FORSCHUNG Berechnung und Simulation

Modellbasierte Online-
Optimierung moderner
Verbrennungsmotoren

Tell 1: Aktives Lernen

Dieser zweiteilige Beitrag stellt den modellbasierten Optimierungs-
algorithmus ,,mbminimize* vor, der in Kooperation von der Universitat
Tubingen und der BMW Group fir die Online-Optimierung von Ver-
brennungsmotoren entwickelt wurde. Der vorliegende erste Teil kon-
zentriert sich auf das grundlegende algorithmische Design, auf Model-
lierung, Versuchsplanung und aktives Lernen. Der zweite Teil diskutiert
Strate-gien zur Behandlung von Limits wie Motorklopfen.
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1 Einleitung

Hersteller von modernen Verbrennungs-
motoren sehen sich mit wachsenden Her-
ausforderungen konfrontiert: Die gesetzli-
chen Umweltauflagen werden strenger,
Kraftstoffpreise steigen, und die Kunden
fordern gute Leistung und hohen Fahrkom-
fort bei geringem Verbrauch. Als Konse-
quenz wachst die Komplexitidt der Moto-
ren stark, die Zahl der einstellbaren Para-
meter wird grofer. Die Applikation des
Motors wird so zu einem hochdimensiona-
len Optimierungsproblem, das den Einsatz
rechnergestiitzter Verfahren erfordert.

Die bereits weitgehend etablierte Form
der rechnergestitzten Motoroptimierung
ist die Offline-Optimierung. Derartige Ver-
fahren werden etwa in [1], [2] oder [3]
beschrieben und arbeiten prinzipiell wie
folgt: Anhand eines Versuchsplans werden
hinreichend viele Messungen am Motor
vorgenommen. Aus diesen und ggf. geeig-
netem Vorwissen iber den Motor wird am
Rechner ein Modell erstellt, das das Motor-
verhalten simuliert. Nun kann das Modell
am Rechner optimiert werden. Die gewon-
nenen Optima werden am Priifstand veri-
fiziert und anschlieffend zur Applikation
verwendet.

Bei der Online-Optimierung interagiert
das Optimierungssystem direkt mit dem
Priifstand, sodass die Applikation im Ideal-
fall vollautomatisch abliuft. Diese Vorge-
hensweise bietet auflerdem den Vorteil,
dass die durch Messung gewonnenen
Informationen sofort in den weiteren Ver-
lauf der Optimierung einflieen kénnen.
Hierauf wird in den Abschnitten 3 und 4

ausfiihrlich eingegangen. Vorteile der Off-
line-Optimierung sind dagegen, dass die
Rechenzeit von der Prufstandszeit
getrennt werden kann, und dass der Pruf-
stand pa-rallel zur Berechnung weiterhin
manuell gefahren werden kann. Die auto-
matische Priifstandsansteuerung mit
Limitbehandlung stellt die Algorithmen
vor neue Herausforderungen, dies ist
Gegenstand von Teil 2 dieses Beitrags.

Auch Online-Optimierungssysteme
sind bereits verfligbar, beispielsweise
Cameo [4] und Vega [5]. Im vorliegenden
Bericht wird ein weiterer Algorithmus fiir
die Online-Optimierung, mbminimize,
vorgestellt. Er unterscheidet sich von den
bekannten in mehrfacher Hinsicht:

Modellierung: Es wird ein globales
Modell anstelle von einzelnen Modellen
flir jeden Betriebspunkt verwendet. Da-
durch kann durch Messung gewonnene
Information fir mehrere Betriebspunkte
genutzt werden, und der Messaufwand
wird reduziert.

Modelltypen: Es werden heterogene
Komitees aus neuronalen Netzen und kubi-
schen Regressionsmodellen eingesetzt.

Versuchsplanung: Das Modell selbst
bestimmt den Versuchsplan (aktives Ler-
nen), die Zielgréfle fliefit zunehmend in
den Versuchsplan ein.

Limitbehandlung: Hier werden neue
Strategien entwickelt, die einerseits
gewdhrleisten, dass verbotene Bereiche in
geeigneter Form modelliert werden kon-
nen und das andererseits der Motor in
einen sicheren Bereich gefahren wird,
wenn ein Limit auftritt (siehe Teil 2 dieses
Beitrags).
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2 Anforderungen

Dieser Beitrag konzentriert sich auf das
parametrisierte Optimierungsproblem,
das in der Literatur [5] auch Vollrasterab-
stimmung genannt wird: Fir jeden
Betriebspunkt sollen ein oder mehrere
Stellgréfienkombinationen gefunden wer-
den, die optimal flir eine gegebene Ziel-
funktion sind, beispielsweise fiir den spe-
zifischen Kraftstoffverbrauch. Dabei mus-
sen mehrere motorspezifische Besonder-
heiten beachtet werden:

Messungen am Priifstand sind teuer
und zeitaufwéndig. Daher ist eine geringe
Zahl von Messungen wiinschenswert.

Die Messergebnisse sind verrauscht.
Messfehler mussen also behandelt wer-
den.

Das Verdndern mancher Stellgréfien
bedingt relativ lange Einschwingzeiten
des Systems. Insbesondere Betriebspunkt-
wechsel sollten daher moglichst selten
stattfinden.

Es treten Limits, also Randbedingungen
flr die Optimierung auf.

Besonders interessant sind sichere Opti-
ma, also Optima mit einer groBen Umge-
bung guter Zielfunktionswerte.

3 Aktives Lernen

= Messpunkle

Berechnung und Simulation

Aufgrund dieser Punkte wird der in die-
sem Bericht beschriebene neue Algorith-
mus als modellbasiertes Optimierungssy-
stem entworfen. Das globale Modell ist
auf dem gesamten Suchraum definiert,
der von der Betriebsebene und den Stell-
grofien aufgespannt wird. Dadurch wird
die Zahl der Messungen gering gehalten,
auBerdem ermoglicht das Modell die
Behandlung von Messfehlern. Zwei
Modelltypen werden verwendet: linear
parametrierte und nichtlineare Regressi-
onsmodelle. Bei linear parametrierten
Modellen ist die Modellausgabe eine
Linearkombination aus (nichtlinearen)
Basisfunktionen, zum Beispiel bilden Poly-
nome maximal dritten Grades das oft ver-
wendete kubische Modell. Dadurch hangt
die Modellausgabe linear vom Vektor der
freien Parameter ab. Fiir einen gegebenen
Messdatensatz lasst sich der optimale
Parametervektor leicht eindeutig bestim-
men, wenn der quadratische Fehler mini-
miert wird.

Nichtlineare Modelle sind dagegen
ebenfalls nichtlinear im Parametervektor.
Dies hat eine deutlich hohere Flexibilitat
zur Folge. Dafiir muss nun der optimale
Parametervektor durch eine nichtlineare
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Bild 1: Lineare Modellierung eines Datensatzes
mit Fehlerbalken. Die Modellunsicherheit wird

am Rand des Suchraums maximal

Figure 1: Linear approximation of a data set
and error bars. The model uncertainty attains
its maximum at the search space boundary
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Optimierung, das Training, gewonnen
werden. Ferner ist der optimale Parame-
tervektor nicht mehr eindeutig bestimmt,
und das Modell ist leicht in der Lage, sich
den Messfehlern anzupassen (Overfitting).
Daher missen geeignete Regularisierung-
stechniken eingesetzt werden (zum Bei-
spiel [6]).

Eine spezielle Klasse nichtlinearer
Modelle sind Feed-Forward Netze, die zu
den Neuronalen Netzen gehdren [7], die
fuir den vorgestellten Algorithmus einge-
setzt werden.

3 Aktives Lernen

Unter dem Gesichtspunkt der hohen
Dimensionalitat des Suchraums und der
Kosten fiir jede einzelne Messung besteht
das Kernproblem der Motoroptimierung
in einer guten Versuchsplanung. Ihre Auf-
gabe ist es, moglichst wenig Messpunkte
so zu platzieren, dass moglichst viel Infor-
mation gewonnen wird. Da dieser Infor-
mationsgewinn meistens statistisch
quantifiziert wird, spricht man auch von
statistischer Versuchsplanung. Es existie-
ren sehr viele verschiedenartige Versuchs-
planungstechniken und noch mehr Litera-
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Bild 2: Modellierung eines Datensatzes mit einem n
euronalen Netz (eine verdeckte Schicht mit drei hyper-

bolischen Neuronen, lineares Ausgabeneuron, und

Shortcut-Verbindungen). Die Modellunsicherheit wird
mit abnehmender Datendichte groRRer
Figure 2: A data set is approximated by a Neural Net-

work (on hidden layer with three hyperbolic neurons,
linear output, shortcut connections). The model
uncertainty grows with decreasing data density
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tur zu dem Thema. Hier sei beispielhaft
auf [8] verwiesen.

Eine wichtige Klasse von Methoden zur
Versuchsplanung verwendet das Modell
selbst. Dies geschieht, indem die Unsicher-
heit des Modells tiber den gesamten Such-
raum ausgewertet wird. Bereits an dieser
Stelle ergeben sich unterschiedliche Ver-
suchsplanungskriterien: Beispielsweise
kann man den Versuchsplan so anlegen,
dass die durchschnittliche Modellunsi-
cherheit méglichst klein wird, oder man
minimiert die maximale Modellunsicher-
heit.

Die Auswertung der Modellunsicher-
heit an einem Punkt im Suchraum hingt
vom Modell selbst ab. Zum Beispiel ist fir
ein lineares Modell die Unsicherheit
immer am Rand des Suchraums am grofi-
ten, Bild 1. Umgekehrt liegen in diesem
Fall bei einem optimalen Versuchsplan die
Messpunkte immer am Suchraumrand.
Diese Uberlegungen lassen sich auf linear
parametrierte, also beispielsweise kubi-
sche, Modelle ausweiten. Die Modellunsi-
cherheit an einem Punkt im Suchraum
kann dann durch einen Term ausgedriickt
werden, der aufSerdem vom Modell und
von den bereits gemessenen Punkten
abhéngt [8]. Ein wichtiges und leicht aus-
wertbares Optimalitdtskriterium fir
einen Versuchsplan ist die Forderung, dass
die Determinante der so genannten Infor-
mationsmatrix maximal wird. Solche Ver-
suchsplane werden auch D-optimal
genannt, und unter geeigneten Vorausset-
zungen ist dies aquivalent zu der Bedin-
gung, dass die maximale Modellunsicher-
heit iiber den Suchraum minimal ist [8].

Es fallt auf, dass in dieser Darstellung
flr die Modellunsicherheit an keiner Stelle
die Messergebnisse vorkommen. Dies
bedeutet, dass ein optimaler Versuchsplan
bereits am Anfang erstellt werden kann
und trotz Informationsgewinn durch die
Messungen nicht weiter verbessert wer-
den kann. Mit anderen Worten, diese
Theorie favorisiert die Offline-Optimie-
rung. Die Situation &ndert sich jedoch
grundlegend, wenn nichtlineare Modelle
betrachtet werden. Auch in diesem Fall
kann die Modellunsicherheit mit einer
Informationsmatrix ausgedriickt werden,
diese ist jedoch nun von dem Ergebnis des
Trainings des Modells (beispielsweise
eines Neuronalen Netzes) abhéngig, also
insbesondere auch von den Messergebnis-
sen [9].

Werden nichtlineare Modelle fir die
Approximation der Zielfunktion verwen-
det, so kann also eine Online-Versuchspla-
nung die durch Messungen gewonnenen
Informationen nutzen, um neue Mes-
spunkte besser zu platzieren. Wir betrach-
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3 Aktives Lernen
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Bild 3: Schematische Darstellung
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Bild 4: Modellierung eines Datensatzes durch ein

Komitee aus linearer Regression

und neuronalem Netz.

Die Modellunsicherheit (QBC-Kriterium) ist dort maximal,
wo die Modelle am wenigsten Ubereinstimmen

(vgl. Bild 1 und Bild 2)
Figure 4: A committee of a linear

model and a Neural

Network approximates a data set. The model uncertainty
(QBC criterion) is large in regions where the committee
members do not agree (cf. Figure 1 and Figure 2)

ten daher jetzt die folgende Situation: Es
liegen Messdaten vor, und gesucht ist ein
weiterer Punkt im Suchraum, der derart
bestimmt werden soll, dass der (erwarte-
te) Informationsgewinn durch Messung
maximal ist. Dieses Szenario wird auch als
aktives Lernen (Active Learning) oder
Query bezeichnet, da das Modell selbst
entscheidet, welcher Punkt als néachstes
trainiert wird. Ein mégliches Kriterium ist
die Maximierung der Modellunsicherheit,
die durch die Informationsmatrix und den

Punkt selbst gegeben ist. Dies hangt wie-
derum eng mit dem Kriterium der D-Opti-
malitdt zusammen. Ein Beispiel ist in Bild
2 zu sehen: Die Unsicherheit des Modells
(hier ein neuronales Netz) ist in Bereichen
mit niedriger Datendichte grofier.

Von diesem Kriterium gibt es noch eini-
ge Varianten [9, 10], die unter leicht unter-
schiedlichen theoretischen Annahmen
gewonnen werden und die in der Praxis
sehr dhnlich sind. Jedoch neigen diese Ver-
fahren zu unglinstigem Verhalten, wenn
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die Annahme der Normalverteilung nicht
erfillt ist. Genauer wird die Bestimmung
der Modellunsicherheit, wenn grof3e Sam-
ples von Modellparametern entsprechend
ihrer wahren Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung gebildet werden. Diese Markov-
Chain-Monte-Carlo-Methoden (MCMC,
siehe zum Beispiel [11]) sind jedoch sehr
zeitaufwandig.

Eine weitere Moglichkeit besteht darin,
ein Komitee von Modellen zu trainieren.
Dies hat mehrere Vorteile: Erstens ist der
erwartete Modellfehler im Komitee klei-
ner als fiir einzelne Modelle, zweitens kon-
nen verschiedene Modelltypen gleichzei-
tig betrachtet werden (heterogene Komi-
tees), und drittens kann die Nichtiiberein-
stimmung oder Dissens (also die Varianz)
der Ausgaben der Komiteemitglieder als
Mafs fiir die Modellunsicherheit, also als
Query-Kriterium verwendet werden. Die-
ses Query-by-Committee-Kriterium (QBC)
[12] war in unseren empirischen Verglei-
chen [13] den anderen Kriterien iiberlegen

Berechnung und Simulation

und ist zusatzlich extrem schnell auszu-
werten, daher wird es im neuen Algorith-
mus verwendet. Ubrigens lasst sich QBCin
homogenen Komitees auch als Variante
einer MCMC-Methode auffassen: Jedes
Komiteemitglied ist ein Sample des Para-
metervektors, wobei aufgrund des Trai-
ningsprozesses die Wahrscheinlichkeits-
verteilung zu ihren Maxima hin verzerrt
ist. Die Verwendung von heterogenen
Modellkomitees verringert ferner die
Wahrscheinlichkeit, dass auf Grund eines
ungeeigneten Modelltyps die Modellaus-
gabe, obwohl einigermafien mit den Trai-
ningsdaten Ubereinstimmend, vollig
falsch ist. Bild 3 zeigt schematisch ein
Komitee aus einem linearen Modell und
einem neuronalen Netz. In Bild 4 sieht
man die Modellausgabe eines solchen
Komitees und den Dissens der Komitee-
mitglieder, also das QBC-Kriterium.

Im Verlauf der Online-Optimierung
sollte nicht nur die Modellunsicherheit,
sondern auch in zunehmendem Maf? das
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bereits erworbene Wissen uber die Ziel-
grofie, also das aktuelle Modell, in das
Query-Kriterium einflieBen. Dadurch
kann der Suchraum in Bereichen, in denen
die Zielfunktionswerte gut sind, grindli-
cher exploriert werden, und die Optima
werden genauer lokalisiert. Im vorgestell-
ten Algorithmus geschieht dies, indem
Teile des Suchraums ausgeschlossen wer-
den, in denen die Zielfunktionswerte
schlechter als ein Schwellenwert sind. Der
mbminimize-Algorithmus wird mit einem
initialen Versuchsplan gestartet, der nach
raumfiillenden oder D-optimalen Kriteri-
en berechnet wird. Dessen Ablauf wird mit
den in [14] beschriebenen Methoden opti-
miert. Danach werden mittels aktiven Ler-
nens weitere Messpunkte bestimmt, gege-
benenfalls in ihrer Reihenfolge optimiert
und vermessen. Schliefllich werden die
Modelloptima bestimmt und verifiziert.

4 Zusammenfassung

Der mbminimize-Algorithmus wurde
grindlich an Hand von Testfunktionen
und Simulationen ausgewertet und zeigt
sehr gute Optimierungsergebnisse. Bei-
spielsweise werden alle Optima einer ver-
rauschten Branin-Funktion [15] mit weni-
ger als 40 Funktionsauswertungen korrekt
lokalisiert. Auch erste Versuche am Priif-
stand ergaben vielversprechende Ergeb-
nisse.

Durch die Verwendung eines globalen
Modells und durch den Einsatz hochent-
wickelter Online-Versuchsplanungstech-
niken, insbesondere aktiven Lernens, hat
der in diesem Beitrag vorgestellte mbmi-
nimize-Algorithmus das Potenzial, die
Anzahl der bendtigten Funktionsauswer-
tungen gegeniiber herkémmlichen Opti-
mierungsverfahren deutlich zu reduzie-
ren. Der Ansatz bietet ein breites Spek-
trum an Moglichkeiten der Erweiterung
und Kombination mit anderen Techniken.
Beispielsweise kénnen andere Modellty-
pen integriert werden. Ein anderer Ansatz-
punkt betrifft die Erweiterung um multi-
kriterielle Techniken fiir die Optimierung
von mehreren Zielgréfien. In Teil 2 dieses
Beitrags wird die Behandlung von Such-
raumgrenzen vorgestellt werden.

Diese Arbeit wurde vom BMBF gefirdert
(Kennziffer 01 IB 805 A/1).
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