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I. Teil I Kurzfassung 

I.1 Aufgabenstellung 

Ziel des Projekts „ECOMAI“ ist es, Motorantriebssysteme mit Hilfe eines eingebetteten KI-Systems zu 

verbessern. Das soll erreicht werden, indem Motor- und Antriebszustand durch intelligente Sensorik, 

Dateninterpretation, maschinelles Lernen sowie Zustandsüberwachung feingranularer überwacht und 

evaluiert werden. Dies soll zu einem geringeren Energiebedarf und einer längeren Lebensdauer 

elektrischer Antriebe in Automobil- und Transportsystemen, sowie zu weniger Ausfallzeiten aufgrund 

vorausschauender Wartung (Predictive Maintenance) führen. 

MOTEON entwickelt elektrisch angetriebene bedarfsgesteuerte Automobilnebenaggregate. In diesem 

Zusammenhang wird im Rahmen des ECOMAI-Projektes ein automobiler Kompressor für ein 

Fahrwerksdämpfungssystem mit ausgeprägter Winkelabhängigkeit der Last untersucht, um seinen 

Energiebedarf bei gleichzeitiger Verlängerung seiner Lebensdauer zu senken. 

Um die KI-gestützte Elektromotorentechnologie ECOMAI leicht zugänglich zu machen, wird ein 

komplettes Entwicklungs-Toolkit realisiert, das modellbasiertes Design, einen KI-Compiler für die 

spezielle Hardware-Plattform sowie eine vollständige Systemmodellierungs- und 

Simulationsumgebung umfasst. In diesem Zusammenhang soll auch untersucht werden, welche 

Anforderungen an eine neu zu entwickelnde Hardware-Plattform gestellt werden müssen, um die KI-

basierten Algorithmen in Echtzeit abarbeiten zu können. 

I.2 Wissenschaftlicher und technischer Stand zu Beginn des Vorhabens 

MOTEON beschäftigt ca. 30 Ingenieure mit langjähriger Erfahrung in allen Bereichen der Mechatronik 

(moderner Regelungstechnik, Antriebstechnik, Hard- und Softwareentwicklung, Mess- und 

Prüftechnik, Systemengineering und Prototypenbau) und bedient dabei eine breite Palette von 

Motorsteuerungsanwendungen für die Automobilbranche, die Industrie und für Haushaltsgeräte. Der 

Schwerpunkt liegt auf einer ganzheitlichen Kundenerfahrung, die zu einer schnelleren 

Markteinführung und reduzierten F&E-Kosten beiträgt. Schlüssel dazu sind die konsequente 

Anwendung modellbasierter Entwicklungsmethoden und Mess- und 

Prüfautomatisierungsumgebungen mit Echtzeitvernetzung auf der Basis von EtherCAT. 

Die bei MOTEON entwickelten Entwurfswerkzeuge wie MotorAnalysisTool [1], LibPlantModels und 

LibMotorControl können nutzbringend für die Simulation und Reglerauslegung im ECOMAI Projekt 

eingesetzt werden. Des Weiteren bildet die MOTEON Testumgebung mit der TraceBox [2], der MTB 

(Motor Test Bench) [3] und mMTB (mobile Motor Test Bench) [4] eine wesentliche Voraussetzung für 

die effiziente Identifikation der Antriebseinheiten sowie für die Verifikation der entwickelten KI-

Algorithmen. 

Der Projektmitarbeiter Dr. Mike Eichhorn hielt im Zeitraum 2011-2016 den Kurs Fuzzy und Neuro 

Control an der Technischen Universität Ilmenau und hat dadurch ein fundiertes Wissen über die 

Anwendung von Neuronalen Netzen bei der Modellierung und Regelung von technischen Systemen. 
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I.3 Wesentliche Ergebnisse im Überblick 

Die entwickelten KI-basierten Algorithmen zur Motoransteuerung konnten für das Kompressor-System 

und den Demonstrator „Veränderliche Last“ bezüglich Energieeffizienz und Lebensdauer in einer 

Simulationsumgebung getestet werden. Dabei konnte eine Energieeffizienzsteigerung um 2,46 % beim 

Kompressor und um 3,81 % beim Demonstrator „Veränderliche Last“ gegenüber einer konventionellen 

PI-Regler-basierten Stromregelung erreicht werden. Außerdem konnten die Drehzahlschwankungen 

beim Kompressor-System um 31,8 % gesenkt werden, was zu einer geringeren Belastung der 

Kugellager und damit zu einer Erhöhung der Lebensdauer führt. 

Die gesammelten Erfahrungen im Bereich der Parameteridentifikation und der robusten 

Reglerauslegung unter Verwendung von Schrankenkritierien und die dadurch entwickelten Werkzeuge 

können wertvolle Helfer in zukünftigen Kundenprojekten sein. 

Zudem konnte eine Power and Sensing Einheit als eine Erweiterung zur TraceBox [2] entwickelt. Dieser 

so entstandene Rapid Control Prototype Inverter (RCPI) stellt eine wichtige Testplattform für 

zukünftige Projekte dar. 

Die entwickelten Demonstratoren „Veränderliche Last“ und „Magnet“ können auch für zukünftige 

Untersuchungen im Bereich Regelalgorithmen, Energieeffizienz, Schallreduzierung und 

Lebensdaueranalyse bei MOTEON eingesetzt werden. 

Durch die in diesem Projekt gesammelten Erfahrungen kann MOTEON die Einstiegshürde für KMUs 

und Kunden senken, die KI-gesteuerte Kontrollsysteme erforschen wollen, ohne dass sie über das 

gesamte interne Fachwissen verfügen müssen. 
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II. Teil II Eingehende Darstellung 

II.1 Planung und Ablauf des Vorhabens 

In diesem Abschnitt werden die Aufgaben und Ergebnisse der einzelnen Arbeitspakete, in denen 

MOTEON involviert war, im Überblick vorgestellt. Die verwendete Notation basiert auf dem Penta 

Projektantrag [5] und ist nachfolgend dargestellt. Dabei zeigen die blaumarkierten Umrahmungen die 

von MOTEON bearbeiteten Arbeitspakete (Abbildung 1). 

 
Abbildung 1: Definierte Arbeitspakete im Penta Projektantrag 

II.1.1 AP1– Projektmanagement 

Das Arbeitspaket 1 deckte das Gesamtprojektmanagement ab, um eine rechtzeitige und effiziente 

Umsetzung des Arbeitsplans und eine kontinuierliche Überwachung aller Projektaktivitäten (inklusive 

Verfolgung von Meilensteinen und Ergebnisse) zu gewährleisten. Besonderes Augenmerk lag dabei auf 

dem Risikomanagement und der Verfügbarkeit eines Risikominderungsplans für die verschiedenen 

Anwendungsziele. Wir sensibilisierten relevante Stakeholder und Anwender (z.B. durch Konferenzen, 

Messen und Workshops) für die ECOMAI-Ergebnisse und -Potenziale. Darüber hinaus haben wir 

sichergestellt, dass die Ergebnisse des Projekts auf die am besten geeignete und wirksamste Weisen 

und in Übereinstimmung mit anderen europäischen und internationalen Initiativen präsentiert 

wurden. Das Projektmanagement wurde durch den Koordinator Infineon übernommen. Darüber 

hinaus stellte auch MOTEON hier ein lokales Projektmanagement, um die notwendigen Schritte im 

Detail zu beplanen und ein Controlling sicherzustellen. 

II.1.2 AP2 – Integration, Validierung und Verbreitung 

II.1.2.1 Task 2.2 - Anwendungsfälle und Standards 

MOTEON hat im Rahmen des ersten Projektjahres leitend für dieses Arbeitspaket mit den Partnern 

NCNN und FEAAM die drei Anwendungsfälle für ökologische Antriebssysteme analysiert (Use Cases, 

siehe Abbildung 2). Dabei wurden die von allen Partnern anvisierten Zielsysteme untersucht, um zum 

einen ein tieferes Verständnis von den technischen Gegeben- und Eigenheiten zu bekommen und zum 

anderen um Unterschiede und Gemeinsamkeiten für die Entwicklung einer gemeinsam nutzbaren 

Architektur für die Steuerung der Antriebe in Software und Hardware zu identifizieren. Für weitere 

Details sei auf den Zwischenbericht 2022 verwiesen. 
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Abbildung 2: AI Use Cases 

II.1.2.2  Task 2.3 - Integration 

Um eine einheitliche Grundlage innerhalb des Gesamtprojektes sicherzustellen, fand hier ein 

Ergebnisaustausch und die Diskussion der Entwicklungsansätze statt. Schon früh konnten damit 

Synergien zwischen den einzelnen Partnern gelegt werden, um die erstellten Modelle effizient zu 

nutzen. MOTEON war hier federführend an der technischen Koordination und Entscheidungsfindung 

beteiligt. So konnten die Partner FEAAM und Infineon unsere Simulationsmodelle wiederverwenden 

und in ihre Strecken einbauen. Die folgende Abbildung zeigt das Gesamtmodell (Strecke – 

Motormodell, Lastmodell / Regelung – Drehzahlregler, Stromregler). Für die Motormodellierung und 

Regelung wurden bestehende Tools und Bibliotheken von MOTEON, wie MotorAnalysisTool, 

LibPlantModels und LibMotorControl verwendet. Das dargestellte Simulink-System ermöglichte einen 

einfachen Test und Vergleich der einzelnen Strategien mit und ohne KI bezüglich Energieeffizienz und 

Regelverhalten. Der Block für den Drehzahlregler, den Stromregler, den Motor und die Last sind als 

„Variable Subsystem“ Blöcke konzipiert. So kann z.B. einfach ein Vergleich zwischen Stromregler ohne 

KI (current controller sets-MotorControlBlocksetCurrentController) und den Stromregler mit KI (current 

controller sets-MCBCurrentControllerAndNN) erfolgen. Will man eine andere Strecke/Demonstrator 

testen, muss man lediglich die entsprechenden Motorparameter aus der Datenbank laden und den 

entsprechenden Lastblock auswählen. 

Available speed controller:

0 := ParameterIdentification

1 := MOTEONSpeedController

2 := MotorControlBlocksetSpeedController

3 := AgentSpeedController 

Available current controller sets:

0 := ParameterIdentification

1 := SimulinkCurrentController 

2 := MOTEONCurrentController

3 := MOTEONHardwareCurrentController

4 := MotorControlBlocksetCurrentController

5 := MCBCurrentControllerAndNN

Available Motor model sets:

0 := PhysicalComponentsComposition (Very accurate)

1 := FastCompositionContinuousInput (Very fast)

2 := FastCompositionGateSignalInput (Fast)

3 := SimulinkComposition (Accurate)

4 := MotorControlBlocksetComposition (Uses the Motor Control 

Blockset, very fast)

Available load models:

0 := SimulinkConstantLoadTorque (Constant inertia and torque)

1 := ChangingLoad (DeskMotorBench, Constant inertia, variant torque)

2 := Flywheel (DeskMotorBench, Variant inertia and torque)

3 := AirCompressor (Variant inertia and torque)

 

Abbildung 3:Simulink-System der Drehzahlregelung 
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II.1.2.3 Task 2.4 - Demonstratoren für die Validierung 

Zur Demonstration des entworfenen KI-basierten Regelalgorithmus wurde ein Kfz-Luftkompressor für 

ein Fahrzeugaufhängungssystem als Anwendungsfall für MOTEON verwendet. Darüber hinaus wurde 

ein zweiter Demonstrator entworfen, um die Kontrollstrategien für eine variable mechanische Last 

innerhalb einer Umdrehung zu analysieren, der direkt auf dem Arbeitsplatz eingesetzt werden kann. 

II.1.2.3.1 Luftkompressor 

Der verwendete Luftkompressor ist ein Hubkolbenkompressor, der von einem bürstenlosen 500-W-

Gleichstrom-Elektromotor (BLDC) angetrieben wird. Dieses System wurde als zwei Teilsysteme 

modelliert: der Motor und die Kompressoreinheit (mechanische Last). Die Kompressoreinheit wird 

wiederum durch zwei Teilsysteme modelliert: das mechanische und das pneumatische Teilsystem [6]. 

Der Identifikationsprozess für die Modellparameter erfolgte in drei Schritten. Der erste Schritt ist die 

Bestimmung aller Motorparameter mit Hilfe eines Lastmotors und einer Messwelle auf dem 

Motorprüfstand. Die Kompressorparameter werden im nächsten Schritt bestimmt. Schließlich 

arbeiten die Motor- und Kompressoreinheit in einer Systemidentifikation zusammen. Die verwendeten 

Komponenten für die einzelnen Identifikationsschritte auf dem Motorprüfstand sind in Abbildung 4 

dargestellt. Um die Nichtlinearitäten ausreichend wiederzugeben, müssen Messungen im gesamten 

Arbeitsbereich des Kompressors durchgeführt werden. Abbildung 5 zeigt den verwendeten Prüfstand 

auf der MOTEON MTB (Motor Test Bench) [3]. 

1. Schritt: Motor Identifikation

2. Schritt: Kompressor Identifikation

3. Schritt: System Identifikation

 Motor

Kompressor

Drehmomenten-
sensor

 Lastmotor

 

Abbildung 4: Einzelne Schritte der Parameteridentifikation für den Luftkompressor auf dem Motorprüfstand 
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Abbildung 5 Identifizierung der Kompressorparameter auf dem Motorprüfstand 

 

Abbildung 6 und Abbildung 7 zeigen die mechanischen und pneumatischen Teilsysteme der 

Kompressoreinheit unter Verwendung von Simscape-Komponenten. Simscape™ ermöglicht die 

schnelle Erstellung physikalischer Systemmodelle in der Simulink®-Umgebung. Das unten abgebildete 

System enthält neben den mechanischen Teilen auch eine translatorische und rotatorische 

Reibungskomponente. Die Implementierung der federbelasteten Rückschlagventile und der 

Verbindungskammer zeigt Abbildung 7. 

 

Abbildung 6:Simscape Model der Kompressor Einheit 

 

Abbildung 7: Simscape Model der Luftstromsteuerung 

Dieses Kompressormodell hat 15 Parameter (Translations- und Rotationsreibung (4), Kammervolumen 

(5), Kolbenträgheit, Masse, Bewegungsbereich (4), Prüfstand (2)), die in MATLAB mit der MOTEON 

Parameter Optimization Library und Toolboxen von MathWorks ermittelt wurden. Die nachfolgenden 

zeigen die gemessenen und simulierten Drehmomentenverläufe im gesamten Arbeitsbereich. 
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Abbildung 8: Gemessene Drehmomentensignale der Kompressoreinheit von 2-16 bar 

 

Abbildung 9: Simulierte Drehmomentensignale der Kompressoreinheit von 2.5-16.5 bar 

II.1.2.3.2 Versuchsaufbau „Veränderliche Last“ 

Der zweite Versuchsaufbau besteht aus einer Scheibe mit einer exzentrisch angebrachten Feder (siehe 

Abbildung 11). Der verwendete Antriebsmotor ist ein 50 W PMSM von Nanotec [7]. Die erzeugten 

Drehmomente dieses Versuchsaufbaus entsprechen ein Zehntel des Kompressorsystems. Die 

exzentrisch gelagerte Feder führt zu einem variablen Drehmoment innerhalb einer Umdrehung, 

vergleichbar mit dem tatsächlichen Verhalten des Kompressors (vergleiche Abbildung 8 und Abbildung 

10). Dieser Versuchsstand wurde in den ersten beiden Projektjahren zusammen mit Infineon 

eingesetzt, um Erfahrungen mit lastveränderlichen Anwendungen zu sammeln, sowie die 

Energieeffizienz der entwickelten Algorithmen zu untersuchen. 

 

Abbildung 11: Versuchsaufbau “Veränderliche 
Last” 

II.1.3 AP3 – HW/SW Architekturdefinition 

II.1.3.1 Task 3.2 - Ökologische KI basierte Motorsteuerung 

Bei dem von MOTEON gewählten KI-basierten Anwendungsfall arbeitet ein NN parallel zu einem 

herkömmlichen PI-Regler als Vorwärtssteuerungssystem für die Spannungen ud und uq. Diese NNs 

können drei Regelungsziele erfüllen: 

Abbildung 10: Drehmomentenverlauf des Versuchsaufbaus 
“Veränderliche Last” 
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• Inverses Streckenmodell: Das NN sollte idealerweise das inverse Verhalten des elektrischen 

Netzwerkes nachbilden. 

• DQ-Feedback-Kompensation: Um den Einfluss der DQ-Rückkopplung zu kompensieren, sind 

die Geschwindigkeit w und die Ströme id, iq zusätzliche Eingaben für das NN. 

• Lastschwankungsausgleich: Der mechanische Motorwinkel jm und der Druck p sind 

zusätzliche Eingänge im NN. 

Für das Kompressor System wurde nur das Regelziel des Lastschwankungsausgleichs umgesetzt, das 

in Abbildung 12 dargestellt ist. Die Aufgabe Inverses Streckenmodell brachte aufgrund der 

bestehenden Stellgrößenbegrenzungen keinen Vorteil. Die Aufgabe DQ-Feedback-Kompensation 

konnte mit analytischen Motorgleichungen effizient gelöst werden. 

PI controller
(id current)

PI controller
(iq current)

id-iq control
reference

ud
ref 

uq
ref 

PI controller
(speed)

wref
tref

id 

idref 
iqref 

iq 

-

w

jm
NN 

Handle Load
Fluctuations

w

ud
nn 

uq
nn 

BLDC

-

p

w

 

Abbildung 12: Blockdiagramm des Drehzahlregelungssystems mit id-iq Reglern mit Feed-Forward NN eines elektrischen 
Antriebssystems mit einem BLDC-Motor 

II.1.4 AP5 – Embedded KI-Software und Entwicklungskit 

II.1.4.1 Task 5.2 - Software/KI Modellentwicklung für ökologische Motorsteuerung 

Da das in die Regelstruktur eingebettete NN nur eine Teilaufgabe behandelt, ist der erste 

Entwurfsschritt der Entwurf der konventionellen Regler für die Ströme id und iq und der Drehzahl. Dies 

ist auch notwendig, um ein konventionelles Regelsystem ohne KI zum Vergleich zu verwenden, welches 

das bestmögliche Regelverhalten hat. Dazu wurde die MOTEON Parameter Optimization Library 

entwickelt, die zusammen mit der Simulink Design Optimization (SDO) Toolbox [8] von MathWorks 

eingesetzt wurde, um die optimierten Reglerparameter für die definierten Anforderungen an die 

Sprungantwort und die Arbeitsbedingungen (unsichere physikalische Parameter, Umwelteinflüsse, 

Energieversorgung) zu finden. Die Sprungantworten für die optimierten Ströme und den 

Drehzahlregler sind in Abbildung 13 und Abbildung 14 dargestellt. 
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Abbildung 13: Sprungantworten der id, iq Stromregler bei Verwendung des Multi-Modell Ansatzes für fünf unsichere 
Parameter (T = -40 - 150°C; Vsupply = 9 - 16 V; Rs= ±15 %; Ld, Lq = ±20 %) für die Kompressor Applikation 

 

Abbildung 14: Sprungantworten des Drehzahlreglers bei Verwendung des Multi-Modell Ansatzes für fünf unsichere 
Parameter (T = -40 - 150°C; Vsupply = 9 - 16 V; Rs= ±15 %; Ld, Lq = ±20 %) für die Kompressor Applikation 

Zum Entwurf der neuronalen Netze wurde auf Basis eines mit SPARXs entwickelten BPMN (Business 

Process Model and Notation) (siehe Abbildung 15) eine erste Toolchain unter Python entwickelt (siehe 

 Abbildung 16) [9]. 

  

Abbildung 15: BPMN-Modell für die Toolchain-Entwicklung Abbildung 16: Python basierte GUI der Toolchain 
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II.1.4.2 Task 5.3 - Modellbasierte Entwicklungsumgebung für KI-gestützte Antriebssysteme 

Für die Entwicklung und Ausführung von KI-gestützten Motorsteuerungsmodellen wurde durch 

MOTEON ein Workflow konzipiert, der verschiedene ECOMAI-relevante Aspekte berücksichtigt. 

Folgende Abbildung zeigt den kompletten Workflow. Dieser Workflow diente als Grundlage für die 

Softwareentwicklung und den Design- und Testprozess für die entwickelten Steueralgorithmen. 
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Abbildung 17: AI Software Development Workflow 
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Basierend auf dem Workflow in Abbildung 17 und der ersten Python-basierten Toolchain wurde ein 

Neural Network Handler entwickelt was sowohl unter MATLAB als auch unter Python arbeitet. Dieses 

Handler beinhaltet alle Entwurfsschritte für ein NN und kann Algorithmen der alten Neural Network 

Toolbox (Shallow Network Handle), welche Bestandteil der Deep Learning Toolbox von MathWorks 

[10] ist, Algorithmen der Deep Learning Toolbox (Deep Learning Handle) und Python-basierte 

Algorithmen (TensorFlow, ONNXRuntime,…) nutzen (siehe Abbildung 18). Dieses Konzept ermöglichte 

einen einfachen Vergleich der einzelnen Algorithmen und der mit ihnen erzielten Ergebnisse. So 

konnte die Laufzeit der mit den einzelnen Compilern erzeugte C-Code einfach verglichen werden [11]. 

 

Abbildung 18: Modellbasiertes Design Framework für Neural Network Handle 
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Abbildung 19: Neural Network Design Workflow 

Das entwickelte Neural Network Handle wurde verwendet, um ein NN für das Regelsystem in 

Abbildung 12 zu erzeugen. Die Trainingsdaten wurden mit gemessenen Daten des Kompressors aus 

der MTB (siehe Abschnitt II.1.2.3.1) sowie mit simulierten Daten aus dem Simulink-Modell des 

Kompressors (siehe Abschnitt II.1.2.2) erzeugt. Die entworfenen Netzwerke haben zwei Schichten mit 

14 und 7 Neuronen und verwenden die Sigmoid-Aktivierungsfunktion in den versteckten Schichten. 

Diese Wahl stellt einen Kompromiss zwischen Genauigkeit und verfügbarer Rechenleistung dar. Die 

beiden trainierten Netze sind in Abbildung 20 dargestellt und wurden für die Auswertung verwendet. 
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Abbildung 20: Mit gemessenen (links) und simulierten (rechts) Daten trainierte Neuronale Netze für das 

“Lastschwankungsausgleich” NN mit den Eingängen Rotorwinkel jm und Betriebsdruck p und den Ausgang Kompressor-

Drehmoment tnn. 

II.2 Erzielte Ergebnisse 

II.2.1 Energieeffizienz 

Abbildung 21 zeigt die Energieeffizienz E für die drei Testszenarien (PI-Regler, PI-Regler mit 

gemessenen Daten trainiertes NN und PI-Regler mit NN, der anhand simulierter Daten trainiert wurde) 

für Drücke von 4, 8, 12 und 16 bar. Die Energieeffizienz nahm mit steigendem Arbeitsdruck ab. Im 

Betriebsbereich von 16 bar beträgt die Steigerung der Energieeffizienz bei einem PI-Regler mit einem 

anhand von Messdaten trainierten NN im Vergleich zu einem PI-Regler 2,46 %. Die hervorragende 

Modellqualität des Kompressor Modells spiegelt sich in den ähnlichen Ergebnissen beider Netzwerke 

wider. Zum Vergleich: die erzielte Energieeffizienzsteigerung betrug beim Versuchsaufbau 

“Veränderliche Last” 3,81 %. 

Abbildung 22 zeigt die Ergebnisse, die mit dem aus den Messdaten trainierten 

Lastschwankungsausgleich-NN bei einem Betriebsdruck von 16 bar und einer Drehzahl von 2500 1/min 

erzielt wurden. Während der Anlaufphase arbeiten die Stromregler in der Stellgrößenbegrenzung; es 

gibt keinen Unterschied in der Energieeffizienzkurve. Im Betriebspunkt bei 2500 1/min kann die 

Energieeffizienz pro Umdrehung im Vergleich zu einem konventionellen PI-Regler um 2,46 % gesteigert 

werden. 

 

Abbildung 21: Energieeffizienz E und Energieeffizienzerhöhung in % für PI Regler, PI Regler & mit gemessenen Daten 
trainiertes NN und PI Regler & mit simulierten Daten trainiertes NN 



 
 
Sachbericht zum Verwendungsnachweis 

 

15 
 

PI Controller & NNPI Controller

Energy Efficiency 

per Rev.Total

0,8240,632PI

0,8440,638PI& NN

2,46%0,01% Saving

2,46%

Energy Efficiency per Revolution

0.01%

Total Energy Efficiency

 

Abbildung 22 Energieeffizienz des verwendeten “Lastschwankungsausgleich” NN am Kompressor in Simulationen 

II.2.2 Lebensdauer des Motorsystems 

Die Bemessung von dynamisch genutzten Maschinenteilen gehört zu den Standardaufgaben im 

Ingenieurwesen. Daher gibt es für jeden Anwendungsbereich Standardmethoden, die auf statistischer 

Mathematik basieren. Für Lager, die die verschleißkritischsten Motorenteile sind, gibt es eine 

etablierte Berechnungsmethode, die auf der dynamischen Tragzahl (C) und der äquivalenten Last (P) 

basiert und spezielle Formeln verwendet, die von der Art der Belastung (radial, axial) und der 

Lagerkonfiguration abhängen. Mithilfe der L10-Formel wird die nominelle Lebensdauer in Millionen 

von Umdrehungen berechnet und kann in einen Zeitwert umgerechnet werden, der auf der Drehzahl 

basiert. Die auf der Lastschwankungsfrequenz und -größe basierende Berechnung wird nach dem 

Stand der Technik für Federn verwendet (siehe 

https://amesweb.info/MechanicalSprings/CompressionSpringFatigueDesign.aspx für weitere 

Informationen). Daher konzentrierte sich MOTEON im Projekt darauf, die Glättung der Regelung 

qualitativ zu beeinflussen, um die Lebensdauer des Motorsystems zu erhöhen. Durch die Anwendung 

der NN-basierten Vorwärtskompensation der Lastschwankungen (siehe Abschnitt II.1.3.1) konnten wir 

die erwartete Glättung der Geschwindigkeitsabweichungen beobachten (siehe Abbildung 23). Die 

Erregung im Geschwindigkeitsprofil konnte um 31,8 % reduziert werden. 

 

Abbildung 23: Drehzahlverlauf des PI Reglers (blau) und des PI Reglers mit NN (rot) in Simulationen 

Für den Lagerverschleiß wurden die Beschleunigung und die daraus resultierenden 

Drehmomente/Kräfte berechnet. Sie können deutlich reduziert werden (siehe Abbildung 24). 

https://amesweb.info/MechanicalSprings/CompressionSpringFatigueDesign.aspx
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Abbildung 24 Beschleunigungsverlauf des PI-Reglers (blau) und des PI-Reglers mit NN (rot) in Simulationen 

Der Glättungseffekt kann auch durch eine FFT des Geschwindigkeitssignals veranschaulicht werden. 

Die Größenordnung der Störung kann für die meisten Spitzen reduziert werden (siehe Abbildung 33). 

 

Abbildung 25: FFT für das in Abbildung 23 dargestellte Geschwindigkeitsprofil zwischen 0.04-0.18 s 

II.3 Wichtigste Positionen des zahlenmäßigen Nachweises 

II.3.1.1 Kostenaufstellung 

In der nachfolgenden Tabelle sind einzelnen Positionen der Arbeitspakete (AP) über die gesamte 

Projektlaufzeit dargestellt. 

Jahr 2022 2023 2024 2025 Total  

Plan [k€] 135,00 213,00 202,00 257.19 807.19 

Ist [k€] 153,84 255,83 241,89 179,18 830.74 

Diff Plan/IST [k€]  + 18,13 +36,80 +43,04  -74,42 + 23,55 

AP1 [PJ] 0,15 0,17 0,17 0,10 0,59 

AP2 [PJ] 1,00 0,50 1,61 0,91 4,02 

AP3 [PJ] 0,05 0,1 0,00 0,00 0,15 

AP4 [PJ] 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 

AP5 [PJ] 0,00 1,00 0,00 0,25 1,25 

Total/a [PJ] 1,20 1,77 1,78 1,26 6,01 

 

- Im Verlauf des Projektes hat sich eine Änderung in der Aufteilung zwischen Material und 

Personalbedarf ergeben. Ein entsprechender Antrag wurde beim BMBF am 12.04.2024 

eingereicht und bewilligt (08.05.24). 
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- Weiterhin wurde mit dem 13.02.25 eine Projektverlängerung über den 30.04 hinaus bis zum 

30.09.25 beantragt und entsprechend bewilligt. 

- Das Projekt wurde zeitlich innerhalb der bewilligten Dauer abgeschlossen 

- Das Ergebnis aus der Berechnung zum zahlenmäßigen Verwendungsnachweis (Iststunden x 

Istkosten), gemäß  Nebenbestimmungen für Zuwendungen auf Kostenbasis des BMBF 

NKBF2017 i.V.m. den Leitsätzen für die Preisermittlung aufgrund von Selbstkosten (LSP), 

führt zu der dargestellten Abweichung zwischen Ist- und Plankosten. 

II.3.1.2 Meilensteine und Deliverables 

ID Beschreibung Voraus-
sichtlicher 
Monat der 
Fertigstellung 

fertiggestellt? 
(J/N) 

Monat der 
Fertigstellung / oder 
voraussichtliches 
Fertigstellungsdatum 

MS1 Definition der Use Cases: M6 J M7 

MS2 Definition der 
Systemarchitektur und HW- 
sowie SW-Komponenten. 

M12 J M12 

MS3 Virtuelle Integration und 
Zwischenevaluation basierend 
auf die ersten Prototypen. 

M18 J M19 

MS4 Finalisierung der 
Komponentenimplementierung 

M30 J M31 

MS5 Finalisierung der Integration 
und Validierung der 
Projektergebnisse. 

M36 J M41 

-  

- Der Projektabschluss wurde gemäß Antrag um 5 Monate auf September verschoben. 

ID  Type  Beschreibung Planmäßige 

Einreichung 

Eingereicht? 

(J/N) 

Ist Einreichung 

D2.3 Dok. Use-cases and Standards Definition 
for Ecological Motor Drives 

Okt 2022 J Nov 2022 

D2.5 Dok System Models/Datasets for 
Ecological Motor Drives 

April 2023 J April 2023 

D3.2 Dok Architecture Definition for 
Ecological Motor Drive Systems 

April 2023 J April 2023 

D3.3 Dok HW/SW Architecture Definitions April 2023 J April 2023 

D5.2 Dok Development Kit Prototype 
(Software Deliverable) 

Oct 2023 J Nov 2023 

D2.6 Dok Midphase Demonstration of Project 
Outcomes 

Oct 2023 J Nov 2023 

D2.8 Dok Final Demonstration of Project 
Outcomes 

Apr 2025 J Aug 2025 

D5.3  Dok Final Develoment Kit_Software 
implementation 

Nov 2024 J Jan 2025 
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II.4 Notwendigkeit und Angemessenheit der geleisteten Arbeit 

Die Notwendigkeit der Zuwendung für das Forschungsprojekt begründet sich darin, dass ein schneller 

Wissensgewinn auf dem Gebiet der KI-gestützten Motorregelung für MOTEON eine wichtige 

Voraussetzung für künftige Innovationsprojekte und Kundengespräche ist. Die dafür erforderlichen 

personellen und wirtschaftlichen Ressourcen können nicht allein durch MOTEON in einem solchen 

kompakten Zeitraum über drei Jahre abgedeckt werden. Des Weiteren ergab sich durch die beteiligten 

Projektpartner ein intensiver Erfahrungsaustausch (FEAAM, SPARX), der nur innerhalb einer solchen 

Projektkonstellation möglich ist. Die erforderliche Einarbeitung und kontinuierliche Arbeit an diesem 

Forschungsthema wären durch den täglichen Betrieb bei MOTEON mit immer wechselnden 

Kundenprojekten nicht möglich gewesen. 

Das Projekt endet sowohl bei MOTEON als auch bei den direkt kooperierenden Partnern erfolgreich. 

Es gab eine breite Verwendung von Teilergebnissen von MOTEON bei anderen Partnern und eine klare 

Verwertungsstrategie. Damit wurden die Projektmittel in angemessener Weise eingesetzt. 

II.5 Voraussichtlicher Nutzen, insbesondere die Verwertbarkeit der Ergebnisse 

Durch die Integration HW-seitiger KI-Unterstützung im Bereich Motorcontrol eröffnen sich neue 

Möglichkeiten bei der Regelung bedarfsgesteuerter elektrischer Nebenaggregate im Automobil. Auf 

dem Weg zur weiteren CO2-Reduktion lassen sich hierbei Systeme entwickeln, die mit der 

entsprechenden HW-Erweiterung preislich konkurrenzfähig bleiben und gleichzeitig die Umsetzung 

neuer interessanter Funktionen ermöglichen. 

Antriebe, die auf Basis von zugrundeliegenden starren Modellen betrieben werden oder deren 

Parametrierung unter Laborbedingungen durchgeführt wurde, werden weniger robust mit sich 

ändernden Umgebungsbedingungen umgehen können. Altersbedingte Veränderungen (Reibung etc.) 

sorgen dann über die Laufzeit dafür, dass sich das System nicht mehr auf Parameterschwankungen 

einstellen kann, und reduzieren entsprechend die Regelgüte und die erreichbare Effizienz. Eine 

Adaption mittels KI-gestützter Algorithmen im Lowcost-Segment ermöglicht hierbei eine Beständigkeit 

gegenüber derartigen Veränderungen. 

Weiterhin bieten Algorithmen aus dem Bereich der künstlichen Intelligenz eine wertvolle Erweiterung 

bei der Schätzung und Vorhersage von Systemzuständen. Eine Kühlwasserpumpe im Strang des 

Verbrennungsmotors kann bei Ausfall zum Beispiel aufgrund eines Lagerschadens einen kapitalen 

Motorschaden nach sich ziehen. Mit entsprechenden Funktionen ausgerüstet ließen sich derartige 

Ausfälle rechtzeitig vorhersagen und mit einer Aufforderung für einen Werkstattbesuch durch das 

übergeordnete Steuergerät verbinden. 

Die im MOTEON-Fokus liegenden Kunden finden sich demnach hauptsächlich im Bereich der 

Zulieferindustrie mit Blick auf elektrische Nebenaggregate wie Pumpen, Lüfter, Kompressoren etc. U. 

a. die oben beschriebenen Funktionen stellen einen großen Mehrwert beim Verkauf ihrer Produkte an 

den OEM dar. 

Dies zeigt sich auch durch die Bereitschaft, mit der MOTEON durch die Firma ZF Commercial Vehicle 

Systems mit Komponenten für den betrachteten Anwendungsfall ausgestattet wurde. Als Entwickler 

des beschriebenen Systems besteht enormes Interesse am Nutzen und Einsatz der in diesem Projekt 
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zu erforschenden Methoden. Inzwischen hat sich mit ZF auch ein Applikationsprojekt im 

Automobilbereich ergeben, welches auf die gleiche Applikation (Kompressor für Fahrzeugfederung) 

abzielt. Weitere potenzielle MOTEON-Kunden aus diesem Bereich finden sich weltweit unter 

Automobil-Zulieferern.  

Neben dem wirtschaftlichen Interesse hinter den ECOMAI-Bestrebungen bietet das Feld der KI-

Themen in Verbindung mit Motorcontrol ein vielfältiges Spektrum zur Forschung für verschiedene 

Einrichtungen. Unternehmen, die dem zu beobachtende „Hype“ bezüglich KI in den universitären 

Lehrveranstaltungen folgen und entsprechende Themen anbieten, akquirieren momentan auffällig 

viele Studenten für akademische Arbeiten. Somit handelt es sich bei der Arbeit in diesem Feld auch um 

einen starken Personalmagneten in Zeiten der Fluktuation. Hier wird MOTEON die bestehenden 

Beziehungen zur TU Ilmenau, insbesondere zur kooperierenden Fakultät fortführen. 

Die während der Projektlaufzeit entwickelten Bibliotheken im Bereich: 

• Datenakquisition und -aufbereitung LibDataAcquisation 

• Parameteridentifikation und robuste Reglerauslegung LibParamOptim,  

• Einbindung von C-Code in MEX M- and S-Functions LibMEXUtils, 

• Neural Network Handler und AI Simulink Blocks LibAI and LibMotorControlAI 

werden MOTEON bei zukünftigen Projekten helfen, indem es die Identifizierung der Strecke, den 

Entwurf des Reglers, die Codeanalyse und die Fehlersuche erleichtert. Machbarkeitsstudien für 

Kunden können den entwickelten Neural Network Handler in MATLAB/Python nutzen, um schneller zu 

Ergebnissen zu kommen. Die entworfenen Demonstratoren „Veränderliche Last“ und „Magnet“ 

können auch für zukünftige Untersuchungen im Bereich Regelalgorithmen und Energieeffizienz bei 

MOTEON eingesetzt werden. Durch die in diesem Projekt gesammelten Erfahrungen kann MOTEON 

die Einstiegshürde für KMUs und Kunden senken, die KI-gesteuerte Kontrollsysteme erforschen wollen, 

ohne dass sie über das gesamte interne Fachwissen verfügen müssen. 

II.6 Darstellung des während des Vorhabens bekannt gewordenen Fortschritts auf 

diesem Gebiet bei anderen Stellen 

KI ist zu einem gesamtgesellschaftlichen Diskussionsthema geworden. Die großen Hightech-Konzerne 

investieren in erheblichem Maß in die gesamte Breite der KI-Technologien. Da unser Vorhaben auf die 

Anwendung in eingebetteten Controllern für elektrische Motorsteuerungen fokussiert, sind die 

Weiterentwicklungen der (standardisierten) Rechenkerne für kleine Mikrocontroller interessant. ARM 

hat mit dem Cortex-M85 einen neuen Kern vorgestellt, der eine etwa 30%ige Steigerung der Leistung 

bei Maschinenlernalgorithmen durch die M-Profile Vector Extension (MVE) verspricht. 

Im Bereich der Werkzeugentwicklung sind zum einen die etablierten Firmen, allen voran MathWorks 

mit seinen MATLAB/Simulink-Produkten aktiv. In Konkurrenz dazu entwickeln sich Open-Source-

Werkzeugketten, wesentlich auch aus den Universitäten heraus, wobei hier Python die beherrschende 

Technologie ist. Wir beobachten diese Entwicklungen intensiv und möchten nach Möglichkeit 

verfügbare Teile einbinden, um auf unserem Spezialgebiet den maximalen Effekt zu erzielen. 
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Während große Teile der KI-Nutzung heute im virtuellen Bereich liegen, zeigt sich ein immer stärkerer 

Trend zur Anwendung in cyber-physikalischen Systemen, insbesondere im Bereich der (humanoiden) 

Robotik. 

II.7 Veröffentlichungen, Vorträge, Referate, Erfindungen, etc. 

II.7.1 Abschlussarbeiten 

Während der Projektlaufzeit konnten vier Studenten als Werkstudent Projektthemen bearbeiten. Drei 

dieser Studenten nutzten die Möglichkeit ihre Masterarbeiten anzufertigen und erfolgreich 

abzuschließen. Diese sind: 

• Jan-Christian Westphal: Identification and Emulation of a Pneumatic System for Automated 

Testing, Masterarbeit, Technische Universität Ilmenau, April 2023 [6] 

• Alexkobi Soulbary: Entwicklung einer Toolchain zur automatisierten Codeerzeugung von 

Steuerung/Regelung von permanenterregten Synchronmaschinen mit neuronalen Netzen, 

Masterarbeit, Technische Universität Ilmenau, Oktober 2023 [9] 

• Daniil Ignatev: Neural network optimization and integration for motor control applications on 

AURIX MCUs, Masterarbeit, Technische Universität Ilmenau, November 2024 [11] 

II.7.2 Vorträge 

Zöppig, V., Kilian, M.: System design of e-motor driven components for passenger car thermal 

management systems. EMEA xEV Thermal Management Innovation Summit 2024. Stuttgart, 

December 2024 

Mike Eichhorn, Veit Zöppig Michael Fischer: Using AI methods to design robust Motor Control 

Systems, Infineon AI Days, 25-27 June 2024 

Veit Zöppig: Messestandbetreuung ECOMAI Stand, Embedded World, März 2025 

Geplant:  

Mike Eichhorn: Testing and Debugging of C/C++ Code for Motor Control Applications using 

MATLAB/Simulink, ESTEC Infineon, Mitte-Ende 2026 

II.7.3 Erfindungen/Schutzrechtsanmeldungen und erteilte Schutzrechte 

Aus den Forschungsergebnissen im Bereich optimale und robuste FOC ist eine Erfindungseinreichung 

bei Infineon bis Mitte 2026 geplant. 
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