra [76].

Da der Umfang und die Komplexitét der charakteristischen Mengen von der gewéhlten
Eliminierungsreihenfolge abhéngen, ist es schwierig eine obere Komplexitétsgrenze fiir
untersuchbare Systeme anzugeben. Die prinzipielle Eliminierungsreihenfolge Gl. (4-2)
ist zwar immer gleich, allerdings konnen die einzelnen Systemvariablen, Zustandsgro-
Ben sowie Ein- und Ausgangsvariablen untereinander in unterschiedlichen Reihenfolgen
eliminiert werden. Bisher ist keine Publikation bekannt, die nichtlineare Systeme mit
mehr als sechs Zustandsgrofien, unter Verwendung differentialalgebraischer Algorith-
men, betrachtet. Wie bereits dargestellt ist zwar auch diese Gro3enordnung keine abso-

lute Obergrenze, vermittelt aber einen Eindruck vom derzeitigen Stand des Machbaren.

Ein besonders wichtiges Resultat der differentialalgebraischen Methoden ist aber die
generelle Identifizierbarkeit von Systemen in Form von Gl. (4-4). Sofern ein System in
dieser Form dargestellt wird, ist die Identifizierbarkeit garantiert, wodurch einerseits
numerische Schwierigkeiten bei der Identifikation umgangen werden und andererseits
eine Eindeutigkeit der identifizierten Parameter gegeben ist. Fiir die Modellvalidierung

ist die Formulierung des Systems in Form von GI. (4-4) deshalb unerlésslich.

Seite 47



Methoden zur Fehlerdetektion und Fehlerisolation und Identifizierbarkeitsanalyse

3.8 Zusammenfassung moglicher Fehlerdetektionsmethoden fiir
die Modellvalidierung und Auswahl geeigneter Losungen

Die Auswahl der am besten geeigneten Methoden ergibt sich direkt aus den folgenden
Anforderungen an ein Modellvalidierungsverfahren:
* hohe Automatisierbarkeit
= geringe Unsicherheit bei der Anwendung
= Reproduzierbarkeit der Ergebnisse
= wenig Vorwissen des Anwenders iiber die Methode
= wenige Einstellmoglichkeiten.
Bei der Fehlerdetektion nichtlinearer Systeme sind Zustandsbeobachter, Zustandsschit-
zer und Methoden die auf Paritétsgleichungen basieren am weitesten verbreitet [45].
Trotz der weiten Verbreitung und der weit entwickelten theoretischen Basis von Zu-
standsbeobachtern und Zustandsschétzern ist bekannt, dass die Auslegung von Beob-
achtern fiir nichtlineare Systeme im Allgemeinen ein schwieriges Problem darstellt [44].
Nichtlineare Beobachter werden zusitzlich hdufig im Zustandsraum ausgelegt, fiir
nichtlineare Systeme existieren aber nicht immer Zustandsraumdarstellungen.
Aufgrund des Aufwandes und der Komplexitdt des Auslegungsprozesses fiir Zustands-
beobachter und Zustandsschitzer wird der Validierungsprozess stark erschwert. Diese
Losungen werden in der vorliegenden Arbeit, zu Gunsten automatisierbarer Verfahren,

deshalb nicht weiter beriicksichtigt.

Kiinstliche neuronale Netze bieten ein breites Anwendungsspektrum und ihre Ausle-
gung lasst sich prinzipiell automatisieren. Aufgrund der bekannten Schwierigkeiten, die
beim Training grofer und rekurrenter Netze auftreten sind sie allerdings wenig geeignet
um eine gesicherte Validierung, teilweise auch unbekannter Effekte innerhalb von Mo-

dellen sicher zu validieren.

Paritdtsgleichungen und Methoden aus der Systemidentifikation besitzen ein grofes
Potenzial und erfiillen, abhdngig von den jeweils eingesetzten spezifischen Technolo-
gien, alle zur Validierung von Modellen notwendigen Kriterien an ein Validierungsver-
fahren.

Die Vor- und Nachteile der jeweiligen Fehlerdetektionsmethoden, beziiglich der not-

wendigen Anforderungen, ist in Tabelle 3-1 dargestellt.
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Hohe . ) .
Methode Automati- Ggrmge ) Wenig VOYWISSGH
. . Unsicherheit notwendig
sierbarkeit
Zustandsbeobach-
ter / Zustandsschat- Nein Ja Nein
zer
Kiinstliche neuro- Ia Nein Nein
nale Netze
Paritétsgleichungen Ja Ja Ja
Systemidentifika-
tionsmethoden (bei Ta Ta Ta
identifizierbaren
Systemen)

Tabelle 3-1: Anforderungen an Fehlerdetektionsmethoden zur Modellvalidierung

Basierend auf den vorherigen Betrachtungen werden in den nachfolgenden Abschnitten

dieser Arbeit ausschlieBlich Parititsgleichungen und Methoden aus der Systemidentifi-

kation weiter verwendet.
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Die Vorteile und die weite Verbreitung von Systemidentifikationsmethoden zur Mo-
dellvalidierung wurden bereits kurz in Kapitel 3.4 erldutert. Deshalb wird basierend auf
diesen Methoden nachfolgend eine neue Losung zur Validierung von Simulationsmo-

dellen entwickelt und ihre Vor- und Nachteile detailliert analysiert.

Generell lassen sich Systemidentifikationsmethoden nach der Art der zu identifizieren-
den Modelle unterteilen, wobei innerhalb dieser Arbeit die Klassifikation von [77] ver-

wendet wird (Abb. 4-1), welche nachfolgend im Detail beschrieben wird.

Theoretical Experimental
modeling modeling
i |
* Physical laws * Physical |  Signals * Physical | Signals * Input/output
known laws | measu- rules | measu- signals measurable
* Parameters known known | rable known | rable * Assumption of a
* Para- i * Model i model structure
meters | structure |
un- i un- i
known | known |
| |
: *Para-
meters
un-
known
White-Box Light-Gray-Box Dark-Gray-Box Black-Box
Model Model Model Model
« Linear/non-linear « Differential * Neuro/fuzzy « Impulse response
differential equations with models with * Neural networks
equations parameter parameter
estimation estimation

Abb. 4-1: Verschiedene Modellklassen und hierfiir geeignete Identifikationsverfahren [77]

Viele Simulationsmodelle, beispielsweise aus dem Bereich der Mehrkorperdynamik,
basieren auf der Modellierung bekannter physikalischer Zusammenhénge, weshalb sie
prinzipiell sogenannte White-Box-Modelle darstellen kdnnten, sofern alle Parameter
bekannt wiren. Auch wenn die physikalisch korrekten Parameter des realen Systems
aus Datenblittern, Messungen von Einzelkomponenten oder anderen Quellen entnom-
men werden konnen, kann es notwendig sein, die Parameter des Modells anzupassen,
um eine gute Ubereinstimmung zwischen Versuch und Simulation zu erreichen. Einer
der Griinde fiir diese notwendigen Anpassungen resultiert aus einer vereinfachten Mo-
dellierung des Systems. Die Abweichungen, die durch die Vereinfachungen entstehen,
konnen dann durch angepasste Parameter teilweise ausgeglichen werden. Im prakti-
schen Einsatz sind reine White-Box-Modelle, die die Kenntnis aller Parameter voraus-
setzen, deshalb von untergeordneter Bedeutung.
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Auch bei phianomenologischen Modellansétzen, die nicht oder nicht vollig auf bekann-
ten physikalischen Zusammenhédngen basieren, ist eine Identifikation der Parameter
meist unerlésslich, da sich die numerischen Werte der Parameter nicht aus naturwissen-
schaftlichen GesetzmiBigkeiten ableiten oder direkt vermessen lassen. Sowohl die phy-
sikalisch motivierten als auch die phdnomenologischen Modellansitze stellen somit
Light-Grey-Box-Modelle dar, deren Parameter mit unterschiedlichen Verfahren identi-
fiziert werden konnen. Diese Modellklasse nimmt typischerweise einen hohen Stellen-
wert bei der Modellbildung ein, da insbesondere die physikalischen GesetzméBigkeiten

mechatronischer Systeme meistens bekannt sind.

Wie in Kapitel 3 bereits gezeigt sollte das Modell global identifizierbar sein, um nume-
rischen Problemen vorzubeugen. Eine nicht vorhandene Identifizierbarkeit und die da-
raus resultierende Uneindeutigkeit der Parameter, fiihrt zu einem hohen Aufwand bei
der Identifikation und ldsst nur sehr eingeschriankt Schlussfolgerungen auf die Eignung
eines Modellansatzes zur Beschreibung eines realen Systems zu.

Ist die Identifikation der Parameter erfolglos, ldsst sich nicht eindeutig bestimmen, ob
der gewéhlte Modellansatz ungeeignet ist oder ob die Identifikation an fehlerhaften
Startwerten, linearen Abhéngigen der Parameter oder anderen Schwierigkeiten, wie sehr
groflen unterschiedlichen numerischen Werten der Parameter, gescheitert ist.

Stark nichtlineare Systeme stellen dabei eine besondere Herausforderung bei der Identi-
fikation dar.

Anstatt eines parametrischen Ansatzes konnen auch Dark-Grey-Box- oder Black-Box-
Modelle verwendet werden, um unbekannte Teilmodelle zu beschreiben.

Wihrend Black-Box-Modelle kein Vorwissen iiber die dem System zugrunde liegenden
physikalischen Effekte mehr beinhalten, stellen Dark-Grey-Box-Modelle physikalisch
motivierte Modelle dar, bei denen aber Teilkomponenten durch Black-Box-Modelle
reprasentiert werden konnen. Sofern lediglich das Ein- und Ausgangsverhalten des Sys-
tems von Interesse ist, stellt diese Modellklasse eine effiziente Losung dar. Problema-
tisch ist hierbei allerdings die fehlende (physikalische) Interpretierbarkeit des resultie-
renden Modells. Sollen mit dem Modell Parameterstudien durchgefiihrt werden oder
Teilmodelle als Basis zukiinftiger Modelle in abgewandelter Form dienen, so sind Dark-
Grey-Box- und Black-Box-Modelle prinzipiell ungeeignet. Bei der Identifikation des
Modells konnen allerdings Parametervariationen beriicksichtigt und somit zumindest
begrenzt Parameterstudien durchgefiihrt werden. Dies setzt allerdings voraus, dass
Messdaten zur Verfiigung stehen, in denen eine explizite und bekannte Anderung der zu
variierenden Parameter abgebildet ist.

Fir die reine Modellvalidierung konnen aber insbesondere Dark-Grey-Box-Modelle
hilfreich sein, indem sie, in Form von sogenannten Validierungsmodellen, zur Generie-

rung zusétzlicher innerer Signale verwendet werden, die nicht messbar sind (Abb. 4-2).
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\i

Zu validierendes System >
Anregungs- Ausgangs-
signale signale

Validierungsmodell

LN A B B B B
Zusétzliche
Validierungssignale

Abb. 4-2: Modellbasierte Generierung innerer Systemgrofien [78]

Dieses Vorgehen ist angelehnt an die Verwendung von Zustandsbeobachtern und Zu-
standsschétzern, wobei hier aber keine Korrektur der Zustandsgrofen durch eine Riick-
fiihrung des Fehlers erfolgt.

Die Idee besteht in der Generierung von inneren und nicht messbaren Systemsignale,
die aus einem physikalisch motivierten Dark-Grey-Box-Modell berechnet werden, das
eine geringere Komplexitét besitzt als ein vollstindiges und exaktes Modell.

Die prinzipielle Struktur des Dark-Grey-Box-Validierungs-Modell wird vor der Identi-
fikation festgelegt und anschlieBend die Komponenten des Modell identifiziert.

Diese Methode wurde von Haffke et al. [78] vorgestellt und wird nachfolgend im Detail
gezeigt.

Um mittels dieser Methode eine Validierung durchfiihren zu kénnen, miissen sowohl
aus dem realen System als auch aus dem zu validierenden Modell die gleichen inneren
Systemsignale berechnet und anschlieend miteinander verglichen werden.

Das Validierungsmodell wird deshalb zweimal mit der gleichen physikalisch motivier-
ten Struktur verwendet und anschliefend einmal mit den realen Messdaten und einmal
mit den Simulationsdaten des zu validierenden Modells identifiziert.

Das Simulationsmodell sollte dabei mit den gleichen Eingangssignalen angeregt werden
wie das reale System.

Sobald die Identifikation der beiden Validierungsmodelle abgeschlossen ist, konnen
dann die benétigten inneren Systemsignale berechnet und gegeneinander validiert wer-
den. Die Differenz aus zwei Systemsignalen ist dann ein Mal fiir die Korrektheit des
Modells an einer bestimmten Stelle im System. Es ist zu beachten, dass beide Validie-
rungsmodelle immer mit den gleichen Eingangssignalen angeregt werden sollten, wobei
fiir die Identifikation und die Validierung aber unterschiedliche Signale verwendet wer-
den konnen. Dies ist bspw. dann notwendig, wenn die Validierung in kleinen Arbeitsbe-
reichen durchgefiihrt werden soll, die bspw. vorhandene Nichtlinearititen in einem ers-
ten Schritt weniger stark anregt. Im Gegensatz zur ausschlieBlichen Validierung mit den

gemessenen und simulierten Systemausgangssignalen ist mit der vorgeschlagenen Me-
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thodik eine deutlich konkretere Eingrenzung von Abweichungen moglich. Das gesamte
Vorgehen ist grafisch in Abb. 4-3 dargestellt.

> Reales System
L] L
_ Teil- | | Teil- |
1 system 1 system 2
i Validierungs- ]
Validierungs- modell - _
signale v *
g ................ Anregungs- 1
signale - Y ™  Fehler-
A + »| bewertung
A
Validierungs- o -
modell e | :
ol -
- Teil- || Teil -~
- system 1 system 2 h
i I
N Komplexes N

Simulationsmodell Q

Abb. 4-3: Modellvalidierung mittels Validierungsmodellen in Anlehnung an [78]

Eine notwendige Voraussetzung bei der Anwendung dieser Methode ist die Eindeutig-
keit der aus den Validierungsmodellen berechneten Systemsignale.

Um diese Eindeutigkeit zu garantieren, kann mit der in Kapitel 3.1 gezeigten Methode
prinzipiell die nichtlineare lokale Beobachtbarkeit zu jedem Zeitpunkt der Messungen
nachgewiesen werden. Fiir diesen Nachweis muss das System in Form eines nichtlinea-
ren Zustandsraummodells vorliegen. Im Gegensatz zu linearen Systemen existieren fiir
nichtlineare Systeme allerdings nicht immer explizite Zustandsraumdarstellungen [48],
was die Anwendbarkeit einschriankt. Zusédtzlich stellt die lokale nichtlineare Beobacht-
barkeit ein absolutes, bindres Kriterium fiir die Eindeutigkeit der ZustandsgroBen dar.
Besonders bei komplexen, nichtlinearen Modellen kann es vorkommen, dass Zustands-
groflen zumindest teilweise linear voneinander abhéngig sind, wobei die lineare Abhén-
gigkeit zeitweise zwischen unterschiedlichen Zustandsgréen wechseln kann. Sofern
die lineare Abhéngigkeit zwischen den gleichen Signalen verhiltnismaBig kurz ist, stellt
dies fiir die Identifikation aber kein Problem dar.
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Ein fiir den Zweck der Modellvalidierung besser geeignetes Kriterium, zum Nachweis
der linearen Unabhéngigkeit einzelner Signale, stellt der empirische Korrelationskoetfi-
zient [79] dar, der nach Gl. (5-1) berechnet wird

zxiy[ — nxy
ro= L : (5-1)

B E)

Sofern der Korrelationskoeffizient zweier Zeitreihen exakt den Wert null besitzt, sind

diese linear vollig unabhéingig.

Die Variablen x;, x, bzw. X, y stellen dabei die einzelnen Abtastzeitpunkte der Zeit-

rethen bzw. die arithmetischen Mittelwerte der Zeitreihen in der Form

f=l X, (5-2)
n i=1
und
_ 1
y==2V (5'3)
n o
dar.

Ein Korrelationskoeffizient von eins oder minus eins zeigt hingegen eine vollstindige
lineare Abhdngigkeit der betrachteten Signale.

Wird das Validierungsmodell als Summe der Ein- und Ausgangssignale und der zu
identifizierenden und zu validierenden Teilsysteme formuliert, konnen die inneren Sys-
temsignale hiermit leicht auf ihre lineare Unabhéngigkeit untersucht werden. Sofern die
lineare Unabhéngigkeit nachgewiesen werden kann, besitzen die inneren Systemsignale
eine hohe Vertrauenswiirdigkeit, da es nicht moglich ist, dass sich Signale gegenseitig
kompensieren, womit eine Eindeutigkeit gewihrleistet ist.

Da das Vorzeichen fiir eine Bewertung der moglichen Kompensation nicht relevant ist,

wird nachfolgend der Betrag |r, | des empirischen Korrelationskoeffizienten GI. (5-1)
verwendet.
4.1 Ubersicht iiber geeignete Identifikationsverfahren

Fiir die Identifikation von Black-Box- und Dark-Grey-Box-Modellen sind unterschied-
liche Verfahren bekannt, wobei am héufigsten kiinstliche neuronale Netze, multivariate
Splines und Methoden aus dem Bereich der Fuzzy-Logic eingesetzt werden [80]. Ande-
re Methoden aus dem Bereich des maschinellen Lernens, wie Support-Vector-
Maschinen [81] oder Entscheidungsbdaume [82], konnen prinzipiell ebenfalls zur Identi-

fikation eingesetzt werden.
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Fiir eine Modellvalidierung nach der vorgeschlagenen Struktur (Abb. 4-3) muss die
Identifikationsmethode drei Voraussetzungen erfiillen:
» Berlicksichtigung von (mathematischem) Vorwissen iiber das System in Form
der Gleichungsstruktur und den Randbedingungen (Nulldurchginge, etc.)
= schr hoher Grad an Automatisierbarkeit bei gleichzeitig geringen Anforderungen
an die fachlichen Vorkenntnisse des Anwenders aus dem Umfeld der System-
identifikation

» moglichst hohe physikalische Interpretierbarkeit der Ergebnisse.

Diese Anforderungen schrianken die Auswahl an moglichen Methoden stark ein, da ins-
besondere die oft eingesetzten kiinstlichen neuronalen Netze ein tiefes Verstindnis der
Methode voraussetzen und Schwierigkeiten beim Training rekurrenter Netze bekannt
sind, was in Kapitel 3.3 ausfiihrlicher erldutert wurde. So miissen bei der Identifikation
von Black-Box-Modellen mittels neuronaler Netze bspw. die Netzstruktur und die Gro-
Be des zu verwendenden Netzes im Vorhinein gewihlt werden. Besonders wenn die
dem System zugrunde liegende Dynamik nur bedingt bekannt ist und der Anwender
wenig Vorwissen iiber das System und die Identifikationsmethode mitbringt, sind hier-
mit keine kurzfristigen Erfolge zu erzielen. Die Modellvalidierung wird also um zusitz-
liche unbekannte Freiheitsgrade erweitert und deutlich komplizierter gestaltet, statt ver-
einfacht.

4.2 Genetische Programmierung

Eine sehr leistungsfahige Methode zur Dark-Grey-Box-Identifikation ist die sogenannte
genetische Programmierung, welche auch zur Detektion von Fehlern geeignet ist [83].
Die genetische Programmierung wurde im Jahr 1992 von John Koza [84] vorgeschlagen
[85].

In Anlehnung an biologische Prozesse werden dabei grundlegende mathematische Ele-
mente, wie arithmetische Operationen, Konstanten, Funktionen, etc. in Form von Genen
dargestellt, die durch Verkniipfungen zu Chromosomen zusammengefiigt werden, wel-

che sich dann anschaulich in einer Baumstruktur darstellen lassen (Abb. 4-4).

OO
® © O

Abb. 4-4: Beispielhaftes Chromosom

Zu Beginn des Identifikationsprozesses muss die Menge zuldssiger Elemente definiert
werden, aus denen die Gleichung bestehen kann.
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Anschlieend werden aus den zuldssigen Elementen zuféllige Chromosomen, mit einer
begrenzten Anzahl an Genen, gebildet, welche als Startpunkte fiir den Identifikations-
prozess dienen. Fiir jedes erzeugte Chromosom wird dann ein Giitewert berechnet, der
die Ubereinstimmung der erzeugten Gleichungen, also der Chromosomen, mit den Ein-

und Ausgangsdaten représentiert.

Ein mogliches Giitekriterium stellt die Summe des absoluten Fehlers dar

V= fimess, = 3[5, (k) -, (k)] (5-4)

bei dem direkt die Summe aller Differenzen zwischen realen Werten y, und den vom
Chromosom berechneten Werten y, minimiert wird [85].

Abhéngig vom Giitewert V', der Anzahl der Gene, und weiterer moglicher Kriterien,
werden nun Chromosomen ausgewéhlt, die fiir eine weitere Verwendung und Verbesse-
rung geeignet sind. Die Auswahl geeigneter Chromosomen ist dabei allerdings ein um-
fangreiches Problem, welches an dieser Stelle nicht im Detail behandelt werden soll.

Der interessierte Leser findet bspw. in [85] ausfiihrliche Informationen hierzu.

Nach der Auswahl mehrerer Chromosomen wird hieraus, durch Rekombination und
Mutation, eine neue Generation von Chromosomen erzeugt.
Bei der Kombination, dem sogenannten Crossover, werden einzelne Zweige von Chro-

mosomen miteinander kombiniert (Abb. 4-5).

(~) G+ @ (<)
o ORR®

-
(=)
& (i)

()

Abb. 4-5: Crossover

Bei der Mutation hingegen werden einzelne Elemente variiert (Abb. 4-6).

Durch verschiedene komplexe Suchstrategien finden somit Identifikationen sowohl der
Struktur einer Gleichung als auch deren Parameter statt. Fiir die beschriebenen Anforde-
rungen an das Identifikationsverfahren zur Modellvalidierung sind diese Eigenschaften
sehr vorteilhaft.
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Abb. 4-6: Mutation

Prinzipiell ist diese Methode in der Lage eine analytische Beschreibung von Zusam-
menhéngen zwischen Ein- und Ausgangssignalen zu finden. Dabei existieren allerdings
unendlich viele Gleichungen, die alle beliebig genau die Zusammenhéinge zwischen den
Ein- und Ausgangsdaten anndhern. Ein Beispiel stellen Approximationen durch Poly-
nome dar, die bei geniligend hoher Ordnung die Messpunkte beliebig genau anndhern.
Diese Approximationen stellen aber eine Art Auswendiglernen der Messdaten durch die
Algorithmen dar. Anders formuliert handelt sich dabei lediglich um eine Art der Daten-
kompression fiir eine einzelne Zeitreihe. Eine allgemeingiiltige und physikalisch inter-

pretierbare Gleichung zu finden ist mit dieser Methode deshalb schwierig.

Zur Losung dieses Problems schlagen Schmidt et al. [86] vor, die Verhiltnisse der par-
tiellen Ableitungen zwischen den einzelnen Variablen der Gleichung zu bilden und die-
se als Giitemal} fiir die Chromosomen zu verwenden. Diese Methode implementierten
Schmidt et al. in der Software Eureqa und validieren sie an mechanischen Ein- und

Zweimassenschwingern sowie einem mechanischen Doppelpendel.

Die Verwendung der partiellen Ableitungen stellt sicher, dass nur Gleichungen verwen-
det werden, die auch nach einer Ableitungsoperation das System weiterhin beschreiben.
Triviale Losungen, die nur einen Datensatz aber nicht die zugrunde liegende Systemdy-
namik beschreiben, werden somit effizient aufgedeckt und verworfen.

Bei einer exemplarischen Funktion mit den Variablen x,und y, lautet das vorgeschla-

gene Glitemal3 bspw.

V = fitness = J (;g’yg)/af(;g’yg) : (5-5)
xg yg

Die Leistungsfahigkeit und die Vorteile dieser Methode, in Form einer Implementierung
in Eureqa, gegeniiber anderen Verfahren aus dem Bereich des maschinellen Lernens
sind in Abb. 4-7 dargestellt.
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Abb. 4-7: Vergleich unterschiedlicher Identifikationsverfahren [87]

Es ist deutlich zu erkennen, dass in dem von [87] verwendeten Beispiel, sowohl der
Fehler kleiner ist als bei anderen géingigen Methoden als auch, dass die Komplexitét der
gefundenen Losung deutlich geringer ist. Eine geringe Komplexitit ist dabei insbeson-
dere fiir die Modellvalidierung eine hilfreiche Eigenschaft, um eine moglichst simple

Interpretierbarkeit der Ergebnisse sicherzustellen.

Neben der kombinierten Struktur- und Parameteridentifikation kann die genetische Pro-
grammierung auch zur alleinigen Identifikation von Parametern verwendet werden.
Alasty et. al [31] zeigen bspw. die Leistungsfahigkeit dieser Methode zur Identifikation

der Parameter eines vereinfachten Fahrzeugmodells.

4.2.1 Beispiel: Identifikation eines nichtlinearen Einmassenschwin-
gers

Um die Vorteile und die Leistungsfahigkeit der genetischen Programmierung, zur Iden-
tifikation von technischen Systemen, zu demonstrieren, wurde der nichtlineare Einmas-

senschwinger Gl. (2-44) in abgewandelter Form verwendet (Abb. 4-8).

FFnJ = CZSin (xE)
e
G2

F o]

d

Abb. 4-8: Nichtlinearer Einmassenschwinger
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Statt einer kubischen Nichtlinearitit in der Federsteifigkeit wurde eine Sinus-Funktion
verwendet
F =m¥, +dx, +cx, +c,sin(x;). (5-6)
| S
Fr
Trigonometrische Funktionen lassen sich leicht durch Potenzreihen approximieren,
weshalb anhand dieses Beispiels anschaulich gezeigt werden kann, dass mittels geneti-

scher Programmierung automatisch Ndherungslosungen gefunden werden konnen.

Zunichst wurde der nichtlineare Einmassenschwinger Gl. (5-6) in Simulink mit einer
Schrittweite von 0,001 s iiber einen Zeitraum von 10 Sekunden simuliert. Fiir die Identi-
fikation standen demnach 10001 Datenpunkte zur Verfiigung. Dabei wurden die folgen-
den Zahlenwerte verwendet:

F = 5%, +8%, +1000x, +200sin(x; ). (5-7)

Fiir die anregende Kraft F wurde eine Treppenfunktion gewdhlt, um eine ausreichend
starke Anregung des Systems zu gewéhrleisten (Abb. 4-9).
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Abb. 4-9: Ergebnis der strukturellen Validierung des Viertelfahrzeugmodells bei vollstéindiger Ubereinstim-
mung

Die anschlieBende Identifikation fand mittels der Software Eureqa aus den in Abb. 4-9
dargestellten Ein- und Ausgangsdaten der Simulation statt.

Wie beschrieben, miissen fiir die Anwendung der genetischen Programmierung mathe-
matische Operationen spezifiziert werden, mittels derer die Algorithmen eine Beschrei-
bung fiir das zu identifizierende System suchen.

Zusitzlich zu den Standardoperationen, wie Additionen und Multiplikationen, war fiir
dieses erste Beispiel die Sinusfunktion explizit als mogliche Funktion bei der Identifika-
tion zugelassen.
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Die genauen Randbedingungen, unter denen die Identifikation durchgefiihrt wurde, sind
in Tabelle 4-1 dargestellt.

Er!aubte mathema- Fehlerkriterium Anzahl und Typ Rechenzeit
tische Elemente der Prozessoren
Addition einer
Konstanten
Addition Absoluter Fehler:
Subtrakti Minimierung der 2xIntel Xeon ES5-
ubtraktion Summe der Ab- 2667 jeweils 6 5 Sekunden
Multiplikation weichungen aller Prozessorkerne
Datenpunkte
Division
Sinusfunktion

Tabelle 4-1: Randbedingungen fiir die Identifikation

Nach 5 Sekunden wurde bereits die exakte Gleichung (5-7) mit allen korrekten Parame-
tern identifiziert, was ein erster Hinweis auf die Effizienz und Giite des Identifikations-

verfahrens darstellt.

Bei realen Identifikationsproblemen ist aber zu beachten, dass zwar hiufig die prinzi-
piellen physikalischen Zusammenhénge bekannt sind, allerdings ist es schwierig zu be-
stimmen, welche konkreten mathematischen Funktionen verwendet werden miissen, um
bspw. starke Nichtlinearitidten zu identifizieren. Da die Rechenzeit der genetischen Al-
gorithmen mit der Anzahl der zu verwendenden Funktionen stark ansteigt, muss eine
moglichst geringe Anzahl von zuldssigen Funktionen ausgewihlt werden, mit denen das
Identifikationsverfahren versucht eine Beschreibung fiir das System zu finden.

Dabei ist es wichtig, dass das Identifikationsverfahren in der Lage ist, eine alternative
und ggf. approximative Beschreibung fiir das System zu finden, sofern die fiir eine ex-
akte Beschreibung notwendigen Funktionen nicht fiir die Identifikation verwendet wer-
den diirfen. Idealerweise sollte diese andere Systembeschreibung eine physikalisch
interpretierbare Approximation des Systems darstellen.

Um die Leistungsfahigkeit der genetischen Programmierung zur approximativen Identi-
fikation zu untersuchen, wurde erneut eine Identifikation mit den gleichen Ein- und
Ausgangsdaten wie bei der vorherigen Identifikation durchgefiihrt.

Alle Randbedingungen blieben dabei gleich, abgesehen von der Verwendung einer Si-
nusfunktion bei der Identifikation. Das Identifikationsverfahren muss in diesem Fall

also versuchen eine andere Beschreibung fiir die Sinusfunktion in GI. (5-7) zu finden.
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Die Randbedingungen wihrend der Identifikation sind erneut in Tabelle 4-2 dargestellt.

Erlaubte mathema- Anzahl und Typ

tische Elemente Fehlerkriterium der Prozessoren Rechenzeit
Addition einer
Konstanten
. Absoluter Fehler:

Addition Minimierung der  2xIntel Xeon E5-

Subtraktion Summe der Ab- 2667 jeweils 6 29 Sekunden

weichungen aller Prozessorkerne
Multiplikation Datenpunkte

Division

Tabelle 4-2: Parameter des Viertelfahrzeugmodells

Nach einer Rechenzeit von 29 Sekunden wurde mit der Software Eureqa folgende Glei-

chung identifiziert:
F =55, +8%, +1199,99x, —33,25x, +1,55x,.. (5-8)

Dass der Sinus mittels eines Polynoms approximiert wurde, ist nicht {iberraschend, al-
lerdings ist die Tatsache interessant, dass die identifizierte Gleichung (5-8) fast exakt

der analytischen Taylorreihe fiir eine Sinusfunktion entspricht.

Es ist bekannt, dass eine Taylorreihe eine unendliche Potenzreihe darstellt, die nach der
Vorschrift

w (1)
f(xT) = Z%XTO)(XT - xTo)n (5-9)

n=0 '

gebildet wird [88]. Die Funktion f (xT) wird im Entwicklungspunkt x,, durch ein
Polynom angendhert, das die Ableitungen n-ter Ordnung f () (xm) der Funktion

f(x;) nach dem Wert x, enthilt, an dem der Funktionswert ndherungsweise bestimmt

werden soll.

Wird die Sinusfunktion um den Punkt null in eine Taylorreihe entwickelt

sin(x,) = Si’:)(lo)(xT-o)%%!(o)(xT ~0) _””2_(!(’)(XT_0)2... o
~ 00250) (x,—0) + Sil’;(!O) (x,~0)' + 00250) (3, —0) 4"

und nach dem sechsten Summanden abgebrochen, so ergibt sich eine approximative

Beschreibung der Sinusfunktion im Punkt null in der Form:

sin(xT)sz—éx;+$x;. (5-11)
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In Abb. 4-9 ist zu sehen, dass die Wegauslenkung des simulierten Einmassenschwingers
einen Bereich von —1,38 m bis 1,62 m umfasst.

Innerhalb dieses Bereiches ist die Approximation der Sinusfunktion mittels der Taylor-
reihe GL. (5-11) fast exakt, was in Abb. 4-10 dargestellt ist. Die blauen vertikalen Linien
kennzeichnen dabei die minimale und die maximale Auslenkung des simulierten Ein-

massenschwingers aus Abb. 4-9.

1.5 T i

o5 E / E

&0 : E

05 /

M —— : E

-1 : Analytische Funktion: sin(xE) i

N Approximation durch Taylorreihe :

15 H I I I I I H

-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2
e
Abb. 4-10: Ergebnis der strukturellen Validierung des Viertelfahrzeugmodells bei vollstindiger Ubereinstim-

mung

Wird nun anstatt der Sinusfunktion in Gl. (5-7) die Taylorreihe Gl. (5-11) eingesetzt, so

lautet die analytisch berechnete Approximation des nichtlinearen Einmassenschwingers
F =5%, +8x, +1200x, —33,3x} +1,6x’ . (5-12)
Es ist direkt ersichtlich, dass die analytische Beschreibung Gl. (5-12) fast exakt mit der

identifizierten Funktion Gl. (5-8) iibereinstimmt und somit automatisiert und sehr effizi-

ent eine approximative Losung mittels genetischer Programmierung gefunden wurde.

Dieses einfache Beispiel zeigt, dass die genetische Programmierung in kurzer Zeit eine
mathematisch interpretierbare ndherungsweise Beschreibung des Systems finden kann
und somit die Anforderungen beziiglich der Interpretierbarkeit und der approximativen
Identifikation erfiillt.

Aus diesem Grund wird fiir die nachfolgenden Anwendungen ausschlieBlich dieses

Identifikationsverfahren eingesetzt.
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4.3 Anwendung der Validierungsmethode auf Ganzfahrzeugmo-
delle

Die vorgeschlagene Methode zur Eingrenzung von Fehlerursachen unter Verwendung
von Methoden aus der Systemidentifikation wird nachfolgend auf ihre Anwendbarkeit
hin untersucht. Als Anwendungsbeispiele dienen zwei Fahrzeugmodelle in zwei unter-
schiedlichen Komplexitétsstufen, in denen unterschiedliche Fehler gefunden werden
sollen. Das erste Modell wurde von Bartolozzi et al. [89] vorgestellt und stellt ein kom-
plexes Mehrkorpermodell eines Fahrzeugs dar, allerdings mit einer vereinfachten Para-
metrierung. Das Modell ist in Simulink implementiert und bietet eine hohe Flexibilitit
beziiglich der Substituierbarkeit und Anpassbarkeit aller Komponenten.

Aufgrund dieser hohen Flexibilitdt wurde dieses Modell um ein vermessenes Kennfeld
eines realen StoBddmpfers erweitert und bietet somit einen guten Kompromiss zwischen
Komplexitdt und Realititsnéhe.

Bisher ist dieses Modell aber nicht gegen ein reales Fahrzeug validiert worden, weshalb
fiir die abschlieBende Uberpriifung der Validierungsmethode auf das kommerzielle und
validierte veDYNA-Modell zuriickgegriffen wird. Die verwendete Version ,,veDYNA
Entry* bietet dabei zwar eine Standardparametrierung fiir unterschiedliche Fahrzeugty-
pen, allerdings enthilt das Modell einige Vereinfachungen und Einschrinkungen, wie
bei der Verfiigbarkeit von virtuellen Messstellen und bei der Beschreibung der Feder-
und Dédmpferkennlinien. Das vermessene reale Dampferkennfeld kann bspw. nicht di-
rekt in das veDYNA-Modell integriert werden, stattdessen miissen die Dampferkennli-
nien, ohne Hysterese, durch Dampfungskrifte zu neun unterschiedlichen Radeinfede-
rungsgeschwindigkeiten beschrieben werden. Die Radeinfederungsgeschwindigkeiten
liegen dabei im Karosseriekoordinatensystem vor. Dadurch ist lediglich die rein transla-
torische Bewegung des Rades in z-Richtung von Bedeutung [90]. Die Fahrwerkskine-
matik hat somit keinen Einfluss auf die Ddmpferkrifte an der Karosserie.

Zur Uberpriifung der Validierungsmethode werden basierend auf der in Abb. 4-3 vorge-
schlagenen Struktur zwei Simulationen mit jeweils den gleichen Anregungssignalen
aber unterschiedlichen Parametern durchgefiihrt, um Fehler im Modell zu simulieren.
Der gesamte Prozess ist in (Abb. 4-11) dargestellt. Dabei enthélt das obere ,.komplexe
Simulationsmodell* das Modell von Bartolozzi et al. [89], mit der in Anhang A.2 be-
schriebenen Parametrierung und das untere ,,komplexe Simulationsmodell mit verdnder-
ten Parametern™ das gleiche Modell aber mit abgewandelten Parametern. Da unter-
schiedliche Simulationsstudien durchgefiihrt wurden, sind die jeweiligen Anderungen in
den Parametern im nachfolgenden Kapitel jeweils einzeln aufgefiihrt.

Das bei einem realen Validierungsproblem vorhandene reale System wurde demnach
durch ein komplexes Simulationsmodell ersetzt, um die Eigenschaften der vorgeschla-

genen Methode in einem reproduzierbaren Szenario zu untersuchen.
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Abb. 4-11: Vollstindiger Prozess zur Uberpriifung der Validierungsmethodik

4.4 Validierungsmodell des Fahrzeugaufbaus

Fiir das Validierungsmodell wird die Karosserie als Starrkdrper modelliert (Abb. 4-12),
wodurch mithilfe der Kréfte- und Momentengleichgewichte die Bewegungsgleichungen

aufgestellt werden konnen [91], [92].

I
AZVR
N _
$ \\N'\c'“‘“
5

RVL z

Abb. 4-12: Struktur des Validierungsmodells und des ersten Fahrzeugmodells zur Uberpriifung der Validie-
rungsmethode [78]
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Aus dem Kriftesatz

n

ipsl]

(6-1)

P =

i=1
kann die Hubbewegung des Fahrzeugs berechnet werden. Wenn die Hubbewegung, wie
in der Fahrzeugtechnik iiblich, als reine Bewegung des Fahrzeugschwerpunktes in z-

Richtung im kdorperfesten Koordinatensystem beschrieben wird, stellt der Beschleuni-
gungsvektor ;a lediglich eine skalare Grof3e dar und wird nachfolgend als a.. bezeich-
net. Die Fahrzeugmasse m ,, entspricht der gesamten Aufbaumasse als Summe der Ka-

rosseriemasse und aller Anbauteile bis zu den StoBddmpfern und Fahrwerksfedern, da
der Fahrzeugaufbau an dieser Stelle freigeschnitten wird, um den Kréftesatz aufzustel-
len. Die an den Fahrzeugaufbau angreifenden Schnittkridfte vorne links, hinten links,
F,

hinten rechts und vorne rechts werden durch die Formelzeichen F, .

VLz> F HRz und

F

oz reprisentiert. Zusammengefasst kann die Hubbewegung des Fahrzeugs dann in

folgender Form dargestellt werden:

My, e, = Fyp + Fyp + Fp. + Fpp (6-2)
——
m ;:{I ]:’!

Die an der Karosserie angreifenden Fahrwerkskréfte F, beinhalten dabei die vom Ein-
federungsweg abhdngigen Federkrifte £, (Azl) und die von der Einfederungsge-

schwindigkeit abhdngigen Dampfungskrifte £}, (Azl) weshalb die vollstindige Glei-
chung fiir die Aufbauhubbeschleunigung die Form
Myace. = F, (Az),)+ Fy, (A2,)+ Fy, (Azy)...
+F, (A2 )+ Fy (Azip) + Fp (AZyg)... (6-3)

+ FE/RZ (AZVR)+ FD,,RZ (AZVR)

besitzt.

Da die Fahrwerkskréfte ebenfalls im korperfesten Koordinatensystem dargestellt wer-
den und nur die Krifte in z-Richtung relevant sind, stellen auch diese skalare GroB3en
dar.

Unter Verwendung des Drehimpulses und des Momentensatzes
0% + a x (@)(%) =M (6-4)
und unter Berticksichtigung der am Korper angreifenden Krifte F;
M® = les x F, (6-5)
i=1

lassen sich die rotatorischen Bewegungszustinde des Systems wie folgt beschreiben
[91]
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O“d+wx (®(S)a)) = ixf x F,. (6-6)
i=1

Wird ein Hauptachsensystem vorausgesetzt, bei dem der Tragheitstensor ®" eine dia-

gonale Struktur mit den Trigheitsmomenten Jxx , Jyy und Jzz aufweist, und wird

zusdtzlich angenommen, dass keine Gierbewegung des Fahrzeugs und ausschlieBlich
eine rein vertikale Anregung auftritt, so vereinfacht sich Gl. (6-6) fiir die Nick- und

Wankbewegungen zu
é‘]xx =LFy, +LFy, =Ly =L Fp. (6-7)
5Jyy - th + thHRz - ZVFVRZ - lvFVLz . (6-8)

HLz

Dieses Modell entspricht den aus der Literatur bekannten Modellansitzen, wie bspw.
[93].

Sofern die Wank-, Nick- und Hubbeschleunigungen, sowie die Einfederungswege der
Réder bekannt sind, lassen sich aus Gl. (6-2), Gl. (6-7) und Gl. (6-8) Funktionen fiir die
unbekannten Feder- und Dampferkrifte identifizieren, die aber um geometrische Gro-
Ben des Fahrzeugs und den jeweiligen Massen und Massentriagheitsmomenten skaliert
sind.

Der Nachweis, dass mindestens eine Funktion existiert, mit denen Gl. (6-3) eindeutig
identifizierbar ist, ldsst sich leicht erbringen, indem vorausgesetzt wird, dass sich die
Feder- und Dampferkennlinien durch Polynome dritter Ordnung beschreiben lassen. Es
ist ausreichend, dass fiir sehr kleine Bereiche der Feder- und Dampferkennlinien unter-
schiedliche Polynome existieren, die je nach Arbeitsbereich ausgetauscht werden kon-

nen. Gleichung (6-3) kann dann in der Form

0 2 3 - .2 . 3
a. = z Qoo + 0 AZ + A Az + a2, " Ay, AZ + a4, AZ + 4,572, (6-9)
CGz
i=1

my, my,
als ein lineares Gleichungssystem aufgefasst werden, das global strukturell identifizier-
bar ist (siche Kapitel 3.6).
Damit ist nachgewiesen, dass es prinzipiell moglich sein muss, aus den Ein- und Aus-
gangssignalen des Fahrzeugs die Feder- und Ddmpferkennlinien zu identifizieren, auch
wenn diese um geometrische Grofen und Massentragheitsmomente, bzw. die Aufbau-
masse skaliert sind. Die geometrischen Groflen, Massentragheitsmomente und die Auf-

baumasse sind dabei nicht identifizierbar.

Die Abstinde der Angriffspunkte der Fahrwerkskrifte zum Schwerpunkt sind unbe-
kannt und konnen sich widhrend der Messungen dndern, da sich die Fiillstinde des
Kraftstoffs dndern und auch die Beladungszustinde nicht als konstant angenommen
werden konnen. Dies gilt ebenso fiir die Aufbaumasse und die Massentrdgheitsmomente

des Fahrzeugs.
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Vor diesem Hintergrund stellt sich die Frage, ob es sinnvoll ist, alle Gleichungen (6-2),
(6-7) und (6-8) zu verwenden.

Bedingt durch ihre sehr einfache Struktur und die ausschlieliche Skalierung der Kenn-
linien um die Aufbaumasse, ist die Hubbeschleunigung GI. (6-2) sehr gut zur Identifika-
tion geeignet. Sollte sich bei der Identifikation herausstellen, dass sich die Kennlinien
wiéhrend oder zwischen unterschiedlicher Messungen gedndert haben, muss lediglich
tiberpriift werden, dass diese alle um einen konstanten Faktor skaliert wurden, um ein-

deutig auf eine gednderte Aufbaumasse schliefen zu konnen.

Fiir die Gleichungen der Nick- und Wankbeschleunigungen Gl. (6-7) und Gl. (6-8) gilt
dies nicht, da die jeweiligen Feder- und Dampferkrifte sowohl um die Massentrig-
heitsmomente als auch um die Abstinde zum Gesamtschwerpunkt skaliert sind. Ein
Hinzufiigen oder Entfernen einer angenommen Punktmasse an der Karosserie wiirde zu
zwel neuen Massentragheitsmomenten fiihren, die jeweils die Komponenten in den
Gleichungen (6-7) und (6-8) um den gleichen Betrag skalieren. Allerdings dndern sich
gleichzeitig auch die jeweiligen Abstinde zum Gesamtschwerpunkt in einer nichtlinea-
ren Form, weshalb nicht mehr zwischen einer Skalierung der Kennlinien untereinander
und einer verdnderten Masse unterschieden werden kann. Ein konstanter Fehler in
einem der Einfederungswegsensoren kann so bspw. nicht detektiert werden.

Besonders anschaulich ldsst sich dies anhand einer ebenen rotatorischen Bewegung dar-
stellen, bei der sowohl die Karosserie als auch eine zusitzliche Masse als Punktmassen

angenommen werden (Abb. 4-13).

- g :i: £ > £ :;i: l >
A ot AL
m, 5 J}}' m,
E, E,

Abb. 4-13: Eindimensionales Fahrzeugvertikalmodell mit Punktmassen

Mit dem Momentengleichgewicht

L+, _F L+1

5=F, . (6-10)
Jyy Jyy
und unter Verwendung des Satzes von Steiner
g, =mlL’+ml? (6-11)
lasst sich die Rotationsbeschleunigung in Form von
5=FV L+, [ +1, (6-12)

2 2> 1H 2 2
ml,” +m,l, ml,” +m,l,

darstellen.
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Unter Berticksichtigung des bekannten Zusammenhangs fiir die Lage des Gesamt-

schwerpunktes bei diskreter Masseverteilung
rg=—) mr, (6-13)

lautet der vordere Abstand zum neuen Schwerpunkt

_mil+m, (L +1,+1,)

1n

[

(6-14)
m, +m,

und der hintere Abstand

L,=L+L+L+1,—-1,. (6-15)
Die Vorfaktoren vor den vorderen und hinteren Feder- und Ddmpferkennlinien dndern
sich also um jeweils andere Betrdge, wenn die Massen sich dndern.
Es ist zu beachten, dass Gl. (6-10) und Gl. (6-12) von einem rein algebraischen Stand-
punkt aus betrachtet werden, da vorausgesetzt wird, dass die rotatorischen Beschleuni-
gungen aus den Fahrzeugsensoren ermittelt werden kdnnen. Wiirden die Gleichungen

als Differentialgleichungen betrachtet und gelost werden, so wiren die Krifte F,, und
F,, natiirlich von der Beschleunigung abhéngig. Dieser Zusammenhang ist fiir die Mo-

dellvalidierung von einem algebraischen Standpunkt aus aber nicht relevant.

Die Betrachtung der rotatorischen Bewegungszustinde fiihrt deshalb zu keinem zusétz-
lichen Informationsgewinn fiir die Validierung. Zusédtzlich kann nicht vollig ausge-
schlossen werden, dass das Fahrzeug zumindest eine geringe Langsbeschleunigung er-
féhrt, die zusétzliche Momente einbringt. Aus diesen Griinden wird nachfolgend aus-
schlieBlich die Hubbeschleunigung des Fahrzeugs aus Gl. (6-2) fiir die Identifikation der

Feder- und Dampferkennlinien verwendet.

4.4.1 Berechnung der Aufbaubeschleunigung im Schwerpunkt aus
verteilten Sensorsignalen

Fiir die Identifikation der Feder- und Dampferkennlinien ist die Beschleunigung im
Schwerpunkt der Karosserie in z-Richtung notwendig (GI. (6-2)). Es ist auszuschlieBen,
dass diese messbar ist, da der Schwerpunkt an einer nicht erreichbaren Stelle liegen
kann und sich gleichzeitig, durch verschiedene Beladungszustinde, diese Position én-
dern kann.

Nachfolgend werden deshalb unterschiedliche Ansétze diskutiert, mit denen sich die
Hubbeschleunigung aus anderen Beschleunigungssensoren berechnen ldsst. Es wird
dabei von einem starren Korper ausgegangen, der sich beliebig im Raum bewegen kann
(Abb. 4-14).
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Abb. 4-14: Allgemeiner Starrkérper [91]

Mit dem bekannten Ansatz

ap =V, +Oxr,+ox(0xr,) (6-16)
lasst sich der Beschleunigungszustand eines beliebigen Punktes P aus der Kenntnis der
Winkelgeschwindigkeit @, der Winkelbeschleunigung @ und der Beschleunigung

eines weiteren Punktes v, bestimmen [91].

Da die unbekannte Winkelgeschwindigkeit eines Starrkorpers an jedem Punkt gleich ist,
kann sie durch Hinzunahme weiterer drei einaxialer Beschleunigungssensoren prinzi-
piell aus Gl. (6-16) eliminiert werden. Unter Verwendung sechs einaxialer Beschleuni-
gungssensoren, die entsprechend angeordnet werden miissen, ldsst sich also der Be-
schleunigungszustand jedes Punktes eines Starrkorpers berechnen. Dabei ist allerdings
die Losung nichtlinearer Differentialgleichungen notwendig [94]. Diese Losungen las-
sen sich iterativ bestimmen, was aber zu einer Verschlechterung der Genauigkeiten fiih-
ren kann [95]. Zur Vermeidung dieser Problematik kdnnen zusdtzliche Sensoren ver-
wendet werden. Ein Ansatz mit vier dreiaxialen Sensoren wurde bspw. von Lu [95]
untersucht.
Unter Verwendung des Vektors
Xy =[ax a, a, @, @, O, o+
; (6-17)
OO OO 00, 00, a)ya)Z]
mit den nichtlinearen Winkelbeschleunigungen und Winkelgeschwindigkeiten des Kor-

pers kann ein lineares Gleichungssystem erstellt werden

(6-18)

m?

X =S(r, )_1 a
das aus den Beschleunigungssignalen @, und einer Matrix § (rm) besteht, die aus-

schlieBlich die Ortsvektoren der Beschleunigungssensoren sowie Einsen und Nullen
enthélt. Durch Losung des linearen Gleichungssystems (6-18) ldsst sich dann die Auf-

bauhubbeschleunigung des Starrkorpers bestimmen.
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Wird vorausgesetzt, dass der Starrkorper, in dieser Arbeit reprasentiert durch ein Fahr-
zeug, nur eine vernachldssigbar kleine Giergeschwindigkeit und Gierbeschleunigung
erfahrt, so kann der Vektor (6-17) zu

T
_ . . 2 2
Xy = [az 0, 0 o o a)xa)y] (6-19)

vereinfacht werden. Mithilfe dieses neuen Vektors und dem dann reduzierten linearen
Gleichungssystem (6-18) wird die Aufbauhubbeschleunigung aus mindestens zwei drei-

axialen und einem zweiaxialen Beschleunigungssensor berechnet.

Fiir einzelne Versuchsfahrten konnte diese Sensorkonfiguration zwar praktikabel sein
allerdings ist eine noch weitere Reduktion der Anzahl der Sensoren erstrebenswert, da
eine hohere Anzahl von Sensoren die Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten von Fehlern
erhoht. Zusétzlich steigt die Wahrscheinlichkeit einer breiten Einsetzbarkeit dieser Va-
lidierungsmethode, wenn mdglichst wenige Sensoren eingesetzt werden. Besonders
erstrebenswert ist eine Losung, die ausschlieBlich im Fahrzeug eingesetzte Sensoren
verwendet, da hier auf bereits im Serieneinsatz validierte Messtechnik zuriickgegriffen
werden kann.

Der Messbereich typischer Karosserie-Beschleunigungssensoren liegt im Bereich
von -1,6 g bis +1,6 g [96]. Zwei Beispiele flir solche Sensoren sind SMB431 von Bosch
[97] und der BSZ5D von Continental [98]. Aufgrund dieses fiir Fahrwerkregelsysteme
ausgelegten Messbereichs ist ein Einsatz dieser Sensoren fiir Identifikationen zur Mo-

dellvalidierung durchaus realistisch, was die Simulationen in Kapitel 4.6 zeigen.

Im Bereich der Fahrwerksregelung werden regelméBig drei solcher linearer Aufbaube-
schleunigungssensoren eingesetzt, wobei einige Hersteller zusdtzliche Sensoren ver-
wenden. Es ist deshalb zweckméBig diese minimale Konfiguration mittels den drei ein-
axialen Sensoren zu verwenden. Eine Ubersicht iiber aktuell verwendete Sensorkonfigu-

rationen in Serienfahrzeugen bietet bspw. Frohlich [99].

Wird lediglich der lineare Anteil von Gl. (6-16) verwendet
ap,=Vv,+OXr,, (6-20)

und die Ortsvektoren, sowie die Beschleunigungssensoren in z-Richtung aus Abb. 4-12

eingesetzt, so ergibt sich das Gleichungssystem

Az = Winy @O — W@, + Ay, (6-21)
Aur: = Tarrry@x ~ Trrare @y + Ay (6-22)
Ac: = Wicay®@y ~ hrcoe®@y + Ay, - (6-23)

Nach Eliminierung der Winkelbeschleunigung ldsst sich das Gleichungssystem zur

Autbauhubbeschleunigung hin auflésen

Aeg: = Co Ay +Co Ay +C Qg - (6-24)
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Mit den Koeffizienten
_ Vapareveasy t VararyTvicee ~ Tapary s — Yarnrdvicey 6-25
Cal - ’ ( - )
Tarure vinry — Tarnry vimse
¢ = Tartre"vicay — Vararylvicex — Wocoxvinny T Wicay vimis (6-26)
a
Tarurevinry ~ VarmryTvidLe
und
14 v —rn &
vicexTvenry ~ TveceyTvent
c, = - 2 (6-27)

ay _
14 r 14 N

HLHRx"VLHLy HLHRy"VLHLx

kann dann die Aufbauhubbeschleunigung im Schwerpunkt berechnet werden.

Die breite Verwendung dieser Sensorkonfiguration fiir Fahrwerkregelsysteme in Serien-
fahrzeugen deutet bereits auf die Zuldssigkeit dieser Vereinfachungen der Gleichungen
hin. Die Simulationsergebnisse in den nachfolgenden Kapiteln beweisen diese Zuldssig-

keit zusétzlich.

Es wird vorausgesetzt, dass die Beschleunigungssensoren um die Gravitationsbeschleu-
nigung korrigiert sind und damit im Stillstand einen Wert von null messen. Diese Kom-
pensation ist auch nachtrdglich leicht moglich, entweder durch einfaches Subtrahieren
der bekannten Gravitationskonstanten oder aber durch eine Hochpassfilterung des Be-

schleunigungssignals, bei der konstante Abweichungen eliminiert werden.

4.4.2 Gesamtsystem Validierungsmodell
Durch Gleichsetzten von Gl. (6-3) und GI. (6-24)
My, (Collyy +Coyy. + €, a0 )= Fy (Azy,)+F, (A2,)+Fy (Azy,)...
+F, (A2 )+ F, (Azyp)+F, (Az)... (6-28)
+ By, (A2 )+ Fy, (M)

DVRz

und anschliefendem Umstellen nach einem der Aufbaubeschleunigungssensoren

Ayrz = (FFVLz (AZVL) + FDVL: (AZVL) + FFHLZ (AZHL ) tee
+ FDHLZ (AzHL ) + FFHR: (AZHR) + FDHR: (AZHR ) T (6-29)
1

+ FFVRZ (AZVR) + FD,,RZ (AZVR) —Cy, M Q. — ca3mAbaHRz) -
Ab™ a

wird eine Gleichung zur Identifikation der Feder- und Dampferkennlinien erstellt.
Die Radeinfederungswege Az, konnen jeweils unterschiedliche konstante Offsetwerte

beinhalten, die einerseits durch konstruktive Gegebenheiten und andererseits durch eine

ungleichméfige Beladung des Fahrzeugs und die StraBenoberfléche verursacht werden
Az, =Az, + Az, + Az, . (6-30)
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Dabei reprasentiert die Variable Az, ; die Einfederungswegdifferenz zur Ruhelage, Az,

die durch die Beladung und Stralenoberfldche verursachte konstante statische Einfede-

rung und Az, den durch die Konstruktion und Anbringung der Sensoren verursachten

statischen Einfederungsweg.

Bei der Identifikation der Feder- und Dadmpferkennlinien mit Hilfe von Gl. (6-29) kon-
nen in den Kennlinien der Feder- und Dampferkrifte zusétzliche statische Offsets auf-
treten, deren Gesamtsumme null wird. Hierdurch ist die Gleichung zwar immer noch
erfiillt, allerdings erschwert dies einen Vergleich der Kennlinien. Zusitzlich bedingt

durch die Tatsache, dass die Konstanten Az, und Az, ohnehin nicht identifizierbar

sind, wird eine Konstante eingefiihrt, die diese Offsets und auch eventuelle leichte
Offsets der Beschleunigungssensoren enthélt. Gleichzeitig muss dann bei der Identifika-
tion gefordert werden, dass die Federkrifte bei einem messbaren Einfederungsweg von
null exakt null sind, ebenso miissen die Dadmpferkrifte null werden, sofern keine Einfe-
derungsgeschwindigkeit auftritt.

Fiir eine anschlieBende Validierung miissen die identifizierten Kennlinien dann natiir-
lich parallel verschoben werden, um ihre Ubereinstimmung iiberpriifen zu kénnen. Dies
ist allerdings keine Einschrinkung der Methode, da sowohl die Feder- als auch die
Déampferkennlinien nichtlinear sind und damit eine leicht zu erkennende charakteristi-

sche Form besitzen.

Die vollstdndige zu identifizierende Gleichung lautet insgesamt

a,. = (Fy, (Az,)+F, (A2,)+F, (Azy,)...

F]”J
+ FDIIL: (AZ.HL) + FFIIR: (AZHR ) + FD[IR: (AZ.HR ) e
+ FFVRz (AZVR) + FDVR: (AZVR ) - CazmAbaHLz . (6-3 1)
n n 1
_cagmAbaHRz+f(ZAZOi+ZAZOfsi+...]J '
! = M €,

Zur Vereinfachung wird in nachfolgenden Kapiteln die Funktion fiir die konstanten

Offsets durch die Konstante ¢, ersetzt

Cop = f(ZAzOI. + ZAZO_,&Z, +] (6-32)
i=1 i=1

Um diese ebenfalls zu berticksichtigen, wird noch ein konstanter Term ¢, eingefugt.

4.4.3 Sicherstellung der Vertrauenswiirdigkeit der identifizierten
Funktionen

Bedingt durch die allgemeine Form der zu identifizierenden Gleichung (6-31) ist es

moglich, dass sich einzelne Krifte und Beschleunigungen gegenseitig kompensieren.
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Diese Problematik héngt nicht allein von den identifizierten Funktionen fiir die Kennli-
nien ab, sondern auch von den Anregungssignalen. Es muss also fiir jedes verwendete
Validierungssignal nachgewiesen werden, dass die aus den Kennlinien berechneten
Krifte eine hohe Vertrauenswiirdigkeit besitzen und somit eindeutig sind. Dies kann mit
dem empirischen Korrelationskoeffizienten geschehen, indem eine Matrix der Korrela-
tionen zwischen den einzelnen Signalen erstellt wird und somit der Grad des linearen
Zusammenhangs der einzelnen Signale bewertet wird. Eine exemplarische Matrix hier-
fiir ist in Abb. 4-15 dargestellt.

ALz ]
a 0.9
ALz 0.8

R, '
FFVLz 0.7
FevRz 0.6
Ferz 0.5
FEHRz 0.4
Fovz 0.3
FovRz 0.2
EDHLZ 0.1

DHRz

vz
HL2
AR,
FVLz
FVRz
FHLz [
FHRz
DVLz
DVRz
DHLz
DHRz

Lo o o o
Abb. 4-15: Exemplarische Matrix der empirischen Korrelationskoeffizienten

Die Matrix ist symmetrisch und reprisentiert den linearen Zusammenhang aller Kréfte
und Beschleunigungen iiber die gesamte betrachtete Zeitreihe der jeweiligen Signale.

Aus Gl. (6-31) ist leicht ersichtlich, dass das Aufbaubeschleunigungssignal a,, mit
allen Feder- und Dampferkriften F,, und F),, korreliert sein muss, da die gesamte Glei-

chung lediglich eine Summe der Feder- und Dampferkrifte, sowie den anderen Aufbau-
beschleunigungssignalen darstellt. Die einzelnen Feder- und Dampferkrifte diirfen hin-
gegen nicht oder nur sehr gering mit den anderen Feder- und Dampferkriften korreliert

sein, ebenso wenig mit den anderen Aufbaubeschleunigungssignalen.

4.4.4 Theoretisch erkennbare Fehler und Auswirkungen

Basierend auf den beschriebenen Identifizierbarkeitseigenschaften dynamischer Syste-
me (Kapitel 3.6) und insbesondere der grundlegenden Identifizierbarkeitsanalyse der
Feder- und Dampferkennlinien Gl. (6-9) des Validierungsmodells, wurden in Tabelle
4-3 mogliche Fehler und deren Auswirkungen auf die Validierungsgleichung (6-31)
zusammengestellt. Die beiden Fehler ,,Anderung der Federkennlinie* und ,,Anderung
der Dampferkennlinie* beziehen sich auf eine nichtlineare Anderung der Form der je-
weiligen Kennlinien und nicht auf eine simple Multiplikation mit einer Konstanten.

Unter den Auswirkungen ,,Anderung jeweilige Diémpferkennlinie* und ,,Anderung je-
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weilige Federkennlinie* wird unterschieden zwischen einer konstanten Skalierung, also
einer Multiplikation mit einer Konstanten und zwischen einer nichtlinearen Anderung
der Form. Die Skalierung dieser Kennlinien wird mit dem Buchstaben s markiert, alle
weiteren Anderungen mit dem Symbol x.
Der Fehler ,,Anderung der Masseverteilung® setzt voraus, dass sich ausschlieBlich die
Lage des Schwerpunktes veridndert hat, nicht aber der Betrag der Fahrzeugmasse.
Es ist zusatzlich zu beachten, dass der Koeffizient

1

mg.C,

(6-33)

nur aufgrund einer besseren Ubersicht aus Gl. (6-31) ausgeklammert wurde und nicht
explizit in der identifizierten Funktion erkennbar sein muss, da alle Summanden von GI.
(6-31) mit diesem Koeffizienten multipliziert werden. Dieser Koeffizient ist nur der
Vollstindigkeit halber in Tabelle 4-3 aufgefiihrt und wird deshalb in Klammern gesetzt.

Koeffizi-  Koeffizi- Koeffizi- Ande- Ande-
ent ent ent Konst. rung rung

Fehler ( 1 ] ¢ c jeweilige jeweilige

c
= = 9% Dimpfer-  Feder-

e Ca G, kennlinie kennlinie

a

Anderung der Masse (x) X ] ]

Anderung der Mas-

severteilung () X x

Anderung der Feder-
kennlinie

Anderung der Damp-
fungskennlinie

Additiver Fehler in
Beschleunigungssen- X
soren

Multiplik. Fehler in
Beschleunigungssen- (%) X X
soren

Additiver Fehler in
Einfederungssenso- X
ren

Multiplik. Fehler in
Einfederungssenso- s s
ren

Anderung der Sen-

”n X X X
sorpositionen ()

Veridnderte Achs-

. X X
geometrie

Tabelle 4-3: Theoretische Auswirkungen von Modellfehlern auf Validierungsmodell
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Theoretisch ldsst sich mit der vorgeschlagenen Methode eine Vielzahl unterschiedlicher
Fehler detektieren. Darunter auch insbesondere solche Fehler, die im praktischen Ein-
satz gehiuft zu erwarten sind. Eine Anderung der Masse, ohne dass eine signifikante
Verschiebung des Schwerpunktes auftritt, ldsst sich bspw. durch eine konstante Skalie-
rung aller Feder- und Dampferkennlinien um den gleichen Faktor aufdecken, wobei die

Konstanten ¢, —c, ihre jeweiligen Werte beibehalten.

Andert sich allerdings gleichzeitig die Lage des Schwerpunktes, so treten zusitzlich

Anderungen in den Parametern ¢, —¢, auf.

Nichtlineare Anderungen der Feder- und Dimpferkennlinien lassen sich sofort anhand
der duBeren Form dieser Kennlinien erkennen und quantifizieren, da eine Anderung der
jeweiligen Kennlinien die anderen Kennlinien nicht beeinflusst.

Eine Anderung der Achsgeometrie beeinflusst hingegen jeweils die Kennlinien der Fe-
der- und Dampfer an der jeweiligen Achse, was eine Unterscheidung zu multiplikativen
Fehlern in den Einfederungswegsensoren ermoglicht.

Additive Fehler der Einfederungswegsensoren und der Aufbaubeschleunigungssensoren

zeigen sich hingegen direkt in einer Anderung der Konstanten Cops -

4.5 Vereinfachtes Fahrzeugmodell zur Uberpriifung der Validie-
rungsmethode

Die bisherigen Betrachtungen der Validierungsmethode basieren auf rein theoretischen
Analysen der Gleichungen des Validierungsmodells, verkniipft mit bekannten System-
eigenschaften, wie der Identifizierbarkeit. Zum vollstindigen Nachweis der Funktions-
fahigkeit wird die Methode mittels zweier Ganzfahrzeugmodelle validiert.
Fiir eine erste Validierung wird das Modell von Bartolozzi et al. [89] in folgender Form
vereinfacht:

= starre Karosserie

* kein Lenken

= keine Spur / Sturz

= keine Elastomerlager (Bushings)

* keine Stabilisatoren

» Vorder- und Hinterradauthdngung jeweils Mc-Pherson.
Basierend auf den Ergebnissen aus Kapitel 4.4.1 werden drei einaxiale Beschleuni-
gungssensoren vorne links, hinten links und hinten rechts, jeweils in Hohe der Radmit-
telpunkte, in statischer Ruhelage angenommen. Diese Vereinfachung dient in erster Li-
nie der Uberpriifung der Validierungsmethode und wird im zweiten Modell aufgehoben.
Zusitzlich wird angenommen, dass die Einfederungswege der StoBdimpfer messbar
sind. Die angenommenen Vereinfachungen fiihren zu einem Fahrzeugmodell, das der
Struktur des Validierungsmodells entspricht (Abb. 4-12).
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Die notwendigen Parameter des Modells wurden Schramm et al. [100] entnommen und
basieren auf der Zulassungsstatistik des Kraftfahrt-Bundesamt aus dem Jahr 2006 fiir
durchschnittliche Mittelklasse-Fahrzeuge. Die dabei berilicksichtigten Fahrzeuge ma-
chen innerhalb ihrer Klasse einen Marktanteil von ca. 95 % aus, womit die Daten als
reprisentativ betrachtet werden konnen.

Fiir die Dampferkennlinie wurde anstatt der Daten aus [100] ein real vermessenes Kenn-
feld verwendet [101]. Das Kennfeld (Abb. 4-16) basiert auf Messdaten eines verstellba-
ren Dampfers und ldsst somit eine gezielte Einbringung von Fehlern im Messaufbau zu,
indem die Dampferkennlinie verdndert wird. Da der StoBddmpfer in allen moglichen
Arbeitsbereichen vermessen wurde, entsprechen die angenommenen Fehler, in Form
veranderter Dampferkennlinien, der Realitét und kdnnen auch bei vollstindigen Mess-
aufbauten auf Priifstinden und in Fahrversuchen auftreten und reproduziert werden. Das
Fahrzeugmodell wurde erneut mit der aus Kapitel 5.1.3 bekannten unebenen Stralle an-
geregt [102].

lin [A] ---=

«p i [rfs] >

Abb. 4-16: Verwendetes Diimpferkennfeld [101]
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4.6 Identifikationsergebnisse des Validierungsmodells

Die Identifikation des Validierungsmodells Gl. (6-31) fand mittels der Software Eureqa
vom Softwarehersteller ,,Nutonian“ statt, wobei die Einstellungen in Tabelle 4-4 ver-
wendet wurden.

Erlaubte mathemati- Fehlerkriterium Anzahl und Typ der
sche Elemente Prozessoren

Addition einer Kon-

stanten
Addition Absqlu?:er Fehler:
Minimierung der
Subtraktion Summe der Abwei- 2xIntel Xeon E5-
‘ 2667 jeweils 6 Pro-
e L. chungen aller .
Multiplikation Datenpunkte zessorkerne
Division
Sinusfunktion
Tangens Hyperboli-
cus

Tabelle 4-4: Randbedingungen fiir die Identifikation

Nach der Identifikation wurde zunichst die Aufbaubeschleunigung des Ganzfahrzeug-
modells aus Kapitel 4.5 an der vorderen linke Seite mit der berechneten Aufbaube-
schleunigung des identifizierten Validierungsmodells verglichen. Dieser erste Vergleich
zeigt die nach der Identifikation erreichte Giite des Modells. Die Simulationsschrittwei-
te betrug sowohl fiir diesen Vergleich als auch fiir die Identifikation der Validierungs-
gleichung 0,001 s, wobei der verwendete Datensatz eine Zeitspanne von 5 s abdeckte.
Damit standen 5001 Datenpunkte fiir die Identifikation zur Verfligung.

Die Giite des identifizierten Validierungsmodells ist sehr hoch (Abb. 4-17 und Abb.
4-18), wobei das Residuum die Differenz der beiden Aufbaubeschleunigungen darstellt.

I I I I I
Beschleunigung q,, aus Simulation

............... Beschleunigung g, , aus Identifikation

N
% > H{ = Residuum
% 1 ' X l i h Is |l hy A I i
g H 1 [\ l
0 M = ™ v p
2 | “ |
m

-1 ' ] v 1 '

2

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
Zeit [s]

Abb. 4-17: Vergleich der Aufbaubeschleunigungen vorne links (vollstiindige Zeitreihe)
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Abgesehen von minimalen Abweichungen, werden auch die Extrembereiche, in denen
verhéltnismaBig hohe Beschleunigungen auftreten, sehr akkurat von dem identifizierten
Validierungsmodell abgedeckt.

Bezogen auf das globale Ein- und Ausgangsverhalten stellt dieses Validierungsmodell
also einen guten Ausgangspunkt fiir eine Validierung der inneren Systemgrof3en dar.

I I I I I
0.8 Beschleunigung q,, aus Simulation

--------------- Beschleunigung q,, aus Identifikation
—&0— Residuum

0.4

7,.‘——-6—-—-6-—-6\-9————9

Beschleunigung [m/s”2]
o
N

A4
1.5 15805 151 1515 152 1525 153 1535 154 1545 155
Zeit [s]

Abb. 4-18: Vergleich der Aufbaubeschleunigungen vorne links (Ausschnitt aus Zeitreihe)

4.6.1 Matrix der Betrige der empirischen Korrelationskoeffizienten
des Ausgangssystems

Zur Uberpriifung der erreichbaren Vertrauenswiirdigkeit der Validierungssignale wur-
den zunidchst die Betridge der empirischen Korrelationskoeffizienten der Feder- und
Dampferkrifte des vollstindigen Simulationsmodells berechnet. Diese stellen eine obe-
re Grenze fiir die empirischen Korrelationskoeffizienten der Krifte dar, die mit dem

identifizierten Validierungsmodell berechnet werden.

Ay, || 1 (1) 9 A1z || 1 (1) 9
Re : R, '
Fev 1 0.7 Frvz 1 0.7
FFVRZ 0.6 FFVRZ 0.6
Fers 0.5 PR 0.5
FerRe 0.4 Ferre 0.4
Fou |l 0.3 Fov: [l 0.3
Fovke 0.2 Fovke 0.2
EDHLZ .- 0.1 :::DHLZ .- 0.1
DHRz [, . . DHRz [, . .

N N N N N N N N N N N N N N N

JesfEififis Frsfiitifzs

[T S T O T T T N T Lo b o o

Abb. 4-19: Empirische Korrelationskoeffizienten aus  Abb. 4-20: Empirische Korrelationskoeffizienten aus
Fahrzeugsimulationsmodell identifiziertem Validierungsmodell

Ein Vergleich mit den aus dem identifizierten Validierungsmodell berechneten empiri-
schen Korrelationskoeffizienten (Abb. 4-20) zeigt, dass sich diese in ihren Betrigen

nicht signifikant von den Korrelationskoeffizienten des Ganzfahrzeugmodells
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(Abb. 4-19) unterscheiden. Mittels der Identifikation wurde demnach eine Funktion

gefunden, die eine hohe Giite, bezogen auf die erreichbare absolute Giite, besitzt.

Ein empirischer Korrelationskoeffizient zwischen zwei Signalen mit dem Wert eins
zeigt, dass sich ein Signal aus dem jeweils anderen Signal berechnen ldsst, indem aus-
schlielich lineare mathematische Operationen auf das Signal angewendet werden. Ein
Signal lésst sich dann auf das andere Signal zuriickfiihren, indem es mit einem konstan-
ten Faktor multipliziert oder durch einen konstanten Faktor dividiert wird und/oder in-

dem eine Konstante auf das Signal addiert oder von diesem Signal subtrahiert wird.

Aus der ndheren Analyse der empirischen Korrelationskoeffizienten lésst sich schliefen,
dass die Dampferkraft an der vorderen linken Seite aus der identifizierten Validierungs-
gleichung (6-31) mit einer hohen Vertrauenswiirdigkeit berechnet werden kann. Dieser
Schluss folgt aus der Tatsache, dass der empirische Korrelationskoeffizient zwischen
der Dampferkraft und der vorderen linken Aufbaubeschleunigung 0,8 betréigt und somit
ein groBer linearer Zusammenhang zwischen diesen Signalen besteht. Der zweithdchste
Korrelationskoeftizient zwischen dieser Dampferkraft und einem anderen Signal betrigt
0,28 und représentiert die Korrelation mit der Aufbaubeschleunigung hinten links. Da
dieser Wert deutlich niedriger ist, als die Korrelation mit der Beschleunigung vorne
links, besitzt die berechnete Dampferkraft die beschriebene hohe Vertrauenswiirdigkeit.
Die Vertrauenswiirdigkeit der anderen Dampferkréfte ist hingegen deutlich geringer,
dies gilt insbesondere fiir die Ddmpferkrifte hinten links und hinten rechts, deren empi-
rische Korrelationskoeffizienten mit der vorderen linken Aufbaubeschleunigung 0,34
und 0,26 betragen. Diese beiden Kréfte besitzen nicht nur eine geringe Korrelation mit
der vorderen linken Aufbaubeschleunigung, sie sind zusétzlich jeweils sehr stark mit der
hinteren linken und der hinteren rechten Aufbaubeschleunigung korreliert, wobei der
empirische Korrelationskoeffizient zwischen diesen beiden Signalen und der hinteren
linken, bzw. hinteren rechten Aufbaubeschleunigung jeweils 0,78 betrigt. Diese Krifte
konnen deshalb prinzipiell durch die Beschleunigungssignale kompensiert werden. An
der vorderen rechten Seite befindet sich kein Aufbaubeschleunigungssensor, der direkt
die vordere rechte Ddmpferkraft kompensieren konnte. Allerdings ist die Korrelation
zwischen der Dampferkraft vorne rechts und dem Aufbaubeschleunigungssignal hinten
links deutlich hoher als mit der Aufbaubeschleunigung vorne links. Dies wiederum kann
zu einer verringerten Vertrauenswiirdigkeit der berechneten Dampferkraft vorne rechts
fiihren.

Die Federkrifte sind alle sehr gering mit den Aufbaubeschleunigungssignalen korreliert
dafiir aber sehr stark mit allen anderen Federkriften. Die Vertrauenswiirdigkeit der Fe-

derkrifte ist demnach geringer als die der Ddmpferkrifte.
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Diese Vorbetrachtungen, unter Verwendung des empirischen Korrelationskoeftizienten,
liefern keine Garantie fiir die zu erwartende Giite nach der Identifikation, da hiermit nur
Relativaussagen beziiglich linearer Relationen zwischen Signalen getroffen werden. Sie
sind aber ein effizientes Hilfsmittel, um die Vertrauenswiirdigkeit einzelner identifizier-
ter Elemente objektiv zu bewerten und somit die Losung von Validierungsproblemen zu
vereinfachen. Ohne die Verwendung empirischer Korrelationskoeffizienten kdnnten die
identifizierten Validierungsmodelle nicht auf ihre Eignung zur Modellvalidierung hin

tiberpriift werden.

4.6.2 Vergleich der identifizierten Kennlinien

Nachdem die Vertrauenswiirdigkeit einiger Validierungssignale, mittels des empiri-
schen Korrelationskoeffizienten, eine hohe Giite zeigte, wurden die identifizierten Fe-
der- und Dampferkennlinien mit den Kennlinien des Ganzfahrzeugmodells verglichen.
Zusitzlich wurde die Anzahl von Datenpunkten innerhalb unterschiedlicher Einfede-
rungsweg- und Einfederungsgeschwindigkeitsbereiche als Balken dargestellt, welche
einen zusdtzlichen Indikator fiir die Vertrauenswiirdigkeit der identifizierten Kennlinien
darstellen. Es kann nicht garantiert werden, dass die identifizierten Kennlinien aufer-
halb der Datenbereiche, mit denen die Identifikation durchgefiihrt wurde, korrekt sind,
da diese Bereiche lediglich eine Extrapolation der identifizierten Funktionen darstellen.
Es diirfen also nur die Abschnitte der Kennlinien miteinander verglichen werden, fiir die
wihrend der Identifikation mdglichst viele Datenpunkte vorlagen.

Zu beachten ist, dass die identifizierten Kennlinien fiir diesen ersten Vergleich mit der
Konstanten fiir die Aufbaumasse und der Konstanten fiir die geometrischen Beziehun-

gen der Beschleunigungssensorpositionen m ¢, multipliziert wurden. Diese beiden

Konstanten sind in der zu identifizierenden Gleichung des Validierungsmodell Gl.
(6-31) vorhanden und nicht identifizierbar, was in Kapitel 4.4 und Kapitel 3.6 gezeigt
wurde. Die einzelnen Summanden der Validierungsgleichung kénnen demnach immer
um unbekannte konstante Faktoren skaliert sein, was bei der Validierung zu beriicksich-
tigen ist. Dies bedeutet, dass nach der Identifikation manuell eine Skalierung der identi-
fizierten Kennlinien erfolgen muss und somit nur die Formen der Kennlinien vergleich-
bar sind aber nicht ihre Gré3enordnungen. Bei realen Validierungsproblemen sind diese
Konstanten also unbekannt und werden an dieser Stelle nur deshalb explizit verwendet,
um die vorgeschlagene Methode zu validieren. Beide Konstanten wurden aus den vor-

handenen Simulationsdaten ermittelt.

Wie erwartet stimmt beim Vergleich die identifizierte Ddmpferkennlinie an der vorde-

ren linken Seite sehr gut mit der realen Kennlinie des Modells {iberein (Abb. 4-21).
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Abb. 4-21: Reale und identifizierte Dimpferkennlinien vorne links

Insbesondere in den Bereichen, in denen ausreichend viele Messpunkte zur Identifika-
tion zur Verfiigung standen, ist die erzielte Identifikationsgiite sehr hoch.

Auffallend ist die ebenfalls sehr gute Ubereinstimmung der vorderen rechten identifi-
zierten Kennlinie mit der realen Kennlinie (Abb. 4-22).

900 T T T T 900
800 H [ Anzahl Datenpunkte 800
700 H —+— Reale Dampferkennline 700
600 H —©— Identifizierte Dampferkennlinie 600
500 — 500
400 ] 7 400

= 300 N7 300

= 200 S / 200

©

8 o o] / Do 0

G

S

:®©

a

-100 -100
-200 .a/ -200
-300 / -300

-400 -400
-500 -500

Anzahl der Datenpunkte im Intervall

-600 -600
-700 -700
-800 -800
05 -04 -03 -02 -0.1 0 01 02 03 04
didtA 7, [mis]

Abb. 4-22: Reale und identifizierte Dimpferkennlinien vorne rechts

Seite 81



Modellvalidierung mittels Systemidentifikation

Zwar existiert nur eine verhéltnismiBig geringe Korrelation zwischen dem Aufbaube-

schleunigungssignal a,,. und der Dampferkraft vorne rechts, allerdings ist diese Damp-

ferkraft ebenso wenig mit den anderen Beschleunigungssignalen korreliert, was eine
Kompensation durch diese Signale verhindert. Offensichtlich ist die geringe Korrelation
mit dem Aufbaubeschleunigungssignal, aus dem diese Kennlinie identifiziert wurde,
weniger problematisch als eine hohe Korrelation mit anderen Beschleunigungssignalen,

die die Ddmpferkennlinien innerhalb des Validierungsmodells kompensieren konnen.

Dies zeigt sich sehr stark bei den identifizierten Kennlinien an der hinteren rechten und

an der hinteren linken Fahrzeugseite, welche kaum mit den realen Kennlinien iiberein-
stimmen (Abb. 4-23 und Abb. 4-24).

900 T T T T 900
800 H ] Anzahl Datenpunkte 800
700 H —t— Reale Dampferkennline 700
600 H —°— Identifizierte Dampferkennlinie /r 600 =
500 - 500 5
400 400 £
= 300 - . Z"/ 300 £
= 200 / 200 2
£ 100 1 100 2
GL-) mrw—oﬂﬂ'&pﬂ,l_l |_i|_|l7' 0 c
2 0 & > © ¢ 2
£ -100 -100 O
) .|/ [5)
-200 ot -200 §
-300 A -300 £
" S
-400 /,./ -400 E
-500 47 -500
-600 -600
-700 -700
-800 -800
-0.5 -04 -0.3 -0.2 -0.1 0 0.1 0.2 0.3 0.4

didtA z, [mis]

Abb. 4-23: Reale und identifizierte Dimpferkennlinien hinten links

Die hohe Korrelation der Aufbaubeschleunigungssensoren mit den jeweiligen Dampfer-
kriaften fiihrt hier offensichtlich zu einer Kompensation der fehlerhaften Kennlinien
durch hohere, in der Realitédt nicht auftretende, Beschleunigungssignale.

Der empirische Korrelationskoeffizient hat sich demnach auch hier als zuverldssiges
Werkzeug zur Beurteilung der Vertrauenswiirdigkeit der Validierungssignale herausge-
stellt.
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Abb. 4-24: Reale und identifizierte Dimpferkennlinien hinten rechts

Bei den Federkennlinien ergibt sich ein dhnliches Bild, wie bei den Dampferkennlinien.
Die beiden vorderen Kennlinien besitzen eine sehr hohe Giite (Abb. 4-25 und Abb.
4-26), die beiden hinteren Kennlinien hingegen nicht (Abb. 4-27 und Abb. 4-28).
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Abb. 4-25: Reale und identifizierte Federkennlinien vorne links
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Abb. 4-26: Reale und identifizierte Federkennlinien vorne rechts

Im Gegensatz zu den Dampferkréften sind die Federkréfte zusétzlich untereinander sehr
stark korreliert, weshalb sich im Vorhinein generell keine Riickschliisse auf die erreich-

bare Giite dieser Kennlinien, mittels des empirischen Korrelationskoeffizienten ziehen

lassen.
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Abb. 4-27: Reale und identifizierte Federkennlinien hinten links
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Abb. 4-28: Reale und identifizierte Federkennlinien hinten rechts

Dennoch zeigen die beiden vorderen Federkennlinien eine hohe Giite nach der Identifi-
kation und konnten prinzipiell fiir eine Validierung verwendet werden. Aufgrund der
angesprochenen Problematik, beziiglich der schwierigen Bewertbarkeit dieser Kennli-
nien mittels des empirischen Korrelationskoeffizienten, ist eine Validierung in der Pra-
xis allerdings nur eingeschrankt moglich.

Eine Losung, um auch diejenigen Kennlinien zu identifizieren, deren Krifte eine hohe
Korrelation mit einzelnen Beschleunigungssensoren aufweisen, wird in Kapitel 4.6.4
gezeigt. Die Validierungsgleichung wird dabei explizit zu den jeweiligen Beschleuni-

gungssensoren umgestellt, wodurch eine eindeutige Identifikation moglich ist.

4.6.3 Analyse der Signalanteile im Zeitbereich

Die linearen Abhéngigkeiten der einzelnen Summanden der Validierungsgleichung
scheinen die Ursache fiir im Vorhinein nicht abschidtzbare Abweichungen der identifi-
zierten Kennlinien zu sein. Um diese Vermutung zu belegen, wurden die mit den ein-
zelnen Summanden der Validierungsgleichung (6-31) berechneten Feder- und Damp-
ferkrafte sowie der Beschleunigungssignale, mit denen des Ganzfahrzeugmodells ver-
glichen.

Zunichst wurde die Summe der Beschleunigungsanteile der Dampferkréfte aus den Si-
mulationsdaten des Ganzfahrzeugmodells berechnet, indem die simulierten Dampfer-

kréfte durch den Term m ¢, dividiert wurden

— FDVL; + FDVR: + FDHLz + FDHRz (6_34)

aReferenszéimpfer -
mAbcal
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Die aus den Dampferkriften resultierenden Beschleunigungsanteile der identifizierten
Validierungsgleichung lassen sich leicht berechnen, indem lediglich die Einfederungs-
geschwindigkeiten aus der Simulation des Ganzfahrzeugmodells in die identifizierte
Funktion eingesetzt und alle anderen Variablen zu null gesetzt werden. Zusétzlich muss

der konstante Term ¢, subtrahiert werden.

Die Gegeniiberstellung der Summe der aus den Dampferkriften resultierenden Be-
schleunigungsanteile des Ganzfahrzeugmodells und des Validierungsmodells (Abb.
4-29 und Abb. 4-30) zeigt deutlich eine geringe Ubereinstimmung. Da die gesamte
Summe aller Beschleunigungsanteile a,,. zwischen Ganzfahrzeugmodell und Validie-
rungsmodell iibereinstimmt (Abb. 4-17), miissen einige Teile der Dampferkrifte dem-

nach durch andere Signale falschlicherweise ausgeglichen werden.

I I I I I I I
Beschleunigungsanteil Dampferkrafte aus Identifikation

B e Beschleunigungsanteil Dampferkrafte aus Simulation
—— Residuum

Beschleunigung [m/s”2]

Zeit [s]

Abb. 4-29: Anteile der aus den Dimpferkriften resultierenden Beschleunigungen an gesamter Beschleunigung
(vollstiindige Zeitreihe)
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Abb. 4-30: Anteile der aus den Dimpferkriften resultierenden Beschleunigungen an gesamter Beschleunigung
(Ausschnitt aus Zeitreihe)
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Ein dhnliches Bild ergibt sich beim Vergleich der aus den Federkréften resultierenden
Beschleunigungsanteile (Abb. 4-31 und Abb. 4-32), wobei die Summe dieser Beschleu-
nigungen aus den Federkréften des Referenzmodells nach der Vorschrift

F, +F. +F, +F
_ b Fyre Pz Lrip:
aReferensz eder (6-3 5)

my.C,

gebildet wurde. Die Beschleunigungsanteile aus der identifizierten Validierungsglei-
chung wurden erneut durch Einsetzen der Einfederungswege in die identifizierte Funk-

tion und anschlieBender Subtraktion der Konstanten c¢,,, berechnet.

Die Ubereinstimmung der Summe aller Beschleunigungsanteile, die aus den Federkrif-
ten resultieren, ist erneut sehr gering (Abb. 4-31 und Abb. 4-32) und ldsst somit wieder
auf eine Kompensation durch andere Anteile schlief3en.

| | | | | | |
Beschleunigungsanteil Federkrafte aus Identifikation

N Beschleunigungsanteil Federkrafte aus Simulation
—— Residuum

Beschleunigung [m/s"2]

Zeit [s]

Abb. 4-31: Anteile der aus den Federkriiften resultierenden Beschleunigungen an gesamter Beschleunigung
(vollstiindige Zeitreihe)
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Abb. 4-32: Anteile der aus den Federkriiften resultierenden Beschleunigungen an gesamter Beschleunigung
(Ausschnitt aus Zeitreihe)
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Um die Problematik der sich kompensierenden Signalanteile néher zu untersuchen, sind
in Abb. 4-33 und Abb. 4-34 die Summen aus den Beschleunigungsanteilen des Fahr-
zeugmodells und der Beschleunigungsanteile des identifizierten Validierungsmodells
dargestellt.

Zur Berechnung der Beschleunigungsanteile des Referenzmodells wurden die in diesem

Beispiel bekannten Konstanten ¢, und ¢, explizit in der Form:

C
AReferenz — _C_azaHLz - C_a}aHRz = 0'0952aHLz - 0'9081aHRz (6-36)

berechnet. Die entsprechenden Beschleunigungsanteile aus der identifizierten Validie-
rungsgleichung lassen sich erneut leicht berechnen, indem alle Eingangssignale, abge-
sehen von den beiden Aufbaubeschleunigungssignalen a,, und a,, , zu null gesetzt
werden und anschliefend der vorhandene konstante Offset ¢, subtrahiert wird (Abb.

4-33 und Abb. 4-34).

Die identifizierten Vorfaktoren der Beschleunigungssignale betragen interessanterweise

C
“ —0.5059 (6-37)

4

sowie

Cu _ 05057 (6-38)

und stimmen somit nicht mit den wirklichen Vorfaktoren {iberein. Dies bestdtigt erneut

die Hypothese der moglichen Kompensation von Feder- und Dédmpferkriften unterei-

nander und der Kompensation mit den Beschleunigungssignalen.
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Abb. 4-33: Anteile der Beschleunigungssignale der Sensoren an gesamter Beschleunigung (vollstiindige Zeit-
reihe)
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Abb. 4-34: Anteile der Beschleunigungssignale der Sensoren an gesamter Beschleunigung (Ausschnitt aus
Zeitreihe)

Zuletzt wird noch die Summe aus den Beschleunigungsanteilen der Beschleunigungs-
sensoren hinten links und hinten rechts, sowie den aus den Dampferkréften resultieren-
den Beschleunigungsanteilen nach der Gleichung

F, +F, +F, +F, c

HRz ) az
aReferenszﬁmpferﬁa - - Ay = Qup, (6'3 9)
mAbCal 4

aq a

dargestellt (Abb. 4-35 und Abb. 4-36).
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Abb. 4-35: Summe der Anteile der aus den Dimpferkriiften resultierenden Beschleunigungen und den Antei-
len der Beschleunigungssignale der Sensoren an gesamter Beschleunigung (vollstiindige Zeitreihe)
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Abb. 4-36: Summe der Anteile der aus den Dimpferkriiften resultierenden Beschleunigungen und den Antei-
len der Beschleunigungssignale der Sensoren an gesamter Beschleunigung (Ausschnitt aus Zeitreihe)

Hier zeigt sich deutlich, dass diese Summen, die jeweils aus dem Ganzfahrzeugmodell
und dem identifizierten Validierungsmodell gebildet wurden, deutlich besser iiberein-

stimmen, als die Dampfer-, Feder- und Beschleunigungssignalanteile allein.

Die beschriebene Vermutung, dass einzelne stark korrelierte Signalanteile sich gegen-
seitig kompensieren konnen und somit nicht vertrauenswiirdig sind, wurde damit nach-
gewiesen. Der empirische Korrelationskoeffizient ist demnach ein sehr geeignetes Mal3
um die Giite von Validierungsmodellen objektiv zu beurteilen.

4.6.4 Identifikation der Feder- und Dimpferkennlinien mittels Be-
schleunigungssignal hinten links

In Abb. 4-23 und Abb. 4-27 zeigt sich, dass die Identifikation der Feder- und Dampfer-
kennlinien mittels Gl. (6-31) nicht moglich ist, da eine sehr starke Korrelation zwischen
diesen Feder- und Dampferkriften und anderen Aufbaubeschleunigungssensoren be-
stehen, die sich gegenseitig kompensieren.

Wird Gl. (6-31) so umgeformt, dass die linke Seite ausschlieBlich die Aufbaubeschleu-
nigung hinten links a,,  beinhaltet

= (FE,L: (AZVL) + FDVL: (AZVL) + FFHLZ (AZHL)' .

+F, (A2 )+ Fy (Azg)+Fp (Azy)...

+F, (Azp)+F, (Azy)—c,muay,. ... (6-40)

Ay

n n 1
_c”3mAbaHRz +f(ZAZOI +ZAZO_/S[ +jj ,

i=1 i=1 m 4,Ca,

so sollte eine Identifikation dieser Feder- und Dampferkennlinien deutlich vielverspre-
chender sein, was erneut aus dem empirischen Korrelationskoeffizienten (Abb. 4-20)
folgt. Die Ergebnisse der Identifikation fiir die Feder- und Dampferkennlinien sind je-
weils in Abb. 4-38 und Abb. 4-37 dargestellt.
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Es zeigt sich deutlich, dass die Identifikation erfolgreich war und die Giite der identifi-
zierten Kennlinien sehr hoch ist.

Allerdings hat sich eine Besonderheit beziiglich des Vorfaktors ¢, gezeigt. Dieser Vor-

faktor besitzt im Ganzfahrzeugmodell einen Wert von -0,0525. Um die Ddmpferkennli-
nie in Abb. 4-37 zu einer Ubereinstimmung zu bringen, musste die identifizierte Kenn-
linie aber mit einem Faktor von 0,35 multipliziert werden. Die Begriindung hierfiir liegt
wieder einmal in den linearen Abhdngigkeiten unterschiedlicher Signalanteile der Vali-
dierungsgleichung. Durch die unterschiedlichen Signalanteile muss zwar die Form der
Feder- und Diampferkennlinien immer sehr dhnlich bleiben, sofern die Uberpriifung des
empirischen Korrelationskoeffizienten positiv verlduft, die konstanten Anteile der Si-

gnalamplituden konnen aber zwischen unterschiedlichen Identifikationen variieren.

900 T T T T 900
800 H ] Anzahl Datenpunkte 800
700 H —— Reale Dampferkennline O 700
600 H —°— Identifizierte D@mpferkennlinie / 600 =
500 500 &
400 ] 400 E
= 300 . 300 %
= 200 - 200 %
_E 100 | —"7 I_i 100 3
s o R s 0 5
E -100 -100 &
O 200 / -200 8
-300 - -300 £
-400 _‘g/( -400 2
-500 g -500
-600 -600
-700 -700
-800 -800
-0.5 -04 -0.3 -0.2 -0.1 0 0.1 0.2 0.3 0.4
d/dtAz, [m/s]

Abb. 4-37: Reale und identifizierte Dimpferkennlinien hinten links

Fur die Federkennlinie wurde noch ein anderer Wert von 0,38 fiir die Konstante ¢,

ermittelt und fiir die Darstellung in Abb. 4-38 verwendet.
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Abb. 4-38: Reale und identifizierte Federkennlinien hinten links

Zusammenfassend konnte gezeigt werden, dass sowohl die Verwendung von Validie-
rungsmodellen, die mittels genetischer Programmierung identifiziert werden, als auch
die Verwendung des empirischen Korrelationskoeffizienten, als MaR fiir die Vertrau-
enswiirdigkeit der Validierungssignale, geeignete Losungen zur Modellvalidierung dar-
stellen. Allerdings ist die Anzahl der praktisch erkennbaren Fehler geringer als die An-
zahl der theoretisch erkennbaren Fehler (Tabelle 4-3), was in linearen Abhdngigkeiten
zwischen einzelnen Validierungssignalen begriindet ist.

Nichtlinear verdnderte Feder- und Dampferkennlinien konnen mit dieser Methode pro-
blemlos und sehr exakt erkannt werden und damit gleichzeitig auch geometrische Ande-
rungen des Fahrwerks, da hierdurch diese Kennlinien nichtlinear skaliert werden.

Unter dem Ausschluss von Fehlerquellen konnen auch Hinweise auf andere Fehler ge-
funden werden, indem bspw. zunichst die Ubereinstimmung der nichtlinearen Verldufe
der Feder- und Dampferkennlinien iiberpriift wird. Stimmen alle Kennlinien gut {iberein
und sind dennoch Abweichungen beim Ein- und Ausgangsverhalten des komplexen
Modells und des real vermessenen Systems vorhanden, so ist die Wahrscheinlichkeit
hoch, dass naheliegende Abweichungen, wie verdnderte Autbaumassen, vorliegen.

Die vorgeschlagene Methode kann demnach, wie gewiinscht, fiir eine deutlich effizien-
tere Modellvalidierung verwendet werden.
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4.7 Anwendung der Validierungsmethode auf ein komplexes Ganz-
fahrzeugmodell

Im vorherigen Abschnitt wurde die prinzipielle Eignung von Systemidentifikationsme-
thoden zur Modellvalidierung dargestellt, wobei ein vereinfachtes Simulink-Modell zur
Uberpriifung der Methode verwendet wurde.

Die Identifikationsergebnisse und die Vergleichbarkeit der Ergebnisse bei unterschiedli-
chen Modellparametern waren sehr gut, allerdings soll die Methode noch exemplarisch
an einem validierten und deutlich komplexeren Fahrzeugmodell tiberpriift werden.

Als komplexes Fahrzeugmodell kam hierfiir veDYNA von der Softwarefirma TESIS in
der Version ,,veDYNA Entry 3.10.06“ zum Einsatz. Das veDYNA-Modell kann die
Achsen und Radauthdngungen in unterschiedlicher Form beschreiben, wobei entweder
ein mechanisches Mehrkorpermodell oder Kennlinien verwendet werden. Die nachfol-
genden Simulationen wurden dabei mittels Kennlinien fiir die Radauthdngungen durch-
gefiihrt. Zusitzlich beinhaltet das Modell die Komponenten der Lenkung, der Bremsen
und bei Bedarf eine Beriicksichtigung von sonstigen elastischen Komponenten im
Fahrwerk, wie Elastomerlager. Aulerdem wird das Fahrzeug auf einer dreidimensiona-
len Strafle betrieben, die beliebig anpassbar ist und unterschiedliche Oberfldchen besit-
zen kann. Fiir die in dieser Arbeit durchgefiihrten Simulationen besteht der hauptsichli-
che Vorteil des Modells in seiner Validitit.

Die Parametrierung des Modells basiert auf einer Standardlimousine (Abb. 4-39), wobei
die detaillierten Parameter sich in Anhang A.6 und A.7 befinden. Innerhalb der grafi-
schen Darstellung Abb. 4-39 sind in griiner, blauer und roter Farbe die Radaufstands-
kraft, die Seitenfiihrungskraft und die fiir den Vortrieb bendtigte Kraft am Radauf-
standspunkt dargestellt. Neben diesen drei Kriften bietet veDYNA eine umfassende
weitere Auswahl an Kréften, Zustandsgrofen und sonstigen Variablen, die wihrend der

Simulation zu Verfiigung stehen.

Abb. 4-39: Modell einer Standard-Limousine in veDYNA

Wie erwihnt werden die Feder- und Dampferkennlinien in der verwendeten Programm-
version in Abhingigkeit des Einfederungsweges und der Einfederungsgeschwindigkeit
des Rades beschrieben. Dies fiihrt zwar zu einer einfacheren Parametrierbarkeit des
Modells anhand von Fahr- und Priifstandsversuchen, allerdings entspricht diese Model-
lierung nicht exakt den Annahmen im Validierungsmodell GI. (6-31). Das Validie-

rungsmodell verwendet jeweils die realen Einfederungswege und Einfederungsge-
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schwindigkeiten an den Federn bzw. den Ddmpfern und berechnet daraus direkt die
Krifte an den Anbindungen.

Das Validierungsmodell soll fiir eine moglichst groBe Klasse von Fahrzeugmodellen
verwendet werden konnen, weshalb es in diesem Kapitel in unverédnderter Form auch
fiir das veDYNA-Modell eingesetzt wird. Die abweichende Modellierung in veDYNA
bietet gleichzeitig die Chance, die Robustheit dieser Validierungsmethode zu analysie-
ren. Genau wie im vorherigen Kapitel werden fiir die Identifikation des Validierungs-
modells die Einfederungswege an den Federn, die Geschwindigkeiten am Dampfer,
sowie die Aufbaubeschleunigungen an drei Ecken der Karosserie in ausschlieBlich ver-

tikaler Richtung verwendet.

Das veDYNA Modell wird mit zwei unterschiedlichen Parametrierungen auf einer un-
ebenen Stralle, mit schlechter Fahrbahnoberfliche, bewegt. Die exakte Definition der
schlechten Fahrbahnoberfldche basiert auf der Festlegung einer spezifischen spektralen
Leistungsdichte, dhnlich wie ISO 8606, und kann der veDYNA-Dokumentation [90]
entnommen werden. Diese Auswahl der Fahrbahnoberfliche wurde anhand von durch-
gefiihrten Simulationsstudien getroffen, die einerseits eine ausreichende Anregung der
Nichtlinearitdten des Fahrzeugs zeigten und andererseits noch in einem Wertebereich
lagen, der auch bei realen Fahrversuchen regelméBig angeregt wird. Als Bewertungs-
mafstab wurden die Arbeitsbereiche der Feder- und Dampferkennlinien herangezogen,
wobei die Strallenoberfliche so gewdhlt wurde, dass weniger als 50 % der maximal de-

finierten Feder- und Dampferkréfte verwendet wurden.

Zu Beginn der Simulationen befand sich das Fahrzeugmodell im Stillstand und wurde
anschliefend auf 30 km/h beschleunigt. Diese Geschwindigkeit wurde bis zum Ende der
Simulationszeit von 50 Sekunden konstant gehalten.

Die beiden Parametrierungen, bei denen die Ursachen fiir die Unterschiede gefunden
werden sollten, unterscheiden sich in den Feder- und Dadmpfungseigenschaften des
Fahrzeugs und der Aufbaumasse (Tabelle 4-5). Da die einzelnen Summanden der Vali-
dierungsgleichung Gl. (6-31) um die Aufbaumasse skaliert sind, beeinflusst die Masse
das Ergebnis der Identifikation deutlich.
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Parameter Unveranderter Wert Verdnderter Wert
Aufbaumasse 1296,0 kg 1596,0 kg
Konf?ta“t? Federstel- 008,09 ™! 33098,09 N
igkeit vorne
Kon;tam.e Federstel- 7183 53 N 29183,53 Nm ™!
igkeit hinten
Torsionssteifigkeit 4 O
Stabilisator vorne 2609,70 Nm~ deg 1909,70 Nm™ deg
Déampferkennlinie . Siehe Abb. 4-40
vorne Siehe Abb. 4-40 (Ddmpfung erhdht)
Déampferkennlinie . .
. Siehe Anhang A.6 Siehe Anhang A.7
hinten

Tabelle 4-5: Verinderte Parameter des veDYNA-Modells

Wie in Kapitel 4.6.2 bereits gezeigt, konnen insbesondere nichtlinear verdnderte Damp-

fercharakteristik, mittels des Validierungsmodells, erkannt werden. Um dieses Ergebnis

weiter zu verifizieren, wurden die Dadmpferkennlinien deshalb in ihrer Form verdndert

und mittels des Validierungsmodells aus den Einfederungswegen und Aufbaubeschleu-

nigungen identifiziert.

Die Darstellung der Dampferkennlinien erfolgt in der verwendeten veDYNA-Version

stiickweise linear, mittels acht unterschiedlicher Dampfungskrifte und der zugehorigen

Geschwindigkeiten. Die definierten Kennlinien sind in Abb. 4-40 dargestellt.

Dampferkraft [N]
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Abb. 4-40: In veDYNA verwendete Dimpferkennlinien fiir unverindertes Modell (geringe Dimpfung) und
verindertes Modell (hohe Dimpfung)
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Die Kennlinie mit erhdhter Dampfung wurde nur moderat verdndert, um die Glite der
vorgeschlagenen Validierungsmethode nachzuweisen.

Fiir die Validierung wurde davon ausgegangen, dass sich wiahrend der ersten Simulatio-
nen des Modells mit verédnderten Parametern und erhdhter Ddmpfung Abweichungen zu
einem angenommenen vermessenen Fahrzeug ergeben haben. Dieses angenommene
Fahrzeug wurde durch das Modell mit der unverdnderten Standardparametrierung repra-
sentiert.

Im Zeitbereich zeigen sich besonders bei den Aufbaubeschleunigungen signifikante
Abweichungen zwischen beiden Modellvarianten (Abb. 4-41 und Abb. 4-42), welche
ein erstes Indiz fiir Modellfehler sind.

T T T T T T
Beschleunigung Y unveranderte Parameter

6 . i
‘F --------------- Beschleunigung Y veranderte Parameter
& 41| =@ Residuum
é i i i A
g: 2 R :. o il ikl v N L“ -E I- i I: | H IEI' H I:'
2 il id i
[«
03) .
= 0
[&]
§ d

-2 '! I HABE I ctiil I

-4 |

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Zeit [s]

Abb. 4-41: Aufbaubeschleunigung vorne links mit unverinderten und verinderten Parametern (vollstindige
Zeitreihe)

o1 Beschleunigung Y unveranderte Parameter
4 Beschleunigung Y veranderte Parameter
3 H —9— Residuum
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\ VR

Beschleunigung [m/s”2]

gy VAN TRy
_10 10.2 10.4 10.6 10.8 11 11.2 114 11.6 11.8 12

Zeit [s]

Abb. 4-42: Ausschnitt aus Aufbaubeschleunigung vorne links mit unverinderten und verinderten Parametern
(Ausschnitt aus Zeitreihe)

Nach der Identifikation der Dampferkennlinien beider Parametrierungen, fiir welche
erneut die Validierungsgleichung Gl. (6-31) verwendet wurde, zeigte sich eine sehr gute

Ubereinstimmung der identifizierten Kennlinien mit den wirklichen Kennlinien des
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Fahrzeugmodells (Abb. 4-43). In den Bereichen, in denen mehr als ca. 40 Datenpunkte
fiir die jeweiligen Einfederungsgeschwindigkeiten vorliegen, liegt die Ubereinstimmung
der identifizierten Kennlinien meist sogar im Bereich der Strichlinienstérke der Darstel-

-400 ﬁ - -400
600 "1 Anzahl Datenp. hohe Dampf. 600

)M I Anzahl Datenp. geringe Dampf.

lung.
1400 7 1400
1200 1200
1000 ] / 1000
800 800 9
/ 5
600 =2 500 E
_ £
= 400 400 =
£ 200 200 =
g . 2
g 0 0 5
£ -200 200 S
5 a
a )
©
S
P
<

-800 14 +— Reale Dampferkennl. geringe Dampf. H-800
-1000 —6— Ident. Dampferkennl. geringe Dampf.* {1000
1200 —&— Reale Dampferkennl. hohe Dampf. || 1200
) —#— |dent. Dampferkennl. hohe Dampf.* ||
-1400 L L L -1400
-04 -0.2 0 0.2 0.4 0.6

d/dtA Z, [m/s]

Abb. 4-43: Vergleich der aus dem veDYNA-Modell identifizierten Dimpferkennlinien mit den realen Kennli-
nien des Modells

Es ist dabei zu beachten, dass die identifizierten Kennlinien jeweils mit einem empiri-
schen Faktor multipliziert wurden, um die Ubereinstimmung mit den wirklichen Kenn-
linien anschaulich zu zeigen. Kennlinien, die mit einem Faktor multipliziert wurden,
sind in den Legenden der Diagramme mit einem Sternsymbol markiert. Die Multiplika-
tion mit einer empirischen Konstanten ist durch die in Kapitel 4.6 besprochene nicht-
vorhandene Identifizierbarkeit dieser Konstanten begriindet, weshalb auch nur die nicht-

lineare Form der Kennlinien eindeutig unterscheidbar ist.

Bedingt durch das gewihlte Straenprofil und die Fahrgeschwindigkeit bewegt sich die
Einfederungsgeschwindigkeit wihrend der Simulationen in Bereichen von -0,3 m/s bis
0,58 m/s. Es wird also weniger als die Hélfte des in veDYNA spezifizierten Arbeitsbe-
reichs ausgenutzt. Innerhalb dieses verhdltnisméBig geringen Arbeitsbereiches sind die

Formen der definierten Kennlinien sehr &hnlich, was in Abb. 4-44 dargestellt ist.
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Abb. 4-44: Wihrend der Simulation beanspruchter Arbeitsbereich der Dédmpferkennlinien des veDYNA-
Modells

Es ist zu beachten, dass die Kennlinie mit geringerer Dampfung zur Verbesserung der
Anschaulichkeit mit einem Faktor von 2 multipliziert wurde, damit beide Kennlinien

dhnliche GroBenordnungen besitzen.

Durch die geringen Unterschiede in den Kennlinienformen ldsst sich die Sensitivitdt und
damit die Giite der vorgeschlagenen Validierungsmethode gut darstellen. Eine Erho-
hung der StraBenanregung oder eine stirkere Anderung der Kennlinienformen wiirde
zwar die Validierung vereinfachen, das Ziel der hier durchgefiihrten Untersuchung ist
aber die Evaluierung der Validierungsmethode, weshalb die Unterschiede zwischen den

Kennlinien absichtlich gering gehalten wurden.

Bei einem realen Validierungsproblem sind die wirklichen Kennlinien natiirlich nicht
bekannt, weshalb lediglich die identifizierten Kennlinien verglichen werden konnen.
Die beiden Kennlinien, je eine mit unverdnderter und veridnderter Parametrierung, wur-
den mit den empirischen Faktoren 1250 (unverdndert) und 700 (verdndert) multipliziert,
um auch hier wieder eine vergleichbare Grof3enordnung zu erreichen (Abb. 4-45). Die-

ses Vorgehen wiirde auch bei einer realen Validierung angewendet werden.
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Abb. 4-45: Aus veDYNA-Modell identifizierte Dimpferkennlinien

Die vorherigen Simulationen mit dem vereinfachten Fahrzeugmodell aus Kapitel 4.6
haben gezeigt, dass die identifizierten Kennlinien ab ca. 40 Datenpunkte innerhalb eines
Geschwindigkeitsbereiches eine sehr gute Ubereinstimmung liefern. Basierend auf die-
sen Voruntersuchungen kann als Richtwert also angenommen werden, dass die identifi-
zierten Kennlinien in Bereichen mit mehr als 40 Datenpunkten aussagekriftig sind, wo-
bei mehr Datenpunkte natiirlich zu einer deutlich hoheren Aussagegiite fiihren. Bei
einem Vergleich der beiden identifizierten Kennlinien (Abb. 4-45) zeigt sich deutlich,
dass auch die identifizierten Kennlinien in ihrer Form sehr gut iibereinstimmen. Es ist
hiermit eindeutig nachgewiesen, dass die vorgeschlagene Validierungsmethode eine
sehr hohe Giite fiir das gewéhlte Beispiel besitzt.

Geht man nach dem Ausschlussprinzip vor, kann, basierend auf der Identifikation, ein
groferer Fehler bei der Parametrierung der StoBddmpfer und der Achskinematik ausge-
schlossen werden, da beide Kennlinien eine sehr dhnliche Verlaufsform besitzen. Es
bleiben nun, neben einer linearen Skalierung der Dampferkennlinien im Arbeitsbereich,
noch die Federkennlinien oder verdnderte Massen und Masseverteilungen, inklusive
Massentridgheitsmomenten, als wahrscheinliche Fehler iibrig.

Da auch die Formen der Federkennlinien mit der vorgeschlagenen Methodik leicht iden-
tifiziert werden konnen, ldsst sich die Abweichung letztendlich weiter eingrenzen und
die Fehlerursache durch zusitzliche Messungen und eine Uberpriifung der Parameter
des angenommenen Messfahrzeugs schlieBlich deutlich einfacher finden, als dies mit
bisher verwendeten Verfahren mdglich gewesen wire.

Zur Vervollstindigung der Validierung miissen noch die empirischen Korrelationskoef-
fizienten untersucht werden, die sich aus den identifizierten Kennlinien berechnen las-
sen (Abb. 4-46 und Abb. 4-47).
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Abb. 4-46: Empirische Korrelationskoeffizienten fiir =~ Abb. 4-47: Empirische Korrelationskoeffizienten fiir
unverinderte Parametrierung verinderte Parametrierung

Wie gezeigt, muss das vordere linke Beschleunigungssignal mdglichst stark linear von
der Dampferkraft vorne links abhdngen, um eine hohe Vertrauenswiirdigkeit der Identi-
fikationen zu gewihrleisten. Zusitzlich sollten alle anderen Signale nur gering mit die-
sem Beschleunigungssignal und der Dampferkraft korreliert sein. Dies ist bei beiden
Parametrierungen gewihrleistet, allerdings besteht eine hohe lineare Abhangigkeit zwi-
schen der vorderen linken Aufbaubeschleunigung und der hinteren rechten Aufbaube-
schleunigung. Dies ist allerdings unkritisch, da die Ddmpferkraft vorne links nur sehr

gering mit der Beschleunigung hinten rechts korreliert ist.

4.8 Zusammenfassung der Modellvalidierung mittels Systemidenti-
fikation

Insgesamt hat sich gezeigt, dass die Modellvalidierung mittels Systemidentifikationsme-
thoden eine sehr leistungsfihige Losung ist. Insbesondere die hohe mogliche Komplexi-
tat der Modelle, die hiermit untersucht werden konnen, bietet vielfdltige Einsatzmog-
lichkeiten. Es ist allerdings zu beachten, dass fiir die Entwicklung der Validierungsmo-
delle umfangreiche Kenntnisse aus dem Umfeld der Identifizierbarkeitsanalyse und der
Systemidentifikation selbst notwendig sind. Die Verwendung der Validierungsmodelle
ist hingehen einfach. Der Anwender muss lediglich die empirischen Korrelationskoeffi-
zienten bewerten und gleichzeitig die identifizierten Teilmodelle gegeniiberstellen. Ba-
sierend auf den Identifizierbarkeitseigenschaften der Validierungsmodelle kann dann
eine effiziente Eingrenzung von Fehlerursachen stattfinden.

Fiir die Verwendung der Validierungsmodelle ist es deshalb sinnvoll, vereinfachte
Standardmodelle bereitzustellen, die anschlieBend fiir eine Validierung deutlich kom-
plexerer und vollstdndigerer Modelle verwendet werden konnen.

Es wurde gezeigt, dass die Validierungsmodelle zwar einerseits sensitiv genug sind, um
auch geringe Abweichungen aufzudecken aber andererseits auch Abweichungen durch

vereinfachte Modellierungen ausgleichen konnen. Die Entwicklung von Standard-
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Validierungsmodellen, die flir eine Validierung einer groflen Klasse von Simulations-

modellen verwendbar sind, ist deshalb wirtschaftlich sehr sinnvoll.

Wihrend der Untersuchungen hat sich allerdings zusitzlich gezeigt, dass diese Methode
nur eine begrenzte Aussagefahigkeit beziiglich der Ursache von Abweichungen besitzt.
Dies bedeutet, dass zwar Fehler, wie Abweichungen im Fahrwerk, prinzipiell erkennbar
sind, die genaue Ursache lisst sich aber nicht direkt ermitteln. So kann bei einer Ande-
rung der nichtlinearen Form der identifizierten Fahrwerkskennlinien zwar eine Ande-
rung der Masse ausgeschlossen werden, dies ist aber nicht moglich, wenn die Kennli-

nien lediglich mit einem konstanten Faktor skaliert sind.

Zusammenfassend ldsst sich deshalb feststellen, dass fiir eine noch deutlichere Effi-
zienzsteigerung des Modellvalidierungsprozesses heute bekannte Methoden weniger

geeignet sind.
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5 Modellvalidierung mithilfe differentialalgebraischer Al-
gorithmen

Systemidentifikationsmethoden bieten, wie gezeigt, bereits eine gesteigerte Effizienz
bei der Validierung von Simulationsmodellen. Eine weitere Steigerung dieser Effizienz
ist aber wiinschenswert, um die teils sehr aufwendigen Simulationsprozesse signifikant
zu verbessern. Hierfiir sind neue Ansitze und Methoden notwendig, die iiber die be-

kannten Losungen hinausgehen.

In Kapitel 3.7 wurden bereits differentialalgebraische Algorithmen und ihre prinzipiel-
len Eigenschaften vorgestellt.

Neben dem Nachweis der globalen strukturellen Identifizierbarkeit haben Ljung et al.
[52] gezeigt, dass die Differentialalgebra auch geeignet ist, um die prinzipielle Eignung
von Modellansédtzen zur Reprisentation von Ein- und Ausgangsdaten nachzuweisen.
Allerdings erwihnen Ljung et al. lediglich die Moglichkeit der Modellansatziiberprii-
fung, ohne die Anwendbarkeit oder die Grenzen dieser Methode néher zu untersuchen.
Hengl [103] hat diese Idee 2007 aufgegriffen und anhand eines kleinen Beispieles das
Potenzial der Methode zum Auswéhlen von Modellansitzen gezeigt. Die Untersuchun-
gen beschriankten sich aber auf oberfldchige Betrachtungen und wurden, aufgrund der
notwendigen Rechenleistung fiir die Anwendung der Methode und Schwierigkeiten bei

der numerischen Berechnung hoherer Ableitungen, nicht im Detail untersucht.

Trotz der genannten Einschrinkungen hinsichtlich der Komplexitdt der Modelle, die
untersucht werden konnen, bietet die Differentialalgebra, insbesondere aus wissen-
schaftlicher Sicht, ein breites Spektrum von Einsatzmdglichkeiten. Gleichzeitig besitzt
sie das Potenzial, um die notwendigen Effizienzsteigerungen im Simulationsprozess zu
erreichen. Mit zunehmender Leistungsfahigkeit von Computern ist zu erwarten, dass
auch komplexe Systeme mittels differentialalgebraischer Algorithmen analysiert werden
konnen. Aufgrund der angesprochenen hohen Leistungsfahigkeit und Attraktivitit wer-
den nachfolgend mogliche weitere Einsatzbereiche differentialalgebraischer Methoden
untersucht. Der Fokus dieser Untersuchungen liegt zusitzlich auf eventuellen weiteren
Hindernissen, die beim Einsatz der Differentialalgebra zur Modellvalidierung auftreten

konnen und die in zukiinftigen Arbeiten adressiert werden miissen.

Mit der Methode von Ljung et. al [52] kann sehr effizient gezeigt werden, ob fiir einen
Modellansatz prinzipiell konstante Parameter existieren, mit denen der Modellansatz
exakt das gleiche Ein- und Ausgangsverhalten wie ein reales System oder ein anderes
Modell besitzt (Abb. 5-1-a). Die vielfiltigen unterschiedlichen Anwendungen, die sich
hieraus ergeben, werden innerhalb dieses Kapitels diskutiert.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde zusitzlich eine neue Methode zur Modellvalidierung

mittels differentialalgebraischer Algorithmen entwickelt und in Haffke et al. [104] dar-
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gestellt. Diese Methode basiert auf einer neuen und erweiterten Eliminierungsreihenfol-
ge, mit der eindeutig nachgewiesen werden kann, dass fiir einen Modellierungsansatz
mindestens ein Satz von Parametern existiert, mit denen das Modell mindestens zwei
unterschiedliche Datensétze von Ein- und Ausgangssignalen exakt représentieren kann
(Abb. 5-1-b). Eine Anwendungsmoglichkeit fiir diese Losung ist der Nachweis der Zeit-
invarianz von Parametern eines Systems, wahrend unterschiedlicher Messungen. Ohne
Kenntnis der exakten Parameter oder zusétzlichem Vorwissen kann so eindeutig nach-
gewiesen werden, dass mindestens zwei Messdatensdtze von einem System mit exakt
den gleichen physikalischen Parametern erzeugt wurden. Aufgrund der hohen Leis-
tungsfahigkeit dieser neuen Methode wird sie ebenfalls nachfolgend vorgestellt und die

Vor- und Nachteile dargelegt.

H
|'
2

Abb. 5-1: Einsatzméglichkeiten differentialalgebraischer Methoden zur Modellvalidierung

5.1 Strukturelle Validierung von Modellansitzen

Der Nachweis der prinzipiellen Eignung eines Modellansatzes zur Beschreibung vor-
handener Ein- und Ausgangssignale basiert auf der Verwendung der 4-Elemente der
charakteristischen Menge Gl. (4-3), die nur noch die Ein- und Ausgangssignale des Sys-
tems sowie hohere zeitliche Ableitungen dieser Signale, beinhalten. Alle konstanten
Parameter des Ausgangssystems werden aus diesen A-Elementen eliminiert.

In diesen Elementen der charakteristischen Menge sind also immer Ein- und Ausgangs-

gleichungen in der Form
Sttt 3,3, 9) =0 (6-41)

enthalten, in denen die Ein- und Ausgangssignale zeitliche Ableitungen bis zu den Gra-
den x und v besitzen. Werden die gemessenen Ein- und Ausgangssignale des Systems
so oft wie erforderlich zur Zeit hin abgeleitet und in Gl. (6-41) eingesetzt, so muss die
linke Seite der Gleichung exakt null sein, sofern der Modellansatz mit dem vermessenen
System iibereinstimmt [52]. Gleichzeitig ist hiermit nachgewiesen, dass eine Parame-
trierung fiir das Ausgangssystem Gl. (4-1) aus der Menge der reellen Zahlen existiert,
mit denen das Modell exakt das gleiche Ein- und Ausgangsverhalten wie das vermesse-
ne System besitzt. Im Umfeld der Modellbildung und Modellvalidierung ist die Metho-
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de insbesondere zur iterativen Verbesserung von Modellen, durch schrittweise Ande-

rungen des Modellierungsansatzes und der Komplexitit, geeignet.

Der Vollstindigkeit halber muss noch erwédhnt werden, dass die parameterfreien Glei-
chungen innerhalb der A4-Elemente zusitzlich erfolgreich zur modellbasierten Fehler-

diagnose nichtlinearer Systeme eingesetzt wurden [44].

5.1.1 Beispiel: Nachweis der Existenz von Parametern fiir eine
Masse

Die grundlegende Idee bei der strukturellen Validierung wird nachfolgend im Detail an
einem einfachen Beispiel dargestellt. Bereits filir sehr kleine Systeme entstehen sehr
groBe Gleichungen in den A-Elementen der charakteristischen Mengen, weshalb an
dieser Stelle das einfachst mogliche Beispiel, in Form einer Masse (Abb. 5-2), gewéhlt

wurde.

|i;_;‘;

F
— m

Abb. 5-2: Beispiel Modellvalidierung

Es wird vorausgesetzt, dass die anregende Kraft F und die daraus resultierende Be-
schleunigung X, messbar sind.

Zunichst muss die Systemgleichung aufgestellt

F—mi,=0 (6-42)
und anschliefend zur Zeit abgeleitet werden
d .. L
E(F—me)=F—me:O. (6-43)

Durch Umstellen von Gl. (6-43) nach dem konstanten Parameter m und Einsetzten in
Gl. (6-42) entsteht eine Relation zwischen den Ein- und Ausgangssignalen und deren

Ableitungen in der Form

F—ﬁjc‘E =0, (6-44)
Xg
bzw. vereinfacht
Fi, - Fx, =0. (6-45)

Die linke Seite von Gl. (6-45) wird zu null, wenn Ein- und Ausgangssignale eingesetzt
werden, die von einem System in der Form GIl. (6-42) erzeugt wurden. Dies ist ein
Nachweis der prinzipiellen Korrektheit der angenommen Gleichungsstruktur zur Be-
schreibung der Ein- und Ausgangsdaten. Gleichzeitig ist hiermit der Nachweis erbracht,

dass fiir einen Satz gegebener Ein- und Ausgangssignale ein konstanter Parameter m
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iiber den reellen Zahlen existiert, mit denen das Ausgangssystem diese Signale exakt
reprisentieren kann.

Differentialalgebraische Algorithmen, wie der Algorithmus von Ritt oder der Rosen-
feld-Grobner-Algorithmus, eliminieren die konstanten Parameter zwar nach einem deut-
lich aufwendigeren Schema (siehe Kapitel 3.7.4), unter Verwendung der Eliminierungs-

reihenfolge GI. (4-2) nach Einsetzen der Variablen des gezeigten Beispiels Gl. (6-42)
F<F<o<i<X,<m<m<-- (6-46)

berechnen diese Algorithmen allerdings exakt das gleiche Ergebnis Gl. (6-45), welches

innerhalb dieses Beispiels moglichst anschaulich dargestellt wurde.

Um dieses Beispiel zu vervollstdndigen, wird angenommen, dass das System Gl. (6-42)

mit einer Sinusfunktion
F = sin(at) (6-47)

angeregt wird.

Das System antwortet dann mit dem Ausgangssignal

g o smlen) (6-48)
m

Das Ableiten der Ein- und Ausgangssignale fiihrt zu
‘;—f =F =cos(ot)o (6-49)

und

di, .. cos(a)t)a)

—S =X, =
dt m

Nach dem Einsetzen von Gl. (6-47) — Gl. (6-50) in Gl. (6-45) ist leicht ersichtlich, dass

die linke Seite der Gleichung immer verschwindet, unabhéngig von der GroB3e der Mas-

(6-50)

se, da diese sich herauskiirzen l4sst

cos(wt) @ sin(or)

sin (o) —cos(at)w =0. (6-51)

m m
Fiir die spezifizierten Ein- und Ausgangssignale Gl. (6-47) und GI. (6-48) muss deshalb
ein konstanter Zahlenwert fiir die Masse m iiber den reellen Zahlen existieren, mit dem
die Gleichung (6-42) exakt die spezifizierten Ein- und Ausgangssignale reprdsentieren

kann.
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5.1.2 Arbeitsablauf bei der Modellvalidierung mittels Differential-
algebra

Beim gegenwirtigen Stand der Modellvalidierungstechnik wird das gesamte Modell,
inklusive aller Parameter, auf eine exakte Ubereinstimmung mit Messdaten hin iiber-
priift, was zu einer hohen Komplexitét bei der Modellvalidierung und Modellverbesse-
rung fiithrt (Abb. 5-3-a). Das System muss vollstindig modelliert, parametriert und si-
muliert werden und erst am Ende dieser Prozesskette konnen die Ergebnisse mit Mes-

sungen verglichen werden und eine notwendige Verbesserung des Modells erfolgen.

Mithilfe der Ein- und Ausgangsgleichungen GIl. (6-41) wird nun vorgeschlagen, die
Modellerstellung und Modellvalidierung in die folgenden Arbeitsschritte aufzuteilen:

* Modellansatziiberpriifung (Abb. 5-1-a),

= Parametrierung des Modells

=  Gesamtsystemsimulation und Validierung.

Der grof3e Vorteil gegeniiber bisher verwendeten Methoden liegt im direkten Feedback
an den Ersteller des Modells iiber die Korrektheit eines Modellansatzes. Dieses Feed-

back wird bereits in einem sehr frithen Stadium der Modellierung generiert (Abb. 5-3-

b).
Verbesserung der
Modellstruktur

Modellierun Parametrierung Gesamtsystem- Modell-
g des Modells simulation Validierung
(a
Modellansatz-
Validierung
Verbesserung
der
| Modellstruktur
. Parametrierung Gesamtsystem-
Modellierun > . .
- des Modells simulation

(b)

Abb. 5-3: Arbeitsablauf strukturelle Modellansatziiberpriifung und -verbesserung

Basierend auf den Systemgleichungen des Modells und den aufgezeichneten Mess- oder
Simulationsdaten eines abzubildenden Systems, konnen die Ein- und Ausgangsglei-
chungen GI. (6-41), in Form parameterfreier Gleichungen, bereits dann zur Validierung
des Modellansatzes verwendet werden, wenn das Modell noch nicht einmal parametriert
und damit zur Simulation geeignet ist. Unter Verwendung eines geeigneten Fehlerkrite-
riums kann die Modellierung dann lange vor einer Simulation ggf. angepasst und ver-
bessert werden. Dieser Prozess ist aus Sicht eines Anwenders noch einmal anschaulich
in Abb. 5-4 dargestellt.
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Abb. 5-4: Arbeitsablauf Modellansatziiberpriifung und -verbesserung [78]
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Durch die Unterteilung in eine Modellansatziiberpriifung und anschlieBende Parametrie-
rung, die nur dann durchgefiihrt wird, wenn der Modellansatz korrekt ist, wird der ge-
samte Modellierungsprozess deutlich vereinfacht. Die Modellansatziiberpriifung stellt
dabei eine strukturelle Validierung der Modellgleichungen dar, da nachgewiesen wird,
dass die Struktur des Modellansatzes prinzipiell die Dynamik des vermessenen Systems

reprisentieren kann.

5.1.3 Beispiel: Strukturelle Validierung eines Viertelfahrzeugmo-
dells

Die Funktionsfahigkeit und der Nutzen der strukturellen Validierung wurden von Haff-
ke et al. [78] anhand des bekannten Viertelfahrzeugmodells (Abb. 5-5) beispielhaft dar-
gestellt.

Das Viertelfahrzeug wird dabei von einem Modell einer unebenen Strafle angeregt
[102], deren spektrale Leistungsdichte mit ISO 8606 iibereinstimmit.

Die Parameter des Modells sind in Tabelle 5-1 dargestellt.

Y xe X, X
mg
) g ﬁ'ds
t XW,?'erffw
My
Cw dy

Abb. 5-5: Viertelfahrzeugmodell
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Parameter Wert
m 362,5kg
Cg 35000 Nm ™
dg 4000 Nsm™
m, 48 kg
Cy 239333 Nm™'
d, 0,1 Nsm™
Stralenrauigkeit »Schr schlggl(;té‘ nach ISO

Tabelle 5-1: Parameter des Viertelfahrzeugmodells

Es wird vorausgesetzt, dass sowohl der Einfederungsweg des Rades, relativ zur Karos-
serie
Axg =x, — X, (6-52)
als auch die Karosseriebeschleunigung X messbar sind.
Aus der bekannten Gleichung des Viertelfahrzeugs
myX, = cgAxg +d Ax (6-53)
wird mithilfe des Rosenfeld-Grobner-Algorithmus und der auf Gl. (4-2) basierenden
Eliminierungsreihenfolge
Axg <Axg <AXg <+ < Xp <Xp <Xp<:ee (6-54)

e <me <M < <dg<dg<--<cg<C

eine charakteristische Menge erzeugt.

Die erzeugte charakteristische Menge enthélt ein 4-Element in Form der Gleichung
x A% Axg — xDARL — % AX Axg + T ARG + E AT AT — E A =0, (6-55)

welche zur strukturellen Validierung des Viertelfahrzeugs geeignet ist.

Zusitzlich miissen die Ein- und Ausgangssignale des Viertelfahrzeugs immer die Un-

gleichung
AiAxg — Ax; #0 (6-56)
erflillen, was innerhalb dieses Beispiels zu jedem Zeitpunkt gewihrleistet war. Unglei-

chungen dieser Form sind oft Bestandteil der erzeugten charakteristischen Mengen.

In Abb. 5-6 sind die Ergebnisse der Simulation des Viertelfahrzeugs (Abb. 5-5) und das
Residuum, in Form der linken Seite von Gl. (6-55), dargestellt.
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Das Residuum liegt in der GroBenordnung von 10~*, wohingegen die Ein- und Aus-
gangssignale eine Grofenordnung von 107 besitzen. Das Residuum ist also deutlich

kleiner als die Ein- und Ausgangssignale des Systems.

0.06 ' ; I
--------------- StralRenanregung i
—e—A XS

0.05

7
sur e

0.04

Residuum

0.03

0.02

Weg [m]
o
=
Residuum

01 02 03 04 05 06 07 08
Zeit [s]

Abb. 5-6: Ergebnis der strukturellen Validierung des Viertelfahrzeugmodells bei vollstindiger Ubereinstim-
mung

Als Gegenbeispiel wurde das Viertelfahrzeug (Abb. 5-5) um eine Feder mit einer kubi-
schen Steifigkeit 1-107 N -m’ erweitert
MXo = CgAXg + Copy AXy + d (AX (6-57)

und simuliert.

Die Ein- und Ausgangssignale von Gl. (6-57) wurden anschlieBend in die Validierungs-
gleichung Gl. (6-55) des urspriinglichen linearen Viertelfahrzeugs eingesetzt und in
(Abb. 5-7) dargestellt.
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Abb. 5-7: Ergebnis der strukturellen Validierung des Viertelfahrzeugmodells ohne Ubereinstimmung

Es zeigt sich deutlich, dass das Residuum mit einer GroBenordnung von 10* stark {iber
dem Residuum des vorherigen Beispiels liegt.

Die nunmehr nicht mehr gegebene strukturelle Ubereinstimmung der Validierungsglei-
chung mit der Gleichung des Systems, das die zu validierenden Daten erzeugt hat, zeigt

die Funktionsfahigkeit dieses Ansatzes.

Bisher wurde die linke Seite der Validierungsgleichung direkt als Residuum verwendet.
Prinzipiell kann auch dieses Residuum explizit modelliert werden, indem GI. (6-53) um

das zeitabhingige Residuum r erweitert wird

cAxg +dAxg —m X, =r. (6-58)
Die explizite Modellierung des Residuums kdnnte vorteilhaft sein, wenn Teilsysteme zu
groBBeren Gesamtsysteme zusammengesetzt werden. Zusétzlich wére ein besseres Ver-

stindnis des Residuums und, damit verbunden, eine einfachere Eingrenzung von Feh-
lerursachen denkbar. Mit der Eliminierungsreihenfolge

F<F<T < Axg <Axg <AXg <o <X <Xp <Xp <-o (6-59)
e <me <M < <dg<dg<--<cg<C

kann unter erneuter Verwendung des Rosenfeld-Grobner-Algorithmus aus Gl. (6-58)
eine Validierungsgleichung erzeugt werden, die das Residuum als Variable enthélt. Be-
dingt durch die Tatsache, dass das Residuum zeitabhéngig ist, enthilt die daraus entste-
hende Validierungsgleichung mehrfach unterschiedlich hohe Ableitungen der Residu-
umsvariablen (Anhang A.3). Aufgrund der hohen Komplexitit dieser Validierungsglei-
chung ldsst sich hiermit kein zusitzlicher Erkenntnisgewinn generieren. Sondern es
wird ausschlieBlich die Komplexitit der Validierung als solche erhoht und gleichzeitig
deutlich mehr Rechenleistung zur Generierung der charakteristischen Menge bendtigt,
was die mogliche Komplexitit der untersuchbaren Systeme deutlich reduziert. Auf die
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explizite Modellierung des Residuums wird deshalb nachfolgend verzichtet und weiter-

hin direkt die linke Seite der 4A-Elemente verwendet.

5.2 Neue und erweiterte Losungen zur Modellvalidierung mittels
Differentialalgebra

Neben der bekannten strukturellen Uberpriifung von Modellansitzen bietet die Diffe-
rentialalgebra mehrere neue Losungsmoglichkeiten flir hdufig auftretende Probleme. So
lassen sich die folgenden beiden Probleme effizient mithilfe der Differentialalgebra 16-
sen [104], was nachfolgend detailliert gezeigt wird:
= Anderungserkennung von Systemparametern
» Haben sich die Parameter eines Modells wdhrend unterschiedlicher
Messungen gedndert?
* Eingrenzung gednderter Systemparameter
»  Welche Parameter haben sich wdihrend unterschiedlicher Messungen

gedndert?

Innerhalb dieser Arbeit wird zusitzlich untersucht, ob Methoden aus der Differentialal-

gebra geeignet sind, um die Approximierbarkeit von Systemen nachzuweisen.

Damit kann die Frage:
»Bei welchen Anregungssignalen besitzt ein Modell exakt das gleiche Ein- und
Ausgangsverhalten wie ein vermessenes System oder ein anderes Modell*

beantwortet werden.

5.2.1 Anderungserkennung von Systemparametern

Fiir eine Validierung ist es sinnvoll sowohl das Modell als auch das reale System mit
unterschiedlichen Signalen anzuregen, die unterschiedliche Amplituden und Frequenzen
beinhalten. Hierdurch ist die Eingrenzung von Fehlerursachen einfacher als bei einer
Anregung mit rein stochastischen Signalen. In der Regel wird dabei vorausgesetzt, dass
das vermessene System zeitinvariant ist und die physikalischen Parameter damit kon-
stant sind. Treten bei der Anregung des Modells mit den gemessenen Signalen unter-
schiedlich starke Abweichungen auf, ist es mit herkémmlichen Methoden schwierig
nachzuweisen, ob das Modell nicht in der Lage ist, einige der verschiedenen dynami-
schen Bereiche zu beschreiben oder ob sich das vermessene reale System wihrend der
unterschiedlichen Messungen verindert hat. Diese Anderungen kénnen z. B. durch Ver-
schleiB}, verdnderte Umweltbedingungen aber auch durch organisatorische Fehler ent-
stehen, bei denen die Messtechnik oder einzelne Komponenten des Systems gedndert
wurden. Mithilfe der Differentialalgebra ldsst sich leicht nachweisen, dass mehrere

Messdaten von einem System mit exakt der gleichen Parametrierung erzeugt wurden.

Seite 111



Modellvalidierung mithilfe differentialalgebraischer Algorithmen

Im Rahmen dieser Arbeit wurde fiir den Nachweis der gleichen Parametrierung eine
neue Eliminierungsreihenfolge entwickelt und detailliert in Haftke et al. [104] darge-
stellt. Mittels dieser Eliminierungsreihenfolge und unter erneuter Verwendung des Ro-
senfeld-Grobner-Algorithmus ldsst sich eine charakteristische Menge erzeugen, die
nicht nur sensitiv gegentiber der Struktur des Modells ist, sondern auch gegeniiber ge-

anderten Parametern zwischen mindestens zwei Messdatensétzen.

Zur Vereinfachung der Darstellung dieser Methode wird davon ausgegangen, dass ein
System mit je einem Ein- und Ausgang, sowie jeweils einer inneren Zustandsvariablen
validiert werden soll, fiir das zwei unterschiedliche Messdatensitze aufgezeichnet wur-

den.

Wie beschrieben, berechnen der Algorithmus von Ritt und der Rosenfeld-Grobner-
Algorithmus eine neue Darstellungsform des Ausgangssystems, in dem alle konstanten
Parameter und die inneren ZustandsgroBen eliminiert werden. Ubrig bleibt eine charak-
teristische Menge in Form von Differentialgleichungen, die nur noch die Ein- und Aus-
gangssignale des Systems und hohere Ableitungen dieser Signale beinhaltet. Diese cha-
rakteristische Menge wird zu null, sofern die Losungen des Ausgangssystems eingesetzt
werden. In diese Gleichungen eingesetzte Ein- und Ausgangssignale, die mit mindestens
einem Satz von Parametern des Modells exakt reprasentiert werden konnen, fithren also

dazu, dass die resultierenden Gleichungen vollstindig zu null werden.

Diese Eigenschaften lassen sich nun nutzen, um Anderungen von Parametern in Syste-
men zu erkennen, ohne dass diese Parameter bekannt sind oder identifiziert werden
miissen. Hierflir muss das Ausgangssystem in der Form Gl. (4-1) vorliegen und (min-
destens) zweimal in der gleichen Form modelliert werden.

Bei der Modellbildung miissen dabei explizit die unterschiedlichen Ein- und Ausgangs-

signale, sowie die unterschiedlichen Zustandsgrof3en modelliert werden
g (u,9,x,0,p)=0 i=12,...n (6-60)
g2(u2,y2,x2,9,p)=0 i=12,...,n. (6-61)

Es werden zweimal die gleichen Modellgleichungssysteme, mit den gleichen Parame-
tern, aufgestellt aber in beiden Gleichungssystemen unterschiedliche Variablen fiir die

Ein- und Ausgangssignale und die Zustandsgroflen verwendet.

Wird nun eine erweiterte Eliminierungsreihenfolge auf diese Gleichungen angewandt,
die die ZustandsgréfBen und die konstanten Parameter eliminiert, so verschwindet das
resultierende Gleichungssystem nur dann, wenn beide Sétze unterschiedlicher Ein- und
Ausgangssignale durch ein Modell reprédsentiert werden konnen, die exakt die gleiche

Struktur besitzen und exakt die gleiche Parametrierung enthilt.
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Die erweiterte Eliminierungsreihenfolge
w, <y <...<u™ <u, <i, <...<u, <y <y
<<y << << << (6-62)
<0,<0, < <x,<x<.<xV<x,<x,<.<xV

basiert dabei auf der Reihenfolge Gl. (4-2), beriicksichtigt aber zusitzlich die unter-
schiedlichen Ein- und Ausgangssignale und Zustandsgréfen. Es werden auch hier zu-
ndchst die inneren ZustandsgroBen beider Systeme und anschlieBend die konstanten
Parameter eliminiert, die bei beiden Systemen gleich sein miissen.

Mithilfe des Rosenfeld-Grobner-Algorithmus lassen sich dann, analog zur strukturellen
Validierung von Modellansitzen, A-Elemente in der resultierenden charakteristischen

Menge finden, die die folgende Form besitzen:
f(ul,ul,...,ul(”),uz,uz,...,uz(g),yl,j}l,...,yl(v),yz,yz,...,yz(r)) =0. (6-63)

Es wird also angenommen, dass zwei Systeme die gleiche Struktur und die gleichen
Parameter besitzen aber unterschiedliche Ein- und Ausgangssignale sowie unterschied-
liche Zustandsvariablen [104]. Mittels der differentialalgebraischen Methoden wird die-
se Annahme anschlieend algorithmisch nachgewiesen und die Messdatensitze werden
somit effizient validiert.

Die Eliminierungsreihenfolge Gl. (6-62) und das Ausgangsgleichungssystem Gl. (6-60),
Gl. (6-61) konnen um beliebig viele zusdtzliche Variablen erweitert werden, weshalb
sich automatisiert beliebig viele unterschiedliche Messdatensitze gleichzeitig validieren
lassen.

Alternativ konnen in die resultierende parameterfreie Gleichung (6-63) auch alle mogli-
chen Kombinationen von zwei Sitzen der Ein- und Ausgangssignale eingesetzt und
einzeln gegeneinander validiert werden. Dies ist besonders zur Einsparung von Rechen-

leistung, zur Generierung der charakteristischen Menge sinnvoll.
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5.2.1.1 Beispiel: Anderungserkennung von Parametern am Viertel-
fahrzeugmodell

Der Nachweis der Funktionsfahigkeit der vorgeschlagenen Methode wird erneut mithil-
fe des Viertelfahrzeugmodells aus Kapitel (5.1.3) erbracht (Abb. 5-8).

t Xep ey X, t Xy Xey X,
me me
) § H‘jds ) § $dl’
b xw,, dw,, ¥w, b xw, tw,, Ew,
My My
Cw dy Cw dy

Abb. 5-8: Nachweis der gleichen Parametrierung zweier Viertelfahrzeugmodelle mit unterschiedlicher Anre-
gung

Die Gleichungen des Viertelfahrzeugs miissen hierfiir erneut zweimal in gleicher Form

aufgestellt werden. AuBlerdem wird vorausgesetzt, dass beide Gleichungen die gleichen
Systemparameter beinhalten aber unterschiedliche Ein- und Ausgangssignale besitzen
meXe =coAxg +dAxg (6-64)
mC)'c'C2 = cSAxS2 + dSA)'cS2 . (6-65)
Mit der auf (6-62) basierenden Eliminierungsreihenfolge
Axg <Axg <AXg <---Axg <Axg <AXg <--
<X <X <X <o <Xe <X <X <o (6-66)
<M <t < <dg<dg <<y <
werden anschlieBend die Validierungsgleichung
X Mg Axg — )'éCZA)'c; — X, Axg Axg ... (6-67)
X Axg Axg + X Axg Axg — X Axg Akg =0
und die Ungleichung
Niig Axg — Ak #0 (6-68)

erzeugt.

Abb. 5-9 zeigt, dass das Residuum Gl. (6-67) mit einer GroBenordnung von 107" viel

kleiner ist als die Ein- und Ausgangssignale.
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Abb. 5-9: Ubereinstimmende Parametrierung von zwei Datensitzen am Viertelfahrzeugmodell

Als Gegenbeispiel wurde in Gl. (6-64) die Masse der Karosserie um 5 kg erhoht, wih-
rend GI. (6-65) weiterhin die urspriingliche Karosseriemasse enthdlt. Die mit beiden
Gleichungen erzeugten Ein- und Ausgangssignale wurden anschlieend in die nicht
verdnderte Validierungsgleichung Gl. (6-67) eingesetzt und das Ergebnis in (Abb. 5-10)

dargestellt.
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LT N e e s S e O AR Strallenanregung 1 1.1
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0.09 [ Strallenanregung 2 109
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20,01 fmmmdd A #+]-0.1
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-0.03 -0.3
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Abb. 5-10: Nicht iibereinstimmende Parametrierung von zwei Datensiitzen am Viertelfahrzeugmodell
Trotz der geringen zusidtzlichen Masse von 5 kg hat sich das Residuum im Gegensatz

zum vorherigen Beispiel um eine GroBenordnung von 10’ erhoht. Die Validierungsglei-

chung ist demnach duBerst sensitiv gegeniiber Anderungen in den Parametern [104].
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5.2.2 Eingrenzung geinderter Systemparameter

Sollte sich bei der Uberpriifung der Gleichheit aller Parameter herausstellen, dass sich
ein oder mehrere Parameter gedndert haben, so lassen sich mithilfe differentialalgebrai-
scher Methoden die verdnderten Parameter auch eingrenzen [104]. Die Systemgleichun-
gen GI. (6-60) und Gl. (6-61) werden hierfiir so aufgestellt, dass nicht nur die Ein- und
Ausgangssignale sowie die Zustandsgroflen unterschiedlich sein konnen, sondern es
wird auch zugelassen, dass einzelne Parameter unterschiedlich sein diirfen. Als Beispiel

soll tiberpriift werden, dass alle Parameter 8, eines Systems, mit dem zwei Datensétzen

erzeugt wurden, gleich sind auBer einem Parameter, der wihrend eines Datensatzes den

Wert 6,, und wihrend eines zweiten Datensatzes den Wert 6, angenommen hat
gl(ul,yl,xl,ﬁn,ﬁd,p)zo i=12,...,n (6-69)
gz(uz,yz,xz,eu,ed,p):0 i=12,...,n. (6-70)

Anschlieend wird eine neue Eliminierungsreihenfolge festgelegt

: (1) . (s) .
w <y <...<u' <u, <, <...<u, <y <y

<<y <i <<V <6,<6,<06,<86, 671)

<<, <0, <<0,<0, < <x, <% <...<x7

<x, <X, <..<x?.
Die mit dieser Eliminierungsreihenfolge erzeugte charakteristische Menge enthilt wie-
der ein A-Element in der Form Gl. (6-63). Dieses A-Element wird diesmal zu null,
wenn die Ein- und Ausgangsdaten von zwei unterschiedlichen Messdatensitzen durch

den Modellansatz Gl. (6-69) und GI. (6-70), mit mindestens einer konstanten Parame-

trierung, reprisentiert werden konnen und gleichzeitig alle Parameter 8, wahrend bei-
der Datensitze gleich sind. Die Parameter 6,, und 6,, diirfen hingegen unterschiedlich

sein, das A4-Element der charakteristischen Menge verschwindet dennoch.

Wird diese Methode fiir jeden Parameter, der sich gedndert haben konnte, und jede
mogliche gednderte Parameterkombination durchgefiihrt und fiir jede dieser Kombina-
tionen eine entsprechende charakteristische Menge erzeugt, so lassen sich sehr effizient
gednderte Systemparameter auffinden.

Es ist zu beachten, dass nur fiir identifizierbare Systemparameter eindeutige Aussagen
iiber die Ursachen von Anderungen getroffen werden kénnen. Nicht identifizierbare
Parameter konnen Abhéingigkeiten zwischen verschiedenen Parametern beinhalten, was
eine Eingrenzung in diesem Fall unmoglich macht. In Kapitel 5.2.2.1 wird diese Pro-
blematik nédher erldutert. Diese Einschrankung gilt aber ausschlieBlich fiir das Auffinden
gednderter Parameter.

Der Nachweis, dass sich iiberhaupt Parameter wihrend unterschiedlicher Messungen
gedndert haben, ist in den meisten Fillen dennoch mdéglich. Der Grund hierfiir liegt in
der Tatsache, dass zwei nicht identifizierbare Parameter, die sich wihrend zweier Mes-

sungen gedndert haben exakt kompensieren miissen, damit Gl. (6-62) nicht mehr sensi-
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tiv gegeniiber diesen Anderungen ist. Eine solche exakte Kompensation ist aber sehr

unwahrscheinlich.

5.2.2.1 Beispiel: Eingrenzung geinderter Systemparameter am Vier-
telfahrzeugmodell

Basierend auf dem Viertelfahrzeugmodell aus Kapitel 5.2.1.1 wird das Gleichungssys-
tem so formuliert, dass zusétzlich zu den unterschiedlichen Ein- und Ausgangssignalen

auch unterschiedliche Massen fiir die Karosserie berticksichtigt werden.

t xc,.%c, Xc, t xc,.%c, Xc,

Mme, i M, i
Cs l#‘ ds Cs HE‘ ds
b xw, %w,, Ew, t xw, Xw,, ¥w,
my my

i%\di i )

Abb. 5-11: Nachweis der gleichen Parametrierung ausgewiihlter Parameter zweier Viertelfahrzeugmodelle

Die Karosseriemassen m, in Gleichung (6-64) und Gleichung (6-65) werden durch je-

weils eigene Massen m und m, ersetzt:

me X = cgAxg +dgAxg (6-72)

me X =ceAxg +dgAxg . (6-73)
Zusammengefasst wurde also erneut zweimal dieselbe Gleichung fiir das Viertelfahr-
zeug aufgestellt (Gl. (6-72) und Gl. (6-73)) aber beide Systeme jeweils so modelliert,
dass die Ein- und Ausgangssignale, sowie die beiden oberen Massen, unterschiedlich
sein konnen.
Mit der erweiterten Eliminierungsreihenfolge GI. (6-71) und unter erneuter Anwendung
des Rosenfeld-Grobner-Algorithmus

Axg <Axg <AXg <--Axg <Axg <AXg <--

<X < <K <o <X <X <Fp <o

: (6-74)
<M <mg <o <mg <m <--<dg<dg--
< ey < Cy
wird die Gleichung
X, X AXg Axg — X X Axg AXg — X X Axg Axg
X X Axg AXg — X X AXg Axg + X X Axg AX .. (6-75)
+Xo X AXg Axg — X X Axg Axg =0
erzeugt, ebenso wie die drei Ungleichungen
Ko A Axg — X A #0 (6-76)
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Niig Axg — Ak #0 (6-77)

X Axg Axg — X Axg Axg — X Axg Axg + X Axg Ak #0. (6-78)

Nach dem Einsetzten von Ein- und Ausgangssignalen in die Gleichung (6-75) wird die-
se auch dann noch zu null, wenn sich zwischen mehreren Messungen nicht nur die Ein-

und Ausgangssignale gedndert haben, sondern auch dann, wenn die Aufbaumassen

unterschiedliche waren.

Fiir die nachfolgende Simulation wird auf die Karosseriemasse des zweiten Viertelfahr-

zeugmodells eine zusitzliche Masse von 5 kg aufaddiert, sodass gilt
me =mg +5kg. (6-79)

Das Residuum liegt mit einer GroBenordnung von 10~° erneut in einem sehr niedrigen
Bereich (Abb. 5-12).
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Abb. 5-12: Ergebnis der Validierung bei expliziter Modellierung der Masse als verinderlicher Parameter

Mit den gleichen Ein- und Ausgangsdaten wie in diesem Beispiel besal das Residuum
der Validierungsgleichung, zum Nachweis exakt gleicher Parameter Gl. (6-67), noch
eine GroBenordnung von 10~ (Abb. 5-10). Die neue Validierungsgleichung Gl. (6-75),
die explizit eine Anderung der Aufbaumasse beriicksichtigt ist also deutlich weniger
sensitiv gegeniiber dieser Anderung.

Als Gegenbeispiel wird zusitzlich zur Aufbaumasse auch die Dampfung d des zwei-

ten Viertelfahrzeugs um 10 % erhoht und die Simulation erneut durchgefiihrt (Abb.
5-13).
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Abb. 5-13: Ergebnis der Validierung bei Verinderung der Masse und Verinderung der Dimpfungskonstante

Diese unmodellierte Parameterdnderung fiihrt, wie erwartet, zu einer starken Erh6hung
des Residuums, welches dann in einer Grofenordnung von 10° liegt (Abb. 5-13).
Wie in Kapitel 5.2.2 erwiihnt, ist die explizite Erkennung von Anderungen in einzelnen
Parametern nur fiir identifizierbare Parameter moglich.
Uberfiihrt man die Gleichung des Viertelfahrzeugmodells (6-73) in eine Form, die als
lineares Gleichungssystem betrachtet werden kann, so zeigt sich leicht, dass nur die
durch die Aufbaumasse dividierten Feder- und Dampfungskonstanten identifizierbar
sind

d

g, = nj—SAxSZ +5 A (6-80)
C

) Me,

Die prinzipielle Identifizierbarkeit solcher Gleichungen wurde grundlegend in Kapitel 3
gezeigt, wobei Gl. (4-8) und Gl. (4-9) im vierten Kapitel ein detailliertes Beispiel hierzu
darstellen.

Eine Anderung der Masse um denselben Faktor fiihrt also zum selben Ein- und Aus-
gangsverhalten, wie eine Anderung der Feder- und Dimpfungskonstanten um jeweils
den gleichen Faktor.

Im Gegensatz zu (Abb. 5-13) wurde fiir die Ergebnisse in (Abb. 5-14) zusitzlich die

Federsteifigkeit ¢, um 10 % erhoht und die anschlieend erzeugten Simulationsdaten in

die Validierungsgleichung (6-75) gegeben.
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Abb. 5-14: Ergebnis der Validierung bei Verinderung der Masse, der Dimpfungskonstante und der Feder-
konstante

Das Residuum liegt dann in der GroBenordnung von 1077 und entspricht somit dem
Residuum bei einer ausschlieBlichen Anderung der Masse (Abb. 5-12), was durch die
fehlende Identifizierbarkeit der Parameter begriindet ist [ 104].

5.2.3 Prozesskette zum Auffinden und Eingrenzen von Fehlern mit-
tels Differentialalgebra

Bedingt durch die vielféltigen Einsatzmoglichkeiten differentialalgebraischer Metho-
den, lassen sich die Arbeitsabldufe zur Modellierung, Validierung und Modellverbesse-
rung in kleinere Teilaufgaben mit einer deutlich besseren Effizienz, als dies bisher mog-
lich ist, unterteilen. In (Abb. 5-3-b) ist bereits der verbesserte Modellierungsablauf bei
Verwendung der strukturellen Validierung dargestellt. Unter Beriicksichtigung der wei-
terflihrenden Moglichkeiten differentialalgebraischer Methoden wird hier ein vollstén-
dig neuer Ablauf vorgeschlagen (Abb. 5-15).
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Abb. 5-15: Vollstiindiger Arbeitsablauf zur Modellansatziiberpriifung und —verbesserung mittels Differential-
algebra

Dieser Arbeitsablauf setzt voraus, dass Messdaten des realen Systems oder Simula-
tionsdaten eines abzubildenden anderen Simulationsmodells vorhanden sind. Nach der
Modellierung wird tiberpriift, ob der Modellansatz alle Ein- und Ausgangsdatensitze
reprasentieren kann. Ist dies nicht der Fall, muss der Modellierungsansatz {iberpriift und
gleichzeitig muss sichergestellt werden, dass alle Ein- und Ausgangsdaten mit dem glei-
chen System erzeugt wurden, wobei die Parameter des Systems zwischen den Messun-
gen verschieden sein diirfen. Nach diesem Arbeitsschritt ist der prinzipielle Modellan-
satz validiert, woraufhin {iberpriift wird, ob alle Ein- und Ausgangsdaten mit einem Sys-
tem erzeugt wurden, dessen Parameter wahrend aller Messungen gleich waren. Zeigt
diese Uberpriifung Anderungen in den Parametern unterschiedlicher Datensitze, so
miissen erneut sowohl der Modellansatz als auch die Messungen {iberpriift werden.
Mbgliche Fehlerursachen sind einerseits Anderungen im vermessenen System oder aber
der Modellansatz konnte zu stark vereinfacht sein. Bestimmte Parameter des Systems
konnen in einigen Arbeitsbereichen konstant sein, insbesondere bei stark nichtlinearen
Systemen konnen diese Parameter sich aber dndern, was mithilfe der vorgeschlagenen
Methoden eindeutig erkannt werden kann. Der Modellansatz muss dann entsprechend
erweitert werden. Ein Beispiel hierfiir sind Endanschldge eines mechanischen Systems,
wie eines StoBddmpfers. Sobald die Endanschlidge erreicht werden, erhdhen sich sowohl
die Steifigkeit als auch die Dadmpfung sehr stark. Wird ein Messdatensatz aufgezeichnet,

bei dem sich das System auch im Bereich dieser Anschlidge bewegt, so miissen fiir das
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Modell in diesem Bereich andere Parameter verwendet werden als fiir den Arbeitsbe-
reich aullerhalb der Endanschlége.

Zeigen sich bei der Uberpriifung der Parameter Abweichungen zwischen den Datensiit-
zen, konnen die verdnderten Parameter mithilfe der differentialalgebraischen Methoden
eingegrenzt werden.

Sofern nachgewiesen wird, dass alle Datensdtze mit denselben Parametern erzeugt wur-
den, ist die Validierung abgeschlossen. Das System muss dann lediglich noch parame-
triert werden, wobei eindeutig feststeht, dass Parameter fiir das Modell existieren miis-
sen. Eine dann notwendige und bei ihrer Durchfiihrung nicht erfolgreiche Identifikation
der Parameter ist somit eindeutig auf Probleme bei der Identifikation zurlickzufiihren,

die Korrektheit des Modellansatzes hingegen ist eindeutig nachgewiesen.

5.2.4 Beriicksichtigung von Parametergrenzen

Bisher wurden mithilfe der Differentialalgebra ausschlielich Validierungsmethoden fiir
Modelle betrachtet, deren Parameter im Bereich von —oo bis +oo der reellen Zahlen
liegen kdnnen.

Aufgrund von Vorwissen und physikalischen Einschrankungen ist die Beriicksichtigung
von Parametergrenzen eine wichtige Voraussetzung, um die Einsetzbarkeit differential-

algebraischer Methoden weiter zu erhdhen.

In Kapitel 5.2.1 wurde gezeigt wie Anderungen in Parametern eines vermessenen oder
simulierten Systems mithilfe der Differentialalgebra detektiert werden konnen. Elemen-
te aus der erzeugten charakteristischen Menge waren dabei sensitiv gegeniiber Parame-
terdnderungen. Basierend auf dieser Methode konnen beschrinkte Parameterintervalle
beriicksichtigt werden, indem der Modellansatz so formuliert wird, dass Modellparame-
ter auBBerhalb des zuldssigen Intervalls zu einem strukturellen Fehler fiihren.

Hierfiir wird ein Residuum 7 definiert welches nur null ist solange sich alle Parameter
und Zustandsgrofen in einem zuldssigen Bereich befinden. Fiir die Einschriankung eines

identifizierbaren Parameters 6 ist diese Losung exemplarisch in Abb. 5-16 dargestellt.

— 1 8= f(uyx) ~ 0 =

Abb. 5-16: Modellstruktur zur Eingrenzung von Parameterintervallen

Das System wird dafiir zundchst ohne Beschriankungen des Parameterintervalls formu-
liert und anschlieend eine Gleichung definiert, die im abgeschlossenen Intervall des
Parameters
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[a.b]:={0eR|la<O<b| (6-81)
der Forderung

60 falls@<a
0:=1 0 falls@<aoderu>b (6-82)
£0  falls 0> b

genugt.

Aufgrund der hohen notwendigen Rechenleistung, zur Erzeugung der charakteristischen

Menge, muss diese Funktion moglichst einfach sein.

Einen guten Kompromiss zwischen Komplexitdt und Prizision stellt die Funktion
5856

585+0*

dar, die im Intervall [-1,1] ungefdhr den Wert eins besitzt. AuBBerhalb dieses Intervalls

0= (6-83)

ist die Funktion stark von eins verschieden und erfiillt damit die geforderten Eigenschaf-
ten.

Die erwidhnten derzeitigen Einschrinkungen der Differentialalgebra lassen zurzeit nur
die Untersuchung einfachster Systeme zu, weshalb zum Nachweis der Funktionsfahig-
keit der vorgestellten Losung lediglich eine Masse mit einem Dadmpfer (Abb. 5-17)

verwendet werden konnte.

2

m
F; dp E

Abb. 5-17: Mechanisches System

Zusitzlich zur Bewegungsgleichung des Systems

mx,, +d,x,, =F, (6-84)
wird die Begrenzung des Parameters, basierend auf Gl. (6-83),
585m
m=—————— 6-85
585+m* (6-85)

modelliert.
Das Residuum ist dann die Differenz zwischen dem realen Parameter und dem begrenz-

ten
r=m-—m. (6-86)

Mit der Eliminierungsreihenfolge
F<F<x, <Xy, <..<xW<F<F<F)<d, <d,<m<m<m<m (6-87)

kann dann eine charakteristische Menge erzeugt werden, die ein Element (Anhang A.4)

enthilt, dass sensitiv ist gegeniiber Parametern auflerhalb des Intervalls [-1,1].
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Da die Funktion Gl. (6-83) nur eine Approximation der Zahl Eins im Intervall [-1,1]
darstellt, kann natiirlich kein Element in der resultierenden charakteristischen Menge
vorhanden sein, das exakt zu null wird, wenn Ein- / Ausgangsdaten und Parameter in-
nerhalb des Intervalls in das Element eingesetzt werden. Die Ursache hierfiir ist aus-
schlieBlich die Annahme einer approximierten Funktion, welche im Widerspruch zu der
analytisch exakten Losung, die die Differentialalgebra generiert, steht. Durch die Defi-
nition eines expliziten Residuums » wird dieser Widerspruch aufgehoben, da das Resi-
duum prinzipiell jeden beliebigen Wert {iber den reellen Zahlen annehmen kann. Formal
wird also eine charakteristische Menge erzeugt, die exakt dann zu null wird, wenn die
Ein- und Ausgangsdaten von dem Modellansatz erfiillt werden konnen, zusitzlich die
Parameter innerhalb des definierten Intervalls liegen und gleichzeitig ein Wert fiir das
Residuum eingesetzt wird, der ein MaB fiir die Abweichungen durch die Approximation
darstellt. Da dieser Wert des Residuums natiirlich unbekannt ist, muss das entsprechen-
de Element der charakteristischen Menge zum Residuum umgestellt werden und kann

dann als Bewertungsgrofe fiir die Einhaltung der Parametergrenzen dienen.

Fiir den Nachweis der Funktionsfdhigkeit dieser Losung wurde das System mit einer
Dampfungskonstanten von 0,2 Ns/m und einer Masse von 0,5 kg simuliert (Abb. 5-21).
Da die Masse innerhalb des zuldssigen Intervalls liegt, ist das Residuum verschwindend

gering und besitzt einen Wert von fast null.
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Abb. 5-18: Ergebnis der Validierung fiir Parameter innerhalb des zuliissigen Intervalls

Wird die Masse auf einen Wert von 1,2 kg erhdht, der auBerhalb des zulédssigen Inter-
valls liegt, so betragt das Residuum ca. -0,004 (Abb. 5-19).

Seite 124



Modellvalidierung mithilfe differentialalgebraischer Algorithmen

180 : : : 0.018
160 H —+— Anregungskraft 0.016
140 | —e— Weg 0.014

E 120 H Residuum 0.012

> 100 N A ) 0.01

g N TAT R N TR A

S N Y {1 5 O 35 Y I e

A Y W S Y A W 2 O 1 o

T ooz

% _23‘ ;( —ere %)o.oozm

g o] }HHHL'HH-O.OM

< ol d \ i v \ 4 ) T Yl 0006
PRI LY YIS [ AT 1 o00s

ool ¥ \/ A7 VA Mo or
120, p s 3 4 5 6 7 8 o 100"

Zeit [s]

Abb. 5-19: Ergebnis der Validierung fiir Parameter auflerhalb des zuléssigen Intervalls

Die vorgeschlagene neue Methode ist demnach korrekt und kann als Ergénzung zur
strukturellen Validierung und der Eingrenzung von Fehlerursachen verwendet werden.
Das gezeigte Beispiel hitte prinzipiell auch durch einfaches Umstellen der entsprechen-
den Gleichungen zum Residuum 7 gelost werden konnen, allerdings ldsst sich mithilfe
der Differentialalgebra eine Losung fiir nichtlineare Systeme in automatisierbarer Form
finden, die mit den anderen Ansdtzen zur Modellvalidierung direkt kombinierbar ist. Es
ist im Ubrigen erneut zu beachten, dass dieses Vorgehen ebenfalls nur fiir identifizierba-

re Parameter oder Parameterkombinationen eindeutige Aussagen liefern kann.

5.2.5 Approximierbarkeit von Systemen und konstante Parametrie-
rungen bei der strukturellen Validierung

Bei der Modellbildung stellt sich fiir unterschiedliche Aufgaben regelmiBig die Frage,
ob ein Modell eine exakte Approximation eines zweiten Modells oder Systems darstel-
len kann. Vorhandene Ubereinstimmungen konnen dabei auch auf bestimmte Arbeitsbe-
reiche eingeschrinkt sein, die bspw. von der Anregungsamplitude oder -frequenz ab-
hingen. Als Anwendungsbereiche fiir die Untersuchung der Approximierbarkeit ist
neben der Modellansatziiberpriifung fiir definierte Arbeitsbereiche, insbesondere die
Modellreduktion zu nennen.

Mithilfe der Differentialalgebra lédsst sich die Approximierbarkeit von unterschiedlichen
Modellen leicht nachweisen, indem eine strukturelle Validierung durchgefiihrt wird.
Bisher wurde fiir diese strukturelle Validierung Gl. (6-41) verwendet, wobei die linke
Seite der Gleichung ein MaB fiir die strukturelle Ubereinstimmung darstellt. Sofern die
strukturelle Ubereinstimmung fiir einen Modellansatz mit Simulationsdaten eines zwei-

ten Modellansatzes oder mit Messdaten eines realen Systems nachgewiesen wird, kann
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schrittweise versucht werden den Modellansatz zu vereinfachen, bis die strukturelle
Uberpriifung einen Fehler zeigt.

Die linke Seite von Gl. (6-41) als Fehlermal3 zu verwenden hat in diesem Fall den Nach-
teil, dass die Amplitude des Fehlers schwierig zu interpretieren ist. Wie in Kapitel 5
gezeigt wurde ist zwar eine Unterscheidung zwischen vélliger struktureller Uberein-
stimmung und zumindest teilweise nicht vorhandener Ubereinstimmung méglich, je-
doch éndert sich der Fehler sehr stark iiber die Zeit, was eine genaue Erkennung der

Zeitpunkte des Auftretens von Fehlern, bezogen auf die Eingangsdaten, erschwert.

Wenn withrend der strukturellen Uberpriifung kurzzeitig ein signifikanter Fehler in der
strukturellen Ubereinstimmung auftritt, stellt sich zusitzlich die Frage ob das Modell zu
einem spéteren Zeitpunkt, wihrend dessen die Struktur wieder {ibereinstimmt, die glei-
chen physikalischen Parameter besitzt, wie zu dem Zeitpunkt vor dem Auftreten eines
strukturellen Fehlers.

Sollten sich die fiir eine vollstindige Ubereinstimmung notwendigen physikalischen
Parameter des Modells zu den unterschiedlichen Zeitpunkten signifikant unterscheiden,
so ist der Nutzen eines Nachweises der strukturellen Ubereinstimmung sowohl fiir die
Approximierbarkeit als auch fiir die strukturelle Validierung begrenzt.

Dies wiirde bedeuten, dass wihrend der strukturellen Validierung eines Modellansatzes
kein Fehler auf der linken Seite von Gl. (6-41) auftreten darf, da das Modell ansonsten
nicht in der Lage ist das Ein- und Ausgangsverhalten des Systems, das den Datensatz
erzeugt hat, mit einer konstanten Parametrierung zu erfiillen. Der Modellansatz miisste

in diesem Fall um zeitvariante Parameter erweitert werden.

5.2.6 Ein neues Fehlerkriterium zur Untersuchung der Approxi-
mierbarkeit und Sensitivitit

Zur Untersuchung dieser wichtigen Eigenschaft wird ein neues Fehlerkriterium bend-
tigt, das eine sehr exakte Erkennung der Zeitpunkte des Auftretens struktureller Fehler
ermdglicht. Mit diesem Fehlerkriterium ldsst sich anschlieBend auch die Robustheit der
strukturellen Validierung gegeniiber Messrauschen untersuchen. Die grundsitzliche
Idee des neuen Fehlerkriteriums besteht im Zerlegen des Gesamtsystems in Teilsyste-
me, einer darauf folgenden Transformation der Teilkomponenten in die parameterfreie
Form Gl. (4-1), dem erneuten Zusammensetzen zu einem Gesamtsystem und anschlie-
Bend dem Nachweis der Konsistenz aller Elemente und Variablen mit den Messdaten.
Dies ldsst sich auf einfache Losbarkeitsuntersuchungen eines linearen Systems zurtick-

fithren, was nachfolgend gezeigt wird.

Die Zerlegung in Teilsysteme und das Zusammensetzen zu einem Gesamtsystem nach
der Transformation sind dabei zuldssige Operationen, die die Eigenschaften der resultie-

renden Gleichungen nicht dndern (Kapitel 3.7.2).
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Zur Veranschaulichung dieser Losung wird von einem einfachen mechanischen System
(Abb. 5-20) ausgegangen. Es wird vorausgesetzt, dass lediglich die beiden Einfede-

rungswege x, und x,, messbar sind.

| X1 | |xMxM:55M
Cr
_’ m
10}
Cr
dp

Abb. 5-20: Mechanisches System

Die bekannten Gleichungen der einzelnen Elemente, sowie die jeweilige parameterfreie
Form sind in Tabelle 5-2 dargestellt.

Element Gleichung Parameterfreie Gleichung
Feder / F,—c;x,=0 Fx,—Fx =0
Feder F F,—c;x, =0 F.x, —F.x, =0
Dimpfer D F,—d,x, =0 Fox, —F,%, =0
Masse m F,, —mx, =0 F, %, —%,F, =0

Tabelle 5-2: Parameter des mechanischen Beispielsystems

Zur Beschreibung der Systemdynamik ist zusétzlich noch das Kréftegleichgewicht
F,=F,—-F.-F, (6-88)
notwendig.
Alle Ableitungen der parameterfeien Gleichungen werden durch den Vorwértsdifferen-
zenquotienten
dx(t) 5 x(k + 1) —x(k)
dt At

approximiert und hohere Ableitungen durch die bekannte Entwicklung der Ableitungen

(6-89)

in eine Taylorreihe analog dazu erstellt. Nach der Substitution der Ableitungen in den
Gleichungen der Einzelelemente (Tabelle 5-2) resultieren dann zeitdiskrete Gleichungen
fiir diese Einzelelemente (Tabelle 5-3).
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Element Zeitdiskrete parameterfreie Gleichung
Feder I x, (k) F, (k+1) = F, (k) x, (k+1) _
At
Feder F xF(k)FF(k+1)—FF(k)xF(kH):O
At
Dimpfer D~ 22 (k+1)(xp (K +1) =, (k))+2FD (k) (xp (K +1) = x, (K +2))
At
F, (k)(xM (k+1)-2x, (k+2)+x, (k+3))
Masse m Af
Fy (k+1)(2x,, (k+1)=x, (k) —x, (k+2)) .
+ =
A

Tabelle 5-3: Zeitdiskrete parameterfreie Gleichungen mechanischer Komponenten

Alle daraus resultierenden zeitdiskreten Gleichungen besitzen die Form
h,F(k+m,)x(k+n,)
At

oo, (6-90)

wobel 4,, m, ,und n, unterschiedliche konstante Werte darstellen (Anhang A.1).

Hieraus lésst sich ein homogenes lineares Gleichungssystem
4x,=0 (6-91)
formen, dessen x —Vektor die Werte der Krifte

x=[F,(k),...F,(k+3),F.(k),....F, (k+3)
. (6-92)
JFy (K)o s Fy (k+3),Fy (k). Fy (K +3) ]

zu unterschiedlichen Zeitpunkten beinhaltet.

Die Eintrdge der 4, — Matrix bestehen hauptsichlich aus Werten der beiden Einfede-

rungswege x, und x,, zu unterschiedlichen Zeitpunkten (Anhang A.1).

Um eine quadratische A-Matrix zu erhalten, miissen die zeitdiskreten parameterfreien
Gleichungen mehrfach um einen Zeitpunkt verschoben werden.
Aus der Gleichung der Feder /

Fy (k-+1)x, () F, (), (k-+1)
At

lassen sich bspw. somit unter Hinzunahme zusétzlicher Zeitpunkte beliebig viele Glei-

=0 (6-93)

chungen

F (k+1+m)x,(k+m)—F,(k+m)x, (k+1+m)
At

=0 (6-94)

erstellen.
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In diesem Beispiel resultiert hieraus eine 4, — Matrix mit der Dimension 16x16.

Nun muss zu jedem Zeitpunkt der Rang der dieser Matrix berechnet werden, um nach-
zuweisen, dass fiir den x —Vektor Krifte berechnet werden konnen, die konsistent sind
mit den Ein- und Ausgangsdaten. Hiermit ist dann die Konsistenz der angenommenen
Struktur mit den Ein- und Ausgangsmessdaten bewiesen und damit die strukturelle
Ubereinstimmung.

Da das System Gl. (6-91) homogen ist, muss der Rang der 4, — Matrix zu jedem Zeit-
punkt kleiner als die Dimension der quadratischen Matrix sein, damit das System nicht-
triviale Losungen fiir den Vektor x besitzt [105]. Ist der Rang gleich der Dimension der

A — Matrix ist die strukturelle Ubereinstimmung nicht gegeben.

Zur Uberpriifung der Methode wurde das System mit folgenden Parametern simuliert:

Parameter Wert
Cr 3000 Nm™
c, 4000 Nm™
d, 50 Nsm™
m 10 kg
Simulationsschrittweite 0,001 s

Tabelle 5-4: Parameter des mechanischen Systems

und zu jedem Zeitpunkt der Rang der A-Matrix berechnet (Abb. 4-7).
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Abb. 5-21: Strukturelle Validierung mittels neuem Fehlerkriterium in fehlerfreiem Fall

Der Rang der Matrix ist zu jedem Zeitpunkt der Simulation kleiner als 16, was die

Funktionsfahigkeit dieses Fehlerkriteriums zeigt.
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Als Gegenbeispiel wird im System (Abb. 5-21) die lineare Feder mit der Steifigkeit c,.
durch eine nichtlineare Feder mit kubischer Steifigkeit

Fp = oy Xy (6-95)
ersetzt, wobei die Federkonstante den Wert

N (6-96)

Ceng = 3
m

besitzt.

Die charakteristische Menge des linearen Ausgangssystems und damit die parameter-
freie Form zur strukturellen Validierung des linearen Systems wird beibehalten und mit
den Simulationsdaten des neuen nichtlinearen Systems validiert (Abb. 5-22).

Es zeigt sich deutlich, dass der Rang der 4, — Matrix regelmifig zwischen 15 und 16

und damit zwischen struktureller Ubereinstimmung und strukturellem Fehler wechselt.

Dies zeigt erneut die Funktionsfahigkeit des vorgeschlagenen Fehlerkriteriums.

Die Zeitpunkte, zu denen die Struktur des linearen Systems die Struktur des nichtlinea-
ren Systems erfiillt, sind sehr scharf abgegrenzt. Wie gefordert ist dieses Fehlerkrite-
rium damit geeignet, die Approximierbarkeit und damit die Eigenschaften der struktu-

rellen Validierung, sowie die Sensitivitit der Methode im Detail zu untersuchen.
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Abb. 5-22: Strukturelle Validierung mittels neuem Fehlerkriterium in fehlerbehaftetem Fall

Zusitzlich ist noch erwihnenswert, dass auch nichtlineare Ubertragungselemente zu

einer linearen Matrix in Form von Gl. (6-91) fiihren konnen.

Die charakteristische Menge des nichtlinearen Federelements GIl. (6-95) besitzt das

Element

F.x, —3F.x, =0, (6-97)
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welches exakt der linearen Struktur Gl. (6-90) der anderen betrachteten Elemente
(Tabelle 5-2) entspricht.
Die Moglichkeit das Gesamtsystem aus Teilsystemen zusammenzubauen kdnnte also

zukiinftig eine Losung fiir die hohe, bisher notwendige Rechenleistung sein.

5.2.7 Untersuchung der Existenz konstanter Parameter bei Unter-
brechung der strukturellen Ubereinstimmung

Wie beschrieben ist fiir eine Approximation eines Systems mit einem Modell, das mit-
tels der strukturellen Methoden ausgewihlt wurde, eine eindeutige und konstante Para-
metrierung dieses Modells notwendig. Die Ursache liegt darin begriindet, dass sich mit-
tels der strukturellen Validierung ausschlieBlich eine Aussage dariiber treffen ldsst, ob
irgendeine Parametrierung aus den reellen Zahlen fiir das Modell existiert, mit dem das
Modell exakt vorgegebene Ein- und Ausgangsdaten reprasentieren kann. Wenn sich bei
der strukturellen Validierung herausstellt, dass wéhrend eines Ein- und Ausgangsdaten-
satzes zeitweilig keine strukturelle Ubereinstimmung gegeben ist, stellt sich die Frage,
ob die Parameter nach der Unterbrechung immer den Parametern vor der Unterbrechung
entsprechen. Falls dies nicht so ist, wédren unterschiedliche Parameter fiir ein und das
selbe Modell notwendig, um einen Datensatz zu reprasentieren, was allerdings bei der
Modellierung nicht erwiinscht ist, da die Parameter in der Regel als Konstanten model-

liert werden.

Um diesen Effekt zu untersuchen wurde erneut das um die nichtlineare Federsteifigkeit
Gl. (6-95) erweiterte mechanische System (Abb. 5-20) verwendet, das nur in einige Ab-
schnitten eine strukturelle Ubereinstimmung mit den Ein- und Ausgangsdaten besitzt
(Abb. 5-22).

Wird das mechanische System erneut so dargestellt, dass es als lineares Gleichungssys-
tem aufgefasst werden kann, so ldsst sich wieder leicht die Identifizierbarkeit der Koef-

fizienten a,, a,und b nachweisen

c c d
o _ G F D .
Xy =X =Xy =Xy - (6-98)
m m m
— —— ——
by ap a,

Die Analyse der Identifizierbarkeit wurde dabei ausfiihrlich in Kapitel 3 dargestellt.

Mit der Schitzgleichung Gl. (2-41) lassen sich zu zwei unterschiedlichen Zeitpunkten
Zahlenwerte fiir diese Koeffizienten finden. Hiermit ist eine Uberpriifung der Gleichheit
der Parameter vor und nach einer Unterbrechung der strukturellen Ubereinstimmung
eindeutig moglich.

Fiir diese vergleichende Identifikation der Parameter wurden exemplarisch zwei Inter-
valle gewéhlt, in denen die Strukturen {ibereinstimmen und daraus die Koeffizienten der
Gleichung (6-98) identifiziert (Tabelle 5-5; Abb. 5-23).
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Parameter Exakter Wert [\Z th 41 rgl_hzlleévlalsl] [\Z Zztli?_h;ﬁ%alsl]
a, 300,0000 Nm kg™ 0,0589 Nm kg™ 0,2250 Nm ™ 'kg™
a, 5,0000 Nsm kg™ 5,0002 Nsm kg™ 5,0003 Nm kg™
b, 400,0000 Nm kg™ 400,0127 Nm kg™ 400,0541 Nm™'kg™

Tabelle 5-5: Identifizierte Parameter
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Abb. 5-23: Zur Identifikation der Parameter verwendete Ausschnitte aus Zeitreihen

Die Werte der Koeffizienten a, und b, sind erwartungsgemél in allen Féllen fast iden-
tisch. Lediglich der Parameter a,, der direkt durch die eingefiigte nichtlineare Federstei-

figkeit beeinflusst wird, dndert sich stark innerhalb der unterschiedlichen Zeitintervalle.
Hierdurch ist eindeutig nachgewiesen, dass nach einer Unterbrechung der strukturellen
Ubereinstimmung andere Parameter fiir den Modellansatz notwendig sein kénnen, um

das gleiche Ein- und Ausgangsverhalten, wie das reale System, zu erhalten.

Dies bedeutet, dass fiir den Nachweis der strukturellen Ubereinstimmung eines Modell-
ansatzes mit einem realen System oder einem zweiten Modell die strukturelle Uberein-
stimmung fiir einen kontinuierlichen Messdatensatz liickenlos nachgewiesen werden
muss. Es diirfen also keine Unterbrechungen bei der strukturellen Ubereinstimmung
auftreten.

Treten dennoch zeitweilig Unterbrechungen bei der strukturellen Ubereinstimmung auf,
konnte der Modellansatz um zeitvariante Parameter erweitert werden, um das gewéhlte
Modell dennoch zu verwenden. Allerdings ist zu beachten, dass auch die Zustandsgro-
en des Systems, bzw. deren Anfangswerte zu den Zeitpunkten nach einer Unterbre-

chung unterschiedlich sein kdnnten.
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Der Nachweis, dass nach einer Unterbrechung der strukturellen Ubereinstimmung neue
Parameter fiir das System notwendig sind, lisst sich im Ubrigen auch mit der in Kapitel
5.2.1 vorgestellten neuen Methode zur Anderungserkennung von Systemparametern
erbringen.

Innerhalb dieser Arbeit wurde auf die Anwendung dieser Methode auf das gezeigte Bei-
spiel aber verzichtet und stattdessen bekannte Methoden aus der Identifizierbarkeitsana-
lyse und Systemidentifikation verwendet. Hierdurch wird eine hohere Aussagegiite der
Ergebnisse gewdhrleistet, da ausschlieBlich validierte Methoden verwendet wurden und
ansonsten keine Absolutaussage getroffen werden kann.

5.2.8 Untersuchung der Sensitivitit der strukturellen Methoden

Fiir einen Einsatz unter realen Bedingungen miissen die strukturellen Methoden robust
gegeniiber Stérungen, wie Messrauschen, sein. Mittels des neu definierten Fehlerkrite-
riums ist die Betrachtung der Robustheit leicht moglich.

Um diese Robustheit zu untersuchen, wurde das lineare mechanische System (Abb.
5-20) verwendet und auf das Ausgangssignal x,, ein zufdlliges Storsignal aufaddiert.
Die Varianz dieses zufilligen Storsignals wurde solange verringert, bis die strukturelle
Ubereinstimmung gegeben war. Hiermit ergibt sich dann eine obere Grenzen fiir ein
tolerierbares Storsignal. Die Varianz, bei der zumindest teilweise eine strukturelle
Ubereinstimmung vorhanden war, lag bei 107" m.

Dies Entspricht einem ungefihren Maximalwert des Storsignals von ca. 10~ m. Im Ver-
gleich zum Signal x,,, dessen Amplitude im Bereich von 4,185 m liegt, ist die tolerier-
bare Storung also sehr gering.

Die Ergebnisse sind in (Abb. 5-24) dargestellt, wobei zu beachten ist, dass das Storsi-
gnal mit einem Faktor von 10° multipliziert wurde, um dieses duBerst geringe Signal

sichtbar zu machen.
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Abb. 5-24: Sensitivitiit der strukturellen Validierungsmethode

Die Ergebnisse zeigen deutlich, dass die Methode derzeit nicht fiir einen wissenschaftli-
chen oder industriellen Einsatz geeignet ist, da die Sensitivitit gegeniiber bereits kleins-
ten Storungen viel zu hoch ist.

Neben dem Problem der hohen notwendigen Rechenleistung muss vor dem Einsatz der
Methode also noch ein Fehlerkriterium entwickelt werden, das nicht nur sehr prizise die
strukturelle Ubereinstimmung zeigt, sondern das auch robust gegeniiber kleinen Storun-

gen ist.

5.3 Entwickelbarkeit und Substituierbarkeit von Systemen

Es wurde gezeigt, dass die strukturellen Validierungsmethoden hochgradig sensitiv sind
und sich deshalb zurzeit nur bedingt eignen, um reale Systeme, an denen gestorte Mess-
daten aufgezeichnet wurden, zu validieren. Die vorgestellte Anwendung zur Untersu-
chung der Approximierbarkeit kann hingegen auch ausschlieBlich simulativ erfolgen
und unterliegt deshalb keinen Einschrinkungen beziiglich der Robustheit gegen Storein-

flusse.

Zwei weitere Einsatzgebiete, die auf diesen Untersuchungen der Approximierbarkeit
beruhen, sind die Entwickelbarkeit und die Substituierbarkeit von Produkten und Kom-
ponenten. Die Substituierbarkeit wurde dabei von Haffke und Méller in [106] beschrie-
ben. Aufgrund des hohen Potenzials dieser beiden Einsatzgebiete werden sie nachfol-
gend kurz beschrieben. Die Substituierbarkeit ist grafisch in Abb. 5-25 dargestellt und
reprasentiert die Frage, ob bspw. ein passives Fahrwerk prinzipiell durch ein aktives
ersetzt werden kann, wobei das aktive Fahrwerk exakt das gleiche Ein- und Ausgangs-

verhalten wie das passive Fahrwerk besitzen muss.
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Regler

Passives Aktives
Fahrwerk Fahrwerk

Abb. 5-25: Prinzipdarstellung der Substituierbarkeit von passiven durch aktive Komponenten

Bei der Produktentwicklung stellt sich hiufig die Frage, mit welchen Komponenten ein
definiertes Lastenheft erfiillt werden kann. Insbesondere bei neuen mechatronischen
Systemen, die digitale Regelungen enthalten, ist es schwierig abzuschétzen, ob mit aus-
gewihlten Komponenten und Algorithmen ein definiertes Ein- und Ausgangsverhalten
erreicht werden kann. Mithilfe der vorgestellten Methoden aus der Differentialalgebra
konnen diese Fragen beantwortet werden, indem ein synthetisches Ein- und Ausgangs-
verhalten definiert wird und in die entsprechenden Gleichungen der charakteristischen
Mengen eingesetzt wird. Hiermit l4sst sich also in einem frithen Stadium der Produkt-
entwicklung, in dem die grundsitzlichen Komponenten bekannt sind aber noch nicht
ihre endgiiltigen Parameter, entscheiden, ob ein System innerhalb der definierten Gren-
zen funktionsfihig sein wird. Dieses Vorgehen entspricht der direkten Uberpriifung der
Entwickelbarkeit von Produkten.

Aufgrund von Fortschritten in der Regelungstechnik kénnen passive Komponenten
mittlerweile durch aktive Komponenten ersetzt werden, dessen Verhalten durch ent-
sprechende Regelungsalgorithmen im laufenden Betrieb angepasst werden konnen. Mit-
tels der Differentialalgebra ldsst sich auch hier ermitteln, ob ein aktives System exakt
die Eigenschaften eines vorhandenen passiven Systems aufweisen kann. Zusitzlich
kann ein Regelungsalgorithmus ausgewahlt und gleichzeitig nachgewiesen werden, dass
fiir diesen Algorithmus Parameter existieren, mit denen das System exakt das ge-
wiinschte Verhalten aufweist. Der iterative Prozess der Auswahl, Auslegung, Erprobung
und eventueller anschlieBender Wiederholung dieser Arbeitsschritte entfdllt somit. Die-
ser Prozess ist nicht auf geregelte Systeme eingeschriinkt, sondern kann zur Uberprii-

fung der Substituierbarkeit beliebiger Systeme eingesetzt werden.
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Modellvalidierung mithilfe differentialalgebraischer Algorithmen

5.4 Fazit differentialalgebraische Modellvalidierung

Die Differentialalgebra bietet sehr effiziente Losungen fiir viele heutige Probleme bei
der Modellvalidierung. Insbesondere die Moglichkeit in einem sehr frithen Stadium der
Modellierung Modellansétze zu iiberpriifen, wiirde zu einer deutlich verkiirzten Zeit
beim Modellaufbau fithren. Die Moglichkeit Messdaten zu validieren kann ebenso zu
einer deutlich erhdhten Effizienz im Simulationsprozess fithren. Einerseits ldsst sich
damit die Zeitinvarianz von Modellen nachweisen, andererseits konnen Fehler bei der
Versuchsdurchfiihrung oder bei der Ablage und anschlieBenden Ubergabe von Mess-
daten an die Simulationsabteilungen eindeutig gezeigt und eingegrenzt werden.

Die angesprochenen Mdglichkeiten zur effizienten Unterstiitzung des Produktentwick-
lungsprozesses, in Form der Entwickelbarkeit und Substituierbarkeit von Systemen,
sind ebenfalls hochgradig attraktive Losungen.

Beim derzeitigen Stand der Technik ist die fiir die Generierung der charakteristischen
Mengen komplexer Systeme notwendige Rechenleistung aber noch nicht verfligbar.
Zusatzlich wurde gezeigt, dass die charakteristischen Mengen hochgradig sensitiv
gegentliber Modellabweichungen und auch Messstorungen sind. Fiir einen industriellen
Einsatz miissen also robustere Fehlerkriterien entwickelt werden, die idealerweise nicht

binir sind, sondern ein MaB fiir die Ubereinstimmung eines Modellansatzes darstellen.

Aus diesen Griinden sind weitergehende Forschungsaktivititen insbesondere im Bereich

der mathematischen Grundlagen notwendig.

Sofern diese Fragestellungen gelost sind, bietet die Differentialalgebra eine umfassende
Methode, um den Modellvalidierungsprozess deutlich effizienter und kostengiinstiger

zu gestalten.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

In der vorliegenden Arbeit wurde gezeigt, wie mit Hilfe von modellbasierten Fehlerdia-
gnosemethoden Abweichungen in Simulationsmodellen dynamischer Systeme effizient
eingegrenzt und aufgefunden werden konnen. Nach einer Gegeniiberstellung und an-
schlieBender Auswahl potenziell geeigneter Methoden lag der Fokus zunichst auf Me-
thoden aus dem Umfeld der Systemidentifikation, da diese Methoden besonders geeig-
net sind, um groBere und damit industrienahe Modelle zu untersuchen.

Die grundlegende Idee bestand darin, das Modell so zu formulieren, dass fiir die zu va-
lidierenden Teilsysteme prinzipiell eine identifizierbare Darstellung existiert, um daraus
innere und nicht messbare Signale oder Zustandsgrofen des Systems zu berechnen. Ba-
sierend auf dieser Formulierung wurden die Teilkomponenten eines Ganzfahrzeugmo-
dells anschlieBend mit Methoden aus der genetischen Programmierung identifiziert.
Diese genetischen Methoden haben eine hohe Leistungsfahigkeit und Ergebnisgiite fiir
Validierungsanwendungen bewiesen und sind auf eine sehr breite Klasse von Modellen
anwendbar.

Um sicherzustellen, dass die mit den Validierungsmodellen generierten Signale eine
hohe Eindeutigkeit besitzen, wurde hierfiir die Anwendbarkeit des empirischen Korrela-
tionskoeffizienten gezeigt und die Korrektheit der Ergebnisse nachgewiesen. Nach einer
analytischen Betrachtung der linearen Abhingigkeiten zwischen einzelnen Elementen
der Validierungsmodelle, lieB sich anschlieBend der Korrelationskoeffizient fiir die
Uberpriifung der Identifikationsergebnisse effizient nutzen.

Insgesamt konnten mit dieser Methode Anderungen in den Dimpferkennlinien und der
Aufbaumasse eines exemplarischen Ganzfahrzeugmodells eindeutig aufgedeckt werden.
Der hierzu notwendige Arbeitsprozess ist hochgradig automatisierbar und die Anwen-
dung der Methode setzt kein Expertenwissen iiber die Identifikationsmethoden oder die
Validierungsmodelle voraus. Eine industrielle Anwendung ist somit leicht moglich.

Es hat sich bei diesen Untersuchungen herausgestellt, dass die Aussagekraft dieser Sys-
temidentifikationsmethoden, im Umfeld der Modellvalidierung, allerdings begrenzt ist.
Insbesondere die Anforderungen an die Identifizierbarkeit des Systems und die damit
verbundenen Einschrinkungen hinsichtlich der Eindeutigkeit innerer SystemgroBen,
fiihren zwar zu einer Verbesserung der derzeitig eingesetzten Prozesse, jedoch ist eine

weitere Effizienzsteigerung wiinschenswert.

Methoden aus dem Umfeld der Differentialalgebra besitzen hingegen eine héhere Aus-
sagefahigkeit und eine verbesserte Effizienz bei ihrer Anwendung. Bekannte Ansitze
wurden innerhalb dieser Arbeit weiterentwickelt und ihr Potenzial fiir die Validierung
von Simulationsmodellen untersucht. Anschliefend fand eine Neuentwicklung von wei-
teren Losungen zur Modellvalidierung mittels differentialalgebraischer Methoden statt.
Die Neuentwicklung beinhaltete dabei eine Methode zum Nachweis von geédnderten

Systemparametern innerhalb eines vermessenen Systems, eine Methode zum Eingren-

Seite 137



Zusammenfassung und Ausblick

zen dieser gednderten Parameter sowie eine Losung zur Beriicksichtigung von zuléssi-
gen Intervallen von Modellparametern. Fiir die Potenzialabschédtzung der Differentialal-
gebra wurde zusitzlich ein neues Fehlerkriterium entwickelt, das eine sehr genaue
Uberpriifung der differentialalgebraischen Methoden zulésst. Mittels dieses Fehlerkrite-
riums konnte gezeigt werden, dass sich ein Gesamtsystem aus kleineren Teilsystemen
zusammensetzen ldsst, deren Transformation in eine parameterfreie Darstellung mittels
Differentialalgebra einzeln stattfindet. Zukiinftig kdnnte diese Losung zur Verringerung
der notwendigen Rechenleistung, bei der Anwendung differentialalgebraischer Metho-
den, helfen. Allerdings besteht noch Forschungsbedarf hinsichtlich der Zerlegung,
Transformation und dem Zusammensetzen von beliebigen nichtlinearen Systemen.
Wihrend dieser Untersuchungen hat sich herausgestellt, dass die Komplexitdt der Mo-
delle, die heute mit diesen Methoden validiert werden koénnen, noch begrenzt ist, da fiir
die Ausfiihrung der notwendigen Algorithmen ein hohes Mall an Rechenleistung not-
wendig ist. Zusétzlich wurde gezeigt, dass die differentialalgebraischen Methoden sehr
sensitiv gegeniiber Messstorungen und sonstigen Abweichungen sind, was eine sehr
exakte Modellierung und Vorverarbeitung der Messdaten notwendig macht.
Nichtsdestotrotz besitzen die diskutierten differentialalgebraischen Methoden ein {iber-
aus hohes Potenzial zur Effizienzsteigerung wihrend der Modellbildung und Validie-
rung dynamischer Simulationsmodelle. Sofern die Herausforderungen beziiglich der
notwendigen Rechenleistung und der Sensitivitit gelost werden, kdnnen diese Metho-

den zukiinftig ein sehr universelles Werkzeug im Simulationsprozess darstellen.

Zukiinftige Forschungsaktivititen im Umfeld der Modellvalidierungsmethoden sollten
sich zunéchst auf die Weiterentwicklung der differentialalgebraischen Methoden fokus-
sieren. Diese Methoden bieten das Potenzial um den gesamten Modellierungs- und Mo-
dellvalidierungsprozess erheblich einfacher, schneller und damit wirtschaftlicher zu
gestalten. Allerdings sind noch umfangreiche grundlagenorientierte Forschungsaktivita-
ten notwendig, bis ein industrieller Einsatz dieser Methoden mdglich ist.

Um Validierungsmodelle fiir wissenschaftliche und industrielle Anwendungen nutzen
zu konnen, sind hingegen hauptsidchlich Entwicklungsarbeiten notwendig. Insbesondere
die Softwareentwicklung stellt hierbei einen groflen Anteil dar.

Zusitzlich miissen fiir den jeweiligen Anwendungszweck geeignete Validierungsmodel-
le formuliert werden, dies ist aber beim gegenwartigen Stand der Wissenschaft und

Technik durchaus moglich.
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A Anhang

Lineares Gleichungssystem zur Uberpriifung der strukturellen

Al

Ubereinstimmung

P

—P>

D,

—Ps

D

—P4

Ds

—Ds

Ds

—P;

Dy

Dy
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Pio

Py

—Py
P

Pn

—Pu

P4

Pi3

P13

Dis

—Pis

Dis

0
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py=x, (k)
p,=x,(k+1)
py=x,(k+2)
P =x,(k+3)

pSZXM(k)
p6=xM(k+1)
P, =x,(k+2)
Py =X, (k+3)

Xy (k+3)+x,, (k+1)-2x,, (k+2)

Py = AL

:2xM(k+1)—xM(k+2)—xM(k)

Pio AL

Xy (k+2)=2x,, (k+3)+x,, (k+4)

pn = AL

Xy (k+3)=2x, (k+4)+x, (k+5)

P = AL

xM(k+1)—xM(k+2)

Pz = AL

Xy, (k+1)—xM (k)
At
Xy (k+2)=x, (k+3)

by =

DPis = AL

xM(k+3)—xM(k+4)

D = A7

(7-2)
(7-3)
(7-4)
(7-5)
(7-6)
(7-7)
(7-8)
(7-9)

(7-10)

(7-11)

(7-12)

(7-13)

(7-14)

(7-15)

(7-16)

(7-17)
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A2 Parameter des vereinfachten Fahrzeugmodells

Parameter Unveranderter
Wert
my, 1296,5 kg
S 4827 kg -m’
T 23943 kg - m*
J.. 2585,6 kg - m’
Ca, 0,5516
€a, -0,0525
€a, 0,5009
Radmassen 48 kg
L, 1,2061 m
Ly 1,4836 m
b, 0,7461 m
Ly, 0,7461 m
e 0,7437 m
0,7437 m

Thinten

Tabelle 6-1: Parameter des vereinfachten Fahrzeugmodells
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A3

Charakteristische Menge mit explizitem Residuum

xOAZ Ak — xD A% Ax g — xO AR

+x VAR Ak P+ XA Ax i — xOARF

—x(c4)Ax§4)A5cSr + x(c4)Axg4)AxS7? + x(c4)A'5ch5c'Sr. ..

XA AR - xPAR A+ x DA (7-18)
+i AAT 7 — A A - X AR

FEL AT ARG+ X AK A F — X AT AT ..

—% AR+ 5 A AR+ X AR

—R AR NE G — ¥ AX ARG+ X AR =0
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A4 Parameterbegrenzungsbeispiel

—FPAS = SEF AV A%, +10E2 FPAG AR . ] /
—10F FP ARG AR + 5 RAY AL — F'AY

A 'a, — S} Ax AX a, + 10AG AT AX a ...
—10A¥} A AT a, + SAG AKX AR a, — AX ..
AR a AXCF* — 4% A% F — AXE A% A ...
FOAX! FPAGE? + 4AK FP AT E AY, — 4AF ...
FARE ~6ARFIAGE A, + ARALE .
FANY FIAR FAY — AGFAY,

(7-19)
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A5 Identifizierte Fahrzeuggleichungen vereinfachtes Modell
AS.1 Gleichung aus Identifikation vorne links

31,9820632352299 - Az,,+31,1049398946036 - Az, ...
+3,09764772446047 - Az, +1,06389578773798 - Az, ...
+1,05117735149044 - Az,,,+0,970828661926302 - Az,,, ...
+0,505875582223049 - a,,.+0,054984891419489 - Az, ...
+0,0253510020062278 - Az, +154,216248683474 - Az, ...
+2,77533448780597 - Az, ...
+2,4123692126502 - Az,, - tanh(tanh(Az,,))...
+1,06389578773798 - Az, - tanh(1000- Az, )...
+0,054984891419489 - Az, - tanh(1000- Az ,,)...
+0,0253510020062278 - Az, - tanh(1000-Az,,)...
+13,3063284534226 - Az}, - tanh(1000-Az,,)...
+2,77533448780597 - Az, - tanh(1000- Az, )...
+0,0373184797703153- Az}, - tanh(1000- Az, )...
+0,0373184797703153- Az}, - tanh(1000- Az,,)...
+2,4123692126502 - Az, - tanh(tanh(Az,,)) - tanh(1000- Az, )...
+4,16714567022469 - Az, ...
tanh(-2,86668289655289 — 44,6451877574062 - Az, )...
+1,42571364970697 - Az, - tanh(1000 - Az,,,) —1,42571364970697Az,, (7-20)
sin(4,72326521853754 - sin(Az,,)
-0,4235321953) - 0,0119005766540871...
-0,505717290741153-a,,. —0,0373184797703153- Az}, ...
—0,0373184797703153- Az, —13,3063284534226- Az}, ...
—377,287631095869 - Az, —583,119356387306- Az}, ...

~13701,8856412001- Az}, — 0,59507609287575 - Az, - tanh(1000- Az,,)...
~0,0801900834194135- Az,, - sin(33,9321103109443 - tanh(Az,,))...
~0,172768184105308 - Az, ...

sin(1,86248035606938 — 23,7127076941422 - Az,,). ..
~0,0801900834194135- Az,, - tanh(1000- Az, )...

.sin(33,9321103109443 - tanh(Az,, ))...

—0,172768184105308 - Az,,, - tanh(1000- Az,,)...

.sin(1,86248035606938 — 23,7127076941422 - Az,,)...
—4,16714567022469 - A2, - tanh(1000- Az, )...

tanh(~2,86668289655289 — 44,6451877574062 - Az, ) = a,,.
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A.S5.2 Gleichung aus Identifikation hinten links

53.7731125454336- Az,, +44.3816549360542 - Az, ...
1+2.88327687462125 - Az,,+2.17966656117861- Az, ...

+0.505176476526336-a,,. +4.8641100889629 - Az;, ...

+1.78989258379965- Az’ ...
+3.41236616717236- Az, - tanh(tanh(tanh(Az,,)))...
+2.17966656117861- Az, -tanh(1000-Az,, ). ..
+0.365871715423795- Az, - tanh(1000-Az,,) ...
+1.78989258379965 - Az2,, - tanh(1000-Az,,). .
+3.54221147390654 - Az, ...
tanh(1000- Az, ) - tanh(2.89425752347849 - Az,,,). .
+3.41236616717236- Az, - tanh(1000- Az, )...
‘tanh(tanh(tanh(Az,,))) ...
+2.82158280918964 - Az, ...
tanh(~52.3156951179894 — 768.252274447629 - Az ,,,). ..
2.70958178368298 - Az, - tanh(1000-Az,, )
5in(5.2157655057003 - Az, ) — 0.548805390438479
+0.0919692528872195- Az, ...
sin(—36.2227143542069 - Az, ) - tanh(1000- Az, )
sin(5.2157655057003- Az, ) — 0.548805390438479
+0.0298704459739032- Az, ...
tanh(1000-Az,, )-sin(90.7111258415841- Az,
s5in(5.2157655057003- Az, ) — 0.548805390438479

N 3.07893805695335- Az, - sin(—36.2227143542069 - Az, ) N

sin(5.2157655057003- Az, ) —0.548805390438479

~ 2.70958178368298 - Az,
5in(5.2157655057003 - Az, ) — 0.548805390438479

 0.0919692528872195- Az, - sin(—36.2227143542069- Az, )

sin(5.2157655057003- Az, ) — 0.548805390438479

~ 0.0298704459739032 - Az,,
5in(5.2157655057003- Az, ) — 0.548805390438479

-sin(90.7111258415841-Az,, ...

+3.07893805695335- Az, - sin(—36.2227143542069-Az,,))...

~0.0364057922740865 — 0.0444396563901427 - a,,, ...
~0.297893089436856 - Az,, —3.03489756572715- Az, ...
~9.06688348899628 - Az,, —19.06273329941- Az, ...
~277.965000316046 - AZS,, ...

~0.102481934102288 - Az,, - tanh(1000-Az,,)...

(7-21)
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- 0.323313426989785- Az, - tanh(1000-Az,,.) ...
- 3.54221147390654 - Az, - tanh(2.89425752347849 - Az,,) ...
~5.94703628440451- Az2, - tanh(1000- Az,,)...

~277.965000316046 - AZ®,, - tanh(1000- Az,,)...
—~2.82158280918964 - AzZ,. - tanh(1000- Az ).
tanh(=52.3156951179894 — 768.252274447629 - Az,.) = a,.
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A.6 Parameter des unverinderten veDYNA-Modells

veDYNA Entry Vehicle Data: limousine

TESIS
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1 General Vehicle Data

Vehicle Type:

1.1  Vehicle Dimensions

Vehicle Length [ m ].
Vehicle Width [m ]
Vehicle Height [ m ]:
Wheel Base [m ]

Wheel Track front [ m]:
Wheel Track rear [ m |
Vehicle Geometry:

Scaling for Vehicle Geometry:
Tyre Geometry:

Scaling for Tyre Geometry:
Steering Wheel Geometry:
Steering Wheel Position:

1.2 Mass & Load

Vehicle Mass [ kg [

Vehicle Centre of Gravity x [m ]
Vehicle Centre of Gravity y [m ]:
Vehicle Centre of Gravity z[m |:
Inertia Matrix at CoG [ kgm™2 ]:

Load Mass [ kg I

Load Centre of Gravity x [m ]
Load Centre of Gravity y [m ]:
Load Centre of Gravity z[m ]:

Load Inertia Matrix [ kgm2 ]:

Limousine

4.3159

1.644

1.1597

2.57

1.405

1.399

vehicle_body_limousine.wrl

1 1 1
tire_limousine.wrl

1 1 1
steeringwheel_limousine. wrl

-09 0.35 0.6
1296

-1.25

0

0.25

305 0 0
0 1520 0
0 0 1750
0

0

0

0

0 0 0
0 0 0
0 0 0

veDYNA Entry Vehicle Data: limousine
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1.3  Aerodynamics

1.3 Aerodynamics

CW Coefficient in x-direction:

CW Ceoefficient in y-direction:

CW Coefficient in z-direction:
Shadow area in x-direction [ m"2 |
Shadow area in y-direction [ m"2 |:
Shadow area in z-direction [ m"2 |
Centre of Forces[ m ]

Wind Speed [ m/s |:

1.4 Brake System

Maximum Brake Pressure [ bar ]

Brake Pressure Distribution:

Time Constant for Pressure Build-up [ s ]:

0.4
0.5

25

1.5

200

overall [ % ]:
0

50

100

0

0.15
0
rear[ % ].
0
50
100

veDYNA Entry Vehicle Data: LimousineDampFedMass
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2 Front Axle

2.1 Tyre
Tyre Width [ mm [ 205
Ratio of Tyre Height to Tyre Width [ x100 ] 60
Tyre Rim Diameter [ inch | 13
Load Index [ - ], Range: 20...209: 88
Tyre Speed Symbol: H =210 km/h
Reference Load [N ] 3000
Longitudinal Slip Gradient [ N/- ]: 70000
Fx,max [N ]: 3180
Lateral Slip Gradient [ N/- ] 35000
Fymax [ N ]: 3180
Sliding Friction Ratio: 0.95
Vertical Stiffness [ N/m ] 180000
Load Degression for Lateral Force: 1.8

2.2 Brake
Friction Coefficient: 0.35
Effective Brake Disc Radius [ m |: 0.105
Effective Brake Cylinder Area [ m™2 | 0.0018

2.3 Steering
Steering Type: Ackermann

Steering

Steering Column Stiffness [ Nm/deg ] 52.36
Steering Column Damping [ Nms/deg |: 0.8727

Maximum Steering Wheel Angle (one direc- 490
tion) [deg :

Steering Ratio (Steering Wheel Angle / 20.4956
Steering Angle):

veDYNA Entry Vehicle Data: limousine 5
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2.4  Axle Mass & Inertia

2.4 Axle Mass & Inertia

Unsprung Mass located in WC [ kg ]: 376

Inertia of Rotating Parts about Wheel Spin 0.8
Axis (1/2 Drive Shaft, Brake Disk, Wheel)

[kgm 2]

Inertia Matrix of Non-Rotating Parts about 0.78 0 0]
Wheel Centre (Wheel Body, Wheel Carrier) 0 1.42 0
[kgm™2 1] 0 0 0.768

2.5 Initial Wheel Orientation

Toe-In Angle [deg |: 05
Camber Angle [deg ] -1

2.6 Axle Kinematics

Wheel Position at Wheel Lift [m ] -0.1 0 0.1
x[ml 0.00354 0 -0.005065
y[ml -0.0142 0 -0.0116
Camber [ deg |: 3.2773186 0 -1.2834255
Caster[deg I: 1.873572 0 -2.864789
Toe-In[deg 1. -0.06922476 0 -0.01321241
x[ml 0.03015 0 -0.03867
y[ml -0.0233 0 0.0096
Camber [ deg |: -2.8934369 0 5.6264455
Caster[deg I: 6.8353865 0 -5.3055892
2.7 Axle Compliance
x Displacement / Fx [ m/N |. 0
Bounce Force [N | 0
Bounce x Displacement [ m ]: 0
Toe-In/Fx [ deg/N 0
Bounce Force [N ] 0
Bounce Toe-In Angle [ deg ]: 0
Toe-In/Fy [ deg/N 0
Bounce Force [N ] 0
Bounce Toe-In Angle [ deg ]: 0
Toe-In / Mz [ deg/Nm ]: 0
veDYNA Entry Vehicle Data: limousine 6
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2.8 Spring

2.8 Spring

Pre-Load [N ]

Spring Stiffness [ N/m ]:
Jounce Stop[m ]

Jounce Stiffness [ N/m
Rebound Stop[m ]
Rebound Stiffness [ N/m ]

2.9 Damper

Table of vertical force at wheel center due to
damper, dependent on wheel lift velocity. .

210 Stabi

Stabi Roll Stiffness front [ Nm/deg |

2900
27098.09
0.07
333333
-0.0275
33100

Wheel Center Velocity [ m/s |:

-1.048
-0.393
-0.131
-0.01
0

0.01
0.131
0.393
1.048

2600.704

Force at Wheel Center [N ]:
-831.79879

-378.93056

-166.35976

-23.105522

0

27726626

314.2351

628.47019

1238.456

veDYNA Entry Vehicle Data: limousine
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3 Rear Axle

3.1 Tyre

Tyre Width [ mm ]:

Ratio of Tyre Height to Tyre Width [ x100 .

Tyre Rim Diameter [ inch ]

Load Index [ - ], Range: 50...209:
Tyre Speed Symbol:

Reference Load [N ]
Longitudinal Slip Gradient [ N/- 1.
Fx,;max [N .

Lateral Slip Gradient [ N/- 1.
Fymax [N

Sliding Friction Ratio:

Vertical Stiffness [ N/m |

Load Degression for Lateral Force:

3.2 Brake

Friction Coefficient:
Effective Brake Disc Radius [m ]
Effective Brake Cylinder Area [ m"2 ]

3.3 Axle Mass & Inertia

Unsprung Mass located in WC [ kg ]:

Inertia of Rotating Parts about YWheel Spin
Axis (1/2 Drive Shaft, Brake Disk, VWheel)
[kgm'2].

Inertia Matrix of Non-Rotating Parts about
Wheel Centre (Wheel Body, Wheel Carrier)
[kgm™21]

3.4 Initial Wheel Orientation

Toe-In Angle [deg |
Camber Angle [ deg ]

205

60

13

88

H =210 km/h
3000
70000
3180
35000
3180
0.95
180000
1.8

0.35
0.113
0.000855

43
0.8

0.5
-1

(@ ]

veDYNA Entry Vehicle Data: limousine
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3.5  Axle Kinematics

3.5 Axle Kinematics

Wheel Position at Wheel Lift[m ]
x[ml:

y[m]:

Camber [ deg |:

Caster [deg |

Toe-In[deg ]

Axle Type:

3.6 Axle Compliance

x Displacement / Fx [ m/N |.
Bounce Force [N ]

Bounce x Displacement [ m ]:
Toe-In/Fx [ deg/N ]

Bounce Force [N ]

Bounce Toe-In Angle [ deg I
Toe-In/Fy [deg/N ]

Bounce Force [N ]

Bounce Toe-In Angle [ deg I
Toe-In/ Mz [ deg/Nm ].

3.7 Spring

Pre-Load [N ].

Spring Stiffness [ N/m ]:
Jounce Stop[m .

Jounce Stiffness [ N/m |:
Rebound Stop[m ]
Rebound Stiffness [ N/m |

3.8 Damper

Table of vertical force at wheel center due to
damper, dependent on wheel lift velocity.:

-0.074
0.0064
-0.0019
24637185
-9.2418092
0.17274678

0.0789
0.0049
-0.0011
-2.3204791
8.7204176
0.2022541

Independent
Axle

O o o O o o o o o o

2670
27183.526
0.055
180000
-0.05
42122

Wheel Center Velocity [ m/s ].  Force at Wheel Center [N ]:

-1.048 -567.39567
-0.393 -361.06998
-0.131 -216.64199
-0.01 -30.948855
0 0

0.01 30.948855
0.131 386.86069
0.393 799.51209
1.048 1212.1635

veDYNA Entry Vehicle Data: limousine
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3.9 Stabi
3.9 Stabi
Stabi Roll Stiffness rear [ Nm/deg . 196.6071
veDYNA Entry Vehicle Data: limousine 10
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4 Drive Train

Transmission Type:

4.1 Engine

Inertia of Flywheel [ kgm'2 ]:

Torque Delay [s ]

Scaling Factor:

Idle Speed [ rpm |

Torque at 1.2 * Idle Speed [ Nm ].
Friction Torque at 1.2 * Idle Speed [ Nm ]:

Engine Speed at Maximum Engine Torque
[rpml:
Maximum Torgue [ Nm ]

Engine Speed at Maximum Engine Power
[rpm ]
Torque at Maximum Power [ Nm ]:

Friction Torque at Maximum Engine Speed
[Nm]:

Maximum Engine Speed [ rpm ]

4.2 Driveline

Driveline Type:

4.2.1 Rear Differential

Input Shaft (rear) Stiffness [ Nm/deg |
Input Shaft (rear) Damping [ Nms/rad ]:
Wheel Shaft (left) Stiffness [ Nm/deg |
Wheel Shaft (left) Damping [ Nms/rad |:
Inertia of Output to Left [ kgm™2 ]

Wheel Shaft (right) Stiffness [ Nm/deg ]:
Wheel Shaft (right) Damping [ Nms/rad ]
Inertia of Output to Right [ kgm™2 ]
Inertia Housing & Bevel Wheel [ kgm™2 ]:
Inertia Rear Differential Input [ kgm™2 ]:
Inertia Planetray Gear Set [ kgm™2 ]:

Maximum Dry Friction Locking Torque
[Nm]:

Transmission Ratio:

Manual

0.211
0.05

800
171.7
-27.8
5000

2241
6000

210.7
-45.8

7000

Rear Drive

477

2

256

1
0.007
266

1
0.007
0.002
0.00709
0.0001
250

3.73

veDYNA Entry Vehicle Data: limousine
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4.3 Manual Transmission

4.3 Manual Transmission

431 Gear Data

Number of Forward Driving Gears: 5
Reverse Gear [ - |: -3.83
1st Gear[- ] 3.83
2nd Gear [ - 2199
3rd Gear [ -] 1.401
4th Gear [ - ] 1

5th Gear [ - ]: 0.81
6th Gear [ - ] 0

7th Gear [ - ]: 0
Maximum Clutch Torque [ Nm | 330
Moments of Inertia:

Transmission Input [ kgm™2 ]: 0.00408
Transmission Qutput [ kgm2 1. 0.004
Clutch Wheel [ kgm™2 ]: 0.0062
Between Clutch Driven Plate and Layshaft:

Stiffness [ Nm/deg |: 16
Maximum Torsion Angle [ deg | 3
Damping Coefficient [ Nms/rad ]: 0.02

4.3.2 Shift Control

Engine Speed to Shift Up [ rpm ] 5500
Engine Speed to Shift Down [ rpm ] 1500
Engine Speed to Disengage Clutch [rpm ] 400

Engine Speed to Engage Clutch [ rpm ] 2000
Gear Ratio Synchronisation Time Constant  0.05
[s]

Clutch Time Constant [ s ]: 05

veDYNA Entry Vehicle Data: limousine 12
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A7 Parameter des veranderten veDYNA-Modells
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1 General Vehicle Data

Vehicle Type:

1.1  Vehicle Dimensions

Vehicle Length [ m ].
Vehicle Width [m ]
Vehicle Height [ m ]:
Wheel Base [m ]

Wheel Track front[ m ]
Wheel Track rear [m ]:
Vehicle Geometry:

Scaling for Vehicle Geometry:
Tyre Geometry:

Scaling for Tyre Geometry:
Steering Wheel Geometry:
Steering Wheel Position:

1.2 Mass & Load

Vehicle Mass [ kg |:

Vehicle Centre of Gravity x [m ]
Vehicle Centre of Gravityy [m ]
Vehicle Centre of Gravity z[m ]
Inertia Matrix at CoG [ kgm™2 ]:

Load Mass [ kg ]

Load Centre of Gravity x [m ]
Load Centre of Gravityy [m ]
Load Centre of Gravityz[m ]

Load Inertia Matrix [ kgm™2 ]:

Limousine

4.3159

1.644

1.1597

2.57

1.405

1.399

vehicle_body_limousine.wrl

1 1 1
tire_limousine.wrl

1 1 1
steeringwheel_limousine.wrl

-0.9 0.35 0.6
1596

-1.25

0

0.25

405 0 0
0 1620 0
0 0 1850
0

0

0

0

0 0 0
0 0] 0
0 0 0

veDYNA FEntry Vehicle Data: LimousineDampFedMass
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1.3  Aerodynamics

1.3 Aerodynamics

CW Coefficient in x-direction:

CW Ceoefficient in y-direction:

CW Coefficient in z-direction:
Shadow area in x-direction [ m"2 |
Shadow area in y-direction [ m"2 |:
Shadow area in z-direction [ m"2 |
Centre of Forces[ m ]

Wind Speed [ m/s |:

1.4 Brake System

Maximum Brake Pressure [ bar ]

Brake Pressure Distribution:

Time Constant for Pressure Build-up [ s ]:

0.4
0.5

25

1.5

200

overall [ % ]:
0

50

100

0

0.15
0
rear[ % ].
0
50
100

veDYNA Entry Vehicle Data: LimousineDampFedMass
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2 Front Axle

2.1 Tyre

Tyre Width [ mm ]:

Ratio of Tyre Height to Tyre Width [ x100 .
Tyre Rim Diameter [ inch |:

Load Index [ - ], Range: 50...209:
Tyre Speed Symbol:

Reference Load [ N |:
Longitudinal Slip Gradient [ N/- ]:
Fx;max [N ]:

Lateral Slip Gradient [ N/- T:
Fymax [N

Sliding Friction Ratio:

Vertical Stiffness [ N/m |

Load Degression for Lateral Force:

2.2 Brake

Friction Coefficient:
Effective Brake Disc Radius [m ]
Effective Brake Cylinder Area [ m"2 ]

2.3 Steering

Steering Type:

Steering Column Stiffness [ Nm/deg
Steering Column Damping [ Nms/deg |:

Maximum Steering Wheel Angle (one direc-
tion) [ deg |:

Steering Ratio (Steering Wheel Angle /
Steering Angle):

205

60

13

88
H=210 km/h
3000
70000
3180
35000
3180
0.95
180000
1.8

0.35
0.105
0.0018

Ackermann
Steering

52.36
0.8727
490

20.4956

veDYNA Entry Vehicle Data: LimousineDampFedMass
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2.4  Axle Mass & Inertia,

2.4 Axle Mass & Inertia

Unsprung Mass located in WC [ kg |:

Inertia of Rotating Parts about Wheel Spin
Axis (1/2 Drive Shaft, Brake Disk, Wheel)

[ kgm™2]:

Inertia Matrix of Non-Rotating Parts about
Wheel Centre (Wheel Body, Wheel Carrier)

[kgm™2]:

2.5 Initial Wheel Orientation

Toe-In Angle [ deg ]:
Camber Angle [ deg ]:

2.6 Axle Kinematics

Wheel Position at Wheel Lift [ m ]:

x[m]J

y[ml:
Camber [ deg [
Caster [deg ]:
Toe-In[deg ]
x[m]

y[m]:
Camber [ deg [.
Caster [deg ]:

2.7 Axle Compliance

x Displacement / Fx [ m/N ]

Bounce Force [N ]:

Bounce x Displacement [ m :

Toe-In/ Fx [ deg/N ]:
Bounce Force [N ]

Bounce Toe-In Angle [ deg ]:
Toe-In / Fy [ deg/N ]:
Bounce Force [N ]:

Bounce Toe-In Angle [ deg |
Toe-In / Mz [ deg/Nm ]:

376
0.8

0.78

0.5

-0.1

0.00324
-0.0142
3.2773186
1.873572
-0.06922476
0.03015
-0.0233
-2.8934369
6.8353865

o O o O o o o o o o

O O 0O O 0O o oo o o o

0.768

0.1
-0.005065
-0.0116
-1.2834255
-2.864789
-0.01321241
-0.0367
0.0096
5.6264455
-5.3056892

veDYNA Entry Vehicle Data: LimousineDampFedMass
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2.8 Spring

2.8 Spring

Pre-Load [N ]:

Spring Stiffness [ N/m ]
Jounce Stop[m ]

Jounce Stiffness [ N/m ]
Rebound Stop [m ]
Rebound Stiffness [ N/m |

2.9 Damper

Table of vertical force at wheel center due to
damper, dependent on wheel lift velocity.:

210 Stabi

Stabi Roll Stiffness front [ Nm/deg ]:

2900
33098.09
0.07
333333
-0.0275
36100

Wheel Center Velocity [ m/s ]:

-1.048
-0.393
-0.131
-0.01
0

0.01
0.131
0.393
1.048

1909.704

Force at Wheel Center [ N
-831.79879

-578.9306

-366.3598

-73.10552

0

27.726626

664.2351

968.4702

1438.456

veDYNA Entry Vehicle Data: LimousineDampFedMass
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3 Rear Axle

3.1 Tyre

Tyre Width [ mm ]:

Ratio of Tyre Height to Tyre Width [ x100 ]:

Tyre Rim Diameter [ inch ].

Load Index [ - ], Range: 50...209:
Tyre Speed Symbol:

Reference Load [N ]:
Longitudinal Slip Gradient [ N/- ]:
Fx,max [N ]:

Lateral Slip Gradient [ N/- ]:
Fymax [N ]:

Sliding Friction Ratio:

Vertical Stiffness [ N/m |

Load Degression for Lateral Force:

3.2 Brake

Friction Coefficient:
Effective Brake Dis¢ Radius [ m ]

Effective Brake Cylinder Area [ m"2 ]:

3.3 Axle Mass & Inertia

Unsprung Mass located in WC [ kg ]

205

60

13

88

H =210 km/h
3000
70000
3180
35000
3180
0.95
180000
1.8

0.35
0113
0.000855

43

Inertia of Rotating Parts about Wheel Spin 0.8
Axis (1/2 Drive Shaft, Brake Disk, Wheel)
[kgm™21:

Inertia Matrix of Non-Rotating Parts about 1.
Wheel Centre (Wheel Body, Wheel Carrier) 0 0.67
[kgm'2]: 0

3.4 Initial Wheel Orientation

Toe-In Angle [ deg |: 05
Camber Angle [ deg ]: -1

veDYNA Entry Vehicle Data: LimousineDampFedMass
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3.5 Axle Kinematics

3.5 Axle Kinematics

Wheel Position at Wheel Lift [ m ]:
x[m]

y[m]:

Camber [deg [

Caster [deg |:

Toe-In[deg ]

Axle Type:

3.6 Axle Compliance

x Displacement / Fx [ m/N ].
Bounce Force [N ]:

Bounce x Displacement [ m ]:
Toe-In/ Fx [ deg/N ]:

Bounce Force [N ]

Bounce Toe-In Angle [ deg ]:
Toe-In/ Fy [ deg/N ]:

Bounce Force [N ]:

Bounce Toe-In Angle [ deg |
Toe-In / Mz [ deg/Nm ]:

3.7 Spring

Pre-Locad [N ]

Spring Stiffness [ N/m ]:
Jounce Stop[m ]

Jounce Stiffness [ N/m |
Rebound Stop [ m
Rebound Stiffness [ N/m |

3.8 Damper

Table of vertical force at wheel center due to
damper, dependent on wheel lift velocity.

-0.074
0.0064
-0.0019
2.4637185
-9.2418092
017274678

Independent
Axle

O O O o o o

o O o O o o o o o o

2670
29183.53
0.055
180000
-0.05
48122

Wheel Center Velocity [ m/s ]
-1.048

-0.393

-0.131

-0.01

0

0.01

0.131

0.393

1.048

0.0789
0.0049
-0.0011
-2.320471
8.7204176
0.2022541

Force at Wheel Center [N |:
-867.3957

-761.07

-426.642

-120.94885

0

120.94885

756.8607

1399.5121

1712.164

veDYNA Entry Vehicle Data: LimousineDampFedMass
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3.9 Stabi
3.9 Stabi
Stabi Roll Stiffness rear [ Nm/deg . 196.6071
veDYNA Entry Vehicle Data: LimousineDampFedMass 10
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4 Drive Train

Transmission Type:

4.1 Engine

Inertia of Flywheel [ kgm™2 ].

Torque Delay [s ]

Scaling Factor:

Idle Speed [ rpm ]:

Torque at 1.2 * Idle Speed [ Nm ]
Friction Torque at 1.2 * Idle Speed [ Nm |

Engine Speed at Maximum Engine Torque
[rpm:
Maximum Torque [ Nm |

Engine Speed at Maximum Engine Power
[rpm ]
Torque at Maximum FPower [ Nm ]

Friction Torque at Maximum Engine Speed
[Nm]:

Maximum Engine Speed [ rpm |

4.2 Driveline

Driveline Type:

421 Rear Differential

Input Shaft (rear) Stiffness [ Nm/deg |
Input Shaft (rear) Damping [ Nms/rad |
Wheel Shaft (left) Stiffness [ Nm/deg |
Wheel Shaft (left) Damping [ Nms/rad ]:
Inertia of Qutput to Left [ kgm™2 .

Wheel Shaft (right) Stiffness [ Nm/deg ]:
Wheel Shaft (right) Damping [ Nms/rad |
Inertia of Qutput to Right [ kgm™2 ]
Inertia Housing & Bevel Wheel [ kgm™2 ]
Inertia Rear Differential Input [ kgm™2 ]:
Inertia Planetray Gear Set [ kgm™2 ]:

Maximum Dry Friction Locking Torgque
[NmT:

Transmission Ratio:

Manual

0.211
0.05

800
171.7
-27.8
5000

2241
6000

2107
-45.8

7000

Rear Drive

477

2

206

1
0.007
256

1
0.007
0.002
0.00709
0.0001
250

3.73

veDYNA Entry Vehicle Data: LimousineDampFedMass
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4.3 Manual Transmission

4.3 Manual Transmission

431 Gear Data

Number of Forward Driving Gears: 5
Reverse Gear [ - | -3.83
1st Gear [ - | 3.83
2nd Gear [ -] 2.199
3rd Gear [-]: 1.401
4th Gear [ - 1

5th Gear [ - ]: 0.81
6th Gear [ - |: 0

7th Gear [ -] 0
Maximum Clutch Torque [ Nm ] 330
Moments of Inertia:

Transmission Input [ kgm™2 ]: 0.00408
Transmission Qutput [ kgm2 . 0.004
Clutch Wheel [ kgm™2 ] 0.0062
Between Clutch Driven Plate and Layshaft:

Stiffness [ Nm/deg | 16
Maximum Torsion Angle [ deg 8
Damping Coefficient [ Nms/rad | 0.02

4.3.2 Shift Control

Engine Speed to Shift Up [rpm | 5500
Engine Speed to Shift Down [ rpm ] 1500
Engine Speed to Disengage Clutch [rpm ] 400

Engine Speed to Engage Clutch [ rom ] 2000
Gear Ratio Synchronisation Time Constant  0.05
[s]

Clutch Time Constant [ s : 0.5

veDYNA Entry Vehicle Data: LimousineDampFedMass 12
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Die zunehmende Komplexitat von Simulationsmodellen fiihrt zu einem stetig wachsenden Aufwand fur die
Validierung der Modelle. Zur Verringerung dieses Aufwandes werden in der vorliegenden Arbeit Methoden
aus dem Umfeld der modellbasierten Fehlerdiagnoseverfahren vorgestellt, weiterentwickelt und ange-
wandt. Der wesentliche Schwerpunkt liegt zunachst auf Systemidentifikationsmethoden, mit denen sich
Modelle im industriellen MaBstab validieren lassen. Hierfir finden Methoden aus dem Umfeld der gene-
tischen Programmierung Verwendung, welche zur exemplarischen Validierung von Fahrzeugmodellen
eingesetzt werden.

FUr die weitere Verbesserung von Validierungsprozessen folgen anschlieBend sowohl die Untersuchung als
auch die Weiterentwicklung differentialalgebraischer Methoden, welche sich durch ihr hohes Potenzial
auszeichnen. So kann mittels differentialalgebraischer Methoden eindeutig nachgewiesen werden, dass ein
Modell prinzipiell in der Lage ist, ein gemessenes Ein-/Ausgangsverhalten zu reprasentieren. Gleichzeitig
lasst sich mit diesen Methoden der Nachweis erbringen, dass mehrere Messdatensatze von dem gleichen
System mit den gleichen physikalischen Parametern erzeugt wurden.

Die detaillierte Untersuchung der derzeitigen Grenzen differentialalgebraischer Methoden und die Dar-
stellung weiterer Anwendungsgebiete vervollstandigen diese Arbeit.
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