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Abstract

Abstract

The estimation of the air mass in the cylinder of a spark ignition (SI) engine is crucial in order
to regulate the exact air fuel (A/F) ratio for the catalyst and thus minimize the emissions. Con-
ventional algorithms for estimating the air mass are based on sensor information measured in
front of the throttle or in the manifold. Thus, the determination of cylinder individual sizes,
particularly the air mass, is impossible. In this work, new sensors, which provide cylinder indi-
vidual information are investigated and the air mass in each individual cylinder is calculated
with adaptive, model based algorithms.

Sensors within the combustion chamber of an SI engine enable a cylinder specific evaluation of
the thermodynamic work process. In particular, the combustion pressure sensor or ionisation
current sensing are two independent methods of measuring direct combustion information. In a
few cases such sensors are used in mass production cars.

The combustion pressure sensor exhibits two significant advantages when compared to ionisa-
tion current. First, it provides information of the pressure in the cylinder during the complete
working cycle of the engine and this pressure information is a measure of the entire combustion
chamber. In contrast, the ionisation sensing represents a local measurement during the com-
bustion and part of the expansion phase and this measurement can only be seen as a part of the
information contained in the combustion pressure sensor signal.

Second, the determination of the air mass in the cylinder, the most significant process informa-
tion, can only be determined by cylinder pressure measurements and not by ionisation current.
Reducing costs by eliminating the mass air flow meter is a requirement for the implementation
of combustion pressure sensors in a mass production throttled Sl engine. Thus, the cylinder
pressure sensor must be able to determine the air mass in the cylinder. However, the cylinder
pressure sensors will not be implemented in a mass production application based only on re-
placing the mass air flow meter, but must in addition provide much more cylinder specific in-
formation. This might change in future with new engine concepts.

Model based methods require an exact knowledge of the parameters of the physically based
model. For the estimation of states, based on these models, the accuracy of the estimated re-
sults depends strongly on exact parameter determination. In contrast to an Extended Kalman-
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Abstract

Filter with a non-linear state space model there are Kalman-Filter algorithms that can deter-
mine states and parameters while the system model remains linear. These algorithms have been
examined, extended and adapted to this particular problem. Comparing the different linear
adaptive algorithms with the non-linear Extended Kalman-Filter, the Maximum-Likelihood
based adaptive Kalman-Filter has proven to be the most suitable method for this problem. Ba-
sic knowledge of the probability density function of the unknown parameters is not necessary
and the unknown parameters can be found in the complete state space model. The fact of
provable stahility represents a significant aspect for acommercial use of this algorithm.

When the estimation of the air mass in the cylinder is performed by a combustion pressure sig-
nal there is a necessity to eliminate the disturbances in the pressure signal. Therefore, a linear
Kaman-Filter for the determination of the absolute cylinder pressure value has been developed.
The algorithm is able to filter the combustion pressure signal during runtime and to determine
the variable offset provoked by the thermal shock. This procedure has been tested with an un-
cooled combustion pressure sensor and compared to a watercooled one. In the vehicle, the
filter oscillates from working cycle to working cycle to any offset and follows a distinct drift
created by a change of the working conditions.

Through a sensitivity analysis of the parameters of the physically based model, the temperature
of the A/F mixture has been identified as the parameter which influences mainly the estimation
result and is difficult to determine. As a result, an adaptive Kalman-Filter algorithm has been
derived that estimates the cylinder individual air mass from measured cylinder pressure and
adapts the temperature of the A/F mixture through the lambda-sensor signal. The effect of the
time delay of the cylinder pressure information compared to conventional sensors is taken into
account by a prediction algorithm that determines the changes of the air mass during transient
conditions using throttle angle gradients.

The algorithm has been tested with measured vehicle data, implemented in a prototype engine
control unit with the following results. The deviation in the lambda-sensor signa is in the size
of the mass electronic control unit and even better. This has been achieved with a pure model
based algorithm without calibration on the testbed or in the vehicle.

The advantage of the estimation of the air mass on the basis of measured cylinder pressure
signals can be seen in the cylinder individual determination of the air mass, the exclusion of
conventional faults like air leakage and throttle faults, the high redundancy for reliability and
diagnostic concepts and by rendering the determination of the volumetric efficiency superflu-
ous. In addition, there are enormous possihilities for the realisation of cylinder individual en-
gine functions such as knock and spark angle control.




1. Einleitung

1. Einleitung

In der vorliegenden Arbeit werden Sensoren untersucht und eingesetzt, die eine zylin-
derindividuelle Steuerung bzw. Regelung des Verbrennungsmotors ermoglichen. Insbesondere
die Bestimmung der Luftmasse im Zylinder ist die zentrale Gro3e beim Betrieb eines Ver-
brennungsmotors. Ist diese bekannt, dann kann die exakte Menge Kraftstoff in den Zylinder
eingespritzt werden, so dal3 sich ein definiertes Gemisch fir einen optimalen Wirkungsgrad
des Katalysators einstellt. Herkbmmliche Verfahren unterscheiden im allgemeinen nicht die
einzelnen Zylinder, da die Sensoren zur Bestimmung der Luftmasse im oder vor dem Saug-
rohr angebracht sind. Mit Brennraumdrucksensoren und unter Verwendung adaptiver Algo-
rithmen, kann jedoch die Luftmasse zylinderindividuell bestimmt werden.

Jahrzehntelang hat sich am Betrieb von Verbrennungsmotoren nichts Grundsatzliches geén-
dert. Die Elektrik war notwendiges Beiwerk, die Mechanik dominierte. Zwei Entwicklungen

in den letzten 15 Jahren naherten die Bedeutung der Elektrik bzw. Elektronik an die der Me-
chanik an. Die Einfihrung der elektronischen Motorsteuerung und des 3-Wege-Katalysators.
Fur einen wirkungsgradoptimalen Betrieb und zum Schutz des Katalysators war es unabding-
bar, ein definiertes Gemisch einzustellen. Dies konnte nicht mehr durch eine reine Steuerung
der Einspritzmenge geschehen. Mit neuen Sensoren, vor allem der Lambdasonde, konnte der
Ubergang von der Steuerung des Motors hin zur elektronischen Regelung vollzogen werden.
Die Zylinder wurden jedoch bis auf die Klopfregelung Uber Korperschallsensoren nicht indi-
viduell unterschieden. Erst in neuerer Zeit wird die Einspritzmenge im Instationarbetrieb zy-
linderindividuell eingestellt, obwohl die Lambdainformation immer noch ein Summensignal
der einzelnen Zylinder darstellt.

Gegenwartig lassen sich zwei Trends manifestieren. Die Betrachtung der einzelnen Zylinder
gewinnt an Bedeutung, letztendlich auch durch die Verfligbarkeit serientauglicher Sensorik,
die eine zylinderindividuelle Aussage bestimmter Motorkenngréf3en ermdglicht. Hier sind vor
allem der Brennraumdrucksensor sowie die lonenstrommessung von Bedeutung, die in eini-
gen wenigen Serienfahrzeugen schon eingesetzt werden. Zweitens geht die Implementierung
weg von kennfeldbasierten Strukturen hin zur Verwendung physikalischer Modelle. Dadurch
wird die Applikation der Motorsteuerung transparenter und strukturierter.

Seite 1l



1. Einleitung

Der Einsatz physikalischer Modelle erfordert allerdings auch leistungsfahige Algorithmen, die
schwer zu bestimmende und verénderliche Parameter identifizieren, verrauschte oder nicht
mel3bare Zustande schatzen und gleichzeitig robust sind. Da Alterung, Verschleil3 und Ver-
schmutzung beim Betrieb eines Verbrennungsmotors wahrend einer Zeit von tber 10 Jahren
unvermeidbar sind, mussen vor allem adaptive Algorithmen entwickelt werden.

Kalman-Filter schatzen verrauschte oder nicht mel3bare Zustande auf der Grundlage des hin-
terlegten Modells. Sie berticksichtigen die stochastischen Eigenschaften sowohl der Modellie-
rung als auch der Sensorinformationen wahrend des Betriebs. Eine Erweiterung des Modells
bzw. des Algorithmus schafft die Mdglichkeit zur gleichzeitigen Adaption zeitveranderlicher
und unbekannter Parameter. Neben dem bekannteren nichtlinearen Kalman-Filter, dem Ex-
tended Kalman-Filter, gibt es auch Verfahren, bei denen ungeachtet gleichzeitiger Zustands-
und Parameterschatzung das Zustandsraummodell linear bleibt. Sie werden in dieser Arbeit
genauer zur Auswertung direkter ProzeRRinformationen untersucht. Die Rechenbarkeit dieser
Methoden muf3 fiir eine Implementierung in einem Steuergerat mit abgeschatzt werden. Je-
doch bietet die Elektronik durch ihre rasante Entwicklung der Prozessorleistung das Potential,
diese leistungsfahigen Algorithmen in Zukunft zu implementieren.

Das nachste Kapitel fuhrt auf die Problemstellungen des Ottomotors hin. Dieser wird struktu-
riert, und die herkdbmmlichen Verfahren und Sensoren zur Bestimmung der Luft- bzw. Ein-
spritzmenge werden kurz skizziert. Dabei finden neue Motorkonzepte Bertcksichtigung. Da-
nach werden die Merkmale des Brennraumdrucksensors ausfuhrlich behandelt und der lonen-
strommessung gegeniibergestellt. Das Kapitel schliel3t mit der Spezifikation der Hardware zur
Auswertung direkter Brennrauminformationen.

Eine Gegenuberstellung von adaptiven Kalman-Filter Verfahren findet im dritten Kapitel statt.
Adaptiv bedeutet in diesem Zusammenhang, dal3 gleichzeitig zur Schatzung unbekannter Zu-
stande eines dynamischen Systems unbekannte, langsam veranderliche Parameter mitbe-
stimmt werden kénnen. Der Schwerpunkt liegt bei den Verfahren, bei denen das Zustands-
raummodell linear bleibt. Ein Vergleich sowohl der linearen als auch der nichtlinearen Me-
thode an einem Benchmark-Problem ermdglicht eine Bewertung.

Im vierten Kapitel wird das effizienteste Verfahren aus Kapitel drei mit der Anwendung aus
Kapitel zwei vereinigt. Hier wird durch physikalisch mathematische Modellbildung des Sy-
stems, der gemessenen Brennraumdrucksignale und der Fehlereinflisse ein optimaler Schatz-
wert der Luftmasse im Zylinder bestimmit.

Die physikalisch mathematische Modellbildung steht am Anfang jedes Kalman-Filter Ent-
wurfs. Sie fuhrt, ausgehend von Erhaltungssatzen und phanomenologischen Beziehungen, zu
einem mathematischen Modell, welches aus Differential- bzw. Differenzengleichungen be-
steht. Im Gegensatz dazu stehen die sogenadiekbox-Modelle, die das Ein- und Aus-
gangsverhalten eines Systems beschreiben ([Muller, 1998] als Beispiel einer Anwendung von
kinstlichen neuronalen Netzen im Motormanagement).

Nach dem Entwurf eines linearen Kalman-Filters zur Bestimmung des Thermoschockeinflus-
ses wird ein adaptives Kalman-Filter zur Bestimmung der Luftmasse vorgestellt. Dieser Algo-
rithmus wird an Fahrzeugdaten getestet und ausfuhrlich diskutiert. Im Anschluf? an die Zu-
sammenfassung folgen im sechsten Kapitel der Vollstandigkeit halber Herleitungen zu den
vorigen Kapiteln.
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2. Der Verbrennungsmotor

2. Der Verbrennungsmotor

Die heutigen Verbrennungsmotoren entwickelten sich aus den Kolbendampfmaschinen, die

schon 1771 von Cugnot dazu eingesetzt wurden, einen dreir&drigen Wagen anzutreiben. Diese
Dampfmaschinen, die man auch als Verbrennungskraftmaschinen mit auf3erer Verbrennung
bezeichnet, da die Verbrennung des Kraftstoffs aul3erhalb des Arbeitszylinders stattfindet,
wurden bis ins 20. Jahrhundert als Antrieb fur Schiffe und Lokomotiven eingesetzt. Der Bel-
gier Lenoir entwickelte 1860 die erste gasbetriebene Verbrennungskraftmaschine mit innerer
Verbrennung. Sie wurde als Fahrzeugantrieb jedoch nur in geringer Stiickzahl verwendet. Erst
Nicolaus August Otto veranderte die Verbrennungskraftmaschine von Lenoir 1876 derart, daf3
sie nach dem Viertakt-Verfahren (1.Ansaugen, 2.Verdichten und Zunden, 3.Verbrennen und
Arbeiten, 4.Ausstol3en) arbeitete. Dieses Prinzip kommt bis heute unverandert zum Einsatz.
Der Ottomotor laf3t sich bei der Betrachtung der Gemischbildung gut in zwei Teile, den Luft-
und den Kraftstoffpfad aufteilen. Diese werden in Kapitel 2.1 und 2.2 unter Bertcksichtigung
neuer Motorkonzepte diskutiert. Seit Beginn der 90er Jahre werden vereinzelt Sensoren in
Serienmotoren integriert, die eine direkte Information des Verbrennungsprozesses liefern.
Damit ergeben sich neue Mdglichkeiten zur Steuerung und Regelung des Motors. Diese Sen-
soren werden im folgenden erlautert und gegenubergestellt. Das Kapitel schlief3t mit einer
Zusammenfassung der Grundlagen.

2.1 Der Luftpfad

Der Luftpfad beschreibt den kompletten Weg der angesaugten Luft vom Luftfilter Gber das
Saugrohr bis zum Zylindervolumen. Er ist in der Abbildung {2.1} im Prinzipbild einer Ver-
brennungskraftmaschine dargestellt. Durch die Kolbenbewegung wird Luft angesaugt. Diese
stromt Uber die Drosselklappe, entspannt sich im Saugrohr und gelangt Uber die Einla3ventile
in den Brennraum.
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2.1 Der Luftpfad

Saugrohr-

Ansaugluft-  drucksensor ~ Einspritz- b g
temperatursensor ventil Lambdasonden
O g/
Luftmassen- Drossel Brennraum
sensor klappe - )
PP W?‘”d drucksensor
film
1 Kihlwasser-
O temperatursensor

==== Drehzahlsensor

Abbildung {2.1}: Prinzipbild eines Verbrennungsmotors mit Sensorik und
Aktorik

2.1.1 Konventionelle Lasterfassung

Bel der Lasterfassung handelt es sich um die Bestimmung der Luftmasse im Zylinder eines

Verbrennungsmotors. Eine genaue Begriffsdefinition ist unabdingbar, da in der Literatur der

Begriff Last auch 6fters im Sinne eines Moments verwendet wird, welches an der Kurbelwelle

eines Verbrennungsmotors oder am Reifen eines Kraftfahrzeugs zur Verfiigung steht.

Heutzutage haben sich zwei Verfahren durchgesetzt, um die Last zu bestimmen. Entweder

stutzt sich die Lasterfassung auf einen Heil3filmluftmassensensor, der im Ansaugkanal zwi-

schen dem Luftfilter und der Drosselklappe angebracht ist oder auf eine Druckmessung im

Saugrohr, verbunden mit einer Bestimmung der Lufttemperatur.

Der Hei3filmluftmassensensor wird in der Mitte des Sensorelements auf eine konstante Tem-

peratur erwarmt. Mit Hilfe zweier temperaturabh&ngiger Widerstande wird die Temperaturdif-

ferenz auf dem Sensorelement ermittelt, wenn ein Luftmassenstrom die Widerstande je nach

Stromungsrichtung unterschiedlich kihlt. Diese Temperaturdifferenz liefert eine Aussage Uber

die Grof3e und die Richtung des Luftmassenstroms. Stationér ist dieses Verfahren sehr genau.

AulRerdem ist die Dynamik dieses Sensors durch die kleine thermische Masse sehr gut. Es

ergeben sich jedoch folgende Nachteile:

» Durch das Anbringen des Sensors vor dem Saugrohr muf3 die Dynamik des Saugrohrs be-
racksichtigt werden, da immer das Fullen bzw. Entleeren mitgemessen wird.

* In einigen Betriebspunkten ergeben sich durch die hohen Pulsationsamplituden im Saug-
rohr unbrauchbare Signale.

» Eine zylinderindividuelle Lasterfassung ist nicht moéglich.
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2. Der Verbrennungsmotor

Der Saugrohrdrucksensor ist dynamisch sehr schnell. Die Zustandsgrof3e Druck wird im kom-

pletten Saugrohr erfal3t. Die Nachteile der Lastbestimmung mit Hilfe des gemessenen Saug-

rohrdrucks sind jedoch:

» Die genaue Kenntnis der Temperatur im Saugrohr ist notwendig (siehe hierzu Kapitel
4.2.1.2.1 ‘Auswahl der zu adaptierenden Parameter’).

» Das Signal zeigt durch starke Pulsationen im Saugrohr einen hohen Wechselanteil.

Beide Verfahren verwenden in bestimmten Betriebspunkten zur Pradiktion, zur Diagnose und
als Notlauffunktion die Information des Drosselklappenwinkels und der Drehzahl aus denen
ebenso die Luftmasse bestimmt werden kann.

Verstarkt kommen auch Systeme mit beiden Sensoren zum Einsatz. Dies liegt auf der einen
Seite in den immer hoheren Anforderungen an die Onboard Diagnose begriindet. Andererseits
bewegt sich die Motorsteuerungsfunktionalitat weg von der reinen kennfeldbasierten Struktur
hin zu der Implementierung von physikalischen Modellen. Dadurch wird eine héhere Transpa-
renz der einzelnen Funktionen und eine Auftrennung der einzelnen physikalischen Effekte
erreicht. Zur exakten Trennung ist haufig der Einsatz beider Sensoren notwendig. Auch kann
die externe Abgasruckfihrung vom Abgaskrimmer ins Saugrohr mit beiden Sensoren exakter
bestimmt werden.

Problematisch bei der Verwendung beider Sensoren ist, dald die Messung vor den Einlal3ven-
tilen stattfindet, die Luftmasse aber letztendlich im Zylinder gesucht wird. Deshalb mul3 das
Saugverhalten des Motors bertcksichtigt werden. Dies geschieht Uber den volumetrischen
Wirkungsgrads,, =1,,,, 4, der sich aus zwei Teilen, einem drehzahlabhangigen und

einem saugrohrdruckabhangigen Teil, zusammensg berticksichtigt die Restgasein-
125,

saug

flusse undn,,, , die Pulsationen und Stromungseffekte an den Ventilen auf das Saugverhalten

des Motors. Physikalisch sind diese Korrekturterme nur annahernd zu bestimmen und missen
am Prufstand ermittelt und in einem Kennfeld abgelegt werden.

Die modellbasierte Lasterfassung mit konventioneller Sensorik in Verbindung mit estima-
tionstheoretischen Anséatzen wird ausfuhrlich und umfassend in [Scherer, 1998] beschrieben.

2.1.2 Probleme bei zukiinftigen Motorkonzepten

Zukunftige Motorkonzepte, wie direkteinspritzende Ottomotoren oder vollvariable Ventil-
steuerungen werden ahnlich dem Dieselmotor tGber einen Grof3teil der Betriebspunkte entdros-
selt betrieben. Hierdurch lafit sich der Wirkungsgrad um ungefahr 10% erhdhen, da die La-
dungswechselarbeit minimiert wird. Da im Ansaugrohr deswegen meistens atmospharischer
Druck herrscht (abzuglich Drosselverluste am Luftfilter), scheidet der Saugrohrdrucksensor in
idesem Fall wegen der zu geringen Auflosung als Sensor zur Lasterfassung aus.

Wird die Luftmasse im Zylinder nicht Gber die Drosselklappe sondern tber das Einlal3ventil
eingestellt, ergeben sich auch mit dem Hei3filmluftmassensenor Schwierigkeiten. Bei einem
zu groRen Saugrohrvolumen reagiert der HeiRfilmluftmassensensor zu spat auf eine Anderung
der Luftmasse, da die Wirkungskette vertauscht ist:

» gedrosselter Motor: Drosselklappe zur Laststeuerung sitzt vor dem Saugrohr

» entdrosselter Motor: Einlal3ventil zur Laststeuerung sitzt nach dem Saugrohr
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Somit mul} Gber neue Lasterfassungskonzepte in Verbindung mit neuen Sensoren nachgedacht
werden. Dies ist der Ansatzpunkt dieser Arbeit. Die Luftmasse wird im Zylinder bestimmt, da
sie dort als prozel3kritische Grol3e auftritt.

2.2 Der Kraftstoffpfad

Ist die exakte Luftmasse im Zylinder bekannt, dann muf3 die passende Menge Kraftstoff ein-
gespritzt werden, um bei der nachfolgenden Verbrennung und beim Ausschieben des ver-
brannten Gases ein definiertes Gemisch fir den optimalen Wirkungsgrad des Katalysators
einzustellen. Bei den aktuellen Ottomotoren mit 3-Wege Katalysator ist dies ein stochiometri-

sches Verhaltnis, so dal3 gleichviel Anteile Luft- und Kraftstoff zur Verbrennung zur Verfu-

M5
stoich |]nkragﬁ
kommliche Magermotoren arbeiten bei einamvon 1.3-1.4. Direkteinspritzende Ottomoto-
ren werden teilweise mik >3 betrieben.

gung stehen. Dies wird durch die normierte Variable =1 ausgedrickt. Her-

2.2.1 Die Wandfilmdynamik

Der komplette eingespritzte Kraftstoff gelangt jedoch nicht sofort und vollstandig in den Zy-
linder, sondern ein Teil davon benetzt das Saugrohr und die Ventiltulpe und dampft zeitab-
hangig wieder ab (siehe Wandfilm Abbildung {2.1}). Dieses dynamische System Wandfilm
muld beim Einspritzvorgang bericksichtigt werden. In stationdren Betriebspunkten entspricht
die eingespritzte Kraftstoffmenge der Kraftstoffmenge, die in den Zylinder gelangt, da das
System eingeschwungen ist. Instationar muf3 allerdings bei einem positiven Lastsprung mehr
und bei einem negativen weniger eingespritzt werden, als fir ein stochiometrisches Verhaltnis
im Zylinder notwendig ware.

2.2.1.1 Die Saugrohreinspritzung

Das dynamische System Wandfilm kann am Motor folgendermal3en identifiziert werden.
Durch eine Modulation der Einspritzzeit bei konstanter Luftmasse wird der Wandfilm ange-
regt. Mit der Verbrennung als idealem Abtaster, der bei einem 1-Zylinder Motor einmal pro
Arbeitsspiel Uber die Lambdasonde einen Wert tber die Gemischzusammensetzung liefert,
kann mit der modulierten Einspritzmenge als Eingangsfolge und dem Lambdawert als Aus-
gangsfolge eine Identifikation durchgefuhrt werden. Hierzu muf3 die Dynamik der
Lambdasonde und die Totzeit des Abgastransports vom Auslal3ventil zur Lambdasonde be-
ricksichtigt werden. Gegenuber einer Anregung des Wandfilms tber den Drosselklappenwin-
kel, die Uber die Motorsteuerung wieder in einer Einspritzmengenénderung resultiert, hat obi-
ges Verfahren den Vorteil, daR im dynamischen Ubergang die Luftmasse nicht bestimmt wer-
den mul3, da sie konstant bleibt. Als bekanntestes Wandfilmmodell ist das von [Aquino, 1981]
zu nennen, das den Kraftstoffpfad in zwei Teilpfade aufteilt. Ein Teil (1-X) des eingespritzten
Kraftstoffs gelangt direkt in den Zylinder, wéhrend der andere Teil X in den Wandfilm Uber-
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2. Der Verbrennungsmotor

geht und von dort zeitverzogert mit der Zeitkonstanteneder abdampft. Die Dynamik des
Wandfilms kann so durch eine lineare Differentialgleichung 1. Ordnung dargestellt werden.

: 1
mWam{ﬁlm =X Ijnl,- _¥ IjT/IWana{f/lm [221]

In experimentellen Untersuchungen kann gezeigt werden, dal3 dieses Modell nicht genau die
Dynamik des Wandfilms wiedergibt. Deswegen wurde in [Hart, 1995] ein Modell 2. Ordnung
mit temperaturabhangigen Zeitkonstanten identifiziert, die das unterschiedliche Abdampfver-
halten am Saugrohr und nahe am Ventil bertcksichtigen.

2.2.1.1.1 Mechanismen der Kraftstoffverdampfung
Wesentlich fur die Gemischbildung und damit fiir die Verbrennung ist der Ubergang des
Kraftstoffs von der flissigen in die gasformige Phase. Hier konnen folgende Mechanismen
unterschieden werden:
* Verdunstung: <1% (sehr langsamer Vorgang)
* Verdampfen:
1. Tropfenverdampfung im Saugrohr bzw. auf dem Transportweg zum Einlaf3ventil.
2. Oberflachenverdampfung am Ventilteller und der Saugrohrwand.
3. Tropfenverdampfung im Brennraum wahrend des Ansaugens und des Verdichtens.
» Ausscheidung von Gasen

Die Bestimmung des Anteils der verdampften Kraftstoffmenge gestaltet sich sehr schwierig
(siehe hierzu besonders Kapitel 4.2.1.1.2 ‘Bestimmung der verdampften Kraftstoffmenge im
Zylinder’), da viele Effekte gegenlaufig sind:

* Verdampfung am Ventil:

Dort sind die Temperaturen sehr hoch und damit auch die Verdampfungsfahigkeit. Allerdings
ergibt sich durch die hohe Ventilstromung keine grof3e Verdampfung, da der Kraftstofffilm
mitgerissen wird.

* Niedrige Saugrohrtemperaturen:

Die Luftdichte ist groRer und deswegen kann die Luft mehr Kraftstoffdampf aufnehmen. Je-
doch ist durch die niedrigere Temperatur die Verdampfungsfahigkeit geringer.

» Zuruckstromendes Restgas:

Das heil3e Restgas erwarmt das Saugrohr und den Wandfilm. Dadurch steigt die Verdamp-
fungsfahigkeit. Das Restgas hat aber eine geringere Dichte als Luft und kann damit weniger
Kraftstoffdampf aufnehmen.

2.2.1.2 Die Direkteinspritzung

Bei der direkten Einspritzung des Kraftstoffs in den Zylinder wird die Problematik der Wand-

filmdynamik des Saugrohrs nattrlich umgangen. Allerdings gelangt je nach Brennverfahren
und Betriebspunkt durch die schlechtere Gemischbildung eine unterschiedliche Menge Kraft-
stoff an die Zylinderwand und dampft dann von dieser wieder ab. Somit existiert hier auch ein
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Wandfilm, dessen Auswirkungen auf die Emissionen nicht zu vernachléassigen sind. Die For-
schungen auf diesem Gebiet befinden sich jedoch erst in der Anfangsphase.

2.3 Direkte Prozel3informationen

Die einzigen Sensoren, die in alen Fahrzeugen mit Ottomotor eine Information vom Ort der
Verbrennung liefern, sind Klopf- bzw. Kérperschallsensoren, die die Druckwellen von sich
selbst entziindendem Gasgemisch detektieren. Erst seit Beginn der 90er Jahre kamen verein-
zelt Serienmotoren auf den Markt, die mit Sensoren ausgerustet sind, die eine direkte Pro-
zelRinformation der Verbrennung beinhalten. Toyota entwickelte einen Brennraumdrucksensor
und integrierte diesen in einem Magermotor in einem Zylinder zur Magerlaufgrenzenregelung
[Sugitani, 1993]. Die Firma Saab verwendet in ihren Fahrzeugen die lonenstrommessung, um
Zundaussetzer zu erkennen und auch Chrysler hat ein solches System entwickelt [Auzins,
1995] und [Lee, 1995]. Sowohl die Brennraumdruckmessung als auch das lonenstromsignal
liefern eine Information Uber die Verbrennung, wobei das Brennraumdrucksignal im Gegen-
satz zum lonenstromsensor wahrend des kompletten Arbeitsspiels zur Verfligung steht. Beide
Sensoren bieten ein grol3es Potential zur Realisierung unterschiedlichster Motorfunktionen.
Ihre charakteristischen Eigenschaften werden nachfolgend diskutiert.

2.3.1 Der Brennraumdrucksensor

Eine sehr gute allgemeine Zusammenfassung Uber Brennraumdrucksensoren und ihre Ein-
satzmoglichkeiten im Motormanagement kann [Scharmeli, 1990] entnommen werden. Der
Einsatz von Brennraumdrucksensoren im Fahrzeug machte im Vorfeld eine Entwicklung se-
rientauglicher Sensoren notwendig:

Die Firma Bosch stellte einen fir den Serieneinsatz entwickelten piezoresistiven Brennraum-
drucksensor vor [Herden, 1994], [Kisell, 1996]. Nissan integrierte eine piezoelektrische Ke-
ramik in einer Zindkerze [Takeuchi, 1990] und die Firma Kistler fertigt MeRRzlindkerzen die
auf piezoelektrischen Quarzen basieren [Kuratle, 1994]. Texas Instrument entwickelte eben-
falls einen Brennraumdrucksensor auf Basis eines piezoelektrischen Quarzes [Pestana, 1989]
und die Firma Optrand [He, 1994], [Poorman,1997] stellt optische Brennraumdrucksensoren
her.

Im Gegensatz dazu erschienen einige Arbeiten, die das Brennraumdrucksignal aus anderen
Sensorinformationen rekonstruieren wollten. In [Lim, 1994] wurde versucht, diese Informati-
on aus den Drehzahlschwankungen der Kurbelwelle zu bestimmen, in [Mahr, 1994] aus dem
Klopfsensorsignal und in [Conolly, 1994] war es das Ziel, die zyklischen Schwankungen wah-
rend der Verbrennung im Brennraumdrucksignal aus dem Drehzahlsignal zu ermitteln. [Saitz-
koff, 1997] nutzte den lonenstromsensor, um den Brennraumdruck wahrend der Hochdruck-
phase zu bestimmen. Dies funktionierte insgesamt nur maRig gut. Die Algorithmen lieferten
nie so exakte Ergebnisse, dal eine Messung des Brennraumdrucks ersetzt werden konnte.
Noch einen Schritt weiter gingen [Shiao, 1994] und [Kao, 1994]. Sie integrierten ein Ver-
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2. Der Verbrennungsmotor

brennungsmodell, das den Heizverlauf® berechnet und mit der Dynamik des Motors die Win-
kelgeschwindigkeit der Kurbelwelle schétzt. Diese vergleichen sie mit dem gemessenen Wert,
gewichten sie und rekonstruieren anschlie3end wieder Uber das Verbrennungsmodell den Zy-
linderdruck.

In der nachfolgenden Abbildung ist ein Brennraumdrucksignal Giber einem Arbeitsspiel darge-
stellt.

Brennraumdruck [bar]
r—————— T T 1

o] RS | R R R .
2] SR —— Tl H .
0 RS .

10 e b .

-200 0 200 400 600
Grad Kurbelwinkel

Abbildung {2.2}: Brennraumdrucksignal eines Arbeitsspiels

Physikalisch existieren verschiedene Prinzipien, um den in Abbildung {2.2} dargestellten
Brennraumdruckverlauf zu messen. Sie sollen im nachfolgenden Abschnitt diskutiert werden.

2.3.1.1 Physikalische Prinzipien der Brennraumdruckmessung

Prinzipiell kbnnen drei Verfahren unterscheiden werden:

1) Ausnutzung des piezoelektrischen Effekts eines bestimmten Materials (z. B. Quarz oder
Keramik):
Hier mul3 die vom Sensor abgegebene Ladung in eine Spannung zur Weiterverarbeitung
gewandelt werden. Dies geschieht bei Sensoren, die fur den Prifstandseinsatz vorgesehen
sind, durch einen externen Ladungsverstarker. Bei einem Einsatz im Fahrzeug wird mit ei-

! Berechnung des Verlaufs der in das Gasgemisch flieRenden Vg&rmien Zylinder aus gemessenen Brenn-
raumdrucksignalen
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nem Elektrometerverstarker im Gehause oder im Kabel ein niederimpedantes Signal reali-
siert.
2) Einsatz piezoresistiver Widerstande zur Kraft-Spannungs-Wandlung:
Diese werden auf der Sensormembran in einer Vollbrickenschaltung angeordnet, so daf}
eine Verformung der Membran eine Veranderung der Briickenausgangsspannung bewirkt.
3) Optisches Mel3prinzip:
Uber eine Leuchtdiode wird Licht in eine Glasfaser eingekoppelt und das an der verspie-
gelten Membran reflektierte Licht als druckproportionales Signal mit einer Photodiode
ausgewertet.

2.3.1.2 Fehlereinfliisse auf das Brennraumdrucksignal

Alle oben beschriebenen Mel3prinzipien werden von denselben Fehlereinflissen gestort:

Langzeittemperatur- oder Lastwechseldrift

Bei einer Lastadnderung andert sich die Temperatur im Brennraum. Es flie3t ein Warmestrom
in die Sensormembran, die sich verspannt und einen offsetbehafteten MelRwert erzeugt. In der
Abbildung {2.3} liegt dieser Offset in der Gré3enordnung von 3 bar. Im Extremfall fihrt die-

se Drifterscheinung dazu, daf das Signal in die positive oder negative Sattigung des Verstar-
kers lauft, wodurch das Signal unbrauchbar wird. Da dieser Fehlereinflul3 aber relativ langsam
ist, kann er durch eine entsprechende Hochpal3filterung des Brennraumdrucksignals eliminiert
werden. Da sich das Zylinderdruckspektrum proportional mit der Motordrehzahl andert, ergibt
sich ein Zusammenhang zwischen Drehzahl und zuléssiger Filterzeitkonstante. Untersuchun-
gen haben gezeigt, dal3 bei einer Wahl der Zeitkonstante des Hochpal3filtarslsoder
Amplitudenfehler unter 0.5% bleibt und die Phasenverschiebung einen Wert von 0.1 Grad
Uber den gesamten Drehzahlbereich nicht Giberschreitet [Kuratle, 1994].
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Brennraumdruck [bar]
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Abbildung {2.3}: Langzeittemperatur- oder Lastwechseldrift

Kurzzeittemperaturdrift bzw. Thermoschock

Der Einflu’R des Thermoschocks, hervorgerufen durch den kurzzeitigen enormen Anstieg der
Temperatur bei der Verbrennung, ist gravierender und die Beseitigung aus dem Mel3signal
gestaltet sich schwieriger als die Unterdriickung der Langzeittemperaturdrift. Der Grund hier-
fur liegt darin, dal3 die Kurzzeittemperaturdrift im Gegensatz zur Langzeittemperaturdrift eine
Storkomponente hervorruft, die im Frequenzbereich des Nutzsignals liegt. Am deutlichsten
sichtbar wird der Thermoschockverlauf durch eine Differenzberechnung zwischen den Signa-
len eines wassergekihlten Sensors mit geringem Thermoschock und eines ungekihlten Sen-
sors. Es ergeben sich Abweichungen von bis zu 1.5 bar (siehe Abbildung {2.4}).
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Brennraumdruck [bar]
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Abbildung {2.4}: Kurzzeittemperaturdrift bzw. Thermoschock

Die maximale Abweichung des Thermoschocks tritt zum Zeitpunkt des Brennraumdruckma-
ximums auf, da dann die Temperatur im Brennraum am grof3ten ist. Die darauf folgende
schlagartige Abnahme resultiert aus einer sprunghaften Membrananderung.

Pfeifenschwingungen

Wird der Drucksensor nicht biindig zum Brennraum eingebaut, dann stellt der Verbindungs-
kanal zwischen Drucksensor und Brennraum einen weiteren Storfaktor dar. In ihm kénnen
sich stehende Wellen ausbilden, die dem Nutzsignal Gberlagert sind und die Messung verfal-
schen. Durch die theoretische Betrachtung einer stehenden Longitudinalwelle in einem einsei-
tig offenen Rohr (Pfeife) kann die Schwingungsfrequenz f naherungsweise bestimmt werden.
Eine Anregung der in der Pfeife befindlichen Luftsdule hat eine stehende Welle zur Folge,
deren Knotenabstand der doppelten Pfeifenldre@spricht. Die Wellenlangke der Grund-
schwingung ergibt sich somit zu

A=41 [2.3.1]

Durch die einfache Beziehung zwischen der Wellenlangker Schallgeschwindigkeit und
der Frequengergibt sich die Frequenz der Grundschwingung zu

a
f=ag [2.3.2]
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2. Der Verbrennungsmotor

Die Schallgeschwindigkeit wiederum ist von der Temperatur 7' im Brennraum, vom |sentro-
penexponenten K und von der Gaskonstanten R abhéngig. Fur sie gilt

a=JKRT [2.3.2a]

Eine Erweiterung der Betrachtung liefert die Frequenzen der ausbreitungsfahigen Ober-
schwingungen

£, =Q2m+1rx, [2.3.3]

Eine kurze Pfeifenlange von 20 mm ergibt bei einer Temperatur von 2000K eine Frequenz der
Pfeifenschwingung von 11 kHz. Wenn diese Frequenz in den Frequenzbereich des Brenn-
raumdrucksignals fallt, wird die Druckmessung gestort. Dies ware bei langeren Verbindungs-
kanalen und niedrigeren Temperaturen der Fall. Aul3erdem sind hohe Lasten und hohe Dreh-
zahlen kritisch, da sich bei hohen Drehzahlen das Frequenzspektrum des Brennraumdrucksi-
gnals nach oben verschiebt, und hohe Lasten eine hohe Anregungsamplitude bedeuten.

Weitere Fehlerquellen

- Eine Verspannung des Sensors durch unterschiedliche Anzugsmomente beim Montieren
liefert einen unterschiedlichen Offset bei jedem einzelnen Brennraumdrucksensor.

- Da das Brennraumdrucksignal hochaufgelost abgetaset wird, ist ein genauer Kurbelwellen-
bezug notwendig.

2.3.1.3 Bestimmung der Nullinie

Bei einem piezoelektrischen Drucksensor nach Verfahren 1) in Kapitel 2.3.1.1 muR3 die La-
dung des Quarzes in eine Spannung umgewandelt werden. Durch endliche Isolationswider-
stande und die Eingangsimpedanz des Ladungsverstarkers ist ein Ladungsabflul3 Uber die Zeit
unvermeidbar. Aus diesem Grunde ist die Brennraumdruckmessung eine Relativmessung und
keine Absolutdruckmessung. Auch bei Brennraumdrucksensoren mit anderen Mel3prinzipien
kann durch die beschriebenen Fehlereinflisse kein Absolutdruck gemessen werden. Deshalb
missen Verfahren entwickelt werden, die diesen Offset korrigieren, d.h. die Nullinie finden,
damit der Absolutdruck angegeben werden kann. In den nachfolgenden Unterkapiteln werden
mehrere Verfahren diskutiert.

2.3.1.3.1 Thermodynamische Nullpunktskorrektur
Die Kompressionsphase kann durch die polytrope Zustandsibergangsfunktion beschrieben
werden

0 =p, [2.3.4]
mit dem Zylindervolumen?, und dem Zylinderdruckp, am ersten Abtastpunkt. Mit dem

Brennraumdrucksensor kann die Druckdifferenz in der Kompressionsphase zwischen zwei
Punkten gemessen werden.
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2.3 Direkte ProzeRinformationen

Ap=p,-p, [2.3.5]

Subtrahiert man in Glg. [2.3.4] von beiden Seiteril,” so ergibt sich eine Bestimmungs-
gleichung fur den absoluten Brennraumdruck am ersten Abtastpunkt.

et BB
plah,\'olut - V p 1 %H
0 [2.3.6]

[

Aquivalent gilt fur den zweiten Abtastpunkt

1
pzah\()lut = Ap
1-
HVD [2.3.7]

Fehler ergeben sich bei dieser Methode hauptséchlich durch gestorte Mel3werte und eine feh-
lerhafte Bestimmung des Polytropenexponenteful3erdem kann dieses Verfahren nur rich-

tige Ergebnisse liefern, wenn der Thermoschock zwischen den zwei Abtastpunkten konstant
ist. Die Korrektur gilt dann aber auch nur fur diesen Bereich.

Bestimmung des Polytropenexponenten

Der Polytropenexponent kann nur experimentell bestimmt werden, da er den Warmeubergang
beim Zustandsibergang beriicksichtigt. Lést man Glg. [2.3.4] mach ergibt sich der Po-
lytropenexponent zu

— log p, —log p,
logV, —logV, [2.3.8]

Tragt man in einem doppeltlogarithmischen Diagramm, wie in Abbildung {2.5}, den Zylin-
derdruck Uber dem Volumenverlauf auf, dann kann im Bereich der Kompressionsphase der
Polytropenexponent als Steigung der Kurve abgelesen werden.
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2. Der Verbrennungsmotor

PV-Diagramm; Brennraumdruck [bar]

0.1 : L : : : : N
v2 0.0001 V1 0.001

Zylindervolumen [m?]

Abbildung { 2.5} : Doppeltlogarithmisches PV-Diagramm zur Bestimmung des
Polytropenexponenten

2.3.1.3.2 Nullpunktskorrektur mit Hilfe des Brennverlaufs

Ein iteratives Verfahren zur Bestimmung der Nullinie kann mittels des Brennverlaufs' durch-

gefuhrt werden. Unter der Annahme, dal? wahrend der Kompressionsphase keine Warme frei-
gesetzt wird, kann die Nullinie solange korrigiert werden bis diese Forderung erflllt ist. Be-
sonders nachteilig ist bei diesem Verfahren der enorm grol3e Rechenaufwand fir die Berech-
nung des Brennverlaufs.

2.3.1.3.3 Angleichung an den Saugrohrdruck

Saugrohrdrucksensoren sind meistens Absolutdrucksensoren und haben eine hohe Genauig-
keit von ca. +/- 10mbar. Ist die Stromung in den Zylinder ausgeglichen, kann der Brennraum-
druck an den Saugrohrdruck angeglichen werden. Ein guter Zeitpunkt hierzu ist der untere
Totpunkt der Ladungswechselphase, da dort die Kolbengeschwindigkeit gleich Null ist. Die
Vorgehensweise ist sehr einfach, allerdings muf3 mindestens ein zuséatzlicher Sensor im Saug-
rohr angebracht sein. Entweder wird dieser Sensor zentral im Saugrohr angebracht, so daf? alle
Zylinder den gleichen Druckwert vor den Einla3kanédlen zur Korrektur benutzen, oder man
montiert den Drucksensor im Einlal3kanal eines Zylinders in der Nahe des Einlal3ventils und
vernachlassigt zylinderindividuelle Unterschiede. Das genaueste, aber auch das teuerste Ver-
fahren ist das Anbringen eines Sensors in jedem Einlalkanal.

! Berechnung des Verlaufs der durch die Verbrennung entstehenden \Waraus gemessenen Brennraum-
drucksignalen
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2.3 Direkte ProzeRinformationen

Fehler ergeben sich bei diesem Vorgehen durch hohe Saugrohrdruckpulsationen in einigen
Motorbetriebspunkten und durch Druckdifferenzen zwischen Einla3kanal und Zylinderinnen-
raum.

In [Brunt, 1997] werden an simulierten und gemessenen Daten die Fehlereinflisse fir die
thermodynamische Nullpunktskorrektur und die Angleichung an den Saugrohrdruck ausfihr-
lich untersucht. Es zeigt sich, dal3 die Angleichung an den Saugrohrdruck, wie erwartet, besse-
re Ergebnisse wéahrend der Ladungswechselphase, d. h. in der Niederdruckphase, erzielt und
daR3 die thermodynamische Nullpunktskorrektur wahrend der Kompressionsphase genauer ist.
In dieser Veroffentlichung sind zuséatzliche Literaturhinweise angegeben, die sich mit den
Fehlereinflissen bei der Bestimmung der Nulllinie beschéftigen.

2.3.1.4 Das Brennraumdrucksignal als Lastsignal

Die heutigen Methoden zur Lasterfassung messen immer die Luftmasse bzw. ein lastpropor-
tionales Signal vor dem Zylinder (siehe Kapitel 2.1.1). Gesucht ist aber die Luftmasse im Zy-
linder. Mit dem Brennraumdrucksignal steht ein Signal vom Ort des Verbrennungsprozesses
zur Verfuigung. Die Vorteile einer Lasterfassung aus dem Brennraumdrucksignal lassen sich
wie folgt zusammenfassen:
+ Zylinderindividuelle Lasterfassung Zylindergleichstellung beziglich Lambda ist mog-
lich.
+ Lasterfassung findet nach konventionellen Fehlern wie Leckluft oder Stellerfehler statt.
Bietet groRes Potential fir zukinftige Motorkonzepte.
+ Durch den Einsatz eines Brennraumdrucksensors pro Zylinder ergibt sich eine hohe Red-
undanz der Lasterfassungssensorik fur Sicherheits- und Diagnosekonzepte.
+ Das Saugverhalten des Motors muf3 nicht beschrieben werden, da im Brennraum gemessen
wird.

+

Im nachsten Unterkapitel wird eine einfache, pragmatische Auswertung des Zylinderdrucksi-
gnals vorgestellt, die gute Ergebnisse liefert.

2.3.1.4.1 Heuristisches Verfahren

Diesem Verfahren liegt der Zusammenhang zwischen der Luftmasse im Zylinder und der
Steigung des Druckverlaufs in der Kompressionsphase zugrunde. Er besteht darin, dal3 eine
hohere Luftmasse im Zylinder eine gréf3ere Steigung der Brennraumdruckkurve zur Folge hat.
Deshalb wird nicht der zeitliche Verlauf des Brennraumdruckwertes, sondern die Ableitung
dieses Signals oder einer approximierten Funktion untersucht. Neben der guten Korrelation
mit der Zylinderlast bringt die Auswertung der Ableitung den Vorteil mit sich, dal3 durch die
Differentiation der Gleichanteil der Druckkurve eliminiert wird. Somit wirkt sich ein Signal-
bias, z. B. hervorgerufen durch einen Lastwechseldrift, nicht auf die Auswertung des Brenn-
raumdrucksignals aus. Wird der Thermoschockfehler in der Kompressionsphase als konstant
angenommen, dann hat dieser auch keinen EinfluR auf die Auswertung. Der Nachteil eines
differenzierenden Verfahrens ist in der hohen Empfindlichkeit gegeniiber Stérungen im Signal
zu sehen. Abhilfe verspricht hier eine Annaherung des Zylinderdrucksignals in der Kompres-
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2. Der Verbrennungsmotor

sionsphase durch eine analytische Funktion. Als Naherungsfunktion bietet sich die Parabel-
gleichung in Scheitelform an

p-pe=alp-0,), 2.3.9]

wobei die Koordinater(po,q)o) den Scheitelpunkt der Parabel darstellen. Eine Spiegelung des

Druckverlaufs in der Kompressionsphase an der y-Achse, in Verbindung mit einer Koordina-
tentransformation, erzwingt eine definierte Scheitellage und reduziert die anzupassende Para-
belgleichung auf die Form

p:aﬂ)2+po, [2310]
deren Steigung sich zu
dp _
ap - 2Hto [2.3.11]
ergibt.
Brennraumdruck [bar]
10 1 1
- ] T e ok T T LT TY EEET PP J
BF-mmmm b e - n

Ausschnitt

-100 0 100 : 300 400 500
Grad Kurbelwinkel

gespiegelter Ausschnitt Brennraumdruck [bar]

Néherungsparabel ‘ ‘
Messwert et L !

'60 -40 20 0 20 40 60
Grad Kurbelwinkel R ¢

Abbildung {2.6}: N&herung des Zylinderdruckverlaufs durch eine analytische
Funktion
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2.3 Direkte ProzeRinformationen

In der Abbildung {2.6} ist in der ersten Reihe der Zylinderdruckverlauf wahrend eines Ar-
beitsspiels zu sehen. Darunter ist der gespiegelte Ausschnitt der Druckkurve mit der ange-
pal3ten Naherungsfunktion aufgetragen. Die Eignung der Parabelfunktion als N&herungsfunk-
tion des Brennraumdruckverlaufs in der Kompressionsphase wird deutlich. Um die Unabhan-
gigkeit dieser Gleichung von der laufenden Variapleu erreichen, wird anstelle der Para-

belsteigung nur noch der Offnungskoeffizienbetrachtet, der @hnlich wie die Steigung auf
Lastanderungen reagiert, d.h. eine Erhéhung der Last im Zylinder bewirkt eine Verkleinerung
der Parabeloffnung bzw. eine Zunahme des Offnungskoeffizienten. Der Offnungskoeffizient
der Parabel wird anschlieBend tber einen linearen Zusammenhang folgender Form auf die
Luftmasse abgebildet.

mp,, =alC, +C, [2.3.12]

Die KoeffizientenC, und C; zur linearen Abbildung wurden durch den Abgleich der Off-
nungskoeffizienten von Prufstandsdaten mit den entsprechenden Luftuhrwerten ermittelt. Sie
werden fur den jeweiligen Betriebspunkt in Abhangigkeit der Last in einer Kennlinie abgelegt.
Stationér ergeben sich Fehler zwischen Luftuhrmessumd Lastsignal aus dem Brennraum-
druckverlauf von ca. 3%. Die Genauigkeit des Heifl3filmluftmassensensors liegt ebenfalls in
diesem Bereich.

Das beschriebene Verfahren besitzt den Nachteil, daf’3 der physikalische Bezug zum Brenn-
raumdruck nicht nachvollzogen werden kann, und so eine Beurteilung der Koeffizienten
schwer fallt. Allerdings stellt es eine sehr elegante und einfache Art dar, wie aus dem Brenn-
raumdruck auf die Luftmasse geschlossen werden kann. Eine Verbesserung der linearen Ab-
bildung durch Erh6hung der Ordnung der Abbildungsfunktion ist nicht méglich, was im néch-
sten Abschnitt physikalisch begrindet wird.

2.3.1.4.2 Physikalisches Modell - Parallelen zum heuristischen Modell
Der Zustand eines Gases kann fur jeden Zeitpunkt durch die ideale Gasgleichung beschrieben
werden.

pl=RIT [2.3.13]

Sie erlaubt die Berechnung jeder der drei ZustandsgroR3en pyegezifisches Volumen

und der Temperatuf, wenn zwei davon bekannt sind. Glg. [2.3.13] gilt aber nur fir ideale
Gase, d.h. die Wechselwirkungen zwischen den Molekilen untereinander sind vernachlassig-
bar. Fur Luft und Verbrennungsgase ist diese Annahme zulassig. Ausgehend von der idealen
Gasgleichung kénnen mit Hilfe von Zustandstibergangsfunktionen Zustandsanderungen idea-
ler Gase beschrieben werden.

Auf die Unterscheidung zwischen adiabater und polytroper Zustandsédnderung soll genauer
eingegangen werden. Diese zwei Ubergangsformen unterscheiden sich ausschlieRlich in der
Betrachtungsweise der Warmeiibergange. In den Ubergangsgleichungen wirkt sich das in den
Exponenten aus. Die adiabate Zustandsubergangsform beschreibt ein vollstandig warmeiso-
liertes System, das keinen Warmeaustausch mit der Umgebung zulaf3t. Der in den Zu-

! Stationar kann der MeRwert der Luftuhr als mittleres Referenzluftmassensignal angesehen werden. Hier wird
die Stromung der Luftmasse in einem grof3en Behélter beruhigt und tUber eine definierte Zeit gemessen.
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2. Der Verbrennungsmotor

standsibergangsgleichungen auftretende Adiabatenexponent lalt sich mit den spezifischen
Warmekapazitaten bei konstantem Drugkzw. konstantem Volumeat berechnen:

[2.3.14]

Im Gegensatz dazu steht der polytrope Zustandsubergang (Glg. [2.3.15]), der fur reale Prozes-
se mit nicht zu vernachlassigenden Warmeubergangen verwendet wird. Der Polytropenexpo-
nent bericksichtigt diese Warmeubergange und ist nur experimentell zu bestimmen (siehe
Kapitel 2.3.1.3.1).

p " = const TE"™ = const T" p*" = const [2.3.19]

Die Kompressionsphase eines Verbrennungsmotors kann thermodynamisch durch die po-
lytrope Zustandsiibergangsfunktion beschrieben werden. Ersetzt man das spezifische Volumen
v in der Glg. [2.3.13] durch den Quotienten des Volumiéndurch die Masse: , dann be-
schreibt die nachfolgende Gleichung den Zustand des Gases zum Zeitpunkt 2 in der Kompres-
sionsphase.

P, W, =m(R T, [2.3.16]

Die Temperatur?, kann auf die Anfangstemperatur im ZylindEr kurz nach Schliel3en der
EinlaBventile durch den polytropen Zustandsiibergang zurickgefuhrt werden. Mit

nAui
=T, DE;D
A [2.3.17]
ergibt sich Glg. [2.3.16] zu
DV n—1
=m[R T, 3+
P2y =mIRUL Y [2.3.18]

Dies hat den Vorteil, dal3 dort die Temperatur besser abschatzbar ist, wahrend der Druckwert
p, zum Zeitpunkt 2 ein besseres Signal-Rauschverhaltnis aufweist. Die Maset sich

aus der Frischgasmasse und der Restgasmasse zusammen, so dald letztendlich fur die Frisch-
gasmasse im Zylinder folgende Gleichung gilt:

W, 0"
My =Pz 20 —m,,.
7 RO, U ’ [2.3.19]

Der Vergleich dieses Ergebnisses mit Glg. [2.3.12] zeigt, warum eine N&herungsfunktion ho-
herer Ordnung keine Verbesserung beim heuristischen Verfahren zur Folge hat. Setzt man die
Parabelgleichung [2.3.9] fir den Brennraumdrpgck Glg. [2.3.19] ein,
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2.3 Direkte ProzeRinformationen

—(ooam0f - )l
TC 2 0 0 le;_ 1|:| RG
v, v, O
=a{o,~00) By R[T%fu WOGRE?;%V’E ~ Mo [2.3.20]

dann kénnen die Paramet€r und C, bestimmt werden.

. v, o
C,=(0,-9) e B0
Ly, 0

Po RET E%?% "o [2.3.21]

Die Parameter sind Funktionen der Temperdfurdie sich aus der Frischgas- und Rest-

gastemperatur zusammensetzt, und der Restgasmasse. Sie missen entweder am Pruftstand
kalibriert und in einer Kennlinie abgelegt, aus anderen Sensorinformation bestimmt oder im
Betrieb identifiziert bzw. mitgeschéatzt werden.

2.3.1.5 Potential des Brennraumdrucksensors

Der Brennraumdrucksensor hat ein Uberaus grol3es Potential zur Realisierung verschiedenster

Motorfunktionen:

+ Uber die Messung des Brennraumdrucks kann eine effektive Klopferkennung und Klopfre-
gelung realisiert werden. Zur Applikation der Serienklopfregelung basierend auf Kdrper-
schallsensoren wird heutzutage der Brennraumdrucksensor als Referenz verwendet.

» Die Unterscheidung zwischen den Phasen AusstofRen und Kompression des Viertaktverfah-
rens kann uber einen Vergleich der Brennraumdriicke im oberen Totpunkt erfolgen. Somit
wird der Nockenwellensensor zur Phasenbestimmung nicht bendtigt.

» Der Brennraumdrucksensor erdffnet weiterhin eine Vielzahl von Diagnosemaoglichkeiten.
Zundaussetzer konnen Uber einen Vergleich des Brennraumdruckverlaufs im ungefeuerten
Betrieb (durch eine Spiegelung des Kompressionsdruckverlaufs am oberen Totpunkt) mit
dem gemessenen Druck im gefeuerten Betrieb detektiert werden. Der Vergleich der Ver-
dichtung der einzelnen Zylinder miteinander oder eines einzelnen Zylinders in einem Refe-
renzpunkt ermoglicht die Diagnose des Verschleil3es der KolbenbifageH)).

» Durch den Einsatz eines Sensors pro Zylinder kann eine zylinderindividuelle Bestimmung
der Luftmasse realisiert werden.

* In [Mdller, 1998] wird eine Regelung des 50% Umsatzpunktes mit Brennraumdrucksenso-
ren beschrieben. Aus dem gemessenen Brennraumdrucksignal wird mittels eines neurona-
len Netzes die Kurbelwinkelposition bestimmt, an dem 50% der Energie im Zylinder um-
gesetzt sind. Legt man diese Kurbelwinkelposition durch die Veréanderung des Zundwin-
kels auf 8 Grad Kurbelwinkel nach dem oberen Totpunkt, dann ergibt sich ein wirkungs-
gradoptimaler Betrieb des Verbrennungsmotors.
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2. Der Verbrennungsmotor

* In[Gassenfeit, 1989] werden zwei Algorithmen zur Bestimmung des zylinderindividuellen
Lambdawertes mittel s Brennraumdruckmessung untersucht.

* Mit einer Messung des Brennraumdrucks wéhrend eines kompletten Arbeitsspiels kann der
indizierte Mitteldruck im Zylindep,,; bestimmt werden. Daraus laf3t sich mit der Kenntnis
des Reibungsmitteldruckes,. der effektive Mitteldruckp,,e berechnen. Somit kann das
entsprechende Moment (effektives, indiziertes oder Reibungsmoment) mit Glg. [2.3.22]
aus dem HubvolumeF; und dem jeweiligen Mitteldruck, bestimmt werden. Weiterhin
kann eine Gleichstellung der Zylinder beztiglich des Moments erfolgen. Dies dient vor al-
lem dem Komfort, d.h. der Laufruhe des Motors.

_ VH @m_

My =5 [2.3.22]

* Bei Magermotoren (Betrieb mit Luftiberschul3; Luftzakll.4) kann tber die Standard-
abweichung des indizierten Mitteldrucks,,, die Magerlaufgrenze aus dem gemessenen

Brennraumdrucksignal ermittelt und darauf aufbauend eine Regelung realisiert werden.
Wird ein definierter Wert voro . Uberschritten, kommt es zu Komforteinbuf3en bis hin

zu Zundaussetzern.

» Eine Spitzendruckuberwachung a3t sich mit Brennraumdrucksensoren einfach realisieren.
Besonders bei Motoren mit kleinem Hubraum und Hochaufladung ist dies zur Online-
Diagnose sinnvoll.

e In [Carryer, 1991] werden die Resonanzfrequenzen im Brennraum bei geschlossenen Ven-
tilen mit dem Brennraumdrucksensor gemessen, um die Ladungstemperatur zu bestimmen.
Allerdings sind die relevanten akustischen Drlicke extrem klein.

Obige Liste ist sicher nicht vollstandig, sie spiegelt jedoch die Vielfalt von Motorsteuerungs-

bzw. Motorregelungsalgorithmen wieder, die mit dem Brennraumdrucksignal realisiert wer-
den kénnen.

2.3.2 Die Ionenstrommessung

In den letzen Jahren findet die lonenstrommessung grof3e Beachtung. Durch das Anlegen einer

Spannung nach dem Zinden an die Elektroden der Zindkerze kann, hervorgerufen durch die
lonisation der Gasmolekile bei der Verbrennung, ein Strom gemessen werden. Allerdings ist
diese Technik nicht neu. Schon 1931 setzte [Schnauffer, 1931] die lonenstrommessung zur
Untersuchung des ottomotorischen Klopfens ein. Aber erst mit den Méglichkeiten der elek-
tronischen Motorsteuerung und durch die gesetzlichen Vorschriften bezlglich Emissionen und
vor allem der Onboard Diagnose fand der Einsatz des lonenstromsensors zu Beginn der 90er
Jahre in Serienfahrzeugen statt. Anhand der nachfolgenden Abbildung {2.7} soll das lonen-
stromsignal erlautert werden.
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gemittelter lonenstromverlauf [Volt]

5 T
r lonenstrom
| e - Brennraumdruck
F // \\\ : '
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Abtastschritte [10°® s]

Abbildung {2.7}: Typischer lonenstrom- und Brennraumdruckverlauf (das lonen-
stromsignal ist Uber mehrere Arbeitsspiele gemittelt)

Deutlich sind in Abbildung {2.7} zwei Phasen der lonisation zu erkennen. Nach der Ausblen-
dung des Zindfunkens ist das erste lonenstrommaximum zu erkennen. Es entsteht aufgrund
des Verbrennungsablaufes im Flammenkegel, der sich zu diesem Zeitpunkt in der Umgebung
der Zundkerzenelektroden befindet. In diesem Zusammenhang wird auch von der lonisation in
der Flammenfront gesprochen. Gelegentlich teilt sich das 1. Maximum in zwei oder mehrere
lokale Maxima auf. Ursache sind in diesem Fall die lokalen Stromungsverhaltnisse an der
Zundkerze, die ein mehrfaches Passieren der Flammenfront ermdglichen. In der ersten Phase
ist die Entstehung des lonenstroms anhand der Theorie der chemischen lonisation zu erklaren.
Wenn die Flammenfront weiter fortgeschritten ist, und deren lonen immer weniger zum ge-
messenen lonenstrom an der Ziundkerze beitragen, wird im Signalverlauf die Rekombination
der lonen erkennbar, die wahrend der Verbrennung gebildet wurden. Parallel zur Abnahme
des lonenstroms aufgrund von Rekombinationsreaktionen erreichen die Produkte des Ver-
brennungsprozesses ihre Gleichgewichtskonzentration.

Bei der zweiten Phase der lonisation, mit einem Maximum nach dem oberen Totpunkt des
Kolbens, sind die thermodynamischen Verhaltnisse durch die verbrannten Gase hinter der
Flammenfront und einer Kolbenstellung nahe des oberen Totpunkts gegeben. Quelle der loni-
sation ist die thermische lonisation. Dieses zweite Maximum ist proportional zum Druckver-
lauf (gestrichelte Linie in Abbildung {2.7}) und damit kann aus dem lonenstromverlauf eine
Aussage uber den Brennraumdruckverlauf im Zylinder (z. B. Lage des Brennraumdruckma-
Ximums) gewonnen werden.
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2. Der Verbrennungsmotor

2.3.2.1 Parallelen zum Brennraumdrucksignal - Eine Bewertung

Die Gegenuberstellung der Funktionalitdt des lonenstromsensors und des Brennraumdruck-

sensors ergibt drei groRe Nachteile des lonenstromsensors:

1. Die lonenstrominformation ist eine lokale Information, der Brennraumdruck ist jedoch eine
raumliche Gréf3e. Damit ist immer fraglich, ob die Information des lonenstromsensors auf
den gesamten Brennraum Ubertragbar ist.

2. Das lonenstromsignal entsteht durch die Verbrennung im Zylinder. Daraus resultieren star-
ke Unterschiede im Einzelarbeitsspiel trotz stationarer Bedingungen.

3. Das lonenstromsignal liefert nur wahrend eines kurzen Ausschnitts des Arbeitsspiels (ab-
hangig von der Drehzahl, ca. 60° Kurbelwinkel) eine Information tber die Vorgange im
Brennraum. Die Brennraumdruckinformation steht aber wahrend des kompletten Arbeits-
spiels (Ansaugen, Verdichten, Verbrennen und Ausstol3en) zur Verfiigung.

Diese Nachteile sind in Abbildung {2.8} verdeutlicht.

Brennraumdruck [bar]
25 ; .

20
15

10

300 320 340 360 380 400 420

lonenstromsignal [Volt]

300 320 340 360 380 400 420
Grad Kurbelwinkel

Abbildung {2.8}: Mehrere aufeinanderfolgende Ausschnitte des lonenstrom- und
Brennraumdrucksignals bei stationéaren Betriebsbedingungen
des Verbrennungsmotors

Die Funktionalitat des lonenstromsignals ist sicher eingeschréankter als die in Kapitel 2.3.1.5
beschriebene Funktionalitat des Brennraumdrucksensors. Allerdings hat der lonenstromsensor
zwei Vorteile, die ihn fur einen Serieneinsatz im Fahrzeug sehr interessant erscheinen lassen:
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2.4 Zusammenfassung

1. Es ist keine zusétzliche Bohrung im Zylinderkopf notwendig, da die Messung des lonen-
stromsignals Uber die Elektroden der Ziindkerze erfolgt.

2. Die lonenstrommessung laf3t sich kostengunstig in die Zuindelektronik integrieren, wodurch
fast keine zusatzlichen Sensorkosten entstehen.

2.3.3 Anforderungen an die Hardware zur Auswertung direkter Brenn-
rauminformationen

Heutige Motorsteuerungen tasten die Sensorsignale mit einer maximalen Abtastrate von 1ms
zeitsynchron ab. Bei 6000 U/min entspricht das einer kurbelwinkelsynchronen Abtastrate von
36 Grad Kurbelwinkel. Zur Abtastung von Brennrauminformationen muf3 dies angepal3t wer-
den, da meistens nur ein Ausschnitt des Sensorsignals wahrend des Arbeitsspiels von Interesse
ist. In diesem Bereich ist dann aber eine hochaufgeldste Abtastung, beim Brennraumdruck in
den Uberwiegenden Féllen kurbelwinkelsynchron, notwendig. Fur eine Abtastrate von bei-
spielsweise 3 Grad Kurbelwinkel, dies entspricht im Extremfall bei einer Drehzahl von 6000
U/min einer Abtastzeit von §3s, steigen die Anforderungen an die Hardware enorm. Jedoch

Uberlappen sich bei Motoren mit geringer Zylinderanzahl die Bereiche meistens nicht, so daf3

die zylinderindividuellen Sensorinformationen gemultiplext werden konnen. Zusatzlich wird

durch den Ubergang von der zeit- zur kurbelwinkelsynchronen Abtastung folgendes benétigt:

* ein kurbelwinkelsynchroner Triggerimpuls. Dieser kann beispielsweise durch eine Inter-
polation des 6 Grad Impulses des serienmaf3igen 60-2 Zahne Rades realisiert werden.

» ein drehzahlabhéngiges Antialiasingfilter, um die komplette Bandbreite der Sensorinfor-
mationen auswerten zu kdnnen.

2.4 Zusammenfassung

Nach einer Diskussion des Luft- und Kraftstoffpfads eines Ottomotors und den darauf aufbau-
enden konventionellen Lasterfassungsmethoden wurde der Schwerpunkt in diesem Kapitel auf
die direkten ProzeRinformationen gelegt. Brennraumdrucksensor und lonenstrommessung an
der Zindkerze liefern beide Informationen vom Ort der Verbrennung. Nach einer ausfihrli-
chen Diskussion des Brennraumdrucksensors schliel3t sich die Entwicklung eines heuristi-
schen Verfahrens zur Bestimmung der Luftmasse im Zylinder aus gemessenen Brennraum-
drucksignalen an. Die gute Wirkungsweise dieses Verfahrens wird daraufhin physikalisch
hergeleitet. Einer Kurzbeschreibung des lonenstromsignals folgt die Bewertung der Vor- und
Nachteile beider Sensoren. Mit der Spezifikation der Hardwareanforderungen zur Auswertung
direkter Prozefinformationen schliel3t dieses Kapitel.
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3. Adaptive Kalman-Filter

3. Adaptive Kalman-Filter

Kalman-Filter geh6ren zu den Estimationsalgorithmen, die im Zustandsraum formuliert wer-
den. Sie berechnen optimale Schatzwerte der Zustédnde eines dynamischen Systems aus ge-
storten und damit unsicheren MelR3werten. Die Information tber die gesuchten Zustande ist
oftmals in den Messungen nicht direkt enthalten, sondern muf3 aus den Mel3werten und dem
hinterlegten Zustandsraummodell beobachtet werden. Da sowohl die Systemgleichungen als
auch die Messungen von Stérungen uberlagert sind, missen die stochastischen Eigenschaften
der im System- und MelRmodell enthaltenen Unsicherheiten bertucksichtigt werden. Damit
gehdrt das Kalman-Filter zu den stochastischen Beobachtern. Im Gegensatz zum Wiener-
Filter besitzen Kalman-Filter eine zeitvariante Filterstruktur. Sie eignen sich deshalb fir Pro-
bleme, bei denen sich die stochastischen Eigenschaften je nach Betriebspunkt andern.

Zur optimalen Zustandsschatzung benétigen Kalman-Filter eine genaue Beschreibung sowonhl
der System- und Mel3gleichungen, als auch der stochastischen Eigenschaften der im System-
und Melimodell enthaltenen Unsicherheiten. In allen praktischen Anwendungen kdnnen diese
Parameter jedoch nur mit einer endlichen Genauigkeit bestimmt werden. Es gibt eine Vielzahl
von Verfahren, mit denen ein lineares Systemmodell eines physikalischen Prozesses berechnet
werden kann. Diese linearen Systemmodelle beschreiben ebenso nur endlich genau die mei-
stens in der Natur vorkommenden nichtlinearen dynamischen Zusammenhange.

Unscharfe Parameter verringern die Gute dieser Optimalfilter und kdnnen im Extremfall das
Filter divergieren lassen. Andern sich diese Parameter mit der Zeit, verstarkt sich die ange-
sprochene Problematik. Deshalb ist es haufig notwendig, gleichzeitig zur Zustandsschatzung
die unsicheren Parameter mitzuschatzen, zu adagtieren

Nach einer Einordnung der Kalman-Filter bei Systemen mit Parameterungenauigkeiten, wer-
den in diesem Kapitel die linearen Kalman-Filter Verfahren hergeleitet und diskutiert. Insbe-
sondere das Verfahren nach Maximum Likelihood wird hierbei vollstandig hergeleitet, so dal3
die unbekannten Parameter in allen Matrizen der Zustandsraummodellierung vorkommen
konnen. Der Vollstandigkeit halber schliel3t sich die Betrachtung der nichtlinearen adaptiven

! Lateinisch: ‘anpassen’

Seite 25



3. Adaptive Kalman-Filter

Kalman-Filter an. Beide Ansatze werden anhand eines Benchmark-Problems miteinander ver-
glichen und bewertet.

Das Problem von unscharfen Parametern wird in der Praxis oOfters dadurch umgangen, indem
in Betriebspunkten mit hohen Parameterungenauigkeiten die Rauschkomponenten des Mel3-
modells bzw. Systemmodells erhéht werden. Auch diese Verfahren werden adaptiv genannt,
unterscheiden sich aber doch grundséatzlich von den Algorithmen zur gleichzeitigen Zustands-
und Parameterschatzung.

In der Abbildung {3.1} sollen die adaptiven Kalman-Filter strukturiert und eingeordnet wer-
den [Leondes, 1973]. Die Analyse beschrankt sich auf die Untersuchung der Fehlerkovari-
anzmatrizen und auf die stochastischen Eigenschaften der Residuensequenz (mittelwertfreies
gaul3sches weilRes Rauschen). In [Loffeld, 1990] wird zusammengefaldt, daf} die haufigsten
Divergenzursachen in der fehlenden Positivdefinitheit der Filterfehlerkovarianzmatrix zu fin-
den sind. So kdnnen bei einer Analyse Malinahmen eingeleitet werden, die ein totales Diver-
gieren des Filters, beispielsweise durch Sicherstellung der Positivdefinitheit, verhindern.

Kaman-Filter bei Systemen mit Parameterungenauigkeiten

|t

Analyse Synthese

| T

Adaptive Kalman-Filter Anwendungvon Bounding Verfahren

/ \ Mehrfachkriterien

Nichtlineares Lineares
Systemmodell Systemmodell

N

Kovarianz- Korrelationss Methode nach Maximum
Matching Methoden Bayes Likelihood-Verfahren

Abbildung {3.1}: Kalman-Filter bei Systemen mit Parameterungenauigkeiten

Die Synthese laf3t sich in folgende drei Bereiche unterteilen: Adaptive Kalman-Filter, Anwen-
dung von Mehrfachkriterien unBounding Verfahren. Der Schwerpunkt der vorliegenden
Arbeit liegt in der Untersuchung und Anwendung adaptiver Kalman-Filter Algorithmen. Die
zwei anderen Bereiche sollen nachfolgend kurz erklart werden.

Anwendung von Mehrfachkriterien

Bei den Mehrfachkriterien basiert der Filterentwurf auf einem Gutekriterium, welches sich aus
dem mittleren quadratischen Schatzfehler und der Sensitivitat der Leistungsfahigkeit des Fil-
ters bezogen auf die Parameterungenauigkeiten zusammensetzt. Dies liefert eine Kompensati-
on der unsicheren Parameter im offenen Regelkreis bei gleichem Rechenaufwand wie ein her-
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3. Adaptive Kalman-Filter

kommliches Kalman-Filter. Der wesentliche Nachteil liegt darin, dal3 Parameterungenauig-
keiten nur kompensiert, aber nicht eliminiert werden.

Bounding Verfahren

Die Bounding Verfahren versuchen den Schatzfehler unter eine bestimmte Schranke zu drik-
ken, welche aber nicht notwendigerweise das Minimum darstellt. Bei Systemen mit keinem
oder nur sehr geringem Prozel3rauschen besteht die Gefahr, daf? nach endlicher Zeit die Ver-
starkung und die Fehlerkovarianzmatrix Null werden. Dann verlaR3t sich das Filter zu sehr auf
sein Modell und berticksichtigt die neu hinzukommenden Messungen nicht mehr. Andert sich
nun der Betriebspunkt des Systems und das Systemmodell ‘pal3t’ nicht mehr so gut, d.h. die
Parameter im Systemmodell weisen einen gréReren Fehler auf, dann kann das Filter divergie-
ren. Hier gibt es prinzipiell zwei Mdglichkeiten, entgegenzuwirken. Durch eine Erhéhung der
Pradiktionsfehlerkovarianzmatrix um einen endlichen Betrag wird verhindert, daf3 die Ver-
starkung gegen Null strebudise incrementation). Dadurch werden neu hinzukommende
Messungen immer berucksichtigt, unabh&ngig davon, wie lange das Filter in einem Betriebs-
punkt ausgefuhrt wird. Allerdings kann eine ungenaue Modellierung zu einem Offsetfehler
fuhren. Dies kann die tatsachliche Divergenze( divergence) des Filters zur Folge haben.
Ebenso kann durch eine ausschlief3liche Betrachtung der l&fzessungen im Kalman-

Filter die Unabhangigkeit des Kalman-Filters von neuen Messungen verhindert wesden (

data rejection).

In diesem Kapitel soll nun genauer auf adaptive Kalman-Filter Algorithmen eingegangen
werden, die gleichzeitig zur Zustandsschatzung unbekannte Parameter mitbestimmen. Hier
liegt der Schwerpunkt bei den Algorithmen, bei denen das Systemmodell linear bleibt. An-
schlieBend wird der Vergleich zu dem nichtlinearen Kalman-Filter, dem Extended Kalman-
Filter, gezogen mit dem ebenso Zustande und Parameter simultan geschatzt werden konnen.
Jedoch resultiert hierbei eine Parameterschatzung bei einem linearen System immer in einem
nichtlinearen System, da der Parameter als Zustand modelliert werden muf3. Ein Vergleich der
Vor- und Nachteile mit Hilfe eines Benchmarks beendet das Kapitel.

3.1 Lineare adaptive Kalman-Filter

Zu Beginn wird die Zustandsraummodellierung fur zeitdiskrete Systeme mit unbekannten
Parametern beschrieben. Diese Notation dient als Grundlage fur die nachfolgenden Erklarun-
gen. Anschliel3end werden die einzelnen Verfahren diskutiert, ihre notwendigen Bedingungen
und Voraussetzungen verglichen und zum Schlul3 die Leistungsfahigkeit der Algorithmen
bewertet. Einen sehr guten Uberblick findet man in [Mehra, 1972] und ausfihrlicher in [May-
beck, 1979].

3.1.1 Zustandsraummodellierung mit unbekannten Parametern

Nachfolgend wird die zeitdiskrete Zustandsraumdarstellung fur Systeme mit unbekannten
Parametern beschrieben. Die unbekannten Parameter werden im ¥ekisammengefalit.
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3. Adaptive Kalman-Filter

Fur die Parameter gilt als Voraussetzung, dal® sie sich langsamer andern als die Zustande.
Deshalb kdnnen sie Ub&rAbtastschritte als konstant angenommen werden.

x(k +1) = A(ka) (k) + B(ka) Gu(k) + G(k) Gr(k) [3.1.1]
(k) = C(ka) Ge(k) + v (k) 3.1.2]

x(k) beschreibt den Zustand des Systems zum festen Zeitpurkt (T (7 ist das Abtast-

intervall) und hat die Ordnunfg x /. A(k,g) stellt die lokale Zustandslbergangsfunktion
dar. Sie entsteht entweder direkt durch einen zeitdiskreten Entwurf oder durch Transformation
einer zeitkontinuierlichen ModellierungB(k,g) ist die deterministische Steuerungs- bzw.
Eingangsmatrix mit der Ordnunfg x 4] und u(k) der Eingangsvektor. Durch die stochasti-
sche SteuerungsmatriG(k) werden dem Zustandsvektof(k) die p Komponenten von

w(k) zugeteilt. Die BeobachtungsmatriXka) hat die Ordnungim x n].
w(k) und v(k) sind weiRe gauRverteilte Rauschprozesse mit den nachfolgenden Eigen-
schaften:w(k)wird als ProzeRrauschedr(ving noise, Ordnung/p x 1]) und v(k) als MeR-

rauschenmeasurement noise, Ordnung/m x 1]) bezeichnet.

E{w(k)} =0 [3.1.3]
H{u)(i) } = oka) el ) 814
E{y(k)} =0 [3.1.5]
E{z(k)Et(j)T} = R(ka)B(k, /) 3.1.6]

Die Kalman-Filter Gleichungen fur ein lineares, zeitdiskretes Kalman-Filter werden ohne
Herleitung angegeben und sind [Loffeld, 1990] entnommen. Sie dienen als Ausgangspunkt fur
die nachfolgenden Herleitungen und als Grundlage fiir Diskussionen.

Pradiktionsgleichungenifize update)

27(k) = Ak -)E" (k-1 + B(k - 1) Gk - 1) [3.1.7]

P (k)= A(k-) P (k-) (k-1 +G(k -)D(k -D) Gk -2)" [3.1.9]
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3. Adaptive Kalman-Filter

MeRwertinterpolationteasurement update)

r(k) = y(k) - C(k) &~ (k) [3.1.9]

(k)= P~ () k) Jo@) P (R) (k)" + R(K)]” [3.1.10]
£* (k) = 27 (k) + K(k) (k) [3.1.11]

P*(k) = (1 - K(k) (k) P~ (k) [3.1.12]

Die formale Unterscheidung zwischen Zufallsvariablen und der Realisation der Zufalls-
variablen lehnt sich an [Loffeld, 1990] an und ist hier noch einmal aufgefihrt.

x(k) - Zufallsvariable [3.1.12a]

x, — Realisation obiger Zufallsvariable [3.1.12D]

Bei den Kovarianz- und Korrelationsverfahren wird die deterministische Eingangsgrofe
B(k)Gk) in Glg. [3.1.1] weggelassen, da sie bei der Herleitung durch die Erwartungswert-

bildung verschwindet. An den Stellen, an denen es nicht unbedingt zum Verstandnis notwen-
dig ist, wird aus Grunden der Ubersichtlichkeit die Schreibweise folgendermafRen vereinfacht
A(k) - 4, usw. Insbesondere bei dem Kovarianz-Matching Verfahren und den Korrelati-
onsmethoden werden die MatrizénB und C ohne Index angegeben, da diese als zeitinvari-
ant angesehen werden missen.

3.1.2 Kovarianz-Matching

Bei der Kovarianzanpassung wird die praktisch ermittelte Kovarianz des Resi@MS

der theoretischen Residuenkovarianz aus Glg. [3.1.9] des Kalman-Filters verglichen. Stimmen
sie nicht uberein, kann lber die Anderung der Kovarianzen der Rauschkomponenten ein An-
gleich erzielt werden. Ist beispielsweise die reale Kovarianz des Residuums groR3er, dann wird
die Kovarianz des PozelRrauschéhsergrol3ert. Dies fuhrt zu einer direkten Erh6hung der
Pradiktionsfehlerkovarianz (Glg. [3.1.8]) und dadurch zu einem Angleich der Schatzfehlerko-
varianz (Glg. [3.1.12]). Aquivalent dazu kann auch das MeRraugthamiht werden, um die
Schatzfehlerkovarianzmatrix anzugleichen. Allerdings ist normalerweise die Unsicherheit bei
der Bestimmung der Kovarianzen beim ProzeRrauschgml3er als beim Mel3rausch&nso

daR diese GroRRe verandert wird. Die Kovarianz des Residuums wird dabei durch seine empiri-
sche Varianzsgample covariance, Glg. [3.1.13]) approximiert:

m
A

P = E{K(k) BA(k)T} =%Dkz:l£k F, [3.1.13]
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3. Adaptive Kalman-Filter

Die Kovarianz des Residuums aus dem Kalman-Filter 1ai3t sich mit Glg. [3.1.9] berechnen.
Durch anschlieRendes Gleichsetzen mit Glg. [3.1.13] und Einsetzen von Glg. [3.1.8] ergibt
sich eine implizite Gleichung fur da®iving noise O (Glg. [3.1.14]), wenn dameasurement

noise R bekannt ist:

cfarp(k)u” +GOK) G )’ + R(k) = % Digk &,

[3.1.14]

Nur wenn die MatrixC den Rang: besitzt kann eine eindeutige Loésung angegeben werden.
Oft sind jedoch nur einige Parameter@nunbekannt und alle anderen Null, so dafrotz-

dem berechnet werden kann, obwohl der Ra@ng(einer » ist. Da bei der Berechnung des
‘wahren’ driving noise Q die Fehlerkovarianzmatrizen mit dem ‘falschéhberechnet wur-
den, ist die Konvergenz dieses Verfahrens nicht immer gegebéhdisjegen bekannt, kann
dasmeasurement noise R direkt Uber Glg. [3.1.15] bestimmt werden:

R 1 m
R(k)=— z,'-CP” !
(k)= D r, 2, -CP )T [3.1.15]

Eine rekursive Losung fuR(k) wird in [Mehra, 1972] und [Arndt, 1995] angegeben. Diese
ist in Glg. [3.1.15a] dargestellt:

(k-DR(*k-D)+r, '
k

R(k) = ~-CP (k) ” [3.1.158]

Zusammenfassung der Merkmale des Kovarianz-Matching

» Die Adaption unbekannter Parameter ist nur in den Rauschkomporeaoterk moglich.

» Die Parameter der Matrig konnen nur dann explizit berechnet werden, wenn entweder
die Matrix O nurm-n Unbekannte besitzt (mit=Rang{) und m=Rang(’)) oder der Rang
der Beobachtungsmatrix gleich dem Rang der Zustandsibergangsmatrix ist.

» Die Konvergenz dieses Verfahrens ist nicht immer sichergestellt, da die ,wahre‘ Kovarianz
mit dem falschen Wert fir die Matr@ berechnet wurde.

3.1.3 Korrelationsmethoden

Der Grundgedanke des Verfahrens besteht darin, daf’3 die Residuen bei einem optimal para-
metrierten Filter eine weil3e gaullverteilte Sequenz bilden. Parameterungenauigkeiten fihren
dagegen zu einer zeitkorrelierten Sequenz. So wird entweder die Autokorrelationsfunktion der
AusgangsgroRRey(x) oder des Residuums(k) verwendet, um die Kovarianzmatrix der

Rauschkomponented und R zu bestimmen. Beide Verfahren setzen voraus, dald das System
vollstandig steuer- und beobachtbar ist. Nachfolgend sind die Algorithmen kurz beschrieben.
Einen Schatzwert fur die Autokorrelationsfunktion eines stationaren Prozesses erhalt man mit
Glg. [3.1.16]:
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3. Adaptive Kalman-Filter

=y 2. [3.1.16]

ZIH

0 1 X :
yy—ﬁ[z( r

Diese Schatzwerte sind fur kurze Zeitreihen offsetbehaftet. Fir eine offsetfreie Bestimmung
der Autokorrelationsfunktionen muf3te dur@rk) anstatt durckv geteilt werden. Allerdings

gibt man trotzdem der Berechnung tber Glg. [3.1.16] den Vorzug, da im allgemeinen der
mittlere quadratische Fehler kleiner ist [Birkenfeld, 1977].

Unter der Voraussetzung, daf3 das Filter einen stationéaren Zustand eingenommen hat kann die

Schreibweise der Fehlerkovarianzmatrizen vereinfacht werdéti:(k) - P~ und

P*(k) - P

output correlation
Die Korrelationsfunktion der Ausgangsgrof3e ergibt sich unter Berlcksichtigung von Glg.
[3.1.2] zu Glg. [3.1.17]:

w!, = 0564}
= f{en Om (-1 @'} H{om (0n6-'}
E{E(i) 3 (- k)T E’T} + E{z(i) (i - k)r} 8..17]

Unter Ausnutzung der Tatsache, dal’3 das MelRrauschen unkorreliert zum Filterpradiktionswert
ist, ergibt sich Glg. [3.1.17], fuk>0 unter Bertcksichtigung von Glg. [3.1.1] und Glg.
[3.1.11], zu Glg. [3.1.18]:

ECEP " +R k=0

k
Yo = [CD4"DD ’ k>0 [3.1.18]

mit P = AP* ' +GOG’

Schreibt man nun Glg. [3.1.18] fér/...n nieder (Glg. [3.1.19]) und formt entsprechend um,
so bekommt man eine implizite Gleichung fr(Glg. [3.1.20]), die nicht immer allgemein
|6sbar ist. Wenn der Rang(=r ist oder die Besetzung der Matrgx nur m'-n Unbekannte
oder weniger hat, dann kaghberechnet werden.

1
y}|:|
0: o=re e’
n
XXD
Ocm O
mit = B D

o g [3.1.19]
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1
Yy

(4P " +cOG) T’

ig
rm:
&7

OoOoogd

v [3.1.20]
Hierbei ist I die Pseudoinverse von . Da I spaltenregular ist (d.h. die Spaltenzahl ist

hdchstens gleich der Zeilenzahl) wird nicht die allgemeine Pseudoinverse [Fdllinger, 1992]
bendtigt, sondern es gilt Glg. [3.1.20a]:

r=(r"'m) o’ [3.1.20]

Fur k=0 kann die Kovarianzmatri®X des Mel3rauschens direkt aus Glg. [3.1.18] berechnet
werden. Auch wenn fiir die Kovarianzmattixdes Prozef3rauschens keine geschlossene L6-
sung angegeben werden kann, ist es moglich die Verstarkkaieg Kalman-Filters geschlos-

sen zu berechnen. Da dieses Kapitel aber die explizite Parameterschatzung behandelt, wird
hierauf nicht naher eingegangen. Ausfiuhrlicher wird dartber in [Mehra, 1971] berichtet.

innovation correlation (residual whitening)

Fir ein optimal eingestelltes Filter ist die Residuensequenz (Glg. [3.1.9]) ein mittelwertfreier
weil3er Gaul3prozel3. Bei ungenau eingestellten Parametern ist die Residuensequenz jedoch
korreliert. Durch die Anpassung der unbekannten Parameter der Rauschkomponenten wird
jedoch die Residuensequenz wieder weil3. Deshalb wird dieses Verfahrewsahell whi-

tening genannt. Es ist leistungsfahiger als das vorher beschriebgne correlation, da die
Residuensequenzen weniger korreliert sind als die Ausgangssequenzen.

w = E{r() 26 - %)}

= £{(s0) - 0) i -0 -z G- 0) |
_E{(CBc()+v() cz () ez k)+y(i—k)—CBj_(i—k))T}
mit e () =x()-x () folgt
vi=E{(c () +@)der (-0 +26-1)'} 3.1.21]

Fiir k>0 istv(i) unabhangig vore™ (i — k) und v(i — k). Somit ergibt sich die Autokorrelati-
onsfunktion des Residuums f&i¥ 0 zu:

!, = Er)z6-0)"} =cE{e Oz (-0}’ +cE{e OB6-8)'}  [3.1.22)

Aus der Definition vone (i) in Glg. [3.1.21] und durch Einsetzen von Glg. [3.1.1-2],
Glg. [3.1.7], Glg. [3.1.9] und Glg. [3.1.11] karn (i) rekursiv dargestellt werden:
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e ()= AGG -0+ B -1) + GO 1) ~[4E (-1 + B - 1)
x() £70)

= AGG -1+ BEG-1)+G O -1) - [A [(ﬁ'(i—1)+KEﬁZ(i—1)—CE§'(1‘—1)])+BD1¢(1‘—1)]

A -K)&G-)-40/-KC]ZF (-)-4KBG-D)+GO(i -1

e(@)=Afi-k@] (-)-AKBG-1)+GG(i -2 [3.1.23]

Schreibt man Glg. [3.1.23] nun rekursiv bis -k, so ergibt sich folgende Gleichung:
k L -1
e ()=[ati-kO] @ (-0)-Y [4d/ - kO] " AKG(j-1)+
J=1
k
_ J1 .
;[A[ﬂl KO ™ @ Gy(j - 1) 3.1.24]

Multipliziert man Glg. [3.1.24] von rechts mit e”(i— )" und bildet den Erwartungswert,
dann ergibt sich der erste Teil der Glg. [3.1.22]:

e Oz (-8} =[4atr- k)] P [3.1.25]

Hierbei ist P~ die stationdre Pradiktionsfehlerkovarianzmatrix. Multipliziert man Glg.
[3.1.24] von rechts miv(i — k)’ und bildet den Erwartungswert, dann erhalt man den zweiten
Teil der Glg. [3.1.22]:

e ()i-k)'} = -{adr - k)] K R [3.1.26]

Setzt man nun Glg. [3.1.25] und Glg. [3.1.26] in Glg. [3.1.22] ein und fal3t zusammen, so
folgt die Autokorrelationsfunktion des Residuums. Dies ist in Glg. [3.1.274=f0rund k>0
dargestellt:

= E{r () 3G -%)"}
_Eefati- k)] T - K@) P e -KR] k>0
CHP @’ +R k=0 [3.1.27]

Der erste Teil kann auch in Abhangigkeit der Autokorrelationsfunktiot=0r beschrieben
werden:
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:él:’[ﬁA[(I—KEC)]k_lD/IEﬁP"ECT—KDy/fr k>0

k
Vs HCP ' +R k=0 [3.1.28]

In Glg. [3.1.28] kann nach P~ [C" aufgelost werden. Eine alternative Form fir [’ fin-
det man in [Mehra, 1970]. Setzt man nun die Schatzwerte aus Glg. [3.1.15; fam, dann

N )
kann P~ [C’ bestimmt werden:

" O CH O
A 0 0
S, ,oWdro O CHiI-KO)HM f
P =K, +Ng: g mit /\:D . 0
.. - k)] mp [3.1.29]
N ist die Pseudo-Inverse voh. Fir sie gilt wiederum Glg. [3.1.30]:
N=(Nm)" @V [3.1.30]

Das ProzeRrauscheh kann direkt aus Glg. [3.1.28] berechnet werden:

A A /\
R=¢p, -CP ") [3.1.31]

Sind wiederum die Anzahl der unbekannten Parameter idriléng noise Matrix Q kleiner

oder gleichw-n, dann kann eine Losung fur Q angegeben werden. Ohne diese Voraussetzung
kann keine explizite Losung fur die Parameter der Mariangegeben werden. Jedoch kann

die Kalmangain trotzdem berechnet werden. Dies wird aber im weiteren nicht untersucht (sie-
he ebensoutput correlation).

Mit Hilfe der Glg. [3.1.23] kann eine Losung f@r bestimmt werden. D&~ die stationére
Pradiktionsfehlerkovarianzmatrix darstellt, kann fur sie nachfolgende Gleichung angegeben
werden:

P =E{e )z ()}
=AM -KC)P" [/ -KC) 4 + AIKRK' ' +G DG [3.1.32]

Werden nun alle Terme mi2 und P~ zusammengefal3t und der Rest dufzhsubstituiert
ergibt sich Glg. [3.1.33]:

P =AP M +Q+GOLWG’ [3.1.33]
mit
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Q=4f-KCP - P @ K +K I K’ |0 3.1.34]
Durch Einsetzen' von P~ auf der rechten Seite der Glg. [3.1.33] folgt Glg. [3.1.344]:

P =AfAP ' +Q+G G | +Q+ GG’
= AP {4?) + AU +Q+ AG DG U +G DG [3.1.344]

Fuhrt man dieg mal durch, dann ergibt sich Glg. [3.1.34b]:

k-1 k-1
- — gk mp- o 4¢Y J e J rfa’)
P = A" P [{4*) +]ZOA’EQ[(A’) +;)A’B3EQEG’ if4’) (3.1.340]

Lost man Glg. [3.1.34b] nach dem Term @itauf und multipliziert von links mi€’ und von
rechts mit (A"‘)T [C", dann ergibt sich ein Satz von Gleichungen zur Bestimmungen der

unbekannten Parameter der Matgix

k-1

Seow Gw fat) @ =coe fat) @ -cmt P -
/=0

kfc o mfa™) w’
=y
fir k=1 n [3.1.35]

S
Setzt man auf der rechten Seite die SchatzwerteTil" (Glg. [3.1.29] mit Glg. [3.1.16])
ein, dann erhalt man ein linear abhangiges System von Gleichungen. Mit dem linear unabhan-
gigen Teil dieser Gleichungen kénnen die unbekannten Paramet@rhastimmt werden.

Zusammenfassung der Merkmale der Korrelationsverfahren

» Die Adaption unbekannter Parameter ist nur in den Rauschkomporeaoterk moglich.

» Das Verfahren defnnovation correlation ist leistungsfahiger als dieutput correlation
Methode, da die Residuen schwéacher korreliert sind als die Ausgangsgréf3en und die Kor-
relationswerte genauer geschéatzt werden kénnen.

» Die Parameter der Matrig kdnnen nur dann explizit berechnet werden, wenn entweder
der Rang der Beobachtungsmatrix n ist, oder wenn die M@tnxr m-n Unbekannte be-
sitzt (mitn=Rangd) undm=Rang(’)).

» Die Verstarkungk kann ohne explizite Bestimmung der Matfbberechnet werden (siehe
output correlation).

! Wie in der Einleitung zum Kapitel 3.1.3 beschrieben, geschieht dies unter der Voraussetzung, daR das Filter
einen stationdaren Zustand eingenommen hat.
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3.1.4 Methode nach Bayes

Ziel des Kalman Filters ist es, einen Schatzwert fur die nicht mel3baren oder von Stérungen
uberlagerten Zustdnde zu bestimmen. In der bedingten Verteilungsdichtefunktion

fi(k)‘z(k)(ib_fk)der Zufallsvariablenx(k) bedingt auf die MeRwert&(k), die bis zum Zeit-

punkt £ angefallen sind, ist sdmtliche Information Uber die unbekannten Zustande enthalten.
Unter der Annahme von weil3en, gaul3verteilten Rauschprozessen gentigt die Kenntnis des
bedingten Erwartungswertes und der bedingten Kovarianz, um die bedingte Verteilungs-
dichtefunktion vollstéandig zu beschreiben. Beim adaptiven Kalman-Filter nach der Methode
nach Bayes, wird die bedingte Wahrscheinlichkeitsdichte des Zusidhyisund der unbe-

kannten Parameter bedingt auf die MeRwertgeschichték) gesucht.

fz(k)yg\z(k) (S(k ar, ) [3.1.36]

Hierbei stellt Y(k)' den vergréRerten Beobachtungsvektor dar. Er beschreibt die Gesamtheit
aller zurtickliegenden Messungen.

Y(k)' = [X(l)”‘ y(2)'y@3)" ---\X(k)"] [3.1.37]

Y ist dann der Vektor aller Realisationen dig) angenommen hat.
Tk

r = [{(1)T§(2)T§(3)T---\g(k)T] (3.1.37a]

Nach dem Satz von Bayes kann Glg. [3.1.36] folgendermalRen umgeformt werden:

fv(k>,a,y(k>(§k’g'zk) fg,m)(g’zk)
E
/) z(k)(zk) /. g,zoc)(g’zk)

= yer (§k @y, ) . (alr,) [3.1.38]

f«z(k),g\z(k) (ﬁzk ’Q‘Xk ) =

Die bedingte Verteilungsdichtg{z(k)‘g’z(k)@k |g,)_’k) ist ebenso gaulverteilt mit dem Erwar-

tungswert;_%[‘g(k)zgk und der Kovarianz P*(k) il a0y, Und P*(k)

von einem Kalman-Filter fir ein bestimmteg berechnet. Somit muf3 noch der zweite Term
von Glg. [3.1.38],fg‘z(k)(g|zk), berechnet werden.

Aufgrund der besseren Ubersichtlichkeit werden in den nachfolgenden Herleitungen die Ar-
gumente der bedingten Verteilungsdichtefunktion weggelassen. Nach dem Satz von Bayes
ergibt sich folgender Zusammenhang:

ak)=a, - o(k)-a, Werden
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) ar(e) = ) aly(k).¥ (k-1)

Saswrtey Farten Fruey

F oy vt Faytey Frpy
Y (k)| (5-2) Eb(g\z(k—l)
/ »()[r(k-2) [3.1.39]

Eine aquivalente Umformung des Nenners in Glg. [3.1.39] ergibt sich mit Hilfe der Randver-
teilungsdichte und dem Satz von Bayes:

fy(k)Y(k—l)( k X 1) I y(k)a \y(k 1)(Z a|Yk 1)@’0'

Al ) e [3.1.40]

.[ y®)a ¥ -1)

Aus Glg. [3.1.40] und Glg. [3.1.39] ergibt sich die Bestimmungsgleichung’am[):

% \Y(k 1) (a|)—/k-l)

k a.X,, %gfg\x(k—l) (Q|Zk-l) Lia [3.1.41]

)(k)\
IA fg(k)\gf -

fg\z(k) (Q|Xk) =

und der

In Glg. [3.1.41] istf ) ., 9auBverteilt mit dem Erwartungswer{k) (&,

a(k)=a,
Kovarianz (C(k)[lF"(k)ED(k)T + R). Die Gleichung wird rekursiv, beginnend mit dem Start-

wert f, (g), gelost. Die Verteilungsdichtg, (g) mufd bekannt sein oder geeignet angenom-

men werden. Bei Unkenntnis wird am besten Gleichverteilung angenommen. Eine Berech-
nung der Zustéande, kann nun tber den bedingten Erwartungswert erfolgen:

£ =E{x(k)/r(K) =1} = If ¥ o (5 v, e, [3.1.42]

Mit dem Satz nach Bayes, der Formel zu den Randverteilungen und der Vertauschung der
Integrationsreihenfolge ergibt sich dann:
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iik Tl 1 )é = ii E[L oo, alt, )WQ]WQ
= }ik E[L 1, x(k)a.y(k)éfk‘g’zk )%m)@& )mm]mg .

_J' Dl‘f k}aY(k)f ‘O’ Y )Df"l@t EDfa\Y(k)(JY )

1) [5

Diskussion des adaptiven Kalman-Filter Algorithmus nach Bayes

Nach dem measurement update des linearen Kalman-Filters, wird der von a unabhéngige
Schatzwert mit den Glg. [3.1.41] und Glg. [3.1.43] berechnet. In beiden Gleichungen wird
auch sofort der Nachteil dieser Methode deutlich: Es mul3 Uber einen festen Bereich A inte-
griert werden. Dies laRt sich durch die Diskretisierung des Parametervektors, d.h.

a D{c_ll,--~,c_1m}, vermeiden, wodurch die Berechnung der Integration durch eine Summenbil-

e Tl )da [3.1.43)

dung ersetzt wird. Zu Beginn muf3 die Verteilungsdichtefunky'fg(r_r) bekannt sein. Die
WahI’SChethhkeH’pm( ) gibt an, dal& zum Zeitpunktd (es liegt noch keine Messung vor)

den Werta, angenommen hat. Daraus folgt fﬁ[(g) :

Zp, Jola-a)) [3.1.44]

mit den Randbedingungen

m

zpj(to):1undpj(to)2 0 [3.1.45]

J=1
Definiert man nun noch die hypothetisch bedingte Wahrscheinlichkeit,
IADE p{g =a,|Y(k) = Xk} [3.1.46]

wobei Glg. [3.1.46] ebenso Glg. [3.1.45] erflllt, dann laft sich aquivalent zu obiger Herlei-
tung ein rekursiver Algorithmus angeben:

f)(k)\a)/(k 1) |ij( le- 1)
z %f y()|a y(k-1) @ k- 1)% (3.1.47]

Pat)=3
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z; = Efx(k)Y(k)=1,}= i &7 a(ra, B, (@ )) [3.1.48]

Hierbei ist X7 u()=a der mit einem Kalman-Filter geschatzte Zustand mit der Annahme, daf?

der Parametervektar = a ; ist. Nach dem Anfallen der MeR3werte wird mitkalman-Filtern

der jeweilige Zustandsschatzwert und das Residuum berechnet. AnschlieBend wird mittels
Glg. [3.1.47] die hypothetische bedingte Wahrscheinlichkeifx) berechnet und mit dem
Schatzwert multipliziert. Somit isf; der mit den Einzelwahrscheinlichkeite;mj.(k) ge-
wichtete Mittelwert der Zustandsschatzungen woreinzelnen Kalman-Filtern. Dies wird

auch alsnultiple model filtering algorithm bezeichnet. Nachfolgend ist dieser Algorithmus als
Blockschaltbild dargestellt:

Kalmanfilter |_** >0
fur a, \ p,(k) : \
: L : "
. . X
vy | : Berechnung : © -
- ; von p, (k) :
Pl \ :
Kalmanfilter Pa(k)N
fiir a,, " >0

Abbildung {3.2}: Strukturbild des multiple model filtering algorithm

Ein expliziter Schatzwert der Parametdal3t sich berechnen durch:

ék = E{C_lk ‘Z(k) = Zk} = f:g D(g\z(k) (g‘zk)mg
-J a0 ) 2fa-a | we

i ,,Zlg" () [3.1.48a]

Die Bestimmung der Varianz des Parameterschatzwerts und der Zustandsschatzung beim
multiple model filtering algorithm wird hier nicht angegeben. Sie kann beispielsweise [May-
beck, 1979] entnommen werden.
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Zusammenfassung der M erkmal e des Adaptionsal gorithmus nach Bayes

» Die Adaption unbekannter Parameter ist in den Matrizen 4, B, C, O und R moglich.

» Die Information Uber die Verteilungsdichte des unbekannten Parameters ist notwendig.

» Bei der Methode nach Bayes ist eine Integration Uber den gesamten Realisationsbereich
erforderlich. Eine Berechnung in Echtzeit ist erstrmitiple model filtering algorithm,
durch eine Diskretisierung des Wertebereichs der unbekannten Parameter, moglich.

3.1.5 Maximum Likelihood Verfahren
Zur Motivation der Betrachtung des Maximum Likelihood Verfahrens sollen zu Beginn dieses
Kapitels die charakteristischen Merkmale dieser Schatzung betrachtet werden.

Eigenschaften der Maximum Likelihood Schatzung
Wenn ein erwartungstreuer Schatzwert des unbekannten Véxtonit endlicher Kovarianz

existiert, so daf} kein anderer erwartungstreuer Schatzwert mit kleinerer Kovarianz existiert,
dann wird er immer durch das Maximum Likelihood Verfahren gefunden. Fir die Kovarianz
des Schatzwerts kann eine untere Grenze nach Cramér-Rao angegeben werden. Vernachlassigt
man die statistischen Voraussetzungen der Rauschprozesse, dann ergibt sich trotzdem noch
eine Schatzung die mit steigender Anzahl von Mel3werten asymptotisch gegen den wahren
Wert lauft [Maybeck 1979].

Gibt es uberhaupt eine wirksamste Schatzung, so wird sie durch die Maximum Likelihood
Methode gefunden [Bronstein, 1989].

Wie der Name schon andeutet, hat die Maximum Likelihood Methode das Ziel, die Parameter
zu finden, die eine Likelihoodfunktiom%(k),)_’ % bezogen auf die unbekannten Parameter

k
©, maximieren. Die Ableitung der Likelihoodfunktion nach den unbekannten Parametern

ergibt folgende Bestimmungsgleichung:

ILRM.Y
39k

I
f=)

OW=0) [3.1.49]

Im Vektor @sind sowohl die gesuchten Zustande als auch die unbekannten Parameter zu-

sammengefalt. IY, ist die Mel3wertgeschichte bis zum Zeitpunkt k enthalten (siehe Glg.

[3.1.37]). Als Likelihoodfunktionen kommen bedingte Wahrscheinlichkeitsfunktionen oder
auch Logarithmen von bedingten Wahrscheinlichkeitsfunktionen zum Einsatz. Glg. [3.1.36],
die zur Berechnung der Adaption nach Bayes verwendet wird, hat den Nachteil, dal3 die stati-
stischen Eigenschaften des Parametervektors bekannt sein missen. Deshalb wird die Wahr-
scheinlichkeitsfunktion benutzt, bei der der Parametervektor nur als Bedingung auftritt.
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L(O®.Y )= fwz(%({k ,Xk‘o_fk) [3.1.50]

Mit dem Satz von Bayes und seiner k-maligen Anwendung kann die gewahlte Verteilungs-
dichtefunktion der Likelihoodfunktion in eine Produktschreibweise tberfihrt werden. In den
folgenden Berechnungen werden wiederum die Argumente der Verteilungsdichtefunktionen
der Ubersichtlichkeit wegen nicht aufgefihrt.

) Jswrwe Frwa P
a )= =
o JoHhe. w

Som, Y(k-1).a sz (k-1).a
= 3= =

f

x(%).Y (k)

(¢ .Y

a —p Tk

WZ(’%

r(e)a

a

k

= e Eﬂ 4 )02 [3.1.51]

x(k)

Wird nun der Parametervektor als konstant tbAbtastperioden angesehen, d.h. die Para-
meter andern sich langsamer als die Zustéande, dann kann Glg. [3.1.51] folgendermal3en umge-
formt werden:

k

) _
ST |

Diese beiden Verteilungsdichten missen nun bestimmt werden. Beide Verteilungsdichten sind
gaul3formig (Herleitung z. B. [Loffeld, 1990] Seite 401ff, Seite 413). Fir die erste Vertei-

lungsdichtefunktion in Glg. [3.1.52] isP* (k) und )_2(k)+ eine implizite Funktion der Para-
metera .

/

x(k).Y (k

(¢ .Y
) —

4~k

k
r(k) EI:' fw)z(/—l)%q

a=a=const [3 J. 52]

_ 1 810 o peyad o
ff{k)z(k)_(zm)"szJrﬂc)‘lyz @ng—itgk {kau)ﬂc) %k Ek%

Die zweite bedingte Verteilungsdichte in Glg. [3.1.52] kann Uber die Momente berechnet
werden. Hier ergibt sich der bedingte Erwartungswert zu Glg [3.1.54]

[3.1.53]
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E@X(k) 1Yk - 1@: E{C(k) (k) + v (k) V(K - 1)}

= C(k) DZ{)_c(k) I Y(k - 1)} + E{z (k)1 Y(k - 1)}
=C()E +0 [3.1.54]

und die bedingte Kovarianz zu Glg. [3.1.55]:

E%y(k) —cw i WERw-com ®F 1e- 1)§

=E

[

HC(k) G (k) + v (k) = COk) G () HRC () G (k) + v (k) - C(R) (k)g [Y(k-1)

CIC]

() Qe (k) - £ (OEEe () - £ (OF )’ 17 - DE R(E)

= C(k) (P~ () IC(k)" +R(k) = P, [3.1.55]

=F

CICl]

Glg. [3.1.54] und [3.1.55] ergeben dann gemeinsam die bedingte Verteilungsdichtefunktion
unter dem Produkttermin Glg. [3.1.52]:

oo vt = / T @xm%%k—cm) Eﬁ;g E@Dp_. (k)g %k—c?(k) Eﬁ;%
oy i, () 256

mit P, = C(k) P~ (k) (k)" +R(k) .

Die Verteilungsdichte in Glg. [3.1.52] ist nun vollstandig beschrieben. Als Likelihoodfunktion
wird aber nicht Glg. [3.1.52] sondern der natirliche Logarithmus von Glg. [3.1.52] verwendet.
So verschwindet die Exponentialfunktion und die Gleichung ist einfacher zu differenzieren
ist. Da der Logarithmus eine monoton steigende Funktion darstellt, kann dieser zur Bestim-
mung des Maximums verwendet werden. Einsetzen von Glg. [3.1.53] und Glg. [3.1.56] in
Glg. [3.1.52] und Anwendung der Rechenregeln des Logarithmus ergibt Glg. [3.1.57]:
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a ]

=Inf EE Y

Xk, Y ( # . —kl—«[]
=_”+’2”ﬂ‘[[n(2g9)—— (P (k)\ ZIn@P *

A+D

s sk

EE,Z![X"_C ][ﬁp”}tﬁy -c():] [3.1.57]

Die Bildung der partiellen Ableitungen nach den unbekannten Zustadnden und nach den unbe-
kannten Parametern dient zur Bestimmung des Maximums der Likelihoodfunktion:

dﬁf £y

4 =

0 )
la n =0’
=g

W) = [3.1.58]

x(k).Y (k)

a -

0
2 dny a )0 =0’
a k £ 0 -

= [3.1.59]

1. Bestimmungsgl eichung der Maximum Likelihood M ethode
Mit Glg. [3.1.57] wird Glg. [3.1.58] zu

0 ET

B{k kB " (k)

Demzufolge wird der Zustandsschatzwert durch ein Kalman-Filter berechnet, das auf den
Schéatzwerten der unbekannten Parameter basiert.

Die partielle Ableitung nach den Parametern gestaltet sich aufwendiger, da die unbekannten
Parameter prinzipiell in den Matrizeh B, C, Q und R vorkommen kdnnen. Damit werden

auch die Fehlerkovarianzmatrize®’, P~ und P,, beeinfluRt. So miissen Ableitungen der
ginlx] 49X
da dam

m

mungen, die [Maybeck, 1968] entnommen sind vereinfacht werden:

alnx| _ o"ln|X| Dﬁm ﬁm- EX‘l o”'X%

= Haza [3.1.60]

folgender Form gebildet werden: . Diese kdnnen durch folgende Umfor-

aa, x| da, ~|X] da, O oda,Q [3.1.61]
oxt ., o0X _
- X B [3.1.62]

m m
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wobei sp fur die Spur einer Matrix (Summe der Hauptdiagonalelemente) steht.

0" k ox’
~2B s, ) (€ 1o )G sng (0 -2 S i -

m

0 OPR) e B LD
< - Eﬂv(k) P (k) £
>

d ap,, (f) z3
0 g ) 0 -0
P, (/) B
> 1 —c0)E g, 0) 5, 0 -
23 £ BL;(,{; ) >, () o )z 5 5163

Man beachte den Unterschied zu [Maybeck, 1979], da in Glg. [3.1.63] unbekannte Parameter
in der Beobachtungsmatrix zugelassen sind. Dies wird durch den letzten Summand in Glg.
[3.1.63] deutlich. Mit Glg. [3.1.60],

¢ =Y [3.1.633]

und den Matrizenoperatione® ” [V = sp{ X "} = sp{y X"} kann man die Likelihood
Gleichungen flr die einzelnen Parameter zusammenfassen:

ke

-1 dP (k) : ~J AYA N-1 U

k LC DD” -CE

EP (k) D}Z () @, () Ty -CED
‘ 4 L0 0o d oor,(j)d
5 oh, () -, () & ~c()z 38y () B o, () T e
= % == == ) iy, i 0 : oa, 0

C dC(j)T -7 A N0

Die bisherigen Algorithmen summieren immer Uber den gesamten Zeitbereich vork,1 bis
d.h. bei zunehmender Laufzeit muf3 immer mehr Speicher zu Verfigung gestellt werden. Da
dieser nicht unbegrenzt zur Verfligung steht, muf der Algorithmus angepalit werden. Hierzu
wird die laufzeitabhangige Summation (von 1 bisdurch eine Summation mit konstanter
Lange (voni-N+1 bis i) ersetzt. Fihrt man noch die Abkurzung fir das Residuum (Glg.
[3.1.9)]) ein, dann erhélt man die endgiiltige Likelihoodgleichung flr die Parameter.
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2. Bestimmungsgleichung der Maximum Likelihood Methode

gz
e or (k0 & 7=,
2Gda—[1:]_s EP (k)™ O 020

m |:| J=k=N+1 dam - J

m

=0" [3.1.65]

Glg. [3.1.60] und Glg. [3.1.65] sind die Maximum Likelihood Gleichungen flr die gleichzei-
tige Schatzung von Parametern und Zustanden.

Da fur Glg. [3.1.65] keine geschlossene Losung angegeben werden kann, muf3 sie mit einem
iterativen Verfahren gelést werden. Die allgemeine Gleichyifd)=0 laRt sich mit dem
lterationsverfahren nach Newton-Raphson l6sen. Fur den Schatzivemgibt sich:

d.=d -f"(a) o) mit £/(d,)#0. Mit Glg. [3.1.49] und dem Vektom der ge-

schatzten Parameterrealisationen laR3t sich das Newton-Raphson Verfahren fiir die Losung von
Glg. [3.1.65] angeben:

1>
I
1

K+l & ddz

_Eﬁ % % é’L% Ykg
0
0

scoreV ektor [3.1.66]

Das lIterationsverfahren hat den Nachteil, daf’3 die zweite Ableitung der Likelihoodfunktion
berechnet werden muf3. Durch eine Ersetzung der zweiten Ableitung durch ein Naherungsver-
fahren kann erheblich Rechenzeit eingespart werden. Fur grof3e Zeitreihen kann die zweite
Ableitung durch die bedingte Informationsmatrix nach Rao ersetzt werden:

1%y

d _k%D—J
: gﬁ

T%D
1R

0
=

047

I

[3.1.67]

mit
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|>=>

a DA
-
J%’ e? B 2 da

D A ! A~
%ﬂ[g(z;),z(k)] a0
]

MmO OO O

[3.1.68]

é(k):ék

Dieses Verfahren wird scoring genannt [Rao, 1966]. Konzeptuell bedeutet dies, die Likeli-
hoodfunktion, bedingt auf eine spezielle Realisation, wird ersetzt durch ihr stochastisches
Mittel, eine Musterfunktion wird als typisch fir das Ensemble angesehen.

Eigenschaften desoring-Verfahrens

» Fur grolReV betragt der Fehler des Naherungsverfahrens\(1/

» Dasscoring-Verfahren konvergiert fur grol3é gegen den Newton-Raphson Algorithmus.

* In der Nahe der L6sung ist die Konvergenz desing-Verfahren langsamer als dies beim
Newton-Raphson Verfahren der Fall ist. Jedoch ist die Konvergenz von einer grofl3eren
Umgebung aus gesichert.

» Erste berechnete Werte fillergeben eine Matrix mit sehr kleinen Werten. Dies wére eine
schlechte Naherung fur die invertierte Hessesche Matrix, da die invertierte Matrix dann
sehr groRe Werte enthalt. Durch die VorausberechnungVorfir ein gemitteltes®
kann jedoch Abhilfe geschaffen werden, bis sich die Matrix in einem sinnvollen Bereich
befindet. Zusatzlich verringert sich dadurch der Rechenaufwand, und man erhélt ein besse-
res Ubergangsverhalten.

+ Eine wiederholte Berechnung der Informationsmatrix fiihrt nach dem Ubergangsverhalten
zu sehr kleinen Werten, die in der Grof3enordnung der Rechengenauigkeit liegen kénnen.
Dadurch besteht die Mdglichkeit, daf3 bei der Invertierung der Matrix Fehler auftreten, die
zur Instabilitat des Filters fiihren konnen. Halt man dagegen nach dem Ubergangsverhalten
die MatrixJ konstant und verifiziert sie in bestimmten Abstanden, dann bleiben die Ma-
trixelemente in einem sinnvollen Bereich, und es verringert sich zusatzlich der Rechenauf-
wand.

Mit Glg. [3.1.67] kann die iterative Bestimmung der unbekannten Parameter umgeschrieben
werden:

,
L+ oalfsg ]
g, =0+ Jkd | ol
k+1 k . k dg
[ fbedlngte score Vektor
nformations-
matrix [3.1.69]

Der score-Vektor laldt sich mit Glg. [3.1.60] und Glg. [3.1.65] bestimmen.

Berechnung des-ore-Vektors

Der score-Vektor hat die gleiche Form wie Glg. [3.1.65] allerdings multipliziert mit -0.5. Zur
Losung werden die Parameterschatzwerte und nicht die unbekannten Maximum Likelihood
Schatzwerte verwendet. Glg. [3.1.65] wird so zusammengefaldt, dadodeektor in N
einzelnen Schritten berechnet werden kann:
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0~ o O
aLﬁik’C_’k,’_’NE:y 0, 40, i .0 40
a, WBed g 2 wid g [3.1.70]
mit

o .o 1 ., 9P (k)0

Vugo 4, B B () B g 0 [3.1.71]

oz’ A

[ I B A\ -1 dC(J) T -1
G o= (;) O - [P -
Sm gﬁj g/a da (J) :U_(J) _/ da —_ :U_(J) —/

[3.1.72]

Berechnung der bedingten Informationsmatrix nach Rao

Mit Glg. [3.1.68] und Glg. [3.1.70-72] kann die bedingte Informationsmatrix berechnet wer-
den. Die folgenden Gleichungen sind ohne Herleitung angegeben und [Maybeck, 1968] ent-
nommen:

b, 8, B [ 6.200] o

k

k

£D.[r(7.a0)|, [y a(k)]

j=k—N+l |:| u k ak |:| [3173]
mit dem ersten Tell
O . . 0 1 ., 0P (k oP" (k
0w ao|mpw.aw] o= g w2 B
|:| a k):gk |:| an
mN
Ddx (k) 0% (k) i
2[P (k) E 0
D da, da,
H o=, (H3.1.74]

und dem zweiten Teil von Glg. [3.1.73]
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0 o4, GO op,, (k) (k)D
£ pw.a]s[w.a] = Jmp, 00t e L, (0 e 1
U a=a, [ 0 ]
U " ot O U
1 () o5 (kY
P E*sz(k)_ uc(k)uzgdda da Em(k) E'+
: H " latwee, 0 H
D IS 0 D
oC(k (k) ;
7, @ D”(k)ad— Sy g
H " H " ae-e, 0 H
Il A+(k) O (k) 0
spEpH OF m(k)uﬁ?.d—ae k)’ Eadg—")%
g N
g

0 4 IC(k
s, () B% EE{@*(k)D_%* (k)T} ¥ oa, o

[3.1.75]

Damit sind alle Gleichungen bestimmt, um das adaptive Kaman-Filter nach der Maximum
Likelihood Methode, zur Schatzung von Zustéanden und Parametern, zu berechnen.
Allerdings ist der Rechenaufwand fur die beiden letzten Gleichungen hoch, da der Erwar-
tungswert in beiden Gleichungen bestimmt werden muf3. Deshalb wird die Erwartungswert-
bildung durch die folgende Gleichung ersetzt:

(k) é’x (k)

X
da, oa

U
e
U
U

mo T [3.1.76 ]

Eine heuristische Begrindung fur diese Naherung kénnte wie folgt aussehen. Durch die Me-
thode descoring wurde die zweite Ableitung der Likelihoodfunktion durch die bedingte In-
formationsmatrix ersetzt, bei der der Erwartungswert Uber die jeweilige Sequenz von Daten
gebildet wurde. In Glg. [3.1.76] fallt nun diese Erwartungswertbildung wieder heraus. Die
gleiche Naherung wird auch fir die anderen Erwartungswertbildungen in Glg. [3.1.75] ange-

wendet. Hierdurch und mix”" [V = Sp{X [YT} konnen Glg. [3.1.74] und Glg. [3.1.75] in ihre
endgultige Form gebracht werden:
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0 H 1 oP" (k JP" (k)O
ey pwdmwa] o=t Ee Do wr O
|:| g(k)=gk |:| 2 m dan |:|
d)_?ZT -17 07&1:
oa, (k) oga, [3.1.77]
g g 1 1 or,, (k) ldPZy_(k)D
E@vm@(k) G (k) g, k), ”(")%W% Empng(k) B—EP " §+
Qﬁxj oC(k r . O ox” O
ey g IO Lo, 07 R0 HW -
i “H3.1.78]

Da alle Gleichungen fir die Maximum Likelihood Methode nun bestimmt sind, werden nach-
folgend die bendtigten Gleichungen in strukturierter und kompakter Form zusammengefal3t.

Zusammenfassung der Gleichungen fir die Maximum Likelihood Methode

Die nachfolgenden Gleichungen sind so erweitert, dal3 unbekannte Parameter sowohl in den
Matrizen4 undB, als auch in den Matrizefi QO und R vorkommen konnen. Die Gleichungen
lassen sich unterteilen in:

Startwerte

A. Pridiktion
i) Zustandsgleichungen, Kalman-Filter Gleichungenriies updates

i) score-Gleichungen
iii) bedingte Informationsmatrix

B. Einbeziehen der neuen Messungen
i) Zustandsgleichungen, Kalman-Filter Gleichungenmasurement updates

i) score-Gleichungen
C. Nach N Rekursionen

Zum besseren Verstandnis sollen nochmals die Indizes angegeben werden:

k. Abtastschritt

N: Sequenzlange der Maximum Likelihood Methode. Uber die¥éerte wird ein neuer
Parameterschatzwert gebildet. Die Rekursion beginit Neil.
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Startwerte
£1_, = (vorher berechneter Wert) [S.1]
P*(k - N) = (vorher berechneter Wert) [S.2]
ARy _ "
T"m_o (fir alle m) S.3]
oP* (k- N) _ )
d—am =0 (far alle m) [S.4]
At A+ I
%% =0 (fur allem undn) (5.5]
A. Pradiktion
i) Zustandsgleichungen
£ =AMk -1 &+ B(k - 1) Gi(k - 1) [A.i.1]
P (k)= A(k-D) P (k-) MUKk -D)" +G(k-1) Dk -) [G(k-1)" [A.i.2]
K(k) = P~(k) (k)" P, (k) [A.i.4]
ii) score-Gleichungen
ox %"
ad X . 24(k-1) IB(k - 1)
L= A(k-1) 3=+ 3" +—— (k-1 ,
aa, (k=1) aa, da, "1 da, (k=1) [Aii.1]
) T
OP (k) _dA(k-1) _ . . . JA(k - 1)
o - aa P (k-DUKk -1 +A(k-) P (k 1)EIT+
P (k-1 T 00(k-1)
A=Y B, — Bk =D +—5 [Aii.2]

m m
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oP

w oP~ (k) ac(k) .
P _C(k)G—BC(k) Wmtp (k) (k)" +
aC(k)" . IR(k)
C(k)DD(k)D a ' o [Ai.3]
iii) bedingte Informationsmatrix
g 1 or,, (k) or,, (k)0
Em,,,@(k) G(OE3, k). ”(")a(k)a g-Eﬂpng(k) B P (7 §+
Ppi dC(k)T o 9% dC(k)
(k)" +57 () () B+ == -
- Ton T O

und anschlieRend wahrend déiRekursionen einer Parameterschatzung summieren.

> om0
Esa g T T aw=a, O [A.iii.2]
B. Einbeziehen der neuen Messungen
i) Zustandsgleichungen
r, =y ~CLE, [B.i.1]
%) =%, +K(K) 2, [B.i.2]
D(k) =1 - K(k) (k) [B.i.3]
P*(k) = P~ (k) - K(k) [C(k) P~ (k) [B.i.4]
bzw?
P* (k) = D(k)(P~ (k) ID(k)" + K(k) [R(k) K (k)" [B.i.448]

1 Glg. [B.i.4] stellt keine Symmetrie bzw. positive Definitheit der Schatzfehlerkovarianzmatrix sicher und kann

so zu numerischen Problemen flihren. Setzt man dagegen die Glg. [B.i.1] in die Glg. [B.i.2] ein und berechnet die
Kovarianz, dann erhélt man die Formulierung der Schéatzfehlerkovarianz nach Glg. [B.i.4a], die sich aus der
Summe zweier Matrizen zusammensetzt, die symmetrisch und positiv definit sind.
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ii) score-Gleichungen

mit folgenden Abkurzungen:

E(k)= P, (k)" ; E,(k)=r'tP, (k)™

Fk) = P, (k)" - E,(k) (E, (k) ;

ergibt sich
me" P, (j) N
s[ ] Eﬁc ]——BpDF B—Q@‘TB@E&(J')
a, g T, [B.ii.1]

und anschlieBend wahrend déiRekursionen einer Parameterschatzung summieren:

Z [y g ] [B.ii.2]

Zur Berechnung detcore-Gleichungen im folgenden lterationsschritt bei der Pradiktion, wer-
den die Ableitungen der Zustandsschéatzwerte und der Schatzfehlerkovarianzen nach den un-
bekannten Parametern benétigt.

% oomr) ., aC (k)" O
o _D(k)%jam ‘B (k)" + P (k) 5 B ()0~

D]]I:II:IEI

da, oa [B.ii.3]

oP" (k)
oa

=D(k)Gd};iED(k)T—P‘( GTEK(k) Kaﬁtp Y (k) +

m m

0 [B.ii.4]

Die Herleitung der letzen beiden Gleichungen sind in Kapitel 6.1 ‘Herleitungen zur Maximum
Likelihood Methode’ beschrieben.

C. Nach¥N Rekursionen

ynf[zk'ék]___SpEP (k) G——— dP (k)D [C.1]
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. Lwdn o] )= 3om 0 Cg Do @ £
%' 0% a;*
é’am k) o [C.2]

Bestimmung der bedingten Informationsmatrix nach Rao:

N D U
Jlﬂ n% x a = m[ (k) a] |1}1[ (k) a] |:|+
"B a=a, ]
> o rdlsfind] o
05, | YU al|ls, | (). a H
v g b T E a=d, [ [C.3]
Bestimmung des score-V ektors:
é'f:%( a4y L .
c? d
Yndd Z = [C.4]
Berechnung des neuen Parametervektors:
L ol by,
A A A 1 fAL 20 Bl B0 4
Oy =0, * J[k’g] oa [C.5]

m

Mit diesem neuen Parameterschatzwert kann die obige Berechnung fur den Abtastschritt
fortgesetzt werden.

Zusammenfassung der Merkmale des Adaptionsalgorithmus nach Maximum Likelihood

* Unbekannte Parameter kbnnen in den MatrizeB, C, O undR vorkommen und adaptiert
werden.

» Es ist keine Information Uber die unbekannten Parameter notwendig.

» Fur eine grof3e Sequenzlange erhalt man einen optimalen Schatzwert fir die Zustadnde und
die Parameter.

* Der Rechenaufwand kann durch dasring-Verfahren reduziert werden. Die Methode
nach Maximum Likelihood bleibt jedoch trotzdem rechenzeitintensiv.

3.1.6 Vergleich und Bewertung linearer adaptiver Kalman-Filter

Bei den Korrelationsverfahren und dem Kovarianz-Matching kdnnen nur unbekannte Para-
meter in den Kovarianzmatrizen der Rauschkomponegitend R bestimmt werden. Somit
wird die Forderung nach einem Verfahren, das alle unbekannten Parameter einer allgemeinen
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Zustandsraummodellierung, wie in Kapitel 3.1.1 definiert, schatzen kann, nicht erfullt. Des-
halb scheiden diese Verfahren aus.

Sowohl mit dem Adaptionsalgorithmus nach Bayes, als auch mit der Methode nach Maximum
Likelihood, kbénnen die unbekannten Parameter einer allgemeinen Zustandsraummodellierung
bestimmt werden. Beide Verfahren sind aul3erdem &ahnlich rechenzeitintensiv. Allerdings muf3
bei dem Verfahren nach Bayes die Verteilungsdichte der unbekannten Parameter bekannt sein.
Hier entsteht eine Unsicherheit, da oftmals diese a priori Kenntnisse der Parameter nicht hin-
reichend genau bekannt sind. Somit lal3t sich tGber die Optimalitat dieser Schatzwerte keine
Aussage machen. Um die Methode nach Bayes tberhaupt online-fahig zu machen, muf3 der
Wertebereich der Parameter diskretisiert werden. Diese Grinde sprechen damit gegen das
Verfahren nach Bayes.

Ein weiterer Vorteil der Maximum Likelihood Methode ist, daf3 auch bei fehlenden statisti-
schen Voraussetzungen die Schatzung dennoch, mit steigender Anzahl von MelRwerten, gegen
den wahren Wert konvergiert.

O Somit wird das adaptive Kalman-Filter nach der Maximum Likelihood Methode verwen-
det, um gleichzeitig unbekannte Zustadnde und Parameter zu schatzen

In der Abbildung {3.3} ist das FluRdiagramm dieses Verfahrens dargestellt.
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[ Startwerte ‘

Pridiktion ‘
Zustandsgleichungen

nein

score-Gleichungen
2 bed. Informationsmatrix
)

1
[ Neue Messungen ‘

Zustandsgleichungen

[ score-Gleichungen j

nein
A
J++

Bed. Informationsmatrix
nach Rao (J)

v

score-Vektor

v

Neuer Parameter-

schiitzwert
»/
v
Neuer Zustands-
schiitzwert
|
k++
=1

Abbildung {3.3}: FluRdiagramm des Maximum Likelihood Verfahrens,
(k=Abtastschritt N=Sequenzlange der ML-Methode,
j=Laufvariable)
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3.1.7 Stabilititsbetrachtung

Bel allen vorangegangenen linearen, adaptiven Kalman-Filtern ist es moglich, Stabilitat nach-
zuweisen. Grol3tenteils basieren diese Stabilitatsaussagen auf der Theorie nach Ljapunov (sie-
he hierzu z. B. [Follinger, 1991]).

Fur zeitvariante Systeme genugt es, eine Ljapunov-FunIm@(k),k) zu finden, die eine

skalare Abbildung des Zustandsvektors darstellt. Ist diese Ljapunov-Funktion in einer Umge-
bung der Ruhelage positiv definit und auRerdem die zeitliche Ableitung negativ definit, dann
ist diese Ruhelage asymptotisch stabil. Damit ist die Stabilitat einer Ruhelage eines dynami-
schen Systems, beschrieben durch seine  Zustandsdifferentialgleichung  bzw.
-differenzengleichung, Uberprifbar. Je nach weiteren Eigenschaften der Ljapunow-Funktion,
kann asymptotische Stabilitat im grof3en bzw. im ganzen sichergestellt werden.

Fur die homogene Schatzgleichung (Glg. [3.1.7] und Glg. [3.1.9] in Glg. [3.1.11] und Nullset-
zen der Eingangsgréen) kann folgende Ljapunov-Funktion angegeben werden:

w(z; (k). k)=2; (k) P (k)" &) (k) [3.1.79]

Damit W(g(k),k) eine Ljapunov-Funktion ist, muld sichergestellt sein, dal’ die Inverse der
Schatzfehlerkovrianzmatri®* (k)™ unter gewissen Bedingungen begrenzt ist. Aus der Ana-

lyse von P* (k)™ ergeben sich die folgenden zwei hinreichenden Bedingungen (z. B. [Lof-
feld, 1990]):

atis o))l -)wli-)w(i-1) @) <pu [3.1.80]

Erfullt ein stochastisches System die Ungleichung [3.1.80], dann nennt man es stochastisch
steuerbar und mit der Ungleichung [3.1.81] stochastisch beobachtbar.

i

al< F/_ZNfllD(i,j)T () ®() ()i, /)< s [3.1.81]

Da diese beiden Ungleichungen eine hinreichende Bedingung fur die Stabilitat des Kalman-
Filters darstellen, ist ein Kalman-Filter auch dann stabil, wenn das zugrunde liegende stocha-
stische Modell instabil ist, aber obige Ungleichungen erfillt sind.

3.2 Nichtlineare adaptive Kalman-Filter

Einen anderen Ansatz zur gleichzeitigen Schatzung von Zustanden und Parametern soll nach-
folgend kurz skizziert werden. Unbekannte Parameter in einer Zustandsraumdarstellung nach
Kapitel 3.1.1 kénnen als Zustande modelliert werden. Das resultierende Zustandsraummodell
wird nichtlinear. Diese Arten von nichtlinearen Zustandsraummodellen kdnnen mit dem Ex-
tended Kalman-Filter behandelt werden.
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3.2.1 Das Extended Kalman-Filter

Durch die Modellierung der unbekannten Parameter als Zustand erhoht sich die Zahl der Zu-
stdnde mindestens um die Zahl der unbekannten Parameter. Die Anzahl der Zustéande héngt
davon ab, ob der unbekannte Parameter als weier oder farbiger Rauschprozeld modelliert
wird. Gegeben sei folgende Zustandsraumdarstellung:

%)= a Gy (1) + wy(r) [3.2.1]
Modellierung von a als Zustand, ‘getrieben’ von weilem Rauschen, ergibt:

AORRAQIEAQORNAQ

%,(1) = w,(¢) [3.2.2]

Der Grund fur die zeitkontinuierliche Beschreibung des Zustandsraummodells liegt darin, dal3
sich fur nichtlineare Systeme keine analytische homogene Lésung angeben |a3t. Somit ist eine
exakte zeitdiskrete Beschreibung nicht moéglich. Zur Lésung dieser nichtlinearen Zusammen-
hange wird das Extended Kalman Filter verwendet. Hier wird im jeweiligen Arbeitspunkt eine
Linearisierung vorgenommen und der Ubergang zwischen den Abtastschritten erfdigt in
Integrationsschritten. Die Mel3gleichungen werden zeitdiskret modelliert, da die Mel3werte zu
festen Zeitpunkten anfallen.

Eine Herleitung des Extended Kalman Filter Algorithmus kann [Gelb, 1996] oder [Maybeck,
1979] entnommen werden. Nachfolgend sind die Gleichungen angegeben, die den wesentli-
chen Unterschied zum linearen zeitdiskreten Kalman-Filter darstellen:

xX(1) = f(x (), u(t),r) + G(r) Bo(r) [3.2.3]
z(1,) = h(x(1,),1,) + v (1) [3.2.4]

Bei der Zustandsraumdarstellung liegt der wesentliche Unterschied in der nichtlinearen Funk-
tion fin Glg. [3.2.3], abh&ngig von den Zustandsgrofien, dem Eingangsvektor und der Zeit.
Die Unterschiede bei den Filtergleichungen sind in der Pradiktion zu finden. Diese wird als
formale Integration Uber den linearisierten Arbeitspunkt betrachtet.

(1) = ff_‘@(rmz(r),r) Calr + x(1,) mit x(1) = £7(1) [3.2.5]

Ebenso liefert die formale Integration der Differentialgleichung
P(ele)) = F(t,£())) TP(l) + P(ele) TFT (1, 5(e))) + G () TO() 67 (1) [3.2.6]

die Pradiktionsfehlerkovarianz:
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P (1) = [ PG+ P() mit P) = P (1) -

Die Matrix F stellt die Linearisierung der Funktion f* in Glg. [3.2.3] um einen Arbeitspunkt
dar:

of (x(1),u(r),r)

F(t,2(1r,)) = Jx [3.2.8]

In diesen Gleichungen werden die wesentlichen Unterschiede des Extended Kalman-Filters
zum linearen Kalman-Filter, wie esim vorigen Kapitel verwendet wird, deutlich.

Allgemein kann festgehalten werden, dal3 das Extended Kalman-Filter sich weniger fur Zu-
standsraummodellierungen eignet, bei denen die Information alleine aus den Messungen
kommt und die Systemmodellierung ungenau ist (d.h. gro3e Kovarianzmatrix des Prozel3rau-
schens). Bei einem hinreichend gutem Systemmodell und hohem MefRrauschen ergeben sich
dagegen sehr gute Schatzwerte.

3.3 Vergleich beider Anséatze an einem Benchmark-Problem

Nachfolgend soll die Leistungsfahigkeit des ausgewahlten linearen adaptiven Kalman-Filters,
der Methode nach Maximum Likelihood, mit der des nichtlinearen Kalman-Filters, dem Ex-
tended Kalman-Filter, verglichen werden. Besonderer Wert wird auf die Stabilitat der Verfah-
ren in Abhéngigkeit der Startwerte und der Prozel3rauschkomponenten gelegt.

3.3.1 Zustandsraummodell des Benchmarks
Zeitdiskretes Zustandsraummodell

,(k+D)0 00 1 OOk (k)0 00

J,k+0F" Hos -a,HH, B BFW 3.3.1]
[, (k) O
s =[t o’ e 3.3.2)

Der Zustandx, ist der um einen Abtastpunkt verzdgerte ZustapndDer Zustandx, wird
‘getrieben’ von gaufldschem weil3em Rauschen.
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Die Pole der Ubertragungsfunktion sind gegeben durch:

_—at a’-32
DPys = 5 [3.3.3]

Far ‘al‘<\/32 ergibt sich ein konjugiert komplexes Polpaar innerhalb des Einheitskreises

(‘pyz‘ <1). Es ergibt sich dann ein stabiles, schwingungsfahiges System. Fir die Untersu-
chung setzen wit, = -1.

Alm

(o

X

Abbildung {3.4}: Konjugiert komplexes Polpaar des Benchmarkmodells fur
a,=-1

Die Rauschkomponenten und der Melvektor sind in der Abbildung {3.5} dargestellt. Der
Mel3vektor wurde fir folgende Werte erstellt:

* Parameten, = -1

« Kovarianz des Prozelirauschen Q=10/3

» Kovarianz des Mel3rauschen R=0.1

* Abtastzeit T=0.1s
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ProzelRrauschen

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

0 50 100 150 200

0 50 100 150 200

AusgangsgroiRe

0 50 100 150 200
Abtastzeitschritt T=0.1s

Abbildung { 3.5} : Rauschkomponenten und Mel3vektor des Benchmarkmodells

Zeitkontinuierliches Zustandsraummodell
Fur die kontinuierliche lokale Zustandstibergangsmatrix bei zeitinvarianten Systemen gilt Glg.
[3.3.4] (siehe z. B. [Loffeld, 1990] Kapitel 2.5):

-1

N P
A=e F T, (n 4 [3.3.4]
Bricht man die Reihenentwicklung des Logarithmus (Glg. [3.3.5])
(U-1 (4-1)° (4-1)° (4-1)"*" O
In4 =203 + T+ o+t s -0
U+1 3A+1)° 5A4+1) h+D)QA+1) ] [3.3.5]

nach dem ersten Element ab, ergibt sich folgende Beziehung fiir die lokale Zustandsuber-
gangsmatrix:

po 2 Al
ST, A+] [3.3.6]

Dieser Zusammenhang entspricht der bilinearen Transformation. Die lokale Zustandsuber-
gangsmatrix fur das kontinuierliche Zustandsraummodell ergibt sich zu
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F= T, %_08 —a, -1 08 _a1+]H

2 [+a,—-02 2 O

= — m B _ _ 0
T, {-a,+18) 0 —-16 a,—020 [3.3.7]

und die aquivalente kontinuierliche Zustandsraumdarstellung lautet:

EAug 2 Fa-02 2 gmn o
., H 7, {—a,+18) 1 -16 —al—o.zgﬂz(t)gr HH [3.3.8]

3.3.2 Implementierung und Ergebnisse des Extended Kalman-Filters

Das Zustandsraummodell aus Glg. [3.3.1] wird erweitert, in einem Extended Kalman-Filter
realisiert und die Leistungsfahigkeit des Algorithmus mittels Parametervariationen untersucht.

Implementierung
Mit dem zeitkontinuierlichen Modell kann das Extended Kalman-Filter entworfen werden. Es
wird um einen Zustand erweitert, mit dem der Paramefegeschétzt werden soll. Dieser

wird ‘getrieben’ von einem weil3en, gaul3verteilten Rauschprozel3.

. —2[-x,+02)
5= ey, v18) O T, 19 2O [3.3.9]
o -3 ~20%,- 04
%2 = Ty, +18) O TSy, v 1g) () T e) 3.3.10]
Xy = w3(t) [3.3.11]
y(k)=[1 0 0|GE(k) 3.3.12]

Zur Berechnung des Algorithmus missen noch die F- und die H- Matrix bestimmt werden.
Die F-Matrix wird durch partielles Ableiten der Zustandiibergangsfunktiongach den Zu-
standen xbestimmt.
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Eﬁfl 9, 9/ E
[ﬁxl Ox, Oxg 0
@f. 9, 9/,0
By, ox, ox,U
O O

Ofs 9fs 9fsg

F =

(160F, -2F,) O
%x -02) 2 B
0 : (=x; +18) B
2 5
= - (160%, +160%

T(-x,+18)0 -16  (-x,-02) (160, 2)D
0 (—x3+18)
O O

H o 0 0 H [3.3.13]

Damit sind alle Matrizen fiir das Extended Kalman-Filter bestimmt.

Ergebnisse
In der Abbildung {3.6} sind die Schatzwerte der drei Zustédnde und die wahren Werte darge-

stellt. Der Startwert des unbekannten Parameters wurde =% gewahlt. Deutlich ist die

gute Zustandsschatzung des ersten Zustands von Beginn an zu sehen. Dies liegt im Model des
Benchmark-Problems begriindet, da der erste Zustand den zweiten um einen Abtastschritt
zeitverzogert wiedergibt. Der zweite Zustand zeigt zu Beginn extrem grof3e Abweichungen.
Erst nachdem der dritte Zustand in Reihe drei gegen den wahren Parameterwert lauft ergibt
sich eine gute Schatzung des zweiten Zustands. Der Parameter schwingt nach 40 bis 50 Zy-
klen ein.
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x1 Schatzwert

X1 Istwert

100
Abtastschritte

Abbildung { 3.6} : Extended Kalman-Filter, wahrer Wert a, = —1, Parameterhy-
pothese a, = -5, Kovarianz 03=0.01, Startkovarianz

P;(0)=0.01

Es erscheint naheliegend, die Startkovarianz P,;(0) des dritten Zustands zu erhéhen, um die

Einschwingzeit des dritten Zustands, also des Parameterschatzers, zu verkleinern. Jedoch ist
in Abbildung {3.6} die Startkovarianz schon gut angepal3t und bei einer weiteren Erhéhung
wird das Filter instabil. Ebenso fihrt eine Erh6hung der Kovar2hzles Prozelirauschen

von 0.01 auf 0.05 zu einem instabilen Filterverhalten. Dieses Ergebnis ist in Abbildung {3.7}
dargestellt.

Die Zustandsschatzung des ersten Zustands ist wiederum sehr gut. Der dritte Zustand
schwingt, bedingt durch die Erhéhung seiner ProzelRrauschkomponente, wesentlich schneller
ein. Die Einschwingzeit verkleinert sich auf 40% der urspriinglichen Zeit. Allerdings schwingt
der Zustandx, nicht auf den wahren Wert ein, sondern lauft ab Abtastschritt 40 gegen einen
falschen Schéatzwert (ab Abtastschritt 60 sind die Fehlerkovarianzmatrizen nicht mehr positiv
definit). Man bekommt einen Offset im Schatzwert, einen sogenamiterestimate. Die
Zustandsschatzung des zweiten Zustands ist nur wahrend des Abtastintervalls [20-40] gut, da
hier der Zustand:, den korrekten Wert schatzt. Insgesamt reagiert das Filter sehr empfindlich

auf eine Anderung der ProzeRrauschkomponente.
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x1 —————  Schatzwert

X2
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20N ooV Vot
305 50 100 150 200
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100 150 200
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Abbildung { 3.7} : Extended Kalman-Filter, Parameterhypothese a, =-5, Kovarianz
des dritten Zustands 03=0.05

Andert man den zuféllig gewahlten Parameterstartwertaen5 auf a, =0, ergibt sich fol-

gendes Verhalten (Abbildung {3.8}). Der dritte Zustand konvergiert nicht, und der zweite
Zustand strebt gegen unendlich. Das Filter wird instabil, obwohl die ProzelRrauschkomponente
des dritten Zustands um zwei GrofRenordnungen verkleinert wurde. Das Filterverhalten ist
stark abhangig vom Startwert des dritten Zustands.
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x1 —————  Schatzwert

Istwert

100

0 20 40 60 80 100

x3

0 20 40 60 80 100
Abtastschritte

Abbildung { 3.8} : Extended Kalman-Filter, Parameterhypothese a, =0, Kovarianz
des dritten Zustands Q3=10"*

Zusammenfassend kann man sagen, dal3 das Extended Kalman-Filter fir die gleichzeitige
Schéatzung der Zustdnde und des Parameters bei diesem Benchmarkmodell nur bedingt geeig-
net ist. Es reagiert sehr empfindlich auf den Startwert und die Prozel3rauschkomponente des
Zustands, der den unbekannten Parameter reprasentiert. Sind beide gunstig gewahlt, ergibt
sich ein ordentliches Filterverhalten (siehe Abbildung {3.6}).

3.3.3 Implementierung und Ergebnisse der Maximum Likelihood Methode

Das Zustandsraummodell aus Glg. [3.3.1] wird in einem linearen, adaptiven Kalman-Filter
realisiert und die Gute der Schatzung durch Parametervariationen unterstrichen.

Implementierung

Die Gleichungen der Maximum Likelihood Methode wurden in Kapitel 3.1.5 beschrieben. Es
mussen nur noch die Ableitungen des Zustandsraummodells von Glg. [3.3.1] und Glg. [3.3.2]
nach den unbekannten Parametern gebildet werden. Der einzige unbekannte Parameter ist in
der Zustandstibergangsmatfenthalten.
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04 _© 0O
ga, H -1H [3.3.14]

Die Ableitung der anderen Matrizen bzw. Vektoren ergibt sich zu null.

Ergebnisse
In den ersten beiden Spalten der Abbildung {3.9} sind wiederum die Zustandsschatzwerte und

die wahren Werte aufgetragen und in der letzten Reihe der Parameterschatzwert. Bei diesem
Verfahren ist es mdglich, den Parameterschatzalgorithmus ein- und auszuschalten. Dies ge-
schieht je nach Rechenleistung oder Parameterdnderungen. Deshalb wurde nachfolgend der
Parameterschatzalgorithmus erst ab dem Abtastschritt 50 gestartet, um die Wirkungsweise zu
unterstreichen.

x1 I Schatzwert

20

fffffffffffff Istwert

205 50 100 150 200

405 50 100 150 200

Parameter al

0 50 100 150 200
Abtastschritte

Abbildung {3.9}: Maximum Likelihood Methode, Sequenzlange?20, Parame-
terhypotheser, = -5, Start des Parameterschatzalgorithmus ab

Abtastschritt 50

Bis zu Abtastschritt 50 ist die Zustandsschatzung des zweiten Zustands aufgrund des falschen
Modells schlecht. Der Parameter schwingt nach der Aktivierung des Parameterschétzalgo-
rithmus innerhalb von 10 Abtastschritten ein. Die Zustandsschatzung des zweiten Zustands
verbessert sich erheblich. Das Filter reagiert unempfindlich auf Anderungen der Kovarianz
des Prozelrauschen von Zustand zwei um mehrere GréRenordnungen. Die Sequenzlange
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wurde auf 20 eingestellt, kann aber je nach Rechenzeit, mit Genauigkeitseinbul3en vor allem
iIm Bereich der Parameterschatzung, auf 10 reduziert werden (siehe hierzu Abbildung {3.12}).
In Abbildung {3.10} sind neben dem Parameterschatzwert die inverse bedingte Informati-
onsmatrix und descore-Vektor dargestellt. Die inverse Informationsmatrix gibt die Kovari-

anz des Parameterschatzwerts wieder. Nach einer Einschwingzeit sinkt die Kovarianz ab dem
Abtastpunkt 70 und schwingt um einen festen Wert. sb@te-Vektor geht auf null, nachdem

der Parameter in der ersten Reihe den wahren Wert einnimmt. Andert man den zufallig ge-
wahlten Startwert fuz, von -5 auf +5, ergeben sich die gleichen Ergebnisse. Der adaptive

Algorithmus nach Maximum Likelihood liefert, im Gegensatz zum Extended Kalman-Filter,
bei diesem Benchmarkmodell stabile Parameterschatzwerte, unabhéngig vom Startwert. Dies
ist in Abbildung {3.11} zu sehen.

Parameter al

100 150 200
Inverse bedingte Informationsmatrix

0.35 ‘
0.3
0.25
0.2
0.15
0.1

0 50 100 150 200

score-Vektor

0 50 100 150 200
Abtastschritte

Abbildung {3.10}: Maximum Likelihood Methode, inverse bedingte Informati-
onsmatrix undcore-Vektor, Start des Parameterschatzalgo-
rithmus ab Abtastschritt 50
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x1 I Schatzwert

,,,,,,,,,,,,, Istwert

0 50 100 150 200

0 50 100 150 200

Parameter al

0 50 100 150 200
Abtastschritte

Abbildung {3.11} : Maximum Likelihood Methode, Sequenzlange20, Para-
meterhypothese, =5, Start des Parameterschéatzalgorithmus

ab Abtastschritt 50

Die Glte der Parameterschatzung wird direkt von der Sequenzldnge des Maximum Likelihood
Algorithmus beeinfluf3t. Dies ist in dem nachfolgenden Schaubild {3.12} gut zu sehen. Je
groRer die Sequenzlange ist, desto genauer wird die Schatzung sein. Diesen Vorteil erkauft
man sich aber mit einem deutlichen Anstieg der bendtigten Rechenleistung. Zusatzlich wurde
bei den nachfolgenden Abbildungen die Kovarianz der Prozelirauschkomponente um zwei
GroRRenordnungen hoher eingestellt als urspringlich. Dies unterstreicht die Robustheit gegen-
uber falsch eingestellten Prozel3rauschkomponenten.
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Relativer Fehler in % (N=20)

0 20 40 60 80 100 120
Relativer Fehler in % (N=50)

Relativer Fehler in % (N=100)

Abtastschritte

Abbildung {3.12} : Maximum Likelihood Methode, relativer Fehler in Abhangig-
keit unterschiedlicher Sequenzlangen, Kovarianz des Prozel3-
rauschen um zwei Grol3enordnungen verstellt

3.3.5 Bewertung

Aus den vorangegangenen Benchmarkuntersuchungen ergibt sich ein deutlicher Vorteil der
Maximum Likelihood Methode. Nachfolgend sind die Vor- und Nachteile beider Verfahren
zusammengefal3t:

Maximum Likelihood Methode

+ Der Parameterschatzalgorithmus kann ab- und zugeschaltet werden.

Der Algorithmus konvergiert unabhangig von den Startwerten und vom Prozef3rauschen.
Er hat eine kurze Einschwingzeit.

Die Adaption der Parameter ist in allen System- und Mel3matrizen, einschliel3lwbader
surement unddriving noise Kovarianzen, moglich.

Ein Stabilitatsnachweis ist moglich.

Dasruning des adaptiven Kalman-Filters ist &quivalent zum linearen Kalman-Filter.
Die Adaption mehrerer Parameter ist moglich.

Der Parameterschatzalgorithmus ist rechenzeitintensiv.

— Erist nur fur lineare Systeme anwendbar.

+ + +

+ + +
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Extended Kalman-Filter

+ Das Extended Kalman-Filter ist auch flr nichtlineare Systeme geeignet und daher univer-
sell einsetzbar.

+ Die Adaption der Parameter ist in allen System- und Mel3matrizen méglich.

+ Mit Parameterschatzung ergibt sich ein geringerer Rechenaufwand als bei der Maximum
Likelihood Methode.

— Die Startwerte und Prozel3rauschkomponenten sind ausschlaggebend fir die Konvergenz.

— Die Bestimmung der Kovarianzen des Prozel3rauschens ist schwierig.

— Die Stabilitat des Extended Kalman-Filter ist nicht allgemein nachweisbar.

3.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden verschiedene adaptive Kalman-Filter Verfahren miteinander vergli-
chen und bewertet. Von adaptiv wird in diesem Zusammenhang gesprochen, wenn gleichzei-
tig zur Schéatzung unbekannter Zustédnde eines dynamischen Systems, unbekannte, langsam
veranderliche Parameter mitgeschatzt werden kénnen. Der Schwerpunkt liegt bei den Verfah-
ren, bei denen das Zustandsraummodell linear bleibt. Hier hat sich das Verfahren nach Maxi-
mum Likelihood als die Methode herausgestellt, die am besten die gewtnschten Anforderun-
gen (keine Vorkenntnisse Uber die Verteilungsdichte der unbekannten Parameter notwendig,
unbekannte Parameter konnen im gesamten Zustandsraummodell vorhanden sein) erfillt.
Anschlieend wurde das Extended Kalman-Filter als nichtlineare adaptive Methode kurz be-
sprochen. Beide Verfahren wurden dann anhand eines Benchmark-Modells miteinander ver-
glichen. Die Maximum Likelihood Methode stellte sich als die bessere Methode heraus, wenn
bei einem linearen Zustandsraummodell unbekannte Parameter mitbestimmt werden sollen.
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4. Lasterfassung mittels Brennraumdruck

Der Brennraumdrucksensor bietet unter den Sensoren, die eine Information vom Brennraum

eines Verbrennungsmotors liefern, einerseits das grof3te Potential zur Realisierung zylinderin-
dividueller Motorfunktionen und andererseits ist er der einzige dieser Sensoren, mit dem die
Luftmasse im Zylinder hinreichend genau berechnet werden kann. Deswegen wurde der
Brennraumdrucksensor im zweiten Kapitel ausgewahlt, die Luftmasse im Zylinder individuell
zu bestimmen.

Die im vorhergehenden dritten Kapitel hergeleiteten Verfahren, mit denen unbekannte, nicht
mel3bare oder verrauschte Zustéande berechnet und gleichzeitig unbekannte Parameter adap-
tiert werden konnen, bilden die Grundlage fur die Algorithmen in diesem Kapitel.

Zuerst wird ein lineares Kalman-Filter zur Bestimmung des Thermoschockeinflusses herge-
leitet. Ein anschlieRender Test an Fahrzeugdaten und ein Vergleich mit einem Referenzsensor
zeigen das Potential des Algorithmus. Die physikalische Modellbildung ermdéglicht dann eine
Sensitivitatsanalyse der Luftmasse bezogen auf die Parameter. Mittels eines adaptiven Kal-
man-Filters wird die Luftmasse im Zylinder bestimmt. Ergebnisse der Implementierung im
Fahrzeug und eine Diskussion der Vor- und Nachteile dieses neuen Verfahrens schlie3en das
vierte Kapitel ab.

4.1 Kalman-Filter zur Bestimmung des Thermoschockeinflusses

Vor allem die Flammfront im Zylinder hat einen grof3en EinfluR auf die Temperatur der Sen-
sormembran (siehe Kapitel 2.3.1.2). Wahrend der Verbrennung fliel3t ein Warmestrom in die
Membran, diese verspannt sich, und das gemessene Brennraumdrucksignal ist von einem
Fehler Uberlagert. Nach der Verbrennung kihlt sich die Sensormembran zeitabhangig wieder
ab. Damit ergibt sich ein zeitabhéangiger Offset im gemessenen Signal, der mit dem Arbeits-
spiel synchronisiert ist.
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Dieser Effekt ist nochmals in Abbildung {4.1} zu sehen. Hier wurde das Brennraumdrucksi-
gnal eines ungekihlten Sensors mit dem eines wassergekihlten Drucksensors mit geringerem
Thermoschock (Typ: Kistler 6061) verglichen.

Brennraumdruck [bar]
40 T T

ungekihlt Verbre nung
fffff gekiihlt } ;
30f----mmre e PronTrentresoeenoeeeos R Pt 8

20f--nmmeen e een ey R EEEREET S ERRRECTRPETERE 1
‘ Kompression | Expansion ‘

200 0 200

: 200
Grad Kur%elwinkel

200
Abbildung {4.1}: Thermoschock: Differenz wassergekuhlter Drucksensor - unge-
kihlter Drucksensor

Zusatzlich zum Temperatureinflul® ist das Drucksignal in einigen Betriebspunkten stark ver-
rauscht. Vor allem im unteren Teillastbereich ergibt sich ein sehr kleiner Wert fir das Signal-
/Rauschverhéltnis. Durch den nachfolgend beschriebenen Algorithmus sollen sowohl der Ein-
flulR des Thermoschocks als auch der der Stérungen beseitigt werden.

4.1.1 Modellierung

Prinzipiell kbnnen verschiedene Phasen des Brennraumdruckverlaufs ausgewertet werden, um
die Luftmasse im Zylinder zu bestimmen. Es folgt eine kurze Bewertung der einzelnen Pha-
sen:

Ladungswechselphase:
+ Information zeitlich sehr friih
— niedriges Absolutdruckniveau, d.h. Auflésung des Drucksensors schlecht
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Kompressionsphase:

+ sehr gut thermodynamisch beschreibbar
+ gutes Signal-/Rauschverhéltnis

- Information zeitlich spater

Verbrennungsphase:
+ sehr gutes Signal-/Rauschverhaltnis
— Zyklenschwankungen nur sehr schwierig modellierbar

Expansionsphase:

+ sehr gut thermodynamisch beschreibbar
+ sehr gutes Signal-/Rauschverhatinis

— zeitlich sehr spat

Die Information einer Anderung der Luftmasse ist im Brennraumdruckverlauf zeitlich spater
zu sehen als beispielsweise in dem Signal eines Heil3filmluftmassensensors aufgrund seiner
ortlichen Anbringung. Deswegen wird im folgenden als Kompromifd zwischen gutem Signal-
/Rauschverhéltnis und geringer Zeitverzégerung die Kompressionsphase zur Bestimmung der
Luftmasse im Zylinder herangezogen.

Waéhrend der Kompressionsphase, d.h. nach dem SchlieRen der EinlaRventile und vor dem
Zunden des Luft-/Kraftstoffgemischs, kann das thermodynamisch geschlossene System des
Zylindervolumens durch die polytrope Zustandsiibergangsfunktion beschrieben werden. Sie
ist nachfolgend dargestellt und beschreibt den Zusammenhang von einem Abtastpunkt auf den
nachsten

v, (k) O

pu(k+D) =p_, (k) %% [4.1.1]

mit dem Zylinderdruckp_, (k) zum Zeitpunkt k, dem Zylindervolumen,, (k) und dem Po-

mol) in Abhangigkeit der Motor- bzw. Kuhlwassertemperafj); (siehe

Kapitel 2.3.1.4.2). Das gemessene Zylinderdrucksignal ist allerdings von einem Offset und
von Rauschen Uberlagert.

Iytropenexponentq(T

Dones (k) = P () + Do (k) +v(k) [4.1.2]

Die Grenzen der Kompressionsphase werden wie folgt festgelegt. Zur Bestimmung der unte-
ren Grenze, dem Beginn der Kompressionsphase, sind zwei Effekte zu berticksichtigen. Er-
stens mussen die Schwingungen im Drucksignal, die durch das Auftreffen des Einla3ventils
auf den Ventilteller und durch den Stromungsabril3 beim SchlieRen des Einlal3ventils entste-
hen, abgeklungen sein. Zweitens besitzt der untersuchte Motor eine variable EinlaBnocken-
wellensteuerung. Somit muf3 sichergestellt sein, dal} unabhéngig von der Nockenwellenstel-
lung das Einla3ventil sicher geschlossen ist. Dies ist bei -100° Kurbelwinkel vor dem oberen
Totpunkt vor dem Zinden (ZOT) der Fall. Bei der oberen Grenze, dem Ende der Kompressi-
onsphase, darf in keinem Betriebspunkt bereits die Ziindung erfolgt sein. Dies ist in den mei-
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sten Betriebspunkten bei -30° Kurbelwinkel vor ZOT der Fall. Liegt der Zindwinkel friher,
wird die Grenze entsprechend zurlckversetzt.

Somit wird zur Bestimmung des Thermoschockverlaufs nur die Kompressionsphase von
-100° KW bis -30° KW vor ZOT ausgewertet. In der Abbildung {4.2} sind polytrope Zu-
standsibergangsfunktionen und das gemessene Brennraumdrucksignal in diesem Intervall
dargestellt.

P_zyl [bar]
5 T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1 T T T T ! T T T T ! T T ‘/ T
| | ———— Messwert P_zyl : : : )/
******** Polytrope Druckverlaufe | | 1 ! /
mit unterschiedlichen /
4r Startwerten N 7

Grad KW vor ZOT

Abbildung {4.2}. Polytrope Zustandsibergangsfunktionen mit verschiedenen An-
fangsdruckwerten und gemessenes Brennraumdrucksignal

Die Abbildung {4.2} kann man folgendermalien interpretieren. Bei einem konstanten Offset-
verlauf gibt die Polytrope den wahren Druckverlauf wieder, bei der die Differenz zum gemes-
senen Druckverlauf Uber den gesamten Kurbelwinkelbereich wahrend der Kompressionsphase
konstant bleibt. Dies ist in der Abbildung fir die Polytrope der Fall, die ungefahr bei einem
Zylinderdruck von 0.6 bar startet.

Aus Glg. [4.1.1] und Glg. [4.1.2] ergibt sich der Grundgedanke fir die Modellierung der
Kompressionsphase. Mit dem ersten Zustand wird der Zylinderdruck polytrop wéahrend der
Kompressionsphase berechnet. Er entspricht dem mittleren gemessenen Druck. Der zweite
Zustand reprasentiert den Offsetverlauf. Er wird getrieben durch weiRes Rauschen. Dies laf3t
sich folgendermaf3en formulieren:

. (k)

D, (k+D = (pm(k) = Dotper k))%% * Pogier (k) [4.1.3]
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Pugser (K +3) = g, (k) + (k) [4.1.4]
mit der MeRgréfie
p.(k)=p (k)+v(k) [4.1.5]

Die Funktionsweise des Algorithmus kann anhand von Abbildung {4.3} deutlich gemacht
werden. Der Algorithmus startet beim ersten Mel3wert (durchgezogene Linie). Dann wird der
Offset (zu Beginn kann er beliebig gewahlt werden) abgezogen, der resultierende Druckwert
polytrop um einen Abtastschritt vorwarts gerechnet (fein gestrichelte Linie) und wieder auf
den Offset addiert. Anschlie3end kann dieser mittels des Modells gerechnete Druckwert (grob
gestrichelte Linie) mit dem neuen gemessenen Druckwert verglichen werden. Das daraus ge-
bildete Residuum wird dazu verwendet, den Offset neu zu bestimmen. Wird das Filter im
nachsten Arbeitsspiel wieder neu gestartet, kann der letzte Offset aus dem zuletzt berechneten
Arbeitsspiel als Startoffset dienen und das Filter schwingt nach wenigen Grad Kurbelwinkel
ein.

P_zyl [bar]
——

Messwert P_zyl ,
fffffffffffffffffffffff polytroper Verlauf
il mitt[erer gemessener Druck ‘

PR U S (U E U H N S
-CIOO -90 -80 -70 -60 -50 -40 -30
Grad KW vor ZOT

Abbildung {4.3}: Funktionsweise des Algorithmus
Dieser Algorithmus kann in einem linearen, zeitvarianten Kalman-Filter realisiert werden.

Ordnet man Glg. [4.1.3] nach den Zustanden, ergibt sich folgendes kurbelwinkeldiskretes Zu-
standsraummodell:
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_D V(k) |j7(7)nar) U B V(k) |j7(7lmr)%
s )= G0 Bcl(k)ﬁl_@(k +)0 HBCZU{) [4.1.6]
x, (k+1) = x, (k) +w(k) [4.1.7]
y(k) =1 o]z() [4.1.8]

Hierbel ist x, der mittlere gemessene Druck und x, der Offsetverlauf.

4.1.2 Test mit kiinstlichen Daten

Die Modellierung im vorhergehenden Kapitel soll nun in einem linearen zeitvarianten Kal-
man-Filter umgesetzt und getestet werden. Die ersten Tests finden an kinstlich erzeugten
Daten statt, da hier der Offsetverlauf vorgegeben werden kann und damit bekannt ist. Zusatz-
lich kbnnen Parameter bewul3t verstellt und ihr EinfluR auf das Schétzergebnis untersucht
werden. Im nachfolgenden Abschnitt werden dann Ergebnisse mit Realdaten im Fahrzeug
diskutiert.

4.1.2.1 Konstanter Offsetverlauf in der Kompressionsphase

Zuerst wird ein konstanter Offsetverlauf des Drucksignals in der Kompressionsphase ange-
nommen. Als MeRRwert wird mit der Kenntnis des Volumenverlaufs des verwendeten Motors
ein polytroper Druckverlauf wahrend der Kompressionsphase berechnet. Dieser wird ver-
rauscht und mit einem Offset Uberlagert. Ziel ist es nun, genau diesen Offset mit dem Kalman-
Filter zu bestimmen. In der ersten Reihe der Abbildung {4.4} ist der kinstlich erzeugte
‘Messvektor’ und der Zustand; xles Kalman-Filters zu sehen. Diesem ‘Messvektor’ wurde

ein Offset von 0.5 bar Uberlagert. In der zweiten Reihe der Abbildung {4.4} sieht man deut-
lich den Startoffset des Kalman-Filters von 0 bar. Nach einer transienten Phase schwingt der
Zustand x bzw. der Offset auf den korrekten Wert ein. Im nachsten Arbeistspiel kann dann
dieser gefundene Wert als Startoffset dienen, wodurch das Filter noch schneller einschwingt.
Damit wird deutlich, daB das Filter auch extrem starken Anderungen des Offsetverlaufs zwi-
schen zwei aufeinanderfolgenden Arbeitsspielen sehr gut folgen kann. Uber das Verandern
der ProzelRrauschkomponeredes zweiten Zustands kann entweder ein glatter Zustands-
schatzwert (niedrige®) oder eine hohe Dynamik (hoh€3 priorisiert werden. Beide Ziele
kdnnen vereint werden, wenn man nach der Halfte der Abtastschritte (30°-40° Kurbelwinkel)
die ProzelRrauschkomponente reduziert gdadaptiv schéatzt. Die Wirkungsweise des Filters
wird auch in der letzten Reihe der Abbildung {4.4} deutlich. Das Residuum ist ein mittelwert-
freie weil3er Rauschprozel3.
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Zylinderdruck [bar]

'Messwert’

Zustand x1
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Grad Kurbelwinkel

Abbildung {4.4}: Test des Filters an ktinstlichen Daten; konstanter Offset von 0.5
bar

Da die Elemente der Zustandstbergangsmatrix nicht konstant sind, schwingt auch die Ver-
starkungsmatrix des Kalman-Filters, trotz konstanter Rauschkomponenten, nicht ein. lhr Ver-
lauf ist in der Abbildung {4.5} dargestellt.
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Verstarkung K1
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Abbildung {4.5}: Verlauf der Verstarkungen des Kalman-Filters

4.1.2.2 Linearer Offsetverlauf in der Kompressionsphase

Wie in Abbildung {4.1} zu sehen ist, kann der Thermoschockverlauf wahrend der Kompres-
sionsphase nur naherungsweise als konstant angesehen werden. Besonders bei hohen Dreh-
zahlen ist der zeitabhéngige Verlauf des Abkihlens der Sensormembran vor der néchsten
Verbrennung noch nicht abgeklungen. Die Steigung der Exponentialfunktion, die den War-
metransportvorgang physikalisch beschreibt, ist dann noch relativ gro3, so dafl3 der Thermo-
schockverlauf Uber die Kompressionsphase noch variiert. In Abbildung {4.1} andert sich der
Thermoschock im ausgewahlten Gebiet (vom -100° KW bis -30° KW) der Kompressonsphase
um maximal 0.1 bar. Das Kalman-Filter nach Glg. [4.1.6] - Glg. [4.1.8] ist in der Lage, diesen
veranderlichen Offset mitzubestimmen, jedoch koénnte dies auch im Modell in der Glg. [4.1.7]
durch Hinzufligen einer deterministischen Eingangsmatrix

x, (k +1) = x, (k) + b, (n) @ +w(k) [4.1.9]

mit
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0 0
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[

[4.1.93]

und z =1 bericksichtigt werden. Die Eingangsmatbixst abh&ngig von der Drehzatl da

der Abkuihlvorgang einen zeitabhangigen Verlauf besitzt, und das Filter kurbelwinkelsynchron
arbeitet. Nimmt man einen exponentiellen Verlauf des Abkuhlvorgangs an, dann ist die Stei-
gung des Offsetverlaufs in der Kompressionsphase abhéngig von der Zeit, die von der Ver-
brennung bis zur Kompressionsphase vergeht. Die Anderung des Offsets muR demnach dreh-
zahlabhéngig abgespeichert werden. Dies bedeutet einen nicht unerheblichen Mehraufwand.
Andererseits wird durch das Hinzufligen der Tatsache, dal? der zweite Zustand wahrend der
Kompressionsphase linear ansteigt, mehr Information in das Kalman-Filter gebracht, und da-
mit mifite die Schatzung verbessert werden. In Abbildung {4.6} wurde ein linear ansteigender
Offset zur Erzeugung der kunstlichen Mel3daten gewahlt. Das Kalman-Filter wurde durch den
Vektor b erganzt. Bei einemoffser von 0.1 bar ergibt sich fii, der Wert 0.0014.

In der Abbildung {4.6} wird deutlich, daf} der Zustand zwei dem linearen Offsetverlauf gut
folgen kann. Jedoch reagiert das Filter bewmng weitaus sensitiver als bei der Annahme
eines konstanten Offsets. Auf der einen Seite mulXdasig noise des zweiten Zustands

grol3 genug gewahlt werden, so dafl} es dem Offsetverlauf gut folgen kann, andererseits hat
dann der Zustandsschatzwert einen welligen Verlauf. Dies und die Tatsache, daf? im jeweili-
gen Betriebspunkt ein Wert filkoffser bestimmt werden mul3, l1af3t die dargestellte erweiterte

Modellierung des Offsetverlaufs fraglich erscheinen.
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Zylinderdruck [bar]

3 ‘
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Abbildung {4.6}: Test des Filters an kinstlichen Daten, linearer Offsetverlauf von
0.5 nach 0.6 bar

4.1.2.3 Auswirkungen von Parameterungenauigkeiten

Wie in Kapitel 2.3.1.3.1 erlautert, kann der Polytropenexponent nur experimentell bestimmt
werden. In ihm wird der Warmelbergang vom Gasgemisch auf die Zylinderwand mitberick-
sichtigt. Deshalb ist er abh&angig von der Wandtemperatur und damit von der Kiuhlwassertem-
peratur. In den Angaben der Literatur bewegt sich der Polytropenexponent im Bereich 1.27 bis
1.37 und wird im Mittel mit 1.32 angenommen. Im folgenden wurden die Mel3daten mit ei-
nem Polytropenexponent von 1.32 erzeugt. Bei der Modellierung des Kalman-Filters wurde
dagegen eim von 1.29 bzw. 1.35 hinterlegt. Durch diese suboptimale Einstellung der Para-
meter ergibt sich beim Schatzwert des Offsets ein Bias von ca. |24mbar| bezogen auf den
Mittelwert der letzen 20 Grad KW.
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Offsetverlauf [bar]
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Abbildung {4.7}: Offsetverlauf bei einer Variation des Polytropenexponenten;
wahrer Wert n=1.32

4.1.3 Test mit Realdaten

Im ersten Unterkapitel wird der Algorithmus mit einem quasi Referenzsensor auf dem Prif-
stand verglichen. Dieser entféllt jedoch beim Test im Fahrzeug. Allgemein existiert das Pro-
blem, wenn eine gesuchte Gréf3e nicht eindeutig durch eine Referenzmessung bestimmbar ist,
die Qualitdt des Schatzergebnisses zu beurteilen. Jedoch laft sich durch die Betrachtung zu-
satzlicher GroRRen, hier z. B. das Residuum oder der SchatzgrolRenverlauf, eine prinzipielle
Aussage Uber die Gute der Schatzung treffen. Dies geschieht im zweiten Unterkapitel beim
Test des Algorithmus an Realdaten im Fahrzeug.

4.1.3.1 Vergleich der Thermoschockkorrektur eines ungekthlten Sensors mit
einem wassergekuhlten Sensor

Der Einsatz eines wassergekihlten Sensors im Fahrzeug ist, aufgrund der bendétigten Wasser-
zufihrungen zu den Sensoren, nicht winschenswert, obwohl dessen Eigenschaft bezlglich
Thermoschock ginstiger ware. Im nachfolgenden Kapitel wird deshalb die Thermoschockkor-
rektur an einem ungekihlten Sensor durchgefiihrt und der Vergleich zu einem Drucksensor
mit Wasserkihlung gezogen. Dies ist in der Abbildung {4.8} dargestellt.
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Thermoschockverlauf [bar] 6 1.Arbeitsspiel, P_zyl [bar]
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0
1 Grad KW
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-40 20 -100 -80

100 =80 -60 -60
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Abbildung {4.8}: Vergleich des Algorithmus zur Thermoschockkorrektur am un-
gekuhltem Drucksensor mit einem wassergekuhlten Sensor

In dem Graphen links oben ist die Differenz beider Drucksignale aufgetragen. Diese Differenz
gibt nicht den absoluten Thermoschock, sondern nur die Differenz der Kurzzeittemperaturdrift
beider Sensoren wieder. Daneben und darunter sind die ersten drei Kompressionsphasen nach
dem Start des Filteralgorithmus dargestellt. Das Filter beginnt mit dem ersten Mel3wert des
ungekuhlten Drucksensorsignals und schwingt auf den Offset ein. Hier wurde\das noi-

se des zweiten Zustands grof3 gewahlt, damit der Offset schnell gefunden wird. Schon nach
dem Ende der Kompressionsphase des zweiten Arbeitsspiels (erstes Schaubild in der zweiten
Reihe) erreicht der Filteralgorithmus den Wert des wassergekihlten Sensorsignals. Danach
wird die driving noise Komponente verkleinert, um einen glatteren Schatzwertverlauf zu be-
kommen (drittes Arbeitsspiel; zweites Schaubild in der zweiten Reihe von Abbildung {4.8}).

4.1.3.2 Test im Fahrzeug

Beim Test im Fahrzeug fehlt aus mef3technischen Grinden die Referenz des wassergekuhlten
Sensors. Prinzipiell unterscheidet sich jedoch eine Priufstandsmessung nicht sonderlich von
einer Messung im Fahrzeug. Hier soll Uber die Betrachtung des SchatzgréRenverlaufs eine
Aussage uber die Wirkungsweise des Algorithmus getroffen werden. Samtliche nachfolgen-
den Messungen wurden online im Fahrzeug verarbeitet und anschlielRend aufgezeichnet.
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Abbildung {4.9}: Einschwingen des Kalman-Filters und Offsetverlauf im Fahr-
zeug

In Abbildung {4.9} sind in der ersten Reihe Ausschnitte aus der Kompressionsphase und der

erste Zustand des Filteralgorithmus dargestellt. Der zweite Zustand, der Offsetverlauf, ist in

der zweiten Reihe aufgetragen. Das Filter schwingt nach ungefahr drei Arbeitsspielen ein.
Dies ist in beiden Zustanden deutlich zu sehen. Der zweite Zustand zeigt auch nach dem Ein-
schwingvorgang noch eine hohe Dynamik. Es muf3 hier jedoch die Skalierung der Ordinate
beachtet werden Der Offset andert sich zwischen zwei Arbeitsspielen um maximal 20mbar.
Die Wirkungsweise des Filters wird am Verlauf der zweiten Zustandsschéatzung deutlich. Hier
schwingt der Offset am Ende jeder Kompressionsphase auf einen festen Wert ein.

Bei einem Instationarvorgang kann sich das Niveau des Offsets verschieben, da durch eine
deutliche Anderung der Masse des Luft-/Kraftstoffgemischs im Brennraum andere Tempera-
turen resultieren. Damit &ndert sich auch der Warmestrom in die Sensormembran. Solch ein
Instationarvorgang ist in Abbildung {4.10} dargestellt. Man erkennt die positive Lastanderung
sowohl grob am Spitzendruck in der ersten Reihe als auch genauer an der Anderung des Dros-
selklappenwinkels in der dritten Reihe. Der Algorithmus folgt dieser Langzeittemperaturdrift
gut (mittlere Reihe). Bei einem zu ‘zahm’ eingestellten Filter konnte der Eindruck entstehen,
daR das Filter sehr langsam auf das neue Niveau des Offsets einschwingt und in Wirklichkeit
die Anderung viel schneller erfolgt. Dies wird durch die Erhéhungideing noise Kompo-

nente auf 18 widerlegt. Der Zustandsschatzwert wird unruhiger, bleibt aber im Mittel auf der
Zustandsschatzung mit der niedrigeren Rauschkomponente.
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Abbildung {4.10}: Offsetverlauf des Brennraumdrucksensors im Fahrzeug wah-
rend eines Instationarvorganges

Zusammenfassend wird deutlich, dal’ das Filter sowohl stationar auf jeden beliebigen Offset-
wert von Arbeitsspiel zu Arbeitsspiel einschwingt, als auch instationar einer deutlichen Ver-
schiebung des Offsets folgt.

4.2 Ein adaptives Kalman-Filter zur Lastschatzung

Unbekannte Parameter verringern die Gute der Zustandsschatzung bei Kalman-Filtern und
kénnen im Extremfall das Filter divergieren lassen. Andern sich diese Parameter mit der Zeit,
verstarkt sich die angesprochene Problematik. Deshalb ist es h&ufig notwendig, gleichzeitig
zur Zustandsschatzung die unsicheren Parameter mitzuschétzen, zu adaptieren. Da nicht alle
Parameter am Verbrennungsmotor mit endlicher Genauigkeit bestimmt werden kénnen, mus-
sen mit einer Sensitivitatsanalyse die Parameter ermittelt werden, deren Fehler das Schatzer-
gebnis am starksten beeinflussen. Diese Parameter werden dann mit einem adaptiven Algo-
rithmus mitbestimmt.

Zuerst wird ein physikalisch mathematisches Modell der Luftmasse im Zylinder in Abh&angig-
keit gemessener Brennraumdrucksignale und weiterer charakteristischer Motorkenngof3en
gebildet. Besonders wichtig fur die Implementierung eines Filteralgorithmus im Fahrzeug sind
die Randbedingungen, die durch die Hardware, sowohl elektronisch von der Motorsteuerung
als auch motorspezifisch durch die kurbelwinkeldiskrete Arbeitsweise, vorgegeben sind. Dar-
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aus folgt dann die dem Filteralgorithmus zugrundeliegende Zustandsraummodellierung. Zur
besseren Instationarsteuerung schlie3t sich die Betrachtung einer Pradiktion an. Nach dem
Test des adaptiven Kalman-Filters zur Lastschatzung, werden Ergebnisse im Fahrzeug darge-
stellt. Mit einer Diskussion der Vor- und Nachteile dieses Algorithmus endet das Kapitel.

4.2.1 Modellbildung

Bei einer physikalischen Modellbildung wird versucht, den betrachteten Prozel3 mit Hilfe
mathematischer Gleichungen so genau wie mdglich zu beschreiben. Bei der regelungstechni-
schen Modellierung hat man dieses Ziel auch, allerdings ist diese Forderung unter der Rand-
bedingung zu sehen, dal3 der Berechnungsaufwand nicht zu grol3 wird. Kleine Modelle, d.h.
wenige Zustande, benotigen nicht nur weniger Rechenzeit, sondern die Parameter, z.B. die
driving noise Komponenten bei einem Kalman-Filter, sind auch besser bestimmbar und das
Filterverhalten wird transparenter. Ebenso kann eine Linearisierung des Prozel3verhaltens zu
einer besseren Handhabbarkeit des Modells fuhren. Jedoch muf3 hierbei immer der Fehler be-
trachtet werden, der durch die Vereinfachung entsteht. Grundsatzlich gilt bei der Modellbil-
dung folgende Aussage, die [Loffeld, 1990] entnommen ist: ‘falsch modellierte Phdnomene
sind fast immer folgenschwerer als nicht modellierte Phanomene’.

Die physikalische Modellierung wurde teilweise schon in Kapitel 2.3.4.1.2 vorgenommen. Sie
wird hier erganzt und anschlieend, soweit sinnvoll, vereinfacht. Dieses Modell bietet die
Grundlage fur die Zustandsraummodellierung. Das endgtltige Zustandsraummodell wird we-
sentlich durch die Randbedingungen und Implementierungsaspekte gepragt.

4.2.1.1 Berechnung der Luftmasse aus dem Brennraumdrucksignal

Aus dem idealen Gasgesetz, der polytropen Zustandsibergangsfunktion und dem ersten
Hauptsatz der Thermodynamik wurde im Kapitel 2.3.1.4.2 folgende Beziehung zur Bestim-
mung der Luftmasse aus dem Brennraumdrucksignal hergeleitet:

-1

P, = (mFG +mR(¥)m<? 1 DIEVZ% [4.2.1]

Aus der Mischungsregel folgt fur die Temperatur zum Zeitpunkt 1

Ty U |‘_d?p G + Ty Uny, B'p RG

1

mp; L, +myle, [4.2.2]
und fir die Gaskonstante
R~ - - u m - mR( IjQRG +ml~( mﬁ(
S My + 1My, [4.2.3]
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Setzt man diese Gleichungen ineinander ein, so ergibt sich:

. ( R+ T ) T Uy, Bpm + Ty, Uy, L_dpRG [V, o™
p =\ . +tm,,.
2 2 RG RG G FG ; + N . A [424]

M. E)pF(

Die Glg. [4.2.4] wird durch die Annahme folgender Voraussetzungen vereinfacht:

a) Es findet eine vollstandige, adiabate Mischung von Frischgas und Restgas statt.

b) Die spezifischen Warmekapazitaten fur Restgas und Frischgas sind wahrend der Kompres-
sionsphase gleich und konstant.

Mit diesen Annahmen ergibt sich Glg. [4.2.2] zu:

T = T U, + T, Uiy,
' My + My, [4.2.5]

c) Die spezifischen Gaskonstanten fiir Restgas und Frischgas sind gleich:

R, =Ry, [4.2.6]

Damit ergibt sich Glg. [4.2.4] zu:

-1

 md
p, W, =Ry, DEEVZ % EQTF(} [ + T BnR(;) [4.2.7]

Der grof3te Fehler in obigen Gleichungen entsteht durch die Vereinfachung in Punkt b). Hier
kann sich, abhangig von dem Restgasmassenanteil, ein Fehler bis zu 3% ergeben. Die Rech-
nungen und Zahlenwerte fir die einzelnen Gro3en und die Fehlerbetrachtungen sind im Ka-
pitel 6.2 ‘Zahlenwerte und Fehlerabschatzung bei den Modellvereinfachungen’ wiedergege-
ben.

Mit m,, = m,, + U,

. » WObei ) den Anteil des verdampften Kraftstoffs darstellt, ergibt
sich Glg. [4.2.7] zu:

[4.2.7a]

Die Berechnung der Luftmasse setzt sich also aus drei Teilen zusammen:
» Druckproportionaler Anteil

» EinfluR des Restgases

» Anteil des verdampften Kraftstoffs

Die Berechnung des Absolutdrucks wurde im vorigen Kapitel mit einem linearen Kalman-
Filter durchgefuhrt. Nachfolgend werden die Restgas- und Kraftstoffmenge im Zylinder be-
rechnet und die Parameter der Glg. [4.2.7a] bestimmt.
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4.2.1.1.1 Bestimmung der Restgasmasse

Restgas im Zylinder ist gewollt und hat prinzipiell zwei Grinde. Die Spitzentemperaturen
wéhrend der Verbrennung werden durch das Restgas gesenkt und dies resultiert in einer deut-
lichen Reduktion der Stickoxidemissionen. Zweitens kénnen bei Teillast durch Abgasrickfiih-
rung Stromungsverluste an der Drosselklappe verringert werden. Gleichzeitig sinkt aber auch
durch das Restgas die Flammfrontgeschwindigkeit, so dal3 eine zu grol3e Restgasmenge die
Qualitat der Verbrennung reduziert, die Zyklenschwankungen zunehmen zu und der Komfort
schlechter wird. Deshalb ist es notwendig, die Restgasmenge betriebspunktabh&ngig definiert
einzustellen.

Der gesamte Restgasmassenanteil setzt sich prinzipiell aus zwei Teilen zusammen. Erstens
bleibt beim Ausschieben des verbrannten Gases im Totvolumen des Zylinders Restgas zurtick,
welches im néchsten Arbeitsspiel noch im Zylinder ist. Der zweite Anteil ist zurlickgefuhrtes
verbranntes Gas aus dem Abgaskrimmer. Dies wird entweder Uber eine externe Leitung in
das Saugrohr zurtickgefuhrt (externe Abgasruckfihrung) oder wird vom Abgaskrimmer durch
den Zylinder in das Saugrohr zuriickgesaugt (interne Abgasruckfiihrung). Bei der internen
Abgasriuckfuhrung liegt wahrend den Ventiliiberschneidungszeiten (sowohl Auslai3- als auch
EinlaBventil sind offen) ein Druckgefélle zwischen Abgaskrimmef (bar) und Saugrohr

(p<1 bar) vor. So kann uber die Ventilsteuerzeiten die Restgasmenge eingestellt werden.

In [Fox, 1993] wird ein Ansatz vorgestellt, der die Berechnung der Restgasmenge bei interner
Abgasrickfuhrung in die oben genannten zwei Teile aufspaltet. Dieser Ansatz eignet sich fir
tiefe und mittlere Drehzahlen, da sich hier beim Offnen des AuslaRventils die Driicke im Zy-
linder und im Abgaskrimmer nicht grundséatzlich unterscheiden. Die wichtigsten Eigenschaf-
ten dieses Ansatzes sollen im folgenden skizziert werden.

Der Ruckfluf? von Restgas aus dem Zylinder und dem Abgaskrimmer ins Saugrohr ist von der
Geometrie und den Steuerzeiten der Ventile abhangig. Dieser Effekt wird mittels folgender
Formel im sogenannterverlap-Faktor (OF) zusammengefalit:

oF = DA DA,

- vV, [4.2.8]
Hierbei sind D, und D, die inneren Durchmesser der Ventilsitze und das Hubvolumen.
A, und 4, sind die Werte der Integration tber die jeweiligen Ventilhubfunktiohemzw.
L, vom Zeitpunkt EinlaBventil 6ffnef(’O) bis AuslaBventil schlieRH{’S).

LYV =4V

4, = [L g
AVS
4,= [L, g
H,,L,,, [4.2.8.a]

Innerhalb der Gleichung [4.2.8a] bedeutet EV=AV, dal3 die Hubhthe des EinlaRventils gleich
der Hubhohe des Auslal3ventils ist. In dieser Arbeit wurden allerdings die Werte fur den ef-
fektiven Stromungsquerschnitt verwendet, die auf einem speziellen Blasprufstand ermittelt
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wurden. Damit ergibt sich der Faktor fir die Ventiliberschneidung bei dem verwendeten 2.3
Vierventilmotor zu:

OF,,, =13398 [°KW/m]
S e
OF ., =03627 [°KW/m] [4.2.8b]

Spal

Unter der Annahme, dal? die Restgasmenge, die in das Saugrohr zurlickstromt beim Ansaugen
wieder in den Zylinder gelangt, laf3t sich die gesamte Restgasmenge wie folgt beschreiben:

AVS

- .. + ,
Mpe; My Rﬁckdt M 7

[4.2.9]

Nach der Bernoulli-Gleichung (siehe z. B. [Hahne, 1993]) gilt fur stationar durchstromte Roh-
re, nicht kompressibles Gas, unter Vernachlassigung der Reibung und Héhe Rohranfang =
Hohe Rohrende (horizontales Rohr) folgende Gleichung:

2

_w
P+PE|?:COWSI- [4.2.10]
d.h. fur die mittlere Stromungsgeschwindigkeitgilt

~ [Pa" P
w= |[£e Lfe

D [4.2.11]
Sie ist proportional zur Druckdifferenz zwischen Einlaf3- und Auslal3k@nakt die mittlere

Dichte im Auslaf3kanal. Die Zeit, die zum Rickstromen zur Verfigung steht, ist abhangig von
der Drehzahl und der Ventiluberschneidung. Somit folgt fir den ersten Teil von Glg. [4.2.9]:

— [p,—p. ., OF p@
[, i O, [ PP, = 2
P A6 N [4.2.12]

a

Bei einem idealen Otto-Prozel3 (Grenzfall Gleichraumverbrennung) kann die mittlere Dichte
p, des Restgases auf das Druckverhaltnis zwischen Saugrohrdruck und Druck im Auslaf3ka-

nal, der Saugrohrtemperatur und dem Umgebungsdruck zurtickgefuhrt werden.

OF |p,~p,
N pnff’

RG pyex n+l

P

0
Up, U [4.2.13]
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Hierbel ist p,,, die Dichte des Restgases bei Saugrohrtemperatur und Umgebungsdruck. Der
im Totvolumen des Zylinders zuriickbleibende Anteil ergibt sich durch

X, Elp—D A

8 Up, U [4.2.14]

wobei die Multiplikation mit der Gemischzusammensetzangin empirischer gefundener
Ansatz ist, der sich bei stdchiometrisch betriebenem Motor aber auch nicht negativ auswirkt.
Dieser Ansatz verbessert nur die Schatzung im mageren bzw. fetten Bereich. Damit wird der
Restgasmassenanteil durch folgende Funktion bestimmt:

n+l

1
[2n v 1 0Op O
=G, E[EP—D EI—D p“ Pe e, EIF:DE&E )
p. O

[4.2.15]

Bei konstantem Polytropenexponent und Umgebungsdruck vereinfacht sich Glg. [4.2.15] zu:

-0.87
Dg O OF
Xpe =G ~U E 2
7 [ N

p.

1 Op. 0
+CZE£DE&% »)

[4.2.16]

Die WerteC, und C, missen am Prifstand fur den jeweiligen Motor kalibriert werden.
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Restgasanteil bei NW friih [%] - 2000

25

5
pme [bar]
Aufteilung des Restgasanteil [%] bei n=2000 [U/min]
10 S — Ruckstromung
120 \\ s~ ********** Totvolumen

pme [bar]

Abbildung {4.11}: Restgasmassenanteil im Zylinder bei grof3er Ventiliberschnei-
dung (NW friih) in Abhangigkeit der Last (effektiver Mittel-
druck) und der Drehzahl

Damit ergeben sich die in der Abbildung {4.11} dargestellten Restgasmassenanteile in Ab-
hangigkeit der Nockenwellenstellung, der Drehzahl und der Last. Die Schaubilder wurden mit
Prufstandsdaten, die eine Niederdruckmessung (Saugrohr- und Abgasdruck) enthielten, er-
stellt. Deutlich ist der, zu niedrigeren Lasten hin ansteigende Restgasmassenanteil zu erken-
nen. Die Zunahme des Restgasmassenanteils bei kleinen Lasten, besonders der Anteil im Tot-
volumen des Zylinders, erscheint nicht schliissig. Jedoch wird hier der Restgasmassenanteil
betrachtet, der bei fallenden Lasten zunehmen kann, obwohl die Restgasmenge absolut gese-
hen konstant bleibt. Deswegen sind in Abbildung {4.12} die absoluten Restgasmengen aufge-
tragen. Hier zeigt sich deutlich, dal3 die absolute Restgasmasse im Totvolumen mit kleinen
Lasten abnimmt.
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Restgasmenge bei NW frih [mg]

70

40

pme [bar]
Aufteilung der Restgasmenge [mg] bei n=2000 [U/min]
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aoll —— Rickstrémung | SESE SUNRURS
sl ———~ Totvolumen -~ |

pme [bar]

Abbildung {4.12}. Restgasmenge im Zylinder bei grof3er Ventiliberschneidung
(NW frah) in Abhangigkeit der Last (effektiver Mitteldruck)
und der Drehzahl

Die Restgasmenge berechnet sich wie folgt aus dem Restgasmassenanteil:

= Mpe  _ e

K myg * my My, + Y Ung,, +my [4.2.163]
x = My:
RG
Mg E[%I-"' 4 E"' M

5 |:| A m\'miuh |:| [4216b]

Xpg U y O

= M1l+-——-=0n, ,

mR(J 1_ xRG |:| A D?\'I()iuh |:| h [42 16C]

In der Abbildung {4.13} sind die Restgasmassenanteile fur kleine Ventiliberschneidungszei-
ten dargestellt. In der zweiten Reihe wird deutlich, dal3 der Anteil des zurtckstrémenden
Restgases, durch den sehr kleinen Ventiliberschneidungsfaki)r fast keinen Einflufd
mehr hat.
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Restgasanteil bei NW spat [%0] 2000

25

5
pme [bar]
Aufteilung des Restgasanteil [%] bei n=2000 [U/min]
1o S —  Riuckstrémung
e T - *********** Totvolumen
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Abbildung {4.13}: Restgasmassenanteil im Zylinder bei kleiner Ventiliiberschnei-
dung (NW spat) in Abhangigkeit der Last (effektiver Mittel-
druck) und der Drehzahl

Steht keine Niederdruckindizierung zur Verfigung, dann kann aus dem Brennraumdruckver-
lauf auf den Druck im Saugrohr bzw. im Abgaskrimmer geschlossen werden. Dazu muf3 der
in der Kompressionsphase bestimmte Offsetverlauf des Brennraumdrucksignals in die An-
saugphase extrapoliert werden. Wendet man das lineare Kalman-Filter auf die Expansi-
onsphase an, die ebenfalls durch einen polytropen Zustandsibergang beschrieben wird (mit
anderem Polytropenexponent), dann ist es mdglich, den Offsetverlauf in der Expansion bis
zum Offnen der AuslaRventile zu schatzen. Damit kann dann der Absolutdruck im Abgas-
krimmer bestimmt werden.

4.2.1.1.2 Bestimmung der verdampften Kraftstoffmenge im Zylinder

In der Glg. [4.2.7a] geht als dritter Term der Anteil des verdampften Kraftstoffs in den Zylin-
der ein. In Kapitel 2.2.1 wurde die Wandfilmdynamik beschrieben und ein Modell identifi-
Ziert. Stationar entspricht die eingespritzte Kraftstoffmenge exakt der Menge, die auch in den
Zylinder gelangt. Instationar ergeben sich durch das dynamische Verhalten des Wandfilms
dagegen Abweichungen. Allerdings wird bei dieser Modellierung nicht unterschieden, ob der
Kraftstoff tropfenformig in den Zylinder gelangt oder gasformig. Das Modell des Wandfilms
teilt sich in einen Durchgriff, bei dem der eingespritzte Kraftstoff direkt in den Zylinder ge-
langt und zwei Zeitkonstanten, die das Abdampfverhalten des Kraftstoffs von der Saugrohr-
wand bzw. der Ventiltulpe beschreiben, auf. Jedoch hat nur der Anteil des Kraftstoffs im Zy-
linder, der gasférmig wahrend der Kompressionsphase vorliegt, einen Einflul3 auf das gemes-
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sene Drucksignal. Der Kraftstoff, der tropfenformig im Zylinder vorhanden ist, kann ver-
nachlassigt werden. Um den Einfluld des verdampften Kraftstoffs auf das Zylinderdrucksignal
zu bestimmen, wird folgende Messung durchgefuhrt: Der Saugrohrdruck wird konstant ge-
halten und die Einspritzzeit von einem Arbeitsspiel auf das nachste verandert. Damit variiert
das Luft-/Kraftstoffverhaltnis\. Dies ist in der nachfolgenden Abbildung fir folgenden Be-
triebspunkt dargestellt:

* Drehzahl: 1500 U/min

» Saugrohrdruck konstant: 0.8 bar

» Kuihlwassertemperatur: 70°C

* Sprungrichtung von mager nach fett (d.h. wer1.2 nach\=0.7)

Zylinderdruck [bar]

0 1000 2000 3000
Abtastschritte [Grad KW]

Ansteuersignal Einspritzventil

——————————————————————————————————————————————————————————————————————————————

1000 2000 3000
Abtastschritte [Grad KW]

Lambdawert

Abtastschritte [Grad KW]

Abbildung {4.14}: Modulation der Einspritzzeit bei konstantem Saugrohrdruck
zur Verifikation des Einflusses der verdampften Kraftstoff-
menge im Zylinder

Um die Auswirkungen des unterschiedlichen Gasgemischs auf die Verbrennung, damit auf die
Flammtemperatur und dadurch auf den Thermoschock des Brennraumdrucksensors auszu-
schlieBen, wird nur die erste Kompressionsphase direkt nach der Modulation der Einspritzzeit
(Arbeitsspiel (k+1) in Abbildung {4.14}) mit der vorangegangenen (Arbeitsspiel (k)) vergli-
chen. Die Anderung der eingespritzten Kraftstoffmasse kann eine Anderung der Frischgas-
temperatur und des Brennraumdrucks hervorrufen. Die Luftmasse und die Restgasmasse wur-
den konstant gehalten. Dies ist in Glg. [4.2.17] formuliert, und in Abbildung {4.15} sind das
Arbeitsspiel (k) und (k+1) Gbereinander gezeichnet dargestellt.
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1

p, +hp, ), [V, n Ty
my,; = ( ) DEDVZ E - = g, =Y [(mquﬁ + Amquﬂ )
(TF(; + ATFG ) mm 1 (TF(; + ATF(} ) [4-2- 17]
Asp(k) und Asp(k+1) [bar]; Sprung von mager nach fett
20 T T T T
mager //
% 20 40 60 80 100 120
Abtastschritte [Grad KW]
Asp(Kk) - Asp(k+1) [bar]
0.4 ‘ ‘
0 20 40 60 80 100 120

Abtastschritte [Grad KW]

Abbildung {4.15}: Vergleich der Arbeitsspiele (k) und (k+1) aus Abbildung
{4.14} [Sprungrichtung mager-fett,,,,=70°C, P,,,=0.8 bar]

Erstaunlicherweise liegt in Abbildung {4.15} der Druckverlauf in der Kompressionsphase mit
der gréReren Menge eingespritzten Kraftstoffs unter der mageren Kurve. D. h., der Einflul3 der
Mehrmenge verdampften Kraftstoffs im Zylinder auf den Zylinderdruck wird, durch die Ab-
senkung der Frischgastemperatur durch die hdéhere Verdampfungsenthalpie des Kraftstoffs,
Uberkompensiert. Somit ist in Glg. [4.2.17] die Anderung der Frischgastemp@gtur

hauptsachlich fir die Drucké&nderudg, verantwortlich.

Dieser Versuch liefert bei anderer Sprungrichtung sowie bei geandertem Saugrohrdruck (0.5
bar) tendenziell vergleichbare Ergebnisse. Nur sind die Abweichungen bei niedrigerem Saug-
rohrdruck geringer als bei hohem. Anschaulich kann dies dadurch erklart werden, daf3 bei
niedrigerem Saugrohrdruck mehr Kraftstoff die Saugrohrwand erreicht und von dort ver-
dampft, d. h. die Wand wird beim Verdampfungsvorgang gekuhlt und die Frischgastemperatur
nicht so stark abgesenkt, was eine kleinere Druck&ndefwngzur Folge hat. Bei hohem
Saugrohrdruck verdampft mehr Kraftstoff in der Ansaugluft, die sich starker abkihlt und den
Effekt aus Abbildung {4.15} deutlicher erscheinen laRt. Tragt man in Abbildung {4.15} das
Arbeitsspiel (k) zusammen mit (k+100) auf (d.h. das Wandfilmmodell ist sicher einge-
schwungen), dann ergeben sich analoge Ergebnisse.
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Simuliert man auf dem Prifstand einen Kaltstart, indem man Kuhlwasser, Ansaugluft und
Kraftstoff temperiert, dann ergeben sich folgende, in Abbildung {4.16} dargestellten, Ergeb-
nisse.

Betriebspunkt:

* Drehzahl: 1500 U/min

» Saugrohrdruck konstant: 0.5 bar

» Kuihlwassertemperatur: -10°C

» Sprungrichtung von fett nach magar(Q.7 nach\=1.1)

Asp(k) und Asp(k+1) [bar]; Sprung von fett nach mager

fett

0 20 40 60 80 100 120
Abtastschritte [Grad KW]

Asp(k) - Asp(k+1) [bar]

0 20 40 60 80 100 120
Abtastschritte [Grad KW]

Abbildung {4.16}: Vergleich der Arbeitsspiele (k) und (k+1) aus Abbildung
{4.14} [Sprungrichtung fett-magef,,,,=-10°C, P,,,,=0.5 bar]

Durch das niedrige Temperaturniveau verdampft nur sehr wenig Kraftstoff im Saugrohr und
eine Anderung der eingespritzten Kraftstoffmenge macht sich im Brennraumdrucksignal nicht
bemerkbar.

Zusammenfassend kann festgestellt werden, dafd mit Hilfe der Modulation der Einspritzzeit
bei konstanter Luftmenge, keine Berechnung des Anteils der verdampften Kraftstoffinenge
durchgefiihrt werden kann. Die Anderung der eingespritzten Kraftstoffmenge geht zu stark in
eine Anderung der Frischgastemperaf,. ein. Da eine Temperaturmessung im Saugrohr
extrem schwierig ist, kann allein aus der Druckerh6hung des Zylinderdrucksensors nicht der
Faktory berechnet werden. Da in diesem Kapitel deutlich wurde, daR eine Anderung der Ein-
spritzzeit eine Anderung der Frischgastemperatur nach sich zieht, muR untersucht werden, wie
stark sich einzelne Parameteranderungen auf die Bestimmung der Luftmasse auswirken. Dazu
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wird im folgenden eine Sensitivitdtsanalyse von Glg. [4.2.17] bezogen auf die Parameter
durchgefuhrt.

4.2.1.1.3 Sensitivititsanalyse

Die Parameter von Glg. [4.2.7a] sollen kurz diskutiert werden:

» Die spezifische Gaskonstani,, kann lber die Massenanteile des Gasgemischs fiir ideale
Gase bestimmt werden und ist wahrend eines definierten Kurbelwinkels in der Kompressi-
onsphase konstant.

« Das Volumen des Brennraumis zu einer definierten Kurbelwinkelstellungist aus den
Geometriedaten des Motors bekannt. Ein Fehler kann hierbei tUber eine ungenaue Kurbel-
winkelbestimmung entstehen.

» Der Polytropenexponentist abhangig von der Temperatur der Brennraumwand. Dies wird
Uber die Kuhlwassertemperatur mitberticksichtigt und ist im linearen Kalman-Filter zur
Bestimmung des Thermoschockeinflusses in Kapitel 4.1.1 integriert. Dieser Wert wird hier
auch verwendet.

Die folgenden Parametereinflisse auf die Bestimmung der Luftmasse sollen genauer unter-

sucht werden:

» Frischgastemperatuf, .

* Restgastemperatu, ,
* Restgasmenger,,,
» Verdampfte Kraftstoffmengg

Die Sensitivitat der Ausgangsgrodezogen auf den Parameterst durch folgende Glei-
chung definiert:

s =%

Ex
“ " da y

[4.2.18]

Aus Glg. [4.2.7a] folgt die Sensitivitdt der Luftmasse bezogen auf die Frischgastemperatur
T, zu:

Mup _M TF(;

Ire
07;( ml uft

7, 0 g
L2 E%/—D+ S G, 3=

R, UDAO Ty My, [4.2.19]
Ebenso gilt nach Glg. [4.2.74]:
-1
p, W, IV, uf TR(
—==0 = (in (n, .
R U;G DI/]_ |:| mLuft 7;( RG y kraft [4220]

Das Einsetzen der Glg. [4.2.20] in Glg. [4.2.19] ergibt die Sensitivitat der Luftmasse bezogen
auf die Frischgastemperatur:
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Syt = (_ My =Y W ) Gi

28
Luft

D mkraﬂ D
=g
om [4.2.21]
Mit der Definitionsgleichung der Luftzahl (siehe Kapitel 2.2) ergibt sich
g = 4V H
e O ALF,,,0O [4.2.22]
und mit ) = A =1 gilt:
Sy =-1068 [4.2.22a]

Die Sensitivitat der Luftmasse bezogen auf die Frischgastemperatur ist demnach unabhangig
von dem Anteil der Restgasmenge, als auch unabhangig von der Frischgastemperatur selbst.
Sie variiert nur mit der Gemischzusammensetzung und dem Anteil der verdampften Kraft-
stoffmenge im Zylinder. Der Wert der Sensitivitat gibt an, dal3 bei einem Parameterfehler von
10% bei der Bestimmung der Frischgastemperatur sich ein Fehler in der Luftmassenschéatzung
von - 10,68% ergeben wirde. Somit geht ein Fehler in der Temperaturbestimmung direkt in
den gleichen Fehler bei der Bestimmung der Luftmasse Uber, allerdings mit umgekehrtem
Vorzeichen.

Die Sensitivitat bezogen auf die Restgastempergturergibt sich ebenso aus Glg. [4.2.73]
und lautet:

M — O M DT RG = _Mge DT RG

e Ty My T my,y, [4.2.23]

Der gleiche Ausdruck ist ebenfalls fir die Sensitivitat der Luftmasse bezogen auf die Rest-
gasmenge guiltig:

S;Zf:ﬁ _ My e = _ Ths "xa
Omyg M,y Thg My [4.2.233]

Der Quotient aus Restgas- und Luftmenge kann aus Glg. [4.2.16c] bestimmt werden:

Mpi — _ Xpro % + E
ml,uft 1 - xRG A stoich [4 . 2 . 23 b]

<

H
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Somit gilt fur beide Sensitivitaten die Glg. [4.2.23c]. Sie unterscheiden sich nur in den Schau-
bildern, da Parameter und Abszisse genau umgekehrt eingehen.

Mpp . QMo T RG D xRG EUD]. + y E
T 7 - T - —
Ka e 71[~'G 1 xRG |:| A m\'miuh |:| [4223C]
0 Sensitivitét bezogen auf x_RG
" " " " T " " " " T
' | ——————— T RG=900K
ffffff T_RG=1000 K
1 T_RG=1100 K
0253 —_— - T _RG=1200 Kelvin

X_RG [%0]

Abbildung {4.17}: Sensitivitat der Luftmasse bezogen auf den Restgasmassenan-
teil; [Restgastemperatur als Paramefty,=300 K, y =1].

In den Abbildungen {4.17} und {4.18} ist ein Ansteigen des Betrags der Sensitivitat fur hohe
Restgasmassenanteile und hohe Restgastemperaturen zu beobachten. Die Restgasmassenan-
teile werden nach Kapitel 4.2.1.1.1 berechnet. Fir eine genaue Luftmassenschatzung ist es
unabdingbar, die Restgastemperatur so genau wie moglich einzustellen oder parallel mitzube-
stimmen, da im Extremfall die Sensitivitdt bezogen auf diesen Parameter bis auf -1 ansteigt.
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Sensitivitat bezogen auf T_RG
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Abbildung {4.18}: Sensitivitat der Luftmasse bezogen auf die Restgastemperatur;
[Restgasmassenanteil als Parameigr=300 K, y =1].

Die Sensitivitat bezogen auf die Kraftstoffmenge lautet:

Mpe 1
T [4.2.24]

Fur 0<y <1 steigt die Sensitivitét linear. Es gilt< S < 0.068. D.h., bestimmt man den

Faktory um 30 % falsch (wenn fur den wahren Wert1 gilt), dann ergibt sich ein Fehler

von 30% [0.068 = 2% . Somit ist der Einflul3 des Faktors, der die verdampfte Kraftstoffmenge

im Zylinder beschreibt, relativ gering.

Fur eine genaue Luftmassenschatzung ist es aul3erordentlich wichtig, die Parameter von
Glg. [4.2.7] so genau wie mdglich zu kennen. Besonders ein Fehler bei der Temperaturbe-
stimmung kann sich im Extremfall vollstandig auf die Luftmassenschatzung abbilden.

4.2.1.2 Randbedingungen und I mplementierungsaspekte

Nachdem im vorigen Kapitel die Grundgleichung zur Bestimmung der Luftmasse im Zylinder
hergeleitet und die Parametereinflisse diskutiert wurden, sollen in diesem Kapitel die spezi-
ellen Randbedingungen, die durch die Hardware (Sensorik, Elektronik, ...) vorgegeben sind, in
die Modellbildung mit einbezogen werden.
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4.2.1.2.1 Auswahl der zu adaptierenden Parameter

Aus den Untersuchungen der Parametereinflisse auf die Luftmassenbestimmung ergaben sich
die Frischgas- und die Restgastemperatur als die Parameter, die einen signifikanten Einflul3
auf die Schatzgenauigkeit haben.

Die Frischgastemperatuf,,. ist die Temperatur des Luft-/Kraftstoffgemischs im Zylinder,

kurz nachdem das EinlaBventil geschlossen ist. Sie setzt sich aus der Ansauglufttemperatur
T,,, und einer Anderun@?’ zusammenT{,; = 7,,, + AT). AT wird beeinfluf3t von:

» dem Entspannen der angesaugten Frischluft an der Drosselklappe

» der Erwarmung im Saugrohr (an der Wand und durch das Restgas)

« der Verdampfungsenthalpie des Kraftstbffs

» der Umwandlung der kinetischen Energie des einstromenden Gases in den Zylinder

Eine Messung der Ansauglufttemperatur wird bei modernen Motorsteuerungssystemen nach
dem Lulftfilter, aber vor der Drosselklappe vorgenommen. Diese Messung ist dynamisch sehr
trage. Die Zeitkonstanten bewegen sich im Sekundenbereich (5-7 Sekunden). Eine Messung
der Frischgastemperatur kurz vor dem Einlal3ventil wirde die ersten drei Punkte obiger Auf-
zahlung mit berucksichtigen. Jedoch fuhrt eine Benetzung des Thermoelements, durch einge-
spritzten Kraftstoff und der anschlieRende Verdampfungsvorgang, zu unbrauchbaren Tempe-
raturwerten (bis zu negativen Temperaturen beim betriebswarmen Motor). Eine Temperatur-
messung auf Ultraschallbasis wirde dieses Problem umgehen, ist aber fur einen Serieneinsatz
im Fahrzeug zu aufwendig. Somit ist die Frischgastemperatur die Grof3e, die im Algorithmus
adaptiert werden muf3, da sie sich abhangig vom Betriebspunkt des Motors und den Um-
welteinflif3en erheblich andern kann. Die Messung der Ansauglufttemperatur (falls vorhan-
den) kann hierbei als Startwert dienen.

Die Restgastemperatdt,; ist die Temperatur, die das Restgas vom vorhergehenden Arbeits-

spiel kurz nach dem Schliel3en der EinlaRventile im Zylinder hat. Im Abgaskrimmer ist die
Restgastemperatur am Prifstand mittels Thermoelemente mel3bar. Diese stehen jedoch im
Fahrzeug ebenfalls nicht zur Verfigung. Zusatzlich kuhlt sich die Restgastemperatur, von der
Messung im Ansaugkrimmer bis zum Zeitpunkt nach dem Schliel3en der Einla3ventile, an
den Zylinderwanden und eventuell der Saugrohrwand ab. Sie mul3 damit aus den Messungen
extrapoliert werden. In der Abbildung {4.19} sind die Mel3werte der Restgastemperatur im
Abgaskrimmer in Abhangigkeit von Last und Drehzahl dargestellt.

Es zeigt sich ein Verlauf, der mit einer Geradengleichung gut approximiert werden kann. Die
Steigung ist konstant, und es ergeben sich unterschiedliche Ordinatenabschnitte abhangig von
der Drehzahl. Somit kann die Temperatur im Abgaskrimmer Uber eine Geradengleichung gut
bestimmt werden. Sie mufd dann auf den Zeitpunkt nach dem Schlieen der Einla3ventile,
wiederum drehzahlabhangig, extrapoliert werden.

! Dies gilt nur fiir die Kraftstofftropfen in der Luft, durch die beim Verdampfen die Luft gekiihlt wird. Der ver-
dampfende Wandfilm kihlt die Saugrohrwand.
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Restgastemperatur im Abgaskrimmer [Grad C]
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Abbildung {4.19}. Restgastemperatur am Prifstand im Abgaskrimmer gemessen

Eine Adaption der Restgastemperatur ist nur dann maoglich, wenn die Frischgastemperatur in
einem Betriebspunkt bei definierten Umgebungsbedingungen bekannt ist. Somit ergibt sich
folgende Strategie zur Bestimmung der Temperaturen: Die Frischgastemperatur wird wéahrend
des Betriebs adaptiert, und die Restgastemperatur wird aus einem Kennfeld in Abhéangigkeit
von Last und Drehzahl ausgelesen.

4.2.1.2.2 Randbedingungen der Hardware

Um das Zustandsraummodell letztendlich zu entwerfen, missen die Randbedingungen der
Hardware (siehe hierzu auch Kapitel 2.3.3 Anforderung und Konzeption der Hardware), auf
der der Algorithmus implementiert wird, mit einbezogen werden. Hier missen Fragen geklart
werden, wann welches Sensorsignal zur Verfligung steht, wann das Ergebnis der Schatzung
vorliegen muf3, damit noch rechtzeitig fir das nachste Arbeitsspiel die Aktorik, hier speziell
das Einspritzventil, angesteuert werden kann, usw. Dazu sind im folgenden die einzelnen Zy-
linder mit ihren Mel3signalen, die Steuerzeiten der Nockenwelle und der Zeitpunkt, an dem
die CAN-Botschaft Gbertragen werden muf3, eingetragen.
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Zeitpunkt fur CAN-Botschaft Zyl. 1 vor ZOT des nachfolgenden Zylinders:

— 55°+1ms total: 91° bei 6000 U/min
61° bei 1000 U/min
ZOT ZOT ZOT ZOT
Zyl. 1 Zyl. 3 Zyl. 4 Zyl. 2
ZyI.1/§\ AuslaB | EinlaB /ﬁ
| Tean 1! | | 7
zyls AN 1 1
|  Tows | -
zyl. 4 ___ | A : :
' | 1 | H,
i i i TCAN_Zi mit i
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Abbildung {4.20} : Timing des Motor- und Elektroniksystems

Die Berechnungen der Luftmasse im Zylinder und damit der Einspritzzeit missen 55°+1ms
vor dem ZOT des nachfolgenden Zylinders erfolgt sein und in das Seriensteuergerat Ubertra-
gen werden. Dies entspricht bei 1000 U/min einer Zeit von ca. 80ms vor dem Schliel3en der
EinlaRBventile. Dieser Zeitpunkt ist in Abbildung {4.20} exemplarisch fir Zylinder 1 eingetra-
gen. Wird die Luftmasse am Ende der Kompressionsphase aus dem Brennraumdrucksignal
berechnet, stehen ca. 120° KW als Rechenzeit zur Verfigung. Dies entspricht bei der Maxi-
maldrehzahl von 6000 U/min einer Zeit von ca. 3ms. Mit diesen Randbedingungen ergeben
sich folgende zwei Eckpunkte flr die Zustandsraummodellierung:

» Es steht kein weiteres zylinderdruckbasiertes Lastsignal eines anderen Zylinders bis zum
Sendezeitpunkt der Einspritzzeit zur Verfigung. Nur durch Zwischenspritzer ins offene
EinlaRventil kann bei positiven Instationarvorgangen fur Zylinder 1 die Schatzung aus Zy-
linder 3 oder Zylinder 4 verwendet werden (adquivalent fur die anderen Zylinder).

* Ohne Zwischenspritzer bedeutet eine Schatzung der Luftmasse allein aus dem Brennraum-
drucksignal, daR® diese Information um ein Arbeitsspiel pradiziert werden muf3.

Allerdings verschenkt eine Sichtweise, die zu sehr auf die hier doch einengende Elektronik-

hardware fixiert ist, Moglichkeiten, die entweder durch neue Elektronikhardware oder andere

Motorsysteme gegeben sein kdnnen. Deswegen wird im nachsten Kapitel ein Zustandsraum-

modell skizziert, welches die Informationen der anderen Zylinder bertcksichtigt.

4.2.1.2.3 Beriicksichtigung der anderen Zylinder

Bei einem Motor mit Direkteinspritzung kann die endgultige Einspritzzeit je nach Betriebs-
weise wahrend der Kompressionsphase noch korrigiert werden. Somit kann beispielsweise fur
Zylinder 1 die Lastinformation aus Zylinder 2 zuséatzlich verwendet werden, die zeitlich gese-
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hen aktueller ist. Naturlich muf3 das unterschiedliche Saugverhalten der Zylinder durch einen
Faktor beriicksichtigt werden. Dieser kénnte aber leicht im Stationarbetrieb adaptiert werden.
Der Zustandstibergang kann dann wie folgt formuliert werden (exemplarisch fir den Zustand
Luftmasse Zylinder 1). Stationar beschret)f das unterschiedliche Saugverhalten von Zy-

linder 1 und 2. Dann folgt:

Mg 1 = Cro Wy [4.2.25]

Instationar kann die Luftmasse in Zylinder 1 mit dem Brennraumdrucksignal des zweiten Zy-
linders gebildet werden:

mllgﬂ,zyl_l(k + 1) = mltgfi,zyl_l(k ) + (C12 Dn/uﬂ ol 2 (k) My, ,zy/_l(k ))
= C12 |]n/14ﬂ vl _2 (k) [4226]

Eine rein brennraumdruckbasierte Lasterfassung ist damit ugn(8.9 Umdrehungen) aktu-
eller. Allerdings muRR dann die Konstante, stationar exakt adaptiert werden.

4.2.1.2.4 Integrierte Priadiktion
Ausgehend von Abbildung {4.20} erkennt man die Notwendigkeit einer Pradiktion der Luft-
masse bei einem Instationarvorgang. Nimmt man kurz vor dem Senden der Haupteinspritzzeit
eine weitere GroR3e mit hinzu, die einen Instationarvorgang und damit eine geanderte Luftmas-
se seit dem Ergebnis der Berechnung durch den Zylinderdruck erkennen laf3t, dann muR3 die
Luftmasse nur um ca. 360° KW (EinlaRventil bewegt sich wieder nach unten) bis maximal
500° KW (EinlaRventil geschlossen) pradiziert werden. Die Ursache eines Instationarvorgangs
ist eine Drosselklappenwinkelanderung. Betrachtet man den Drosselklappenwinkel, seine er-
ste Ableitung, d.h. die Drosselklappenwinkelanderung, und die Drehzahl, dann kann daraus
auf eine Anderung der Luftmasse, seit der Berechnung tiber den Zylinderdruck, geschlossen
werden. Zwei Ansatze sind hier denkbar und sollen diskutiert werden (beispielhaft fur Zylin-
der 1):
a) Bei 90° KW werden die Drosselklappe, die Drosselklappenwinkelanderung und die Dreh-
zahl als Eingang fur ein Kennfeld verwendet, welches die Anderung der Luftmasse

Amy,, (a,o'(,n) berechnet. Da nachfolgend durch die Berechnung der Luftmasse aus dem
Brennraumdrucksignal eine ‘exakter’ Wert vorliegt, kann tber den Vergleich der Luftma-

ssen aus dem Brennraumdrucksignal fur das Arbeitsspiel (k) und (k+1) das Kennfeld im
Betrieb in jedem Abtastschritt online bestimmt und korrigiert werden.

alk)——
ak)—— KF ——Am (k. k+1)
n(k) ——

Abbildung {4.21}. Pradiktion, allein auf Kennfeld basierend
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b) Da das dynamische Verhalten des Saugrohrs in guter Naherung durch ein Verzdgerungs-
glied erster OrdnungP({’;-Glied) mit betriebspunktabhangiger Zeitkonstante modelliert
werden kann, ist es mdglich, das dreidimensionale Kennfeld aus a) auf zwei zweidimen-
sionale und damit anschaulichere Kennfelder zu reduzieren. Uber den Drosselklappenwin-
kel und die Drehzahl ist die stationdre Luftmasse im Zylinder bestimmt. Dieser Wert dient
als Eingang eineBT;-Glieds, und der Vergleich von Ein- und Ausgang liefert die Ande-
rung der Luftmasse. Die Zeitkonstante wird dabei Uber ein Kennfeld mit den Eingangen n
und a bestimmt.

ak)—— .
nk) T, s = AMudkkerd)
T

a0
n(k)i KF

Abbildung {4.22}. Pradiktion; Modellierung des Saugrohrsai$-Glied

Beiden Verfahren ist gemeinsam, dal} sie die Ableitung des Drosselklappenwinkels bendtigen.
Da die Messung des Drosselklappenwinkels verrauscht ist, wird die Ableitung mit Hilfe eines
linearen Kalman-Filters berechnet. Die Gleichungen des linearen Kalman-Filter sind in Kapi-
tel 6.3 hergeleitet. Die Ergebnisse werden jedoch anschlieRend gezeigt und kurz diskutiert.

In der ersten Zeile von Abbildung {4.23} ist die stark gestorte Messung des Drosselklappen-
winkels und das Filterergebnis zu sehen. Durch die extremen Stérungen war es notwendig, im
Kalman-Filter eine Ausreil3ererkennung zu implementieren. Der zweite Zustand, die Drossel-
klappenwinkelgeschwindigkeit, wurde als negativ autokorrelierte Gro3e im Filtermodell im-
plementiert. Somit ergibt sich ein relativ glatter Verlauf dieser Zustandsschatzung.
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Drosselklappenwinkel [Grad], x1
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Drosselklappenwinkeldnderung [Grad/s], x2

-20 . . :
0 500 1000 1500 2000

Abtastschritte

Abbildung {4.23}: Ergebnis eines linearen Kalman Filters zur Schatzung des
Drosselklappenwinkels und der Drosselklappenwinkelge-
schwindigkeit

Der Vorteil dieses Kalman-Filters mit zwei Zustanden, gegeniber einer herkdmmlichen Filte-
rung mit anschlielender Bestimmung der Ableitung lUber den Differenzenquotienten, ist in
Abbildung {4.24} zu sehen.
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Drosselklappenwinkelanderung [Grad/s]
L e S S —

Differenzenbildung

I } ———  Zustandsschatzung 1
BO [~ ‘ ‘ -

_20 | L Il L L L 1. L L L L Il L n n "
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Abtastschritte

Abbildung {4.24}: Vergleich der Schatzung der Ableitung des Drosselklappen-
winkels durch einen Kalman-Filter Algorithmus mit einem
offline gefilterten Signal und anschlielender Differenzenbil-
dung

Auch eine Pradiktion aus dem Saugrohrdrucksignal ist méglich. Jedoch muf3 hier von der

GroRRe Saugrohrdruck auf den Luftmassenstrom in den Zylinder geschlossen werden. Dazu
bendtigt man zusatzlich zu Vorschlag b) (die Ausgange der Kennfelder geben dann den Saug-
rohrdruck an) das Saugkennfeld des Motors, das wiederum nur endlich genau ist. Da in dieser
Arbeit eben durch Einsatz eines Brennraumdrucksensors die Last berechnet wird, soll auf die
Implementierung eines Saugrohrmodells mit Saugkennfeld verzichtet werden.

4.2.1.3 Zustandsraummodel | des adaptiven Kalman-Filters

Die Zusammenfassung der Kapitel 4.2.1.1 und 4.2.1.2 liefert nachfolgende Zustandsraummo-
dellierung. Die Berechnung der Luftmasse aus dem Brennraumdrucksignal basiert auf der
physikalischen Glg. [4.2.7a], die in die Mel3gleichung des Zustandsraummodells eingeht:

e

[R.. 0 0
— K6 NG 0 +—[,. +yl,
A A A 14.2.21]
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mit
m = my,,
bt F:‘t()ich |]\ [4228]
ergibt sich
_ T Ry DVlg_l m%_l_ G#Elj’l N Ti IR, DV'lgkl G
PRI BT LR, B e 22
Mit den Mel3grol3en
0 0
) Dp2 0
Y= My, O
57 B [4.2.30]
ergibt sich Glg. [3.1.2] zu:
Or mr, Or,0" O 1 0 71,R, O,d'C
G F(;V 1G DE 1 |:| ﬂj.+ yD m |:| RG I'G DE_lD |:|
O 2 0 0 Fooe A0 Vs U O
0 0
Y0 =0 ) N STORS0
0 0
0 0
0 0
& 0 1 i [4.2.31]

Die MeR3groRep, ist der Ausgang des Kalman-Filters aus Kapitel 4.1, also das thermo-
schockkorrigierte Drucksignal. Die zweite MeBgr(")&g;tA steht nur stationar zur Verfiigung

und ist die aus dek -Sonde und der Kraftstoffmasse berechnete Luftmasse. Riesere-

ment noise Komponente wird instationar stark vergrofRert. Die Restgasmasse wird mit dem in
Kapitel 4.2.1.1.1 beschriebenen Verfahren ‘gemessen’.

In den Zustandsgleichungen findet die Pradiktion bis zum Zeitpunkt ‘EinlaBventil schlief3t’
statt. Die Restgasmasse und die Luftmasse im Zylinder werden durch gauf3sches, weil3es Rau-
schen ‘getrieben’.

(k + 1) Ijnluﬁ (k + 1)|:| D‘ Og} + |émn/l/uﬁ (a !d ’n)EH' (k)
X =0 = X ' w
LN (k + 1)D %) 1 0 0 0 [4.2.32]
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Folgende Punkte charakterisieren das entworfene Zustandsraummodell:
» Stationar wird die nicht meRRbare Temperatur in der Beobachtungsmiaiiyer die Luft-
masse, berechnet aus damSignal, adaptiert.

* Instationar wird die Pradiktion durch die Eingangsgrdﬂg@uﬁ(a,d,n) verbessert. Diese
verschwindet stationar.

Eine Stationér-/Instationarerkennung kann mit Hilfe der Ableitung des Drosselklappenwinkels
und eventuell unter Hinzunahme der Drehzahl erfolgen.

Fur die Implementierung des adaptiven Kalman-Filters nach der Maximum Likelihood Me-
thode mussen folgende Ableitungen nach den Paramgtenmnd 7,,, gebildet werden:

D FG |:IVYZI.lel D 1 D D
L0 [A+y8———p 0 O
oV, 0,0 [ Fopen A0 0
o _ & o .
dam - J];( - |:| O O D
0 0
N 0
] 0 0 7 [4.2.33]
0 R, 00
0o Ymrg O
U v, 0,0 0O
Joc U 0
=0 0
JTR(} O 0 0 ]
0 0
0 0
g ° 0 ] [4.2.34]

Nun sind die Voraussetzungen geschaffen, um die Luftmasse aus dem Brennraumdrucksignal
zu bestimmen. Somit schliel3 sich nun die Filterimplementierung und der Test des Kalman-
Filters an.

Zum besseren Verstandnis ist in Abbildung {4.24a} der komplette Algorithmus, mit den je-
weiligen Ein- und AusgangsgroRen, dargestellt. Der Ubersichtlichkeit wegen wurden bei den
Einzelmodulen die Startwerte des Algorithmus, sowie die variablen Kovarianzmatrizen, nicht
eingezeichnet.
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Abbildung {4.24a} . Blockschaltbild der Gesamtverarbeitung

4.2.2 Test des Filters

Es hat sich in Kapitel 4.1 gezeigt, dal? ein erster Test an kinstlich erzeugten Daten sinnvoll ist,
da hier die Randbedingungen frei vorgegeben werden kénnen und damit bekannt sind. An-
schlieBend werden Ergebnisse an gemessenen Fahrzeugdaten demonstriert.

4.2.2.1 Kinstliche Daten

In Abbildung {4.25} soll der Einschwingvorgang des Filters und das Verhaten bei einem

idealen Instationarvorgang gezeigt werden. Ein idealer Instationdrvorgang bedeutet eine
gleichzeitige sprunghafte Anderung von Luftmenge, Restgasmenge und Frischgastemperatur.
In den ersten beiden Zeilen sind die Zustandsschatzwerte mit den wahren Werten aufgetragen.
In der letzten Zeile ist der Verlauf des adaptiven Parameters zu sehen. Vor Beginn des Algo-
rithmus mul3 festgelegt werden, wann die Adaption des Parameters mit der Maximum Likeli-
hood Methode startet, da eine Identifikation Uber eine sehr kurze Sequenzlénge bei ver-
rauschten Messungen nicht sinnvoll ist. Hier wird der Algorithmus nach 5 Arbeitsspielen ge-
startet. Danach erhoht sich die Sequenzlange bis zur maximalen SequeNz(i@nder Ab-

bildung {4.25} ist N=30). Der Parameterschatzer startet bei Arbeitsspiel 5 mit einem Wert
von 7, =400K und schwingt schnell auf den wahren Wert ein. Die Zustandsschatzung bei-
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der Zusténde ist zuerst mit einem Offset behaftet. Erst nachdem der richtige Parameter gefun-
den wird, ist auch der Fehler der Zustandsschatzung mittelwertfrei. Danach kann der Parame-
terschatzer bis zum nachsten Instationarvorgang deaktiviert werden. Dieser Schritt wurde bei
dieser Simulation allerdings nicht durchgefuhrt. Ebenso wird nach dem idealen Instationé&r-
sprung bei Arbeitsspiel 200 der Parameter Uber 5 Arbeitsspiele konstant gehalten, bis der Pa-
rameterschatzalgorithmus neu gestartet wird. ii@surement noise Komponente der zwei-

ten Messung wird beim Instationarvorgang stark erhoht, da durch die Totzeit und die Dyna-
mik derA-Sonde diese Messung ungenau ist.

Luftmasse [mg]; Zustand x1

320 ‘
280+ | ——————- Schatzwert
a0l | T wahrer Wert
200 ot 4 = | ‘
0 50 100 150 200
Restgasmenge [mg]; Zustand x2
50 T . .
S S I NN
A et SR ———
] o e
! i i i
300 50 100 150 200
Parameter Frischgastemperatur Tfg [Kelvin]
380 — ;
\ ' ' '
360 Y—— — == E'NHT% ffffffffffffffffff LR
: : \ :
B340 [ e ! ——————— —=
5 1 i i
3 o0 50 100 150 200

Arbeitsspiele

Abbildung {4.25}: Filtertest an kinstlich erzeugten Daten; Adaption der Frisch-
gastemperatufyg; Einstellen der minimalsten Sequenzlange
fur den Maximum Likelihood Algorithmus nach einem Start-
oder Instationarvorgang

Aquivalent zur Abbildung {3.9} sind in Abbildung {4.26} neben dem Parameterschatzwert
die inverse bedingte Informationsmatrix und desre-Vektor dargestellt. Nach einer Ein-
schwingzeit sinkt die Kovarianz des Parameterschatzwerts in der zweiten Zeile bis zum Ab-
tastpunkt 40 und bleibt dann annahernd bis zum Instationérvorgang, konstant. Das bedeutet,
daR ab dem Abtastpunkt 40 keine Verbesserung des Parameterschatzwerts stattfindet. Somit
konnte der Parameterschatzalgorithmus abgeschaltet werdencddeiektor strebt nach

dem Einschwingen bzw. Instationarvorgang nach null zuriick, nachdem der Parameter in der
ersten Reihe den wahren Wert einnimmit.
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Parameter Frischgastemperatur Tfg [Kelvin]
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Abbildung {4.26}: Kovarianzbetrachtung der Parameterschatzung

Ist die Frischgastemperatur in einem Betriebspunkt unter definierten Randbedingungen be-
kannt, kann aquivalent dazu die Restgastemperatur adaptiert werden.

Andert sich nach einem Instationarvorgang der zu adaptierende Parameter sehr stark, konnen

verschiedene Strategien zur Parameteradaption eingesetzt werden:

a) Nach einem Instationarvorgang (Drosselklappenwinkelanderung kleiner einer zu definie-
renden Schranke) wird eine Z6it.....: gewartet, bis der Adaptionsalgorithmus wieder
startet.T,.cnms: S€tZL Sich aus der Totzeit des Abgastransports bis zum Ort der Lambdasonde
und der Mindestsequenzlange zusammen, ab der ein sinnvoller Start der Maximum Likeli-
hood Adaption erfolgen kann.

b) Es wird auch wahrend eines Instationarvorganges weiteradaptiert. Nur die entsprechenden
Kovarianzen (hier speziell des Lambdasondensignals) werden stark erhoht.

c) Wie b), nur wird die Adaption neu mit einer Mindestsequenzlange gestartet.

In der nachfolgenden Abbildung {4.27} sind diese drei Strategien, nach einer sprunghaften

Parameteranderung in der Simulation, dargestellt.
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Parameter Frischgastemperatur Tfg [Kelvin]
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Abbildung {4.27}: Vergleich der Adaptionsstrategien nach einem Instationar-
sprung

Bei der Strategie a) ist deutlich das Konstanthalten des Parameterwertes UberTig,£git

zu erkennen. Der Parameterschatzwert schwingt jedoch anschliel3end rasch auf den Istwert
ein. Da bei einer standigen Adaption die vergangenen Werte nach dem Instationérvorgang
weiter mit bertucksichtigt werden, erreicht die Kurve b) spater den Istwert. Die Kurve c)
spricht dynamisch schnell auf die Parameteranderungen an. Durch das Einschwingverhalten
(Nichtberlcksichtigung der Totzeit des Abgastransport bis zum Ort der Lambdasonde) erge-
ben sich jedoch falsche Parameterschatzwerte, denen ein konstantgehaltener Temperaturwert
vorzuziehen ist. Somit wird die Strategie a) nach starken Instationdrvorgdngen angewendet.

4.2.2.2 Offline Ergebnisse an Fahrzeugdaten

Die Meldaten wurden im realen Fahrbetrieb im Fahrzeug aufgezeichnet. Dabei wurde das
Brennraumdrucksignal mit einer Auflésung von 1° KW in der Kompressionsphase gemessen.
Die anderen dynamischen Grol3en Saugrohrdruck, Heil3filmluftmassenmesser, Drosselklap-
penwinkel und das Signal der Lambdasonde wurden alle 45° KW abgetastet. Die restlichen
Grollen wie Kuhlwassertemperatur, Ansauglufttemperatur, Nockenwellenstellung, Drehzahl
und die vier Einspritzzeiten wurden einmal pro Arbeitsspiel gemessen. Der Algorithmus wird
an mehreren Datenséatzen getestet und mit dem Seriensignal des Hei3filmluftmassensensors
bzw. mit den Einspritzzeiten des Seriensteuergerats verglichen. Es werden alle diskutierten
Algorithmen angewendet:

» Lineares Kalman-Filter zur Bestimmung des Thermoschockverlaufs

» Lineares Kalman-Filter zur Bestimmung des Drosselklappenwinkels und seiner Ableitung
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» Lineares, adaptives Kalman-Filter zur Schatzung der Luftmasse im Zylinder und der
Frischgastemperatur
Nachfolgend wird an fiinf Abbildungen die Leistungsfahigkeit des Gesamtalgorithmus darge-
stellt. Zuerst wird der Algorithmus an einem positiven und negativem Instationarvorgang ge-
testet. Durch eine Leerlaufphase direkt anschlieRend an eine Volllastfahrt wird der Motor
stark erwarmt und die Erhéhung der Temperaturen durch den adaptiven Kalman-
Filteralgorithmus bestimmt. Mit einem instationaren Fahrvorgang tber eine langere Zeitreihe
werden Sonderbetriebspunkt wie z.B. Schubabschalten und daraus resultierendes haufiges Ab-
und Zuschalten des Paramterschatzalgorithmus demonstriert. Schliel3lich wird das Instationar-
verhalten im Vergleich zu herkdmmlicher Sensorik durch die Betrachtung eines kleinen Aus-
schnitts einer Zeitreihe wahrend des Instationarvorgangs analysiert.
Der positive Instationarvorgang in Abbildung {4.28} wird durch die Drosselklappenwinkel-
anderung in der vierten Zeile gut charakterisiert. Der Adaptionsalgorithmus fiir die Frischgas-
temperatur in der dritten Zeile wird fUf,_,, . =1 + 1o aneas =9+ 2 =7 Arbeitsspiele

minSeql
gestoppt und anschlieRend neu gestartet. Durch den erhdhten Luftmassenstrom und die abso-
lut zwar leicht zunehmende, aber prozentual abnehmende Restgasmenge (dargestellt in der
zweiten Spalte), verringert sich die Frischgastemperatur nach dem Instationarvorgang. Der
Offset in der ersten Zeile, zwischen der Bestimmung der Luftmenge im Zylinder tUber den
Brennraumdrucksensor und dem MeRwert des serienmaf3igen Hei3filmluftmassenmessers, hat
folgende Griinde: Erstens wird hier nur das Rohsignal des Luftmassenmessers zum Vergleich
herangezogen und zweitens ist das Signal des HeiZfilmluftmassenmessers ein mittleres Signal
Uber alle Zylinder. Die Information aus dem Brennraumdrucksignal bezieht sich dagegen in
diesem Fall auf Zylinder 1.
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Luftmenge pro Zylinder [mg]; Zustand x1
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Abbildung {4.28}. Ergebnis des adaptiven Kalman-Filter Algorithmus an Fahr-
zeugdaten bei einem positiven Instationarsprung

Wiederum wird durch die Drosselklappenwinkelanderung in der vierten Zeile von Abbildung
{4.29} der Instationarvorgang mit umgekehrtem Vorzeichen gut charakterisiert. Durch die
hohe Last vor dem Instationarvorgang sind das Saugrohr, der Zylinderkopf und die Brenn-
raumwande sehr heil3. Nach einem Instationarvorgang und dem damit verbundenen starken
Ruckgang des Luftmassenstroms durch den Motor erhoht sich die Frischgastemperatur stark.
Da aber durch das Umschalten der Nockenwelle die absolute Restgasmenge in der zweiten
Zeile stark zurtickgeht, kuhlt sich das Saugrohr ab und die Frischgastemperatur sinkt wieder.
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4. Lasterfassung mittels Brennraumdruck

Wahrend des Instationérvorgangs geht die Luftmasseninformation aus dem Hei3filmluft-
massenmesser schneller zuriick, da hier das Entleeren des Saugrohrs nicht mitgemessen wird.

Luftmenge pro Zylinder [mg]; Zustand x1
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Abbildung {4.29}. Ergebnis des adaptiven Kalman-Filter Algorithmus an Fahr-
zeugdaten bei einem negativen Instationarsprung

Eine absichtliche Erwarmung des Motors und damit auch der Frischgastemperatur ist in Ab-
bildung {4.30} dargestellt. Mit dieser Messung kann die Temperaturschatzung des adaptiven
Kalman-Filters tberprift werden. Nach einer Autobahnfahrt wurde das Fahrzeug auf einem
Parkplatz abgestellt und der Motor im Leerlauf weiterbetrieben. Deutlich ist in der flinften
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4.2 Ein adaptives Kalman-Filter zur Lastschéatzung

Zeile die Erwarmung des Kuhlwassers durch den erhitzten Motor und die fehlende Fahrt-
windkuhlung zu sehen. Die Luftmasse und die Restgasmenge bleiben konstant. Die Frischgas-
temperatur in der zweiten Reihe erwéarmt sich innerhalb von 3-4 Minuten um 15 Kelvin.
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Abbildung {4.30}: Leerlauf nach Volllastfahrt und damit verbundener starker Er-
warmung des Motors

In den letzten drei Abbildungen wurden ein positiver, ein negativer Instationarvorgang und
eine Leerlaufphase nach einer Volllastfahrt mit Abbildungen im identischen Format darge-
stellt. Zur Demonstration einer Messung mit mehreren Instationdrvorgangen mussen der Gra-
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4. Lasterfassung mittels Brennraumdruck

fik zwei Zeilen hinzugefiigt werden. In der vierten Zeile der Abbildung {4.31} wird der ab-
solute Drosselklappenwinkel dargestellt, damit die absoluten Betriebspunktadnderungen besser
charakterisiert werden kénnen. In der sechsten Zeile wird zusatzlich zum Drehzahlsignal eine
bindre Variable eingetragen, die beschreibt, ob die Adaption der Frischgastemperatur aktiv ist.
Schlief3lich wird in der siebten Zeile die Einspritzzeit dargestellt. Sie charakterisiert den Son-
derbetriebspunkt Schubabschalten (keine Einspritzung).
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Abbildung {4.31}: Instation&rvorgang mit Schubabschalten; wiederholtes Ein-
und Ausschalten der Adaption
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4.2 Ein adaptives Kalman-Filter zur Lastschéatzung

Die Luftmassen in der ersten Reihe der Abbildung {4.31} stimmen recht gut Gberein. Aller-
dings kann die Messung des Heil¥filmluftmassensensors nicht als Referenzsignal betrachtet
werden. Jedoch soll die Lasterfassung mit Hilfe der Brennraumdruckmessung den Heil3-
filmluftmassensensor ersetzen und somit ist dieser Vergleich zulassig. Eine endguiltige Aussa-
ge uber die Gute der Luftmassenschatzung laf3t sich nur im nachsten Unterkapitel, bei einem
Vergleich der Lambdawerte zeigen. Durch die Umschaltung der Nockenwelle variiert die
Restgasmenge in der zweiten Zeile absolut um bis zu 400%. Die Schatzung der Frischgastem-
peratur zeigt die gleiche Charakteristik wie schon zuvor bei den einzelnen positiven bzw. ne-
gativen Instationarvorgangen. Hohere Lasten und daraus resultierende niedrigere absolute
Restgasmengen ergeben eine niedrigere Frischgastemperatur. Aufgrund der hohen Instationar-
anteile muf der Parameterschatzalgorithmus oft abgeschaltet werden und die Frischgastempe-
ratur wird konstant gehalten. Auch kann wahrend der Phase des Schubabschaltens, trotz sta-
tionaren Randbedingungen, keine Adaption erfolgen, da keine Verbrennung stattfindet und
somit der Ausgang der Lambdasonde in die Begrenzung im mageren Bereich lauft.

In Abbildung {4.32} wird der Einflu3 der Préadiktion aus Kapitel 4.2.1.2.4 auf das Instationar-
verhalten des Kalman-Filters mit dem Messwert des Heil3filmluftmassenmessers verglichen.
Der Zeitpunkt TN1 bedeutet, dal3 innerhalb der ersten 180° (1 TN=720° KW/Anzahl Zylinder)
des aktuellen Arbeitsspiel das HFM-Signal und der Drosselklappenwinkel gemessen wurden,
so dafl} noch zum néchsten Arbeitsspiel eingespritzt werden kann (vergleiche hierzu Abbil-
dung {4.20} Timing des Motor- und Elektroniksystems).
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Abbildung {4.32}: Vergleich der Instationérergebnisse bei einer Pradiktion des
Lastsignals mit und ohne Drosselklappenwinkelinformation
mit dem MelRwert des Heil3filmluftmassenmessers zum Zeit-
punkt TN1
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4. Lasterfassung mittels Brennraumdruck

Durch die Pradiktion unter Verwendung der Information des Drosselklappenwinkels kann die
Dynamik der Luftmassenschatzung aus dem Brennraumdrucksignal gesteigert werden. Diese
liegt dann in der GréRenordnung des Heildfilmluftmassensensors, der durch seine raumliche
Anbringung vor dem Saugrohr einen Instationarvorgang friher erkennt.

4.2.3 Online Ergebnisse im Fahrzeug

Die Algorithmen wurden auf einem Signalprozessor vom Typ TMS320C40 der Firma Texas
Instruments im Fahrzeug implementiert. Dort werden zylinderindividuell die beschriebenen
drei Kalman-Filter gerechnet. Die Rechenzeit ergibt sich zud®ro Zylinder fur alle drei
Kalman-Filter ohne Adaption. Bei der Maximaldrehzahl von 6000 U/min stehen somit mehr
als 4ms pro Zylinder zur Adaption zur Verfliigung.

Nachfolgend werden die Algorithmen zur Lasterfassung mittels Brennraumdruck an drei Bei-
spielen demonstriert. Zuerst findet ein Vergleich der Serieneinspritzzeiten mit den berechne-
ten Einspritzzeiten bei kleinem Signal-/Rauschverhéltnis im Leerlauf statt. Anschliel3end wer-
den die Abweichungen des Lambdasondensignals der serienmaldigen Motorsteuerung bei einer
Instationarfahrt diskutiert. In der letzten Abbildung wird die Qualitdt der Luftmassenschat-
zung mittels Brennraumdruckmessung anhand des gemessenen Lambdasondensignals beur-
teilt.

In der Abbildung {4.33} sind die Einspritzzeiten des Seriensteuergerats und des Kalman-
Filters des zweiten Zylinders miteinander verglichen. Der Vergleich ist nur moglich, wenn die
Einspritzung durch das Seriensteuergerat erfolgt. Dann kann dessen Einspritzzeit am Ein-
spritzventil gemessen und gleichzeitig die berechnete Einspritzzeit aus dem Brennraumdruck-
signal mit aufgezeichnet werden. In der ersten Zeile der Abbildung {4.33} sind die Drehzahl-
schwankungen im Leerlauf, hervorgerufen durch die Anderung des Drosselklappenwinkels in
der dritten Zeile, zu sehen. Durch die starken Instationarvorgange wird bei negativen Drossel-
klappenwinkeldnderungen (siehe vierte Zeile der Abbildung {4.33}) die Einspritzung in der
funften Zeile zu null (Schubabschaltung). Dies resultiert in dem extrem mageren Lambdason-
densignal in der zweiten Zeile. Die aus dem Brennraumdruck berechnete Einspritzzeit kommt
zeitlich vor der gemessenen Serieneinspritzzeit, da die Messung am Einspritzventil erst ein
Arbeitsspiel spater abgespeichert wird. Insgesamt liegen die Einspritzzeiten in erster Nahe-
rung gut tbereinander.
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Abbildung {4.33}: Vergleich der Einspritzzeiten im Fahrzeug zwischen Serien-
stand und Berechnung aus dem Brennraumdrucksignal im
Leerlauf

Zur besseren Beurteilung der Leistungsfahigkeit der Luftmassenschatzung mittels Brenn-
raumdruck wird nachfolgend der Serienstand gezeigt. Die Instationarfahrt wird durch die
Mel3groRen Saugrohrdruck, Drehzahl und Brennraumdruck in den ersten drei Zeilen der Ab-
bildung {4.34} gut charakterisiert. Der positive Instationarsprung mit einer Saugrohrdruckdif-
ferenz von ca. 400 mbar (Markierung A bei Arbeitsspiel 100 in der ersten Zeile) resultiert in
einer maximalen positiven Lambdaabweichung von ca. 15% in der vierten Zeile. Ebenso ist
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4. Lasterfassung mittels Brennraumdruck

bei einem negativen Instationdrvorgang das Ergebnis der Schubabschaltung im Lambdason-
densignal deutlich zu sehen (Markierung B). Der weitere positive Instationarvorgang (Markie-
rung C bei Arbeitsspiel 1600) mit einer Saugrohrdruckdifferenz von 600 mbar bewirkt eine
Abweichung im Lambdasignal von tber 20% (Markierung C in der vierten Zeile).
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Abbildung {4.34}: Messungen im Fahrzeug, Serienstand

Der Vergleich zwischen Serienstand und brennraumdruckbasiertem Algorithmus soll anhand
des positiven Instationarvorgangs (Markierung B, 500 mbar Saugrohrdruckdifferenz, Arbeits-
spiel 900) in der Abbildung {4.35} deutlich gemacht werden. Die maximale positive Lambda-
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4.2 Ein adaptives Kalman-Filter zur Lastschéatzung

abweichung betragt 12% im Gegensatz zu 15%-20% (je nach Saugrohrdruckdifferenz) bei der
Serienldsung. Der Instationarvorgang ist allerdings im Lambdasondensignal bei der Serienl6-
sung uber dem Kurbelwinkel weniger deutlich zu sehen. Dies wird aber auch durch die grofie-
re Regelbandbreite der Serienlésung begiinstigt. In der vierten Zeile ist die Verringerung der
Regelbandbreite durch den Einsatz einer kontinuierlichen Lambdasonde gut zu sehen. Die
Markierung A zeigt das Verhalten des Algorithmus bei Schubabschaltung.
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Abbildung {4.35}: Messungen im Fahrzeug, Luftmassenschétzung und Einsprit-
zung mittels Brennraumdruckmessung
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4. Lasterfassung mittels Brennraumdruck

Zur Beurteilung der Leistungsfahigkeit des demonstrierten Algorithmus sollen die Entwurfs-
bedingungen nochmals zusammengefal3t werden: Der brennraumdruckbasierte Algorithmus
wurde rein modellbasiert entworfen. Es fand keine Kalibrierung am Prifstand statt. Die Im-
plementierung erfolgte nach der Simulation mit Fahrzeugdaten am Rechner direkt im Fahr-
zeug. Die in Kapitel 4.2.1.2.4 zur Préadiktion eingefiihrte Matrix pro Zylinder kann im Betrieb
gefullt und adaptiert werden. Der Algorithmus wurde im Fahrzeug nicht mehr angepasst. Dies
zeigt doch deutlich, welches Potential in adaptiven, modellbasierten Algorithmen im Gegen-
satz zu Uberwiegend kennfeldbasierten Verfahren liegt.

Allerdings beschrankten folgende Hardwarevoraussetzungen die exakte Implementierung der
entwickelten Algorithmen zur Lasterfassung aus Kapitel 4.2: Die Messung des Drosselklap-
penwinkels fand alle 45° KW statt, aber die Ubertragung der 16 Werte erfolgte, bedingt durch
die Hardwareumgebung, nur einmal je Arbeitsspiel zum Prototypenrechner. Somit erfolgte die
Aktualisierung des Drosselklappenwinkels zur Pradiktion und die Ubertragung des
Lambdasondensignals nur einmal pro Arbeitsspiel.

4.2.4 Bewertung des Verfahrens

Die Mdglichkeiten und Chancen aber auch die Schwierigkeiten, die sich beim Einsatz des
Brennraumdrucksensors zur Lasterfassung ergeben sind in nachfolgender Ubersicht zusam-
mengefallt:

+ Die Luftmasse im Zylinder kann individuell pro Zylinder erfal3t werden. Somit ist eine Zy-
lindergleichstellung beziglich Lambda mdéglich.

+ Die Lasterfassung findet nach konventionellen Fehlern, wie Leckluft oder Stellerfehler,
Statt.

+ Es ist ein grof3es Potential fur zukiinftige Motorkonzepte vorhanden.

+ Durch den Einsatz eines Brennraumdrucksensors pro Zylinder ergibt sich eine hohe Red-
undanz der Lasterfassungssensorik fur Sicherheits- und Diagnosekonzepte.

+ Das Saugverhalten des Motors muf3 nicht beschrieben werden, da im Brennraum gemessen
wird.

— Das Verfahren ist sensitiv auf die Frischgas- und Restgastemperatur. Da nur eine Tempe-
ratur adaptiert werden kann, muf3 die andere genau bestimmt werden.

— Der Einsatz eines Brennraumdrucksensors erfordert eine Bohrung pro Zylinder im Zylin-
derkopf.

Wird die Bewertung nicht allein auf die Lasterfassung bezogen, ergibt sich durch das breite
Spektrum von weiteren Motorfunktionen, die mit dem Brennraumdrucksensor realisiert wer-
den konnen, ein zusatzlicher positiver Aspekt. Durch die Entwicklung weiterer brennraum-
druckbasierter Motorfunktionen (siehe Kapitel 2.3.1.5) kénnen andere Sensoren eingespart
werden. AuRerdem kann Kostenaquivalenz zu bisherigen Motorsystemen erreicht werden.
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4.3 Zusammenfassung

Zuerst wurde ein lineares Kaman-Filter zur Bestimmung des Thermoschockeinflusses ent-

wickelt. Dieses Filter wurde am ungekihlten Brennraumdrucksensor getestet und mit den
Messungen eines wassergekihlten Sensors verglichen. Die Fahrzeugimplementierung zeigt,
daR das Filter sowohl stationar auf jeden beliebigen Offsetwert von Arbeitsspiel zu Arbeits-
spiel einschwingt aber auch instationéar einer deutlichen Verschiebung des Offsets folgt.
Danach wurde ein physikalisches Modell zur Bestimmung der Luftmasse im Zylinder in Ab-
hangigkeit gemessener Brennraumdrucksignale und weiterer charakteristischer Motorkenn-
grolRen ermittelt. Eine Bericksichtigung der Randbedingungen zur Implementierung im Fahr-
zeug und eine integrierte Pradiktion des Lastsignals mittels des Drosselklappenwinkels und
seiner Ableitung schlie3en sich an. Die Ergebnisse an Fahrzeugdaten zeigen, dal3 stationar die
Adaption der Frischgastemperatur Uber die Lambdasonde erfolgen kann. Instationar gleicht
die Pradiktion tber den Drosselklappenwinkel den Nachteil der Totzeit der Information des
Brennraumdrucksignals aus. Die Implementierung im Fahrzeug zeigt das hohe Potential des
Brennraumdrucksensors zur Lasterfassung mit modernen estimationstheoretischen Methoden.
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5. Zusammenfassung

Sensoren innerhalb des Brennraums eines V erbrennungsmotors ermdglichen eine zylinderindi-
viduelle Beurteilung des Arbeitsprozesses. Von besonderer Bedeutung sind hier der Brenn-
raumdrucksensor und die lonenstrommessung, die beide eine direkte Prozefdinformation lie-
fern. Vereinzelt werden solche Sensoren in der Praxis in Serienfahrzeugen verwendet. Prinzipi-
ell hat der Brennraumdrucksensor zwei grof3e Vorteile gegentiber der onenstrommessung. Er
liefert wahrend des kompletten Arbeitsspiels des Verbrennungsmotors eine Aussage Uber den
Druck im Zylinder, und diese Druckinformation ist flr den gesamten Brennraum gultig. Die
lonenstrommessung stellt dagegen eine lokale Messung wahrend der Verbrennung und einem
Tell der Expansionsphase dar. Funktionell kann die lonenstrommessung as Tellmenge der
Maoglichkeiten des Brennraumdrucksensors angesehen werden. Vor alem die Bestimmung der
zentralen Prozef3grof3e, die Luftmenge im Zylinder, ist Gber die Messung des | onenstroms nicht
maglich.

Bel herkdmmlichen gedrosselten Ottomotoren wurde der Einsatz eines Brennraumdrucksen-
sors zur Bestimmung der Luftmasse im Zylinder as notwendige Bedingung zur Kosteneinspa-
rung angesehen, keinesfalls als hinreichende. Dies kann sich bel zukinftigen entdrosselten
Motorkonzepten andern.

Modellbasierte Methoden verlangen eine genaue Kenntnis der Parameter des hinterlegten phy-
skalischen Modells. Sollen aufbauend auf diesen Modellen Zustande geschétzt werden, so
hangt die Genauigkeit des Schétzergebnises mit von der Bestimmung der Parameter ab. Im
Gegensatz zum Extended Kalman-Filter, bei dem das Zustandsraummodell nichtlinear ist, gibt
es Kaman-Filter Algorithmen, bei denen gleichzeitig Zusténde und Parameter bestimmt wer-
den konnen und das Systemmodell linear bleibt. Diese Verfahren wurden untersucht, auf die
vorliegende Problemstellung erweitert und neu hergeleitet. Bel einem Vergleich der verschie-
denen linearen adaptiven Verfahren mit dem nichtlinearen Extended Kalman-Filter hat sich das
adaptive Kalman-Filter Verfahren mit Maximum Likelihood Ansatz as die Methode herausge-
stellt, die am besten die gegebenen Anforderungen erflllt. Es sind keine V orkenntnisse tber die
Verteilungsdichte der unbekannten Parameter notwendig, und die unbekannten Parameter kon-
nen im kompletten Zustandsraummodell vorkommen. Besonders im Hinblick auf einen kom-
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merziellen Einsatz dieser Algorithmen ist die Tatsache des Nachweises der Stabilitét ein be-
deutender Aspekt.

Die Luftmasse im Zylinder ist eine der wichtigsten Grol3en eines Verbrennungsmotors, um ein
definiertes Gemisch fir den Katalysator einzustellen und somit die Emissionen auf ein Mini-
mum zu beschranken. Geschieht die Bestimmung dieser Prozel3grofe mittels des Brennraum-
drucksensorsignals, mussen dessen Storeinfliisse eliminiert werden. Hierzu wurde ein lineares
Kalman-Filter zur Bestimmung des absoluten Brennraumdruckwerts entwickelt. Der Algorith-
mus ist in der Lage, wahrend der Laufzeit das Brennraumdrucksignal zu filtern und einen va-
riablen Offset, hervorgerufen durch den Thermoschockeinflul3, zu bestimmen. Dieses Verfah-
ren wurde am ungekuhlten Brennraumdrucksensor getestet und mit den Werten eines wasser-
gekuhlten Sensors verglichen. Das Filter schwingt im Fahrzeug auf jeden beliebigen Offset von
Arbeitsspiel zu Arbeitsspiel ein und folgt auch instationdr einer deutlichen Verschiebung, her-
vorgerufen durch einen Betriebspunktwechsel.

Mittels einer Sensitivitétsanalyse des physikalischen Modells zur Bestimmung der Luftmasse
wurde die Frischgastemperatur als der Parameter identifiziert, dessen Fehler sich am deutlich-
sten auf das Schétzergebnis auswirken, und der sich nur schwer abschétzen 183t. Aus diesem
Grunde wurde ein adaptives Kaman-Filter hergeleitet, das die zylinderindividuelle Luftmasse
aus gemessenen Brennraumdrucksignalen schétzt und die Frischgastemperatur stationédr Uber
die Lambdasonde adaptiert. Den Nachteil der Totzeit der Brennraumdruckinformation gegen-
Uber herkbmmlicher Lastsensorik berticksichtigt eine Pradiktion, die bel instationdren Betriebs-
bedingungen die Anderung der Luftmasse iiber die Ableitung des Drosselklappenwinkels be-
stimmt. Dieses Filter wurde in den Prototypenrechner eines Fahrzeugs integriert, an gemesse-
nen Fahrzeugdaten getestet und ausfihrlich diskutiert.

Die Vorteile einer Lasterfassung auf Basis gemessener Brennraumdrucksignale sind in der zy-
linderindividuellen Bestimmung der Luftmasse, dem Ausschlief3en konventioneller Lasterfas-
sungsfehler wie Leckluft oder Stellerfehler und der hohen Redundanz fur Sicherheits- und Dia-
gnosekonzepte zu sehen. Zusétzlich ertbrigt sich die Beschreibung des Saugverhaltens des
Motors, und es ergeben sich enorme Moglichkeiten zur Realisierung weiterer zylinderindividu-
eller Motorfunktionen (wie z. B. eine Zundwinkelregelung [Mdller, 1998]).
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6. Herleitungen

6.1 Herleitungen zur Maximum Likelihood Methode

Beim Einbeziehen der neuen Messungen in die Maximum Likelihood Gleichungen (Kapi-

X +
"2 X und TP (k)
fa,, fa,,
gen und dazugehdrigen Numerierungen sind der ‘ Zusammenfassung der Gleichungen fir die
Maximum Likelihood Methode' im Kapitel 3.1.5 entnommen. Folgende Vereinfachung der
Schreibweise wird nachfolgend der besseren Ubersichtlichkeit wegen verwendet A(k)® A, ...

bestimmt werden. Die Gleichun-

tel 3.1.5) mussen die score-Gleichungen

Herleitung von Glg. [B.ii.3]

1%
d.h. Berechnung von ‘ﬂa-l k. Ausgehend von Glg. [B.i.1] und Glg. [B.i.2] ergibt sich:

m

R =X, +K{zk - CXXL] [6.1.1]

Mit K = P >xC' ><P_y¥'1 folgt
%; =%, + P T, By, - O] 6.12]

und Ausmultiplizieren ergibt:
R =X AP OCTHR Ty - PTOCT P O, [6.1.3]
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Diese Gleichung wird nun nach den unbekannten Parametern abgeleitet:

T8 _T5 1P oo 1 o , By
= + xC' xP - + P x—xP - +P xC' x—— -
fa, fa, Ta, w Yy fa, ¥ Y Ta,, Y
: P,*
P C’ 1Py
—jTa xC' ><P_y_y'1>C><§<;< - P ija ><P_y_y'1>C><§<;( - P >CT x ﬂé‘ XC R, -
P >xC" xP 1, IC >CT %P '1><c:><m
Y qa, - hed fa [6.1.4]

Mit Glg. [62] und P, " = CxP" >C' + R folgt:

“Pw'l é9C 1P 1C” fRU
=-P* xP” ><CT+C><—><CT+C><P X —— + xp,
v Ya fa_ fa,  fa &w [6.1.5]

Setzt man Glg. [6.1.5] in Glg. [6.1.4] enund mit r, =y, - CxX, folgt:
%" N D' T
-k _ 6 - T PN - Jc -1 ﬂP T

=gl - P xC xP "xCox—+P x P, o0, ><C><P
Ta, € ¥ 7H fa, am »otk  qa

C’ 9RU
P CT xR, @ﬂ—xp >CT+C><ﬂ ><CT+C><P Xﬂa +ﬂﬂTg><PW'l>{k
m u --

m

Wiedereinfuhrenvon K und E, = P, xr ergibt

A+ A -

X hx 1P P
—* =1 - K] x—* +— xC XE, - KxCx—>C" xE, +
m 1-[a'm ﬂ m ﬂ m
T c’ C
P x s XE, - KxCxP’ oo xE, - K - XC' xE, -
m ﬂam m
TR 1c ..
e, B O, [6.17]

und anschlief3endes Zusammenfassen:
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6. Herleitungen

X )2- T »= u
X ap e
<=1 - 4+ —>CT+P =g, U-
fa, e e, T,y
1C LT N 1
Kx‘ﬂam{P CTHE, +%,)- & 6.1.8]

Der zweitletzte Term kann noch mit P* >xC" xE, =K x, , Glg. [3.1.11] und Glg. [B.i.3] ver-
einfacht werden:

qx" éﬂf( T u
Y N S LS N X
fa, — gla, T .o
1c . 1
Kx——xX"- Kx xE
fa, -« fa, * [6.1.9]

Herleitung von Glg. [B.ii.4]

d.h. Berechnung von %(k). Ausgehend von Glg. [B.i.4a] und Einsetzen von Glg. [B.i.3]

m

ergibt sich:
P"=P - P >C">K"- KsC>P +K>C>P »C"sKT + K RyKT [6.1.10]

Diese Gleichung wird wiederum nach den unbekannten Parametern abgeleitet:

+ - - T -
L :ﬂp L CTxKT - P X—ﬂC KT - KxﬂC xP - K>C><ﬂp +
fa, fa, fTa, Ta, Ta, Ta,,
- T
Kx.l;"—CXP' XCT XK' + K><C><1%P 3CT xKT + K xCxP’ X‘I%C K +
R
K [6.1.11]
Mit Glg. [B.i.4] und Zusammenfassen*
1P’ 1P’ v JCT
=[l - KxC | - KxC| - P x—xK" -
. [ ]Xﬂam% ] .
C R
K AP - P >CT><KT]+K><ﬂ—><KT
Ta,, —— Ta,
fpj .PK>><CK>§):p+ [6112]

ergibt:

! Die Umformung unter der horizontal geschweiften Klammer in Glg. [6.1.12] ist zuléssig, da P >CT KT
symmetrisch ist. Dies zeigt nachfolgende Gleichung:

P sCTxKT = P »CT { P >xCT{CxP >CT + R)'l]T =P >C"{CxP xCT +R) xCxP’
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6.2 Zahlenwerte und Fehlerabschdtzung bei den Modellvereinfachungen

P (k) _ 1P (k) —_— qc(k)’ ; 1C(K) -
W—D(k) N xD(k)" - P (k) x o K (k)" - K><—‘”am P* (k) +
K><&(k)><K(k)T

[6.1.13]

m

6.2 Zahlenwerte und Fehlerabschétzung bei den Modellvereinfachun-
gen

Glg. [4.2.2] wird durch die Annahme folgender V oraussetzungen vereinfacht:
c) Die spezifischen Warmekapazitéten fir Restgas und Frischgas sind wahrend der Kom-
pressionsphase gleich und konstant.

Teg My °Cy + Tpg XMy C Tes? +Tee?
— PFG PRG wird zu T1: FG mFG RG mRG

P T,
rnFG >CPFG +rnRG >CpRG rT‘]FG +rnRG

Berechnung eines Zahlenwert fir c,

Fur die spezifische Warmekapazitat fir Restgas bel konstantem Volumen c, .
[Pischinger, 1988]:

gilt nach

kJ
Cype = 0.9769%——

kg XK
mit
Cope = Rre +Crs
folgt
J kJ kJ
Cp o (T =1000K) = 28765 e +09769% T =126% "

bei der Temperatur T=1000 K.

Berechnung eines Zahlenwerts flr Corg

Frischgas setzt sich aus L uft und verdampften Kraftstoff zusammen, d.h. fiir c,,__ gilt (I =2):

1 & 10

C = x +¢l- -
PFG F Plaaft g I:stoi ch 9

P luft

mit F

stoich

=14.7,
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6. Herleitungen

kJ
oo Cpmluft _ 29.1124><7kmOI < _ ‘o1 KJ
Piuit M 28053 kg kg K
' kmol
und
(T = ) = kJ
Copat T =300K) = 158W
ergibt sich

c. (T=300K)= 105>£
PFG kg XK

bei der Temperatur T=300 K.
Fehlerabschdtzung bei Standardbetriebspunkt

Fur den Betriebspunkt n=2000 U/min und Pme=6 bar soll eine Fehlerabschétzung durchgefuhrt
werden. Die benétigten Grol3en ergeben sich zu

M =361 Mg; My, =47 mg; Tog » T, ;=292 K; Tee » Ty, =896 K

und der Fehler zu

& Teo Mo + Tag MM 2
=5 T‘lb ¢ Mg + Mk N
1- —+x100% = A1- =X100% =32%.
8 T o °T¢ Tee MM T, F Tre XMhs XCp N ° °
g rnFG >CpFG + rnRG >chG B

Da der Fehler in den anderen Betriebspunkten in der gleichen GroRenordnung liegt, wird diese
N&herung verwendet.

Glg. [4.2.3] wird durch die Annahme folgender V oraussetzungen vereinfacht:
c) die spezifischen Gaskonstanten flir Restgas und Frischgas sind gleich:

_4 My R + M R _
b RG_ia:'lme_ M+ M. wird zu R; = R

Zahlenwert fir R

J
Ree(T =1000K) = 287.6><kg—xK

Zahlenwert fir R
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6.3 Lineares Kalman-Filter zur Bestimmung des Drosselklappenwinkels und seiner Ableitung

Unter Annahme eines idealen Gasgemisch von Luft und Kraftstoffdampf wird R-; zu

J
R » R = 287.2)@

gewdhlt. Ein Vergleich beider Gaskonstanten zeigt, dal3 diese Naherung zuléssig ist.

6.3 Lineares Kalman-Filter zur Bestimmung des Drosselklappenwin-
kels und seiner Ableitung

Die Drosselklappenbewegung wird durch folgende zwei Differentialgleichungen beschrieben:

X =X,
%, = - g + w(t) [6.3.1]
mit
E{w(n)} =0 6.3.14]
E{w(t) w(t +1)7} = g>at) [6.3.1b]

Dabel ist x, der Drosselklappenwinkel und x, die Winkelgeschwindigkeit. Der Korrelationspa-
rameter b wird so festgelegt, dald die reale Bewegung der Drosselklappe durch den Fahrer
moglichst gut wiedergegeben wird. Dieser Parameter ist anhand einer Korrelationsanalyse be-
stimmbar (siehe hierzu [Loffeld, 1990], [Geppert, 1995] und [Scherer, 1998]). Da die Abta-
stung kurbelwinkelsynchron erfolgt, mul3 Glg. [6.3.1] transformiert werden. Setzt man voraus,
dal3 sich die Drehzahl von einem auf den néchsten Abtastpunkt nicht &ndert, dann kann man
folgende Transformationsvorschrift verwenden.

dj _ 360[°KW] -
dt ~  60[g
n[U / min| [6.3.2]

Damit ergibt sich folgendes Zustandsraummodell:
¢_ 1 & 1a € .
Ton D - bel”qu’“"’(‘ ) 6.3.3]

y=[1 oxx+v(j) 6.3.4]

Die globale  kurbelwinkeldiskrete  Zustandsibergangsmatrix — ergibt  sich ~ mit
F(j ): L l{[sxl - F]'l} und anschlieRender Riicktransformation zu:

Seite 132



6. Herleitungen

8 53 e o
él U
Foj)=¢ B¢ g
S e U 6.3.5]

Die kurbelwinkeldiskrete Beschreibung der Zusténde lautet:

j k+1

X(k+2) = F (D) ) (k) + (F (1= )G >0j )]
= Ax(k) +w, (k) [6.3.6]

Der diskrete Rauschproze w, (k) berechnet sich durch eine lineare Operation aus einem wei-
[3en Rauschprozef? und ist somit auch ein Gaul3prozef3. Seine beiden Momente ergeben sich zu:

E[wd(k)} =j§ca 1™ )>G><E{w<i >} aJ =0 [6.3.7]

J ke

1 T
ELW (k)wv (k)%——xd:(l 1= IPCPGT A (- J)7d] ‘Qd(k) [6.3.9]

Einsetzen der Glg. [6.3.5] und Telle von Glg. [6.3.3] in Glg. [6.3.8] und anschlief3ende Inte-
gration und Vereinfachung ergeben:

Q ~ -
- d 8121 qzzH [6.3.9]
= ! S ><n+3><n>15\'%@j 12><n><e"5£’“bj b >Dj y
G =~ g 47 3 [6.3.10]
= S 2><e"5%1 +e o U
Ghe = 0 =5 20 a [6.3.11]
IR
%z = 50 e 4 [6.3.12]

Damit ist die Transformation des linearen, zeitkontinuierlichen Zustandsraummoddlls aus
Glg. [6.3.1] abgeschlossen.
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