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Kurzbeschreibung

Im Vergleich zu verbrennungsmotorisch betriebenen Fahrzeugen weisen beligtiesch betriebene
Elektrofahrzeuge (BEV) eine signifikant geringere Reichweite auf. Die Innenraumklimatisierung stellt
neben dem Antrieb den zweitgroRten Verbraucher in Elektrofahrzeugen dar. Eine Optimierung im
Sinne von MalRnahmen zur Reduzierung Besrgiebedarfs der Innenraumklimatisierung kann daher
wesentlich zur Reichweitensteigerung und somit auch der Marktdurchdringung dieser Technologie
beitragen. Der Einsatz einer intelligenten Betriebsstrategie stellt eine kostenglinstige Mdglichkeit dar,
die Effizienz des Gesamtsystems zu steigern und so zur Steigerung der Reichweite batterieelektrisch
betriebener Elektrofahrzeuge beizutragen. Ein Ansatz zur Ausschopfung des vorhandenen-Optimie
rungspotentials im Bereich der Fahrzeugklimatisierung ist die&feung Modelpradiktiver Regelun

gen.

Der Realisierung einer auf diesem Ansatz basierenden Regelung der Fahrzeugklimatisierung stehen
mehrere Herausforderungen entgegen. Die wesentliche Vorrausetzung fiir ein befriedigendes Rege
lungsverhalten ist die hinfehend genaue Vorhersage der betroffenen Regatl Zustandsgrofl3en.
Werden durch eine unzureichende Beriicksichtigung von Stérgréf3en und durch eine unzureichende
Modellierung der ablaufenden technischen Prozesse Regelgréf3en falsch vorhergesagt, so veerden di
Regelabweichungen ebenfalls falsch vorhergesagt, weshalb vorhandenes Optimierungspotential nicht
ausgeschopft werden kann. Methoden des maschinellen Lernens wie z.B. tiefe rekurrente neuronale
Netze bieten hierbei eine Alternative zur konventionellendretischen, experimentellen oder hybri

den Modellbildung.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde fiir eine temperaturgefilhrte Regelung einer Einkdinesanlage ein
Ldsungskonzept zur Umsetzung eines modellpradiktiven Ansatzes basierend auf Verfahren des ma
schinelen Lernens entwickelt. Der Fokus lag hierbei auf einer Reduzierung des Energiebedarfs bei
gleichzeitiger Erflllung der ibernommenen Anforderungen an die konventionelle Regelung. bas Vor
gehen in dieser Arbeit basiert auf dem-Ristandorientierten Vorgéen im Mikrozyklus gemaf DI
Richtlinie 2206. Ausgehend vom Entwicklungsziel wurde zunéchst eine Situationsanalyse des beste
henden Systems durchgefiihrt. Hierbei wurde, ausgehend von den tibernommenen Anforderungen an
die konventionelle Regelung, eine Urgachung der Regelgite und des Energiebedarfs eines Refe
renzsystems durchgefiihrt. Als Referenzsystem diente ein in Zusammenarbeit mit déhérbi¢

GmbH erstelltes thermisches Gesamtfahrzeugmodell eines BEV. Zur Modellvalidierung wurden reale
StralRenversche mit einem V\Ae-Golf durchgefuhrt. Die Bewertung der Energieeffizienz erfolgte an
hand abgeleiteter Versuchsszenarien aus klimatischen Daten undNBtaungsverhalten in Deutsch

land. Fir diese Versuchsszenarien wurden Simulationen amifddigrten themischen Gesamtfahr
zeugmodell durchgefiihrt. Mit den Ergebnissen dieser Untersuchung erfolgte eine Zielformulierung
und Anforderungsableitung an den Systementwurf. Hierauf aufbauend wurde ein Grobkonzept fir
eine modellpradiktive temperaturgefiihrte Regelugiger EinzonetKlimaanlage entworfen. Auf Basis
dieses Grobkonzepts wurden Untersuchungen zu Losungsansatzen fur die Teilsysteme des Gesamtsys
tems durchgefuhrt. Hierfur wurden unter anderem Modelle zur Storgré3enprognose sowie ein Modell
zur Abbildung de physikalischen Verhaltens auf Basis von Verfahren des maschinellen Lernens entwi
ckelt. FUr die Optimierung der Stellgréf3en wurde ein Optimalsteuerungsproblem durch ein Gitefunk
tional formuliert und zur Losung der Optimierungsaufgabe ein Verfahrenreasi@uf evolutiondren
Algorithmen entwickelt. In einer anschlielBenden Systemsynthese wurden die entwickelten Teilfunkti
onen zu einem Gesamtsystem integriert und durch experimentelle Untersuchungen im Vergleich zum
bestehenden System mit konventionellezdelung bewerte
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Einleitung

1 Einleitung

1.1 Motivation und Zielsetzung
Im Jahr 202 wurden in Deutschlan83300rein elektrisch betriebene Personenkraftwagen neu zuge
lassen. Dies dgpricht bei insgesamt 81 Millionen neu zugelassenen PKW, lediglich einem Marktan
teil von1,75%. Die Ursachen der geringen Marktdurchdringung dieser Technologie liegen im Wesent
lichen in der unzureichenden Ladeinfrastruktdiey Ladedauerer begrenzén Reichweite undnden
hohen Kosten batterieelektrisch betriebem&lektrofahrzeuge (BEV). Die im Vergleich zu verbren
nungsmotorisch betriebenen Fahrzeugen signifikant geringere Reichweite lasst sich im Wesentlichen
auf zwei Faktoren zurtickfuihren. Deste Faktor ist in der deutlich geringeren Energiedichte des-Ener
gietragers begrundet. Wahrend heutige LithidanenAkkumulatoren fiir BEV Energiedichtean
0,15 kWh/kg bis zu 03 kWh/kg aufweisen, betragt die Energiedichte z.B. von Dieselkraftstoff 11,9
kWh/kg. Hierdurch wird die maximal mitfuhrbare Energiemenge starker limiredtein erhbhter Ap
triebsenergiebedarf aufgrund des héheren Gewichts verursacht. Den zweiten Faktor stellt die geringe
Abwéarme des Elektromotors dar. Um den Fahrgastraum mak8ieren, sind elektrisch betriebene
Nebenaggregate erforderlich, deren Energiebedarf zusatzlich mitgefiihrt werden muss. Die Innen
raumklimatisierung stellt neben dem Antrieb den zweitgréRten Verbraucher in Elektrofahrzeugen dar.
Der Energiebedarf fur Heen, Kihlenund Bellufungkann die Reichweiterheblichreduzieren[1] [2].
Bei einem Volkswagen@olf ergibt sich z.B. untextremen Wetterbedingungerine Verringerung
der maximalen Reichweite von bis zu ca. 30%

Eine Optimierung auf diesem Gebiet 8inne von MalRnahmen zur Reduzierung des Energiebedarfs
der Innenraumklimatisierung kann daher wesentlich zur Reichweitensteigerung und somit auch der
Marktdurchdringung dieser Technologie beitragen. Eine Reihe aktiver und passiver Malinahmen zur
Reduzierug des Energiebedarfs der Klimatisierung von Elektrofahrzeugen sind bereits Stand eler Tech
nik. Passive Ma3nahmen wie Dammung des Dachhimmels, Sonnenstrahlreflexionstechnik; Infrarot
lichtreflektierende Scheiben, thermische Da&mmung der Karosserieflamherder Einbau von Isolier
glasscheiben haben gegeniber den aktiven Malinahmen den Vorteil, dass hierfiir keine zuséatzliche
Energie aufgewendet werden mufgj [4]. Aktive Malinahmen wie die Nutzung einer Warmepumpe,

der Verbau eines Verdampf@ypasses oder deeinsatz von Infraretleizflachen haben den Vorteil,

dass sie nicht nur dampfend wirken, sondern dauerhaft die erzielten Effekte erreichen. Zusatzich wur
den in den letzten 20 Jahren durch eine Reihe von Detailoptimierungen, wie z.B. durch den Emsatz vo
geregelten Expansionsventilen an Stelle einer Drossel (Orifice Tube), weitere MalRnahmen zur Reduk
tion des Energiebedastdurch die Erh6hung der Leistungszahl der Kélteanlagen (COP, Coefficient of
Performance) umgesetzt. All diesen MalRnhahmen ist gendeiss sie die Fahrzeuganschaffungskosten
erheblich erhéhen. Im Gegensatz hierzu bietet der Einsatz einer intelligenten Betriebsstrategie eine
kostengunstige Mdéglichkeit die Effizienz des Gesamtsystdme KomforteinbulR3emweiter zu stei
gern.[5]

Ein relaiv neuer Ansatz zur Ausschopfung des vorhandenen Optimierungspotédnti@ereich der
Fahrzeugklimatisierungst die VerwendundviodelpradiktiverRegelunger(MPC). Diese Regelungen
basieren auf einem mathematischen Prozessmodell, welches den Verlauf stgamysgroRen bei ge
gebenen Eingangsgrdéf3en fur einen begrenzten Zeithorizont pradiziert. Dieses Prozessmodell wird mit

! Bei max. Reichweite im WLTC von 231 km, max. Nettoenergie des Akkumulators von 31,5 kWh und-einer PTC
Hochvoltheizung mit einer maximalen Leistung vonk¥b
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einem Gutefunktional und einem Optimierungsverfahren verknipft. Durch das Gutefunktional kann
die Performanz der Regelung bzgl. der Eiveng der verschiedenen Regelziele bewertet werden.
Durch das Optimierungsverfahren wird durch Minimierung des Gutefunktionals tUber den Pradiktions
horizont die bestmdgliche Trajektorie fur die bertcksichtigten Stellgrof3en gesucht. Modellpradiktive
Regelugen bieten im Gegensatz zur konventionellen Regelung eine Reihe von Vorteilen. Zum einen
kann durch dievorausschauenddérbeitsweise frihzeitig auf zukinftige Abweichungen der Regelgro
3en und Verletzung von Nebenbedingungen reagiert wel{@gnZum andera kann durch MPC eine
effiziente MehrgroRenregelung realisiert werden. Dezentrale konventionelle Regler berlicksi¢htigen
der Regejeweils nur ein betroffenes Stellnd RegelgroRenpaar. Bestehen starke Wechselwirkungen
durch Kopplung mehrerer Stelind Regelgrof3enpaare, kann durch die dezentrale Regelung kein Ge
samtoptimum erreicht oder dartiber hinaus das System instabil werden. Werden mehrere koaventio
nelle Regler z.B. durch den Einsatz von Haupd Entkopplungsregler zu einem Mehrgré3enregler
kombiniert, steigt die Komplexitat des Systems, wahrend die Komplexitdt der Mehrgrol3enregelung
der modellpradiktiven Regelung der Komplexitat einer EingroRenregelung entspricht. Ein weiterer we
sentlicher Vorteil von MPC ist die Mdglichk&iebenbedingungenif Eingangs Ausgangsund Zu
standsgré3en explizit zu spezifizieren, so dass hier Grenzwertverletzung mehrerer Gréf3en parallel ver
hindert werden kénnen. Des Weiteren bieten MPC die Moglichkettzeitverzégerten Signalen um
zugehen und Wissen Uber Zulftige Zustande zu beriicksichtigen. Aufgrund dieser Vorteile bietet sich
der Einsatz voMPCfur Kraftfahrzeugklimaanlagen an. Neben der Regelung der Innenraumtempera
tur werden in modernen Kraftfahrzeugklimaanlagen die Luftfeuchte, die Zuluftmengeuldiver-

teilung und die Luftglte geregelt. Hierbei miissen mehrere Regelziele parallel erreicht und diverse Ne
benbedingungen eingehalten werden. So muss neben einer behaglichen Kabinentemperatur und Luft
feuchte unter anderem Scheibenbeschlag, zu hohehl&ndioxidgehalt, erhéhter Bauteilverschleil
verhindert, sowie Gerduschpegel und Schwingurggninggehalterwerden.

Den Vorteilen demodellpradiktiven Regelung stehen gerade im Hinblick auf eine Realisierung einer
Regelung der Fahrzeugklimatisierung meze Schwachstellen entgegen. Die wesentliche Vorrauset
zung fur ein befriedigendes Regelungsverhalten ist die hinreichende genaue Vorhersage der-betroffe
nen Regelund ZustandsgrofRen. Wird durch unzureichende Modellierung eine Regelgrol3e falsch vor
hergesagt, wird die Regelabweichung ebenfalls falsch vorhergesagt, weshalb die Regelung fiir die ge
gebenen Randbedingungen nicht das wahre Optimum finden kann. Die Gute der Vorhersage des zu
kiinftigen Verhaltens der RegelgréRe unterliegt zwei Unsicherheiten.efioen unterliegt sie der Ge
nauigkeit des Prozessmodells und zum anderen der Bericksichtigung der Storgrof3en. Da neben den
Stelleingriffen auch &ulRere Stérgrofien das System beeinflussen, ist es ebenso erforderlich, diese Stor-
gréBen hinreichend genau zuggnostizieren. Die Gute der Gesamtsystemregelung hangt daher zu
einem grofRen Teil von der Glte der Stérgrof3enprognose ab. Dies wurde in vorangegangen Ansatzen
nicht ausreichend beriicksichtiddie zuktinftigen nicht beeinflussbaren Storgrof3en wurden enawed
indirekt durch Kompensationsverfahren durch die Verwendung eines Beobachters behandelt und so-
mit nicht direktvorrausschauend berucksichtigty Vorfeld entweder als bekanaingenommeroder

durch eine sehr schwache Schatzung vorhergesagt. Am haufiggidmer StorgréRenverlauf Gber

den aktuelle Pradiktionshorizont durch den letzten Messwert geschatzt. Dies ist insofern unrealistisch,
da in derRealitatdie AuRentemperatur aber auch besonders die Sonnenstrahlung tber den Verlauf
der Fahrt sehr dynamisctthwankt.Fir die Regelung der Innenraumklimatisierung entsprechen die
StorgréRen den thermischen Lasten. Diese Lasten werden im Wesentlichen durch den Energieeintrag
solarer Strahlung, Aulentemperatur, Windgeschwindigkeit und Luftfeuchte verursaciMoDedlie-

rung des Prozessmodells erfolgt in der Regel durch eine sehr aufwendige Beschreibung des komplexen
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thermischen Verhaltens der verschiegenKomponenten im Fahrzeug durch Differentialgleichungs-
systeme. Hierbei muss durch aufwendige Versuchsreines ¥ielzahl von Koeffizienten fir die be-
riicksichtigten Bauteile ermittelt werden. Fir jeden Fahrzeugtyp muss ein individuelles Modell erstellt
werden, da sich diese in Baugruppen, Geometrien, Werkstoffen usw. unterscheiden. Veranderbare
Parameter werden inler Regel durch ein solch statisches Modell nicht berticksichtigt. So werden z.B.
Alterung von Lack und Material in den Koeffizienten der Baugruppen nicht bertcksichtigt. Auch wei-
tere Einflisse wie Anderung von Geometrie und Volumen z.B. durch Einbaweneydnderte Refle-

xions und Absorptionskooeffizienten durch Staub und Schmutz weedemfallsnicht beriicksichtigt.

Eine hohe Vorhersagequalitdér AusgangsgréR3ates Prozessmodells hat in der Regel eine hohe Mo-
dellkomplexitat zur Folge, was zu einegiteren Schwachstelle von MPC fuhrt. Um komplexes thermi-
sches Verhalten im Prozessmodell addquat abzubilden sind nichtlineare Modelle erforderlich. Eine
analytische Ldsung des Optimierungsproblems ist hierbei nicht mdglich, weshalb rechenaufwendige
numeriche Verfahren Anwendung finden. Daher weiseodellpradiktive Regler gegentiber konven-
tionellen Regelungen einen deutlich hdheren Rechenzeitbedarf auf. Um der gegenwaértig begrenzten
Rechenleistung von Steuergeraten im Automobilbereich gerecht zu werdedewstark vereinfachte
Modelle verwendet. Hierdurch undufgrundder unzureichenden Préadiktion der Stérgré3en, kdnnen
die Regelund ZustandsgrofRen nur flr einen verkirzten Prognosehorizont mit hinreichender Genau-
igkeit prognostiziert werden. Da durch eimodellpradiktive Regelung die StellgroRen aber nur inner-
halb des Prognosehorizonts optimiert werden, ist das gefusd@ptimum lokal auf diesen verkirzten
zeitlichen Horizont beschrankt. Hierdurch kann das gesamte Optimierungspotential nicht ausge-
schopftwerden.

Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eimesdellpradiktiven Reglers zur Klimatisierung batterieelektri-
scher Fahrzeuge, der das vorhandene Optimierungspotential durch einen mdglichst gro3en Progno-
sehorizont maximal ausschépfen kann. Hierzu solsgstem mit praziser Vorhersage der thermischen
StorgrofReneinem effizienten Modeltles Kabinenklimas und ein effizientes Optimierungsverfahren
entwickelt werden. Fur diesen Zweck werden Methoden des maschinellen Lernens und metaheuristi-
schen Optimierugsverfahren zu einem modellpradiktiven Regelungssystem verkntpft. Zur Pradiktion
der thermischen Storgrofien werden Wetterdaten unabrhersagen verschieden OnlineDienste

und Fahrzeugmessdaten verwendet.

1.2 Stand der Technik
In verschiedenen vorangegangeneéntersuchungen wurde das Potentrabdellpradiktiver Regelun-
gen im Automobilbereich7]-[9] als auch im Bereich des Fahrzeugwarmemanagements aufgezeigt
[10]-[18]. In[8] werden verschiedene Anwendungen fur modellpradiktive Regler im Automobilbereich
mit vereinfachten linearen Modellen dargestellt, wobei der Schwerpunkt auf dem Gutefunktional fur
die verschiedea Anwendungen liegtin [9] wird eine pradiktive Antriebsregelung zum energieoptima-
len Betrieb von Hybridfahrzeugen vorgestellt. Durch dynamisobgr&mmierung nach Bellmann wird
unter Bertuicksichtigung einer Préadiktion der Storgrofie Geschwindigkeit, eine optimale Trajektorie der
Gangwahl sowie eine optimale Aufteilung des Fahrerwunschmomentes auf Motor, integrierten
Startergenerator und Bremse berautt. Das System wird durch ein nichtlineares Differentialglei-
chungssystem erster Ordnung beschrieben. Dieses Verfahren ist nicht problemlos auf Systeme hdherer
Ordnung Ubertragbar.

In [15] wird eire nichtlineare modellpradiktive RegeluigMPQ vorgestelt, die die Fahrzeuginnen-
temperatur unter Minimierung des Energiebedarégelt. In[10] wird eine optimale Vorkondition
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ierung eines Elektrofahrzeugs bei teilweise bekanntem Lastprofil und eine Senkung des Fahrzeugener-
giebedarfs durch Optimierung der Motarnd Batteriesolltemperatur bei unbekanntem Lastprofil vor-
gestellt. Hier wurde ein stark vereinfachtes Fahrzeugmodell in Kombination mit einem DeSimmH
lex-Optimierungsalgorithmus mit einem Vorrauschauhorizont von Sé@undernverwendet. In[13]

wird ein NMPC verwendet, um gleichzeitig die Batterietemperatur und die Fahrzeuginnentemperatur
zu steuern. If16] wird ein NMPC zur Regelung der Fahrzeuginnentemperatur unter Optimierung der
BatterielebensdaueB (State of Health) vorgestellt. Hierbei wurihe Vergleich zu einem konventi-
onellen Zweipunktregler sowie zu einer FuRBgelung eine teilweise erhebliche Energiebedarfsredu-
zierung bis zu 6% bei parallel verbessertem SoH anhand Simulationsergebnissen aufgezeigt. All diese
Verfahren basieren aufeem stark vereinfachten nichtlinearen Differentialgleichungsmodell und ei-
ner Optimierung des Gitefunktionals durch SequerflahdraticProgramming (SQP). Aufgrund der
Modellvereinfachungen und Nichtbertcksichtigung der StorgnbBefern diese Verfahreaine aus-
reichende Pradiktionsgute fir nur wenige Iterationsschritte und sind daher nur mit einen stark einge-
schrankten Prognosehorizont anwendbar.

Die Verwendung von Wettervorhersagen fiir regelungstechnische Anwendung im Besonderen in Kom-
bination mitmodellpradiktiven Reglern wurde bereits in mehreren wissenschaftlichen Arbeiten unter-
sucht[19]-[25]. Das Hauptanwendungsgebiet ldgoei in der Klimatisierung von Gebauden[24]
wurden die Auswirkungen der Vorhersagegenauigkeit verschiedener Vorhersad@radalie Glte

einer modellpradiktiven Regelung fir der Klimatisierung von Gebauden untersucht. Hierbei wurden
verschieder Verfahren auf der Basis von historischen Daten (TMS@measYesterday und Bin
Pradikto) mit Verfahren basierend auf UnbiasRdndom Walk und aleasonalAutoregressive and
MovingAverage (SARIMA) verglichen. Es wurde festgestellt, dass hierbei dito@atle mit 7 Tage

und 30 Tagen die anderen Modelle weit an Vorhersagegenauigkeit tUbertreffen. Des Weiteren wurde
festgestellt,dass im Vergleich zanodellpradiktiven Regelungit perfekter Vorhersagedie Glte der
Verfahren mit Br-Pradiktornur minimal schlechter waren. [24] wurde ein verbessertes Prognose-
verfahren zur StorgrolRenvorhersage als auch Stochastische MPCs @8 EiG¢ Erweiterung von
MPCs verwendet. Stochastische MPCs beriicksichtigen Unsicherheiten des Messsystems, des Gesamt-
systems und des Zustandsschatzers. Einen Uberblick tiber SMPC findef2€ittzim Vorhersage des
Wetters wurden Ergebnisse des numnsetfien Wettervorhersagemodells COSMQokal gemesse-

nes Wetter des Wetterdienstes SWISS Meteological Netwowkie Gebdudemessungen verwendet.
Hierfir wurde zuséatzlich ein lineares Fehlermodel erstellt. Uber einen Kalmanfilter wurden dann aus
den verschiednen Inputs die Vorhersagen erstell.[27] werden verschiedene MPC in Kombination

mit interner naiver undSameasYesterdayPrognose und externelVetterprognose des Mete-
oSchweiDienstes zur Regelung einer Warmepumpenanlage fir ein Gebaude unterseiotiénBzu-
grundeliegenden Modellen handelt es sich hierbei um sehr stark vereinfachte lineare und nichtlineare
Modelle.

In [23] wird die Verwendung von Online Wettervorhersagen diskutiert. Zur Temperaturvorhersage
werden hierbei die vorhergesagten Tempernamn verschiedener online frei zuganglichéfetter-
dienstezu einer verbesserten Vorhersage kombiniert. Des Weiteren wird die Vorhersage der Sonnen-
strahlung, welcher nicht Bestandteil der Wettervorhersagen ist, diskutiert. Hierbei wird ein Verfahren
vorgesclagen, dass die theoretische Globalstrahlung in Abhangigkeit von Ort und Zeit fir einen klaren
Himmel als auch eine Verminderung der Bestrahlung durch die vorhergesagte Bewdlkung berechnet.
Durch ein lineares Regressionsmodell werden dann diese Prognesadéttatsachlichen Messdaten

in Verbindung gesetzt. Zusammenfassend kann gesagt werden, dass die gewonnen Erkenntnisse einen
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grof3en Fortschritt fir die Anwendung auf Regelung der Gebaudeklimatisierung bieten, sich aber nur
bedingt auf das Gebiet der Rdgeg der Klimatisierung von Elektrofahrzeugen Ubertragen lassen.
Durch die GroRRe, Bauform, thermische Speicherkapazitat und Isolation reagiert das Gesamtsystem viel
trager auf Anderungen auRerer StorgroRen. Hierdurch wirken sich kurzzeitige Schwankahgeo ni

stark auf das Gesamtsystem aus. Des Weiteren wird das System in der Regel kontinuierlich und nicht
wie beim Fahrzeug nur wenige Minuten bis Stunden betrieben. Hierdurch ist eine eher langfristigere
Prognose erforderlich, welche im Sinne der Vertegladles Prognosefehlers eine breitere Standardab-
weichung toleriert. Weiterhin dreht sich das Gebaude nicht und andert auch nicht seine Position. Hier-
durch verandern sich die zugehdérigen Wetterbeobachtungsstationen und auch der Abstand zu diesen
nicht, was n einer unterschiedliclen Vorhersageguteesultiert. Die relative Position zur Sonne hangt
lediglich von astronomischen GesetzmaRigkeiten ab. Dies wiederum beeinflusst aber zum einen die
maximal mdgliche globale Sonnenstrahlung als auch die Seite demS§yditezur Sonne gewandt ist.
Ebenso verandert sich nicht die relative Position zu schattengebenden Nachbargebauden, Pflanzen
und Baumbewuchs. Zusatzlich ist ein bewegendes Objekt offensichtlich groReren Wetterschwankun-
gen ausgesetzt, da das Wetter vort @u Ort differierend sein kann. All dies erfordert eine aufwendi-
gere Prognosetechnik.

Zur Prognose von Stérgréf3en in Fahrzeugen erfolgten Arbeiten, diz)XC&echnologieverwenden

und so externe Informationeweiterverarbeiten In[28] wird ein Systenvorgestellt, das onlin&Vet-
terdaten fUr eine bevorstehende Fahrt zur Reichweitenvorhersage von Elektrofahrzeugen verwendet.
In[29] werden Kartendaten der Fahrzeugnavigation verwendet, um eine energieoptimale Route unter
Berlicksichtigung der Klimatisierwsigistung zu berechnen. [80] wird ein lernendes Verfahrevor-
geschlagenum die StraReninfrastruktur zu lernen und vorherzusagen.

Eine Reihe von Untersuchungen beschaftigen sich mit einer detaillierten physikalischen Modellierung
des Kabinenklimas vorakrzeugen zu Simulationszweckg1]-[43]. Neben der Innentemperatur
Luftfeuchteund Luftgttewerden hierbei z.T. ebenfalteermischer Komfort in Form eines Predicted
Mean Vote (PMV) berechnet. Mit den beschriebenen Modellierungsverfahren konnte eireMwwh
hersagegenauigkeit im Sinne der Ubereinstimmung von Masd Simulationsergebnissen erreicht
werden. Diese Modelle sind z.T. nur mit erheblichem Aufwand auf andere Fahrzeugtypen Ubertragbar.
Aufgrund der hohen Laufzeit sind diese aber nicht fir desdz in einemmodellpradiktiven Regler
geeignet. Zur Bewertung des in dieser Arlagitwickelten Modells dienen sie aber zum einen als Ver-
gleichsmalistafsowie als Grundlage des Simulationsmodells zum Test des entwickelten Reglers.

Einen Kompromisawisten Laufzeit und Vorhersagegenauigkeit bieten adaptiv lernende Verfahren

mit Modellierung der Regelstrecke durch kinstlich neuronale NetZé4frwird ein KNN zur Vorher-

sage der Fahrzeuginnentemperatur vorgestellt. Die Trainingsdaten basieren hierle@euSimula-

tion mit dem Simulationswerkzeug THESIEESIH{45] und [46] werden nichtlineare autoregressive

Neuronale Netze mit externen Eingangen (NARX) zur Vorhersage von Luftfeuchte und Raumtempera-

tur in Geb&uden vorgestellt. [47]wird ein NARX isinem NMPC verwendet. Die Optimierung erfolgt

nach Linearisierung der Zustandsgrof3en durch ein BrandiBoundVerfahren. Hierbei wird lediglich

die Solltemperatur als StellgréRe verwendet[48] wird eine adaptive Regelung eines hydraulischen

Vorschubylinders durch Modellierung des nichtlinearen Verhaltens durch ein KNN vorgestgiR] In

werden ebenfalls die Nichtlinearitdten innerhalb eines Beobachters durch KNN approximiert und so

nichtmessbare Zustandsgréf3en geschatzt. Die Regelung erfolgttam@sraum durch Linearisierung

um die Referenztrajektorie unter Verwendung einer quadratischen Programmierung zur Losung des

Optimierungsproblems mit Randbedingungen. Die Anwendung wird am Beispiel einer Fertigungs
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anlage und eines Radioteleskops gezdigt.die Nichtlinearitat der Regelstrecke und der Storgrofien

im Falle eines Fahrzeugs wie oben dargestellt, wesentlich komplexer ist, ist die Optimierung durch Li-
nearisierung des Modells nicht ohne wesentliche Einbul3en der Pradiktionsgenauigkeit méglah. Dah
sind die Verfahren der Gebaudeklimatisierung nicht ohne weiteres auf ein Fahrzeug zu tbertragen.

1.3 Forschungsfrage
Um den Schwachen der vorgestellten Ansatze zu begegnehein Losungskonzept fir eimaodell-
pradiktiveReglungzur Innenraumklimatisiemg batterieelektrischer Fahrzeugef Basis maschinel-
len Lernensentwickelt Dieses Losungskonzept wird im Vergleich zu einer konventionellen Regelung
der Klimatisierung eines Elektrofahrzeugs beurt&#.soll dabei untersucht werdgnwieweit durch
dasentwickelte Losungskonzept:

- die Maximierung der Regelgite bei paralleler MinimierutegEnergiebedarfs
- die Maximierung der Regelgite bei begrennt&nergidudget

im Vergleich zu einer konventionellen Regelung mdéglichHistzu wird als Referenz und Zsimula-
tion ein Simulationsmodell eines Elektrofahrzeugs derThdémo GmbH verwendet.

Zur Umsetzung des modellpradiktiven Ansatzesiist Prognose von Regeaind Zustandsgro3en er-
forderlich. Hierfir soll untersucht werden, wie ein effizientes adaptMeslell des Kabinenklimas ei-
nesBEVzur Vorhersage der Regehd ZustandsgroéRen, bei bekanntem Verlauf der Siatl Stégro-
Ben auf Basis maschinellen Lernens realisiert werden kann.

Da im Anwendungsfall zukinftige Storgré3en nicht bekannt sind, ab&fiadjangsgrofRen zur Regel

und ZustandsgréRenprognose benétigt werden, missen diese ebenfalls prognostiziert werden. Daher
ist es erforderlichdie auf das System wirkenden thermischen Stérgréf3en im Sinne eines Bewertungs-
systems préazise in Ausmald und Woktung fir einen definierten Zeitraum vorherzusageétierfir

soll untersucht werden, welchen Einfluss die Prazision der StérgroRenprognose auf die Genauigkeit
der Prognose der Regelnd Zustandsgré3en haben, um die erforderliche Prazision der Storgrof3en-
prognose zu ermittelnDes Weiterersoll untersucht werdenwie diese erforderliche Prazision durch

ein Teilsystem zur StérgréRenprognose realisiert werden kann.

Eine weitere Herausforderung stellt der Entwurf eigesigneten Optimierungsverfahres zur Beech-
nungder optimalen Trajektorie der Stellgro3en unter der Bertuicksichtigung der Regelziele und Neben-
bedingung flr einen mdglichst grofRen Pradiktionshoriztant Hierfir missen zunachst Optimalitats-
kriterien untersuchtund festgelegtverden.Des Weiterersoll untersucht werden, wieine Losundgr

die festgelegten Optimalitatskriterienahe am globalen Optimumefunden werden kanrDie Refe-

renz hierzdiefert wiederumder konventionelle Regler des Fahrzeugmodells.

AbschlieRend soll untersucht werden, vdie Teilsysteme zu einem Gesamtsystem integriert werden
konnen Um die Wirksamkeit des Gesamtregelungsansatzes nachzuweiseadas Leistungsvermo-
gendieses Gesamtsystesim Vergleich zur konventionellen Regellreyvertet werden.
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1.4 Aufbau der Arbeit
DerAufbau der Arbeit ist il\bbildungl dargestellt.Im Kapitel 2 erfolgtlie Einfuhrung in dig¢heore-
tischenGrundlagerdieser Arbeit Hierbei wird zunachsausgehend vorlen Grundlagen der Modell-
bildung der klassische physikalische Modellierungsansatzdimdiierfir benétigten thermodynami-
schen Grundlagen dargestellt. Anschlie3end erfolgt die Beschreibung der experimariigellbil-
dung durch kinstlich neuronale Netae darauffolgenderinterkapitel erfolgt die Beschreibung der
Grundlagen demodellprédiktiven Regelung.

Im dritten Kapitel erfolgt eine detaillierte Beschreibung der Anwendungsdonizswérd zunachst der
Entwicklungsprozess fur Regelfunktionen zur Fahrzeugklimatisierung im Gesamtfahrzeugkontext be-
schrieben. AnschlieBend werden AnforderengAufbau, Funktionsweise urdle Regelung von Fahr-
zeugklimaanlagearlautert.

Darauf aufbauen erfolgt die Entwicklung eines Losungskonzept fur enuelellpradiktive Regelung
auf Basisnaschinellen Lernens. Das Vorgehen als auch die Gliederung derdetgkapitel orientiert
sich dabei am Problemlésungszykies Entwicklungsmethodik fir mechatronische Systeme &fém
VDIHRichtlinie 2206So werden inkapitel4 die Modellbildung flr einen modellbasierten Entwicklungs-
ansatz, eine Situationsanalyse der lemnden Regelung (Altsystem) und die Zielformulierung fir eine
modellpradiktive Regelung vorgestellt.

Im Kapitel 5 erfolgtbasierend auéinemeinleitend vorgestelltem Grobkonzepts, die Untersuchung zu
Ldsungsansatzdiir die Teilsystemales Gesamtsystem#ébschlieRend werdem Kapitel 56 die Teil-
systeme in deBystemsynthese zu einem Gesamtsystem integriert.

Im Kapitelé werdendie Ergebnisse der experimentellen Untersuchungen des Gesamtsystem im Ver-
gleich zm bestehenden System vorgestellt. Abschlie@emfolgt in Kapitell die Zusammenfassung
und Ausblick.

1. Einleitung

2. Grundlagen

2.1 Modellbildung technischer Prozesse | ‘ 2.2 Modellpradiktive Regelung |

3. Fahrzeugklimatisierung
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maschinellen Lernens Datenverwaltung StorgroRen Optimierung

l 5.6 Systemsynthese |

6. Analyse und Bewertung

6.1 Experimentelle Untersuchung | ‘ 6.2 Entscheidung
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2 Grundlagen

2.1 Modellbildung technischer Prozesse
Die Entwicklung @thematische Modelletechnischer Prozesssellt aus zwei Grunden ein wesentli-
ches Element in der Bricklungmodellpradiktive Regelung dar. Zum einestellen mathematische
Systemmodelle das zentraltntwicklungswerkzeug imodellbasierten Entwicklungsprozes&chat-
ronischer Systeme dadnabhangig vom Typ des zu entwerfenden Regyleird ein Modell deiRegel-
strecke bendtigt, uneinenRegler zu entwerfen und zu testen. Zum andesi#nmathematische Sys-
temmodelk der Regelstrecke dezentrale Bausteimller modellpradiktive Reglungn. Hierbei stellt
das Modelkelbsteinen Teil des Reglers dabie beiegn bendtigten Modelle, das in der Entwicklungs-
umgebung und das im Regler eingesetzte, unterschesatgnin ihrem Abstraktionsgrad bzgl. Laufzeit,
Abbildungsgiite und Detailierungsgrad. Digtsn den unterschiedlichen Ressourcenbeschrankungen
aufgrund derunterschiedliclen Zielhardware von Regler und Entwicklungsumgebung begribzet.
das Verstandnis mathematischer Systemmodefid ihrer Modellierungeine wesentliche Grundlage
dieser Arbeit ist, wrden im Folgenden die Grundbegriffe und Grundlagen deréMbitdung physika-
lischerSystemeerlautert. Eine detailliertere Beschreiburder Grundlagen der Modellbildung findet
sich in[50], [51], [52] und [53], auf welchen die folgenden Unterkapitel basieren.

2.1.1 Grundlagender Modellbildung

Ein Modell isgem. VDRichtlinie 363RA S a OSNBAY T OKGiS bl OKoAf Rdzy3d SA
RSy {2a(GSYa YAG aSAySy tNBI 83848y Ay SAy Y™ | yRSNDB
Ein System wird hierbei adinea @2y AKNBNJ ! Y§St (i | 0 IBHNSnidinarS a Sy 3 S
RSNJ Ay . ST A SK dzydatessystSistaghei dirch Selng A S NI ®

Systemgrenzenit ihren Schnittstellen

die Subsysteme und Systemelemente,

die Ablauf und Aufbaustruktuder Elemente des Systems

durch ZustandsgroRen beschriebengstande der Elementes Systems

die Zustandstibergdnge mindestens einer Zustandsgréf3e aufgrund des in dem System ablau-
fenden Prozesses

= =4 =4 4 =4

gekennzeichned 9 Ay a2RSff SAySa {eadSya oadzyiSNAOKSARSG
ten Eigenschaften munnerhalb eines vom Untersuchungsziel abhangigen Toleranzrahmens vom Vor-
bild. Ein Modell wird genutzt, um eine bestimmte Aufgabe zu I6sen, deren Durchfiihrung mittels direk-
GSNJ hLISNF GA2y Sy Y hNRIAYLE PBAOKEG YI It A0K 2RSNII

Mathematistie Systemmodelleechnischer Prozesdassen sich nach der Vorgehensweise der Model-
lierung als auch durch eine Vielzahl von Modelleigenschaften beschreiben und untersciiglen.
Wabhl einer fur den Modellierungszweck geeigneten Modellierungsvorgehensaisiseich der Mo-
delleigenschaften hdngt im Wesentlichen von den Eigenschaften des zu beschreibenden Systems und
einer Reihe von Randbedingungan weshalb diesin den folgenden Unterkapitel naher beschrieben
werden

2 Hierbei wird wie auchim Folgendender Systembegriff genDIN IEC 6005351 verwendet.
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2111 Vorgehensweise der Modellierung
Gemal3[36] lassen sichmathematische Modelle nach der Vorgehensweise der Modellierung unter-
scheidenDabei wird zwischen theoretischer, experimenteller und hybrider Modellbildung unterschie-
den.

Durch die theoretische Modellbildung wiedis dem physikalischen \fedten,wie z.Baus den infol-
gendenKapitel2.1.3vorgestelltenthermodynamischen Beziehungen und Wechselwirkungémma-
thematisches Modell abgeleiteHierzu missen die physikalischen GesetzmaRigkeiten vollstandig er-
fasst werden und samtliche Parameties Systems wie z.B. Stoffkonstanb@ikannt seinDieses Mo-

dell liegt dann in Form von linearen und nichtlinearen Differentialgleichungen und/oder algebraischen
Gleichungen vor. Die durch diese Verfahren gewonnenen Modelle werden auch alsBbilto-

delle bezeichnetEinVorteil dieses Ansatzes liegt, sofern die GesetzméaRigkeiten vollstandig erfasst und
implementiert werden kénnenin der hohen Abbildungsgiit®a jedoch bereits einfadrscheinende
Komponente, wie z.B. die Kéaltemittelleitung einer Klianlage, bereits ein komplexes Netzwerk ther-
mischer Abhangigkeiten aufspaam ist die physikalische Modellierung thermischer Systeme sehr an-
spruchsvoll undiamit sehrzeitaufwendig. So kann esB.mehrere Personenrmonate dauern, bis die
Modellierung einerPkwKlimaanlage eines speziellen Typs modelliert und valigerEin weiterer
Vorteil dieses Modellierungsansatast die Ubertragbarkeit des Modells auf @hnliche Systeme, sowie
die Mdglichkeit des Austauschs von Modellkomponenten aufgrund der Aligeiiiggkeit der physi-
kalischen GesetzmaRigkeitele komplexer ein Modell wird, desto mehr Zeit kann die Simulation die-
ses Modells in Anspruch nehmen. Hier steht die Gite des Simulationsergebnisses in Korzkurrenz
Simulationsgeschwindigke[65]

Bei de experimentelle Modellbildungkénnenparametrische und nichtparametrische Verfahreso-

wie Verhalteaund Strukturmodellaeinterschieden werdenWerden ausgehend von einer a priori fest-
stehenden Modellarchitektunur die Parameter eines Modells angepasgiricht man von einem pa-
rametrischen VerfahrenStrukturmodelle werden i.d.R. durch parametrische Verfahren gebildet.

die Modellstruktur a priori nicht festgelegt, sondern hangt von den Trainingsdaten ab, so spricht man
von einemnichtparametrischen bw. parameterfreien Verfahren.

Bleibt bei der Modellbildung die innere Struktur des abzubildenden Prozesses unberiicksichtigt, spricht
man von einem VerhaltensmodeYerhaltensmodelle kdnnen sowohl durch parametrische als auch
nichtparametrische Verfahregewonnen werdenDiese Verfahren werden auch als BiBzk«Model-
lierungsverfahren bezeichnddie hierdurcherhaltenen Parameter sindh der Regephysikalisch nicht
interpretierbar[56]. Liegt dem Entwurf der Modellarchitektur @mphysikalische Struktuzu Grunde,

weil z.B. durch eine theoretische Modellbildung die physikalischen GesetzmaRigkeiten bereits erfasst
wurden, aber die physikalischen Parameter des theoretischen Modells nicht vollstandig bekannt sind,
spricht man von einem Strukturmodell. Dieetdurch erhaltenen Parameter sind z. T. physikalisch in-
terpretierbar. Ein typisches experimentelles parametrisches (Strikladellierungsverfahren der
Regelungstechnik ist die Messung der Spruigr Impulsantwort einer Regelstrecke und Anpassung
der Modellparameter eine standardisierten linearen zeitinvarianten Ubertragungsfunkti®Z#(
Ubertragungsgliedbis die Kennlinien der Sprungder Impulsantwort iibereinstimmefvgl. hierzu

[51)).

Verfahrendes maschinellen Lernensie z.B. die Modellbildundurchkiinstlich neuronale Netze kon-
nen ebenfallsals experimentelléVerhaltens)Modellierungsverfahrerinterpretiert werden.Der Vor-
teil dieser Verfahren ist, dass das physikalische Verhalten des abzubildenden Systems nicht bekannt
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sein muss. Ein Nachtelieser Ansatze ist die geringe Ubertragbarkeit gielerntenModelle auf &hn-
lich Systeme.

Durch eine hybride bzw. serampirische Modellbildung wird eindischform zwischen Bladkox und
White-BoxModellen sogenannte GreydoxModelle, erstellt[36]. Grey-BoxModelle werdeni.d.R.zu

den Verhaltensmodellen gezaljli6]. Diese Modelle bestehen sowohl aus theoretisch abgeleiteten
und experimentell gewonnenen Modellkomponenten.

21.1.2 Dynamische und statische Modelle
Eire Moglichkeit zur Klassifizierung von Moeelistellt die Unterscheidung von statischen und dyna-
mischen Modellen dar. Wahrend statische Modelle Zustéande eines Systems vor und nach auf3eren Ein-
wirkungen auf das System beschreiben, beschreiben dynamische Modelle die durch duRere Einwirkun-
gen auf das $yem hervorgerufea Anderung von Zustanden des Systegnamische Modelle be-
schreiben das zeitliche Verhalten von Grol3en des Sys@@ymamische Systenkénnenim Gegensatz
Zu statischen Systemen ein GedachbesitzenD.h. sie sind in dekageEnergieoder Informationen
zu speichern und zeitverzogert abzugelhsa.

2.1.1.3 Lineare und nichtlinearéModelle
Ein Modell und ein System ist genau dann linear, wenn das Superpositionsprinzip fur eine beliebige
Kombination der Eingangsgré3en @fl1]. Lineare kontin@rliche Systemkdnnen immerdurch line-
are Differentialgleichungen und damit durch lineare Modelle beschrieben werden. Viele physikali-
schen Vorgangm der Realitat sindllerdingsnichtlinearer Natur. Die Verwendungn nichtlinearen
Modellen stellt aberpesonders im Hinblick auf ein spéater zu lésendes Optimierungsproblem, eine be-
sondere Herausforderung dar. Deshalb wird wdtsucht bei auftretenden Nichtlinearitaten des zu
beschreibenden Systemdiese zu linearisieren und dantas Systemverhaltedennochhinreichend
genau zu beschreibekin verbreiteter Ansatz hierfir ist eine TayReihenentwicklung um einen Ar-
beitspunkt.

2114 Kontinuierliche und diskrete Modelle
Dynamische Modelle kénnen dé&Seiterenin kontinuierliche unddiskrete Modelle unterschieda
werden. Kontinuierliche Modelle beschreiben die Anderung von Systemzustianden durch Differenzial-
gleichungenDiskrete Modelle beschreiben die Anderung von Systemzustanden durch Differenzenglei-
chungen.Messungemhysikalischer Prozesse werdender Regetliskret durchgefuhrtDe System-
zustande zwischen den Messintervalleind daherunbekannt Wird ein Digitalrechner zur Regelung
eines Prozesses eingesetzt, kbnnen auchzeidiskrete Signale verarbeitet werden, weshalhe
diskrete Beschreibundes Sy'emserforderlichist. [51]

2.1.1.5 Zeitvariante und zeitinvarianteSysteme
Veranden sich Parameter eines Systems in Abhangigkeit der Zeit, so wird dieses System als zeitvariant
bezeichnet. Ein Beispiel hierfiir stellt die Anderung von RefleximasAbsorptions&effizienten durch
die Alterung von Lack und Material einer Fahrzeugkarosserie dar. Wird das zeitvariante Vdrbalten
der physikalischen Modellierung bertcksichtigt, kann dies eine erhebliche Komplexitatssteigerung des
Modells zur Folge haben.

2.1.1.6 Deterministisch und stochastische Modelle
Ist das zeitliche Verhalten der Variablen eines Modells reproduzierbasstendiese Modellen der
Regelungstechniéls deterministisclibezeichnet Weist mindestens ein&rof3eeines Modells ein re-
gelloses Verhalten augo bezeichnet man dieses Modell als stochastisch. Die Wienteaegellos
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auftretenden Variablen kénnen nur durch statistische GesetzmaRigkeiten helseshrwerden[51].

Die Verwendung eines stochastischen Models kann zur Beschreibung von nichtdetesofiersphy-
sikalischen Prozessen, wie z.B. Zerfallsprozesse radioaktiver Isotope oder nicht deterministisch be-
schreibbarer Prozesserfolgen.

21.1.7 Kausale undakausale Modelle
Wennbei einem physikalischen Elemegihe Ursache als Folgeine bestimmte Wirkundpat, so be-
zeichnet man dies als eindeutige KausaliB¢trachtet man die EingangsgroRe dieses Elements als
Ursache, diese wird dann als eingepragte Eingangsgrolie bezeichnet, und die Ausgangsgrol3e als Wir-
kung, so kann die AusgangsgrofRe als Funktion derrigjagedl3e dargestellt werdeBei einem kau-
salen Elemengilt dann die Umkehrung der Funktion nicht, da die Ursache nicht von der Wirkung ab-
hangt. Giltbei einem physikalischen Elemenich die Umkehrung der Funktiost die eindeutige Kau-
salitat nicht gegben.[53]

Da die Zustandeealerphysikalischer Systeme nur von den aktuellen und vergangenen Zustanden des
Systems selbsgowie aul3erer Einwirkungeeingepragte EingangsgréRes)hdngen, also das Ursa-
che-WirkungsPrinzip gilt, bezeichnet man diese Systeals kausaDie Kausalitdt des Gesamtsystems
wird aber erst durch das Zusammenschalten aller physikalischen Eledeng&ystemsnit den einge-
pragten EingangsgroRen festgelgdi]. Soll diese Kausalitat durch ein mathematisches Modell direkt
abgebildetwerden, so ist dies nur Uber algebraische Gleichungen moédienbei spricht man von
kausaler, blockbasierter odauchsignalflussorientierter Modellieruniele in der Literatur beschrie-
bene Simulationsmodelle thermisah8ysteme und ModeBibliotheken basieren auf signalflussorien-
tierter Modellierungsweise. Auch bei der Beschreibung regelungstechnischer Systeme ist eine signal-
flussorientierte Beschreibung in Form von Blockschaltbildern tldiatsignalflussorientierta Model-

lierung sindzahlreicheausgereifteModellierungswerkzeugewie z.B. MATLAB/Simulidder ETAS
ASCEVerfligbar. Hierbei werden die Modelle durch signalflussorientierten Berechnungsblocke direkt
grafisch dargestellt und miteinander verbunden. Alternativ zu den meist proprietangwicklungs-
werkzeugen ist aber auch eine direkte Modellierung in Form von Funktionen oder Prozeduren durch
Sprachen wie Java, C, C++ oder FORTRAN m&jijch.

Die kausale Modellierung hat eine Reihe von Nachtell@a.Abbildungvieler physikalischer Zasn-
menhange, insbesondere nichtlinearer Systech@ch eine kausale Modellierungt sehr aufwendig,

da Umformungen und Ableitungen aus Zustanawl Erhaltungsgleichungen notwendig sind. Bei kom-
plexen Systemen stellt die Notwendigkeit konsistente Anfandisigeingen herzustellen eine beson-
dere Herausforderung dar. Des Weiteren werden kausale Modelle schnell sehr uniibersichtlich und die
Einsicht in die physikalische Struktur geht verloj@sl. Die Wederverwendbarkeit kausaler Modelle

ist zudemstark eingesarankt.

Bei einer akausalen Modellierung erfolgt die Beschreibung des Systainseiner Komponentedi-

rekt durch die Zustandsund Erhaltungsgleichungen der physikalischen Gesetzmafigkeiten in Form
von algebraischen Gleichungen und Differenzialgleichungen spricht hierbei von einer physikali-
schen, objekt potential oder energieflussorientierten Beschreibungerkzeuge zur akausalen Mo-
dellierung werden auch als EOOT (equation based and efjexited tools) bezeichngb7]. Bei der
akausalen Modellieing werden Potenziaund Flussvariableals Schnittstellenvariableverwendet,
deren Produkt typischerweise die Einheit der Leistung’h&. Spannung und Strorbjie Komponen-

ten werden hierarchisch aufgebaut und unabhéngig von ihrer Umgebung defliimst.die Potenzial

und Flussvariablen werden die Komponentgerichtet oder ungerichtemiteinander verbunden.
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Potenzial und Flussvariablen kdnnen ebenfalls miteinander verbunden wenksndenPotentiaha-
riablen miteinander verbunden, so haben diesedgeichen Wert (z.B. Druck)erden Flussvariablen
miteinander verbunden, so ist deren Summe in einem Knoten stets 0. Die Kombination samtlicher
Komponenten und Kopplungsgleichungen ergibt die vollstandige Systembeschreiblagym eines
DAESystems (dlierential-algebraic equation system). Die Modellierung solcher Systeme erfolgt haufig
rechnergestitzt mit Modellierungswerkzeugen wiendlODELIChAasiertenModellierungstoolDy-
molaoder MATLAB SIMSCAREese Werkzeuge sind i.d.R. neben der Modellieiarder Lagedie
erstellten DAESystemedurch symbolische Transformation éme fureinen (im Werkzeug ebenfalls
integrierten)numerischen Solver lI6sbare Fomm bringer{36]. Durch einen Solver kann dann das Glei-
chungssystem Uber numerische Verfahrerbgelnd so Ausgangsgrof3en des Modells berechnet wer-
den.

Im Gegensatz zur kausalstodellierung, bleibtbei derder akausalen Modellierung die physikalische
Struktur des Gesamtsystems erhaltevas ua. zu einer besseren Ubersichtlichkeit des Modells fiihrt
Des Weitererfiihrt der komponentenbasierte Ansatz dekausalen Modellierung zu einer guten Wie-
derverwendbarkeit und Wartbarkeit der Modelle.

2.1.1.8 Modellemit konzentrierten oder verteilten Parametern
Héangen Variablen eines dynamischen Modells nur von diemugd nicht vom Ort ab, so bezeichnet
man dieses als Modell mit konzentrierten Parametern. @igsikalischesystembeschreibung dieser
Modelle erfolgt mit gewdhnlichen Differentialgleichungen. Hangen Variablen eines dynamischen Mo-
dells von der Zeit und wvo Ort ab, so bezeichnet man dieses als Modell mit verteilten Parametern. Die
physikalische&systembeschreibung dieser Modelle erfolgt mit partiellen Differentialgleichurigen.
delle mit verteilten Parametern werden auch als Feldmodelle bezeicinetpartellen Differential-
gleichungen dieser Modelle werdéd.R.approximativ mit numerischen Verfahren gelddierfir er-
folgt eine Diskretisierung des Problems in endlich viele idealisierte Elemente entlang eines Rastergit-
ters. Verbreitete Ansétze hierfir sindie FiniteElementeMethode (FEM), FinitwolumenMethode
(FVM) und FinitdifferenzenMethode (FDM)

Im Bereich der Modellierung des Fahrzeugkabinenklimas haben sich sowohl Modelle mit konzentrier-
ten als auch Modelle mit verteilten Parametern etabliettir Abbildung der Raumluftstromunggr-

den z.B. die Modellierungsansétze der-Eanen, Mehr-Zonen oder CFEModelle eingesetzt. Eido-
nen-Modelle sind Modelle mit konzentrierten Parametern. Das gesamte Luftvolumen der Fahrzeugka-
bine wird hierbei als homamn angenommen. Bei MeltonenModellen wird das gesamte Luftvolu-
men der Fahrzeugkabine in kleinere homogene Luftvolumina diskretiSiEBModelle basieren auf
Methodender numerischen Strémungsmechanik (Computatidfiaid DynamicsPDiese Modelle ba-
sieren je nach Detailierungsgrad auf Navi&iokes, Euler oder Potentialgleichungen welchreit den
bereits erwahnten Lésungsansatzevie z.B. FEMyeltst werden. CFDlodelle sind i.d.Rsehr kom-

plex und rechenaufwandjgrlauben dafiir aber je nach Detailigrgsgrad mit einer sehr feiner Diskre-
tisierungeine sehr hohe Abbildungsgenauigkéitfgrund der hohen Komplexitéat werden in der Re-
gelungstechnik Systeme mit verteilten Parametern haufig durch Modelle mit konzentrierten Parame-
tern approximiert.Dies erfoyit auch in dieser Arbeit.
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2.1.2 KlassischeModellbildung von Regelstrecken

Die Modellbildung von Regelstreckals klassische Ingenieursdisziptindie Grundlage fiden Reg-
lerentwurf und damit firdie Entwicklung von Regelfunktionddas Ziel der Modellbilchg ist esein
vorher definiertes physikalisches Systeaie darin ablaufenden technischen Prozesse diachit das
wesentliche Streckenverhaltatieses Systems in Form eines mathematischen Modedidilden. Die
Betrachtung des Systems erfolgt hierbei disht auf @ im System ablaufendemechanischen,
elektrischen, hydraulischen, thermischen und thermodynamischen Prof&3keleder hierbei be-
trachtete Prozess ist durch die Umformung und/oder den Transport von Materie, Energie und/oder
Information gekanzeichnef53].

Um ein physikalisches System zu beschreiistres, wie einleitend bereits erwdhrmtunachsterfor-

derlich, die Systemgrenze mit ihren Schnittstellen, die Subsysteme und Systemelemente sowie die Ab-
lauf- und Aufbaustruktur der Elemente d&ystems zu definiereie Systemgrenze beschreibt die
Grenze des Systems gegeniber der Systemunjd@itDas System tauscht Gber Schnittstelberder
Systemgrenze Energie, Materie und Informationen mit der Systemumwelt augsialegendesys-
temgrenz kann identisch mieinerphysikalischeGrenze des Systems (z.B. die AuRenflache der Fahr-
zeugkarosserie) sein, hangt aber in der Regel von der jeweiligen Fragestell[5R]. &kie fur den
Modellierungszweck relevanten Beziehungen des Systems zur Sysvesttuwerden Uber aul3ere Re-
lationen (Eirund Ausgangsgrof3en) dargestelia das System aus Prozesssicht betrachtet wird, han-
delt essichhierbei um Energie Materie- und/oder Informationsstrome.

Ist die Systemgrenze mit ihren Schnittstellen definieihken die Systemelemente beschrieben wer-
den. Systemelemente kdnnen wiederum Subsysteme oder elementare Bausteine des Systebdis sein.
elementaren Bausteine von Systemen mit konzentrierten Paraméd&nmen in idealisierter Forrm
Quellen, Speicher, Ubedger, Wandleoder Senkerunterschieden werdeif53]. Diese elementaren
Bausteine, welche auch als Prozesselemente bezeichnet werden, werden weiterhin, nach der Mdglich-
keit ihrer Steuerbarkeit durch eine Hilfsenergie, in passive und aktive Elemente ini¢elest.In der
Regelungstechnik werden die Eingangsgrofien von-YSygiemen in unkontrollierbar auftretende
(StorgrofRen) und gezielt beeinflussbare EingangsgréfRen (StellgrofRen) untersciledendie stu-
fenweise Aufgliederung des Gesamtsystems in Stdars¢sund Systemelementend deren Beziehun-
gen untereinanderentsteht eine hierarchische Struktur, deren Dditefungsgrad von der Auflo-
sungstiefebzw. Stufeabhangigst. Die Auflésungstiefe wiederum ist vom Modellierungszwéatiéa-

g1g.

Ist die Strukturdes Systems festgelegt, sauissen die Zustandger einzelnenElemente des Systems

durch Zustandsgrof3en sowie die Zustandsiibergdnge mindestens einer Zustandsgrof3e aufgrund des in
dem System ablaufenden Prozesses beschrieben wdttgnFir Prozesse mit kaentrierten Para-

metern kann disdurch die sogenannten Grundgleichungen erfolgen. Die Grundgleichungen untertei-
len sich naclf53] in:

- Bilanzgleichungen (Allgemeine Speicher, Verbindungsstellen)
- Konstitutive Gleichunge(Quellen, UbertrageMVandler, spezille Speicher)
- Phanomenologische Gleichungen (Senken).

Eine néhere Erlauterung der Grundgleichungen erfolgt am Beispiel der Modellierung des Fahrzeugkli-
mas imfolgenden Unterlpitel. Die Zustandstibergdnge und ablaufenden Prozesse werden durch den
Verlaufder Eingangs Ausgangs,und Zustandsgrof3en charakterisiert. Die Zustandsgréf3en sind dabei
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die GroRRen, die deZustandvon informations oder energiespeichernden Elementen des ($oys-
tems beschreiben (z.B. Warmemenge im Systém3. der Kenntnis des Zaades des Systems sowie
der EingangsgrofRen zu einem bestimmten Zeitpunkt kbnnen die folgedgande sowie die Aus-
gange des Systems stanmt werden. Da Gleichungen, diein speicherndes Verhalten beschreiben,
immer eine zeitliche Ableitung enthalten, k@ jedes speichernde System Uber ein Integraitinemt
werden. Das hat zur Folge, dass Zustandsgrdlaeamimmer die Ausgangsgrof3en von Integratoren
sind[50].

Nach der Beschreibung der Prozesselemente durch die Grundgleichungen miissets@iechend
derfestgelegten Struktur miteinander verschaltet werd&me Verbindungsstelle wird hierbei als Kno-
ten, die Verbindungen zwischen zwei Knoten als Zweig bezeichnetuiarscheidet die beiden we-
sentlichen Grundschaltusgrtender Serienrund Parallelschaling. Aufgrund der physikalischen Er-
haltungssatze ergeben sich fir Parallgid Serieschaltungen die Kontinuitdtb®zw. Knotengleichun-
gen (vgl. 1. Kirchhoffsches Gesetz) und die Kompatibilkdts. Umlaufgleichungen (vgl. 2. Kirchhoff-
sches GesetzWiein 2.1.1.7bereits erwahnt werden fur Flussvariablen Knotengleichungen und fir
Potentialvariablen Umlaufgleichungen aufgestellt.

Mit den erstellten Grundund Kopplungsgleichungen kann dann ein Gleichungssystem fiir das Gesamt-
system erstellt werden, aus Wwehem die Zustandsdifferentialgleichungen fiir die-Eimd Ausgange

des Systems abgeleitet werden konrié8]. Im Bereich der Regelungstechnik hat sich die sogenannte
Zustandsraumdarstellung als mathematische Reprasentationsform physikalischer Modehgedurc
setzt[50]. Physikalische Modelle in Zustandsraumdarstellung kbnnen zum einen als Schnittstelle zur
Simulation (Simulationsmodell) diengs0] und zum anderen als Prozebgw. Prognosemodell inner-

halb einer klassischemodellpradiktiven Regelung verwdat werden (vgl. hierzu Kapitl2.1). Im
Gegensatz zu den Ingenieurwissenschaften wird in der Mathematik in der Regel nicht der Begriff der
Zustandsraumdarstellung verwendet. Hier erfolgt die Beschreibung von physikalischen Systemen
durchSysteme gewdHicher DifferentialgleichungegrsterOrdnung(ODE ordinary differential equa-

tions). Werden diese (GleichungSysteme in kompakte Matrizendarstellung gebracht, so werden
diese in den Ingenieurwissenschaft als Zustandsgleichungen bezeichnet. WerdarstdigdZglei-
chungen noch um eine sogenannte Ausgangsgleichung erweitert, so wird dies als Zustandsraumdar-
stellungbezeichnet.
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2.1.3 Thermodynamische Grundlagen

Fir die Regelung von PKKlimaanlagen undlie theoretische physikalische Modellbildung sind die
Grundagen der Warmeund Stofflibertragen von zentraler Bedeutung und werden in den falgen
Kapiteln daher naher erlauterkin detaillierte Beschreibung der Modellbildung des thermischen Ver-
haltens von Fahrzeugkabinen findet sic{36], [37] und [43]. Eineausfihrlichere Beschreibung der
thermodynamischen Grundlagen erfolgt[8], [5], [40], [43], [58] und [59], auf welchen die folgenden
Unterkapitel inkl. deren Gleichungen basieren.

Aus thermodynamischer Sicht kann die Fahrzeugkabine als ein offenesotiheramisches System
betrachtet werden, da neben Warme und Arbeit ebenfalls Masse Uber die Systemgrenze transportiert
wird. Die zentralen RegelgroRen des Systems stellienbereits beschrieberie Temperatur und die
relative Feuchte der Kabinenluft dein verbreiteter Ansatz zur Berechnung dieser GroR3en, ist die
Bilanzierung der Warmeind Enthalphiestrom@40]. Aus diesem Grund werden in den folgenden Un-
terkapiteln diese Begriffe ndher erlautert.

2131 Warmestrom und Warmetransport
Die Energie eines Systekann gemal dem Energieerhaltungssatz nur dadurch geédndert werden, dass
Energie wahrend eines Prozesses Uber die Systemgrenzen transportiert wird. Bei einem fur Materie
undurchlassigen System, alsimem geschlossenen Systekann Energie nur durch den fsport von
Warme und als Arbeit Uber die Systemgrenzen transportiert werden. Bei einem offenen System kann
Energie auch mit einem Materiestrom Uber die Systemgrenzen transportiert werden. Als W@rme
bezeichnet man dementsprechend den Anteil der Energiezdischen zwei thermodynamischen Sys-
temen allein aufgrund von Temperaturunterschieden Uber die Systemgrenzen transportiert wird. Die
Warme flie3t hierbei stets vom System der héheren Temperatur zum System der niedrigeren Tempe-
ratur. Die (iber die Zeit @ber die Systemgrenze iibertragene Warmeenepgighezeichnet man als
Warmestrom

CA

v
U R

|

@

O

Der (stoffgebundene) Warmestrom zwischen zwei Systesemd Bist proportional zur Differenz der
Temperaturen7aund 7z Bei74 > Tz gilt

0 QB®»IY Y. 2

Hierbei ist4 die Flache der Systemgrenze dfider Warmedurchgangskoeffizient. Der Warmedurch-
gangskoeffizient wiederum hangt von mehreren Grolen wie dem Warmeubergangskoeffizjenten
zwischen feste Korper und Fluid sowie derNNXY St SAGFNKA I SAG < dzy R DS2 Y.
ab.

Die Wéarme ist eine Prozessgrdl3e und daher nicht zur Beschreibung des Zustandes eines Systems ge-
eignet. Der thermische Zustand eines Systems kann durch die thermische Epargiedie Enthalpie

H beschrieben werden. Die thermische Enerffigist ndherungsweise proportional zur Temperatur

des Systems. Durch eine Zufuhr von Wéarme wird die Zustandsgrol3e thermische Epeiges Sys-

tems erhoht, durch eine Abfuhr verringert. Die thermische Emengid als Produkt der Warmekapa-

zitat, Masse und Temperatur definiert

0 QX JY ()
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Die Ubertragung von Warme kann durch die Mechanismen Konvektion, Warmeleitung und Warme-
strahlung erfolgenAbbildung2 zeigt vereinfacht die durch Konvektion, Warmeleitung und Warme-
strahlung verursachten Warmestrome an einem vereihtan Modell einer Fahrzeugkabinbiese
Mechanismerwerden in den folgenden Unterkapiteln naher erlautert.

1-1)E
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Abbildung2 Warmestromean einer Fahrzeugkabine

21311 Konvektion

Konvektion ist der Warmestrom zwischen zwei Medien unterschiedlicher Temperaturgldiekitiv
zueinander bewege[b9]. Hierbei handelt es sich in der Regel um ein Fluid, dass einen Festkorper mit
einer Temperaturdifferenz umstréomt. Man unterscheidet nach der Strémungsursache erzwungene
und freie Konvektion. Freie Konvektion, auch alsinmhe Konvektion bezeichnet, wird durch Dichte-
unterschiede im Medium hervorgerufen. Liegt z.B. eine Warmequelle unterhalb einer Warmesenke,
erfahrt das Fluid im unteren Bereiginen statischen Auftriebda sich seine Dichte aufgrund der Er-
warmung verrigert. Im oberen Bereich wird durch die von der Warmesenke verursachte Abkihlung
eine Erhdhung der Dichte des Fluids bewirkt, wodurch eine Zirkulation verursacht wird. Erzwungene
Konvektion wird im Gegensatz hierzu durch einen Druckunterschied verursgsddr Rann beispiels-
weise bei einem Fahrzeug im Innenraum durch die Lufter und an den AuRRenflachen durch die Fahr-
zeugbewegung oder Wind verursacht werden. Eine analytische Bestimmung der Konvektion ist in der
Regel nicht mdglich, da hierfir dasiBnensiorale Geschwindigkeitsfeld der Strémung bekannt sein
muss[40]. Daher wird der konvektive Warmestrom oft, basiert auf der Ahnlichkeitstheorie, nach dem
phanomenologischen Newtonschen Ansatz beschrieben

0 | BOY Y. @
Hierbei sind74 und 7zdie Temperaturen des Fluids und der Oberflache des Festkorpelis, ange-
AGNI YGS CENOKS dzyR h RSNJ 2 NNX¥SNOSNBFYy3Ia12SFFALIA
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hangt von einer Reihe von Ranetern wie der kinematischen Viskosittder Warmeleitfahigkeif,

der Stromungsgeschwindigkeibwie geometrischen Parametern wie Uberstromlange und Neigung
der angestrémten Flache ab. Zur Quantifizierung des Warmeubergangskoeffizienten wird dig-dimens
onslose Nusseltzahl verwendet:

0 6Q
— 8 ®)
0

Hierbei ist/ die Warmeleitfahigkeit des Fluids uridlie charakteristische Lange. Die Nusseltzahl und

die charakteristische Lange mussen wiederum je nach Konvektionsart durch eine Reihe dimensionslo-
ser Kennzahlen wie der Reynoldszahl, Prandtlzahl, Grashofzahl und Rayleighzahl sowie von Geomet-
riefaktoren bestimmt werden. Eine ausfuhrliche Beschreibung der Bestimmung dieser Kennzahlen fur
Fahrzeugflachen erfolgt {@3].

Zur Berechnung der Innenraumltémperatur im Fahrzeug Uber eiri&lanzierung der Warmeaund
Enthalphiestromeverlauft die thermodynamische Systemgrenze an den Innenflachen der Fahrzeugka-
bine. DieUbertragung von Warme (ber diese Systemgrenze erfolgt tieevidchanisnen der Strah-
lungund der Konvektion. Zur Quantifizierungrkonvektiven Warmestrome muss die Temperaturdif-
ferenz zwischen der Innenraumltift und der Umschlielungsflaché¥ bekannt sein. Dies erfor-

dert die Kenntnis der Oberflachentemperatur aller Baetelier UmschlieBungsflachen, welche wiede-

rum als separate thermodynamische Systeme beschrieben werden kdnnen. Die Oberflachentempera-
tur dieser Systeme kann wiederum Uber eine Bilanzierung der Warmestrome erfolgen. Neben der Kon-
vektion erfolgt die Warmelberagung in diesen Fallen ebenfalls tiber die Mechanismen Warmeleitung
und StrahlungAbbildung3 veranschaulicht die Warmestréme an der Fahrzeugkabinenwand.

—p Konvektion
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Abbildung3 Warmestréme an der Fahrzeugkabinenwand

2.1.3.1.2 Warmeleitung
Warmeleitung, oft auch als Kondute oder Warmediffusion bezeichnet, ist der Warmestrom in ei-
nem Festkorper oder ruhendem Fluid. Wahrend in Festkdrpern allein die Warmeleitung fur den Ener-
gietransport verantwortlich ist, wird der Warmetransport in Fluiden zuséatzlich zur Warmeleitung durch
Konvektion Uberlageift9]. Der Warmestrom durch eine ebene Platte kann nach dem phanomenolo-
gischen Fourierschen Ansatz beschrieben werden:

. LYY (6)

L =:b3T8
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Hierbei sind7, und 7z die Temperaturen der gegentberliegenden Plattenoberflachdie durch-

stromte FlachéQRA S 5A 018 RSNIttFGdS dzyR < RAS 2 NNINSE SAGT
kabinenklimas kam mit dem Fourierschen Ansatz die WarmeuUbertragung durch feste Bauteile wie

durch die Scheiben oder ditarosserie beschriebamerden. Obwohl in der Realitdt sowohl komple-

xere Bauformen als auch unterschiedliche, in Reihe und parallel geschaltete Matesiiireten, las-

sen sich mit diesem Ansatz gute Naherungen erzigléh

2.1.3.1.3 Strahlung

Im Gegensatz zur Warmeleitung und Konvektion ist die Warmestrahlung ein nicht stoffgebundener
Warmetransportmechanismus. Der Warmetransport erfolgt durch elektromagnetigeallen, wel-

che von jedem festen Kérper und Fluid mit einer Temperatur Gber dem absoluten Nullpunkt ausgesen-
det werden[40]. Der von einem Korper durch Warmestrahlung emittierte Warmestrom lasst sich mit
dem StefarBoltzmannGesetz beschreiben:

0 -3 DIY. (7

Hierbei ist der Emissionsgrad, welcher die Strahlungsfahigkeit eines Kérpers beschreibt. In der Ther-
modynamik unterscheidet man schwarze, weil3e und graue Kdrper. Ideale schwarze Képer haben einen
Emissionsgrad von 1, wdse Eigenschaft beschreibt, ihre Warmestrahlung mit einer maximalen In-
tensitat auszusenden. Reale Korper kdnnen diese maximale Intensitat nicht erreichen. Der Emissions-
grad dieser Korper wird durch das Verhéltnis ihrer Strahlungsintensitat zur theoretiStrehlungs-
intensitat eines schwarzen Kopers bei gleicher Temperatur bere¢hBktWeiterhin stelltd die Fla-

che des Korpers unddie StefarBoltzmannKonstantemit

@)
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des bestrahlten Korpers, der gemafld dem KirchhoffsdBesetz dem Emissionsgraentspricht, zu
bertcksichtigen. Der Warmestrom zwischen zwei Korpern A und B aufgrund von Warmestrahlung
ergibt sich zu:

0 -3 9>d OY Y8 )

Da aufgrund der raumlichen Orieatung der Korper nur ein Teil der emittierten Strahlung eines Kér-
pers auf nur einen Teil der Flache des bestrahlten Kérpers trifft, ist dies in der Strahlungsaustauschfla-
ched zu berlcksichtigen. In einer Fahrzeugkabine tritt neben der Warmestrgtiwischen allen
Fahrzeugbauteilen auch ein Strahlungsaustausch zwischen dem Interieur und den Insassen auf. Um
diesen zu quantifiziererwerden Ansatzfunktionen fur die Oberflachentemperatur der Insassen ver-
wendet[43]. Neben dem Strahlungsaustausch irtredb der Fahrzeugkabine tritt ebenfalls ein War-
mestrom durch Strahlungsaustausch zwischen der Umgebung und dem Fahrzeug auf. Hierbei sind vor
allem der Strahlungsaustausch des Fahrzeugs mit dem Himmel, der StraRe und der Sonne zu beachten.
Um die Warmestime durch Strahlungsaustausch des Fahrzeugs mit dem Himmel und der Stral3e zu
guantifizieren werden Ansatzfunktionen fur die Temperatur des Himmels und der Stral3e verwendet
(vgl.[43], [60]und[61]). Neben dieser langwelligen Warmestrahlung trifft ebelsfiEing und kurzwel-

lige Sonnenstrahlung auf Karosserie und Scheiben. Da heutige Fahrzeugscheiben in der Regel anna-
hernd undurchlassig fur langwellige Strahlung sind, gelangt hiervon ein kurzwelliger Anteil durch die
Scheiben in den Innenraum und wird 2neam grof3en Teil von den Interieurflachen absorbiert. Da die
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von den Interieurflachen im Innenraum emittierte Warmestrahlung wiederum langwellig ist, kann
diese die Scheiben nicht nach aul3en passieren, was zum sogenannteibaweiBlashauseffekt fuhrt.

Der Energieeintrag auf ein Fahrzealugch solare Strahlunigt im Wesentlichen abhangig von der re-
lativ konstanten Strahlungsleistung der Sonne, vom Winkel der Sonneneinstrahlung, dem Ausmald an
atmospharischer Reflexion und Absorption, der Bewoélkung umdPdsition von schattengebenden
Objekten.Die Sonnenstrahlung setzt sich hierbei aus direkter und indirekter Strahlung zusaBifren.
fuse Strahlung entsteht durch Streuung und Reflektion der Sonnenstrahlung an Gtaubuftmole-

kilen in der Erdatmosphér®ie diffuse Strahlung wirkt aus allen Richtungen auf das Fahrzeug und ist
auch bei starker Bewolkung und im Schatten vorhand@j Untersuchungen auf den Gebieten der
Agrarmeteorologie und regenerativer Energiesysteme zeigen, dass der Anteil der disgétblung

sehr gut berechnet werden kanwenndie Position der Sonne relativ zum Standort bekannfvgt.

[60] und[62]). Die nachfolgenden Gleichungen fassen die Berechnung gel8R[60], [62] und [63]
zusammen. Der Energieeintrag durch solare I#ireg auf eine horizontale Flache wird mit der Ge-
samtbestrahlungsstarkesko.beschrieben:

O 0O OF DRI (10)

Hierbei isteydie Solarkonstante. Sie beschreibt die mittlere extraterrestrische Bestrahlungsstarke der
Sonne zur Erdgs0]. Da die Entfernung von Sonne und Erde im Laufe des Jahres schwankildchw
auch die extraterrestrische Bestrahlungsstaskezwischen 1315 W/m2 und 1406 W/mz2, der Mittel-
wert betragt

0 podm v 8 1)
Die extraterrestrische Strahlung wird auf dem Weg durch die Erdatmosphare durch Reflexion und Ab-
sorptionan der Atmosphére sowie durch Rayleighd MiesStreuung reduziert. Diese Reduktion wird
durch den Transmissionsgrad der Athmosphirs0] oder alternativ durch den Tribungsfaktor nach
Linke[64] berlcksichtigt. Der Transmissionsgradbescheibt die Reduktion der Strahlung aufgrund
der BewolkungDie Reduktion der Sonnenstrahlung korrespondiert weiterhin mit der L&nge des Weges
der Sonnenstrahlung durch die Erdatmosphéare. Diese ist abhangig von der SonnenhBbeeiner
Sonnenhéhe vio 90° werden daher maximale Strahlungswerte erreicht. Allerdings tritt dieser Winkel
nur zwischen dem nérdlichen und sudlichen Wendekreis der Erde zweimal pro Jahr auf. In Deutschland
erreicht die Sonnenhdhe einen Tageshdchststand zwischen 63,45° zur Swmnmenwende und
16,55° zur Wintersonnenwende. Der Sonnenwinkel kann in Abh&angigkeit der Sonnendeklindesn
{Gdzy RSy gAy{1Sta . dzyR RSN 3ISREANI FAAOKSY . NBAGS RS
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berechnet werdenDer hierin enthaltene Stundenwinkel berechnet sich zu:

J
1 pdum @b (I):)—p,,;;az (13

Hierin istw 0 ddlie wahre Ortszeit. Die Sonne steht an einem Standort zur WOZ von 12:00 Uhr exakt
im Suden.
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Die wahre Ortszeit kann aus der mitteleuropadischen Uhve&t] der ZeitgleichungGLund der ge-
ographischen Lange berechnet werden:
e e aaQe , o
W0 O 00O TIpuULJe C)T » " (14)
Uber den geographischen Langengrad wird hierbei die Differenz der lokalen mittleren OWg28it
zur mittleren Ortszeit/OZam funfzehntenLangengrad, auf welchem z.B. diad@tGorlitz liegt, be-
rechnet. Hierbei wrdenfir jeden Langengrad Abweichujeyveilsvier Minuten abgezogen. Die Zeit-
gleichung
G00 Mo wT y¢ & v VBT B P wo BT G p mhpd (15)
mo o DX T @ p Ty J Jh Q¢
bertcksichtjt die jahreszeitabhédngigen Schwankungen zwischen mittlerer und wahrer Ortszeit, wel-

che durch die elliptische Bahn der Erde um die Sonne verursachtigndbei beschreibb die aktu-
elle Jahreszeit mit:

o 06 QQYHWNI @ Qi (16)
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Abbildung4 zeigt einen Vergleich der na¢h0) bis (16) berechneten Bestrahlungsstarke mit der tat-
sachlich gemessenen Bestrahlungsstérkér den Standort Clausthal vom 06.04.2018 bis zum
10.042018.
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Abbildung4 Vergleich der gemessenandberechneten solaren Bestrahlungsintensitat

Hierbei ist zu erkennen, dass nur der direkte Anteil der solaren Strahlung berechnet werden kann. Tritt
durch vorhandene Bewdlkurdjffuse Strahlungwie z.B. an09.04.2018 auf, ist eine Vorhersage der
Gesamtstrahlung durch diese Verfahren nicht mogliBhi stark wechselnder Bewolkumkgnnen

durch zusatzliche Reflexionen an den Wolken Bestrahlungsstarkewerte oberhalb der Solarkonstante
auftreten [60]. In [63] wird ein Verfahren zur Berechnung der Beleuchtungsverhaltnissie

3Die Messwerte entstammen der Messanlage auf dem Dach des Instituts fiir elektrische Informationstechnik
der TU Clausthal.
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idealisiertem klarem, mittlerem und bedecktem Himnbelschrieben, die auf langfristigen mehrjahri-
gen Mittelwerten beruhen.

Da solare Strahlung Uberwiegend in einem geneigten Winkel auf digl&ien des Fahrzeugs trifft,

ist analog zy7) die bestrahlte Flache der einzelnen Bauteile in Abhéngigkeit der Winkel der Norma-
lenvektoren der Flachen zum Einfallswinkel der Sonnenstrahlung zu berticksichtigen. Der resultierende
gesamte Warmestron®;, auf die geneigten Oberflachen der bestrahlten Bauteile ist analdg@)zu
ebenfalls abhangig vom Absorptierizw. Emissionsgrad der Bauteile. Diese sind im Fall der Karosse-
rieteile im Wesentlichen von der Lackierung der Bleche abhangjg] Wwird der Einfluss der Farben

auf die Aufheizung lackierter Bleche in der Sonne néher erlautert. Neben der solaren Wéarmestrahlung
auf die aul3eren Bauteile des Fahrzeugs tritt ebenfalls Warmestrahlung durch die Scheiben auf Bauteile
im Fahrgastraum. Die r@hlungsdurchlassigkeit der Scheiben wird durch ihren Transmissionkgrad
beschrieben. Der Transmissionsgrad der Scheiben ist wiederum abhangig vom Einfallswinkel der Strah-
lung und von den Materialeigenschaften der Glaser. Um diese zu quantifizieren werden in der Regel
Messungen der Transmission im Labor von Glaslieferadtirchgefuhr{5].

2.1.3.2 Enthalpiestrome
Enthalpieist eine abstrakte extensive Zustandsgrof3e zur Beschreibung der Energie thermodynami-
scher Systeme, die aus der Summe der inneren Energie eines Systems und dem Produkt aus Druck
und Volumerwgebildet wird:

O Y naw. a7
Durch die Verwendung der Enthalpie lasst sich die einem System mit einem Massestrom zugefiihrte
Energie quantifizieren. Im Falle der Fahrzeugkabine sind dies der Enthalpiestrom der Zuluft aus Klima-
tisierung und Heizun{D , der durch Leckagestrom und Abluftéffnungen entweichebaé¢hal-
piestréme 'O und der durch Atmung und Warme der Insassen verursachte Enthalpiestrom
O . Uber eine Energiebilanzinter zusatzlicher Berlicksichtigung desnvektiven Warme-
strome0 , lasst sich bei Vernachlassigung der potentiellen und kinetischen Energie sowie der thermi-

schen Ausdehnung des Luftvolumens die Anderung der inneren Energie der Kabinenluft berechnen
(vgl.[3] und [40]):

— BO O 0 0 : 19
Die Enthalphiestréme sind im Wesentlichen abhangig von den Massestrénuar zu bzw. alge-
fuhrten Luft, deren Temperaturen T und Wasserbeladungdtieraus ergibt sich
0 a4 JIYOH i Y. (19
Die Verdampfungsenthalp¥Q ist die benétigte Energie des Aggregatzustandswechsels der im Luft-
strom mitgeflhrten Wassermeng®ie innere Energie der Kabinenluft im Fahrzeug ergibt sich aus der

Summe @r inneren Energie der trockenen LU¥t und der inneren Energides in der Luft vorhande-
nen WasserdampfedY :

Y Y Y. (20)
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Die innere Energie der trockenen Lt berechnet sich aus der spezifischen Warmekapaditader
Massed , der Temperatuf'Y des Partialdruck§ und des spezifischen Volumens der trockeren
Luft mit

Y a4 OYaw R v 8 (21)
Die innere Energie des Wasserdampfes berechnet sich, ausgenommen der zuséBaicheksichti-
gung der VerdampfungsenthalpQ, analog z(21) aus

Yo oa 203Y YQ . (22)
Uber die partiellen Ableitungen va@0) und Gleichsetzen m{tL8) erhalt man nach Umstellung eine

Differentialgleichung fir— die die zeitliche Anderung der Lufttemperati¥ der Kabine beschreibt
[43]%

gy BO O 0 0 % 26 IY  VQ (23)
Qo a A 6 A 8
2.1.3.3 Relative Luftfeuchte und Taupunkt

Neben der Lufttemperatur stellt die relative Luftfeuchtigkeitine weitere zentraldRegelgroRe des
Kabinenklimas dar. Die relative Luftfeuchtigkeit beschreibt das Verhdéltnis des aktuekserdampf-

gehalts der Luft zum maximal moglichen Wasserdampfgehalt bei gleicher Temperatur und gleichem
Druck. Ein gegebenes Volumen an feuchter Luft kann nur eine begrenzte Menge von Wasser als Was-
serdampf aufnehmen. Der Maximalwert dieser Wassermenggti&diglich von der Temperatur ab.

Hat eine Luftmenge diesen Maximalwert erreichétragt die relative Luftfeuchtigkeit 10%. Wird

diese Menge Uberschritten, so tritt bei positiven Temperaturwerten die Kondensation zu fliissigem
Wasser bzw. bei negativaremperaturwerten die Resublimation zu Eis[&8f. Dies fuhrt im Falle der
Fahrzeugklimatisierung zu den unerwiinschten Effekten des Scheibenbeschlags, der Scheibenverei-
sung bzw. der Vereisung am Verdampfer. Die relative Luftfeuchtigkeit wird haufigléab&ferhaltnis

des Partialdrucks des Wasserdampfgs zum Sattigungspartialdruck beschrieben:

n

Der Partialdruck des Wasserdampfesgsimald dem Gesetz von Dalt@bhéngig von der spezifischen
Gaskonstanterl , dem Volumenw, der TemperatufYund der Masse des Wasserdampfés :
a Jy J \é (25)

()

Die Anderung der relativen Luftfeuchte der Kabinenluft kann (ber die Anderung der Wasserdampf-
massed in der Kabine bestimmt werden:

— 4 020 ® & O® ® & ;8 (26)

4 Unter der Annahme, dass der Luftdruck in der Kabine und die Masse der trockenen Luft konstant sind.
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Hierbei istd der durch das Geblase eingebrachte Luftmassenstoorder Wassergehalt dieses Luft-
massenstroms und> der Wassergehalt der Kabinenluft. Weiterhindst der Luftmasgnstromder
Atemluft,  der Wassergehalt der Atemluft und  der durch Transpiration verursachWasser-
dampfstrom.[43]

Der Wassergehalt beschreibt dabei das Verhaltnis von der Masse des WasserdampigsMasse
der trockenen Luftx mit

o g @7)
a

Die Gefahr des Scheibenbeschlags kann uber die Taupunkttemp#ratiily der Innenluft quantifi-

ziert werden. Die Taupunkttemperatur ist die Temperatur bei gegebenem Wassergehalt, bei der die
relative Luftfeubtigkeit 100% betragt und sich somit Wasserdampf abscheidetlissScheibentem-
peraturniedriger alslie Taupunkttemperatuder Innenluft so bildet sich Beschlag an der Scheibe. Die
Taupunkttemperatur I&asst sich unter Verwendung der Maghosnel berechen. Bei einem Satti-
gungsdampfdruck Uber Wasser im Temperaturbereich zwisetetCund 60°Cgilt

c@ @Y 4 (28)
QS IWCY Y
Cha @ tiwcod ;g
CTipca 7Y

teAY ¢t1ipcd

2.1.4 Experimentelle Modellbildung durch kinstlich neuronale Netze

Wie bereits einleitendbeschrieben ist eine vollstandigeheoretische Modellbildung nur méglich,

wenn diephysikalischen GesetzmaRigkeiten vollstéandig erfasst wekdenenund samtliche Parame-

ter des Systembekannt sind. Sind diese Vorrausetzungen nicht gegeben, so kann eine experimentelle
Modellbildung als Erganzung odalternative zur theoretische Modellbildung in Betracht gezogen
werden.In der Regelungstechnik wird diese Art der Modellbildung auch als (experimentelle) Systemi-
dentifikation bezeichnetFur linearisierbare Prozesse kénnen nichtparametrische Identifikatie-
thoden wie die Frequenzgangmessung mit periodischen Testsignalen, Foloerelations oder
Spektralanalyseingesetzt werden. Ist die Modellstruktur a priori bekankdnnen @rametrische
Identifikationsmethoden wie Kennwertermittlung durch Messuhey Antwortfunktion fir einfache
ProzesseReferenzmodelloder Parameterschatzmethoden eingesetzt werden. Ein Uberblick dieser
Verfahren fur mechatronische Systeme is{%3] zu finden.Zur vollstandigenSystemidentifikation
komplexer nichtlinearer Pr@sse bei unbekannter Prozessstruktur sind diese klassischen experimen-
tellen Ansatze i.d.R. weniger geeigneine Alternative hierzu éien Verfahren des maschinellen Ler-
nens ins Besondemie Modellbildung durch kiinstlich neuronale Ne{g&\N. Hierfur wedenim Fol-
genden die Grundlagen kurz vorgestellt. Eine ausfuhrlichiBeibungist in[65], [66] und [67] zu fin-

den, worauf auch diéolgenden Unterkapitel basieren.

2141 Einlagige Perzeptros
Die einfachste Forneines neuronalen Netzestellt ein einlagigederzeptron dar. Ein einlagiges
Perzeptron besteht aus einem Eingangsvekior ¢ ho B ho  und einer Anzahd von kiinstlichen
Neuronen. Ein kiuinstliches Neuron besteht aus Eingangsgewithteriner Ubertragungsfunktioh
und ener Aktivierungsfunktion . Zusatzlich wird i.d.R. ein zusatzlicher Eingang p, der auch als
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Bias bzw. ofNeuron bezeichnet wirdverwendep. Die Gewichta) bestimmen den Einfluss eines
Eingangsv auf ein Neuron, wobei jeder Eingangnen Einfluss auf jedes Neuron hat. Samtliche Ge-
wichte eines Neurons kdnnen kompakt in Vektornotatipn die deseinlagigerPerzeptrons kompakt

in Matrixnotation® mit

0] 0] E 0] (29)
. 0 0 E 0
w o hp B hp & & E &
0 0 E 0

dargestellt werdenDurch die Ubertragungsfunktion, eine gewichtete Summenfunktion, wird die Netz-
eingabet Q éines Neuron mit

(30)
€ Qo wo @ b3
berechnet.Durch die Aktivierungsfunktion wird die Ausgabe eines Neutohsrechnet
€ < ¢£Qo0 (3D

Als Aktivierungsfunktionen werden Sprungfunktionen, lineare oder stiickweise lineare Funktionen,
nichtlineare Funktionennd Kombinationen aus diesen verwend&abellel zeigt die am haufigsten
verwendeten Aktivierungsfunktionen.

Name Gleichung Ableitung
Identitat Nh o QT p
Sprungfunktion (Heavi-| v o, TLAI ® 10 0 O AN 1
side-Funktion) pAEI D T € 'AWN m
Logistische Funktion (000 P i QQ I URp i UN
(Sigmoid/Softstep) p Q P P
p o P po
Tangenddyperbolicus o 3@ p - S OWRw p CEQ®
Q p C
P P 0 0
Rectified Linear Unit | . TR @ T 06 0o e @ T
(ReLu) w® O @ PO @
Parametric ReLU | @ T — QO T
Qw . “Q O @ QW “Q @
(Leaky ReLU) w p L
Scaled Exponential Liny .., . |'Q pRO W Q w _
ear Unit (SELU) = WD @ T 2 p 0 © ™
= PO @

Tabellel Haufig verwendete Aktivierungsfunktionen

Um eine Funktion zu approximiergwerden die Gewichte des Perzeptrons iterativ solange angepasst,
bis vorgegebene Eingabewertd auf Ausgabewerteb in hinreichender Genauigkeit zu ebenfalls

5 Alternativ kann hierbei auch eiichwellwerts—der Aktivierungsfunktion eingesetzt werden.
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vorgegebenen Zielausgabewerté(iTargetdzw. Teaching Inpyiabgebildet werden kénnefin Paar

von zugehdorigen Eingabewerteéund ZielausgabewerteBbezeichnet man algélabeltes) Trainings-
sample.Da fir das Lernen in jedem Rechenschritt ein Vergleich zwischen tatsachlichen und erwiinsch-
ten Ausgabewerten erforderlich ist, spricht mhierbei von Verfahren des Uberwachten Lernens. Das
Lernen erfolgt anhand einer Stichprobe, also einer Menge MainingssamplesAls Lernverfahren
kénnen Gradientenabstiegsverfahren verwendet werden. Ein Spezialfall hiervon ist die sogenannte
Deltaregelbei linearen Aktivierungsfunktionen. Diese ist in der Informatik auch als Wikafé/ er-

fahren oder in der Signalverarbeitung als LadsanSquaresverfahren (LMS) bekannt. Hierbei wird

die Identitat als Aktivierungsfunktion verwendet. Die Uberwachueg ldernfortschritts erfolgt beim
Gradientenabstiegsverfahren durch eine quadratische Fehlerfunkt{@ouch Loss bzw. Lossfunktion):

0 0o ¢ 0 +* £0Q0 0O * @ 8 (32
Das Lernen erfgt durch iterative Minimierung der Lossfunktion fur jedes Neuron. In jedem Iterations-

schritt¢ werden die Eingangsgewichte eines Neurons durch eM0 so angepasstlass sich der
Fehler des Outputs bzgl. des Targets fir die gegebenen Eingangswertaverringert:

O ¢ p UL & Yo . (33
Die Anderund/0  eines Gewichtesrgibt sich durch Berechnung des negativen Gradientenabstiegs

der LossfunktionHierbei muss die Lossfunktion partiell na#gm jeweiligen Gewicht abgeleitet wer-
den.Hierdurch ergibt sich

v 1o (34)

Aufgrund der Kettenregel ergibt sich fur die partielle Ableitung der Lossfunktion nach dem Gewicht
0 der Gradient

TO 10 1é 1EQot o ¢ 1 -:Q0tai (35)
10 TE€ T€Q0T0 1€ T6Qo 10
(é ozﬂozwg
T¢€Qo

Wird die Identitat als Aktivierungsfunktion verwendet und zur Skalierung der Konvergenz der Lernfak-
tor bzw.die Lernrate' eingefuhrt ergibt sich die Deltaregel

O & p 0O & 0 & @ (36)

als Lernverfahren fir ein einzeln&ewichtFir samtliche Eingangsgewichte eines Neurons lautet
damit die Deltaregeih kompakter Vektorschreibweise

®: p bE ‘0 ¢ a@ 37)

Bei der Verarbeitung der Trainingsdaten und Anpassung der Gewichte wirthew®@aline-und Off-
line-Lernen unterschieden. Beim Onlihernen erfolgt die Gewichtsdnderung durch die Gradienten-
bildung der Fehlerfunktion fiir ein einzelnes Trainingssample (wie oben gezeigt). Hierfir kénnen die
Trainingssamples der Stichprobe innerhalbes Iterationsschrittes des Lernverfahrens inkrementell
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abgearbeitet oder stochastisch ausgewahlt (Stochastisches GradientenabstiegsverfS8@Brwer-

den. Beim Offlind_ernen erfolgt die Verarbeitung der Trainingssam@pelweise, weshalb dies
auchals BatchGradientenverfahren bezeichnet wird. Hierbei erfolgten in jedem lIterationsschritt die
Gradientenbildung und Gewichtsanderung fir die gesamte Stichprobe. Erfolgt die Verarbeitung zwar
stapelweise aber nur fur einen Teil der gesamten Stichprobactgpman vom sogenannten Min
batch-Gradientenverfahren.

Da einlagige Perzeptrsiereits an der Abbildung einfacher Funktionen wie einem-@afer schei-

tern, sind sieeher zur Klassifizierung odeur Modellbildung sehr einfacher (statischer) Systeme ge-
eignet[68]. Um komplexe Systeme zu modellier&innendieseaber, in einer Reihenschaltung meh-
rerer einlagigerPerzeptronszu mehrlagigen Perzeptrons (MLP) erweitert werden. Hierbei verflgt das
neuronale Netadannneben einer Eingabeschicht, Uber mindast eine verdeckte Schicfhidden

layer) mit mehreren Neuronen sowie Uber eine Ausgabeschicht mit mindestens einem Neuron. Be-
steht einkiinstlich neuronales Netaus zwei oder mehreren verdeckten Schich&mbezeichnet man

dies als DeefhearningNetz[65]. Ist der Signalfluf’ innerhalb eines MLP direkt von der Eingabeschicht
Uber die vedeckten Schichten zur Ausgabeschicht ohne Ruickkopplungen geridatetpricht man
auchvon (mehrlagigr) FeedForwardNetzn.

2.1.4.2 FeedForward-Netze
Mehrlagige FeedForwardNetze haben gegeniber einlagigen Perzeptrons ein wesentlich htheres Abs-
traktionsvermogenDas universelle Approximationstheorem (universal approximation theorem) be-
sagt, das®in mehrlagigs FeedForwardNetz unter gewissen Einschrankungen in dektivierurgs-
funktionerf, jede Funktion approximieren kann, wenn die verdeckten Schichten ausreichend viele
Neuronen besitzen. Das Theorem wurde durch Hornig9hund Cybenko ifi70] bestatigt.Allerdings
kann die Breite dieses Netzes dabei unhandhabbar groR wesitedass eififlernen der Gewichte
nicht moglich sein konnté=ir sehr komplexe Funktionen kann dieses Problem durch die Erhéhung der
Anzahl der verborgenen Schichten tangiert werden. In tiefen neuronalen Netzen ist die Parameteref-
fizienz wesentlich hohreaals in flachen, wodurch exponentiell weniger Neuronen bendtigt werden (vgl.
hierzu[65] S.271)Problematisch ist bei mehrlagigen FeledrwardNetzen, dass die Zielausgabewerte
der einzelnen Neuraen in den verdeckten Schichten nicht direkt vorliegdierdurch kann der Aus-
gabefehler und damit auch die Lossfunktion nicht direkt berechnet werlienLdsungsansatz hierfur
ist die Verwendung des, haufig als Backpropagation bezeichneten, Gradietiinrens des Auto-
matischen Differenzierens (AD) im Ruckis@modus (Reverse Mode). Das Verfahren beruht auf dem
Prinzip des dynamischen Programmierens und der Anwendung der Kettenregel. Wiedlinachst
durchVorwaértsrechnen der Trainingseingangswetér Fehler deGesamtetzausgabe fur die aktuell
vorliegerden Gewichte der einzelnen Schichten berechnet (Fonaopagation)Aus dem Fehler der
Ausgabeschichtdnn ein Fehlersignal bezogen auf die Netzeingabe der Ausgabeschictl doe-
stimmt werden:
1O To _TE€ o Z'Iﬂ)8 (38)

— % ~. O €
T¢e Qo t1¢ 1e Qo Te Qo

DieNetzeingabe der Ausgabchichtt ‘Q derechnet sich aus der Netzausgabe der vorherigen Schicht
¢ und denGewichten der letzten Schicht .

51n den verdeckten Schichten kann z.B. eine sigmoide Aktivierungsfunktion und in der Ausgabeschicht eine li-
neare Aktivierungsfunktion verwendet werden.
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Hieraus kénnen analog z83) direkt die Gewichtsanpassung der Gewichte der letzten Samitht

O ¢ p 0 & ‘1 ¢ 0O ¢ o ¢ ¢ (39
berechnet werdenDas Fehlersignal kann dann autlas Fehlersignaler vorherliegenden Schicht
1 mit

: ) e Z'|' *£ QO (40)
€ =
v 1€ Qo
zuriickgerechnet werderHieraus kdnnen wiederum di@éewichte0 der vorherliegenden Schicht
mit

O & p 0 & 7¢ (41)

berechnet werdenDas Verfahremwird riickwartstber alle Schichten durchgefuhtis die Ehgabe-
schicht des Gesamtnetzes erreicht wiihe sehr effiziente Umsetzudgs Verfahrens kann durch die
Verwendungvon Berechnungsgraphewje z.B. im MiFramework TensorFloerfolgen. Die mathe-
matischen Operationen werden hierbei als Knoten und deebfatss als Kanten beschrieben.

Das Backpropagatievierfahren hadrei wesentlichéProbleme Das erstavesentliche Problerist das
desschwindenderundexplodierenden Gradientefvanishing/exploding)zw. des Neuronensterbens

Die beiden anderen Problemdie bei fast allen Methoden des maschinellen Lernens auftreten, sind
das BiasvarianzDilemma und das der Konvergenzgeschwindiglk#Es Problem deschwindenden

und explodierenden Gradientenitt vor allem beungunstigen Kombinationen der Aktivierungskd
tionen und Startinitialisierungen der Gewichdef. Bei Aktivierungsfunktionen mit Sattigung wie der
Sigmoidfunktion oder dem Tangens Hyperbolicus ist dadi@nt bei hohen und niedrigeNetzeinga-

ben nahe NullDas zurlickpropagierte Fehlersignalwird in diesen Féllen sehr kleiDa das Fehler-
signal der vorderen Schichten Uber das Produkt des Fehlersagrgeweils hinteen Schicht berech-

net wird, werden die Fehlersignale von Schicht zu Schicht kleiner bis in den ersten Schichten keine
Anderung der Gewiclegmehr erfolgen kanrDies kann bei tieferen Netzen dazu fuhrenssidie ersten
Schichten Gberhaupt nicht trainiert werden kdnnddas entgegengesetzte Probileder explodieren-

den Gradienten triteiuf, wenn die zurickpropagierten Fehlegsak gréRer als Eins werden. Dies fuhrt
dazu, dasdas der Lernvorgang unstabil wird usidh die Gewichte des Netzasf nichtmehr darstell-

bare GroRerhohen Um die Probleme der schwindenden und explodierenden Gradienten zu bekamp-
fen, gibt es eine Redvon Ansatzen.

Ein Ansatz ist es, durch eine geeignete Startinitialisierung der Gewichte eine Art Gleichgewicht der
Varianz der Eingaben und Ausgaben einer Schicht herzustellein(éad Farout). In [65] wird nach
diesem Ansatzauch als Initialisieng nach Xavidoezeichnet, die Berechnung der Startinitialisierung

der Gewichte flr verschiedene Aktivierungsfunktionen in Abhangigkeit der Anzahl der eingehenden
und ausgehenden Verbindungen einer Schicht gezEigt.weiterer Ansatz ist die Verwendungnvo
nichtsattigenden Aktivierungsfunktionen. Hierbei werden modifizierte ReLus wie leakyuReElLU
verwendet. Diese vermeiden das beim ReLu auftrédéeRroblem des Neuronensterbens, indem sie

im negativerBereicheine Teilfunktion mit positiver Steigungrwenden. Die auf der Exponentialfunk-

tion basierenden ELU haben gegeniber den stiickweise linearen leaky Relaatiégileines hohe-

ren Berechnungsaufwared, was aber durch einschnellere Konvergenz des resultierenden Lernvor-

gangs mehr als kompensiert vaem kann. Nachteilig ist allerdings der Berechnungsaufwand bei der
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Anwendung des trainierten Netzeder in einer héheren Laufzeit gegeniiber Netzen mit stlickweise
linearen Aktivierungsfunktionen resultiefurch eine geeignete Kombination von Startinigigrung

und nichtsattigenda Aktivierungsfunktionen kann sich der Lernvorgang am Beginn stabilisieren und
diesen damit wesentlich beschleunigeaber das Auftreten von schwindenden und explodierenden
Gradienten im fortgeschrittenen Lernvorgang nicht vadarn. Hierfir wurden [71] mit der Batch
Normalisierung(BN)eine weitere Technileingefuhrt. Hierbei wird in jeder Schicht vor der Aktivie-
rungsfunktioneine Operation eingefiihrt, die samtliche Netzeingabet auf Null zentriert, normali-

siert und anschlieBend skaliert und verschiebt. Die Parameter der Operation (Mittelwert und Stan-
dardabweichunyywerden fir jede Schicht aus dem aktuellen Minibaggmittelt. Zum Testen und
Anwenden des trainierten Netzes werden die Parameter dann aus dem Gegamtb®stimmt. Das
Verfahren ist so effektiv, dass sogar Aktivierungsfunktionen mit Sattigemgendetwerden kénnen.
Nachteilig wirkt sich hierbei wieder der erhéhte Rechenaufwand durch die hinzugefiigten Operationen
auf die Laufzeit der spateren Verwendudes trainierten Netzes auBine aktuelle Alternativhierzu

bieten sogenannte selbstnormalisierende Neuronale Netze (SNN). Hierbei wird als Aktivierungsfunk-
tion das inTabellel dargestellte SELU als Aktivierungsfunktion verwenad? 2] konnte gezeigwer-

den, dass durch die Verwendung dieser Aktivierungsfunktion die Ausgaben jeder Schicht bei Netzein-
gaben mit einem Mittelwert von Null und einer Standardabweichung von Eins Richtung einer Vertei-
lung mit einem Mittelwert von Null und einer Standardabweing von Eins konvergieren. Dies fiihrt

zu einer Vermeidung von schwindenden oder explodierenden Gradienten. Hiendindtlder Lern-
vorgang sehr robust und d®nnen sehr tiefe Netze verwendeterden. Der Rechenaufwand ist im
Vergleich zur Batchnormalisiarg wesentlich geringer. AufRerdem reduzieren digch eire stark re-
gularisierende Wirkung, das ifblgenden behandelte Problem des BMarianzDilemmasWeitere
Moglichkeiten zur Einddmmung des schwindenden und explodierenden Gradientenprobledies ist
Verringerung der MinBatchGrole, it L1- oder L2RegularisierungGradientClippingund Transfer
Learning

Das zweite wesentliche Problem des Lernens neuronaler Netze, wie auch der meisten Verfahren des
maschinellen Lernens im Allgemeinen ist das-Ba@nzDilemma. Entspricht die Modellkomplexitéat

nicht der Komplexitat der abzubildenden Funktion, so kdieszu einer Uberanpassung (Overfitting)

oder eine Uteranpassung (Underfittinglihren. Bei Unteranpassung kann das Netz nach dem Training

die Trainngseingangsdaten nicht mit ausreichender Genauigkeit auf die Trainingseingangsdaten abbil-
den. Bei einer Uberanpassung gelingt dies zwar, aber das Netz kann nicht generalisieren, d.h. ungese-
hene Testeingangsdaten nicht mit ausreichender Genauigkeit aziudiehtrigenTest bzw. Validie-
runggargets abbilden. Der Erwartungswert dggadratischerfehlers des Ausgabewertes eines Net-

zes fur eine ungesehene Stichprobe kann als Susmun®ias, Varianand eines Rauschthernmsit

00 ¢ 6 QBI OOHE 00 ¢ 0 ¢ 0¢ , (42

dargestellt werdenDer BiasTermbeschreibt de Verzerrung und kann also als Schwerpunkt der Ver-
teilung des Fehlers interpretiert werdeDer VarianZlermbeschreibt die Streuung der Testausgabe-
werte um ihren Erwartungswert. Der dritte Term beschreibt die Streuung eines durch Rauschen ver-
ursachten nichtreduzierbaren Fehlers mit dem Erwartungswert von Null. Deick Erhéhung der
Modellkomplexitat, durch de Erhéhung der Anzahl der Neuronen, kann der-Bexsn verringert wer-

den. Dies birgt aber immer das Risiko der Erhéhung des Vdaranss, was wiederum zu einer Uber-
anpassung fuhrt. Um dieses Risiko zu minimigkénnen verschiedene Regularisierungstakenwie

die L* oder L2Regularisierung, Dropodtayer, Early Stoppingingesetztoder SELLAktivierungs
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funktionen verwendet werden. Bei ddrl- oder L2-Regularisierung wird der Lossfunktion ein
Strafterm hinzugefiigt, der die Grol3e der Gewichte besdtirdBei der Dropoul echnik werden mit
einer gewahlten Wahrscheinlichkeit (Dr@ut-Rate) Neuronen einer Schicht in den Trainingsiteratio-
nen deaktiviert und so deren Gewichte nicht angepasst. Beim Early Stayipinder Trainingsvorgang
abgebrochen, sobdlbei einer parallel durchgefiihrten Validierung der Fehler der Validierungsdaten
steigt.

Das dritte wesentlich Problem betrifft dieKonvergenzgeschwindigke&ies Trainingsvorgangs. Ist die
Lernrate zu grof3, konvergiert das Verfahren moglialegse nichtlst die Lernrate zu klein, so konver-
giert das Verfahren extrem langsam. Um diesem Problem zu beggiprem die Lernrate dynamisch
angepasst werden und/odesuf dem Gradientenverfahren basierende schnell®ptimierungsver-
fahren verwendet werdenDas dynarische Anpassen der Lernrate wird auch als Scheduling bezeich-
net. Hierbei unterscheidet man statische und dynamische Methoden. Statische Methoden verandern
die Lernrate in Abhangigkeit des Trainingsiterationsschrittes linear oder exponentiell. Dynamische Me-
thoden verandern die Lernrate in Abhangigkeit der Anderung des Validierungsfebilesinfachste
Varianteschnellerer Optimierungsverfahraat das MomenturaVerfahren.Hierbei wird der Korrek-
turterm zur Anderung der Gewichte als Moment bezeichnet. Dasdtda 0 £ fur einen Lernschritt
berechnet sichmit

. . 1o (43)

LeE TzZuo e p o
aus der Summe des mit einem Hyperpaesenf multiplizierten Moments0 ¢ p des letzten
Schrittes und des aktuellen Gradienten, multipliziert mit der Lernrai@ie Anpassung der Gewichte
erfolgt analog zum Gradientearfahren:

OE OE p b & 8 (44)

Man kannin Analogie zur Kinematik die Anpassung der Gewichte als Geschwindigkeit interpretieren,
die durch eine vorhandene Reibufig) verringertund durch eine Beschleunigung standig angepasst
wird. Hierdurch knnendann durch den so als kinetiscBaergie interpretierbaren Schwung geomet-
rische Sattelpunkte Gberwunden werdeBine leichte Verbesserurdes Verfahrens kann durch die
Variante des beschimigten Gradienten nach NesterrgMAG)erreicht werden[73]. Hierbei wird der
Gradient an der uni 0 verschobenen Position ausgewertetodurch das Verfahren beschleunigt
wird.

Eine weitere Variante der Gradientenverfahren sind Verfahren mit adaptiven Subgradienten. Hierbei
wird anstelle eines Momentes eais Subgradienbezeichneter quadrierteGradient aufakkumuliert

Der Korrekturterm wird aus dem Quotienten vom aktuellen Gradienten und dem Subgradienten gebil-
det. Der Subgradient skaliert somit den Korrekturternstilen Stellen herunter und an flachen Stel-

len hoch.Eine aktuell hdufig eingetzte Variante dieser Verfahren igie RootMean-Square-Propa-

gation (RMSProp). Hierbei wird die Akkumulation des Subgradienten durch einen weiteren Hyperpa-
rameter , welcher auch als Zerfallsrate bezeichnet wifesteuert.

Eine Kombination aus Momentenvariante und der adaptiven Subgradienten liefert das Aedptive
ment-OptimizerVerfahren (ADAM). Hierbei wird in jedem Iterationsschritt sowohl ein Moment als
auch en Subgradient akkumuliert. Der Korrekturterm zur Berechnung der Gewichte berechnet sich
hierbei aus der Multiplikation der Lernraten mit dem Quotienten von Moment und Subgradent.
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auf adaptiven Subgradienten basierenden Verfahren RMSProp und ADAMdeenaufgrund des
adaptiven Verhaltens kein Scheduling der Lermnjgf.5 A S 2 | Kf RS& ANAROKGAISY¢E
starkvom abzubildenda Systenmund dem Einsatzweekb. Entsprechend des NiereeLunchTheorem

gibt es kein Verfahren, dass generell jiggliche Problemstellung am besten geeignet kstedford

Netze eignen sichufgrund der dargestellten Eigenschafteesonders zur Abbildung statischer Sys-
teme. Sollen dynamische Systern.B. zur Prognose von Zeitreihen hiermit dargestellt werden, kann
dies i.d.Rnur tber die SlidingVindowTechniK erfolgen Hierbei werden neben den aktuellen Werten

der Eingangsgrof®e ebenfallssergangene Werte der Eingangsgrofien als zusatzlich Eingénge des Net-
zes hinzugefugt. Der inharente Zustand eines Systemsdaturch nur indirekt abgebildet werden.

Soll z.Bspeichernded/erhalteneines Systems direkt abgebildet werden, bieten sich hier rekurrente
Netze als Alternative an.

2.1.4.3 Rekurrente Netze
RekurrenteneuronaleNetze (RNN)besitzen im Gegensatz zu Feedforwdletzzn Rickkopplungen.
Die einfachsta Varianten stellen partielleekurrente Netzemit indirekten Ruckkopplungen wie Jor-
dan und EImanrNetze dar Diese Netze besitzen sogenannte Kontextzellen als zusatzliche Eingangs-
groRen des Netze®ie Riickkopplung erfdlgber die Kontextzellen, indem diese mit den letzten Wer-
ten der Ausgabeschicht (Jordaletze) oder der verdeckten Schicht (Elridetze)aus dem vorange-
gangenen Prognoseschritielegt werden.Die Kombination von Jordadetzen mit der Sliding
WindowTechnikwird auch als NARX (nonlinear autoregressive networks with exogenous inputs) be-
zeichnet. Diese Verfahrenendenim Bereich der Systemidentifikation zur Modellierung von Zeitreihen
eingesetzt.Das Training/on partiellen rekurrent& Netzen erfolgt ohne dieVerwendungder Riick-
kopplung in einer seriellen Struktur. Hier werden die wahren Ausgaben des jeweils vorangegangen
Prognoseschritts anstelle der vorhergesagten Ausgabe verwendet. Dies hat zum einen den Vortell,
dass die korrekten Werte fir die Kontexiiea zum Lernen verwendet werden. Andererseits kaien-
durchein unmodifiziertes Backpropagatidrernverfahren eingesetzt werden

/

o(ty)

A

h(t,) > h(t,)

. /

X(ty)

Abbildung5 Aufbau einer rekurrenten (Gedachtr&lle

" Dies Technik wird zum Teil auch als Time Delay Neural Network (TDNN) bezeichnet.
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Eine verbreitete Varianteur Zeitreihenvorhersage stellen rekunte Netze mit direkten Rickkopp-
lungen darDéabei wird der jeweilige Netzeingang aus der Summe der gewiahskeriellenEingang-
gréfRen und einer gewichteten Summe d@&rangegangeneiletzausgabe der Schicht berechnet. Im
Gegensatz zu einem Feedforwad@tzist somit ein zweiter Satz von Gewichten erforderlich. Da hier-
durch im einzelnen Neuron ein ZustaXhidden stategespeichert wird, bezeichnet man diese auch
als (GedachtniyZelle.Abbildung5 zeigt den Aufbau einer rekurrenten Zelle.

Zur Vorwartsberechnung der Netzausgaben werden die zeitlich aufeinanderfolgenden Eingéange (Fra-

mes) zu Sequenzen zusaengefasst und diese entlang désit aufgerollit.

o(to) o(ty) o(t,) o(t,)
4 o)
hiey| —— ]
h(t,) t
Eh(tO) |
NGl /

X(to) X(ty) X(t;) X(t3)
A A 4 7\
X(to) ‘
X(ty)
X(ty)
X(tg)

Abbildung6 Aufrollen einer Sequenz innerhalb einer Zelle

Die Ausgabe der Zelle ist in der Regel wieder eine Seq(ssmieneto-sequence prediction)kann
sich aber auch auf adetzten Zustandeschréken(sequeneto-last prediction)

Der Lernvorgang erfolgt entsprechend des Backpropagatefahrens fur die aufgerolite Zelle in zu-
riick gerichteter Reihenfolge und wird dementsprechendatskpropagation throughime (BPTT) be-
zeichnet. Die in jedem rezelnen Schritt Uber die aufgerollte Zelle berechneten Fehlergradienten fur
die Eingangsund Zustandsgewichtsvektoren werddabeizur einmaligen Berechnung des Korrektur-
terms aufsummiert.

Eine weiterentwickelte Variante von rekurrenteruronalen Netzerstellen die in74] erstmalig ver-
offentlichten und seitdem weiterentwickedn LSTMNetze(LongShort TimeMemory)dar. Im Gegen-
alGT Tdz a3d3Sél Kyt A OKSy aLSTWRGtzezNINE eflén $nif einlers ZusaBligherd S
Zustand. Nebedem Zustand h (ldden state) der den letzten Ausgabewert der Zelle speicheitd

ein Zustandb(cell state)in jedem Berechnungsschritt gespeichdber Zustan&kann als Kurzzeitge-

dachtnis und der Zustandals Langzeitgedachtnis interpretiert werdefir dengrundsitzlichen
32
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Modellbildung technischer Prozesse

Aufbau vonLSTMZellensind in der Literatur leichtinterschiedliche Ansatze zu findeAbbildung7
zeigt in Anlehnung af65] den inneren Aufbau einer LSTA&lle wie sie z.B. im Maschihearning
Framework TensorFlow eingsst wird. Die Aktuakierung der Zusténde erfolgter Gber sogenannte
GatesHierbei ist ein Inputsate fir die Filterung der Eingangswerte, ein Fofgatefir die Filterung
des Zellzustandes und eine Outgbdite fur die Filterung der Ausgangswerte vorgeseligie. Gates
sinddaflr verantwortlich die Weiterleitung unrelevanter Informationen zu unterdriicken bzw. abzu-
schwéchen. Dies erfolgt Gber die Gatktivierung. Jede Gatektivierung wird durcheweils ein
Perzeptron realisiert. Durch eine jeweils unterschiedlich gewiehStmmenfunktionvird hierbei die
Netzeingabe aus dem Eingangssignaid dem Zustand aus dem letzten Zeitschritt berechnet. Uber
eine GateAktivierungsfunktion, i.d.Reine SigmoidFunktion, wird aus der Netzeingabe dietzaus-
gabefir das entsprecherelGateund somit dieGateAktivierung berechnetDie GateAktivierung wird
anschliel3enanit dem zu filternden Signal multipliziert.

o(ty)
Forget—Gate Addition
clty) — D > c(ty)
Input-Gate | Output-Gate
sig tanh] [ sig ] [ sig ]
> s ] s ) (s
h(ty) — > h(t,)
x(ty)

Abbildung7 Aufbau einer LSTHelle

Da aufgrund der Sigmoidfunktion die Gatktivierung jeweils nur Werte zwischen 0 uhdnnehmen

kann, wird der Betrag des passierenden Signals dmkis 1006 reduziertEntsprechend der Gates
werden drei Arten von Signalen fur Zellzustand, Zelleingang und Zellausgang unterschieden. Der Zel-
leingang wird wiederum Uber ein Perzeptron mihes tanh-Aktivierungsfunktion aus dem Eingangs-
signakound dem Zustan&berechnet und anschlieend tber das Iny@atte gefiltert. Der eingehende
Zellzustandd® aus dem letzten Zeitschritt wird (iber das Forgte gefiltert. Um den neuen Zell-
zusandwo zu berechnenwird das gefilterte Zelleingasgignamit dem gefilterten Zellzustarssig-
naladdiert Somit werden in jedem Berechnungsschritt durch das FaBgge Informationen inbang-
zeitgedachtnigntfernt (vergessen) und Uber das IngBate neue Informationen insangzeitgedacht-

nis hinzugefiigt. Das Verhéltnis des Behaltens alter Informationen und dem Hinzugewinnen neuer In-
formationen wird Uber die erlernten Ejangsgwichtedes Input und ForgetGates bestimmtlUm das
Ausgangssignal zu teehnen wird der aktuelle Zellzustadd {iber eine tankAktivierungsfunktion
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aktiviert und anschliel3end Uber das Outgbdte gefiltert. Das Ergebnis dieser Berechnung wird zum
eine als Ausgabe der Zefled und zur Speicherung des Zustaif@dd verwendet.

o(to) o(t,) o(t,) o(ts)
4z )
h(t.) ‘jc(ta)’

5

X(to) X(ty) x(t) x(t3)
4 4 4 4
X(to) |
x(t,)
X(ty)
X(t3)

Abbildung8 Aufrollen einer Sequenz innerhalb einer L<Ee

Die Vorwartsberechnung der Netzausgaben erfolgt analog zu gewdhnlichen rekurrenten Netzen durch
Aufrollen der zeitlich aufeinanderfolgenden Eingange. Der Lernvorgang erfolgt ebenfalls analog zu ge-
wohnlichen rd&urrenten Netzen entsprechend des Backpropagatienfahrens fir die aufgerollte

Zelle inzurlick gerichteteReihenfolge (BPTT).
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Grundlagen der modellpradiktiven Regelung

2.2 Grundlagen dermodellpradiktiven Regelung
Die Grundlagen demodellpradiktiven Regelung spielen eine zentrale Rolle dieseeitA weshalb
diese hier im Folgenden zusammengefasst aufgefiihrt werden. Eine ausfuhrlichere Beschreibung der
Grundlagemodellpradiktiver Regelung erfol§t5], [6] und in der Anwendung if8], sowie der nicht-
linearen Losungsanséatze[if6], [77], [78] und [79], auf welchen die folgenden Unterkapitel inkl. deren
Gleichungen basieren.

Die modellpradiktive Regelung, auch Model Predictive Control (MPC) oder Model Based Predictive
Control (MBPC]Jst weniger ein spezifischer Algorithmus als ein grundlegeddegept zur Losung von
Regelungsaufgaben. Dieses Konzept basiert auf der Verwendung eines Systemmodells zur Pradiktion
von Zustandsgrof3en und Systemausgangen fir einen endlichen Zeithorizont. Unter Verwendung des
Systemmodells werden durch Einbeziehung gesener Zustandsind Ausgangsgrof3en des Systems
sowie einer frei wahlbaren StellgréRenfolge die Ausgange des Systems fiir den endlichen Zeithorizont
berechnet. Innerhalb dieses endlichen Zeithorizonts wird die Stellfolge der StellgroRen des Systems so
gewdhlt, dass ein Optimum bzgl. eines Gutefunktionals erreicht wird. Das Gltefunktional beinhaltet
hierbei die Abweichung der Regelgrof3en zu ihren Sollwerten als auch den Stellaufwand der Stellgrof3en
bis zum Prognosehorizont. Das Verfahren unterscheidetsgciigrn von einer klassischen Regelung,
dass hier nicht vergangene Regelabweichungen zur Berechnung der zukiinftigen Stellgréf3en verwen-
det werden sondern prognostizierte zukiinftige Regelabweichungen. Von der ermittelten optimalen
StellgroRenfolge wird jewls nur die erste StellgréRe zur Regelung des Systems verwendet und die
Berechnung erneut durchgefiihrt. In jedem Abtastschritt erfolgt die Verschiebung des Zeithorizonts
um einen Schritt in die Zukunft sowie eine Aktualisierung der ZustamdsAusgangsgfen fur die
folgende Pradiktion des aktuellen Prognosezeitfensters. Das standige Aktualisieren der Zustdnds
AusgangsgrofRen kann aus regelungstechnischer Sicht als Riickkopplung (Feedback) aufgefasst werden,
welche den Regelkreis schlie3t und das feda zu einer Regelung macht. Da in jedem Berechnungs-
schritt das Zeitfenster des aktuellen Prognoseharizonts verschoben wird, spricht man bei den verschie-
denen Verfahren demodellpradiktiven Regelung auch vom Konzept des gleitenden Horizonts (rece-
ding hoizont). Abbildung9 und Abbildung10 verdeutlichen das Konzept detodellpradiktiven Rege-

lung.

Randbedingungen

Stell-
FlihrungsgroRen

gréRen Kosten-
Prozessmodell

Optimierer funktional

Riickfiihrung

Zustands-
und
RegelgroBen

Storgroflen

4

StellgréRen

Abbildung9 Wirkungsablauf demodellpradiktiven Regelung
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Regelabweichunge

Prognostizierte RegelgroRentrajektorie §

gemessene RegelgrofRey Sollwert
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Abbildung10 Ablauf demodellpradiktiven Regelurigei konstantem Sollwert

Der Entwurf einemodellpradiktiven Regelung besteht adenfolgenden Schritten:

1. Bestimmung eines diskreten Systemmodells flir eine Einschrittvorhersage in Abhangigkeit der
bekannten Einund AusgangsgroRen in der FoiQ p Qo Qo Q .

2. Festlegung eines endlichen Horizee fir die Pradiktion der AusgangsgréRe und sierd-
lichen Horizorg¢ fir die frei wahlbaren StellgréfZen

3. Erweiterung des Systemmodells auf eine Vielschtitthersage durch rekursives Verwenden
der Einschrittvorhersage bis zum Préadiktiooszont€ mit frei wahlbaren Stellgréf3en bis
zum Stellhorizont . In der Regel bleibt die Stellgroe nach dem Stellhorizottitis zum Er-
reichen desPradiktionshorizont dann konstant, was die Freiheitsgrade des Optimierungs-
problens erheblichreduziert.

4. Festlegung von Randbedingungen fir die Steltl Ausgangsgrof3en.

5. Bestimmung eines Giitefunktionalgur Bewertung der AusgangsgrofRen und des Stellaufwan-
des unter Verwendung der Vielschrittvorhersage bis Rrédiktionshorizong .

6. Auswahl eines Optimierungsverfahren zur Optimierung der Stellgrof3en bis zum Préadiktions-
horizonte¢ durchMinimierung des Gitefunktionalsunter Beriicksichtigung der Randbedin-
gungen.

Anstelle eines konstanten Sollwertes r kann auch eine Refeegeiztorie verwendet werden. Ziel der
modellpradiktiven Regelung ist es dann, diejenige StellgroRenfolge (Stellgrof3entrajektorie)
QM Q pMBMHQ ¢ p zu finden, bei der die prognostizierte Regelgrifajektorie

©Q phwQ ¢ MBhQ ¢ einer vorgegebenen Referenztrajektonie 6 folgt. Die Referenz-
trajektorie approximiert den optimalen Verlauf der zukiinftigen Ausgangsgrof3enfolgen bei Konvergenz
zum Sollwert 0:

00 &b (45)
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Grundlagen der modellpradiktiven Regelung

Abbildungl1 verdeutlicht das Prinzip denodellpradiktiven Regelung mit Referenztrajektorie

A Prognostizierte RegelgroRentrajektorie 3
Referenztrajektorie w
gemessene Regelgrofey |--— A Sk ‘ ‘ b = Sollwert
N
' PN
i i ' . | StellgréRentrajektorie w
. - —
] '
==== : ! ! :
] | | | 1 | | I
! ' ' Z Z | ! :
i . . . . | |
t-2 -1 t t+1 t+42 t+3 ... ... t+n ’

\ J
[

Prognosehorizont N

Abbildungl1 Prinzip demodellpradiktiven Regelung mit Referenztrajektorie

Um das Konzept denodellpradiktiven Regelungveiter zu veranschaulichen, wird im §ehden die
Herleitung eines moglichen Verfahrens zur lineameodellpradiktiven Regelung ohne Begrenzungen
und mit Begrenzungesowienichtlinearemodellpradiktie Regelung im Zustandsraum gezeigt.

2.2.1 Lineare modellpradiktive Regelung ohne Begrenzungen
Der Zistand eines Systems lasst sich durch seine ZustandsgniiRen

O (46)
I(Io 0 el
1 On
w oU
beschreibenDie Anderung des Zustands des Systems kann durch DifferentialgleichinrpgerForm
w6 Qiwoh o (47)

beschrieben werderDer Ausgang des System® ist abhdngig vom Zustand des Systems, der Stell-
grél3en und externen Stérgrofien:

WO Qo oo 8 (48)
Bei einem linearen zeitinvarianten System lautet die allgemeine Zustandsform iféi&tdustands-

form)

wo b 6060 (49)
wo b Q0. (50)
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Modellpradiktive Algorithmen verwenden in der Regel zeitdiskrete Modelle mit einer Einschrittvor-
hersage. Daher missen die D@Lder Form

® 06 66 (51)
@ 60 +0Q (52)

diskretisiert werdenEine RSchritt Pradiktion der Zustandsgrofdautet dementsprechend

W 0w 0O 06 0 66 8 o0& 00 8 (53
Zur Prognose ddRegelgrofRe wird fur gewohnlich der StorgréRenté&niiber den Pradiktionshori-
zont als konstant angenommen. Hieraus ergibt sich

(%) o +Q ; Q Q (59
® 60w 60 0606 O 066 8 0 00 Q. (55

Fur gewdhnlich kennzeichnet man in der Gleichung auch den Zeitpunkt der Pradiktion. Fir eine Pra-
diktion vom Zeitpunkt k fiir den Zeitpunk® £ lauten damit die Gleichunge(b3) und (54)

w 0 @ 6 66y 0 066 (8 0@ s 00 s (56)
(@) 00w 060 06 0 606 8 0® 00 Q. (57
$ $ $ $ s
Zur Vereinfachung der Darstellung werden die zukiinftigen Zustamds RegelgroRen in vektorieller
Schreibweisenit

(58)
g

Eeo>e e

S

zusammengefasst. Der nach rechts gerichtetem Pfeil kennzeichnet hreittigiftige WerteHiermit
lassen sich sdmtliche Pradiktionen der Zustandsgr@B@rbis zum Prognosehorizoatkompakt in
Matrix-Notation mit

. 0w 00 g o (59)
o - 0w O®s 00 =
© I e o

w 0O 00g O 00 8 O0® s 00 s U

darstellen Zur weiteren Berechnung werden Zustandsd Stellgro3en getrennt dargestellt:

0w o 00 ¢ Il (60)
0w 0@ 06 .

%) ~ H 2 2 '8

o e 1

é
6w P 665 0 066 (8 0@
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Analog zy58) kdnnen auch die StellgroRen vektoriell dargestellt und ausgeklammert werden

o 6 n E @ 60 S (61)
o . 06 o) E m S
g g ¢ 8 § E & &

0 0 6 6 06 E o6 O s

o 6 n E m

o . 66 6 E m @

g @ 8 & E & B8

0 6 6 0 6 E 6

Aus Gleichun@1) ergibt sich die kompakte Matrixschreibweise

%} o "0D. (62)
o (0]

Die Matrizend und 'Osind hierbei lediglich von Modellparametern abhéandder Zustand der letzten
Messung wird durclw und die frei wahlbaren zukiinftigen Stellgré3en sind dL(()ﬁ:heprasentiert.

Der Systemausgang und damit der zu prognostizierende Verlauf der Ausgangsgrof3e lasst sich ahnlich
kompakt darstellerywobeiQ die letzte gemessene Stoérung darstellt. Diese Stérung wird fur die nachs-
ten Schritte als konstant angenommaedieraus ergibt sich

U o 0Q 008 (63)
(o]

Um im stationéren Zustand eireibende Regelabweichung zerhindern, kann der StérgrofRenterm

‘Q auchdurch eine StorgroRenschéatzung ersetzt werden. Diese StorgréRenschatzung wird dann aus
der Differenz der gemessenen Ausgangsgrdiend der durch das Modell prognostizierten Ausgangs-
grolRemit

Q0p ©Q 60 (64)

berechnet Hierdurch werden Abweichungen durch Stoérgré3en als auch durch Modellunsicherheiten
kompensiert. Alternativ hierzu kann die Regelabweichung im stationaren Zustand auch durch die Ver-
wendung der Abweichungen d&ustands Stelt und RegelgréRen zum Ruhezustand (deviation vari-
ables) verringert werden. Hierfiir werden zunachst die Zustamad Ausgangsgrof3en im stationaren
Zustand, d.h. beim Erreichen des Regelziels betrachtet. Im stationaren Zustand bleilaenlZSte lt

und Regelgrolien konstant. Dadurch gilt

56 606 (65)

w
®» o6 Q (66)

Die Gleichunge(65) und (66) ergeben nach Umstellung nadh bzw. @

. O~

5 @ 0d (67)
@ 6 o Q. (68)

Durch Einsen von(68) in (67) kannw in (67) ersetzt werden. Damit kann der stationare Zustand
der Zustandsund Stellgro3en bei Erreichen des Regelziels in Matrizenschreibiwelee Form

@ 6 m o Q (69)
o 0 060 T

39



Grundlagen

dargestellt werdenDie Ausgangsgrof3e im Zielzustand ist hierbei bekannt, da sie dem Reagelziel
entspricht. Der Zustand der Storgro@est unbekannt und muss geschéatzt werden.

Die Abweichungen der ZustandStelt und RegelgréRen zumuRezustand @ o und & ) ergeben
sich damit zu

O 0 o (70)
6 6 6 (71)
® O ®8 (72)

Werden Gleichung51) und (65) in (70) und Gleichund52) und (66) in (72) und (71) eingesetzt, so
ergeben sich die Zustandsgleichungen fir die Abweichungen der Zust&tels und RegelgrofRen
zum Ruhezustand (deviation variables):

ow 66 ow 066

o 0606 (73)
W 0w +Q o Q

ow. (74)

Die StorgréRe ist nun nicht mehr in der AusgangsgrofRengleichung, sondern versteckt in der Zu-
standsgréfRengleichynvorhanden. Die prognostizierte Trajektorie der Abweichungen der Ausgangs-
grolRe zum stationdren Zustand bis zum Prognoseharizont lasst sich anéi@inkompakter Nota-
tion mit

U oo 0D (75)

o [e]
darstellen Da eine Progree der AusgangsgroéfRentri&ferie und nicht der Abweichungen der Aus-
gangsgroRe zum stationaren Zustand erforderlich ist, muss Glei¢fiBhgnalog zu72) umgeformt
werden. Hieraus ergibt sich die Prognose der Ausgangsgrofedadnagemit

A 0w O w8 (76)
o
Ziel dermodellpréadiktien Regelung ist egine optimale Stellgrof3entrajektorie zu finden. Die Opti-

mierung erfolgt in der Regel anhand von zwei der drei Kriterien:

- Erreichung des Regelziels
- Minimierung des Energiebedarfiurch Minimierung der energierelevanten Stellgréen
- oder Minimierung des Stellaufwand¥$.

Die Gute der Regelung wird anhand eines Kostenfunktiarggfiniert. Das zu erreichende Optimum

wird hierbei Uber eine Minimierundieses Kostenfunktionals gesucht. Da Optimierungsprobleme fur
guadratische Gleichungen besonders effizient zu lI6sen sind, wird das Kostenfunktional als quadrati-
sche Gleichungit

O » Oodk o | 1 77

formuliert.
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Diese Formulierung biet 3 wesentliche Vorteile:

1. Energieterme in physikalischen Gleichungen beinhalten meist eine Quadrierung der Zu-
standsgréfRen

2. Quadratische Terme sind immer positiv

3. Grolie Abweichungen vom Regelziel werden im Kostenfunktional starker bestraft als kleine
Abweachungen

Da sich die Zielerreichung des Regelzieisd Minimierung des Energiebedasgdersprechen, wer-
den zusétzliche Gewichtungsparametamd' eingefiihrt. Nach Uberfiihrung der Giitekriterien in die
guadratische Form kann z.B. das Gutefunktional der MRC

(78)

formuliert werden Hierbei i$'Q die Regelabweichung der Ausgangsgréf3e zur Fiihrungsdpidie
prognostizierte Regelabweichukgnn mit

Q @ © h (79)
und der Stellaufwan®6 durch die Anderung der StellgroRst
Yoo 6 o (80)

berechnet werdenAnstelle der direkten Verwendung der Stellgrof3e ist es Ublich, die Abweichung

0 der StellgréReéd zum Ruhezustand zu verwenden. Hierdurch wird im Gitefunktional nur der
Energieeintrag bestraft, der Giber die zumKmensation der StorgroRen bendtigt&nergie hinausgeht.

Des Weiteren kénnen zur Bewertung des Kostenfunktsmaterschiedlicle Pradiktionshorizonte fir

die RegelgréRe und die StellgroRe verwendet werden. Da flir gewohnlich das Regelziel nach einer An-
zahl¢ von Zeitschritten erreicht wird und danach die Anderung der StellghiReund damit auch

0 verschwindet, werden beide Therme nur bis zum Stellhorizont betrachtet. Die Regelgrof3e hingegen
wird bis zum tatsachlichen zu prognostizierendRrédiktionshorizont , der den Stellhorizont in der

Regel Gberschreitet, betrachtet

(81)

Das Gutefunktioal lasst sich in kompakter vektorieller Schreibweise durch Verwendung der Abwei-
chungen der ZustandsStelt und Regelgrof3en zum Ruhezustand geif7é@lg(72) darstellen:

0 Q 0Q O v
o (o)

¢}

Ooz

(82)

Die Vewendung der Gewichtungsmatrizénund Y bietet den Vorteil, dass zukiinftig weiter entfernt
liegende Abweichungen starker oder schwacher gewichtet werden kénnen werder'Y nicht als
Einheitsmatrizen verwendet werden, um z.B. am Anfang starkere Abumjen zuzulassen.
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Der Verlauf der Regelabweichugg)is zum Prognosehorizont entspriahit

A U 0e 00 (83)
[e] 1) [e]

den Abweichungen der Ausgangsgrof3e zum stationaren Zustand bis zum Prognosehorizont

Hieraus ergibsich das Gutefunktional zu

6 Do G 00w 0 O YO 8 &4
o o o] o]
Exkurs Ableitungsregeln:
N oo ® (85)
Qi ORYw YO Yo Y Y B (86)
ZurBestimmung des Optimums wird der Gradient des Gutefunktionals zu Null gesetzt:
Qi ooPQ L 87
¢'Ov0 YO+c0OU w T8
Die Umstellung nacc@ ergibt das Kontrollgesetz fiir die StellgréRendnderungstrajikto
g) O0O0O'Y ™O0 W8 (88)

In dermodellpradiktiven Regelung wird nur der erste Wert der berechneten optimalen StellgroRen-
trajektorie verwendet, hiernach das Zeitfenster der Prognose verschoben (receding harizbdie
Berechnung fir den aktuellen Prognosehorizont erneut durchgefuhrt. Daher wird die Stellgrof3en-
trajektorie mit einem transponierten Vektor multipliziert

o) 0O 0O00'Y OO0 W38 (89)

Da der aktuelle Wert destellgrolReund nicht der Wert der Abweichung der Stellgrof3e zum Zustand
im Ruhezustand notwendiigt, mUsseng) und @ durch (70) und (71) substituiert werden.Daraus

ergibt sich das Regelgesetz fur die optimale nachste StellgrolRe

o o 0O 0O0O0'Y OLL® o . (90)
+ 0 W

Um die jeweils nachste StellgréBe zu berechnen, missen in jedem Prognoseschrittundw ge-
maf(67) und (68) aus der &tuellen StérgrofRenschatzurfy gemar(64) neu geschatzt werden.

Hieraus wird offensichtlich, dass eine schwache Schatzung der Stérgréf3en durch den Beobachter und
des Models der Zustandsgro3ést) zu unbefriedigendem Reglerverhalten fiihrt.

2.2.2 Lineare modellprédiktive Regelung mit Begrenzungen

Aus Systemanforderueg, wie z.B.in Kapitel3.2 fir KfzKlimaanlage erlautert, oder aber auch aus
sicherheitstechnischen und konstruktiven Grinden kénnen Begrenzungen flr Zustenrt#\us-
gangsgrof3en eines Systerarforderlich sein, die in der Regelung berticksichtigt werden missen. Des
Weiteren unterliegen auch StellgroRen aufgrund des begrenzten Arbeitsbereichs der Aktoren
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definierten Beschrankungen. Dieérinen 6konomische Grinde, wie z.B. dem COP eines Klimakom-
pressors oder auch schlicht die maximal mogliche Leistung eines Aggregats sein. Auch die Anderung
einer StellgroRe-0 kann einer Begrenzung unterliegen, da z.B. die mégliche Bewegung eines Aktors
pro Zeitschritt begrenzt ist. Die Beschrankungen kénneglhilineare Ungleichungen der Form

0 6 O 91
N6 6 6 Yo (92)
) AT (93
w 0 W (94)

beschrieben werderDie Begrenzungen mussen fir jedaongnostizierten Schritt eingehalten wer-
den. Dies wird in kompakter vektorieller Formit

n,p n E n Ul ”}”0 () (99)
| ITE p, EA o 11 < | lyo o 1
! |é e E e Iy uyo (N € ]
Tt T E P yc’)’\’ | lyé 1
nmp m E nn_ € nyé o
nm p E mn YO0 nHyo
g é E é l‘j 11 & n
umr nm E pVU uvyo U
Oy /6] QY

dargestellt Analog kann die Beschrankung der Stellgrioiider Form

o) o) Q (96)
o

definiert werden Die Trajektorie der StellgroRe lasst sich, durch den Wert der ersten StellgroRe und
den folgemen Anderungemit

0 pm E m YO p 97
o pp E m YO P g
€ e é E & _ ¢ é
© s pp Emp Yo p
O O YO 0 o
(o] [e]
darstellen.Die Umstellung nactYO ergibt
(o]
Yo o 6 0o (98)
[e] [e]
by N{6) Q 8

Durch Einsetzen vo@7) in (96) lassen sich die Randbedingungendiund Y6 in kompakter Form
mit
o0y O

O 5 ©Oig 4 (99)
(0] o) Tt Q

o

darstellen Wird im GutefunktionalY® verwendet, mus$97) in (96) eingesetzt werden.
(o]
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Analogdazu kdnnen die Beschrankungen der ZustandsgrofRen und AusgangsgroRen kamgeakt
Form

5 @ Q (100)
o]

) U Q (101)
o]

dargestellt werdenAnalog hierzu lasst si€@9) durch Einsetzen der Pradiktionen der Zustsgrofien
(62) und der AusgangsgroR¢d3) in (100) und (101) als kompakte Form fiir samtliche Beschrankungen
erweitern:

Sy O [OV n ¥y (102
11 0 T 1Lt 4 L N 1 |Q %
v (0] QS w P
1100 po 1L 3 0 U“ 11Q 7
u 00 U’ T ov 0Q u'Q U’

Nach Umstellung ergeben sich die Randbedingungen des Regelgesetzes zu

n(;jyéo 0 ¥ 0D g (103
11 Ta 11 Y] Tt . . \
1100 o 1IQ o Tt ° ; ~0 U“ ©
WO WU 50 0Q
c O Q
o

Die Matrix0 ist hierbei konstant und die MatriR muss in jedem Prognoseschritt durch die Messung
der aktuellen ZustandsgréRedurchden letzen Wert der Stellgré3en undedaktuellen Stérgrol3en-
schétzung als Anfangswert aktualisiert werden.

Analog z2.2.1 wird auch bei detinearenmodellpradiktiven Regelung mit Begrenzungen ein Kosten-
funktional durch die Pradiktion gebildet:

L 1 b Q OO bi Ot VQ OO 6O o6 YO o6 8 (109
[¢]
Durch Ausmultiplikation, Zusammenfassung und Streichung der Konstantei(lkehim die quadra-

tische Form

0 ¢i 00 cb® 00 ¢ 60 ¢co YO O OO0 YO (109
o 2 °o o v 0

gemaly(77) uberflhrt werden Hierdurch ergibt sich das vollstdndige quadratische Optimierungsprob-
lem fur die allgemeine Zustandsfommit

aQe (106)
6 wd 9P
o

u.B.v.

081
Q
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Diese Form des Optimierungsproblems kann bei Problemen mit beschrankter Komplexitéat durch For-
mulierung von KarusKuhnTuckerBedingungen, Ermittlung deKarushKuhnTuckerPunkte und
Prifung derRegularitatsbedingungen geldst werden. Eine ausftheliBeschreibung des Verfahrens
erfolgt in[77]. FUr Probleme hoherer Ordnung ist diese Form des Optimierungsproblems aufgrund der
Komplexitat nicht mehr analytisch losbar und muss numerisch gelost werden. Ublich sind hierbei QP
Optimierungsverfahren wie.B. das InnerdunkteVerfahren oder das TrufRegionVerfahren. Diese
Verfahren werden ifi80], [81] und [82] naher beschrieben und kénnen in Softwareanwendungen wie
z.B.Matlab mit quadprogund in Programmiersprachen wie C mit*gits bereitgestelltd=unktionen
verwendet werden.

2.2.3 Nichtlineare modellpradiktiv e Regelung mit Begrenzungen

Wie in2.1.3beschrieben, ist flr eine adaquate Abbildung des komplexen thermischen Verhaltens ein
nichtlineares Modell erforderlich. Der @en Kapitelr2.2.1und 2.2.2 beschriebee Loésungsansatz ist
hierfir nicht mehr anwendbar, da das resultierende nichtlineare dynamische Optimierungsproblem
nicht mehr in quadratischer Form vorliegt und sich auch nicht nach den Stellgrof3en auflésen lasst. Um
das Grundprinzip denodellpradiktiven Regelung dennoch auf nichtlineare Systeme anzuwenden wer-
den in der Literatur verschiedene Lésungsansatze disk(iierPrinzipiell lassen sich diese Anséatze in
Verfahren unterscheiden, die ein linearisiertes Ersatzmodell verwenden und \&ridierdas nichtli-

neares Prozessmodell direkt verwenden.

Bei der ersten Art von Verfahren erfolgt eine Linearisierung des Modells z.B. durch die Verwendung
einer nichtlinearen Variablentransformation und Anwendung des urspringlichen linearen modellpra-
diktiven Verfahrens auf das lineare Ersatzsystem. Problematisch ist hierbei, dass eine gdeaete
formationsbeziehung fur die Vorwartsnd Rickwartstransformation existieren muss, die das System-
verhalten flr den gesamten Wertebereich der Zustanatsd Stellgrofienadéaquat abbildet. Dieses
Problem kann unter Umstanden durch die Verwendung von multiplen linearen Teilmodellen umgan-
gen werden. Der Gesamtsystemausgang wird hierbei durch Addition der unterschiedlich gewichteten
Ausgange der Teilmodelle berechnbie Gewichtungler Ausgange wirdach jeweiliger Vorhersage-

gute der Teilmodelle im Regelungsprozess angepasst. Bei hoher Dynamik der Eingangsgro3en, wie im
vorliegenden Problemfall, geraten diese Verfahren an ihre Grenze.

Die zweite Art von Verfahren wirauch als NMPQNOnlinear Model Predictive Control) bezeichnet.

Diese unterscheiden sich in direkte und indirekte Verfahren, sowie in sequentielle und simultane Ver-
fahren. Eine zusammenfassende Beschreibung dieser Verfahren7€] izu finden. Die indideten

Verfahren leiten ein Randwertproblem aus den notwendigen Bedinguaggar Ordnung ab und op-

timieren die StellgroRentrajektorie durch das Losen dieses Randwertproblems. Man spricht hierbei von
SAYSNI aFANRG 2 Libkawegid. SirElk \feKabrgn hiRdegeOthaBsiorinierSridas dyna-

mische Optimierungsproblem durch Diskretisierung in ein finites statisches Ersatzproblem und l6sen
dieses durch ein numerisches Verfahf@idl® al y aLINAOKG KASNDSA @2y SAy!
G A Y Siradgie.

Dasmeist verbreiteteindirekte Verfahren ist das indirekte SchieRverfahr@ndle ShootingMethod).
Hierbei wird gemafl dem Pontryaginschen Maximumsprinzip eine Hanfillaktion bzw. eine erwei-
terte HamiltonFunktion bei Ungleichheitsbedingungeorrhuliert und daraus die Optimalitats

8 Mathworks:OptiY AT | A2y ¢ 22t dMatBwvorksaZ0RE Q&4 DdzA RS @
9 K. Schittkowski: Solution Giuadratic Programming Problemdgathematischednstitut, Universitat Bayreuth.
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bedingungen abgeleitet. Die Hamiltdtunktion besteht auder Lagrangefunktion sowiem Produkt

aus Lagrang#ultiplikatoren und dem Prozessmodell. Die notwendigen Optimalitatsbedingungen
werden aus den partiellen Aditungen der Hamiltonfunktion nach den Steuand ZustandsgréfRen

sowie der Lagrang®lultiplikatoren, welche auch als Kozustande bezeichnet werden, gebildet. Aus
den notwendigen Optimalitatsbedingungen und den Randbedingungen der Zustandsgréf3en und Lag-
range-Multiplikatoren erhalt man ein Randwertproblem, dessen Losung die optimale Trajektorie der
StellgroRen darstellt, wenn die notwendige zweite Optimalitatsbedinéflexfiillt ist. Im Falle der ste-

tigen Differenzierbarkeit der Funktion kann dies durch eimtde- oder QuasiNewtonverfahren er-

folgen. Falls eine exakte Lésung nicht oder nur sehr ineffizient mdglich ist, kénnen Einschrittverfahren
wie z.B. das RungéuttaVerfahren oder auch Mehrschrittverfahren wie die AdaBashforthMe-

thode verwendet werdenProblematisch ist, dass die Anfangsrandbedingung des Lag€pegators

zu Beginn des Verfahrens geschatzt werden muss. Durch ein iteratives Vorgehen des Verfahrens wird
dieser Schatzwert schrittweise verbessert, so dass sukzessiv die Erfillung der Ranatzeebenfalls
verbessert wird. Reagiert die resultierende Trajektorie sehr sensibel auf kleine Anderungen des An-
fangszustands oder ist die Funktion unstetig, simgjle-Shooting-Verfahren aufgrund der auftreten-

den Ungenauigkeiten nicht geeignet. We#endirekte Verfahren sind Gradientdferfahren und Ver-

fahren der Quasilinearisierun@7].

Zu den direkten Verfahren zahlen das direkte EinfachschieRverfabirectSngle Shooting), das Kol-
laktionsverfahren (Collocation) und das direkte Mehrfachschee@taren Qirect Multiple Shooting).

Bei den direkten Verfahren wird das dynamische Optimierungsproblem in ein statisches Optimierungs-
problem umgewandelt und dann die Losung numerisch berechnet. Beim direkten Einfachschiel3ver-
fahren wird die Steuertrajektée zwischen diskreten Zeitpunkten auf einem Gitter mit festen Zeit-
schritten approximiert. Eine mogliche Approximationaste stiickweise konstante Steuertrajektorie
zwischen den Zeitschritten

60D« O o MBKH 8 (107)

Mit Hilfe dieser Approximation wird durch Integration der Differentialgleichung tUber den Pradiktions-
horizont die Gleichung der Zustandstrajektorie berechnet, welche dann nur noch von der Approxima-
tion der Stellgrof3en abhéngig ist. Die Undlaritsbedingungen werden ebenfalls an den Gitterpunk-
ten diskretisiert Man erhalt ein finites nichtlineares Optimierungsproblem:

dé"Q‘a,Qé (108)
uBvQo TQ6 T

51 & o dzNAAGKRyAiIdnAl ®ifd Surctien ersten Termrepréasentiert, der zweite Termepra-
sentiertdie Gleichheitsbedingungen und der dritte Term die UngleichheitsbedingungensDipte
mierungsproblem kann durch ein SQBrfahren (Sequential Quadratic Programming) geldst werden.
Eine ausfihrliche BeschreibungsdeQPVerfahrens findet sich if83] und [78].

Im ersten Schritt wird eine Lagrangenktion formuliert:

fl 6h A Qb N6 A"QO (109

10Die 2fache Ableitung der Hamiltonfunktion nach den SteuergroBen muss positiv definit sein
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Die LagrangMultiplikatoren_ und Asind Vektoren aus skalaren Variablen zur Einbindung der Gleich-
heits- und Ungleichheitsbedingungen in das Gutefunktional. Die notwendige Bedingung fur eine opti-
male Steuertrajektoried” sind wieder die KkBedingungen. Ddsedeutet,dass bed” LagrangeMul-
tiplikatoren_" und A" existieren, welche die folgenden Bedingungen erfillen:

nfl °h°H* T (110
Q6° T (111)
ROLHI | (112
A m (113
Qo° A T (114

Das SQ¥erfahren bestimmt die optimale Steuertrajektorie und die zugehoérigagrangeMultipli-
katoren iteratiy ausgehend von initial zulassigen aber nicht optimalen Startwerten , A . In jedem
Iterationsschritt wird eine verbesserte Steuertrajektorie durch einen KorrekturX@rtberechnet:

6 6 Yos8 (115
Der Korrekturwert6 wird durch das Lésen eines quadratischen Hilfsproblems berechnet. Das Hilfs-

problem wird durch eine Taylorreihenentwicklung dexgrangeFunktion umé konstruiert undhat
die Form

a Qep o . o
%Py 06 s Vo (116
Yo ¢ .
UBLY Qo6 nQ6 Yo ™
T Q0 nRé Yo T8
Die Matrix O ist die HesséVatrix der Lagrang&unktion (109):
'O n fl 6hf 8 (117

Die Term& Q6  undn "Q6  in den Nebenbedingungen des Hilfsproblems siedldicobMat-

rizen der Gleichheitsind Ungleichheitsbedingungen des Hauptproblems. Das quadratische Hilfsprob-
lem wird wie in2.2.2durch ein InnerePunkteVerfahren oder das TrufRegionVerfahren gelostDa-

bei erhalt man einen KKHunkt Y6 h_ H des quadratischen Hilfsproblems. Der ermittelte Kor-
rekturwert Yo wird zur Berechnung der verbesserten Steuertrajektorie und die ermittelten Lag-
rangeMultiplikatoren des Hilfsproblems zum Update der Lagraliystiplikatoren des Hauptprob-
lems verwendet

(118

' ‘8 (119

Erfullt der ermittelte KKPunkt 6 h. H die Gleichungerf110)-(114), ist er ein KKPunkt
des Hauptproblems. Damitiét  optimal urd das Verfahren wird abgebrochen. Falls niahitd das
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QPVerfahren mit dem aktualisierten K¥Linkt undder aktualisieren HessematriXO erneut
durchgefihrt.

Ist die Differentialgleichung schlecht konditioniert oderddie Startwerte schlechteyénhlt, so liefert

die Integration Uber samtliche Intervalle bis zum Pradiktionshorizont mit eipgroximiertenSteuer-
trajektorie nur ein ungenaues Ergebfir¥]. Deshalb wird in der Praxis anstelle des sequentiellen Ein-
fachschielR3verfahrens in der Reg@h simultanes direktes MehrfachschieRverfahren verwendet, bei
dem die Integration der Differentialgleichung nur auf einem Teilintervall erfolgt. Das direkte Mehrfach-
schieRverfahren wird sehr ausfuhrlich[#9] beschriebenWie beim EinfachschieRverfahrerird die
Steuertrajektorie auf den Teilintervallestiickweise konstanapproximiert. Die Startwerte der Zu-
standsgréRen auf jedem Teilintervall werden als zusatzliche Paramigtelas Optimierungsproblem
integriert. Damit lauten die freien Parameter d@ptimierungsproblems

©w 66806 i 8i 8 (120

Beim MehrfachschieRverfahren erfolgt die Integration der Differentialgleichung Uber jedes einzelne
Teilintervall, ausgehend von einer initialen Startldsungiii

o Mo oN ofd (121
W o i 8 (122
Durch die Losung der Differentialgleichu@i@l) mit der Anfangsbedingun(.22) erhalt man jeweils

als Teilldsung die Gleichusy der Zustandstrajektorie® o o . Die Berechnung der Giite auf ei-
nem Intervall erfolgt durch die Integration des Gutefunktiorgl@ber die Intervallgrenzen:

o Ee R (123
LDih B wdlh M Q8

Das Giitefunktional ist dabei abhangig von der Losung1/21) sowie der gewahlten Approximation
der Steuertrajektori€107). Um(120) und(121) simultan zu I6seywird eine zusatzlich skalare Variable

- o e Br e (124
ao B ool b Qo6

eingefiihrt Hiermit kanndasAnfangswertproblem
a B odp . @o n (125

: RSP .
W Qohudd wWo 1

definiert werden Somit ist die Teilgute auf einem Interviakéntisch mit der Lésung vda23) fur die-
ses Intervall:

Vil kao MK h Q npBRE p8 (126)

11 Die zusatzlichen Argumente hinter dem Semikolon driicken die Abhangigkeit der Teilstlicktrajektorie vom
Initialwert der Zustandsgrofl3e und den Steuergréf3en aus.
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Um die Stetigkeit der Zustandsgré3en Uber samtliche Teilintervalle zu gewéhrleisten, werden zusatzli-
che Bedingungefur die ZustandsgroRen an den Randern der Intervalle

won m i (127)
oy wonm i x
Qw e} (;é & T
won M i
& T o

eingefiihrt Aus der Summe der Teilgiten undrderweiterten Gleichheitsbedingungen kann das Op-
timierungsproblem fir die freien Parameter a{120) formuliert werden:

s (129)
GTQS w 0 i FQ
w
0iH b hao M 1w (129
Qi hi i 130
u.B.v ! vt n (130
N6 T8 (131)

Die Losung des Optimierungsproblems erfodgialog zum direkten Einfachschiel3verfahnait dem
SQPVerfahren. So wird wieder dleagrangeFunktion

fldhff 0® _0Qn AQ® (132

formuliert. In jedem lterationsschritt wird der Vektor der freien Paramaf®turch einen Korrektur-
wert Yo , der sich wiederum aus der Suchrichtunpgund einem Relaxationsfaktpr zusammensetzt,
berechnet:

&) o Yo & | f8 (133

Wie beim direkten Einfachschiel3verfahren wird durch eine Taylorreihenentwicklung aus der Lagrange
Funktion dasquadratisches Hilfsproblem

a Q¢ W
, P non N vw n (134
n ¢ _ _
u.B.v. Q(:) Q(t) n "
Qw nQw n ™
gr‘] nfiGhA A oo
entwickelt. Die Matrix 'O ist dieHesseMatrix der Lagrang&unktion (109
'O n fl i 8 (135

49



Grundlagen

Hierbei erhalt man einen KKHunkt Yo h  H des quadratischen Hilfsproblems. Analog zum di-
rekten EinfachschieRBverfahren werden wieder die BEdingungen des Hauptproblems Uberpruft:

nfld A A s i i i (136)
nflo b A A nMo0d nQO _ 1o Tt

QO TR0 T (137)
MO nNNAO /T (139)
: T (139
MO N [ S (140)

Erflllt der ermittelte KK'Punkt die Gleichungefl10)-(114), ist er ein KKKPunkt des Hauptmblems.

Damit ist&d  optimal und das Verfahren wird abgebrochen. Falls nicht wird da¥epRhren mit

dem aktualisierten KKFPunkt und aktualisierter Hessemati®x erneut durchgefiihrt. Die notwen-

dige Berechnung der aktuellen Hessematridlstechentechnisch den gro3ten Aufwand dar. Daher

werden in der Regel die Hessematrizen in jedem lterationschritt nicht neu berechnet, sondern mit
einem Updatet SNF | KNBY | LILINPEAYASNI ® «o0f AOKS +#SNFI KNBY
vidon-Flecher-PowellUpdate (DFP) oder das Broy&&etcherGoldfarbShanno Update (BFGS). Eine

weitere Ubliche MalRhahme zur Verringerung der Rechenzeit, ist die Schatzung von Startlésungen
durch Verwendung der Lésungen aus dem letzten Abtastintgaélbl Value Enbedding).

Eine softwaretechnische Umsetzung fiir den realen Einsatz des direkten MehrfachschieRverfahren zur
numerischen Loésung von Optimalsteuerungsproblemen existiert z.B. mit dem Softwarepaket
MUCSOBI, basierend auf den Arbeiten von Diehl, Plitt, Bdokineweber, Schafer und J§&4].
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3 Fahrzeugklimatisierung

3.1 Entwicklungsmethodik
Die Entwicklung von Regelfunktionen #instellung von Luftfeuchtigkeit, Luftverteilung und Lufttem-
peratur in Kraftfahrzeugen durch Fahrzeugklimaanlagen erfolgt im Rakoredefinierten Entwick-
lungsprozessen. In der Automobilindustrie stellen diese Entwicklungsprozesse einen Teil eines ganz-
heitlichen Produktentstehungsprozesses (PEP) des Gesamtsystems Fahrzeug dar. Ein Produktentste-
hungsprozess definiert die einzelnen Aitbschritte von einer Produktidee bis zum fertigen Produkt
[85]. In den Produktentstehungsprozess sind sowohl die Organisation des Automobilhes§t2Hf,
Original Equipment Manufacturer) asichdie Organisationen der Zulieferer involviert. In der @ut
mobilindustrie haben sich je nach OEM verschiedene herstellerspezifische Produktentstehungspro-
zessé’ fUr das Gesamtsystem etabliert. Dies ist in der unterschiedlichen Kompetenzstruktur und der
Aufteilung zwischen Eigemnind Fremdleistung begriindg86]. Der Produktentstehungsprozess er-
streckt sich je nach Hersteller vom Projektanstol3 bis zum-8t&toduction (SOP) Uber einen Zeit-
raum von 3 bis 5 Jahrg87]. Im Vergleich zu anderen Industriebereichen haben die PEPs deri®@EMs
der Automobilindustrieaber eine Vielzahl an Gemeinsamkeiten. Das Vorgehen richtet sich in der Regel
nach einem Stag&ateModell nach Coop€gB8] und nach dem Prozedeferenzund Prozes#\sses-
smentModell Automotive SPICB9]. Der Gesamtprozess wird in Phasen, sogenannte Stages-
teilt. In den einzelnen Phasen erfolgt eine parallele Durchfihrung der Aktivitédten der betroffenen Ab-
teilungen der OEMs und Zulieferer. Hierbei findet das Prinzip der Kapselung durch Unterteilung in fach-
liche Kompetenzbereichalie ihren Ursprung ider mechanischen Modularisierung der Fahrzeuge ha-
ben, Anwendund90]. Fur vollelektrifizierte Fahrzeuge ist z.B. die Aufteilung entsprechend der fach-
spezifischen Fahrzeugdomanier-ahrzeugsubsystemée Antriebsstrangg-ahrwerk Chassis Safety,
Infotainment, Bordnetz und Karosserie (Body) Ub[@f]. Die Entwicklung voRRegelfunktionerder
Heizungsund Klimatisierungssteuerunigt Ublicherweise der Entwicklung des Ausstattungsmerkmals
(Feature) Klimatisierung zugeordn&®as Feature Klimatisierungedierum ist Ublicherweise neben
anderen Features wie Fensterheb8itz und Spiegelverstellungcheibenwischer undentralverrie-
gelungder Fahrzeugdomane Karosserie zugeordnet. Der Gesamtprozess wie auch die einzelnen Pha-
sen und deren Teilprozesse werdémer Projektmeilensteine, sogenannte Gateways bzw. Quality Ga-
tes, abgesichert und gesteuef85].
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Abbildungl2 Quality Gates im Produktéstehungsprozeqd91]

Um die Produktentwicklung mdglichst effizient und effektiv zu gestalten, wird in der Autonthtst:
rie haufig die Strategie des Concurrent bzw. Simultaneous Engineering eingesathtdie zeitliche
Uberlappung von traditionell nacheinander folgenden Arbeitsablaafdien dabeder Einsatz und die

121n einigen Unternehmen wird hierfiir synonym der Begriff Produktentwicklungsprozess verwendet.
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Verteilung der vorhandenen Ressourcen optimigerden. Zum Abschluss einer (D&htwicklungs
phase stellen dabei die betroffenen Abteilungen des OEMs bzw. die Lieferanten ein sogenanntes Mus-
ter zur Verfigung. Muster stellen dabei nicht fertige Produkte, sondern die zunehmende Konkretisie-
rung zukunftjer Produkte daf92]. Fir jedes Muster wird ein isoliertéd\kzeptanztest auf Basis von
Spezifikationen durchgefiihrt. Darauf aufbauend erfolgt die Integration in ein Muster einer héheren
Abstraktionsebene als Produkt des iibergeordneten Entwicklungsprezf&sje Uber die Gateways
werden die parallelen Aktivitaten der unterschiedlichen Fahrzeugdoméanen, Features umdTeégre
entwicklungsprozesse innerhalb einer Phase zusammengefidgirdpbildungl?2). In[87] wurde aus

den herstellerspezifischen PEPs dertomobilindustrie ein allgemeingiltiges branchenspezifisches
Referenzmodell abgeleitefbbildungl3 zeigt die Produktentstehungsprozesse der einzelnen Herstel-
ler und das daraus abgeleitete allgemeine Referenzmodell nach Gopfert.

@ Initialphase Konzeptphase Serienentwicklung Weiterwicklung

Strategiephase

DAIMLER Fahrzeugphase Anlaufphase
Technologiephase
K ten-
@ Produktdefinition ellzenSitan Serienentwicklung
ebene

Ref dell \ —
elerenzmode ’ Zieldefinition )‘ Konzept /{ SerienentwicklungA Serienanlauf

nach Gépfert entwicklung

Zielkatalog Lastenheft Anlauffreigabe SOP
Abbildungl3 PEPs einter Hersteller und Referenzmodell nach Gogétt

Vor dem eigentlichen fahrzeugspezifischen Produktentstehungsprozess erfolgt die Zieldefinition. Hier-
bei werden Fahrzeuganforderungen aus Kundensicht in mehreren Schritten konkretisiert und zum Ab-
schlusgler Phase als strategische Vorgaben im Zielkatalog bzw. Rahmenheft festgé@dlté&usge-

hend vom Zielkatalog startet mit der Konzeptentwicklung die erste Phase des fahrzeugspezifischen
Produktentstehungsprozesses. In dieser Phase erfolgt mit der Brgjelbn Lésungsansatzen die ope-
rative Konkretisierung der strategischen Vorgaben des Zielkatalogs, welche im Lastenheft festgehalten
werden[87]. In der zweiten Phase des fahrzeugspezifischen Produktentstehungsprozesses, der Serien-
entwicklung, werden dienider Konzeptentwicklung erarbeiteten Losungsansatze zur Serienreife wei-
terentwickelt. Hierbei wird das Losungskonzept in Teilschritten verfeinert, abgestimmt und schlief3lich
aSAYISTFNRNBYyad {2 SNF2f 3{-Freedrydl Odstiegunisd Raateilé lday D |
sichtlich ihrer Geometrie und Anordnung. Bis zum Gateway D&sagre erfolgt die vollstandige Fest-
legung des Gesamtproduktes. Hiernach erfeige Erprobung der entwickelten Funktionalitét die
Funktionalitat erfolgreich getestet, attet die Beschaffung und/oder die Herstellung der Serienwerk-
zeuge. In der letzten Phase, dem Serienanlauf wird geprift, ob alle Gewerke fur die Massenfertigung
vorbereitet sind. Diese Phase wird mit dem Gateway Start of Production, bei dem das ersi&a8erie

zeug gefertigt wird, abgeschlosseéxbbildungl4 zeigtden fahrzeugspezifischen Produktentstehungs-
prozess mit den wesentlichsten Meilensteinen nach dem Referenzmodell von Gopfert.
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Abbildungl4 Fahrzeugspezifischer Produktentstehungsprozess nacleGign]

Die Entwicklung des Features Klimatisierung innerhalb des Produktentstehungspsaratssst die
Entwicklung von mechanischen, elektrischen und informationstechnischen Komporgaiedierfir

hat sich ein Vorgehen in Anlehnung an die-Rightlnie 2206 etablier{93]. Die VDIRichtlinie 2206
beschreibt im Kern ein Vorgehen auf Makroebene, ein Vorgehen auf Mikroebene und verschiedene
Prozessbausteine fur wiederkehrende Arbeitsschifiz@]. Auf der Makroebene wird ein aus der Soft-
waretechnikiibernommeres und an die Anforderungen der Mechatronik angepasstegladell als
Problemlésungszyklusrgeschlagef92].

In jedem Zyklusdurchlauf werden, ausgehend von den jeweiligen Anforderungen, die Prozessbausteine
Systementwurf, domanenspezifischer EntfyModellbildung undanalyse, Systemintegration und Ei-
genschaftsabsicherung durchlaufen. Am Ende jedes durchlaufenen Zyklus entsteht ein Produkt, wel-
ches auch hier als Muster bezeichnet wird, und als solches im Uibergeordneten PEP eingeordnet wer-
den kannln jedem darauffolgenden durchlaufenen Zyklus wird dieses Produkt im Sinne der Produkt-
reife weiter konkretisiert. So werden im Gesamtentwicklungsprozess eine Reihe von Mustern wie z.B.
Labor, Funktions, Vorserien, und Serienmuster etc. durchlaufelbhbildung15zeigt das Durchlaufen

der Problemlésungszyklen auf Makroebene. Eine herausgehobene Stellung wird innerhalb-der VDI
Richtlinie 2206 dem Einsatz von Versuchsmodellen und Prototypen im Rahmen des Virtual Prototyping
zugewiesen. Zum einen stehen rilien Entwicklungsphasen in der Regel keine Fahrzeugprototypen
fur die Verifikation und Validierung zur Eigenschaftsabsicherung zur Verf{i@gdhdgZum anderen
herrscht das Bestreben aufgrund des hohen-Zgitl Kostenaufwands des Prototypenbaus, die Ahzah

der physischen Prototypen niedrig zu halfég]. Wie auch fir andere Fahrzeugfunktionen hat sich fur

die Entwicklung vorKlimasteuergeraterein xin-the LoopAnsatz (XiL) etabliert, der auf einem mo-
dellbasierten Entwicklungsprozess basiert. Hierbei warsbwohl die Regalind Steuerfunktionen als

auch die betroffenen Regelstrecken mit modellbasierten Entwicklungswerkzeugen modelliert. Da in
frihen Entwicklungsphasen die betroffenen Regelstrecken der realen physikalischen Komponenten
nicht zur Verfligungtehen, werden diese durch mathematische Modelle abgebildet.
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Labor- Vorserien-
muster

Anforderungen

Abbildungl5 V-Modell als Problemlésungszyklus auf Makroebene gem. VDI Richtlini§o2206

Unter Verwendung dieser Modelle werden dann neue Softwaremofiuldie Steuergeratauf Ent-
wicklungsrechnernentwickelt und mittels Modeln the-LoopSimulation (MiL) verifizierDie MiL-Si-
mulation dient damit der Evaluierung der entwickelten Regelungd Steuerungsalgorithmen in der
Simulationsumgebung zu Beginn des EntwicklungszykiD#e& deRegel durch grafische Beschrei-
bungssprachen entwickelten blockschaltbildorientierten Modelle werden dann duratie Entwick-
lungsumgebung integrierteautomatische Codegeneratoren in Programmcdidedie Zielhardware
Ubersetzt.Hiernach erfolgt wiederuneine Eigenschaftsabsicherung in Form einer Softviratbe-
LoopSimulation (SiLNobei wiederum sowohl a@s Simulatiorsmodell der Regelstreckas auchder
Programmcode fir die Zielhardware auf dem Entwicklungsrechner ausgefihrt w&dmiwird das
Verhalten des generiertefProgrammcods, welcherin der Steuerung verwendeterden soll, verifi-
ziert. In einer weiteren Entwicklungsstufeler Prozessein-the-LoopSimulation (R, wird der Pro-
grammcode auf einem dedizierten Microcontroller odginem digitalen Signalprozessogetestet.
Hierbei verdenanstelle der spater tatsachlich eingesetzten Zielhardware Evaluierungsheaween-
det, umz.B.den Ressourcenbedarf und die Laufzist Softwaremoduleu verifizierenNach der da-
rauffolgenden Integration deSteuerungsund Regelungssoftware auf die Zielhardware erfolgt die
Hardwarein-the-Loop-Simulation (HiL)n diesemwird unter Verwendung eireEchtzeitsimulators das
Zusammenspiel zwischen Handnd Software des Steuergerat@s einer vernetzten Gesamtfah
zeugumgebungepruft[95].

Um eine hohe Abbildungsgute der verwendeten Simulatoren sicherzusigligrine frihe Validie-
rung auf Fahrzeugebene durchfihren zu konnést wahrend des Entwicklungsprozessam
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Klimasteuergerateein Zusammenwirken von Siiation und Versuch erforderliciNeben Einzelpriaf
und Versuchsstanden fir einzelne Komponenten des Klimasgsteendem Kuhlkreislayferfliigen
die Hersteller z.T. Uber komplexe Klimawindkanéle. In diesensgsimdgenaue und reproduzierbare
Versuchealer gesamtenFahrzeugklimatisierungssystemglich.Mit den Klimawindkanalen kdnnen
nahezu alle relevanten Umgebungsbedingung wie Windgeschwindigkeit, Luftfeuchte, Lufttemperatur
und Bestrahlung reproduziert werdg¢86]. In den Klimawindénalen kénnenzum enen relevante Ko-
effizientenwie z.B. die Warmeleitfahigkeit von Kabinenelementen ermittelt, als aadortgeschrit-
tenen Entwicklungsprozess die Klimasteuergerate direkt im Prototypenfahrzeug geprift we4den
Zum Ende des Entwicklungsprozesses erfolgess der Fahrzeugprototypen im Rahmen vétraRen-
versuchen als auch im Rahmen von Erprobungsfahrtenin.speziellen klimatischen Regionen unter
realen Klimabedingungeiie aus den Tesigewonneren Messdatenwerden zur Kalibrierung und
Verbesserungler Simulationsmodelle verwend6].

Der Einsatz desur Eigenschaftsabsicherurmgesetzten Werkzeugeaus eineder drei beschriebe-
nen KategorienSimulationsmodellg(Klima)GesamtfahrzeugprifstandstralRen und Feldersuche
(vgl. hierz439]) hangt cemnachvom Fortschritim Entwicklungsprozesds auch vouler Produktreife
der Teilsysteme undes Gesamtsystemnab.

Das Vorgehen nach dem angepasstem® RSt f | & al { NPT &1fdzA RASY
satzliche Struktur des Vorgehersm die fexibilitat des Vorgehens zu erhdhen wird in der VDI 2206
einaus dem System Engineering bekamrabgemeine Problemldsungszykluss Mikrozyklus vorge-
schlagenDieserMikrozyklusbeginnt mit einer Situationsanalyse oder einer Zieliibbernahme. Entweder
wird ein extern vorgegebenes Ziel tbernommen und hierauf aufbauend eine Situationsanalyse durch-
gefuhrt, oder aus einer Situationsanalyse heraus selbststandig ein Ziel formuliert. Ausgehend von dem
Ubernommenen oder abgeleiteten Zégl werden dann alternativédsungsvarianten erarbeitet. Syn-
these und Analyseschritt&vechseln sich mehrfaciib. Hieran anschlieRend werden die konkretisier-

ten Losungsvarianteanhand der erstellten Anforderungen in der Regel durch Simulation oder Ver-
such analysiertKann durch eia oder mehrere Losungsvarianten ein befriedigendes Ergebnis erzielt
werden, wird deMikrozyklusbeendet. Hierbei wird entschieden, welche der gefundenen Losungsva-
rianten die Grundlage der weiteren Planung im nachsten Schritt des Makrozykluses daratellden
Systementwurf folgtn jedemMakrozyklus der do@nenspezifisch&ntwurf. Hierbei werden die im
Systementwurf entwickelten Lésungskonzepte getrennt in den beteiligten Domé&nen weiter konkreti-
siert. Hierbei werden Ublicherweise die Doméanen MaschinentiEektrotechnik und Informations-
technik unterschieden. Die Ergebnisse dieser Mikrozyklen werden wiederum in den folgenden Schrit-
ten des Makrozykluses zu einem Gesamtsystem integriert und deren Zusammenwirken untersucht.

Der Fokus dieser Arbeit liegt ilerdEntwicklung eines Losungskonzepts zur Verbesserung der konven-
tionellen Klimaregelungsfunktion eines Elektrofahrzeigs weitere Vorgehen hierfidrientiert sich

am Problemldsungszyklus deDHRichtlinie 2206 und kann daher aikrozyklusa Y 2 R Sértero | & A
{ @ a0 SYSged ersteNIPrazessschritts iansten Makrozyklus der Richtliniegl. Abbildung15)
interpretiert werden.Eine detaillierte Beschreibung des Vorgehens erfolgt im Kapizér Mikrozyk-

lus beginnt mit der Problemspezifikation. Hierlséllen die Grundlagen der Fahrzeugklimatisierung
eine zentrale Rolldar. Daher erfolgt in den anschlieenden Unterkapiteln elataillierte Beschrei-

bung der Anwendungsdomarder Fahrzeugklimatisierung.
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3.2 Anforderungen an KfzKlimaanlagen
DieAnforderungeran die Klimatisierung von Elektrofahrzeugen ergeben sich zu einem grof3en Teil aus
gesetzlichen Richtlinien und Normen.[H) und [3] werden diese zusammenfassend dargestellt. Die
zentralen Vorschriftemeben der allgemeinen Sicherheitsnorm fur elektiiscind elektronische Kom-
ponenten im Kraftfahrzeug ISO 2626%llen die DIN 1948:200606 zur Klimatisierung von Perso-
nenkraftwagen und Lastkraftwagen, die-ai@erikanischen FMVSS 103 (Federal Motor Vehicle Safety
Standards) zur Scheibenenteisung, dieNDISO 5128:19841 zur Akustik, EWerordnung
672/2010/EG fir die Scheibenenteisung uttrdcknung und die VERichtlinie zu Hygiern@nforderun-
gen an die Luftungstechnik in Fahrzeugen[8&f. In der DIN 194@ werden die Mindestanforderun-
gen an die Luftmg, Heizung und Klimatisierung von Fahrzeugkabinen spezifiziert. Durch richtig ausge-
legte und abgestimmte Heizungsnd Klimaanlagensysteme soll bei allen Umgebungsbedingungen,
wie Hitze mit Sonnenstrahlung und Feuchte, extremer Kalte, Regen und Schegefadimfortables
Klima im Fahrzeug erzeugt werden, um die Beibehaltung der Kondition und Konzentrationsfahigkeit
von Fahrer und Fahrgasten zu unterstiitzen und eine magliche Verkehrsgefahrdung zu veia&iden
Des Weiteren sollen Beschlagsfreiheit umtireelle Enteisung der Scheiben fir eine freie und klare
Sicht zur sicheren Fahrzeugfiihrung gewahrleistet sein. Zur Bewertung der Behaglichkeit im Fahrzeug
sollen Innenraumlufttemperatur, Lufttemperaturschichtung, Kontakttemperatur, Luftgeschwindig-
keit, direktes Anblasen des Koérpers und Zugluft, Luftfeuchte, Strahlungsaustavschen Menschen
und umschlieBenden Bauteilen, Sonneneinstrahlung, Lufthygiene, Gerausche und Luftdruck im Fahr-
zeuginnenraum berticksichtigt werden. Um die Fahrzeuginnentemperatuagleh zu gestalten,
empfiehlt die Normwie in Abbildung16 beispielhaft dargestellteine anzustrebende mittlere Luft-
temperatur in Abhangigkeit der Aul3entemperatur.

30 T T T T T

25 1

20 - n

Mittlere Lufttemperatur im Fahrzeuginnenraum in °C

15 I I | | 1
-20 -10 0 10 20 30 40

AulRentemperatur in °C

Abbildungl6 Anzustrebende mittlere Lufttemperatur gem. DIN 1946:3

Um den subjektiv emipnderen thermischen Komfort zu beurteilen, empfiehlt die Norm weiterhin
einen mittleren Warmebeurteilungsindex wie den Predicted Mean Vote (PMV) zu verwenden. Dieser

Warmebeurteilungsindex sagt anhand der durchschnittlichen Beurteilung einer gro3enupgstgr
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eine Klimabeurteilung auf einerdufigen Beurteilungsskale voraus (siefabelle2). Der PMV wird in
Abhéngigkeit des Energieumsatzes, der wirksamen mechanischen Leistung, der Bekleidungsisolation,
des Bekleidungsflachenfaktors, der Lufttemperatier mittleren Strahlungstemperatur, der relative
Luftgeschwindigkeit, da Wasserdampfpartialdruck, adekonvektiven Warmeubergangskoeffizieah

und der Oberflachentemperatur der Bekleidung ermittelt. Das Verfahren zur Ermittlung des PMV, ba-
sierend auf detuntersuchungen zur thermischen Behaglichkeit von P.O. F§@fjeist in der DIN EN

ISO 7730 beschriebgh00].

PMV Empfinden Anzahl der Unzufriedenen in

+3 heiR 100
+2 warm /8

1| etwas warm 26

neutral 5

-1|  etwas kiihl 26

2 kiihl /8

-3 kalt 100

Tabelle2 Klimabeurteilungsskaldes PMV gem. DIN EN ISO 7730

Die DIN 1948 empfiehlt zur Bestimmung des PMV eine Versuchsdurchfihrung im Fahrzeug durch
Bewertung von Versuchspersonen im realen Betrieb. Hierbei ist ein Warmebengsindex von
PMV=0 anzustreben. Des Weiteren werden in der Norm Richtwerte fir Klimaanlagen gegeben. Die
relative Luftfeuchte im Komfortbereich sollte geder DIN im Bereich zwischen 20und 60% liegen.

Da die Beschlagsfreiheit ebenfalls sicherzimstebt, sollte die Taupunkttemperatur der Luft im Innen-
raum des Fahrzeugs im Frontbereich unterhalb der Scheibeninnenseitentemperatur sein. Hierbei kann
die Luftfeuchte den Komfortbereich unterschreiten. So sollten bei der Auslegung von Fahrzeugklima-
anlagen fir Mitteleuropa AuBentemperaturen vo0 °Chis 40°C die dabei auftretenden Luftfeuch-

ten und eine Sonneneinstrahlung bis zu 1 000 W/m2 beriicksichtigt werden. Im Heizfall sollte eine
Klimaanlage bei verbrauchsarmen Fahrzeugen, hierzu zahlen in del Bterieelektrische Fahr-
zeuge, bei einer AuRentemperatur ve0 °Cnach 30 min AuBBenluftbetrieb mindestens A6 errei-

chen. Im Kihlifall sollte bei einer Aufseamd Innentemperatur von ca. 40 bei einer relativen Luft-
feuchte von ca. 40 % und einerrBeneinstrahlung von ca. 1000 W/m?2 die mittlere Lufttemperatur in
Kopfhdhe nach spatestens Blinuten kleiner als 30C sein.

Die amerikanische FMVSS 103 und die/Ekdrdnung 672/2010/EG beschreiben ebenfalls Mindest-
anforderungen an die Klimatisierung uhdefinieren Testverfahren und Richtwerte zur Sicherstellung
der Beschlagsfreiheit und Enteisung.

Die VDIRichtlinie 6032 definiert Hygien&nforderungen an die Luftungstechnik in Fahrzeugen. Hier-
bei wird eine Partikelfilterung fir die Zuluft und Umluftr &ernhaltung von partikelfdrmigen Stoffen,
Mikroorganismen und deren Stoffwechselproduktsowie Wartungszyklen empfohlen. Da der
Mensch mit seiner Atmung und seinen Ausdiinstungen eine wesentliche Quelle von Verunreinigungen
der Innenraumluft darstellt, mss durch die Fahrzeugklimatisierung eine geeignete Zufuhr von Frisch-
luft gewahrleistet werderj101].
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Kategorie | Beschreibung der Raumluftqualitd) CQ -Konzentration tber der
AufRenluftkonzentration in ppm

IDA 1 Hohe Raumluftqualitat <400

IDA 2 Mittl ere Raumluftqualitat 400600

IDA 3 MéRige Raumluftqualitat 600-1000

IDA 4 Niedrige Raumluftqualitat > 1000

Tabelle3 Bewertung der Luftqualitat nach C@&@nzentration gem. DIN EN 13779

Unter dem Aspekt der Luftqualitat sind des Weiteren die Normen DINGZ98 bzw. die DIN EN 13779
zu berlcksichtigen. Hierin werden unter anderem-1Déizes (Indoor Air) zur Bewertung der Raum-
luftqualitat definiert. Tabelle3 zeigt die Klassifizierung der Luftqualitat in iR&tegorien nach GO
Konzentration Gber der Auldduftkonzentration. Hierbei ist zu beachten, dass-®M@sswerte der Au-
Renluft bis zu 620 ppmath als ausreichende Luftqualitat zu bewerten sind. Bis zu dem als Pettenkof-
fer-Wert bezeichneten absoluten G®onzentrationswert von 1000 ppm gilt die Raumkif unbe-
denklich[101].

Weitere funktionale und nichtfunktionale Anforderungen werden durch die OlaM<sZulieferefest-
gelegt und unterscheiden sigh nach Modell, Leistung, Fahrzeug, mogicliinsatzorten des Fahr-
zeugs und deren klimatischen BedingungBeispiele fur weitere funktionale Anforderungen sind z.B.
eine getrennte Einstellbarkeit fur Temperaturen von Fahrer und Beifahrer oder eiuAdikziftungs-
betrieb bei einem Ausfall des Klimakompressors. Ein Beispiel fur eine nichtfunktionale Aofayder
der Ausschluss von Ruckwirkungen auf das Bordnetz im Fehlerfall der KlimasteughybgZ]).
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3.3 Aufbau und Funktionsweisevon Fahrzeugklimaanlagen
Heutige Fahrzeugklimatisierungssysteme unterscheiden sich im Wesentlichen nach Funktionen und
Automatisierungsgrad. Eine detailliertere Beschreibung der verschiedenen Ausfiihrungen aktueller
Fahrzeugklimatisierungssysteme von Fahrzeugen mit alternativen Antrieben findet[digh Die ein-
fachste marktubliche Ausfihrung als Heizungsd Luftungsanige stellt im eigentlichen Sinne kein
Klimatisierungssystem dar, da nur Funktionen des Heigewse der Frischluftzufuhr und der Luftrei-
nigung erflllt werden. Im Gegensatz hierzu erfillen Systeme, die herstellerseitig oft-&lsnean-
lage bezeichnet welen, zusatzlich die Funktionen des Kiihlens und Entfeuchi@ese Systeme wer-
den nach ihren Funktionen auch oft allgemein als H8p&eme (Heating, Ventilation and Alondi-
tioning) bzw. in der deutschsprachigen Literatur ldIlskSysteme (Heizungd.ufungs und Klimaanla-
gensystemshezeichnet. Hierbei unterscheidet man in der Regel hach dem Grad der Automatisierung
zwischen manuell regelbaren, teilautomatisierten und vollstandig selbstregelnden Systemen. Vollau-
tomatisierte Klimatisierungssysteme, herigeseitig oft als Klimaautomatik oder Climatronic bezeich-
net, unterscheiden sich weiterhin nach Anzahl der einstellbaren Klimatisierungszon&2C{1&C
Climatronic). Der prinzipielle Aufbau und die Funktionsweise heukitEflimaanlagen gestalten &ic
sehr dhnlich. So bestehen sie in der Regel aus den Hauptkomponenten des Klimasteuergerates, des
Luftverteilungssystems, des Klintzw. Kaltekreislaufs, des Pollenfilters und eines Warmetauscher

Frischluft

l Umluftklappe

- Kabinenluft

Frischluftgeblase

\‘i_

)

Verdampfer

-

—— Pollenfilter

mmmm‘@ﬂ H%frostklappe
.

\

Temperaturklappe

Warmetauscher

Abbildungl7 Prinzipdarstellung der Luftfiihrung im Kéigerat

Je nach Hersteller, Fahrzeugsegment und Ausstattung konnen die-$)éfenemit weiteren Kom-
ponentenwie Sitz und Lenkradbeheizung, Warmepumpen, Sitzbeliftungen-kadlungen, Nacken-
heizungen, beheizbaren Frenind Rickscheiben und Beduftungsayda etc. ausgestattet sein. Die
Luftfiihrung im Klimagerét, in welchem meist die Hauptkomponenten zusammengefasst sind, gestaltet
sich ebenfalls meishsnach einem ahnlichen Prinzip. Dieses grundlegende PrinzipAbbiidung 17

in Anlehnung af103] dargestellt.

Durch entsprechende Lufteinlass6ffnungen tritt Frischluft von auRen und Kabinenluft in das Klimagerat
ein. Der jeweilige Anteil von zugeflhrter Frisblaw. Kabinenluft wird durch die Stellung der Umluft-
klappe bestimmt. Die Stellung der Umluftifge wird Uber elektrisch angesteuerte Stellmotoren ge-
steuert. Ein im Klimagerét verbautes elektrisch angetriebenes Frischluftgeblése erzeugt den fur den
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Lufttransport notwendigen Massenstrom. Im weiteren Verlauf durchstromt die Luft den Pollenfilter
und den Verdampfer. Dieser ist Teil des Kéaltemittelkreislaufes. Bei eingeschalteter Klimaanlage wird
die vorbeistromende Luft gekihlt und entfeuchtet. Im weiteren Luftpfad folgt die Temperaturklappe.
Ubersiewird das Massenverhaltnis zwischgekiihiter und erwamter Luft und damit die Ausstrom-
temperatur der Luft geregelt. Der Anteil der Luder dabei den Warmetauscher durchstrémt, wird
erwartungsgemal erwarmt. Im Falle einer Mehrzonenklimatisierung werden mehrere Temperatur-
klappen in einem geteilta Luftpfad \erbaut, so dass sich durch unterschiedliche Stellungeieschie-
denenTemperaturklappen unterschiedliche Ausstromtemperaturen in den einzelnen Zonen realisie-
ren lassen. Im weiteren Verlauf teilt sich der Luftpfad auf die unterschiedlichen Ausstrémes-fir D
frostaustromersowie FuRraum und Schalttafelaustromer auDer jeweilige Anteil wirdlabei wiede-

rum durch verschiedemLuftklappen geregelt, welche wiederum durch einzelne elektrische Stellmo-
toren angesteuert werden.

Im Gegensatz zu verbrennungsmotorigtriebenen Fahrzeugen wird bei batterieelektrisch betrie-
beren Fahrzeugen im Kihlkreislauf ein elektrischer Klimakompressor und im Heizkreislauf eine elekt-
rische Hochvoltheizung verwendet. Die grundlegende Funktionsweise des geschlossenen Kihlkreislau-
fesunterscheidet sich nur unwesentlich von der Funktionsweise bei verbrennungsmotorisch angetrie-
benen Fahrzeugenndist in Abbildung 18n Anlehnung af103] schematisch dargestellt.

Expansionsventil gekiihlte Zuluft

Klimakompressor

Warme Kabinen-/AuBenluft

Frischluftgeblase

' \KondensatorTrocknerflasche

Zusatzlifter
Frischluft

Abbildungl8 Funktionsweise des Kihlkreislaufs

Ein Klimakompressor vertitet das Kaltemittel Durch den Verdichtungsvorgang wird das Volumen
desgasformiga Kaltemittelverringert Durch dererhéhtenDrucksteigt dieTemperaturdes Kéaltemit-

tels. Hiernach wird das gasformige Kaltemittel mit einer Temperatur von ¢&#€70 °Cin die Hoch-
druckleitung in Richtung des Kondensators gepresst. Das Kaltemittel durchstromt anschlieend den
Kondensator, welcher an der Fahrzeugfront verbaut ist. Der Kondensator wird unter Zuhilfenahme von
Zusatzliftern von Frischluft umstromt und dadh gekihlt. Beim Durchstrémen des Kondensators
wird das Kaltemittel abgekihlt und wechselt hierdurch seinen Zustand in den flissigen Aggregatzu-
stand. Hinter dem Kondensator wireéh Kiihimittel in derfTrocknerflasch&euchtigkeientzogenim
weiteren Velauf passiert das Kaltemittel das Expansionsventil, wodurch es entspannt und im Ver-
dampfer wiederum in den gasférmigen Aggregatzustand wechselt. Die hierzu notwendige Verdamp-

fungsenthalpie wird Gber Warmedibertragung und Konvektion der vorbeistromenderehtzbgen.
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Die den Verdampfer umstrémende Luft watddurch abgekuhlt und entfeuchtet. Der notwendige Luft-
massenstrom wird Uber das Frischluftgeblase erzeugt. Nach dem Verdampfer wird das Kiihlmittel wie-
der vom Kompressor angesaugt und erneut verdichtet.

Die grundlegende Funktionsweise des Heizkreislaufs unterscheidet sich in der Regel ebenfalls nur un-
wesentlich von der Funktionsweise bei verbrennungsmotorisch angetriebenen Fahrzeugen und ist in
Abbildung19in Anlehnung af104]schematisch dargestellt.

Hochvoltanschluss

’ erwarmte Zuluft

Warmetauscher

Hochvoltheizung

Zirkulationskammer /

Frischluftgeblase

—

zugefihrte kalte Luft

Abbildungl9 Funktionsweise des Heizkreislaufs

Da hier keine Abwarme eines Verbrennungsmotors zum Erwarmen des Kihlmittels verwendet werden
kann, wird das KihImittel Uber eine elektrische Hochvoltheizung erhitzt. In der Hochvoltheizung sind
mehrere Heizlgise integriertdie Uber pulsweitenmodulierte Signale (PWM) angesteuert werden und
so die erforderliche Warmeleistung bereitstellfd4]. Im Luftflhrungskanal wird Warme des erhitz-

ten Kuhlmittels an die Umgebungsluft Gber den Warmetauscher abgegebenoBRendige Luftmas-
senstrom wird auch hierbei Uber das Frischluftgeblase erz&mgytWirkungsgrad deldeizkreislaufs

liegt bei rund 90 % und ist im Wesentlichen von der Menge der im Kreislauf befindlichen Flussigkeit
abhangid105].

Eine alternative Varidge des Heizkreislaufs ist die Verwendung eines direkten elektrischen Zuheizers
ohne Warmetauscher. Hierbei werden PH€izelemente direkt im Luftfihrungskanal kurz vor den
Ausstromern integriert, welche die Luft dann direkt erwérmen.
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3.4 Regelung von KfZKlimaanlagen
Eine Vielzahl unterschiedlicher Betriebsverfahren zur Einstellung von Luftfeuchtigkeit, Luftverteilung
und Lufttemperatur durch Fahrzeugklimaanlagen sind in der Patentliteratur, wie 76} [107],
[108]und [109] beschrieben. Die Verfahmeunterscheiden sich zum Teil erheblich je nach Ausfihrung
der Heiz und Klimageréate sowie der eingesetzten Sensorik und Aktorik. Allen Verfahren gemein ist
jedoch eine gekoppelte MehrgroRenregelung mit mehrfacher Kaskadierung durch eingesetzte Teilre-
gelurgen. Im Folgenden wird beispielhaft eine mégliche Regelung einer Fahrzeugklimaanlage, die sich
an den eingesetzten Versuchstrager anlehnt und durch diesen plausibilisiert worden ist, beschrieben.
Dieses Regelungsverfahren wurde in dieser Arbeit in derl&iimmsumgebung implementiert. Durch
das vorgestellte Verfahren wird die Innenraumtemperatur im Fahrzeug unter Sicherstellung der Be-
schlagfreiheit geregelt. Die Vorgabe der Solltemperatur erfolgt entweder direkt durch manuelle Ein-
gabe des Bedieners am Ktibediengerat oder durch eine Berechnung der Komforttemperatur durch
die Innenraumtemperatursteuerung bei ausgewdahltem Automatikmodus. Die Regidubgftmenge
durch die Frischluftgeblaseeuerung und deRaumluftqualitatdurch die Umluftklappensteuerurey-
folgen hierbei externAbbildung20 zeigt vereinfacht das Prinzip der Gesamtregelung. Die Hauptrege-
lung des Systems erfolgt innenraumtemperaturgefiihrt. Hierbei wird in Abhangigkeit der aktuellen IST
und SOLTemperaturen im Fahrzeuginnenraum durch demperaturregler die Stellung der Tempe-
raturklappe geregelt, um so die erforderliche Ausblastemperatur zur Realisierung der SOLL
Innenraumtemperatur zu erreichen.

Regelstrecke ] )

Kaltemittelkreislauf J

Innenraumtemperatur, rel. Luftfeuchtigkeit,
Regelung Scheibentemperatur

Luftterperatur nach Verdampfer
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Regelung
SOLL-Nachlauf{ Nachlauftemperatur nach PTC

temperatur
Regelstrecke
Heizkreislauf

SOLL-Wert
Lufttemperatur
nach Verdampfer

Lufttemperatur
Verdichter- nach Verdampfer

regler

Klima-
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Abbildung20 Prinzip der innenraumtemperaturgefiihrten Regelung einer Klimaanlage

Die SOLTemperatur des Fahrzeuginnenraums dient des Weiteren zur Berechnung der Fiihrungsgro-
Ren weiterer nachgelagerter Teilregelungen des Systems. So wird zum einen durch den Klimaregler in
Abhangigkeitler Solltemperatur des Innenraumes, des Taupunktabstandesrdetseheibe und der
relativen Luftfeuchtigkeit in der Kabine ein SQkmperaturwert der Luft nach dem Verdampfer be-
rechnet. Dieser dient wiederum als Fihrungsgrol3e der Verdichterregelung im nachgeordneten Kélte-
mittelkreislauf. Hierdurch wird einem Ubergeliten der (ibergeordneten Solltemperatur des Innen-
raums (Funktion Kiihlen), einem Uberschreiten der Komfortfeuchtigkeit als auch der Scheibenbe-
schlaggefahr (Funktion Entfeuchten) entgegengewirkt.
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In einem weiteren Zweig der untergeordneten Regelung wintthldie Heizungssteuerung einem Un-
terschreiten der Ubergeordneten Solltemperatur des Innenra@Runktion Heizen) entgegengewirkt.
Durch die Heizungssteuerung wird in Abhangigkeit der AuBentemperatur und der Solltemperatur des
Innenraums die Flhrungsgro@es Heizkreislaufs berechnet. Hierbei handelt es sich um einer SOLL
Wert der Nachlauftemperatur des Kaltemittels im Heizkreislauf. Im Folgenden erfolgt eine detaillier-
tere Beschreibung der einzelnen Teilregelungen

3.4.1 Regelung des Kaltemittelkreislaufs

Beiverbrennungsmotorisch angetriebenen Fahrzeugen ist der Kompressor in der Regel tiber einen Rie-
mentrieb mit dem Verbrennungsmotor mechanisch gekoppelt. Im Gegensatz hierzu wird b&iBEVs
elektrischer Klimakompressor verwendet, der eine externe Regeldardert. Eine Mdglichkeit einer
externen Regelung der Lufttemperatur hinter dem Verdampfer Gber die Kompressordrehzahl wird in
[95] beschrieben. Die Kalteleistung am Verdampfer ist abhangig von den Umgebungsbedingungen und
dem Volumenstrom des Kaltemittellsetzterer ist abhangig von der Stellung des Expansionsventils und
des Drucks des Kaltemittels. Der Druck des Kaltemittels wird wiederum tber die Drehzahl des Kom-
pressors bestimmtAbbildung21 zeigt vereinfacht den Wirkungsablauf der Verdichterregeluhg.
Regelung wird ein Temperatursensor zur Messung der Lufttemperatur verwendet. Dieser ist in der
Luftfhrung hinter dem Verdampfer angeordnet. Durch einen tbergeordneten Klimaregler wird als
Fuhrungsgrofie eine Solltemperatur der Luft nach dem VerdampfgegebenDer Verdmpferegler
berechnet aus der Regelabweichung zwischenu8d SOLITemperatur die Kompressordrehzahl als
StellgroRe. Uber die Kompressordrehzahl wird (iber die Regelstrecke des Kaltekreislaufs die Lufttem-
peratur hinter dem Verdampfédbeeinflusst. Diese stellt die Regelgroflie des Regelkreises dar, welche
Uber den Temperatursensor zurtickgeftihrt wird.

s ™) 'S )
T\.-"erdampfer SOLL - Verdampfer- nKompressor R Kiltemittel- T\.-"erdampferIST -

regler ) X kreislauf
F 9
r Temperatur-
l sensor

Neben diesen Elementen werden im Kéaltemittelkreislauf weitere Aktoren und Sensoren we-B.

tile, Zusatzlifter, Drucksensoren und Sicherheitsschalter verwendet. Da die Leistungsaufnahme des
Kaltemittelkreislaufs aber im Wesentlichen dumdn Kompressor bestimmt wird, nd diese im wei-

teren Verlauf der Arbeit vernachlassigt.

Abbildung21 Wirkungsablauf Verampferegelung

3.4.2 Regelung des Hekreislaufs

Die Erwarmung der Luft innerhalb des Klimagerétes erfolgt, wie3ibeschrieben, tber einen inte-
grierten Warmetauscher. Hierbei erfolgt die Warmeubertragung gdem den Warmetauscher durch-
stromenden Kihlmittel auf die ebenfalls den Warmetawescdurchstromende Luft. Das Kihimittel
wiederum wird Uber eineelektrische Hochvoltheizung (PTC) erwarmt. Diese wird Uber den HV
Heizungsregler Uber pulsweitenmodulierte Signale so angesteuert, dasdiesidhchlauftemperatur

im Heizkreislauf auf eine deh das Heizungssteuergerat vorgegebene S@idhlauftemperatur ein-
regelt. Die SOLNachlauftemperatur des Heizkreislaufs wird Uber die Ubergeordnete Heizungs
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steuerung anhand deSOLEWertesder Innenraumtemperatur und der Au3entemperatur berechnet.
Abbildung22 veranschaulicht den Wirkungsablauf der Heizungsregelung.

T

Verdampfer IST

|

Tasgen 1 Torc Nachlauf soLL T

—[ HV-Heizungs- — HV-Heizungs- Priei Regelstrecke | 7'Mt
Tin SOLL . . pr——
——>{__ Steuerung regler Heizkreislauf

Temperatursensor ]k

Abbildung22 Wirkungsablauf Heizkreisregelung

3.4.3 Innenraumtemperaturregelung

Die Regelung der Temperatur in der Fahrzeugkabine erfolgt innerhalb des Temperaturregelkreises.
Hierbei wird im Haptregelkreis aus der vorgegebenen Innenraumsolltemperatur und der gemessenen
Innenraumtemperatureine Regelabweichunigerechnet. Die Messung der Innentemperatur erfolgt
mittels eines am Klimabediengerat verbauten Temperatursensors. Die Reglduhlmpenraumtem-
peraturerfolgt Uber die Ansteuerung der Stellmotoren der im Luftkanal verbauten Temperaturklap-
pen. Dadurch wird das Mischungsverhéltnis der am Verdampfer gekuhlten Luft und der am Warme-
tauscher des Heizkreislaufs erwarmten Luft eingestellt. Die drafieraturen der gekihlten Luft

Y und Y werden durch die Klimaregelung und die Heizkreislaufrege&inge-
stelltund stellenm Temperaturregelkreis nicht beeinflussbare StorgréRen Alhildung23zeigtden
Wirkungsablauf der Innenraumtemperaturregelung.

THeiz IST l TVerdampferlST
Temperatur-
Tinsou Temperatur- ] klappenstellung: Luftfihrung Taustst Kabine ]TinIST R
regler J J
r 3
TinIST
f Innenraum- ]‘

l temperatursensor J

Abbildung23 Wirkungsablauf Innenraumtemperaturregelung

3.4.4 Regelung des Kuhlkreislaufs

Uber die Regelung des Kuhlkreislaufs werden die Innentemperatur und der Wassergehalt der Innenluft
beeinflusst. Die Retstrecke des Kuhlkreislaufs umfasst neben dem kaskadierten Kaltemittelkreislauf
die gesamte Luftfuhrung und die Fahrzeugkabiber Regler des Kuhlkreislaufs, im Folgenden als
Klimaregler bezeichnet, wirkt einem Uberschreiten daativen Luftfeuchtigkeitiber die Komfort-
feuchte und die Beschlagsfeuchte, sowie negativen Temperaturdifferenzen zwischeruS®LET
Innenraumtemperatur entgegen. Die Regelung des Kuhlkreislaufs hat damit 3 Fiihrungsgré3en. Dies
sind die SOLInnenraumtemperaturdes Klimagerd, der SOLTaupunktabstandind die Grenz-
feuchte. Die SOHhnenraumtemperatur wird durch die tbergeordnete Innenraumtemperatursteue-
rung vorgegeben. Der SGLaupunktabstand ist ein Sicherheitsabstand zum aktuellen Taupunktab-
stand, welcher aus der Differerder aktuellen Scheibentemperatur und der genfa8) ermittelten
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Taupunkttemperatur der Scheibe gebildet wird. Die Grenzfeuchte ist die Obergrenze des Kom-
fortbereichs der relativen Luftfeuchtigkeit. Durch Testfahrten mit einem Refereredabs wurde

eine Obergrenze von 80 % relativer Luftfeuchtigkeit bestimmt. Der Klimaregler verandert die Stell-
grore"y so, dass den drei Regelabweichungen entgegengewirkt wird. Hierbei kann eine
starke positive Regelabweichgirder ISFInnenraumtemperaturverursacht werden. Dabei wird die
Lufttemperatur oft so stark gekihlt, dass ein anschlieRendes Aufheizen in der nachgeschalteten Hei-
zungsregelung erforderlich wird. Um ein Entgegenwirken von-iaik Kihlleistung zu minimiene

kann das Zusammenspiel der Heind Kihlfunktionen tber eine Hysterese realisiert werden. Neben
den genannten Regelabweichungen werden zum Teil weitere Eingédnge zur Kompensation von Stérgr6-
Ben der Regelstrecke eingesetzt (Y4L0]). Diese werden inidser Arbeit nicht berticksichtigt.
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Abbildung24 Wirkungsablauf Kihlkreisregelung

Zur Regelung werden mindestens ein Innemd AuRentemperatursensor sowie ein Luftfeuchtigkeits-
sensor im Fahrzeuginnenraum eingesetzt. Werden keine weiteren Sensoren zurgeter Schei-
bentemperatur und der AuRenluftfeuchte verwendet, missen diese Werte durch den Regler anhand
der vorhandenen Sensorik geschatzt werden. Die Umsetzung der Klimaregelung erfolgt in der Regel
Uber mehrdimensionale Kennfelder. Hierbei werden diskiefinierten mehrdimensionalen Punkten

der EingangsgroRen, welche als Stutzstellen bezeichnet werden, definierte Stitzwerte als Ausgangs-
grol3en tabellarisch zugeordnet. Durch geeignete Interpolationsverfahren werden dann daraus die
Stellgrof3en ermitteltDer Wertebereich der SOMerdampfertemperatur als Stellgro3e bei aktiver Kli-
matisierung am Referenzfahrzeug liegt hierbei zwisch&@-2L4 °C Zur Vereinfachung der Regelung

in der Simulation wird eine Mehrpunktregelung implementiert, die im Kdidhkr Entfeuchtungsfall auf

eine SOL-Verdampfertemperatur von 2Ceinstellt. Wird kein Kihloder Entfeuchtungsfall erkannt,

so werden hierbei Klimaregler und Kuhlkreisregelung deaktiviert.

3.4.5 Regelung von Umluftklappe und Frischluftgeblase

Die Regelung der Unftulappenstellung erfolgt.d.R.aul3entemperatuy, taupunkt und/oder luftgu-
tegefuhrt. Hierflr ist am Frischluftkanal der Luftfihrung eirsatzlichet uftglitesensor verbaut. Die-

ser Sensor misst die in der zugefuhrten FriscldothaltenenAnteilevon oxdierbaren und reduzier-
baren Gasemvie Stickoxida und KohlenmonoxidLiegt keine Grenzwerttiberschreitungrdeuftgiite

und des Taupunktabstandes vor, so wird die Umluftklappe kennfeldgesteuert Uber die AuRentempe-
ratur geregeltBei einer Grenzwerttiberschtangder Luftgutewird die Umluftklappe geschlosseBei

65



Fahrzeugklimatisierung

einer Grenzwertlberschreitung des Taupunktabstandes wird die Umluftklappe in Abhangigkeit des
Verhéltnisses von InnefAulRentemperatur und des Verhaltnisses von InftéaRenluftfeuchtigkeit
ebenfalls kennfeldgesteuert geregeltDer zur Klimatisierung notwendige Luftvolumenstrom wird
durch ein Frischluftgeblase erzeugt. Hierbei wird der GeblasenuwsrFrischluftgeblaseiber ein
PWMSignal angesteuert. Die Ansteuerung erfolgt zeitgesteneibhénggkeit der Regelabweichung

der Temperatwr und Klimaregelungim Rahmen dieser Arbeit werden die Regelungen von Umluft-
klappe und Frischluftgeblase als externe Regler angenommen, deren Stellverhalten der modellpradik-
tiven Regelung bekannt ist.
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4  Situationsanalse undZielformulierung

Ziel der Arbeit ist die Entwicklung eines Ldsungskonzeptes flvenbessertetemperaturgefihrte
Regelung einer Einzonddlimaanlage in der in den Kapiteé3r8 und 3.4 beschriebenen Ausfihrung.
Der Fokus liegt hierbei auf eineedRizierung des Energiebedarfs bei gleichzeitiger Erflllung der Uber-
nommenen Anforderungen der konventionellen Regeludgs Vorgehen in dieser Arbeit basiert auf
dem IstZustandorientierten Vorgehen im Mikrozyklus geifl VDIRichtlinie 2206. Ausgehend vom
Entwicklungsziel wird zunachst eine Situationsanalgsebestehenden SysterdarchgefihrtHierbei

wird - ausgehend von den Gbernommenen Anforderungen an die konventionelle RegainmggUn-
tersuchung deRegelgiite und deBnergidedarfseinesReferenzsstems durchgefihrtAls Referenz-
system dient ein von der THKiermo GmbH erstelltes thermisches Gesamtfahrzeugmodell eines BEV.
Zur Modellvalidierung wurdeneale Stral3enversuche mit einem mit Messtechnik ausgestatteten E
Elektrofahrzeug vom Typ VW&/Golf durchgefihrt.Zur Bewertung der Energieeffizienz werden basie-
rend auf[111] aus klimatischen Daten und P¥utzungsverhalten in Deutschland Versuchsszenarien
abgeleitet und hierfir Simulationen athermischen Gesamtfahrzeugmodell durchgefiihAus den
Ergdonissen dieser Untersuchumgfolgt die Zielformulierung. Hierbgierden, basierend auf den er-
kannten Defiziterder bestehenderKlimaregelundAltsystem) Anforderungen an den Systementwurf
fur das neue Systerbgeleitet.Dieser wird in den folgenden Kaglit 5 (§stemynthese und Analyse)
und 6 (Analyse und Bewertung) exemplarisch aufgezeigt.

Ist-Zustand Soll-Zustand
orientiertes Vorgehen orientiertes Vorgehen
(Vorhandene Struktur wird zu Grunde gelegt) (Idealkonzept stehtim Vordergrund)
Anstol} Anstol}

Situationsanalyse Zielformulierung

Zielformulierung Situationsanalyse

Analyse und Bewertung

Entscheidung

Abbildung25 Vorgehen im Mikrozyklus gem. VDI Richtlinie 2206
67



Situationsanalyse und Zietfaulierung

4.1 Konventionelle Modellbildung
Das Modell des Heizungkiiftungs und Klimaanlagensystems und der Faugkabine wurde im Rah-
men des Projektes KISHLL2] in Zusammenarbeit mit der THKermo GmbH erstellEine ausfihrli-
che Beschreibung der Modellierungsmethodik und Durchfiihrung der Modellierung wird in der noch
unveroffentlichten Dissertation von Lemppl3]undin [114]beschriebenAuf diesen Arbeiten basiert
das folgende Unterkapitel

Das Modellwurde inder Simulationsumgebung Dymola mit der Modellierungssprache Modelica, der
Modelica Standard Library und der Modellbibliothek TIL Juit®] erstellt. Abbildung26 zeigt die
Grobstruktur des Kuhlsystemmodells. Der Kaltekreislauf besteht aus einem Spiralverdichter (1), einem
hochdruckseitigen externen LdftaltemittelWarmetauscher als Kondensator (2) mit einem Ventilator
(10), einem internen Warmetauser (11), einem Expansionselement (3) und dem inneren Warmetau-
scher als Verdampfer (4). Im Luftkanal (9) befindet sich eine Temperaturklappe (5), die den vom Lufter
(12) kommenden Luftstrom aufteilt und je nach Betriebspunkt Gber den Warmetauscher im Wasse
GlykotKreislauf (6) des Heizkreislaufs leitet. Das Medium wird durch einen HochspaflGgs)

erwarmt und durch eine Pumpe (8) umgewalzt.
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Abbildung26 Modell des Hltesystemg55]

Der Kihlkreislauf wird mit dem KaltemittellR34yf betrieben und be&teht aus einem Screlompres-
sor aus der TiStandardbibliothek. Durch die Anpassuhes Verdrangungsvolumens und der Kom-
pressorEffizienz wurde es dem realen Kihlkreislauf d€xols angepasst. Das Modell erfasst den In-
nendruck und die Reibungsverlusiewie die Warmeleitung an die Umgebumlje verwendeten kal-
temittelseitigen Warmetauscher stammen aus dem TIL AddOn Automdiivid und wurden an die
Abmessungen der-&olfWarmetauscher angepasst. Die Warmetauschiarden tiber verschiedene
Parameter firdie Geometrie sowie Uber Warmeubertragung®id Druckverlustbeziehungen an die
reale Komponente angepas§&enal3[117]wurde fir ReynoldZahlen ibef{104] die Korrelation von
Dittus/Boelter[118] und fur ReynoldZahlen unter 2300 die Korrelation von Qmieki[119] fur die
Berechnung des kaltemittelseitigen Warmeutbergangskoeffizienten fir die Fall von turbulenter Stro-
mung verwendetDie luftseitig erzwungene Warmetbertragung wurde mit der Korrelagemaf
Haaf[120] bestimmt. Fur den kaltemittelseitigeBruckverlust wéahrend des Phasenwechsels wurde
der McAdamsAnsatz[121] in Kombination mit der Swamee/Jakormel [122] fir ReynoldsZahlen
grol3er als 2300 auf Basis des homogenen Berechnungsmodells verwiretbei wurde e Um
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setzung des luftseitigeRruckverlustes vernachlassitie Geometrie der Warmetauscheurde voll-
standig an die deOriginalkomponenten angepas<ur dreidimensionalen Analyskes Warmetau-
scherswurde dieser in einzelne Zellen unterteiDer HochspannungBTC wurde Uber eine Wae-
guelle implementiert, die einen verlustfreien Warmefluss auf ein Rohrmodell Gbertragt. Das Kuhimit-
tel, das den Warmefluss des PTC mit einem definierten Warmeubergangskoeffizienten absorbiert, wird
durch dieses Rohrmodell geleit®as Expansionselementirde alsthermostatisches Expansionsven-

til modelliert Das Offnungsverhalten des Ventils wurde basierend auf Herstellerdaten im Modell im-
plementiert. Die nominalen Hoelund Niederdruckwerte betragen 9,7 bar bei 235 cm3/h und 3,7 bar
bei 160 cm3/h. Der mdmale Betriebspunkt betragt 7 bar bei 35 Die Lifter sind als einfache Modelle
implementiert, die einen definierten Luftvolumenstrom fordern. Da keine zuverlassigen luftseitigen
Messdaten verfligbar waren, wurden keine luftseitigen Druckverluste irgegri

Das Innenmodell des Fahrzeugkabinensystems basiert auf einem ideal gemischten nulldimensionalen
Luftvolumenfir feuchte Luft Das Luftvolumen ist hierb#iermisch an Passagiere und die umgeben-

den Oberflachenler Karosserie@nde, Fenster, Bodenabhund Armaturenbrettsowie Sitzegekop-

pelt. Diese Umgebungsflachen sind wiederamdie Umwelt gekoppelvgl. Abbildung27). Die Ober-
flachenelemente wurden unter Verwendung von Parametern fir Geometrie, Materialeigenschaften
und Warmeubertragungsbeziehungenplementiert.

Front — Insassen

scheibe Dach T

\ Heck — und Seitenscheiben
\ 4 l\/
Armaturenbrett \ /v( l l){/ Hutablage

™ > <-I_b_ Karroserie
/ L — Seite /Heck
T —
! \
AN I \ |
Luftfihrung Karroserie Boden Sitze = Wirmestrom Zu- und Abluft

— Konvektiver Warmestrom
Langwellige solare Strahlung
Kurzwellige solare Strahlung

Front

Abbildung27 Kopplung der Warmestréme im Innenmodell des Fahrzeugkabinensystems

Der Luftkanal wurde mit einem in TIL erhéltlichen Rohrmodell modelliert und thermisch mit der Un-
terseite des Armaturenbretts gekoppelur Abbildung des Einkses der Passagiere wurbierfir
einezusatzlich&varme und Feuchtigkeitsquelle in das Modell integrigkhhang A.Zeigt das Modell

des Heizungaund Klimaanlagensystems und der Fahrzeugkabihoitelica.

Fur die Regelung des Heizungddiftungs und Klimaanlagensystemsgurde die Verdichterund HV
RegelungiemalR Kapitel3.4in das Modell integriert. Die EingangsgrofRen des Modells unterteilen sich
in Stor und StellgroReninTabelled sind die Einund Ausgangsgrof3en des Modells dargestelit.

Das Moell wurde mit mehreren Messlaufen kalibriert. Da das Klimatisierungssystem die Innentempe-
ratur als zentralen Referenzwert verwendet, ist die Abbildungsgenauigkeit des Innentemperaturwer-
tes ein zentrales Qualitatskriterium fir das Modell. Aufgrund des mudidsionalen Ansatzes der
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idealen Vermischung des gesamten Luftvolumens kdénnen kleine Temperaturdnderungen entspre-
chend der real gemessenen Sensorwerte nicht exakt reproduziert werden.

Typ Bezeichnung Einheit Kurzbezeichner
o Umgebungstemperatur K Tu
% rel. AuRenluftfeuchte % y
o Strahlungsleistung direkt W/mz Psol.dir
He) " .

B Strahlungsleistung diffus W/m2 Psol diff
Fahrzeuggeschwindigkeit km/h v
Solltemperatur der Luft nach Verdampfer °C Tevsol

@ Solltemperatur Innenraum °C Teol

% Zustand ACC (ein/aus) ) ACC

= Vorlauftemperatur PTC °C Terc

% Umluftklappenstellung (O bis 1) . u
Geblasestufe (1 bis 7) N G
Stellung Temperaturklappe (0 bis 1) - tk
Leistung an Verdichterwelle W Pverdichter

o Leistung PTC w Perc

% Gebl&eleistung W PGebl

2 Temperatur Innenraum °C T

% Temperatur Frontscheibe °C Ts

2 Relative Luftfeuchte Innenraum % U

= Nachlauftemperatur PTC o Terc
Ausblastemperatur HVAC °C Taus
Temperatur der Luft nach Verdampfer °C Tev

Tabelle4 Ein und Ausgangsgrofien des Gesamtmodells

Das durchschnittliche Heizmnd Abklhlverhalten des Innenraums wird jedoch gut abgehilBéts

fuhrt zu einer maximalen Abweichung der im Stra3enversuch ermittelten Temperaturwerte mit denen
der Simulation von 4,8 K wahrend der Aufheizphase und 0,9 K im stationdren Zustand Uber alle ausge-
werteten Testlaufe.

Das resultierende Modell dedeizurgs und Klimaanlagensystemsd der Kabine besteht aus 9947
abhangigen Parametern, 468 kontinuierlichen Zeitzustédnden, 199 linearen Gleichungssystemen mit
hdchstens 2. Ordnung, 32 nichtlinearen Gleichungssystemen mit hochstens 1. Ordnung. Die durch-
schnittiche Berechnungsdauer betragt 394 Sekunden fir 1800 simulierte Sekunden auf einem Intel i7
8700 CPI mit 3,2 GHz.

Zur Verwendung des Modells innerhalb déatlab-SimulinkSimulationsumgebung wurde dieses als
Functional MoclUp Unit (FMU) exportiert. Die FMahthalt die lokalen Solver fir die Gleichungssys-
teme und implementiert eine€CoSimulationSchnittstelle des FM$tandards (Functional Mockup In-
terface)[123]. Uber einen MatlakSimulinkFMU-Block wurde das Modell in das Gesamtmodell inte-
griert. Anhang A.Izeigt das zur Situationsanalyse eingesetzte GesamtmdielHeizungsteuerung
sowie Klima Innentemperatur/ Ausstromtemperatuy/ Lifter- und Umluftklappenregelung (vgl. Ka-
pitel 3.4) der konventionellen Regelung wurden in den Funktionen Heklka@nlen Geblase und Umluft
realisiert und Uber Matlai-unktionsblocke in die Gesamtsimulation integriém. Rahmen dieser Ar-
beit wird nur der erste Mikrozyklus im Makrozyklus durchlaufen. Hierbei werden zunachst die
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Funktionen Heizemnd Kuhlen untersuchtDie Fuktion Entfeuchten wird hierbei innerhalieser
Funktionen realisiertDa die FunktionerGeblase und Umluft nicht untersucht werden, werdgie
StellgroRen der Umlufund Geblaseregelung auf konstante Werte eingestBiie. Testumgebung zur
Situationsanfyse des ersten Mikrozykluses besteht demnach aus den SinRliiicken Geblase und
Umluft, dem FMBlock sowie den Fahrzeugumgebungsbedingungen, welche Uber Alithang A.2
dargestellten Schnittstellen eingespeist werden. Das Testobjekt zur Situatiohgmist in den Simu-
link-Blocken Heizen und Kihlen umgesetzt.
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4.2 Situationsanalyse

4.2.1 Design of Experiment

Das Ziel des Einsatzes der modellpradiktiven Regelung auf Basis maschinellen Lernens zur Klimatisie-
rung von Elektrofahrzeugen ist es, die Anforderungem. KapiteB.2 an diekonventionellen Rege-
lung des Heizungs Liftungs und Klimaanlagensystesmei einem verringerten Energiebedarf zu er-
reichenbzw. bei begrenztem Energiebudget die Regelgite des Systems zu maxirdierbei wird
zunachskin Ausschitt der Gesamtanforderungean das Teilsystem der Regelung des Heizung$
Klimaanlagensystesfur einbatterieelektrisched-ahrzeug im vorkonditionierten Zustabdtrachtet.
Testobjekt des ersten Mikrozykluses ist die in den Simiiikken Heizen unKihlen umgesetzte
Regelung deBlILKSystemslurch Einstellung der Position der Temperaturklappe und Schalten des Zu-
standes deKiuhlkreislaufsDie zu betrachtenderfunktionalen und nichtfunktionale#nforderungen

an dasRegelungssysterum Anstol3 des erstedikrozykluswerdengemafTabelle5 definiert.

Nr. | Anforderung

1. | Die Regelung des Heizungsd Klimaanlagensystem soll bei allen relevanten Umgebung
dingungen fir das klimatische Cluster Gesamteuropa gem. FAT Studie 224 [110] eine
table Innentenperatur”Y gem. DIN 1948 fur die Insassen einstellen.

2. | Die Regelung des Heizungad Klimaanlagensystemussbei allen relevanten Umgebung
bedingungen flr das klimatische Cluster Gesamteuropa gem. FAT Studie 224 [110] ein
temperatur”Y von mind. 15°Ceinstellen.

3. | Die Regelung des Heizungad Klimaanlagensystemussbei allen relevanten Umgebung
bedingungen fir das klimatische Cluster Gesamteuropa gem. FAT Studie 224 [110] ein
temperatur”Y vonmax.30 °Ceinstellen

4. | Die Regelung des Heizungad Klimaanlagensystemussbei allen relevanten Umgebungs
bedingungen fir das klimatische Cluster Gesamteuropa gem. FAT Studiid 2P=ine rela-
tive Luftfeuchigkeite unter 80% einstellen.

5. | Die Regelung des Heizungad Klimaanlagensystemussdie Beschlagsfreiheit sicherstel-

len. Hierbei darf ein Taupunktabstarid von 1,5 K nicht unterschritten werden.
Tabelle5 Betrachtende funktionale und nichtfunktionale Anforderungen an das Regelungssystem

Zur Uberpriifung der Anforderungemerden im Folgenden die Metrikamd ZielwertegeméaRTabelle
6 und zur Bewertung der Energieeffizienz die Metriken geifaifielle7 verwendet.

Nr. | Bewertungsgrofie Metrik Zielwerte

1. | Innentemperatur 0 E Y O Y O 0 p
0

2. | Innentemperatur 0 E Y 'Y OoT OT 0 T
0

3. | Innentemperatur 0 E Y 'Y pu pu 0 1
0

4 relative , p o -

" | Luftfeuchtigkeit v 5 T Ym o uym

5. | Beschlagsfreiheit | L + plv  ph 0 T

0

Tabelle6 Metriken zur Uberpriifunder Anforderungen
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Die Metrik Nr. 1 entspricht der INorm als Mal3 der Regelgite der Regelungstechnik. Die Metriken
Nr.2 - Nr.5 bestimmen das Ausmal} der Verletzung der Anforderungen Talsélle5. Die Metriken
Nr.7- Nr.8 bestimmen die mittlere LeistungdAggregate bzw. des Gesamtsystems.

Nr. BewertungsgréiRe Metrik

7. | Leistung Verdichter 0 % 0 Q
8 Leistung HochspannungsTC ) % 0 Q
9. | Gesamtleistung 0 U +

Tabelle7 Metriken zur Bewertung der Energieeffizienz

Zur Uberprifung der Anfderungen der konventionellen Regelung sowie der Bewertung der Energie
effizienz werderVersuche durch Simulation am Gesamtmodell durchgeftihrt und hidifldefinier-

ten Metriken ausgewertet. Hierbei werden fiir jesl®ersuchsszenarimterschiedliche Umdrings-
bedingungen definiertZur Vergleichbarkeit der Ergebniss#olgt die Untersuchungmauf 22°Cund

50 % rehtiver Luftfeuchtevorkondtionierten Fahzeug. Das Modell wird zum Simulationsbeginn je-
weils mit den gleichen Startwerteinitialisiert. Als Geschwindigkeitsprofil wird der iAbbildung28
dargestellte Priifzyklus WLTC (Worldwide Harmonized Light Duty Test Cycle) der Klasse 2 verwendet.
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Abbildung28 Geschwindigkeitsprofil gem. Priifzyklus WLTC Klasse 2

Die Umgebungsbedingungen der einzelnensdehsszenarien unterscheiden sich in den klimatischen
Umgebungsbedingungen der Umgebungstemperatur, der Umgebungsluftfeuchte und der Sonnenein
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strahlung.Wahrend fiir die Uberpriifung der Anforderungen eines Heizyngsgtungs und Klimaan-
lagensystem eineBKWs vor allem extreme &auf3ere Betriebsbedingungen in Form von Extremwerten
der Umgebungstemperatur, Umgebungsluftfeuchte und Sonneneinstrahlung relevansisidifdlr die
Bewertung der Energieeffiziergher die der Nutzung entsprechendeKlimabedingungewon Inte-

resse Hierfur wuiden von Strupp und Lemke in einer umfangreichen Recheraiid111]) die mogli-
chenKombinationen von Temperatur, Luftfeuchte und Sonneneinstrahiorgjimadustern zusam-
mengefasst und hierfufiir jeweilsverschiedene Regionedie Nutzungshaufigkeit von PKW ermittelt

und zusammengefasshuf Basislieser Daten kanfur jedes Klimaclustezin Energiebedaréiner Pkw
Kalte/Heizanlagesrmittelt werden und Uber die Nutzungshaufigkeit (und damit Eintrittswahrschein-
lichkeit des Kithaclusters) der durchschnittliche Energiebedarf Gber einen Jahresverlauf abgeschatzt
werden.Die Klimacluster der FAT Studie 224 unterscheiden sich durch die Aul3entemperaturbereiche
von-50°Cbis+50 °Cin 5%Schritten, die Luftfeuchtebereiche vor#®bisl00% in 20%-Schritten, sowie

4 Bereiche der solaren Strahlungsleistung-1@ W/m2, 100400 W/mz2, 400-900 W/m2 und
+900W/m3). In Anhang A.ist die prozentualeelative Eintrittswahrscheinlichkeit fir die einzelnen
Cluster dargestellt. Im Rahmen diegebeit dienen diel92 Klimaclustewvon -25 °Chis 435 °Cmit 20

% bis 100% rel. Luftfeuchéds Basigur Erstellungder Versuchsszenaridfiir die Situationsanalysén
Tabelle8 sind dieseKlimacluster mit ihreaus de=AT Studie 22dbgeleitetenabsoluen Auftrittshéu-

figkeit dargestellt.

n 2kKkYy |[-25°C- |-20°C- |-15°C- |-10°C- |-5°C- [0°C- 5°C- 10°C- |15°C- |20°C- |25°C- |30°C-
f m|-20°C  |-15°C |-10°C |-5°C 0°C 5°C 10°C 15°C 20°C 25°C 30°C 35°C

Hn o f H0,00% | 0,00% | 0,00% [ 0,00% [ 0,01% | 0,03% | 0,08% | 0,16% | 0,20% | 0,22% | 0,18% [ 0,05%
nn _f H0,060% | 0,00% | 0,01% [ 0,03% [ 0,15% | 0,59% | 1,25% | 1,71% | 1,54% | 1,08% | 0,40% [ 0,04%
cn_f 1K 0,00% | 0,01% | 0,05% [ 0,31% [ 1,35% | 3,43% | 4,98% | 4,22% | 2,60% | 0,96% | 0,15% [ 0,00%
yn f H0,0R%s) 0,07% | 0,28% [ 0,96% [ 3,00% | 5,13% | 4,96% | 2,79% | 1,14% | 0,20% [ 0,01% [ 0,00%

mMmnn 2 kY| -25°C-| -20°C -| -15°C-| -10°C-| -5°C- 0°C- 5°C- 10°C- | 15°C- | 20°C- | 25°C- | 30°C-
f pnj -20°C| -15°C | -10°C -5°C 0°C 5°C 10°C 15°C 20°C 25°C 30°C 35°C

HN f 1 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% [ 0,01% | 0,07% | 0,26% | 0,65% | 0,94% | 0,99% | 0,76% [ 0,27%
nn _f 1< 0,060% | 0,00% | 0,00% [ 0,02% [ 0,15% | 0,75% | 2,04% | 3,40% | 4,07% | 3,09% | 1,16% [ 0,15%
cn_f 1 0,00% | 0,00% | 0,02% [ 0,12% | 0,59% | 1,84% | 3,45% | 4,55% | 4,08% [ 1,69% | 0,26% | 0,01%
yn f H0,80%) 0,01% | 0,04% [ 0,08% | 0,24% | 0,55% | 0,92% | 1,23% | 0,89% [ 0,21% | 0,02% | 0,00%

pnn 2kY| -25°C-| -20°C-| -15°C-| -10°C-| -5°C- [ O°C- 5°C- 10°C- | 15°C- | 20°C- | 25°C-| 30°C-
f -20°C | -15°C | -10°C | -5°C 0°C 5°C 10°C 15°C 20°C 25°C 30°C 35°C

Hn f 1K 0,00% | 0,00% | 0,00% [ 0,00% [ 0,00% | 0,03% | 0,14% | 0,51% | 1,03% | 1,44% | 1,31% [ 0,54%
nn_f 1 0,00% | 0,00% | 0,00% [ 0,00% [ 0,01% | 0,08% | 0,34% | 1,12% | 2,36% | 2,50% | 1,23% [ 0,21%
cn_f 1 0,00% | 0,00% | 0,00% [ 0,00% [ 0,01% | 0,03% | 0,10% | 0,33% | 0,61% | 0,35% [ 0,08% [ 0,01%
yn f 10,8090/ 0,00% | 0,00% [ 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,01% | 0,01% [ 0,00% | 0,00% | 0,00%

-25°C- | -20°C -[ -15°C-| -10°C-| -5°C- | 0°C- 5°C- 10°C- | 15°C- | 20°C- | 25°C-| 30°C-
f dhnp -20°€C Y415°C | -10°C | -5°C 0°C 5°C 10°C 15°C 20°C 25°C 30°C 35°C

Hn 1K 0,00% | 0,00% | 0,00% [ 0,00% [ 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,01% | 0,06% | 0,17% | 0,22% [ 0,10%
nn_f 1K 0,00% | 0,00% | 0,00% [ 0,00% [ 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,02% | 0,06% | 0,13% | 0,10% [ 0,02%
cn_f 1 0,§0% | 0,00% | 0,00% [ 0,00% [ 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,01% | 0,01% | 0,00% [ 0,00%
yn f H0,80%s) 0,00% | 0,00% [ 0,00% [ 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% [ 0,00% [ 0,00%

Tabelle8 Prozentuales Auftreten der Klimacluster fur Gesamteunogenlehnung arfl11]

Fir die Situationsanalyse werden drei Versuchsreihen durchgefigdes isuchsszenario wird fort-
laufend durchnummeriert. Da dr Versuchsreihen mit je 192 Versuchsszenarien durchgefiihrt werden,
werden den einzelnen Szenarien die Numme#6 zugeordnet. Anhang4zeigt die Zuordnung der
einzelnen Versuchsszenarien zu den jeweiligen Klimaclustern.

In der ersten Versuchsreihe wifir jedes der 192 Klimacluster der zeitliche Verlauf der Umgebungs-
gréRen anhand der Mittelwerte der Klimaclustatischkonstruiertund hierfiireine Simulation mit
konventioneller Regelung im Prifzyklus WLTC durchgefihrt.
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In der zweiten Versuchsreiheenden die Versuchsszenarien mit dynamischen Schwankungen der Um-
gebungsgroRefiber den Verlauf der simulierten Fahrten durchgefuldr Nachbildung der dynami-
schen Schwankungen der Umgebungsgro®einden Messwerte aus realen Stral3enversuchen ver-
wendet. Flijeden Bereich der solaren Strahlungsleistung wurden Messsignale aus einem Stral3enver-
such mit &hnlichem Mittelwert verwendet und dieses auf den Mittelwert des Bereichs skali¢rifa
feuchte und Umgebungstemperatur mit der solaren Strahlungsleistunglienen, wurde diese Sig-

nale aus dem Verlauf des geglatteten Strahlungsverlaufs konstruiert. Hierzu wurden zunéchst die ma-
ximalen Differenzen des Verlaufs der Umgebungstemperatur und der Luftfeuchtigkeit fir einen Zeit-
raum von 1800 Sekunden aus allen 8gaversuchen ermittelt. Fir die AuRentemperatur ergibt sich
eine maximale Differenz von X und fir die rel. AuBenluftfeuchte 8843, Das Signal des geglat-
teten Strahlungsverlaufs wurden anschlieRend fir jedes Klimacluster auf die Mittelwerte desrClust
und die maximalen Differenzen der UmgebungsgréRen skadietiildung29 zeigt fir das Versuchs-
szenarioNr. 199mit einer Strahlung zwischeb W/mz2 bis 100 W/m2 einer Umgebungstemperatur
zwischen5 °Cbis 10 °Cund einer rel. Luftfeuchte zwisch&®% bis 40%, die konstruierten Verlaufe

der solaren Strahlungsleistung und der Umgebungstemperatur sowie die resultierenden Verlaufe der
Stellgrof3en und Leistungen der Nebenaggredagl. Anhang A).
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Abbildung29 Auswahl von Eirund AusgangsgroéfRen des ¥echsszenarios Nr. 199

In der dritten Versuchsreihe werden die Auswirkungen des Verhaltens des konventionellen Reglers bei
begrenztem Energiebudgeintersucht. Hierflr werden die Umgebungsbedingungen der ersten Ver-
suchsreihe tibernommen. Bei Uberschreiténes Energiebudgeton 1,1 kwh wird die Regelung de-
aktiviert.

13Da die StraBenversuche tberwiegend auf der Strecke GdSlausthal Zellerfeld durchgefuhrt wurden, sind
die ermittelten Werte nur fur diese Strecke reprasemniati
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Diedrei Versuchsreihen mit jeweil®2 Versuchsszenarien fir jedes Klimacluséidren zu576durch-
zufihrenden Versuchsszenarief.r jedes Versuchsszenario werden die Metriken geabelle6 und
Tabelle7 ausgewertet.

4.2.2 Bewertung derkonventionellen Regelung

4221 Bewertung derAbweichungvon Soll und Ist-Kabinentemperatur
Die Bewertung der Abweichungen von Saiid IstKabinentemperatur golgt im Folgenderan Hand
der Zielwerte nach Auswerturder Metrik Nr.1 gend3 Tabelle6 fir samtliche Versuchsszenarien se-
parat fUr jede der drei Versuchsreihen. Die zusammengefasste Auswertung flr die drei Versuchsreihen
ist in Anhang A.tabellarisch aufgefuhrt.

Versuchsreihe { Statischer Verlauf der Umgebunhedingungen (Versuchsszenarien Nr192)

Der Zielwert der Metrik Nr.1 wurde in 176 der 192 Versuchsszenarien erreicht. Die akkumulierte Ein-
trittswahrscheinlichkeit dieser Szenarien betragt gdrabelle8 98,49%.In Abbildung30 sind Tempe-

ratur- und StellgbRenverlaufe bei kalten Umgebungsbedingung am Beispiel des Versuchsszenario Nr.2
dargestellt. Die Leistungsaufnahme des #iEZzelements steigt zu Beginn des Szenarios auf den Ma-
ximalwert. Der innere HYeizungsregler regelt hierbei d@OLiNachlauftempeatur ausgehend vom
vorkonditionierten Zustand ein. Die PKabinentemperaturregelung reagiert auf die initiale Abwei-
chung der vorkonditionierten Kabinentemperatur und d&@L%&Kabinentemperatur durch Erhéhung

der Temperaturklappenstellung und schwingtsiach einer transienten Phase von ca. 400 Sekunden
auf den stationaren Zustand eiRlierbei wird die SelTemperatur um maximal 0,1 K Uberschritten.

Der Sollwert der RegelgréRe Kabinentemperatur wird nach ca. 60 Sekunden bei sehr geringer Uber-
schwingung geicht.
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Abbildung30 Temperatur und StellgréRenverlaufe im Versuchsszenario Nr. 2

In Abbildung31 sind Temperaturund StellgroRenverlaufe bei heillen Umgebungsbedingoragn
Beispiel des Versuchsszenario Nr. 12 dargestellt. Der Sollwert der Kabipendduon (vgl.Abbildung
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16) liegt zum Start des Szenarios dicht anwadekonditioniertenKabinentemperaturDer Mehrpunkt
Klimaregler gleicht die thermische Last der hohen AufRentemperatur durch Schalten der Verdichterre-
gelung aus. Die Leistungsaufnahmes déerdichters folgt dem Zustand des ACCs und schwingt dem-
entsprechend kontinuierlich miDie Kabinentemperatur folgt diesem Verlauf und schwingt kontinu-
ierlich leicht um den SollwerHierbei wird die SolTemperatur um maximal 0,9 K tberschritten bzw.

um maximal 0,2 K unterschritten.
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Abbildung32 zeigt Temperaturund Stellgrol3enverlaufe bei moderaten Umgebungsbedinguoiagn
Beispiel des Versuchsszenaiidr. 44.
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Hierbei sind sowohl die Funktionen Heizen durchRiieKabinentemperaturregelung und die Funk-

tion Kihlen durch den Mehrpuni€limaregler aktivDer Sollwert der Kabinentemperatur liegt initial
ebenfalls dicht an devorkonditioniertenKabinentemperaturDer HVHeizungsregler regelt zunéchst

die SOLINachlauftemperatur im Heizkreislauf ausgehend vom vorkonditionierten Zustand ein. Da die
Kabinentemperatur aber leicht Gber bzw. am Sollwert lieggthlie3t diePIDKabinentemperatur
regelung die Temperaturklappe, so dass dem Heizkreislauf zunachst keine Warmeleistung entnommen
wird. Der Klimaregler gleicht zunachst die initial etwas zu wafat@nentemperatur durch zweimali-

ges Schalteder Verdichteregelung ausDasEntgegenwirken von Heiand Kuhlleistung wird durch

die Hysteresen im MehrpunkKlimaregler und in der Kabinentemperaturregelungrirgyert, kann

aber nicht vollstandig verhindert werdeNach dem Unterschreiten des Sollwertes der Kextitiem-

peratur gleicht die PHKabinentemperaturregelung die thermische Last der Umgebungstemperatur
durch leichtes Offnen der Temperaturklappe aus. Dem Heizkreislauf wird dabei Warme entzogen. Hier-
durch verringert sich die Nachlauftemperatur im Heizkreislaxelchem deH\-Heizungsregler durch
Erhdéhung der Leistung des PR€izelements entgegenwirkt.

In 16 der 192 Versuchsszenariemirde der Zielwert der Metrik Nr.verletzt. Hierbei wurde der Ziel-
wert geringfugig mitl,44 K bis 2,78 #berschritten.Die akumulierte Eintrittswahrscheinlichkeit der
betroffenen Szenarien mit Zielwertverletzung betragt gdiabelle8 1,51 %.Die Uberschreitung trat
ab einerdurchschnittlich@ solaren Strahlumgleistungvon 700 Watt/m? bei gleichzeitigerdurch-
schnittliche Aufentemperaturab 32,5 °C sowie ab einedurchschnittlich@ solaren Strahlungon
900 Watt/m2bei gleichzeitiger durchschnittlichéuRentemperaturab 22,5 °Cauf. In Abbildung33
sind Temperatw und Stellgrol3enverlaufe bei heil3en Umgebungsbedingangnd hoher solarer
Strahlung am Beispiel des VersuchsszesdNio 144 dargestellt.
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Abbildung33 Temperatur und StellgroRenverlaufe im Versuchsszenario Nr. 144

Durch die hohe solare Strahlungsleistung erhoht sich die Temperatur des Interieurs kontinuierlich
wodurch diesesviederum kontinuierlich eine hohere Warmestrahlung emittiert. Dieser Effekt kann
auch durch Abkihlung des zugefuihrten Luftmassestrom auf eine Lufttemperatur v@nach
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Verdampfer im Luftpfad nicht mehr kompensiert werden. Da in den Vasszenarien die Funktion
Geblase nicht betrachtet wird und die Frischluftgebléaseleistung auf einen konstanten Wert eingestellt
wird, kann durch die Regelung ein hierflr bendétigter héherer Luftmassenstrom nicht eingestellt wer-
den'*. Wie inAbbildung33 dargestellt, schaltet deKlimaregler ab einem Zeitpunkt von 400 Sekunden
nach Start die Verdichterregelung stetig zu. Hierdurch wird die zugefiihrte Luft bis auf den Minimalwert
von 2°Cnach Verdampfer abgekuhlt.

Versuchsreihe § Dynamischer Verlauf der Unedpungsbedingungen (Versuchsszenarien Nr.-193

384)

Der Mittelwert fur die Bewertung der Regelgite nach MetrikNiber die 192 Versuchsszenarien der
Versuchsreihe | ergibt 0,678 K. Dies bedeutet eine leichte Verschlechterung im Vergleich zur Versuchs-
reihel mit einem Mittelwert von 0,503 K. Im Gegensatz zur Versuchsreihe | traten in der Versuchsreihe
Il in 28 der 192 Versuchsszenarieitlhte bis mittlere Verletzungen des Zielwertes der Metriklr. 1.

Der Zielwert wurde dabei von 1,12 K bis 3,67 K UbetsehriDieVerletzungn tratenbeieinerdurch-
schnittlichen solaren Strahlungon 700 Watt/m2 und durchschnittlichen AuRentemperaturen von 22,5
°Csowie beidurchschnittlicher solaren Strahlung 900 Watt/m2 und durchschnittlichen Aul3entempe-
raturen von 17,5Cauf. Die akkumulierte Eintrittswahrscheinlichkeit der betroffenen Szenarien mit
Zielwertverletzung betragt geafd Tabelle8 8,56 % Abbildung34 zeigt fiir eines dieser Szenarieie d
Temperatur, StellgroRenund Strahlungsverlaufe bei heiRen Umgebungshgaing und hoher solarer
Strahlung am Beispiel des Versuchsszenarios Nr. 336.
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Abbildung34 Temperatur, Strahlungund StellgréRenverlaufe im Versuchsszenario Nr. 336

1 Die im folgenden Kapitel 5 entworfene modellpradiktive Regelung unterliegt den gleichen Beschrankungen.
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Durch den dynamischen Verlauf der solaren Strahlung wirgeshailigeDurchschnittswertler Strah-

lung deutlich Uber bzw. unterschritten. Wie iAbbildung34 zu erkennenliegt im Versuchsszenario

Nr. 336 die solare Strahlungsleistung bis zu einem Zeitpunkt von ca. 700 Sekunden ab Versuchsstart
deutlich unter dem Durchschnittswert von 700 M. Bis zu diesem Zeitpunkt kann ein ausreichender
Enthalpiestrom eingestellt werden, um die thermische Last auszugleichen und damit dal8o#n-
temperatur zu erreichen. Wie im Versuchsszenario Nr. 144Abgiildung33) kann danach aufgrund

des zu gengen Massestroms die Strahlungsleistung nicht mehr kompensiert werden.

In den Ubrigen 14der 192 Versuchsszenarien der Versuchsreihe Il wurde der Zielwert der Metrik Nr.

1 nicht Gberschritten. Die akkumulierte Eintrittswahrscheinlichkeit dieser Szenalniee Zielwertver-
letzung betragt gemTabelle8 91,44 %. Das Reglerverhalten bei heiRen UmgebungsbedimgLisy
vergleichbar mit dem der Versuchsreihe | bei statischen Umgebungsbedingungen. Die Kabinentempe-
ratur schwingt kontinuierlich leicht um den Sedrt und gleicht den dynamischen Verlauf der thermi-
schen Last fast vollstandig adsbbildung35 zeigt hierfir beispielhaft i@ Temperatur, StellgroRen

und Strahlungsverlaufe des Versuchsszenarios Nr. 336.
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Abbildung35 Temperatur, Strahlung- und StdbréRenverlaufe inversuchsszenario Nr. 288

Bei kalten Umgebungsbedinguemgst das Reglerverhalten detDKabinentemperaturregelungben-

falls vergleichbar mit dem der Versuchsreihe | bei statischen Umgebungsbedingungen. Die Kabinen-
temperatur erreicht nab der Einschwingphasgen Sollwert und gleicht den weiteren dynamischen
Verlauf der thermischen Last ebenfalls fast vollstandig Abbildung36 zeigt hierfir beispielhaftie
Temperatur, StellgréRenund Strahlungsverlaufe des Versuchsszenarios Nr. 194,
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Abbildung36 Temperatur, Strahlung- und StellgréRenverlaufe iversuchsszenario Nr. 194

Versuchsreihe IH Statischer Verlauf der Umgebungsbedingungen und begrenztes Energiebudget
(Versuchsszenarien Nr. 38/ 6)

In 96 der 192 Versuchsszenarien dersdehsreihe Il wurde der Zielwert der Metrik Nriiberschrit-

ten. Die Zielwertlberschreitungen traten bei solaren Strahlungsleistungen unter 300 W/m2 bis zu einer
durchschnittlichen Umgebungstemperatur von 2§ bei solaren Strahlungsleistungen tber 300
W/mz bis zu einer durchschnittlichen Umgebungstemperatur v °G ab einer durchschnittlichen
solaren Strahlungsleistung von 700 Watt/m2 bei gleichzeitiger durchschnittlicher Au3entemperatur ab
32,5°C sowie ab einer durchschnittlichesolaren Strahing von 900 Watt/m? bei gleichzeitiger durch-
schnittlicher Au3entemperatur ab 227®auf. Die Zielwerttuberschreitungen tritt vor allem bei extre-
men klimatischenvor allem sehr kaltedJmgebungsbedingungen mit geringen Eintrittswahrschein-
lichkeiten auf. B# akkumulierte Eintrittswahrscheinlichkeit dieser Szenarien betragt Jexbelle8

21,45 % Abbildung37 zeigt fur den Fall der Zielwertiberschreituagemplarischden Verlauf den
Temperatur und Stellgrof3en am Beispiel des Versuchsszenarios Nr. 426 u\grevarten, fallt die
Leistungsaufnahme des RH@izelements ab dem Uberschreiten des Energiebiusdgistauf 0 Watt

ab. Hierdurch kann der Kabine keine Warme mehr zugefugt und damit die thermiscimichastehr
ausgeglichen werden, was wiederum zu eistarken Abkihlung der Kabine fiihrt.

4.2.2.2 Bewertung von Grenzwertverletzungen
Die Zielwerte deMetrik 2-5 werden in allen Versuchsszenarien der Versuchsreihen | und Il eingehal-
ten. Unabhangig von den Umgebungsbedingungen wird eine Kabinentemperatur innerbabfde
derten Temperaturfensters zwischen 16und 30°C(Metrik Nr.2 und Nr.3) und eine relative Luft-
feuchtigkeit unter 80% (Metrik Nr.4) eingestellf sowie ein Taupunktabstand von mindestens 1,5 K
(Metrik Nr.5) eingehalten.

81



Situationsanalyse und Zielformulierung

In der Versuchsreihe Wird die obere Temperaturgrenze in einem Versuchsszenario (Nr. 576) um bis
zu maximal 3 K verletzt. Die untere Temperaturgrenze wird in 52 der der 192 Versuchsszésarien
dritten Versuchsreih&erletzt(Metrik Nr. 3) In Anhang A ist die zusammengefage Auswertung der
Metrik Nr. 3 fur die drei Versuchsreihen tabellarisch aufgefiihrt. Die Verletzung des Grenzwertes tritt
infolge der Deaktivierung der Heizungsregelung aufgrund des begrenzten Energiebudgets auf.
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Abbildung37 Temperatu, Strahlungsund StellgréRenverldufe im Versuchsszenahio426

42.2.3 Bewertung de€nergiebedar$
Die Bewertung des Energiebedarfs der konventionellen Regelung erfolgt durch Auswertung der Met-
riken geméRrabelle7. Die Metriken entsprechen der durchschnittlichen LeistungAtggregate bzw.
der Gesamtleistung der Klimatisierung tber den Verlauf der Versuchsszenarien der einzelnen Testrei-
hen. Die zusammengefasste Auswertung fir die drei Versuchsreihen ist in Anfidng Anhang A.
tabellarisch aufgefihrt.

Mittelwert Maximalwert | Erwartungswert
in KW in KW in kW
Versuchsreihe | 0,171 1,123 0,119
Versuchsreihe Il 0,171 1,119 0,118
Versuchsreihe lll 0,170 1,050 0,119

Tabelled Kennwerte deWerdichteteistung

Die maximale durchschnittliche Verdichterleistung tritt erwaigggemar bei maximaler Umgebungs-
temperatur, maximaler solarer Strahlung und maximaler relativer Luftfeuchte auf und erreicht in der
Versuchsreihe | einen Wert von 1,123 kW. Uber die die Eintrittswahrscheinlichkeit der Versuchs
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szenarien gemaffabelle8 kam der Erwartungswert der Verdichterleistung fiir eine Fahrt gemaf
Prufzyklus WLTC berechnet werden. Wadelle9 zeigt unterscheiden sich Mitte] Maximait und Er-
wartungswerte der Versuchsreihen nur geringfigig.

Die maximale durchschnittliche Leistung d&ECHeizelements tritt bei der minimaler Umgebungs-
temperatur und minimaler solarer Strahlung auf und erreicht in der Versuchsreihe | einen Wert von
5,07 kW Tabellel0zeigt die Mittel, Maximat und Erwartungswerte der Versuchsreihen. Der Energie-
bedarf z1m Beheizen des Fahrzeugs bei niedrigen Temperaturen Ubersteigt den zum Kihlen des In-
nenraums bendtigta Energiebedarf bei heilRen Umgebungsbedingungen wesentlich. In 52 der 192
Versuchsszenarien Ubersteigt der zum Heizen bendtigte Energiebedarf das aesfegiergiebudget,
weshalb die eingestellte Leistung begrenzt wird. Dies fUhrt wiederum zu geringeren Leistungskenn-
werten des PT-€leizelements in der Versuchsreihe lIl.

Mittelwert Maximalwert | Erwartungswert
in KW in KW in KW
Versuchsreihe | 1,41 5,07 0,78
Versuchsreihe Il 1,41 5,05 0,78
Versuchsreihe Ill 0,65 1,13 0,57

Tabellel0 Kennwerte der PFBeizelementeistung

Es ergeben sich durchschnittliche Gesamtleistungen zwischen 0,18 kW und 5,07 kW zur Klimatisierung
des Fahrzeugs. Das entspricht b80Q@ Sekunden Fahrdauer einem Energiebedarf zwischen 0,09 kWh
und 2,535 kWhTabellell zeigt die Mittet, Maximat und Erwartungswerte der drei Versuchsreihen.

Mittelwert Maximalwert Minimalwert | Erwartungswert
in KW in KW in KW in KW
Versuchsreihe | 158 5,07 0,18 0,90
Versuchsreihe |l 1,58 5,05 0,19 0,90
Versuchsreihe Il 0,82 1,13 0,18 0,69

Tabellel1 Kennwerte der Gesamtleistung

Durch die Klimatisierung des Fahrzeugs ergibt sich, bei einem de@X¥kllis entsprechenaeFahr-
profil, ein Mehrbedargzwischen 0,39 kWh und 10,90 kWh auf 100 km Fahrsttedieter Berticksich-
tigung der Energiedichte heutiger LithidenenAkkumulatoren fir BEV von 0,15 kWh/kg ist hier-
durch ein Mehrgewicht von bis zu 72 kg pro 100 km Reichweite des Fahrzeugs mitzufihren.

Mittlere Maximale Minimale Erwartungswert
Reichweiten Reichweiten Reichweiten der Reichweiten
reduktion reduktion reduktion reduktion
Versuchsreihe | 6,59% 24.02% 0,86% 4,26%
Versuchsreihe Il 6,57% 23,94% 0,90% 4,26%
Versuchsreihe Il 3,41% 5,37% 0,86% 3,27%

Tabellel2 ProzentualeReichweitenreduktion

Fur das Referenzfahrzeug vom Ty@@lf (Baujahr 201-2017) ergeben sich bei eineraxmalenNet-
toenergie des Akkumulatorson 21,1 kWh gemalR Zulassungsbescheinigung und einem Energiebedarf

15 Bei Hochrechnung der 23,25 km langen WE&Rrstrecke auf 100 km.
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des Antiebsstrangs von 12,7 kWh/100 km gemaf Herstellerangalgenach Umgebungsbedingung
- eine Reduktion der Reichweite zwischen 0,86 % und 24,02 %4 @bgllle 12 Das entspricht einer
verringerten Reichweite von zwischen 1,5 und 39,8 KilometernTabHle 13).

Mittlere Maximale Minimale Erwartungswert
Reichweiten Reichweiten Reichweiten der Reichweiten
reduktion reduktion reduktion reduktion
in km in km in km in km
Versuchsreihe | -12,5 -39,9 -1,4 -7,1
Versuchsreihe Il -12,4 -39,8 -1,5 -7,1
Versuchsreihe lli -6,4 -8,9 -1,4 5,4

Tabellel3 Reichweitenreduktiom Kilometern

Bei einer Jahresfahrleistung von 13,272%argibt sich durch Hochrechnung des Erwartungswertes
ein jahrlicher Energiebedarf zur Klimatisierung eines vergleichbaren batiekteschen Fahrzeugs
von 513,75 kWh.

4224 Zusammenfassnde Bewertung
Die konventionelldRegelungeigt einzufriedenstellendes Regelverhalten. Sowohl bei statischem als
auch dynamischem Verlauf der Umgebungsbedingungen werden die Grenzwerte der Metriken Nr.
Nr.5 eingehalten. Der Zielwert der Regelgite gemanR Metrik Nr. 1 wird hierbei nur in Fallen mit sehr
hohen AuRentemperaturen und sehr hoher solarer Strahlungsleistung geringfiigig verletzt. Die Regel-
grolRe der Kabinentemperatur erreicht nach kurginschwvingzeit den stationdren Zustand. Bei stati-
schen Umgebungsbedingungen ist gegenitber dynamischen Umgebungsbedingungen eine leicht ver-
besserte Regelgtite zu beobachten.

Der Innenraumklimatisierung ist, insbesondere bei sehr niedrigen Umgebungstemperaturem eit

nen erheblichen Energiebedarf gekennzeichieser kanrdie Reichweite um bis Z24,02% redu-

zieren kann. Der geschatzte jahrliche Energiebedarf zur Klimatisierung eines batterieelektrischen Fahr-
zeugs unter den oben aufgefiihrten Rahmenbedingungen513,75 kWh Ubersteigt den monatlichen
Gesamtstromverbrauch einesRersonenhalts 416,67 kWhdeutlich Ein direktes Abschalten der In-
nenraumklimatisierung aufgrund einer begrenzt verfigbaren Energiemenge fiihrt insbesondere bei
niedrigen Umgebungstempaturen erwartungsgeman zarheblichenVerletzungen demben be-
schriebenAnforderungen.

Der hochste Optimierungsbedarf im Sinne einer Reduzierung des Energiebedarfs der Innenraumklima-
tisierung liegt dementsprechend bei kalten Auf3entemperaturen. Aufgrundvesgntlich geringeren
Energiebedarfs bei moderaten und heien Umgebungsbedingungen ist hierbei der Optimierungsbe-
darf geringer. Demgegenuber steht das Optimierungspotential der Regelung durch Veranderung der
Heiz und Kihlfunktion bei den unterschiedliaheJmgebungsbedingungen. Bei kalten klimatischen
Umgebungsbedingungen liegt dies vor allem in der Verhinderung vom Uberschwingen durch die Re-
gelung. Dieses ist in geringem Mal3e in der Einschwingphase zu beobachten. In der stationdren Phase

18 purchschnittliche Jahresfahrleistung je PkaJahr 2018 gemaf Kraftfahrzeugidlesamt (Quelle:
https://www.kba.de).

17 Der jahrlicheStromverbraucleines 4PersonerHaushalts mit Einfamilienhaus betrirgDeutschlandm Jahr
20195000 kWh (Quellehttps://de.statista.con).
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ist aufgrund defiohen Wirkungsgrades des PHEizkreislaufs ein geringes Optimierungspotential ge-
geben.

Bei heiRen klimatischen Umgebungsbedinguntiegt dasOptimierungspotentiatles Heizungsund
Klimaanlagensystems in der Erhéhung der Effizienz des Kaltekreislagts wirdmalRgeblich durch

die Leistungszahl (CO&@s Kaltekreislaufs bestimmbie Leistungszahl ist abhangig vom Betriebs-
punkt. Bei kleinen Differenzen zwischen zugefuhrter und gekuhlter Luft kénnen hdhere Leistungszah-
len als bei grof3en Differenzemreicht werden(vgl. hierzu3] S. 24). Kuhlen bei niedrigeren Umge-
bungstemperatuen fuhrt demnachzu einem hoheren COP als bei héheren Umgebungstemperatur
Durch eine guinstige Wahl des Kuhlungszeitpunktes kann demnach bei dynamischem Verlauf der Um-
gebungsémperaturen eine hdhere Effizienz des Kihlkreisamvartet werden. Weiteres Optimie-
rungspotential bietet die Drehzahl der Verdichterwelle, da diese ebenfalls den COP Uber ihren Wir-
kungsgrad des Verdichters am Arbeitspunkt beeinflusst. Die Drehzahéddéichterwelle kann durch

den gewabhlten Versuchsaufbau nur Ulsshaltzeitpunkte undie Schaltdauer deverdichterregelung
beeinflusst werden. Weiteres Optimierungspotential bietet die Abstimmung der- He@ Kihlleis-

tung bei moderaten klimatischen Umgabgsbedingungennd bei starker Dynamik der solaren Strah-
lungsleistungDas Entgegenwirken von Heimd Kuhlleistung wird durch die Hysteresen im Mehr-
punkt-Klimaregler und in der Kabinentemperaturregelung verringert, aber nicht vollstandig verhindert
werden. Dies ist darin begriindet, dassnaiEntwurfszeitpunkt der konventionellen Regelung die Hys-
teresen so parametrisiert wurden, dass sie fiir alle méglichen Umgebungsbedingungen ein zufrieden-
stellendes Umschaltverhalten zwischen Heizd Kuhlfunktion gewaleisten.

Im Fall einer begrenzt verfiigbaren Energiemenge zur Klimatisierung des Innenraums ist eine Optimie-
rung im Sinne der Einhaltung der Grenzwerte bzw. 8teigy der Regelglte zweckmafiig. Hierbei ist
durch eine giinstigere Verteilung der verflgbaremrigie insbesondere im Heizfall Optimierungspo-
tential gegeben.
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4.3 Zielformulierung
DasuibergeordneteZiel der Arbeit ist die Entwicklung eines Losungskonzeptes flrvemesserte
temperaturgefuhrte Regelung einer EinzoA€limaanlageDie Verbesserung liebierbei in der Ma-
ximierung der Regelgite bei paralleler MinimierudesEnergiebedarfs und der Maximierung der Re-
gelglte bei begrenztem Energiebudget. Hierzu mussen die benannten Optimierungspoteuniciie
eine gunstige Wahl der Zeitpunkte des Energigatzes im Heizind KihlkreislauAusgeschopft wer-
den. Die Optimierung muss dementsprechend fir die konkrete bevorstehende Situation des Systems
und der Umgebung erfolgeim Gegensatz zu einer reaktiven konventionellen Regelutigistuein
vorrauschauender Ansatz erforderlich. Hierbei missen zukunftige Verletzungen von Nebenbedingun-
gen und Abweichungen der Regelgréf3en durch eine vorrauschauende Arbeitsweise verhindert bzw.
minimiert und dabei der Energiebedarf beriicksichtigt werden. Da mehrere Buektides Heizungs
und Klimaanlagensystems betroffen sind, ist eine effiziente Mehrgrol3enregelung erforderlich, die so-
wohl mit zeitverzdgerten Signalen umgehen als auch Wissen Uber zukinftige Zustdnde des Gesamt-
systems berticksichtigen karbie konventione Regelung muss demnach um eimeadellpradikti-
ven Ansatz ergdnzt werdeRir die Umsetzung desodellpradiktien Ansatzes musias Zielsystem:

- interne Informationen in Form von Messdaten des Fahrzaugjsereiten undverteilen.

- Externe nicht beeinflussiire aber auf das System wirken@edRenhinreichend genau pradi-
Zieren

- Hne optimale Trajektorie der StellgréRen unter der Berticksichtigung der Regelziele und Ne-
benbedingungn einstellen kénnen.

Um die optimale Trajektorie der Stellgré3en einzustelistrein Teilsystem erforderlich, dass

- den zukiinftigen Zustand des Systems vorhersagen,

- den zukinftigen Zustand des Systems anhand von festgelegten Optimalitatskriterien bewer-
ten,

- sowie den optimalen Verlauf der Stellgré3en unter der Beriicksichtigung demauykstem
wirkenden Grdl3en sowie der Regelziele und Nebenbedingungen ermitteln kann.

Die wesentliche Vorrausetzung fur ein befriedigendes Regelungsverhalten eines modellpradiktiven An-
satzesist es,die Optimierungauf Basiger konkret bevorstehende Situaion des Systems und der
Umgebung durchzufiihren. Dahist die hinreichend genaue Vorhersage der betroffemaktinftigen

Regel und Zustandsgrof3earforderlich Hierfir ist eine ausreichende Bertcksichtigung der Storgro-
Ren, durch deren Vorhersageje auchein Prozessmodell mit hoher Vorhersagequalitét erforderlich.
Fur diese Vorhersage sind sowohl Modelle zur Vorhersage der Stérgréf3en als auch ein Prozessmodell
zur Vorhersageles Zustanddes Systemaotwendig Diese Modelle missen sowodihe hohe Prog-
nosegute realisierepals auch irden Optimierungsprozess integrierbar sein. Bei einem konventionel-
len theoretischen, hybriden oder experimentellen Modellierungsansatz wird das Modell zur Entwurfs-
zeit abschlielRend bestimmt. iB Prognosegttevird dabei anhandvorher definierter Testfalle be-
stimmt. Werden zur Entwurfszeit des ModeltsB.durch ParameterabweichungerGesetzmaliigkei-

ten nicht vollstandig oder ungenau erfassb beeinflusst dies die Prognosegite zur Einsatzzeit und
damit das Regelungsverhaltengativ. Auch ein sich verandertes Systemverhalten z.B. durch verén-
derte Koeffizienten der Baugruppen kann durch ein statisches Model nicht erfasst wend@ahmen

des in dieser Arbeitu entwickelndem modellpradiktivem Ansatind daher Modelle erfordedh, die

in der Lage singsich adaptiv an verandertes Systemverhaitémauch sich an veranderte Umgebungs-
bedingungen anzupassemie Modelle missen daher in der Lage sein, bestehendes Wissen zu
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integrieren und neues Wissen im Einsatzfall zu erlernenMoielle missen fahig sein, die nichtline-

aren Dynamiken abzubilden und das gelernte Wissen auf unbekannte Einsatzfélle zu abstrahieren.
Hierflr ist einelernfahigkeit des Gesamtsystenesforderlich. Das System muss demnach in der Lage
sein:

- zum Lernvorgangrforderliche interne und externe Lerndaten zu erheben, vorzuverarbeiten
und zu speichern,

- adaptiveModelle zur StérgréRenprognosmd Prozessvorhersage zu trainieren

- und innerhalb des Systems zu aktualisieren

Zu den id.2.1aufgefihrten Anforderungean das konventionelle System mussen weitere Anforde-
rungen hinsichtlichdes Energiebedarfs fir das zu entwerfende Gesamtsystem festgelegt werden.
Hierzu missen die identifizierten Verbesserungspotentiale quantifiziert und in Relation zum konventi-
onellen Sym gesetzt werden.
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5 Systensynthese und Analyse

Ausgehend von der Situationsanalyse und Zielformulierung erfolgt in der Systemsynthese geman VDI
Richtlinie 2206 die Erarbeitung von alternativen Lésungsvarianten. In dieser Arbeit wird eine Lésungs-
variante auf Basis des im Kapit2l2 vorgestellten grundlegendeKonzeptes demodellpradiktiven
Regelung erarbeiteDie Einsatzbedingungen entsprechen den in der Situationsanalyse dargestellten
Einsatzbedingungen der konventionellen Regelung. Im folgenden Kagiteird aus der vorangegan-
genen Zielformulierung eine Funktionsstruktur abgeleitet. Ausgehend von der Funktionsstruktur wird
ein Grobkonzept des Lésungsansatzes entworfen. Hierauf aufbauend werden in dexldolgkerer-
kapitelnLdsungsvariantefur Teildsungen des Gesamtansagaveiter konkretisiert undm abschlie-
Renden Unterkapiteb.6 zu einer Steuerund dzA I YYSY ISFNKNI ® | ASNDSA TFAY
Wechselspiel von Synthesgzy R ! y I £ & & S & O HI9PSi27) ihyaischiefendeniKagitéd & f
erfolgt die zur Entscheidungsfindung fuhrende Analyse und Bewertung der erarhégangsvari-

ante. Hierauf aufbauend wird das weitere Vorgehen zur Weiterentwicklung der erarbeitenden L6-
sungsvariante diskutiert.

Entwicklungsgegenstand des ersten Mikroagkk und damit die zu entwerfende Gesamtfunktion ist
zunachstdie Steuerung des Heizungsnd Klimaanlagensystem durch Einstellung der Position der
Temperaturklappe und Schalten des Zustandes der Kihlkreidkasgiwrend auf dem so entworfenen
Losungansazes kann durch erneutes Durchlaufen des MikrozykludiesSteuerung mit einer Ruck-
kopplung komponiertind so ein Lésungsansatz fir die Regelung gewowegden.

5.1 Konzept der Lernenden Modellpradiktiven Regelung(Grobkonzept)
Zum Entwurf des Ansatzes wirtk dGesamtfunktion in Teilfunktionen untergliedert. Diese werden aus
der vorangegangenen Zielformulierung abgeleitet. Als Teilfunktionen des Gesamtlésungsansatzes wer-
dendie inTabellel4 dargestelltenFunktionenfestgelegt:

Funktion Beschreibung
Fahrzeugdaten abrufen
Fahrzeugdaten aufbereiten
Wetterdaten abrufen

Wetterdaten aufbereiten
Trainingsdaten speichern
Prognoseinputdaten verteilen

Externe Datenverwaltung Trainings, Prognoseund Modelldatendaten verwalten
StorgréRenmodelle trainieren
Prozessmodell Kabinenklima trainieren
StorgroBenprognose | StorgroRen vorhersagen
Systemzustand vorhersagen
Optimierung Systemzustand bewerten

StellgrofRen ermitteln
Tabellel4 Teilfunktionen des Gesamtldsungsatzes

Lokale D&enverwalturg

Modelltraining

Die Funktionsstruktuand damit die fachliche Architektur des Gesamtsystems ergibt sich aus der Kom-
munikation der einzelnen TeilfunktioneAbbildung38 zeigt dieabgeleiteteFunktionsstruktur durch
die in einzelnen Komponenten zu realisierendenlfdiektionen. Das Zusammenspiel der Kompo
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nenten wird Uber das Verhalten der Funktionsstruktur beschrieben. Dies entspricht der Wirkstruktur
der VDIWA OKGE AYAS HHnc® | ASNRY GANR RIFI& af |l adzy3aLINA
[92].

Externe Dienste Trainer

. Prozessmodel-
Externe generator
)l & Datenverwaltung

’ g :.p = StorgroRenmodel-
generator

Lokale Datenverwaltung

|
Pridiktor Modellpradiktiver Optimierer

Stérgrofen- || Prozess-
Fahrzeugdaten prognose ] modell
<=0y 5 Optimierungs-

steuerung

B Kritiker

Abbildung38 Fachliche Architektur des Gesamtsystems

Die lokale Datenverwaltung empfangt Messdaten des Fahrzeugs. Dies sind neben Geschwindigkeit,
Richtung und geographischer Position des Fahrzeugs, RoutertksBiavigationssysteswie Zielort

und StreckenfihrungZum anderen empfangt die lokale Datenverwaltung klimarelevante Fahrzeugda-
ten. Dies sind Daten der Sensorik (TemperatBeuchtigkeits Sonnenlichtdurchdringungssensoren),
Aktorik (Klappenstellungen) sowie Leistungsdaten {Rih@ Verdichterleistung)Die Fahrzeugdaten
werden flr spatere LernprozeséErainingsdaten3owie fur die folgenden Prognosérognoseinput)
aufbereitet. Zur Durchflihrung der StérgroRenprognose werdes WeiterenWetterdaten tber ex-

terne Wetterdiensteabgerufen und ebensals Pognoseinputaufbereitet Sowohl dem Préadiktor als

auch dem Optimierewerden aufbereitete Prognoseinpiatenzur Verfliigung gestellt

Der Pradiktor empfanglie von der lokale Datenverwaltung aufbereiteten und bereitgestellten Prog-
noseinputDaten undpradziert externe nicht beeinflussbare aber auf das System wirkende Storgro-
Ren Die StérgroRenprognose wird zur Weiterverarbeitung im Optimiatdbereitetund diesem zur
Verfigung gestelltDie Prognose der StorgroRererfolgen Uber verschiedene Storgrol3erggnose
Modelle, welche iber eine Schnittstellmur lokalen Datenverwaltungktualisiert werden.

Der Modellpradiktive Optimierer ermittelt eine optimale Trajektorie der Stellgr6Ren Temperatur-
klappe und ACQustand unter der Bericksichtigung der Regelaielé Nebenbedingungen. Hierzu
wird ein Optimierungsverfahren verwendet, das unter Verwendung eines Modells den zukiiiftige
stand des Systems vorhergesagt, anhand von festgelegten Optimalitatskriterien bewertet und einen
optimalen Verlauf der StellgréRemreittelt. Zur Prognose des zukunftigen Systemzustands empfangt
der Modellpradiktive Optimierer die vom Pradiktor bereitgestellte Storgré3enprognose sowie den von
der lokalen Datenverwaltung in Form des Prognoseispufbereiteten Zustand des Fahrzeugge D
Prognoseales zukiinftigen Zustands des Systemislgt Uberein Prozessmodell auf Basis maschinellen
Lernens welches tiber eine Schnittstelle zur lokalen Datenverwaltung aktualisién .viDie Optimie-

rung erfolgt Uber eine Anpassung der StellgroRen daliehOptimierungssteuerung in Abhangigkeit
der Bewertung des Zustands durch den Kritikgie zur Optimierung erforderlicheRegelziele und
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Nebenbedingungewerden ebenfalls Gber eine Kommunikation zur lokalen Datenverwaltung empfan-
gen.Ergebnis der Optimrungsinddie zeitliche Stellfolgen der StellgroRen Temperaturklappe und
Zustand der Kuhlkreislaufs. Eemittelten optimalen Stellfolgemverden zur weiteren Regelung Uber
Schnittstellen dem Klimasteuergerat des Fahrzeugs bereitgestellt.

Der Trainer fiht die Lernverfahren zum Training des Prozessmodells und der Stérgré3enmodelle
durch. Hierzu ruft er die erforderlichen Trainingsdaten aus der externen Datenverwaltuiael.
Durchfiihrung des Trainingsnd Evaluierungsprozesses werden die trainierterd®lte mit ihnren Me-
tadaten in einer Datenbank der externen Datenverwaltung abgel@igtBeschreibung der im Trainer

zur Modellbildung der Stérgrof3enmodelle und des Prozessmodels eingesetzten Lernverfahren erfolgt
im folgenden Unterkapitel.

5.2 Modellbildung durch Verfahren des maschinellen Lernens
Dasowohl Modelle zur Stérgréfenprognose als auch ein Modell zur Prozessprognose erforderlich sind,
muss die Teilfunktion Trainer in weitere Teilfunktionen untergliedert werden. Das notwendige Vorge-
hen fur die Entwidking der einzelnen Teilfunktionen zur Modellbildung durch Verfahren des maschi-
nellen Lernens wird im Folgenden beschrieben.

Die Gite einemodellpradiktien Regelung hangt im Wesentlichen von der Gute der Vorhersage der
Regel und ZustandsgréRen ab. Dieseterliegt zum einen der Abbildungsgenauigkeit des Prozessmo-
dells und zum anderen der Gite der Vorhersage der nichtbeeinflussbaren Eingdnge des Prozessmo-
dells. Um eine hohe Giite der Vorhersagen der Regel ZustandsgréfZen auch zur Einsatzzeit der
Regelmg zu gewahrleisterwerden Modelle auf der Basis von Verfahren des maschinellen Lernens im
Pradiktor und im Modellpradiktiven Optimierer eingesetzt. Die Modellbildung wird innerhalb der Teil-
funktion Trainer umgesetzt. In den folgenden beiden Unterkapiieiolgt die Beschreibung der ange-
wandten Lernverfahren zum Training der Modelle.

Trainer
Prozessmodel- StorgroRenmodel-
generator generator

Abbildung39 Untergliederung der Teilfunktion Trainer

Das grundsatzliche Vorgehen zur EntwickldagModelleauf der Basis maschinellen Lernens orien-
tiert sich in dieser feit am CRISPM-Vorgehensmodell (Crodadustry Standard Process for Data
Mining). Das Vorgehensmodell entstammt eigentlich aus dem Gebiet des KDD (Knowledge Discovery
in Databases), wofur oft synonym der Begriff Dliming verwendet wird Es eignet skt aber auf-
grund der engen Verwandtschaft mit dem Gebiet des maschinellen Lernens mit leichter Abwandlung
zur Erstellung von Prozessmodellen, da die benétigten prinzipiellen Entwicklungsschritte hierin enthal-
ten sind. Eine detaillierte Beschreibung des éarmnsmodells im Vergleich zu alternativen Modellen
findet sich in[124]. Das Vorgehensmodell wurde fiir branchentibergreifende KiPbdyekte (Know-
ledge Discovery and Data Mining Projects) entwickelt und beschreibt den Wissensentdeckungsprozess
von der Datenghebung,-auswabhl,-bereinigung-reduktion und-transformation tiber die Modellbil-
dung und Validierung bis zum Einsatz der entwickelten Modelle. Es unterscheidet 6 Phasen die im
Wechselspiel und nicht zwingend sequentiell hintereinander durchlaufen weidas. CRISPM-
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Vorgehensmodell wird daher auch als D&eience.ifecyle bezeichneAbbildung40 zeigt das in An-
lehnung an das CRIB-Vorgehensmodell gewéhlte grobe Vorgehen zur Modellbildung.

1. Process
Understanding

2. Data
Understanding

6. Deployment

5. Evaluation i
Preparation

f\ ) ( 3. Data

4. Modeling

Abbildung40 Vorgehen zur Modellentwicklung in Anlehnungdais CRISBM-Vorgehensmodell

In der ersten Phaselem Process Understanditigwird Hintergrundwissen der betroffenen Doméne

und damit des betroffenen technischen Prozesses gesammelt, Ziele und Anforderung der Wissensfin-
dung formuliert und die grobe Vorgehsweise festgelegt. In der folgenden Phatem Data Under-
standing erfolgt die Entwicklung einer Methodik zur Datenerfassung aus internen und externen Quel-
len. Dies beinhaltet Konzepte fiur Datenextraktion und Datentbertragung der relevanten Pradiktoren
fur das Prognoseverfahren. Hierbei sollen frihzeitig Probleme der Datenqualitét erkannt werden. Des
Weiteren wird die Datengrundlage analysiert, Kausalitaten untersucht, eine Vorauswahl relevanter
Pradiktoren sowie die ZielgrolRen der Prognose (Taget Degdiegt. In der dritten Phase der Data
Preparation erfolgt die Auswahl eines geeigneten Modellierungsverfahrens und die Erstellung des Trai-
YAYIEARIGSyalridl Sad | ASNDSA 6SNRSy 1 dzyNOKad RAS 51
satz wirddabeiunter anderem auf Messfehler, Ausrei3er und unplausible Daten untersucht und die
betroffenen Werte mit geeigneten Verfahren wie z.B. Interpolationsverfahren durch plausible Werte
ersetzt. Ebenfalls kommen in dieser Phase Filterverfahren zum Entfernen voraistsen zum Ein-

satz. AnschlielRend erfolgt eine weitere Vorverarbeitung und ggf. eine Dimensionsreduktion. Hierbei
werden unter anderem Zeitrasteind Aufldsung der Daten an die Fragestellung angepasst. Abschlie-
Rend erfolgt in dieser Phase die Transformatiler Daten in eine zur Einspeisung in das Mapsdig-

nete Form In der vierten Phase erfolgt die Modellbildung durch Festlegung der Modellstruktur und
der Hyperparametesowie és Training des ModellsAnschlieBend wird in einer finften Phase das

18|m CRISPM-Vorgehensmodell wird diese Phase RissinessJnderstandingezeichnet.
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Modellanhand von Testdaten evaluiert. Hierbei ist es in der Regel erforderlich, auf vorherige Phasen
zuriickzuspringen und diese erneut zu durchlaufen bis ein zufriedenstellendes Evaluationsergebnis er-
reicht wird. Ist die Evaluation erfolgreidtann das Modelh der abschlieRenden sechsten Phatem
Deployment zum Einsatz innerhalb des Gesamtsystems bereitgestellt werden. Das Vorgehen zur Mo-
dellentwicklungm Rahmen dieser Arbestellt einen Syntheseschritt im Gbergeordneten Mikrozyklus

dar. Auf diesenSyntheseschrittfolgt ein weitererAnalyseschritt. Liefert dieser Analyseschritt ein un-
befriedigendes Ergebnisowerden die Zyklenler Modellentwicklungler jeweiligen Modelleerneut
durchlaufen.

5.2.1 Modellbildung desProzessmodels

5.2.1.1 Phase 1 Process Understandmn
Ziel der ProzesKlodellbildung istdie Vorhersage der betroffenen zukinftigen Regehd Zu-
standsgroéfRenBezugsgrol3e der Vorhersage ist damit die Zeit, ausgeb@mdktuellen Zepunkt bis
zum Ende des zeitlichen Prognosefenstéfie in KapiteR.1.4aufgeflhrt, bieten kiinstliche neuronale
Netze eine Alternative zur konventionellen physikalischen Modellbildung technischer PrazeBee.
sonderen habemekurrenteneuronale Netze die Fahigkeitichtlineare Dynamikeau lernen und da-
mit abzubilden Durchdie Mdéglichkeit ein vortrainiertes Netz mit neuen Daten nachzulernen, bieten
sie des Weiteren eine Anpassungsfahigkeit an sich veranderndes oder noch nicht bekanntes System-
verhalten.Die in der Einleitung erwahntefwbeiten zuModellierungdes Kabinenklims mitktnstlich
neuronalen Netzed4] - [47] zeigen vielversprechende Ergebnisakierdingsnur fir kurze Progno-
sehorizonte Hierbei wurden Varianten des in Kapigl.4.3beschriebenen NARXerfahrens einge-
setzt. Fur langere Prognosehorizonte und aingrol3en Betriebsbereich sind die bekannten Arbeiten
jedoch nur begrenzt zur Verwendung innerhalb eines MPC geeignet. Ein I@euiid ist die Fehler-
akkumulation aufgrund mehrereaufeinanderfolgenden EiSchrittVorhersagen. Die Ausgabe jedes
Vorhersageshritts entlang des Vorhersagezeitfensters wird als Eingabe fur den folg&fatbersa-
geschrittverwendet Infolgedessenerstarktsich der Fehlemit jedem Zeitschrittwas zu hohen Un-
genauigkeiterfir l1angere Prognosefenstdiihrt. Eine weitere Problem#é des NARX erfahrens ist
die Laufzeit. Da zur Prognose innerhalb eines Zeitschrittes immer das Ergebnis des letzten Zeitschritts
als Input bendtigt wird, muss das Verfahren zur Berechnung einer Trajekaapieenzielausgefihrt
werden. Eine Alternativehierzu bieté die Modellbildung durch.STMNetze.Basierend auf dieser
Netzwerkstruktur wirdm Folgenderein tiefes neuronales Netzwerk zmModellbildungdes Heizungs
, Luftungsund Klimaanlagensystems und der Fahrzeugkabine entwickeldieAnalyse debetroffe-
nen Domane der Fahrzeugklimatisierung in Kagiebwie dieSituationsanalyse und Zielformulierung
in Kapiteld bereits durchgefiihrt sindst die erste Phase der Modellentwicklung des Prozessmodells
abgeschlossen.

5.2.1.2 Phase 2 Data Understanding
Das weitere Vorgehen unterliegt zweesentlichenHerausforderungen. Einerseibesteht ein we-
sentliches Problem in deBicherstellung deQualitat der Lerndaten als wesentliche Grundlage aller
Lernmethoden. Die Werte physikalischodelleingangsgf3en, de durch Messungen physikalischer
Prozesse erhalten werden, unterliegen Abweichungen aufgrund von Messunsicherheiten und Messab-
weichungen. @ Qualitat von Lernsystemeist starkdurch die Qualitat der Lerndaten begrenzt. An-
dererseitsmussnach der Auswahdes Modellierungsverfahrensine zur Abbildung der Systemdyna-
mik geeigneteStruktur des Netzegefunden werdenDie Struktur eines kunstlich neuronalen Netzes
wird durch die Anzahl der Schichten, Anzahl der Neuronen innerhalb der Schichten und imrFalle vo
rekurrenten neuronalen Netzen durch den Aufbau der Zellen bestimmt. Diese Struktur bestimmt die
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Komplexitat des ModelldUm Uber und Unteranpassung zu vermeidesolite die Komplexitat des
Modells der Komplexitét dembzubildenderBystems entsprecheie tatséchliche Struktur des abzu-
bildenden Systems ist allerdings unbekannt, weshalb eine geeignete Komplexitat und damit die Struk-
tur des Modells nur indirekt bestimmt werden kann. Eine Méglichkeit der Modellstrukturbestimmung

ist der empirische Modellvgieich mit einer Schatzung des GeneralisierungsfetdenrsSchatzung des
GeneralisierungsfehlesndsowohlTrainingsdateffiiir den Lernprozess unterschiedlicher Modelle mit
verschiedener Modellstruktur als auch Testdaten erforderligh.in friihen Entwidungsphasen des
Gesamtsystems in der Regel keine Fahrzeugprototypen zur Verfiigung étghdmerzu KapiteB.1),

kdénnen die erforderlichen Trainingsnd Testdaten nicht durch Fahrzeugmessungen erhoben werden.
Die Datengrundlage ist aber wesentkdViorrausetzung zur Durchfihrung der Phasalrdings kon-
nenaus den Ergebnissen der in Kap#tel durchgefihrten konventionellen Modellbildundie fiir die

Phase 2 bendtigtemwesentlichen Erkenntnisse abgeleitet werd&o kénnen die Eg@inge des kon-
vertionellen Modells als Features des Lernenden Modells und die Ausgange als Targets tibernommen
werden, da die Kausalitdt des Gesamtprozesses bereits analysiert worden ist. Ebenso kdnnen Zeitras-
ter und Auflésung der Eimind Ausgangsgrof3en direkt Gbernommearden.

5.2.1.3 Phase 3 Data Preparation
Da beim erstmaligen Durchlauf der dritten Phase die erforderlichen TrainindgsTestdaten nicht zur
Verfligung stehen, missen diese initial gewonnen werdses erfolgt hierbei zunachst anhand des
konventionellen Modellsin spateren Entwicklungsphasen kann die Gewinnung der initialen Lerndaten
im Klimawindkanalen durchgeflihrt werden, da so alle relevanten Umgebungsbedingung reproduziert
werden kénnenZur Gewinnung der Trainingsnd Testdaterwird ein Ansatz in Anlehngnan die
konventionelle experimentelle Modellbildung durch Systemidentifikation gewahlt.

Eingangsgroi3e Bezeichner | Einheit | Kategorie Min Max Nmax
Umgebungstemperatur Ty K kontinuierlich | 228,15 K| 318,15 K| 0,5
rel. AuRenluftfeuchte U % kontinuierlich 0% 100% 2
Strahlungsleistung direkt Psol dir W/mz2 | kontinuierlich 0 900 2
’ W/m?2 W/m?
. , _ o 0 300
Strahlungsleistung diffus Psol,diff W/m2 | kontinuierlich 2

W/m?2 W/m?

Solltemperatur der Luft

nach Verdampfer Tev,soll C kontinuierlich 2°C 18°C 0,2
Nachlauftemperatur PTC Terc °C kontinuierlich 20°C 90°C 0,2
Fahrzeuggeschwindigkei \% km/h | kontinuierlich| Okm/h | 160km/h | 0,5
Umluftklappenstellung u - diskret 0 1 0,1
Zustand ACC ACC - diskret 0 1 1
Temperaturklappenstel-

P PP tk i diskret 0 1 0,1
lung
Geblasestufe G - diskret 1 7 1

Tabellel5 Spezifikation der Testsignale
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Wie bei derkonventionellen experimentellen Modellbildung wird dabei das System migstsignalen
stimuliert und die Systemantwort gemessen. Aus diesen Daten werden dann die Eingange und Zielaus-
gange fur das Lernverfahren durch Transformation in die einspeisbare Form generiert. Zur Generierung
der Testsignale wurden zunachst die Randbgadligen spezifiziert. Neben einer Dauer von 1800 Se-
kunden und einem Zeitraster von 2 Sekunden, werden Minriorad Maximalwerte sowie einmaxzur
Begrenzung des maximalen Anstiegs pro Zeitschritt festgdlabellel5zeigt die spezifizierten Rand-
bedingungen zur Generierung der TestsignaleGenerierungler Testsignale werden 4 verschiegen
Signalarten verwendet. Dsesind statischer, griodischer, aperiodischer Signalverlauf und ein Signal-
verlauf als Sprungfunktioer statische Signalverlauf wird durch jeweils normalverteilte Pseudozu-
fallszahlen innerhalb des Wertebereichs der Eingangsgrof3e generiert. Zur Abbildung der Sprungfunk-
tionen werden Startwert, Sprunghdhe und Zeitpunkt des Sprungs durch normalverteilte Pseudozufalls-
zahlen innerhalb der Spezifikation gemafbellel5 festgelegt und hieraus das Sigig@neriert. Fur

den jeweiligen Signalverlaufer periodischen und aperiodischeé®ignalverlaufeder einzelnenEin-
gangsgroRemuss bericksichtigt werden, dass diese sich durch den méglichen Zeitpunkt der Wertan-
derungunterscheidenWahrend der ZeitpunkderWertanderung der physikalischen MessgréfZen kon-
tinuierlich ist, kann der Zeitplt der Werteanderung der StellgroRen z.T. diskret bzw. &quidistant sein.
Dies gilt zum Beispiel fur die Geblasestufe (1 bis 7) und den Zustand des ACCs (ein oder aus). Der kon-
tinuierliche Signalverlauf wird dahdurch ein Sinusbzw. Rechtecksignal konatert. Hierbei werden
Mittelwert, Amplitude und Frequenz der Signale durch normalverteilte Pseudozufallszahlen erzeugt.
Zur Erzeugung des aperiodischen Signalverlaufs @in RandordWalkVerfahren eingesetztAbbil-
dung41 zeigt beispielhaft generierte Sigle furdie EingangsgroRen Umgebungstemperatur und Zu-
stand ACC mit statische periodischen, aperiodischen Signalverlauf und Signalverlauf als
Sprungfunktion.
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Abbildung41 Generierte Testsignale fur Umgebungstemperatur und Zustand ACC
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Um verschiedene Kobinationen der Eingangssignalarten fir die EingangsgréRen zu realjsieiren
den die Eingangssignale in 7 verschiedenen Gruppen erzeugt:

Konstane Eingangssignale fur alle Eingangsgrof3en

Periodiscle Eingangssignale fur alle Eingangsgrof3en

Aperiodiscle Eirgangssignale fur alle Eingangsgrofen

Sprungfunktioen als Eingangssigrediir alle Eingangsgrof3en

Eine zufallige EingangsgrofRe mit periodischen Eingangssignal, die restlichen EingangsgrofRen

konstant.

6. Eine zufallige EingangsgroRen mit aperiodisch Eingamgdsdie restlichen Eingangsgrol3en
konstant.

7. Eine zufallige EingangsgréRen mit Sprungfunktion als Eingangssignal, die restlichen Eingangs-

gréRen konstant.

a s wDN e

Fir jede Gruppe wurde die Signalgenerierung 200 Mal wiederholt, so dass insgesamt Testsignale fur
1400 Simulationen erzeugt wurde#@ur Gewinnung der initialen Trainingsd Testdaten wurde die

in Kapitel4.1 beschriebend=MU des Modelic&sesamtmodefi des Heizungs Liftungsund Klimaan-
lagensystems und der Fahrzeugkakimein MatlabSimulinkModell integriert. Das Modell wurde ent-
sprechend dem in Kapitdl2.1beschrieberen VVorgehen initialisiert und mit diesem die Simulationen
fur die generierten Testsignale durchgefuhierbei wurden insgesamt 700 Stunden Fahrzeit simu-
liert. DieBerechnungdauer zir Durchfiihrung der 1400 Simulation®etrug 99,3 StunderDie so er-
zeugten Trainingaund Testdaten wurden durch den letzten Arbeitsschritt der Data Preparation, der
Datentransformation in einer zur Modelleinspeisung geeignete Feambereitet. Hierbei warden die
zeitlichaufeinanderfolgendn Ein und Ausgange der Simulation jeweiiglang der Zeit aufgerollt und

S0 zu Sequenzen zusammengefaBstjede Sequenz eine Zeitspanne Uber 186Rundemit einem
Abtastintervall von zwei Sekundemfasst, bestehjede Sequenz aus 900 diskreten Werten pro Signal.
Die so entstandeen Matrizen mit den Dimensionen Eingan@gw. AusgangsgréfRen und Zeitschritte
wurden in einer MatlakZeltStruktur (cell array) mit den Dimensionen 1400x1 aggregisdtsomit in

das furLSTMNetze erforderlich 3EDataframeFormat transformiertHieraufhin wurde der Gesamt-
datensatz pseudozufallszahlbasiert in einem Verhaltnis 2:1 in TrainingsTestdaten aufteiltAb-
schlieRend wurden, nach Ermittlung der Mittelwerte und Standardabweigbn des Trainingsdaten-
satzes, Trainingsind Testdatensatz standardisievt/ird die dritte Phase nach dem initialen Lernvor-
gang erneut durchlauferso &ndert sich das Vorgehen innerhalb diegsdraseerheblich, da die Trai-
nings und Testdatenaus Messweren des Gesamtsystemgewonnenwerden. Die Verarbeitungs-
schritte bis einschlieBlich der Datentransformation werden nicht innerhalb der Teilfunktion Trainer,
sondern innerhalb der Teilfunktion lokale Datenverwaltung durchgefuhrt. Diese einzelnen Verarbei-
tungsschritte werden im Kapitél.3dargestellt.

5.2.14 Phase 4 Modeling
In der anschlielBenden vierten Phase erfolgt die Modellbildung. Wie einleitend begriindet, wird zur
Modellierung der Zeitreihenprognose ein auf LSZ&llen basierendes tiefen rekurrentes neurtes
Netz verwendet! f & a2 RSt f ASNHzy 3&d6SN] 1T Sdz3 6dzZNRS RAS al (¢t |
Die Modellauswahl zur Festlegung der Modellstruktur erfolgt tiber einen empirische Modellvergleich
mit Schatzung des Generalisierungsfetl&er Generalisieruysfehler wurde anhand des Testdaten-
satzesgeschatzt Hierfir wurde derdurchschnitticheRMSEwischen den jeweiligen Ausgangen der
Testdatensatze und denen der Prognose ausgewertet. Zur Durchfiihrung des Modellvergleddn
zunéachst didHyperparametegem. Tabellel6 eingestellt.
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Trainingsoption/Hyperparameter | Bezeichner Wert/Option
Epochenanzahl MaxEpochs 2500
Optimierungsverfahren solverName adam
Mini-BatchGrol3e MiniBatchSize 450

Initiale Lernrate’ InitialLearnRate 0,01
L2Regularisierungsfagér L2Regularization 0,0001
Ausfuhrungsumgebung ExecutionEnvironment GPU
Zerfallsraté GradientDecayFactor 0,9

Tabellel6 Gewahlte Hyperparameter

AnschlieRed wurden 124 Modelle miteiner Tiefe von 4 verdeckten LST#8chichten und jeweils
unterschiedicher Anzahl an LSTEEllen pro Schicht (0, 40, 800,120, 200) generiert/or die ver-
deckten LSTMbchichten wurde jeweils eine Schicht zur Sequenzeingzogi€éncelnput Layer), hin-
ter die verdeckten Schichten wurde jewedme vollstdndig verbunden&chicht(Fully GConnected
Layer) zur Berechnung der Netzausgabe, sowie eine Regressionsdabgrbs6iorLayer) zur Berech-
nung der Lossfunktion eingefiigt. Fur die so erzeugten Modelle wjavdeils der Lernvorgang durch-
geflihrt und der geschatzte Genegidirungsfehler ermitteltDer Versuch zeigte eine Verringerung des
Generalisierungsfehlers mit zunehmender Netztiefe und steigender Anzahl derZeHEN Da aller-
dings & einerNetztiefe von 2 verdeckten LST8thichten mit jeweils 200 bzw. 100 LSZ8len keine
Verringerung des Generalisierungsfehlers mehr erzielt wurde, wurde Bliedellstrukturfir das wei-
tere Vorgehen festgelegt. Das resultierende Modell wurde mit einer deutlich erhéhten Avaahl
100000Lernepochemachtrainiert. Hierbei wurde dieeknrate durch ein LernrateichedulingVer-

fahren wahrend des Lernvorgangs verandert. Die Lernrate wurde dabei alle 5000 Epochen um den
Faktor 0,8 reduziert.
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Abbildung42 Verlauf der pradizierten Ausgangsgréf3en
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5.2.15 Phase 5 Evaluation
Nach Abschluss des Thrigsvorgang&ann dieflinfte Phase der Modellentwicklung, die Evaluation
durchlaufen werden. Hierbevurde das trainierte Modell anhand der vorher ungleenen Testdaten
evabiert. Abbildung42 zeigt beispielhaft den Verlaubn Zielgr63en und der pradizten Grof3eran-
hand der Ergebnisse einer Testdatenreihe des Testdatensatzes.

Zur Bewertung der Abbildungsgute wurde fir jede Testdatenreihe des Testdatensatzes das quadrati-
sche Mittel (RMSE), der mittlere absolute Fehler (MAE), die Verzerrung (Bias) soumnern Maxi-

mum und Median des Fehlers ermitteRiese Metriken wurden durch Bildung des Mittelwertes tber

alle Testdatenreihemggregiert.Tabellel7 zeigt die Zusammenfassung der Bewertung des initialen
Lernvorgangs. Insgesamvtesenalle pradizierten @&Reneine geringe Abweichung zu den Zielgrof3en
auf. Die hochsten Pradiktionsfehler traten bei der Pradiktion der Leistung deiSIBfiénts auf. Dieser
resultiert aus dem hohen Wertebereich der Leistung und mdberiingen des Leistungsverlaufs. Durch
einenleichten zeitlichen Versatzwischerpradizierten und prognostizierten Leistungemtstehen ver-

einzelt hohere Préadiktionsfehler. Die mittlere Verzerrung der aufgenommener &%tng von ca.
einem Watt ist im Vergleich zu den Arbeitspunkten im Kilowatmh extrem niedrig und daher ak-
zeptabel. Die Nachlauftemperatur im Heizkreislauf sowie die Ausblastemperaisen ebenfalls ver-
einzelt hohere Pradiktionsfehler auf. Die Pradiktion dieser Gro3en weist aber ebenfalls eine sehr ge-
ringe Verzerrung auf.

GrolRe Einheit RMSE MAE BIAS |Fehler Max| Fehler Min.| Fehler Mediar
Temperatur Innenraum °C 0,111621 | 0,084623 | 0,004034 [ 0,439566 | 0,000247 0,068188
Temperatur Frontscheibe °C 0,096783 | 0,076942 | -0,001284( 0,380351 | 0,000385 0,064728
rel. Luftfeuchte Kabine % 0,191674 | 0,148513 | -0,016758 | 0,736630 | 0,000301 0,121140
Nachlauftemperatur PTC °C 0,403023 | 0,210448 [ 0,038548 | 3,303116 | 0,000466 0,117268
Lufttemperatur nach Verdampfe °C 0,032528 | 0,019932 | 0,000131 | 0,194791 | 0,000020 0,012276
Ausblastemperatur HYAC °C 1,469203 | 0,451814 | 0,010267 | 18,345371| 0,000827 0,187654
Leistung an Verdichterwelle Watt 3,726651 | 2,167511 | -0,088400| 26,713577| 0,002653 1,212334
Leistung PTC Watt 36,056091| 15,417624( 1,101998 | 296,978088 0,020119 6,920806

Tabelle17 Zusammenfassung der Metriken des initialen Lernvorgangs

Zur Bewertung der Prognosérknen aus den ermittelten Prognosefehlern Konfidenzintervalle fur ver-
schiedene Wahrscheinlichkeiten geschatzt werdeaibellel? zeigt, auf dieser Basis fur diertfau-
ensbereiche von 90%, 95% und 99% die ex ante zu erwarteagignaleFehlergrenze der einzelnen
Prognosegroéfien.

GrolRe/Konfidenzintervall Einheit 90% 95% 99%
Temperatur Innenraum °C 0,18 0,28 0,65
Temperatur Frontscheibe °C 0,17 0,25 0,47
rel. Luftfeuchte Kabine % 0,31 0,48 1,34
Nachlauftemperatur PTC °C 0,34 0,56 2,55
Lufttemperatur nach Verdampfe °C 0,04 0,07 0,20
Ausblastemperatur HYAC °C 0,72 1,24 5,32
Leistung an Verdichterwelle Watt 4,60 8,46 27,41
Leistung PTC Watt 26,18 41,44 134,34

Tabellel8 Konfidenintervalle der Prognosefehler fiir verschiedene Wahrscheinlichkeiten

5.2.1.6 Phase 6 Deployment
Aufgrund der erreichten Abloiungsgite des Modells kann ddechstePhase der Modellentwicklung,
das Deploymenterfolgen. Hierbei wird das Modell zum Einsatz im Gesamtsystem vorbeFitedie
sechste Phase sind zwei wesentliche Schritte erforderlicEunédchst muss die Integratiodes
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trainierten Modellsin den Optimierungsprozess der Teilfunktion Optimiezeiolgen Die Beschrei-

bung dieser Integration erfolgt im Kapiteb. Des Weiterermuss das Nachtrainieren des Modet-
nerhalb der Teilfunktion Trainer gewahrleistet werdetierflirmuss zum einen eine automatische Be-
reitstellung der Trainingsdaten und zum anderen eine automatischen Prozessmodellgenerierung ge-
wahrleistet werden. Die automatische Bereitstellung wird durch die Funktion interne Datenverwaltung
erfullt und wird ddoer im Kapiteb.3 beschrieben. dr automatischerProzessmodellgenerierurigt
innerhalbder Teilfunktion Trainer eine weitere Teilfunktierforderlich.

Diese Teilfunktion muss folgenaesentlicheAnforderungen erfiillen:

Import einer aktualisierten Dat#asis

Import einesvortrainierten Modells
Durchfiihrung deJrainingsprozessder Phase 4
Durchfiihrung deEvaluierung der Phase 5
Export des nachtrainierten Modells

a s wDnh e

Im Wesentlichen muss hierbeneben dem Trainingdas trainierte Modell, inklusivellar verbunde-

nen Parameter, flr zuklnftige Trainingsvorgange und zur Anwendung innerhalb des Optimierers ex-
portiert werden. Ebenso ist der Import von Modell und Lerndatenbasis erforderlich. Diese {munpdrt
Exportfunktionen sind tber Schnittstellen deiilitenktion Trainer zur Teilfunktion externe Datenver-
waltung zu realisiererDes Weiteren ist eine ereignisbasierte Schnittstelle zum Ansto3 des Lernvor-
gangs erforderlich.

Zur weiteren Evaluierung der Funktionalitdt des Gesamtsystems ist die Implementiieseg Teil-
funktion nicht erforderlich, da hierfur das generierte Modell whé zugehdrigeParameter ausrei-
chend sind. Daher wird im Folgenden auf die Implementierung verzichtet undagsrainieren und
Aktualisieren de Prozessmodedinicht-automatigert ausgefiihrt.

5.2.2 Modellbildung der StérgroRenmodelle

Das Vorgehen zur Entwicklung @irgréRenmodelle orientiert sighwie auchdas Vorgehen zur Ent-
wicklung des Prozessmodells, an deAlibildungd0aufgeflihrten Phasen in Anlehnung an das CRISP
DM-Vorgéhensmodell.Die Ergebnisse zur Untersuchung zur Vorhersage der StorgréRen wurden im
Rahmen dieser Arbeit {d25] veroffentlicht und werdenm Folgenden anhand des Vorgehens entlang
der Phaseres gewahlterEntwicklungsprozesses vorgestellt.

5.2.2.1 Phase k Process Understanding

Zielder StorgréRenprognoses fur den Zeitraum einer bevorstehenden Fahrt d@n externauf das
System wirkenden StorgrofRen im Sinne eines Bewertungssystems prazise in Ausmalfd und Wirkrichtung
vorherzusagenDie StérgrofRen korrespondiem mit den aufl3eren thermischen Lasten durch Konvek-
tion und Strahlung sowie dem Wassereintrag in das System. Diese Lasten werden im Wesentlichen
durch den Energieeintrader solaen Strahlungder AuRentemperaturder Windgeschwindigkeit und
der LuftfeuchteverursachtNichtexterne Stérgrof3en wie z.B. Wassereintrag durch Atmung der Insas-
sen werden durch die StorgréRenprognose nicht berticksichtigt, sondern indirekt durch das Prozess-
modell abgebildetDa diebericksichtigtenStorgrofien extern und lokal veruda werden, muss
durch die Prognose der Bezug des raumliched zeitlichen Auftretens dieser StérgréRen zum sich
bewegenden Fahrzeug hergestellt werdéherfir sind Informationen zur Position des Fahrzeugs fur
jeden Zeitpunkt innerhalb des Prognosefemsterforderlich. Auf Basis der Kenntnis von Position und
Zeit kann dann ein Einzelwert fur jede Storgra8ebetroffenen Ort zur betroffenen Zeibrhergesagt
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werden.Der jeweilige Ort muss dabanhand eines eindeutigen Bezeichnilasntifizierbar und dari
zuordenbar sein. Hierfur ist eine Diskretisierung der Gesamtstrecke in einzelne Segmente erforderlich.
Im Gegensatz zur Vorhersage der Zustandd RegelgroRehandelt es sich hierbei ukeineZeitrei-
henprognosesondernjeweilsum eine Serie vofPunkischatzungn. Die einzelnen Punktschatzungen
mussen dann entlander Segmenteler Fahrstrecke aggregiert, auf die Bezugsgrofie Zeit Ubertragen
und so in jeweils eine Zeitreihe fUr jede zu prognostizierende StérgréRRe Ubertragen wesatekmsatz

zur Vorhersge der Storgrof3en ist esebendenvom Fahrzeugktuellgemessean StorgroRen auf
Wetterdatenund Wettervorhersageexterrer Dienste zurlickzugreifen

Die relevanten Storgrol3elinsl, wie bereits erwdhnt, disolare Strahlung, die Umgebungstemperatur,

die Windgeschwindigkeit sowie die Luftfeuchte. Die Vorhersage dieser Grol3en ist ein Teilgebiet der
wissenschatftlichen Disziplin der Atmosphéarenwissenschaften uigieaieller der Meteorologie. Die
Erkenntnisse der Meteorologie finden in diversen Nachbarwisdegaiten wie Agrarmeteorologie,
Flugmeteorologie, maritime und technische Meteorologie Anwendung. Die Basis der meteorologi-
schen Vorhersagen ist die Synoptische Meteorologie. Hierbei wird ein Netz von Beobachtungsstatio-
nen verwendet, die gleichzeitig na@inheitlichen Verfahren Beobachtueg zu festen Terminen
durchfihren. Die Beobachtungen finden weltweit einheitlich in festgelegten Intervallen statt. Diese
Informationen werden durch Radiosondenaufstiege, Satellitenbeobachtungen und Flugzeugmessun-
gen ergézt. Die gesammelten Daten werden dann in Wetterkarten eingetragen, und dienerizum

nen derlst-Vorhersagd0-2h), dem sogenannten nowcastingum andererauch als Input flr numeri-
schen Wettermodelle (NWM) wie z.B. dem globalen-@B8ell (Global Forecastystem) der US
amerikanischen National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA). Mit Hilfe der NWM wer-
den dann wiederum Kirzestfristprognasé-12h), Kurzfristprognose(12-72h) und Mittelfristprog-

nosen (3-10d) durch die Wetterdienste erstel[tL26]

Auf dem Gebiet der Wettervorhersage konnten in den vergangenen JalgeifikanteFortschritte

erzielt werden. Die Qualitat der Wettervorhersagen schwankt im Verlauf des Jahres. So kdnnen im
Sommer, bei stabileren Wetterlagen als im Wintarder Regetuverlassigere Prognosen erstellt wer-
den. So lag z.B. der durchschnittécRrognoséehler des Deutschen Wetterdienstes fiir die Tages-
hdchsttemperatur bei einer eitbis zweitdgigen Kurzfristprognose im Jahr 2008 bei 1E2K]

Die Wetterdienste untertéen sich in staatliche und private Wetterdienste. Da der Uberwiegende Teil
des Netzes an Beobachtungsstationen durch staatliche Wetterdienste betrieben wird, kaufen die pri-
vaten Wetterdienste in der Regel ihre Rohdaten bei den staatlichen Wetterdiensgrmle® 2000er
Jahren haben sich parallel zur verstarkten Nutzung von Informationstechnologien und der massenhaf-
ten Verbreitung von Smartphones eine Reihe von Wetterdiensten mit GAlngeboe auf dem Markt

mit unterschiedlichen Vermarktungsmodellen etiail. Hierzu gehdren beispielsweise YR (Norwegian
Weather Service), DWD (Deutscher Wetterdienst) und Here. Des Weiteren gibt es eine Reihe von ba-
rierefreien OnlineWetterdiensten,wie z.B. Apixu, AccuWeather, Weather Underground und Open-
WeatherMap. Diese iBnste bieten Entwicklern von Webdiensten und mobilen Anwendungen aktuelle
und historische Wetterdaten sowie Wettervorhersagen. Im Rahmen dieser Arbeit wird zun&chst nur
die Verwendung von Wetterdaten dérei zuganglichen Onliné/etterdiensteOpenWeatherMp un-
tersucht.

Dadie so verfugbarenWetterdaten sowohl ortlich, durch die verfiigbaren Beobachtungspunkte, als
auch zeitlich, durch den Zeitrahmen d€iirzestfristPrognoseson 2 Stundersehr grob aufgeldst sind,
ist eine Verfeinerung dieser Prognose féie Bedirfnisse der modellpradiktiven Optimierung
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erforderlich. Der Ansatz in dieser Arbeit hierzu ist es, die Verfeinerung auf Basis maschinellen Lernen
durchzufiihren Hierfir werden externe Wetterdaten fir eine bevorstehende Fahrt erhoben und an-
schliel3en in Beziehung zu den durch Durchfihrung dieser Fahrt gewamieahrzeugsensordaten
gesetzt. Auf dieser Basis werden StorgréRenmodelle trairdextanhand der aktuellen Wetterdaten

und -vorhersage und den aktuell gemessenen StorgroReie Stérgrolienifr eine bevorstehende

Fahrt pradizierenDie StérgréRenprognose erfolgt, fur jede Storgréf3e getrennt, jeweils durch ein Mo-
dell.

In der folgenden zweiten Phase der Modellbildung erfolgt die Entwicklung einer Methodik zur Daten-
erfassung aus internen und exteen Quellen fir die zu entwerfenden Stérgrof3enprognosen.

5.2.2.2 Phase 2 Data Understanding
Zur Durchfihrung der einzelnen Vorhersagen ist es erfordediehSegmenteintrittszeé#n und die
Verweilzeit des Fahrzeugs in diesem Segment vorherzusBigse Vorhesage muss sukzessiach-
einanderfiir jedes Segment erfolgeso dass samtlich8egmenteeciner Route durchlaufen werden.
Zur Durchfihrung dieser Prognose kann auf Daten des Fahrzeugnavigationssystems zurtickgegriffen
werden. Diese Systemerfligen sowohl Uer eine digitale Karte als auch ein Ortungssystem zu Posi-
tionsbestimmung auf dieser Kartn der digitalen Karte werden in der Regel die StralRensegment
durch Knoten und Kanten reprasentiert, denen wiederum Attribute wie Stral3enart, Geschwindigkeits-
begrereungen etc. zugeordnet werden. Die Zuordnung der aktuellen Position des Fahrzeugs zu einem
Segment auf der digitalen Karte erfolgt (iber mapmatchgprithmen.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?=>
- «gpx xmlins:gh="https://graphhopper.com/public/schema/gpx/1.1" version="1.1"
creator="Graphhopper version 0.10.0"
xmins:xsi="http:/ /www.w3.0rg/2001/XMLSchema-instance"
xmins="http: //www.topografix.com/GPX/1/1"=
+ <metadata=
+ <rtex
- <trk>
zname>GraphHopper Track</name=>
- <trkseg=
- <trkpt lon="10.433861" 1at="51.902533">
<time=2018-05-21T21:07:23Z</time>
<ftrkpt=
- =trkpt lon="10.433818" |at="51.902462"=>
<time=2018-05-21T21:07:24Z</time>
<ftrkpt=
- =trkpt lon="10.433318" [at="51.902144"=>
<time=2018-05-21T21:07:29Z </time>
< trikpt>
- «<trkpt lon="10.432882" 1at="51.901906">
<time=2018-05-21T21:07:33Z</time>
< trkpt=
- =trkpt lon="10.432603" |at="51.901803"=>
=time=2018-05-21T21:07:35Z </time >
<ftrkpt=
- =<trkpt lon="10.431773" [at="51.901637"=
<time=2018-05-21T21:07:417Z </time>
< trikpt>
- «<trkpt lon="10.43125" [at="51.901562">
<time=2018-05-21T21:07:45Z</time>
< trkpt=>
- =trkpt lon="10.431077" |at="51.901561"=>
<time=2018-05-21T21:07:46Z</time=>
<ftrkpt=
- =trkpt lon="10.4305" |3t="51.901633"=
<time=2018-05-21T21:07:50Z</time >
< trkpt=
- «<trkpt lon="10.430408" |3t="51.901625">
<time=2018-05-21T21:07:51Z</time>
< trkpt=>
<ftrkseg>
<ftrk=
</gpx>

Abbildung43 Antwort einer Routenplanungsabfrage mit graphhopper
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Hierbei werden neben GRQordinaten zusatzliche Signale wie Lenkrichtung und Geschwindigkeit zur
Verfeinerung der Positionsbestimmung eingesefair Bestimmung eines optimalen Weges wird in
Fahrzeugnavigationssystemein geeigneteiRoutenplanungsalgorithmusie z. B. de DijkstraAlgo-
rithmus eingesetzt Im Rahmen dieser Arbeiturde kein Zugriff auf ein Fahrzeugnavigationssystem
realisiert, sondern zur Ermittlung der Routendaten hilfsweisedifRoutingAPI der Opeisource
RoutingBibliothek GraphHopperugegriffen. Diese basteauf dem OpenStreetMagatenmodell
(OSM)welches wiederum dKnoten Nodes), WegenwWays) Relationen und Tadmsiert Ein Knoten
besteht aus einem Punkt im Raum, der durch sg@egraphisch®reite,geographisch&&nge, Hohe

und KnotenlID eindeutig dfiniert ist Wege sind Listen von Knoten zur Darstellung von Stral3enseg-
menten und Flissen. Relationen sind Listen von Knoten, Wegen und weiteren Relationen zur Darstel-
lung verschiedener Objekte wie z.B. Flachen oder vollstandiger Routen. Tags dienerkdépiing

der Objekte mit verschiedenen Metadateldie GraphHoppeAP! bieteffiir eine durch Start und Ziel
gegebene Strecke den optimalen Weg in Form einzelner Wegpunkte al&k@&&h mit dazugehori-

gen ZeitpunktenAbbildungd3zeigt die Antwort der Rding-API auf eine beispielhaffeoutendfrage.

—<current>
—=city id="2918840" name="Goslar">
<coord lon="10 43" lat="319"/>
<country>DE</country>
<timezone>7200</timezone>=
<sun rise="2020-05-30T03:06:19" set="2020-05-30T19:25:46" /=
</eity>=
<temperature value="16.1" min="15.56" max="16.67" unit="celsius"/>
<feels_like value="14 §6" unit="celsius"/ =
<humidity value="51" unit="%"/>
<pressure value="1024" unit="hPa"/>
—wind>
<speed value="0 45" unit="m/s" name="Calm"/=
<gusts value="3.13"/>
<direction value="90" code="E" name="East"/>
</wind>
<clouds value="49" name="scattered clouds"/>=
<visibility/>
<precipitation mode="no"/>
<weather number="802" value="scattered clouds" icon="03d"/>
<lastupdate value="2020-05-30T10:07-41""=
</current>

Abbildung44 Antwort des Wetterdienstes auf die Abfrage des aktuellen Wetters

Hieraus kann eine prognostizierte Verweildauer fir jedes Segment und zusatzlich, da die Lange des
Segments berechnet werden kareuch eine prognostizierte Geschwindigkeit im Segment abgeleitet
werden.Liegt das Prognoseergebuisr Verweildauem Form einer Listdervoraussichtlictzu durch-
fahrenden Segmentend den Ankunftszeiten des Fahrzeim jeweiligen Segment vor, kaeine Pra-
diktion der StorgrofRen fir jedes dieser Segmente fur den antizipierten Zeitpunkt erf@lgeRradik-
tion erfolgt dabei unter Zuhilfenahme der Wetterdaten von Wetterdienst®er Zugriffauf diese
Dienste erfolgebenfallsper API Giber eine entspreehde URL. Mit dieser werden verschiedene Para-
meter der Abfragewie z.B.die Koordinaten des Zielortean den Dienst Ubergeben, welcher im Ge-
genzug die Wetterdaten gebindelt im JSORML- oder HTMEFormat Gibermittelt Abbildungd4 zeigt

die Antworten des WetterdiensteOpenWeathemap auf eine Abfrage des aktuellen Wetterbbil-
dung45 die Abfrage einer Wettervorhersadgér den geographischen Breitengrad 10,43° und den ge-
ographischen Langengrad 51,9°.
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—<weatherdata>=
—<location>
<name>Goslar</mame>
<type/>
<country=DE</country=
<timezone=7200=/timezone>
<location altitude="0" latitude="51.9043" longitude="104277" geobase="geonames" geobaseid="2918840"/>
</location>
<credit/=
—<meta>=
<lastupdate/>
<calctime=0</calctime>
<nextupdate/>
</meta=
<sun rise="2020-03-30T03:06:18" set="2020-03-30T19:25:48"/=
—=forecast>
—<time from="2020-05-30T09:00:00" to="2020-05-30T12:00:00">
<symbol number="803" name="broken clouds" var="04d"/>
<precipitation/>
<windDirection deg="49" code="NE" name="NorthEast"/>
<windSpeed mps="5 69" unit="m/s" name="Moderate breeze"/>
<temperature unit="celsius" value="15.84" min="15.4" max="15.84"/>
<feels like value="11" unit="celsins"/=
<pressure unit="hPa" value="1024"/>
<humidity value="53" unit="%"/>
<clouds value="broken clouds" all="38" unit="%"/>
</time>
—<time from="2020-05-30T12:00:00" to="2020-05-30T15:00:00"=
<symbol number="500" name="11ght rain” var="10d"/>
<precipitation unit="3h" value="0.14" type="ramn"/>
<windDirection deg="49" code="NE" name="NorthEast"/>
<windSpeed mps="4 6" unit="m/s" name="Gentle Breeze"/>
<temperature unit="celsius" value="15.93" min="15.84" max="15.93"/>
<feels like value="12.05" unit="celsius"/>
<pressure unit="hPa" value="1024"/>
<humidity value="56" unit="%"/>
=clouds value="scattered clouds” all="49" unit="%"/=>
</time>

Abbildung45 Antwort des Wetterdienstes auf didfage einer Wettervorhersage

Fur die StorgrolRenprognose werden Wetterdaten entlang der Segmente einer Fahrstrecke bendtigt.
Hierflr missen fir die einzelnen Koordinatenpaare der Segmente entlang des Fahrweges die Wetter-
daten der verschiedenen Wetterdiermstbgefragt werden. Die Wetterservices wiederum ordnen die
Koordinaten der Abfrage einer einzelnen Wetterstation ihres Beobachtungsnetzes zu und antworten
dementsprechend wie i\bbildung44 gezeigt. Jede Wetterstation der einzelnen Wetterservices ist
mit einer eindeutigen Identifikationsnummer und einem eindeutigen Namen gekennzeiohbkei-

dung 46 zeigt verschiedene Wetterstationen des Wetterservices OpenWelthprauf der Strecke
GoslarClausthal

Die schwarzen Linien zeigen die jeweilige Zuordnungedesiligen Wetterstation des Dienstes zu Ras-
terkoordinaten auf einem Koordinatengitter von 10,3° bis 10,5° geodétischer Lange und von 51,75° bis
51,95° geodétischer Breite. Die durch den Dienst getroffene Zuordnung der Wetterstationen zu Koor-
dinaten der Sgmente des Fahrweges ist hierbei jeweils mit einer roten Linie dargestelltAlig-

dung46 erkennbar, sind entlang des Weges von Goslar nach Clausthal bei Streckenlange von 19 Km
nur 4 Wetterstationen des Wetterdienstes betroffen. Daher ist es flr gyégese Storgrof3enprognose
lediglich notwendig (bei bekannter Zuordnung der Segmente zu den jeweiligen Wetterstationen) flr
diese Wegstrecke insgesamt 4 Wetterstationen des Wetterdienstes einmalig abzufragen. Die abge-
fragten Daten kdnnen dann wiederum deegihenten zugeordnet werden.
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Abbildung46 OpenWeatheiWetterstationen auf der Strecke Gosfalausthal

Nebender Erfassungler Wetterdaten ist der Zugriff auf Messdaten des Fahrzeugs erforderlich. Zur
Versuchsdurchfuhmgwurde ein Elektrofahrzeug vom Ty-e-Golfeingesetzt. Die Messdatemur-
denunter Verwendung eines Datenloggers (Vector3®0Q0) aufgezeichneDasFahrzeug ist serien-
maf3ig mit verschiedenen Sensoren zur Aufzeichnung von Klimadaten ausgestatesiiziesim Bei-
spiel verschiedene Tempaursensoren (Frischlufteinlasskanausblaskanal, Klimabediengerét)
Feuchtigkeitssensen, Sonnenlichtdurchdringuneg®hotosensaoen sowie derHelligkeitssensor des
Scheibenwischers. Die Signale der Sensoren kdnnen tber die verschiedenrBusSANowiéber die
OnboardDiagnoseschnittstelle (OBD) abgegriffen werden. Da im Falle déBuSaas die Daten in fei-
neren Zeitrastern mit Zykluszeiten von jeweils 20 bis 200 ms aufgenommen werden kdnnen, wurde
hierbei aufden CANBuszugegriffen. Zur Fahrzeugmesguwvurden Antriebs Infotainment und Kom-
fort-CAN freigeschnitten und mitem Datenlogger verbunden.i® aufgezeichneten Messdaten des
Datenlogges konnenuber WLAN bzw. 3@rahtlosoder lber eine SiKartemanuellibertragen wer-

den. Da die so gewonnem Messdaten unter anderem in unterschiedlich@eitrastern vorliegen, ist
eine weitere Vorbearbeitung dieser erforderlich.

Im Rahmen derweiten Phase des Modellentwicklungsprozesses sollen frihZeitfpleme der Da-
tenqualitat erkannt werdenDaher wurde zuachstdie Genauigkeit der prognostizierten Geschwindig-

keit durch den Routenplanungsdienst analysiér.Rahmen von Fahrzeugmessengvurde hierbei
festgestellt, dass sich diese prognostizierten Zeiten nicht als Grundlage fur die folgenden Pradiktionen
der Storgrofien eignen

Abbildung47 zeigt beispielhaft den Vergleich einer Prognose der Geschwindigkeit durch den Routing
Dienst mit der in einer daraufhin durchgefuhrten Fahrzeugmessung ermittelten Geschwindigkeit
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entlang der sequentiellen Segmente einehfavon Goslar nach Clausthal. Obwohl im Durchschnitt
die Ankunftszeit am Zielort relativ gut vorhergesagt wurde, traten in den einzelnen Segmenten sehr
starke Abweichungen auf. Dies ist darin bergriindet, dassach Art der StralRe, durch den Planungs-
algorithmus eine bestimmte Durchschnittsgeschwindigkeit angenommen wird und individuelle Gege-
benheiten wie z.B. das Vorkommen von Ampeln nicht individuell bericksichtigt werden.

Geschwindigkeitsvor her sfdPge mit
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Abbildung47 VergleichGeschwindigkesprognoseGraphHoppemit einerMessungvgl.[125])

Eine genauer&/orhersagaler Verweildauer im Segment ist aber erforderlich, da festgestellt werden
muss, wie lange das Fahrzeug der jeweiligen StorgroR3e, wie z.B. der Sonnenstrahlung, im individuellen
Segment ausgesetzt ist. Hierfigt eine wédtere Prognosefunktion auf der Basis maschinellen Lernens
erforderlich die sowohl Ankunftszeiind Verweildauer, als auch die Geschwindighmitjeweiligen
Segment prazisiert.

5.2.2.3 Phase 3 Data Preparation
In der dritten Phaseles Modellbildungsprozessesfolgt die Auswahtes Modellierungsverfahrens
und die Erstellung des Trainingsdatensat¥ém in5.2.2.1festgestellt, ist eine hohe Anzahl an Einzel-
modellen erforderlichda fir jede Storgrofe fur jedes durchfahrende Segmeaine einzelne Punkt-
schatzug erfolgen mussDa die einzelnen Prognosen eine Art Verfeinerung bzw. Prazisierung der
Mess und Wettervorhersagedatedarstellen, isieine hohe Korrelation von Eingangsd Ausgangs-
daten zu erwarten. FUr die zugrunde liegend&roblerre sind eine Reiheon Methoden des maschi-
nellenLernens prinzipiell geeignet, die sialerdings irBerechnungsaufwandzeneralisierungfahig-
keit, Konvergenzerhaltenund Speicherbedatinterscheiden Aufgrund der hohen Anzahl der ben6-
tigten Modelle werden infFolgenden Verdhren gewahlt, die einen moglichst geringen Trainingsauf-
wandim Sinne des Berechnungsaufwanaes$weisen. Hierzu zahlen Methoden der multivariaten Re-
gression und JaearestneighborAlgorithmen. Fur die Modellauswahl und Festlegung der
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Modellstruktur ist hérbei ein standigegyklischedVechselspiel zwisem Datenvorbereitung, Model-
lierung und Evaluation erforderlich. Im Gesamtsystemzusammenhang erfolgt die Datenvorbereitung
allerdings sequentiell innerhalb der Teilfunktion Lokale Datenverwaltung. Dahedigizlir Modell-
strukturfindung erforderliche Datenvorbereitung im folgenden Unterkapitel zur Modellietunagdie
spatere Datenvorbereitung im Gesamtsystemkontext im Kapitdliskutiert.

5.2.2.4 Phase 4 Modeling
In dieser Phase erfolgt die Modellbildung denz=lnen Storgréfienmodellém Folgenden wird die
Modellbildung zur Prognose der Verweildauer im Segment, zur Prognose der Umgebungstemperatur
sowie der solaren Strahlung erlautert. Da im Fahrzeug keine Sensorik zur Wahrnehmung der Windge-
schwindigkeit voranden ist, kann eine Prognose dieser nicht auf einer fahrzeugdatenbasierten Me-
thode des Maschinellen Lernens erfolgerDie Windgeschwindigkeit beeinflusst den konvektive
Warmestrom zwischen Fahrzeughille und Umgebung, da sie neben der Geschwindigkealtrdesgs
auchdie Stromungsgeschwindigkeit der Luft an der AuRRenhitié damit den Warmeibergangskoef-
fizient der Konvektion bestimmtntersuchungen zum Einfluss der Windgeschwindigkeit auf das Wér-
meulbertragungsverhalten der Fahrzeughlle Ubersteigkardingsden Rahmen dieser Arbeit. Daher
wird die Windgeschwindigkeit im Folgenden vernachlassigt. Des Weiteren wird auf die Erlauterung der
Modellbildung zur Prognose der Luftfeuchtigkeit verzichtet, da das zu verwendende Verfahren exakt
dem der Umgebundemperaturprognose entspricht.

5.2.24.1 Geschwindigkeit und Verweildauer

Wie in der zweiten Phase festgestellt, ist eine verbesserte Prognose der Geschwindigkeit und Verweil-
dauer des Fahrzeugs erforderlich. Hieréxistierenbereits eine Reihe voXerfahrendie ene hohe
Pradiktionsgenauigkeit erreichen (v§L.28] und [129]). Die Entwicklung eines Verfahrens zur Ge-
schwindigkeitsprognose ist allerdings kein eigentliches Ziel dieser Arbeit, da dieses organisatorisch
dem Navigationssystem zuzuordnen ist und die Gasufligkeitsprognose in spéateren Entwicklungs-
zyklen Uber die Schnittstellen der externen Datenverwaltung zu empfangen igieBenoch nicht
realisiert sindwird folgend hilfsweis@ineinfaches Verfahren zur Verbesserung der Geschwindigkeits-
prognose enwickelt.

Die Fahrzeuggeschwindigkeit in einem Segment steht in Verbindung mit Fahrzdtagtppeise, Ver-
kehrslage, Stral3entyp, Strallengeometrie und moglichen Hindernissez,B. Ampeln oder Baustel-
len. Hierbei wirdangenommen, dass diese EinflussgroanWesentlichen mit dem Zeitpunkt der
Fahrt zusammenhangen und ahnlichen Mustern unterliegen. Wahrend der Stral3entyp und StralRenge-
ometrierelativ konstant bleibenvariieren die anderen Faktoren eher stark@em folgenden Ansatz
liegtdie Vermutungzugrunde, dassdie Geschwindigkeit des Fahrzeugs neben éamrverhalten und
StralRensegment hauptséchlich der Tageszeit und dem Wochentag untelleggr soll in Abhangig-
keit vonSegmentUhrzeit und Wochentag eine VerweildauardiesemSegment vorhergesagter-
den.
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ZurPrognose der Verweilzeitird ein DistanceNeighted kNearestNeighborVerfahren(wkNN)ver-
wendet, welchegrstmaligin [130] veroffentlicht wurde Der wkNNAIgorithmus ist einer der einfachs-
ten maschinellen Lernalgorithem und ist aufgrund der zahlreichen zu erlernenden Segmente gut ge-
eignet. Diese Lernverfahren @vden auch als instanzbasierte Lernverfahren oder auch lazy learning
bezeichnetDie Prognose erfolgt nicht auf Basis eines Trainingsvorgangs, sondern witchdsaler
Datenbasis ermitteltDer Merkmalsraum bestethierbei aus allen aggregierten Messdatéiir das
jeweiligeSegmentEr besteht aus den Dimensionen Segment, laufende Tageszeit und Wocli#atag.
Ausgabe besteht auder Zusammenfassung d&igenschiéiswerte. Dies sinddie Geschwindigked&n
der k engsten Trainingsbeispiele im Merkmalsraumnbienierte euklidische Distanz wird als Distanz-
metrik verwendet. Da der Merkmalsraum in beiden Dimensiomgklischist - der Montag (hier mit
der 1 belegtjiegt neben dem Sonntag (mit 7 belegijurde der Merkmalraum an den Réandern durch
Kopien des gegentberliegendBandes erweitert. Fir die-Eigenschaftswerte wird gemaf ihrem Ab-
stand(DistanZQ ), ein Gewicht)
P (142
Q
B P

Q
berechnet Unter Verwendung deGewichte dek-nadchstenNachbarnm Eigenschaftsraumyird der
resultierende Gesamtwert

i B 0 i (143

berechnet Die Pradiktion erfolgt einzeln nacheinander fir samtliche Segmente einer bevorstehenden
Fahrt. Zur Berechnung der Segmenteintrittszeit des folgenden Segentwird die erhaltende Ver-
weildaueri des letzten Segmentauf die Segmeteintrittszeit des letzten Segments aufaddiert

6 o i 8 (144)

Uber die prognostizierte Verweildauer kannter Hinzunahme degegmentlangeeine prognostizierte
Geschwindigkeitm Segment abgeleitet werdelVie Abbildung48 zeigt liegt die Glite der Ergebnisse
bereits wesentlich tber der Glte der urspringlichen Routenplanung.

70 Geschwindigkeitsvorhersage mit wkNN-Ansatz
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Abbildung48 Geschwindigkeitsprognose mit wkdisatz(vgl.[125])
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52242 Temperatur

Zielder Temperaturprognosist es auf Basisron Wetterdaten vonWetterdienstendie lokale Tempe-
ratur in einem spezifischen Segmdiit einen spezifischen Zeitpunkt vorherzusageirerfir wurde
zunachst nur der Dienst OpenWeatherMaysgewertet Abbildungd9 zeigt einen Vergleich der jewei-
ligen abgefragten Wetterdaten miteth aus 34 Messfahrten aufgenommenen Messdaten flispay
zifischesSegment. Der Wert auf derAchse entspricht hierbei dem vorhergesagten Wder Wert
auf der YAchse dem der Vorhersage zugehoérigen Messwiie. in der Abbildung ersichtlickpmmt
eszum Teil zu starken Abweichungin Vergleich zuperfekten Vorhersagdn der Mehrzahl der Mes-
sungen liegt der tatséchliche Messwert der Fahrzeugmessung zwischen der aktuellen Teraperatur
frage des Wetterdienstes und dem nowcaastert (0-3h). Eine Vermutungur Ursache dieser Abwei-
chungen ist der Zeitversatz zwischen Prognosezeitptibktv. Messzeitpunkt der Wetterstation und
Messzeitpunkt der Fahrzeugmessung.

35 T T T T T
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Abbildung49 Vergleich abgefragter Wetterdaten mit Fahrzeugmessdaten

Abbildung50 zeigt den zeitthen Versatz zwischen dem Prognosezeitpunkt und dem Zeitpunkt des
tatsachlichen Erreichens des Segments fur die 34 Messfahrten. Wie auf der Abbildung ersichtlich, ist
z.B. fur die Messung Nr. Her Zeitversatz zur aktuellen Temperatuoter Stern) negati. Der Wert

liegt dementsprechend in der Vergangenheit und ist um 45 Minuten veraltet. Die Vorhersagewerte fir
0-3 Stunden (blauer Kreis) undé3Stunden (schwarzes Rechteck) sind positiv, liegen also 5 Minuten
bzw. 225 Minuten in der Zukunft. Da die Vorsegewerte sich auf eine Zeitfenster von 3 Stunden
beziehenwurde zur Ermittlung des Versatzes der Abstand zum Mittelpunkt des jeweiligen Intervalls
(nach 90 Minuten) verwendet.

20 Der Zeitpunkt auf den die Prognose bezogen ist.
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Abbildung50 Zeitlicher Versatz von Vorhersagezeit und Messung

Dem folgenda Ansatdiegen nun zweVermutungen zu GrundeDie erste Vermutung ist, dass je nach
Entfernung des Segments von der Wetterstation bzw. zum aktuellen Fahrzeugstaniodie Tem-
peratur zum selben Zeitpunkt nur um einen festen Offset unterscheid®emnach kann die Tempe-

ratur fur diesen Zeitpunkty 0 aus der Temperatur der nahen Wetterstationen und dem Fahr-
zeug ermittelt werden. Die zweite Vermutung idgss sich die Temperatur Uber einen begrenzten
Zeitraum mit konstanteSteigung &nderDer Temperatuwert im Segmensetzt sich demnach aus der
Temperatur zum Vorhersagezeitpunkt und der Verdnderung der Temperatur bis zum Erreichen des
Segmentes zusammen

Y o 1'% o o o zVY"Y 8 (145)

Die Steigungder Temperatuénderungim jeweiligen Segment, bis zum Ankunftszeitpunkt des Fahr-
zeugs in diesemwird folglichaus der Wettervorhersage geschatzt. Hierbei wird die Anderung aer Te
peratur

0% o Y o (146)
vy —

innerhalb des Prognosefensteder Vorhersage verwendeBasierend auf diesen Annahmen kdnnen
die Features der Lernfunktioabgeleitetwerden. Dies sindhebendem aktuellen Temperaturmess-
wert des Fahrzeugs, die aktuellemperatur demachstenMessstation sowie die aus der Tempera-
turvorhersageabgeleitete Veranderung der Temperatur der Messstation. Zur Beriicksichtigung des
zeitlichenVersatzes wird fur jeden dieser Werte ein Gewiehtsprechend der DiffererausVorher-
sagezeitpunkt und vorhergesagter Ankunftszeit im Segment bereciettervorhersagen mit wei-

tem Prognosehorizont werden hierdurch weniger stggwichtetals Wettervortersagen mit nahem
Prognosehorizont und Messwertednter Verwendungler Gewichte der benannten Temperaturpa-
rameter erfolgt nureinemultiple lineare Regressionsanalyfsie die Modellgeichung

(147

®» O ©wz0 z2"Y ©wz0 zYY
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durch einen LeasBquareAlgorithmus Auf Basis dieser Modellstruktur wurde anschlieRend jeweils fiir
jedes Segment auf der Teststrecke zwischen Goslar und Clausthal ein Modell zur Punktschatzung der
Segmenttemperatur anhandier 34 Messfahrten trainiert und mit den Messdaten von drei Testfahrten
getestet.Hierbei konnten keine befriedigenden Testergebnisse erzielt werden. Im Rahmen einer Ana-
lyse dieses Ergebnisses wurden die durch den Wetterdienst erhaltenen TemperaturdatenMigéselie
station Clausthal mit Daten der Wetterstation des Instituts fur elektrische Messtechnik abgeglichen.
Hierbei wurden signifikante Abweichungen festgest&lhher wurden die Temperaturmesswerte der
OpenweathermapWVetterdaten fur Clausthal durch Temperatuesswerte dednstituts fur elektri-

sche Messtechnik ersetzt. Hierlveirde jeweils der Temperaturmesswert der Station in Clausthal zum
Zeitpunkt des Starts der Messfahrt in Goslar verwenflaschlieRende wurde das System neu trainiert
und getestet.
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Abhldung51 Vergleich von Messung und Temperaturvorherqagé [125])

Abbildung51 zeigt die Ergebnisse der Vorhersage und Messung fir einen Testlauf von Goslar nach
Clausthal und zuriick. Beide Orte haben einen Hohenunterschied von 300 Metern, waskdid etar
peraturédnderung erklart. Es wurden zwei zusatzliche Testlaufe durchgefihrt, die &hnliche Ergebnisse
ergaben. Eine grobe Einordnung der Qualitdt der Prognose kann anhand eines Benchmarkwerts wie
z.B.der naiven Prognose erfolgelNaive Prognosen werdam Allgemeinen in zwei Typen unterschie-

den. Der erste Typ der naiven Prognose-Mt@angePrognose) verwendet den aktuellen Wert zur
Schéatzung aller zukunftigen Werte. Der zweite Typ (S@hsncePrognose) verwendet ebenfalls den
aktuellen Wert, addiert ber in jedem Prognoseschritt die Differenz zwischen aktuellem und letztem
Wert auf.Als Benchmarkwert wird im Folgenden der erste Typ der naiven Prognose verwendet. Dies
entsprichtim vorliegenden Fatlem ersten gemessenen Temperatuert einer Fahrt

Zu Quantifizierung des Fehlers eignet sich der quadratischen Mittelwertfehler (RMSE). Die 3 Testlaufe
hatten einen durchschnittichen RMSE von 0,151, was signifikant unter der naiven Prognose (RMSE
3,325) und der Aufldsung des Originalsignals (RMSE 0egtK) |
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5.2.24.3 Solare Strahlung

Der Energieeintraglurch solare Strahlunggt im Wesentlichen abhangig von der relativ konstanten
Strahlungsleistung der Sonnggm Winkel der Sonneneinstrahlung, dem Ausmal3 an atmospharischer
Reflexion und Absorption, der Bewdlkumgd der Position von schattengebenden Objekt®ie Son-
nenstrahlung setzt sich hierbei aus direkter und indirekter Strahlung zusammen. Die Pradiktion der
solaren Strahlung stellt sich insofern schwieldg, alsdasshier kein Wert eines Wetterdienstes okt
verwendet werden kann. Die Wetterdienste liefern lediglich eine Beschreibung und Vorhersage der
Bewdlkung in Form einer skalaren Bewertung von 0 bis 100. Untersuchungen auf den Gebieten der
Agrarmeteorologid62] und regenerativa Energiesystemg60] zeigen aber, dass der Anteil der direk-

ten Strahlung sehr gut berechnet werden kamrenndie Position der Sonne relativ zum Standort be-
kannt ist. Tritt allerdings diffuse Sonnenstrahlung av#lche das Sonnenlicht aufgrund von Hinder-
nissen, Nebel oder Wiatn streut, ist die Bestrahlungsstarke kadirekt zu berechnen.nh folgenden
Ansatz wird davon ausgegangelass die solare Bestrahlungsstarkaligeblich/on Sonnenposition,
Bewdlkung und Standodes Fahrzeugs abhangig ist. Die Reduktion des Energasgidir solaren
Strahlungdurch schattengebedfe Hindernisse (Gebaude, Pflanzen und Baundagt maf3geblich von

der Sonnenpositionund der Fahrzeugposition ab uisl demnach lernbar.
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Abbildung52 Vorhersage und Messung der solaren Strahlwad [125])

Die Beschreibung der Position der Sonne erfolgt durch die Angabe von Azimut und Sonnenhdhe. Azi-
mut und Sonnenhdhe kénnen mit den5r2.2.4.1bereits pradizierten Werten fir Ort und Zeiirekt
berechnet werden(vgl.[60]). Die EingangsgréRen fir den Pkiidnsalgorithmus sind demnach Son-
nenstand, beschrieben durch Azimut und Sonnenhéhe, sowie der vorhergesagte Bewolkungsgrad
durch den Wetterdienst. Als Trainingsdaten wurden im ersten Ansatz die in Ab<EBrttlerwahn-

ten aufgezeichneten und aggredien Signale des Helligkeitssensors &sheibenwischerregelung
verwendet. Als Lernverfahren wird déistanceweighted knearestneighborAnsatz au$.2.2.4.lver-

wendet. Das Systemvurde wieder mit den Messdaten au84 Fahrzeugmessuag trainiert und an-

hand von 3 Fahrzeugmessungen getesfgbbildung52 zeigt Vorhersage und Messung von zwei der
Testfahrten mit jeweilige hoher bzw. niedriger solaren Strahlutigrbei wird ersichtlich, dass der
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Verlauf der auf das Fahrzeug einwirkenden Strahlung relatiprédiziert wird, es im absoluten Betrag
aber zu teilweise hohen Abweichungen kommit.

Ursache hierfir ist die zu geringe Zahl an Trainingsdaten. Die zum Training verwendeten Testdaten
wiesen einegeringere Bewolkunguf, wodurch die mdglichen Konstellationgon Bewdlkung und
Sonnenstand nicht ausreichend in der Trainingsmenge abgebildet wurden. Die Vorhersage fir die Test-
laufe ergab einen durchschnittichen RMSE von 1131,2, was signifikant unter dem durchschnittlichen
RMSE einer entsprechenden naiven Progn@dVISE 5499,4) liegt.

5.2.2.5 Phase 5 Evaluation
Die Qualitat deorhersage thermischestomgrof3enhangtstarkvon der Qualitat der Wettervorher-
sage sowie von der Qualitat und Quantitat der Trainingsdateabverfligbaren Daten des geteste-
ten barrierefreign Online-Wetterdiensessind als Basis flir eine préazise Vorhersage der Storgré3en nur
bedingt geeignetDaher isteserforderlich die Datenqualitat weiterer verfigbarer Wetterdienste zu
Uberprifenund diese in das Prognoseverfahren einzubindeas Weiteen isteine deutlich hbhere
Zahl an Trainingsdaten zur Abbildung deiglichen thermische Umgebungsbedingungen durch die
Prognosemodellerforderlich Eine qualifizierte und statistisch aussagefahige Evaluataturch die
erfolgten Testfahrtemichtmaoglich. Hierflr ist eine deutliche héhere AnzahMessdaten notwendig.
Diese kdnnten zum Beispiel im Rahmen eirfaahrzeugflottamesskampagne erhoben werden. Die
Evaluationder so erhobenerDaten kann dann durckie Erhebung und Bewertung der Kapitel
5.2.1.5aufgefuhrten Metriken erfolgen.

5.2.2.6 Phase 6 Deployment
Innerhalb der sechsten Phasérd der Einsatz der Pradiktionsverfahriem Gesamtsystem vorbereitet.
Hierbei mussen zum einen die Anwendung der Verfahren innedealbeilfunktion Pradiktor uncum
anderendas Nachtrainieren deModelle innerhalb der Teilfunktion Trainer gewahrleistet werdéwf-
grund der hohen Anzahl der Modelle und der eingesetzten Verfahren unterschaittedie Anforde-
rungen hierbei von denen des Deployments des Prozessnsodeligrund derVerwendung von in-
stanzbasierten Verfahren ist zur Erstellung der Prognosen, die Suche im Merkmalsraum der Trainings-
daten erforderlich. Hierflr ist der Zugriff auf eine Datenbank erforderlich. Das Training erfolgt hierbei
durch Erweiterung es Merkmalsraums durch Hinzufligen neu gemessener KlinthMesslaten, da-
her miusserhierfur keine Modellparameter gespeichert odépertragen werdenkir die Ablage dieser
Daten ist ebenfalls ein Zugriff auf diese Datenbank erfordereinch den Trainirgyorgangder Re-
gressionsmodelle werden die 5 Parameter der Regressionsgleichung neu bestimmt. Das Training muss
fur jedes einzelne Segment der Datenbank durchgefihrt werden. Fir die Umsetzung der Regressions-
verfahren ist ein Vorgehen in Analogie%@.2.6erforderlich. Hierbeist eine weitee Teilfunktion zur
automatischen Regressionsmodellgenerierung innerhalb der Teilfunktion Trainer erforderlich, die fol-
gende Anforderungen erfillen muss:

Import einer aktualisierten Datenbasis
Durchfuihrung des Trainisgrozesses der Phase 4
Durchfiihrung der Evaluierung der Phase 5
Export des nachtrainierten Modells

P wbdhPe

Der Zugriff auf die Datenbasis sowie deren Erweiterung wird im fdiyelkapitel zur lokalen und ex-
ternen Datenverwaltung erlautert. Die Beschreibung desd&res der StorgroRenmodelle erfolgt im
Kapitel5.4.
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5.3 Lokale und externe Datenverwaltung

5.3.1 Abruf, Aufbereitung und Bereitstellung der Trainingsdaten
53.1.1 Daten des Prozessmodells

Zum Training defrozessmdells werden die Eirund AusgangsgrofRen gemdfabelle4 bendtigt.
Diese mussen in Form vom in Kapfie?.1.3beschriebener8D-DataframeFormat inSequenzen fur
die einzelnen Messfahrten zusammengefasst und aufbereitet weldeEnErhebung dezum Training
bendtigtenMessdaten erfolgtém Rahmen der Arbeitbereinen Datenlogger vom Typ Vector GL3100
In spateren Entwicklungszyklen muss diese Datenerhebung tiber eine direkte Kommunikation mit den
betroffenen CANBussen erfolgennd in die Teilfunktion lokale Datenverwaltung integriert werden

Zur Fahrzeugmessunguvden Antriebs, Infotainment und KomfortCAN des Referenzfahrzeugs frei-
geschnitten und mit dem Datenlogger verbund&ie Messdaten wurden vom Datenlogger im nach-
richtenbasierten blockorientierten Dateiformat BLF (Binary Logging Format) gespeicherniand u
Verwendung des Werkzeugs VectarggerConfigurator irdasMatlab-DateiformatMAT konvertiert.
Hiernachiegtdie Fahrzeugmessung in Form von jeweils einer zweidimensionalen Madtalze fur
jedes Messsignal voRie Matrizen besteken jeweils aus eiem Zeitstempel un@inemMesswert fiir
jeden Abtastzeitpunkt des SignalBie Zykluszeiten der Abtastungen der einzelnen Signaterteilen

sich jeweildn Zeitrastervon 20, 100 und 200 Millisekunden. Da flr die Trainingsdaten ein Zeitraster
von 2 Sekunen erforderlich istwurden die Zeitreihen der Messwerte auf das entsprechende Zeitras-
ter transformiertund auf einZeitfenster von 1800 Sekunden zugeschnitten. Das eingesetzte-LSTM
Verfahren unterstitzt zwar Eingabedaten unterschiedlicBequenzlange, boeidet allerdings wah-
rend des Trainingsvorgangs alle Sequenzen des jeweiligerBilicties auf die Lange der kiirzesten
Sequenz alHiernach wurden die einzelnen Matrizen in eine MailadIstruktur im in Kapite$.2.1.3
beschriebeneBD-DataframeFormat ransformiert und durch ein concAerfahren an den Initiallern-
datensatz angehangt. Hierfiir musste der Initiallerndatensatz geladen, bearbeitet und \wielfiat-
lab-Dateiformat MATabgelegt werdenDie Verbreitungund Ubermittlung der so gewonnenen Trai-
ningsdatenist nach Abschluss jeder durchgefiihrten Fahrt einmalig auszufihren.

5.3.1.2 Daten der StoérgréRenmodelle
Das Verfahren zur Aufbereitung der Himd AusgangsgréRen der Modelle zur StérgréRenprognose
gestaltet sich im Vergleich zur Aufbereitung der Lerndates Prozessmodells deutlich aufwendiger.
Zu Beginn jeder Fahrniissendie Wetterdaten und Wettervorhersagen fir die bevorstehende Stre-
ckenfuhrung erhoben werdemie instanzbasiertebhernverfahren erfordern didblagederausMess
und Wetterdatengewonnaien Trainingsdaten ireiner DatenbankDie Datenbank ist der Teilfunktion
extern Datenverwaltung zuzuordneHlerfur ist ein Datenmodelerforderlich dessen Herleitung im
Zusammenhang mit der Bearbeitung der Massd Wetterdatenim Folgenderiskutiertwerden soll.

Wie in Kapitel5.2.2 beschrieben erfolgt die Pradiktiorder StorgréRerfir eine anstehende Fahrt in

Form einer Aneinanderreihung von Pradiktionen fir die separaten Stra3enabschnitte der zu absolvie-
renden Strecke. Dieser Stral3enabsclanitierden in dieser Arbeitals Segment bezeichneEin Seg-

ment besteht hierbei immer aus 2 Knotdfiir die Knotenverdendirekt die Koordinaterder inOSM
definierten Knoten tbernommenEin Knoterbesteht aus einem Punkt im Raum, der durch Breite

und Langengradiefiniert ist.Jedes Segment ist durch eine individuell¢3ID) eindeutig zuordenbar.

Eine Fahrt erfolgt auf einer definierten Streckeder Fahrt als auch jed8trecke werden ebenfalls
eindeutige IDs zugeordnet (FID und STI&JeStreckebesitzteinen Anfangs und Endknoten. Fir jede
Strecke sind mehrer@/egemdglich da ein Zielort, ausgehend vom Startoiiber unterschiedliche
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Wege erreicht werden kandeder Strecke ist mindestens ein Weg zugeordnet. Jeder Weg ist durch
eine festgelegte Reihenfp¢ der zu durchfahrenden Segmente eindeutig festgelegt. Die Beobach-
tungspunkte der Wetterdienste werden als Service bezeichnet und sind durclsezirieeeigene 1D
(SEREIG_ID) eindeutig gekennzeichnet. Jeder Service liefert 3 verschiedene Servicetpeduvesl

eine individuelle Servie® (SERID) eindeutig gekennzeichnet sind. Died\¢atigrabfrage(aktuelles
Wetter), Prognose_10-3 h) undPrognose_23-6 h). Jedem Segment werden die 3 Servicetypen min-
destens eines Services zugeordrEbbildung53 veranschaulicht die hier bisher verwendeten Defini-
tionen graphisch.

Zu Beginn einer jeden Fahrt ist die Eingabe des Fahrziels durch den Benutzer erforderlich. Hierdurch
ist, in Kombination mit der durch das Ortungssystem bestimmten aktuellen Positiau dibsolvie-

rende Strecke festgelegt. Durch die Routenplanung kann der Weg und damit die zu durchfahrenden
Segmente bestimmt werden.

Knoten

Segment

Strecke

Weg

Service
Servicezuordnung

ol

Abbildung53 Graphische Darstellung der verwendeten Definitionen

Zur spateren Zuordnung von Mesmd Wetterdaten istir jede geplante Fahder zugeordnete prog-
nostizierte Weg, Starund Zielzeit sowie eine eindeutige ID (FAD}ppeichern. Hierfir ist ein Element
im Datenmodell erforderlichwelches im Folgenden dfahrtbezeichnet wird.

Fir jedes Segmemtes Wegegonnen nun, durch Abfrage der SegmeserviceZuordnung, die zuge-

horigen Servicetypen der Servémrmittelt werden.Hierdurch wiederum kdnnen alle bendtigten Ser-
viceabfragen abgeleitet werdeRiir eine Strecke vom Standort DIGIT Goslar zum Standort ISSE Claust-

hal ergeben siclz.B. 12 Serviceabfragewie in Abbildung46 ersichtlich,ergeben sich diese aus den

jeweils drei Servicetypetter vier Servicesnit denBeobachtungspunkiea D 2 & £ | N3 3D 2aa[f H yNB (NS
al | Ky Sy?Q1S58Ss A Sa Sa dzy R albdr diezPl des WetterdienhsteS RbFnént aR- &
schlieRend die betroffenen Services abgefragt werden. Aus der Antwort des Dienstes kdnnen dann die
Einzelwerte der relevanten Wetterdaten ausgelesen und abgelegt wedderSpeicherung der Daten

ist einweiteres Eement im Datenmodelrforderlich,welchesim Folgenden alService_Abfragbe-

zeichnet wird.
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Neben den Wetterdaten sind zum Training der StorgréRenprognosemaneligzliciMessdaten des
Fahrzeugs erforderlich. Hierbei werden digs dem BL-Format konveierten Messdaten inatlab-
Dateiformat verwendet\(gl. 5.3.1.]). Diese Messdaten werden in einem ersten Verarbeitungsschritt
SO organisiert, dass fur eine Fahrt jedem gemessenen Zeitpunkt im 2ZD€itnaster ein Vektor aus
Zeitstempel, geographischer lg# geographischer Breite, Umgebungstemperatur, Helligkeitswert
der Strahlung, Luftfeuchtigkeit und Fahrzeuggeschwindigkeit zugeordnet wird. In einem weiteren Ver-
arbeitungsschritt wird jeder dieser Vektoren einem bekannten Segment zugeordnet. Hierfljenuss
weils immer sichergesteNterden dass die Segmente bereits Rahmen der Prognosegistriert wur-

den. In Abhangigkeit von Fahrzeuggeschwindigkeit und Zeitraster sowie Lange des Segments variiert
die Anzahl von Messpunkten pro Segmeibbildung54 zeig ausschnittsweisgflr einen Teil einer
durchgefihrtenFahrt den Ort deMesspunkte ¢chwarze Punkte) und die zuzuordnenden Segmente
(farbige Linie mit Segmentnummer).
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Abbildung54 Messpunkte und Segmente einer Beispielfahrt

Die Zuordnung der Messpurgkizu den Segmenten erfolgt mittels Mapmatchislgorithmus unter
Berticksichtigung der Entfernung des Messpunktes zum Mittelpunkt des Segmentes und der Segment-
lange. Wird fir ein prognostiziertes Segment kein Messwert gemessen, kann dieses Segment spéater
nicht belernt werden. Im folgenden Verarbeitungsschritt wurden die einem Segment zugeordneten
Messwerte jeweils zu einem einzelngemitteltenMesswertw je Messgrol3e pro Segment aggregiert.
Hierdurch ergibt sich fir den Messwert

B o0zw (148

© —g5 °
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Zur spateren Zuordnung von Messd Wetterdaten ist jede durchgefihrte Fahrt mit dem zugeord-
neten(aus der Messng ermittelter) Wegund einer eindeutige ID (FID) zapeichern Hiezuwird das
ElementFahrt genutzt. Prognoseund Messfahrten werden dabei duraen Typ der Fahrt (Prog-
nose/Messung) unterschieden. Zur Speicherunguiessditendes Fahrzeugst einweiteres Element

im Datenmodellerforderlich, casim Folgenden al&erntabellebezeichnet wird. Hierbei sind neben
den fur die Messwesgerforderlichen Attribute, Attribute zur Zuordnung des jeweiligen Segmentes auf
dem Weg als auch der Identifikation der d&ssfahrt (FID) erforderliciAbbildung55 zeigt den Aus-

schnitt des bis hierher abgeleiteten Teil des Datenmodells.

Strecken_Order Segment
+SOID: int +SID: int
SOID| + SWZID: int SOID S0 + Anfangs_long: double SID
1| +SID:int * 1 + Anfangs_lat: double 1
+ Reihenfolge:int + End_long: double
soID| * + End_lat: double
SWZID| 1
StreckenWegZuordnung
+ SWZID: int SWZID
+STID: int 1
+Weg:int FID| 1
SWZID| * Fahrt
STID| 1 -
Strecke *FID: int
- +SWZID int
+STID: int +Startzeit: datetime
+Name: varchar +Zielzeit: datetime 1
+Start_SeglD:int +Typ: Fahrt_Typ
+End_SeglD: int +Wochentag: char

KTID

*

Kerntabelle

+ KTID: int

+FID: int

+ SOID: int

+ Zeitstempel: timestamp

+ Segmenteintrittszeit: datetime
+ Verweildauer: double

+ Temperatur: double

+ Strahlung: double

+ Geschwindigkeit: double

+ Richtung: double

KTID

FID ' 1

0:1

<<enumeration>>
<<enumeration>> Abfrage_Typ
Fahrt_Typ Wetterabfrage
Prognose Prognose_1
Messung Prognose_2

Abbildung55 Datenmodell zuAblage der Wetterund Messdaten

Aus den so aufbereiteten Messnd Wetterdaten kdnnen die Trainingsdaten alaget werden. Zu-
satzlich zu den aus Messung und Abfrage der Wetterdienste gewenieformationen zu Tempera-

tur und Luftfeuchtigkeit missen noch Zeitversatz der einzelnen PrognndeAbfragewerte sowie die
prognostizierten Steigungen der Vorhersagegndlabgeleitet werden(vgl. Formell45 bisFormel

147). Zur Prognose der solaren Strahlung muss fir jedes Segment aus der antizipierten Ankunftszeit in
diesem, Azimut und Sonnenhthe berechnet werddiernach stehen die Trainingsdaten zur Storgro-
Benprognosédereit. Die Trainingsdatemwerdenfir jede StorgréRenprognose getrenseparaterEle-

menten des Datenmodells zugeordrggl. Anhang A.10)
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FID

Service_Zuordnung

SZID
*

+S5ZID: int

+SID: int

+ SERID: int

+ Entfernung: double
SZID |*
SERID |1

Services

+SERID: int

+ Name: varchar

+ Servicentyp: Abfrage_Typ
+ Serviceeigene_ID:int

+ Service_Lat: double

+ Service_Long: double

SERID| 1
SAID| *

Service_Abfrage

SAID

+ SAID: int

+ SERID: int

+FID: int

+ Abrufzeit: timestamp

+ Prognosestartzeit: datetime
+ Temperatur: double

+ Druck: double

+ Luftfeuchtigkeit: double

+ Windrichtung: double

+ Windstaerke: double

+ Bewoelkung: double

+ Sicht: double

+ Niederschlag: varchar

+ Niederschlagsmenge: double
+ Wetter: varchar




Lokale und externe Datenverwaltung

5.3.2 Abruf, Aufbereitung und Bereitstellung der Prognoseinputdaten

Nebender Bereitstellung der Trainingsdaten sind AbrAufbereitung und Bereitstellung der zur
Durchfiihrung der Prognosen zur Systemlaufzeit erfordenticReognoseinputdaten erforderlich.
DieseProzessschrittesind ebenfalls derTeifunktion lokale Datenaufbereitung zuzuordnen. Da die
Breitstellung der Rignoseinputdaten des Prozessmodeltstlichnach der Storgrof3enprognose er-
folgt, werden die erforderlichen Arbeitsschritte im Folgenden entsprechend dieser Reihenfolge erlau-
tert.

Die Verarbeitung der Prognoseinputdaterfolgt entsprechend der Reihenfolger Verarbeitung der
Trainingsdaten, da diese die Prognoseinputddiemhalten Der wesentliche Unterschied liegt hierbei

im jeweiligen Zeitpunkt der Bereitstellung der Daten. Wahrend fiir die Trainingsdaten eine einmalige
Bereitstellung nach der Fahaiusreichendst, missen die Prognoseinputdaten Systemlaukeitzyk-

lisch den verarbeitenden Funktien zur Verfiigung gestellt werden.

Durch Abfrage der Routendaten des Navigationssysieoss zunachdlie geplante Strecke als auch

die Streckenfihrung ermilt werden Hieraus wird eine Liste entsprechend der Reihenfolge der zu
durchfahrenden Segmente abgeleitet. Fir jedes Element dieser Liste bhéidzusatzlicher Berlck-
sichtigung der aktuellen Zeitdie in Kapiteb.2.2.4.1beschriebene Prognose der Meazildauer und
Geschwindigkeit ausgefihrt. Zusatzlatiolgenentsprechend den Elementen in der Liste die Abfrage
der betroffenen Services, Aufruf der Serviceabfrage und Ablage der so gewonnenen Wetterdaten in
der DatenbankHierauf aufbauend kénnen diergiénge zur StérgréRenprognose fir jedes Segment
ermittelt werden. Zur Prognose der solaren Strahlung ist die Berechnungammut und Sonnenhdhe
sowie de aus den Wetterdaten abgeleiteskalare Bewoélkungswerfir jedes Segment erforderlich.

Zur Prognoseron Temperatur und rativer Luftfeuchtigkeitsind neben den Abfragewertedieser
GroRRen, die Steigungen aus den Vorhersagen und die jeweiligen Zeitversatze zu erhdibblBe-
reitstellung der PrognoseinputgréRen konnen innerhalb der Teilfunktion Roidiie einzelnen Prog-
nosen fur alle Segmente des bevorstehenden Weges durchgefuhrt wdrhemhalb der Teilfunktion
Pradiktor werden die Prognoseinputgrof3en des Prozessmodells ermittelt und der Teilfunktion Modell-
pradiktiver Optimierer in der einspeiaken Form bereitgestellt.

Im weiteren Verlauf der Regelung wird der Prognosehorizont verschoben. Jede neue Prdgnose
Regelund ZustandsgrofRen durch das Prozessmodell innedwld eilfunktion Modellpradiktiver Op-
timierer erfolgt ausgehend von einem &eren Zeitpunkt und damit ausgehend von einem verander-
ten thermischen Zustand des Syste&r aktuellethermischeZustand des Systems wird innerhalb
des LSTMNetzes durch i@ Werte der aistandsspeichernden Elementier Zellen(cell state und hid-

den statg reprasentiert. Daher mussen diese zu Beginn jedes neuen Prognosefensters aktualisiert wer-
den. Die Aktualisierung des Netztes erfolgt durch Propagation gemessemgangsgrofRen durch das
Netz.Hierflir missen diese Messwerte der Teilfunktion Modellprad#tt Optimierer durch die Teil-
funktion lokale Datenverwaltung bereitgestellt werdddiese Messwertaverden,wie in5.3.1.1be-
schrieben durch die lokale Datenverwaltung blockweise geloggt und in die einspeisbare Form trans-
formiert.
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5.4 Pradiktion von Stell und StorgréRen
Innerhalb der Teilfunktion Pradiktor erfolgt die Prognose der Siatl StérgroRendie Aufbereitung
in eine durch das Prozessmodell nutzbare Form sowie die Bereitstellung diésdrei werdendie
einzelnen Prognosen fir alle Segments devorstehenden Weges durchgefilpie Durchfihrung
erfolgt fur die Pradiktion der Umgebungstemperatur und relativen Luftfeg&kitnach dem in Kapitel
5.2.2.4.2beschriebeen Verfahren. Hierfir missen fur jedes Segment die 5 Parameter der Regressi-
ongleichung Uber eine Schnittstelle empfangen werden. Die Pradiktion erfolgt durch Anwendung der
Regressionsgleichung auf die bereitgestellten Prognoseinputdaten fiir jedes Segment sukzessiv. Die
Durchfuihrung der Pradiktion der Strahlung erfolgt nach demapitkl 5.2.2.4.3beschriebeen in-
stanzbasierta Verfahrenfir jedes SegmenDa die Ergebnisse der Prognosen segmentbezogen sind,
mussen diese anschlie3end in eine Zeitreihe mit einem Zeitrasters von 2 Sekunden umgewandelt wer-
den. Hierfur wird ein Interpaltionsverfahren eingesetzhleben den zukiinftigen Verlaufen der Stor-
grolRen werden des Weiteren die zukinftigen Verlaufe der nicht durch diese Regelung beeinflussbaren
Stellgrof3en bendtigt.

Pradiktor

Prognose Umgebungstemperatur

Prognose relative Luftfeuchte

Prognose Strahlung

Prognose ext. StellgroRen

Abbildung56 Untergliederung der Teilfunktion Prédiktor

Dies betifft im vorliegenden Fall den Verlauf der Stellung der Umluftklappe, sowie den Verlauf der
Frischluftgeblasestufe. Hierbei wird im Folgenden angenommen, dass die hierfiir verwendeten Rege-
lungsverfahren bekannt sind und damit die Verlaufe aus der StorgriBgnpse abgeleitet werden
kénnen. Fir die folgenden Versuche werden, wie auch in der Situationsanalyse, beide Stellgrol3en auf
konstante Werte eingestellt. Nach Zusammenfihrung der Pradiktionen der externen Stellgréf3en und
der StorgréRen stehen die Zeitreih der zukinftigen Eingdnge des Prozessmodells zur Verfigung.
Diese Zeitreihen missen anschlielend in das erwaBbtBataframeFormat inSequenzen transfor-

miert werden. Hiernach liegen die Prognoseinputgrof3en des Prozessmodells in einer fir das LSTM
Netzeinspeisbaren Form vor. Da das Netz zu Beginn der Fahrt auf den vorkonditionierten Initialzustand
trainiert ist, kann hiermitdie Prognose der Regalnd Zustandsgrof3en fir den ersten Prognosehori-
zont erfolgen.
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5.5 Modellpradiktive Optimierung
Innerhalb derTeilfunktion Modellpradiktive Optimierer erfolgt dieOptimierung derTrajektorien flr
die StellgréRRen Temperaturklappe und AZGstand sowie die Bereitstellurigr Stellfolge defStell-
grolRen zur Regelung innerhalb des Heizunigéftungs und Klimaanlagesystemsfiir den Zeitraum
bis zum Prognosehorizardie hierfur benoétigten Teilfunktionen werden entsprechend dem Grobkon-
zept den Teilfunktionen Prozessmodell, Kritiker und Optimierungssteuerung zugeordnet.

Modellpradiktiver Optimierer

Prozess-
modell
Optimierungs-
steuerung
Kritiker

Abbildung57 Untergliederung der Teilfunktion Mellpradiktiver Optimierer

Das jeweilig®©ptimumwird hierbei durch Optimalitatskriterien festgele@a eine analytische Lésung

der zugrundeliegenderOptimierungsaufgabaiicht moéglich ist, wirchierbeiim eigentlichen Sinne
keine optimale Trajektorie beishmt, sondern eine Approximation aineoptimale Trajektorie durch-
geflihrt. Zur Durchfihrung der Optimierurist es erforderlichein Optimierungsproblem zu formulie-

ren und ein geeignetes Optimierungsverfahren zur Losung des formulieitétinearenOptimie-
rungsproblems zu identifiziereas Optimierungsproblem muss aus dem Prozessmodell, den Regel-
zielen und Nebenbedingungen hergeleitet werden. Das Prozessmodell entspricht dem in&K2ditel
beschriebenen trainierten LSTNetz.Die Regelziele und Nebleedingungen kdnnen z.T. aus den in
Tabelle6 und Tabelle7 erstellten Metriken abgeleitet werden. Die Regelziele bestenh@m einen in
demErreichen der Selhnentemperatur der Kabinend zum anderein der Minimierung deeur Kili-
matisierung aufgewendeteGesamtenergieWie in KapiteR.2 erlautert, kann dieMinimierung des
Energiebedarfs durch Minimierung der energierelevanten Stellgrdeder Minimierung des Stell
aufwandesYo erreicht werden. Beidd&Regelziele widersprechen sich, da zur ErreichumgSoétem-
peratur in der Regel immer Energie aufgewendet werden muss. Deshalb missen fir beide Terme zu-
satzliche Gewichtungsparametereingefihrt werden. Die Kombination beider Regelziele ergibt eine
Zielfunktionin Form der Gleichung

(149
o Y € Y & ‘ 30 Q 30060 8

Die Laufvariablé&er Summenfunktion ist hierbei der diskrete Zeitschritt ild&kundenraster. Der
Endwert¢ entspricht dem Prognos$mrizont. Die Stellaufwandgd "und 30 6 dentsprechen der

Differenz der aktuellen Werte der StellgroRen im jeweilige Zeitschritt zum jeweils vorangegangenen
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Wert. Neben den Regelzielen missen zur Formulierung des Optimierungsproblems digbbidibe
gungen berucksichtigt werdeB®ies kann durch Einbeziehung von Lagravigétiplikatoren (vgl. Kapi-
tel 2.2.3 oder durch Erweiterung der Zielfunktion um Straid/oder Barriereterme erfolgen. Die Um-
setzung der Einbeziehung der Nebenbedingungen ask stom verwendeten Optimierungsverfahren
abhangigweshalb dieses zunéchst diskutiert werden soll.

Prinzipiell sind zwei grundséatzliche Vorgehensweisen zum Lésen der Optimierungsaufgabe denkbar.
Das ist zum einen ein numerischer und zum anderen ein mat#&ischer Ansatz. Bei einem numeri-
schen Ansatz sind wiederum zwei mogliche Vorgehensweisen derSiainnte das in Form eines
Berechnungsgraphen vorliegende Prozessmodell in ein Gleichungssystem transformiert.\irteden

raus konnte dann, wie iKapitel2.2.3beschrieben, ein Optimierungsproblem abgeleitet und dieses
durch ein direktes Mehrfachschiel3verfahren zur numerischen Lésung von Optimalsteuerungsproble-
men, wie z.B. ii76] und [84] vorgestellt, geldst werden. Alternativ hierzu konrder Berechnugs-

graph des LSTietzes direkt genutzt werden. Hierzu missten zur Einbeziehung der Nebenbedingun-
gen, Strafund Barriereterme formuliert und der Zielfunktion hinzugefuigt werden. Der Berechnungs-
graph konnte dann, analog zur Lossfunktion, um eine SchichAasgang zur Berechnung der Ziel-
funktion erweitert werden. Hienit kann dann durch ein Verfahren des Automatischen Differenzierens

im Ruckwartsmodus (vgl. Kapifell.4.2 ein Gradient durch die partiellen Ableitungen nach den Stell-
grolRenberechnetwerden.Die Matlab Deep Learning Toolbox bietein Beispiel zur Berechnung der
Gradienterdie Funktio®ndigradient ~ unddlfeval an.Ein Problem der numerischen Ansatze kann

aus der Konvexitat der Zielfunktion resultieren. Ist die Zielfunktion nicht konvex, befitebefahr

des Verharrens an einem lokalen Optimum, so dass das globale Optimum nicht gefunden werden kann.

Eine Alternative zu numerischen Ldsungsansatzen bieten metaheuristische Optimierungsverfahren.
Diese Verfahren basieren auf einenethodischenSute im Lésungsaum aller méglichen Lésungen
und werden daher auch als globale Optimierungsverfahren bezeichieGréRedesLésungsaum
hangtim vorliegenden Fallon der Diskretisierung der Stellgréf3en und der AnzahkZeéschritte bis

zum Prognosehazbnt € ab.Bei einer Auflésung des Temperaturklappenstellsignals vonigy@¥er-
tebereich von 0 bis 1 sowiewveier mogliche Zustande des AC@sd einem Prognosehorizont von
1800 Sekundemit einem Zeitraster von zwei Sekunden ergeben biteits 208 mogliche Losun-

gen. Metaheuristische Ansétze eignen sich zur Losungssuche in derart komplexen Lésungsraumen.
Haufig eingesetzte metaheuristische Optimierungsverfatsien naturinspirierte bzw. naturanaloge
Optimierungsverfahren wie Bergsteigeralgorithmusjedsenalgorithmus, simulierte Abkihlung, Par-
tikelschwarmalgorithmus und genetischew. evolutiondreAlgorithmen Entsprechend delsereits im
Rahmen der Auswahl des Lernverfahrens diskutrele-FreeLunchTheorem, gibt esllerdingskein
Verfahren, dasgenerell fiir jegliche Problemstellung am besten geeigneEistProblem metaheuris-
tische Optimierungsangize besteht darin dass das Finden einer optimalen bzw. zufriedenstellenden
Losung nicht garantiert werden kann. Ist das Stellgesetz der konveli¢inriRegelung allerdings be-
kannt, kann dieses Problem beschrankt werden. Die Trajektorien der konventionellen Regelung
gleichen Umgebungsbedingungkfinnendann ermittelt unddurchdasProzessmodell und Gutefunk-
tional ebenfalls bewertet werderDurch &n Vergleich beidetdsungn undder Auswahl der Gberle-
genen Losungkannsosichergestellt werden, dass mindestens die Gute der konventionellen Regelung
erreicht wird. Metaheuristische Optimierungsverfahren bieten eine Reihe von Vorteilen gegentiber
numerischen Algorithmen. Sie sirdich fir nichtkonvexe Optimierungsprobleme geeigmed beno-

tigen keine AbleitungenEin weiterer Vorteil metaheuristischer Verfahren gegeniber numerischen
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Verfahren ist, dass das Modell als Bidk gekapselt betrachtet werdddann weshalb ein hierauf
basierende Losungsansatz ausgewahlt wird.

Aus der Gruppe der metaheuristischen Algorithmen eignen sich evolutionare Algorithmen besonders
gut zur Kombination mit einem lernenden Verfahr@urch die stochastische Komponermeolutio-

narer Algorithmen finderdieseoft eine Lésung dicht an der optimalen LésuimgVerbindungnit ei-

nem lernenden Verfahreatellt dies einen Vorteil dar, ddurch die stochastische Komponergedie
Umgebung um die optimalen Betriebspunkte erkundet vearlann Durch die Einstellung der so ge-
fundenen Lésungen und Beobachtung der Ergebnisse kann das Verhalten des Systems dicht am Opti-
mumgelernt werdenDes Weiteren sind evolutionare Algorithmen sehr gut parallelisierbar und daher
zur Kombination mit deebenfalls gut parallelisierbaren Modellpradiktion durch ein L& geeig-

net. Evolutionare Algorithmermehoéren zur Gruppe der Anytime Algorithmen und stellen auch bei vor-
zeitigem Abbruch des Verfahrens eine Losung zur Verfig8id. Im Folgenden wirdlaherein L6-
sungsansatz basierend aafolutionaren Algorithmen entwickelt.

Evolutiondre Algorithmen sind vom Prinzip der natiirlichen Evolution von Lebevabgeteitet Die
Verarbeitungsschritte dieser Algorithmen entsprechen daher den wesentlichen lsichegi Evoluti-
onsfaktorenSelektion,Mutation und RekombinationEinzelne Lésungen einer Optimierungsaufgabe
entsprecherden Individuen einer PopulatiorDie Gesamtheit aller Individuen einer Population zu ei-
nem Zeitpunkt entspricht einer Generation. Durihen Selektionsprozess werden djeeignetsten
Individuen einer Generation bestimn{6elektion) Die Auswahl erfolgt aufgrund der Fitness der Indi-
viduen welche wiederundurch eine Zielfunktiotestimmt wird Die Zielfunktion entspricht hierbei
dem Gutefunktional dermodellpradiktien RegelungDie fittesten Individuen einer Generation wer-
den miteinander kombiniert und erzeugen sme neue Population(Rekombination). Durch anschlie-
Bende Mutationeninnerhalb der neuen Populationerden deneinzelnenindivduen weitere Merk-
male hinzugefiigund damit die Genvielfalt der Population erhdktierdurch entsteht eine neue Ge-
neration die den Evolutionsprozess erneut durchlauft.

Initialisierung

Rekombination

Abbildung58 Prinzipieller Ablauf evolutiondrer Algorithmen
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Ausgehend von einer duraine Initialisierung gewonnemeStartpopulationwird der Evolutionspro-
zess so lange durchlaufdris ein Abbruchkriterium erreicht wirddas Abbruchkriterium kann hierbei
auf Konvergenzverhalten, Rechenzeit, Anzahl der Generationen oder erreichter Bignelsen.Ab-
bildung58 veranschaulicht den groben Ablauf des Verfahrétise detaillierte Beschreiburayoluti-
onarer Algorithmen findet sich i{132].

Der Ansatz zur Umsetzung der Modellpradiktiven Optimierung ist es, innerhalb der Teilfunktion Opti-
mierungssteuerung auf der Bas#snes evolutionaren Algorithmusin Optimierungsverfahren umzu-
setzen Dieses Optimierungsverfahremmittelt unter Verwendung desainierten LSTM\etzes sowie

einer Zielfunktioreine optimierte Trajektorie der Stellgrof3dbas tranierte LSTIMNetzwird durch die
Teilfunktion Prozessmodell bereitgestellt. Die Zielfunktion wird durch die Teilfunktion Kritiker bereit-
gestellt.Die Beschreibung des Entwurfs der Teilfunktionen Kritikerder Teilfunktion Optimierungs-
verfahren erfolgtm den anschlie3enden Unterkapitel

5.5.1 Entwurf des Kritikers

Der Entwurf de TeilfunktionKritiker erfolgt entsprechend der Zielstellung der Regelungsaufgabe. Auf-
gabe des Kritikers ist es, die Trajektorien der StellgroRen zu bewerten. Der Bewertungsma@siab is
Gutefunktional. Dieses wird aus dem Grad der Erfiilllung der Regelziele, der Einhaltung der Nebenbe-
dingungen und des Energiebedarfs des Systems abgeBitsierend auf de Anforderungen des Op-
timierungsverfahres kann die Zielfunktion festgelegt werd. Die Nebenbedingungenur Erfillung

der Anforderungen an die konventionelle Regelung resultieren aus oberen bzw. unteren Grenzen der
BewertungsgroRen Innentemperatur, relative Luftfeuchte und Beschlagsfreiheit. Die Verletzung dieser
Nebenbedingung kandurch einen Strafterm innerhalb der Zielfunktion bericksichtigt werdgie.
Verletzung einer oberen Grenze OG einer BewertungsguiifteZeitschrittt wird durch eine Strafe

0 ¢ i A@d: 0@ (150

berlcksichtigtDie Venrktzung einer unteren Grenze UG einer Bewertungsgtiide Zeitschrite wird
durch eine Strafe

0 ¢ i A0 we hn (152

beriicksichtigtDie Verletzungen von oberer und unterer Grenze einer Bewertungsgod/éeden mit
einem Strafparametef gewichtetundzu einem Strafterm

O ¢ [ T AXO wt ht i A@é¢ 0@t (152

kombiniert. Abbildung59 zeigt die Berticksichtigung der Grenzwertverletzungen der oberen und unte-
ren Grenzwerte deKabinentemperatur durch den Straftertn ¢ bei verschiedenen Strafparame-
ternty .

Zur Bewertung der Beschlagsfreiheit ist die Kenntnis des Taupunktabstandes erforderlich. Da dieser
nicht durch das Modell ermittelt wird, muss zuné&chst der Talgpgemal Formel (28) aus der Innen-
raumtemperatur und der relativen Luftfeuchte berechnet und anschlieRend die Differenz zur Schei-
bentemperatur ermittelt werden. Der so berechnete Taupunktabstand kann durch Bericksichtigung
der Untergrenze des Taupunktabsties bewertet werden. Die Formulierung der Strafterme zur Be-
wertung der Grenzwertverletzumg der relativen Luftfeuchte und des Taupunktabstandes erfolgt
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analog zu (153Pa die Grenzwertverletzungen Uber den gesamten Prognosehorizont zu bertcksichti-
gen sid, missen die Strafterme entsprechend aufsummiert werden.

Abbildung59 Bestrafung von Grenzwertverletzungen bei verschiedenen Strafparametern

Hieraus ergibt sich die Formulierudgr Nebenbedingungen zur Bertcksichtigung der Anforderungen
an die konvenibnelle Regelung gentabelles:

(153
0O I I Agv Y& bt i Aogve Y I
r i A@ ¢ +«
r t i Ad ¢ 8

Die Begrenzun® des zur Verfiigung stehenden EnergiebudgetsKlimatisierungtellt eine weitere
Nebenbedingung dar und muss daher ebenfalis

(154

bertcksichtigt werdenDurch Kombination der Zielfunktion der Regelz{@49) sowie den auden
Nebenbedingen abgeleiten Straftermen (18) und (1%) ergibt sich das Gutefunktional des Kriti-
kers:

O 0 O U8 (155
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