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Kurzfassung

In dieser Arbeit wird die Anwendung kiinstlicher neuronaler Netze in der Modellbil-
dung der Fahrzeugldngsdynamik untersucht, mit der Idee ohne aufwendige Versuche
oder Wissen iiber den spezifischen Antriebsstrang und dessen Parameter ein Modell
auf Basis einfach zu gewinnender Daten zu erstellen. Als exemplarische Grundlage
werden iiber den CAN-Bus abgerufene Daten fahrzeuginterner Sensoren eines Ford
C-Max Energie Plug-In Hybrid verwendet. Als Vergleichsmodell wird ein physika-
lisches Modell basierend auf den Fahrwiderstandskriften aufgestellt. Als Eingangs-
grofen der Modelle werden die Gas- und Bremspedalstellung sowie die aktuelle Ge-
schwindigkeit gewahlt. Die Beschleunigung des Fahrzeuges in Léngsrichtung bildet
den Ausgang, dessen Integration den zum Vergleich herangezogenen Geschwindig-
keitsverlauf liefert. Es werden verschiedene kiinstliche neuronale Netzwerkstrukturen
konstruiert und anhand der Daten trainiert.

Die Ergebnisse dieser Arbeit zeigen, dass bereits ein einfaches, dreischichtiges,
vorwartsgerichtetes, kiinstliches neuronales Netz in der Lage ist, die Fahrzeugléangs-
dynamik zu modellieren, wenn auch die Genauigkeit leicht hinter dem des physika-
lischen Referenzmodells zuriickbleibt. Dabei ist dieser Ansatz vollstdndig ohne Wis-
sen iiber das Fahrzeug umsetzbar. Wird jedoch die Struktur des Netzes dahingehend
verdndert, dass weitere fahrzeuginterne Groéfen wahrend des Trainings als Zwischen-
ausginge verwendet werden, entsteht das Modell mit der hochsten Giite dieser Ar-
beit. Dieses Einbringen von Wissen in den Prozess des maschinellen Lernens liefert
ein Modell mit geringeren Abweichungen im Vergleich zum physiaklischen Modell.
Ein rekurrentes Netz mit Long short-term memory, mit dem Vorteil zeitabhingige
Vorgénge abbilden zu kdnnen, liefert ebenfalls ein funktionierendes Modell, dessen
Abweichungen jedoch trotzdem die der anderen Modelle tiberschreiten.

Hohe Korrelationswerte der Ausgaben der Modelle untereinander, die gréfstenteils
die Korrelation der Werte zum gemessenen Geschwindigkeitsverlauf iiberschreiten,



weisen auf eine gemeinsame Fehlerquelle in der Modellierung hin. Insbesondere die
fehlenden Eingangsgrofien der Windgeschwindigkeit sowie der Steigung sind als Ur-
sachen fiir die Abweichungen der Modelle wahrscheinlich, weshalb angenommen wer-
den kann, dass ein Training der Modelle bis nahe an das Optimum der in den Daten
vorhandenen Abhéngigkeiten moglich ist. Es wird vorgeschlagen die Giite der Daten
und dessen Umfang mit weiteren zusétzlichen Sensoren zu verbessern. Vor allem um
den Nutzen des zusétzlichen Aufwandes bewerten zu konnen und so eine abschlie-
Kende Bewertung der, im Rahmen dieser Arbeit erstellten, Modelle vornehmen zu
kénnen.
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KAPITEL 1

Einleitung

1.1 Motivation

Die Entwicklung méchtiger Frameworks, wie TensorFlow, PyTorch, Scikit-Learn
u.v.w., sowie Leistungssteigerungen moderner Computer vergrofsern zunehmend den
Gebrauch Kiinstlicher Neuronaler Netze (KNN). Im Rahmen dieser Entwicklung
wird die Losung immer weiterer Problemstellungen mit Hilfe KNN in Angriff ge-
nommen. Urspriinglich als mathematische Abstraktion biologischer Neuronen kon-
zeptioniert, werden KNN als universeller Losungsansatz erprobt. Insbesondere bei
Problemstellungen bei denen eine vollsténdige mathematische oder physikalische
Beschreibung nicht mehr in geeignetem Mafe moglich ist erweisen sich KNN als
hilfreich.

Die mathematische Beschreibung der vollsténdigen Dynamik von Fahrzeugen ist
nicht in geeignetem Mafte moglich. Als Beispiele der nicht trivial zu beschreibenden
Effekte der Fahrzeugdynamik seien hier der Luftwiderstand, die Elastokinematik der
Radaufhéngungen und die Kraftiibertragung der Reifen genannt. Prazise Modellie-
rung kann in vielen Bereichen nur iiber aufwendige Simulationen erfolgen. Diese
Komplexitdt der Modellierung wird héufig mit stark vereinfachten Modellen um-
gangen. Diese Modelle treffen verschiedenste Annahmen, Vereinfachungen und Li-
nearisierungen und ermoglichen Aussagen in nur begrenzten und vorher definierten
Bereichen.

Doch zusétzlich erfordern alle diese Modellierungen hohes Wissen iiber das zu un-
tersuchende Fahrzeug, welches in aufwendigen Versuchen bspw. in aerodynamischen
Untersuchungen im Windkanal ermittelt werden muss.

Der Ansatz der Modellierung der Fahrzeugdynamik mit Hilfe von KNN konnte
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die benotigte Menge an spezifischen Informationen reduzieren. Grofse Mengen leicht
zu messender Daten zum Training der KNN ersetzen benotigtes spezifisches Wissen
und komplexe Simulationen. An die Stelle aufwendiger Versuche und der Verwen-
dung von Priifstinden wiirden reale Fahrten zur Datengewinnung treten. Je nach
angestrebter Komplexitit des Modells konnten bereits serienméflig verbaute Senso-
ren der Fahrstabilitédts- und Fahrassistenzsysteme die Datengrundlage des Trainings
des KNN liefern.

Das zu modellierende Fahrzeug wird mit der Moglichkeit zur Speicherung der
Daten der verbauten Sensoren ausgestattet. Somit sollte die Datenaufzeichnung und
Modellierung bei fast jedem auch bereits dlterem Fahrzeug moglich sein.

1.2 Zielsetzung

Im Rahmen dieser Masterarbeit wird nun der Einsatz von KNN in der Modellie-
rung der Fahrzeuglingsdynamik untersucht. Insbesondere erfolgt eine Einschatzung
gegeniiber der klassischen physikalisch-mathematischen Modellbildung.

Die Untersuchungen erfolgen am Beispiel eines Ford C-Max Plug-In Hybriden.
Als Versuchsfahrzeug ist es mit Datenlogger-Hardware erweitert, welche die {iber
den CAN Bus gesendeten Sensorwerte abspeichert. Die Datenaufzeichnung kann
somit ohne zusétzliche Sensorik und ohne groften Aufwand erfolgen. Die Messdaten
der internen preisoptimierten Sensorik des Fahrzeuges werden somit einem neuen
Zweck zugefiihrt. Damit stellt dies nicht den fiir diese Aufgabenstellung perfekten
sensorischen Aufbau da und die Qualitdt der Daten ist nicht einwandfrei. Mehrere
tausend Kilometer dieser Daten aus normalen Fahrten liegen vor. Fragestellungen
zur ausreichenden Qualitdt sowie dem Umfang der Messdaten entscheiden iiber den
Nutzen des KNN.

Im Rahmen dieser Masterarbeit sollen geeignete Modellierungsansitze, sowie To-
pologien, Kosten- und Optimierungsfunktionen fiir ein zielfiihrendes Training KNN
gefunden werden. Das Ziel ist es, die Umsetzbarkeit der Idee zu untersuchen, eine
Einschétzung und Bewertung aller Ergebnisse und Umstédnde zu treffen und mit
einem KNN als Fahrzeugléngsdynamikmodell zu enden.

1.3 Aufbau der Arbeit

Diese Masterarbeit wird in Kapitel 2 mit einer Darlegung der Grundlagen beginnen.
Hierbei wird auf die Langsdynamik von Fahrzeugen und insbesondere auf die Fahr-
widerstandskréfte eingegangen. Kiinstliche Neuronale Netze (KNN) werden in ihren
Grundziigen erldutert und im néchsten Abschnitt des Kapitels veranschaulicht. Hier-
bei liegt der Schwerpunkt auf den spéter in dieser Arbeit verwendeten Strukturen.
Im letzten Abschnitt des Kapitel 2 wird das dieser Arbeit als Grundlage dienen-
de Hybrid-Fahrzeug behandelt. Insbesondere wird auf die Datenerfassung sowie den
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Antriebsstrang eingegangen. Kapitel 3 enthélt die verschiedenen Modellierungen der
Langsdynamik. Das physikalisch-datenbasierte Modell macht den Anfang. Daraufhin
folgen verschiedene Fahrzeuglingsdynamikmodelle basierend auf unterschiedlichen
KNN. Im Kapitel 4 werden die Ergebnisse dargestellt und verglichen. Im letzten
Kapitel erfolgt dann eine Auswertung der in dieser Arbeit erstellten Modelle und
Ansétze. Zuséatzlich dazu werden auch die Grenzen sowie ein Ausblick gegeben.






KAPITEL 2

Grundlagen

In diesem Kapitel erfolgt eine Darstellung der benttigten Grundlagen bevor mit der
Erlduterung der im Rahmen dieser Arbeit erfolgten Modellierung der Fahrzeugléngs-
dynamik begonnen werden kann.

2.1 Fahrzeuglangsdynamik

Im Rahmen dieser Arbeit liegt der Fokus auf einer einfachen Darstellung der Fahr-
zeuglingsdynamik. Auf eine vollstdndige Einfiihrung der kompletten Fahrzeugdyna-
mik mit Langs- und Querdynamik sowie Modellen fiir die Rdder und Radaufhén-
gungen bis hin zu Mehrkérpersimulationen kann verzichtet werden [16].

Eine Betrachtung der Léngsdynamik losgelost von der restlichen Dynamik des
Fahrzeuges ist sinnvoll und ausreichend. So kann die Langsdynamik auf eine Di-
mension entlang der Langsrichtung des Fahrzeuges und vereinfacht angenommen
auch der Bewegungsrichtung des Fahrzeuges reduziert werden. Somit wird auch das
Fahrzeug lediglich auf eine Punktmasse mit einem Freiheitsgrad reduziert. Die iib-
lichste Beschreibung erfolgt mit Hilfe eines Gleichgewichts aller in Langsrichtung
des Fahrzeuges wirkenden Kréfte.

Die Summe aller Fahrwiderstandskrafte muss vom Antrieb aufgebracht werden.
Folgend werden alle iiblichen Komponenten des Fahrwiderstands betrachtet.

Der Luftwiderstand oder auch Stromungswiderstand bezeichnet die Kraft, die
die Luft dem Fahrzeug entgegensetzt.

(Upgg + VWind)?
2

Fruw = cw - A prug, - (2.1)
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mit
Luftwiderstandskraft

Stromungswiderstandskoeffizient

Frug
Cw -
A : Stirnflache des Fahrzeuges

pLuft : Dichte der Luft
Up,g © Geschwindigkeit des Fahrzeuges
Uwind : Windgeschwindigkeit entgegen der Fahrtrichtung

Der Rollwiderstand beschreibt die Kraft, die durch die Reibung der Reifen auf
der Strafe auftritt. Diese Kraft lasst sich mit Hilfe eines Rollwiderstandskoeffizienten
und der Normalkraft wie folgt vereinfachen.

FRroll = fRoll * (MEzg + Mzy) - g - cos(a)

mit

FRron :

f Roll -

: Fahrzeugmasse

Mg

myg. -

g:
: Steigungswinkel

«

(2.2)

Rollwiderstandskraft
Rollwiderstandskoeffizient

Zuladung des Fahrzeuges
Erdbeschleunigung

Der Steigungswiderstand beschreibt die Komponente der Gewichtskraft des
Fahrzeuges, die beim Befahren einer Steigung in Fahrzeugléangsrichtung wirkt.

FSteig - (szg + mzu) *qg- Sin(a)

mit

FSteig :
Migg -

mzy -

9
o

(2.3)

Steigungswiderstandskraft
Fahrzeugmasse

Zuladung des Fahrzeuges

: Erdbeschleunigung

: Steigungswinkel

Der Beschleunigungswiderstand ist eine vereinfachte Zusammenfassung der
Trégheitskréfte, bei dem zusétzlich zu den translatorischen Trégheitskréften rotato-
rische Anteile iiber einen Massenfaktor A beriicksichtigt werden.

FBesch =A- (szg + mZu) - a

(2.4)
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mit
FBesen : Beschleunigungswiderstandskraft
A Massenfaktor der rotatorischen Widerstande
My © Fahrzeugmasse
my, : Zuladung des Fahrzeuges

a : Beschleunigung des Fahrzeuges

Die Antriebskraft wirkt der Summe aller Widerstandkrifte entgegen.

FAn - _FGesamt = - Z F1z - _(FLuft + FROH + FSteig + FBesch) (25)

Diese Vereinfachungen der Langsdynamik auf ein Kréftegleichgewicht der Wider-
standskrafte sind tiblich. Bei Kombination mit dem Einspur- oder Zweispurmodell
kann eine hinreichende Fahrzeugdynamik Beschreibung erfolgen.

2.2 Kunstliche Neuronale Netze

Biologische Neuronen, auch Nervenzellen genannt, sind die Basis menschlicher und
tierischer Nervensysteme. Die Aufgabe eines Neurons innerhalb eines Neuronalen
Netzes ist die Signalleitung und -iibertragung. Neuronen nehmen iiber die Den-
driten Erregungen auf, welche gewichtet, abhingig von der Lénge im Zellkorper,
zusammengefiihrt werden (siche Abbildung 2.1). Ubersteigt die Erregung am Axon-
hiigel das Schwellenpotential, gibt das Neuron tiber das Axon das Signal weiter. Die
Verbindung zwischen zwei Neuronen wird als Synapse bezeichnet.

N
Zellkern Synapse
d
Axonhiigel
Zellkorper
Axon
Dendrit O

Abbildung 2.1: Schematische Darstellung eines biologischen Neurons (vgl. [4]).
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Bei der Signaliibertragung erfolgt somit eine Gewichtung abhéngig vom Ausbau
der Dendriten und der Synapsen. Unterschiedlich starke Verwendung der synap-
tischen Verbindungen fiithrt zu Veranderungen in der Gewichtung. Haufigere Ver-
wendung der Synapsen fiihren zu einem Ausbau, ohne Verwendung baut sich die
Verbindung zuriick. Diese Féahigkeit der Anpassung der Verbindungen zwischen den
Neuronen und somit des gesamten Netzes ermoglicht die Fahigkeit zu Lernen.

Kiinstliche Neuronale Netze (KNN) sind Modelle der Neuroinformatik bestehend
aus kiinstlichen Neuronen [13|, welche die Funktionsweise biologischer Nervensyste-
me nachbilden (Abbildung 2.2). Hierbei erfolgt die Gewichtung, der zu iibertragen-
den Signale, durch Multiplikation der Eingénge mit Gewichtungsfaktoren.

T Kiinstliches Neuron

X2

fact —» Yj

Tn

Abbildung 2.2: Schematische Darstellung eines kiinstlichen Neurons j mit n Eingén-
gen.

Somit ergibt sich eine propagation function, die fiir die eingehenden Signale z;
aller n Neuronen den Ausgang y, eines Neurons j ermittelt.

Yi(t) = fact (Z i (t)wji + bj> (2.6)

=1

y; € R: Ausgang des Neurons j
x; € R : Eingang des Neurons %
w;; € R : Gewicht fiir Eingang ¢ des Neurons j
b; € R : Bias des Neurons j
fact : R — R : Aktivierungsfunktion des Neurons j



2.2 Kiinstliche Neuronale Netze 9

Zur mathematischen Vereinfachung erfolgt eine Strukturierung des Netzes in Schich-
ten. Somit werden die Eingangssignale zu Vektoren und die Gewichte zu Matrizen.
Werden nun mehrere Schichten miteinander verbunden ergeben sich (tiefe) KNN.

Schicht 1

Schicht 2 Schicht k& Schicht s

Abbildung 2.3: Schematische Darstellung eines tiefen KNN mit s Schichten.

Die vektorielle Zusammenfassung der Schichten liefert folgende mathematische
Beschreibung einer Schicht k.

2D — p®) <W<k>m<k> 4 b(k)) (2.7)
xF+D e R+ ;. Ausgangsvektor
z®) e R™ : Eingangsvektor
Wk ¢ R+1%m% : Gewichtsmatrix
b*) € R™+ . Biasvektor
f;’jz : R+ — R™+1 - Aktivierungsfunktion

Wobei (1) den Inputvektor der Eingangsschicht und 2*) den Vektor des Eingan-
ges der Schicht 1 < k < s beschreibt. Der Ausgang des KNN mit s Schichten ist der
Vektor y = Y.

Dies bildet die mathematische Grundstruktur eines KNN. Damit dieses jedoch
eine Funktion erfiillen kann, miissen auch geeignete Lernverfahren, auch Trainings-
verfahren genannt, aus dem biologischen Vorbild abstrahiert werden. Innerhalb des
Trainings eines KNN erfolgt die Auswahl eines geeigneten Satzes an Gewichtsma-
tritzen. Das gesamte KNN kann als hochdimensionale Funktion mit einer Vielzahl

an Parametern w = (W(l), TN 7 S A b(8)> € ) verstanden werden.
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Fxnn(x) =y (2.8)

Beim Training eines KNN erfolgt die Wahl der optimalen Parameter
w* = (W(l), LW b(8)> zur Minimierung einer Kostenfunktion (engl.
Cost-function) C (w) — R. Liegen Ein- und Ausgangsdaten bspw. eines realen Sys-
tems vor, so kann das KNN anhand diesen Daten trainiert werden das reale System
zu imitieren. Eine hierfiir ibliche Kostenfunktion ist die mittlere quadratische Ab-
weichung (MSE aus dem engl. mean squared error). Sie gibt ein Maf der Abweichung
des KNN iiber einen Satz Trainingsdaten an.

C(w) = MSE = 2 3" (Fonn (@) — ) (2.9)

=1

Hierbei ist Fxny (x;) das Ergebnis des zu trainierenden KNN. Ublicherweise wird

die Kostenfunktion mit Hilfe des Gradientenverfahrens (engl. gradient descent) oder

einer Abwandlung dessen minimiert. Bei diesem Optimierungsverfahren wird am

aktuellen Satz der Parameter w begonnen und ein Schritt Aw in die Richtung des
oC

negativen Gradienten der Kostenfunktion 5=, welcher die grofte Anderungsrate dar-

stellt, vorgenommen. Hierzu miissen fiir die Kostenfunktion die partiellen Ableitun-
gen nach jedem Parameter w = <W(1), cee W(S),b(l), cee b(s)) ermittelt werden.

Da die Kostenfunktion eine Funktion des Ausganges der letzten Schicht ist, miis-
sen die Gradienten der vorherigen Schichten mit Hilfe einer Fehlerriickfiihrung (engl.
Backpropagation) ermittelt werden. Somit ergibt sich ein einzelner Gradient zu einer
riickwérts ins KNN gerichteten Kette an partiellen Ableitungen.

Mit diesem Verfahren werden alle Parameter nach einem Durchlauf eines Trai-
ningsdatenpaketes auch Batch genannt optimiert. Der Durchlauf aller Trainingsda-
tenpakete und die darauf folgende Optimierung der Parameter werden als Epoche
bezeichnet. Nach einer gewissen Anzahl Epochen wird so ein Minimum der Kosten-
funktion gefunden. Vorausgesetzt dass die Trainingsdaten alle bendtigten Informa-
tionen enthalten, bildet das trainierte KNN nun ein Modell des realen Sachverhaltes
der Trainingsdaten. Ein groffer Vorteil hierbei ist, dass kein Wissen {iber den Sach-
verhalt sondern lediglich die Trainingsdaten vorliegen miissen.

2.2.1 Feed Forward Netze

Feed Forward Netze sind Netze, dessen Signale, wie oben dargestellt, nur vorwéarts
gerichtet sind. Es gibt eine Eingangsschicht von der aus die Signale das Netz bis
hin zur Ausgangsschicht nur in eine Richtung durchlaufen. Weiftt ein KNN wei-
tere Schichten zwischen Ein- und Ausgangsschicht auf, so spricht man von einem
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deep neural network bzw. vom deep learning. Diese Netzwerkarchitekturen sind ver-
gleichsweise einfach, aber bereits in der Lage die meisten Aufgaben zu l16sen. Jede
Schicht kann also nur Verbindungen zur darauf folgenden Schicht besitzen.

Der Ansatz eines tiefen vorwérts gerichteten KNN wird in Kapitel 3.3.2 zur Mo-
dellierung der Fahrzeuglangsdynamik verwendet.

2.2.2 Rekurrente Netze

Rekurrente Netze weisen eine Riickfithrung in Form von Verbindungen von Neuronen
zur selben oder zu vorherigen Schichten auf. Diese Riickfithrungen erlauben die
Abbildung zeitlich dynamischer Vorgdnge. Wenn bspw. der Ausgang eines Neurons
wieder zum selben Neuron als Eingang zuriickgefithrt wird, besitzt dieses Neuron
einen internen Zustand auch internal memory. Rekurrente Netze weisen eine grofere
Komplexitdt auf und sind aufwendiger zu optimieren, sind jedoch zur Darstellung
zeitliche dynamischer Vorgéange notwendig.

Rekurrente Netze als Ansatz zur Abbildung der zeitlichen Vorgéange der Langsdy-
namik werden im Kapitel 3.3.3 verfolgt.

2.2.3 Keras/Tensorflow

Im Rahmen dieser Masterarbeit wird auf die neuroinformatische Implementierung
des Keras Frameworks zuriickgegriffen [3]. Als deep learning Bibliothek, welche Ten-
sorFlow [1] als Backend verwendet, ermdéglicht es eine einfache Implementierung
KNN und deren Lernverfahren in der Programmiersprache Python. Das urspriing-
lich von Frangois Chollet als Teil des ONEIROS (Open-ended Neuro-Electronic In-
telligent Robot Operating System) initiierte Projekt ist nun als Keras unter einer
Open-Source-Lizenz veroffentlicht. Keras iibernimmt die Implementierung der in der
Neuroinformatik iiblichen Schichtstrukturen, Aktivierungs-, Kostenfunktionen und
Optimierungsalgorithmen. Dies reduziert die Programmierarbeit und erméglicht so
eine Anwendung durch Personengruppen aufserhalb der Neuroinformatik.

2.3 Ford C-Max

Im Rahmen dieser Arbeit erfolgt die Untersuchung der Ansétze und insbesondere
die Modellbildung anhand eines Ford C-Max Energi Plug-In Hybrid als Versuchs-
fahrzeug. Die Methoden des universellen Ansatzes koénnen jedoch auf vergleichbare
Anwendungen und somit andere Fahrzeuge {ibertragen werden. Ausgestattet mit der
dritten Generation der Ford-Hybridtechnologie kann das Fahrzeug als Powersplit-
Hybrid sowohl rein elektrisch als auch mit Unterstiitzung des Verbrennungsmotor
fahren. Dieses Fahrzeug wurde im Rahmen anderer Forschungsarbeiten mit Datalog-
ging Hardware ausgestattet. Anstelle von Datengewinnung in speziellen Manévern
oder durch Fahrten auf Teststrecken werden die Daten im realen Verkehr gewonnen.
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2.3.1 Datalogging

Moderne Fahrzeuge, wie auch der Ford C-Max, haben bereits eine Vielzahl an Sen-
soren verbaut. Diese Sensoren werden insbesondere fiir Fahrerassistenzsysteme be-
notigt. Insbesondere das ESP oder hohere Fahrdynamikstabilitéts-Assistenten ba-
sieren auf Sensorik zur fahrzeuginternen Modellierung der Fahrzeugdynamik und
-stabilitdat. Somit ist es ausreichend, zur Datengewinnung lediglich auf bereits im
Fahrzeug verbaute Sensoren zuriick zugreifen. Ein Einplatinenrechner greift iiber
das DLC-Interface auf den CAN-Bus des Fahrzeug zu und kann so die Sensordaten
wihrend der realen Testfahrten abspeichern [14].

Mit Hilfe dieses Aufbaus wurden zum Zeitpunkt der Modellierungen in dieser
Arbeit bereit ca. 10000 km aufgenommen. Die Grofe der Datenmenge legt eine fun-
dierte Datengrundlage fiir das Training KNN nahe.

CAN Label Variable Beschreibung Einheit

UDS_APP PACC Gaspedalstellung %

UDS BRK PDL DBrk Bremspedalstellung mm

UDS _ENG_TQ My Antriebsmoment des VM Nm

UDS LF BRK_ PRS DBrk,LF Bremsdruck vorne links kPa
UDS_ LONG _ ACCL Qlong Léangsbeschleunigung =z

UDS MTQ OUT Mgm Antriebsmoment des EM Nm
UDS M SPEED WEM Drehzahl des EM rad

UDS RF BRK PRS DBrk,RF Bremsdruck vorne rechts kPa
UDS_VSS Ubyg Fahrzeuggeschwindigkeit =

UDS_ WHEEL SPD_ LF WL Raddrehzahl vorne links %1
UDS WHEEL SPD RF WRF Raddrehzahl vorne rechts %ﬂ
UDS_BATT CHAR SOC State of charge %
UDS_ CHARGELIM Prax,in Max. Batterieladeleistung W
UDS_DISCHARGELIM | Paxout | Max. Batterieentladeleistung W

Tabelle 2.1: Auswahl an gemessenen Variablen mit Verwendung in dieser Arbeit.

2.3.2 Antriebstopologie

Der Antrieb des Ford C-Max Energi Plug-In Hybrid basiert auf der dritten Genera-
tion der Ford-Hybridtechnologie [15]|. Die Hybride Antriebstechnologie erlaubt einen
rein elektrischen Betrieb bis zu einer Geschwindigkeit von ca. 137 1% Bei hoheren
Geschwindigkeiten oder bei niedrigem Ladestand der Antriebsbatterie erfolgt eine
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Unterstiitzung durch den Verbrennungsmotor. Als Verbrennungsmotor wird ein 2.01
Atkinson 4 Zylinder Motor mit 105kW verwendet. Der elektrische Antrieb erfolgt
mit Hilfe eines Permanentmagnet-Synchronmotor mit einer Leistung von 88 kW.
Die Lithium-Ionen Traktionsbatterie hat einen Energiegehalt von 7.6 kWh mit einer
maximalen Leistung von 35kW. Die Gesamtleistung des Antriebsstranges ist mit
140 kW angegeben [6].

Planetengetriebe

Feste
Getriebeiibersetzung

VM 5

s Generator

Traktionsbatterie passssssss

Differential

messsssmm  Mechanische Verbindung

sennmnnnnn Flektrische Hochvoltverbindung

Abbildung 2.4: Powersplit-Architektur des Ford C-Max Energi Plug-In Hybriden
(vel. [15]).

Es handelt sich um einen leistungsverzweigten Hybid, eine Powersplit-Architektur,
d.h. sie setzt sich aus einem Verbrennungsmotor und zwei Elektromotoren zusam-
men. Der Verbrennungsmotor ist dabei iiber ein Planetengetriebe direkt mit einem
der Elektromotoren verbunden. Dieser Elektromotor wird iiblicherweise im genera-
torischen Betrieb genutzt und wird deshalb auch einfach als Generator bezeichnet.
Das Zusammenspiel des Verbrennungsmotors mit dem Generator im Planetenge-
triebe erlaubt eine kontinuierliche und stufenlose Getriebeiibersetzung und wird von
Ford deshalb electronically controlled continuously variable transmission (eCVT)
genannt. Das Planetengetriebe sowie der zweite Elektromotor sind dann mit einer
festen Getriebeilibersetzung mit dem Achsdifferential der Vorderachse verbunden.
Die beiden Elektromotoren hidngen zusammen an der Traktionsbatterie [6, 15].
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_____

_____

__________

__________________

4. Rekuperation 5. Nur verbrennungsmotorisch

Abbildung 2.5: Fahrmodi der Powersplit-Architektur mit in Rot dargestelltem me-
chanischen Energiefluss und in Blau dargestelltem elektrischen Ener-
giefluss.

Diese Architektur erlaubt mehrere verschiedene Fahrmodi.

1. Der rein elektrische Antrieb des Fahrzeuges, hierbei versorgt die Batterie den
Elektromotor mit der benotigten Energie. Der Verbrennungsmotor kann hier-
bei ausgeschaltet sein.
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2. Der Verbrennungsmotor sowie der Elektromotor liefern Antriebsmoment: Hier-
bei wird der Elektromotor nur von der Batterie versorgt.

3. Der Verbrennungsmotor liefert Antriebsmoment, der Generator entzieht aber
einen Teil der Leistung, die dann zur Verfiigung steht. Hierbei wird der Last-
punkt des Verbrennermotors in einen Bereich héherer Effizienz angehoben.

3.1. Die zusétzliche elektrische Energie wird zum Antrieb des Elektromotors
verwendet. Sowohl Verbrennungs- als auch Elektromotor liefern Antriebs-
moment.

3.2. Die zusatzliche elektrische Energie wird zum Laden der Traktionsbatterie
verwendet.

4. Rekuperatives Bremsen. Hierbei befindet sich der Elektromotor im generato-
rischen Betrieb und nimmt wieder Energie auf und speist diese zuriick in die
Batterie.

5. Der rein verbrennungsmotorische Betrieb des Fahrzeuges bei niedrigem Lade-
stand der Batterie.

Die Wahl der Fahrmodi erfolgt so, dass der Fahrerwunsch regular erfiillt wird,
aber alle Systeme des Fahrzeuges abhéngig von allen Parametern den héchsten Wir-
kungsgrad aufweisen. Dazu wird der Freiheitsgrad der stufenlosen Ubersetzung des
Planetengetriebes genutzt, um die Betriebspunkte der drei verwendeten Antriebsein-
heiten anzupassen. Die Regelung des Antriebsstranges verschiebt die Betriebspunkte
in den Wirkungsgradkennfeldern und optimiert so den Gesamtwirkungsgrad abhén-
gig vom Fahrerwunsch und Ladezustand der Batterie. Die Regelstrategie optimiert
ebenfalls die Rekuperation des Fahrzeuges. Bei schwacher Bremsung wird lediglich
mit dem Elektromotor verzogert. Gibt der Fahrerwunsch eine stirkere Bremsung
vor, erfolgt eine Kombination mit den mechanischen Bremsen. Somit ergibt sich
eine hoch komplexe Regelungsstrategie.






KAPITEL 3

Modellbildung

In diesem Kapitel erfolgt nun die eigentliche Modellbildung als Kernthema dieser
Arbeit. Den Anfang macht ein physikalisches Modell. Um diesen Ansatz universell zu
halten, wird nur auf einfach verfiigbare Fahrzeugparameter zuriickgegriffen. Komple-
xe Motorkennfelder werden nicht verwendet sondern durch einfachen datenbasierten
Modellierungen ersetzt. Im darauf folgenden Abschnitt wird die Modellbildung mit
Hilfe KNN dargestellt. Zuerst wird die Datenaufbereitung erldautert, danach folgen
verschiedene KNN Topologien, die im Rahmen dieser Arbeit zur Modellbildung der
Fahrzeuglangsdynamik herangezogen werden.

Die Eingangsgrofien der zu erstellenden Modelle sind mit der Gaspedalstellung
pacc und der Bremspedalstellung pg, alle fiir die Fahrzeugléngsdynamik relevanten
Eingénge des Fahrers. Auf Grund der Geschwindigkeitsabhéngigkeit der Langsdy-
namik bildet die Fahrzeuggeschwindigkeit vg,s den dritten Eingang. Die Fahrzeug-
geschwindigkeit stellt ebenfalls eine leicht verstandliche Moglichkeit fiir die Aus-
gangsgrofe der Modelle da. Aufgrund der geringen Anderung der Ausgangsgrofe
bspw. wiahrend einer Autobahnfahrt ist diese Grofse nicht fiir das Training von KNN
geeignet. Bei Anderungen der Eingéingsgrofen sind die Auswirkungen auf die Be-
schleunigung ajon, wesentlich direkter. Somit wird die Beschleunigung als Ausgang
gewahlt. In einer Simulation eines vollstdndigen Modells liefert eine Integration der
Beschleunigung z.B. mit dem expliziten Euer-Verfahren die neue Geschwindigkeit
als Eingang des néchsten Zeitschrittes.
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Abbildung 3.1: Schematische Darstellung der Grundstruktur der Modelle.

3.1 Physikalisch-datenbasiertes Modell

Bei der Konstruktion dieses Modells wird die bekannte Antriebstopologie als Grund-
lage verwendet. Dabei sind die meisten Parameter jedoch unbekannt und miissen
aus den aufgenommene Daten extrahiert werden. Sowohl das Antriebsmoment des
Elektromotors Mgy als auch des Verbrennungsmotors am Ausgang des Planetenge-
triebes My sind bekannt. Beide Momente sind iiber eine feste Getriebeiibersetzung
verbunden.

M antrieb = Mum - tum + My - tvu (3.1)

Die Ubersetzungsverhéltnisse tpm und iy sind jedoch unbekannt und werden iiber
die Fahrdaten rekonstruiert. Beginnend vom allgemeinen Ansatz fiir Getriebeiiber-
setzungen wird zuerst die Ubersetzung des Elektromotors berechnet.

M n w
i=—2="L=22 (3.2)

M B na wa
Da sowohl die Winkelgeschwindigkeiten wpr und wgrp beider Réader sowie des Elek-
tromotors wgy unter den gemessenen Daten sind, lasst sich die Ubersetzung einfach
berechnen. Zur Vereinfachung werden eventuelle Ubersetzungsverhéltnisse des Achs-
differentials einfach der festen Getriebeiibersetzung zugeschlagen. Dementsprechend
kann fiir die Drehzahl vor dem Differential der Durchschnitt der beiden Raddreh-
zahlen angenommen werden.
WLF + WRF

Wit = 5 (3.3)
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Zwischen Elektromotor und Differential ergibt sich folgender Zusammenhang.

WEM 2 - WEM (3.4)

Wpif ~ WLF + WRF

TEM =

Die aufgenommen Fahrdaten sind jedoch mindestens als verrauscht zu bezeichnen,
zum Teil sogar fehlerbehaftet. Unter Annahme von gleichverteilten Messfehlern kann
der Durchschnitt als Getriebeiibersetzung angenommen werden.

1 n
ipn = YEMn _ 10,3914 (3.5)

N : Anzahl der Messwerte

30 .
= 20} -
S
S0t |

O__ ____________________ nuﬂﬂﬂﬂ”” Hﬂﬂﬂﬂﬂun _______________________ ]

T T

I I I I I
10.2 10.25 10.3 10.35 10.4 10.45 10.5 10.55 10.6
1EM

Abbildung 3.2: Verteilung der Getriebeiibersetzung des Elektromotors.

Da die Hohlraddrehzahl des Planetengetriebes, an dem das gemessene Antriebs-
moment des Verbrennungsmotors anliegt unbekannt ist, kann die Berechnung der
Ubersetzung vy nicht analog erfolgen. Stattdessen wird die Ubersetzung aus dem
benotigten Antriebsmoment iiber die Fahrwiderstandskréifte ermittelt. Wie in Ka-
pitel 2 beschrieben gilt fiir die Fahrwiderstandkréfte folgende nachfolgende Summe.

FGesamt = Z E = FLuft + FROH + FSteig + FBesch (36)

Aus der einfachen und daher jedoch begrenzten Datenerfassung des Versuchsfahr-
zeuges ergeben sich Beschrankungen. Diese fiihren zu Vereinfachungen bei einzelnen
Fahrwiderstandskréaften. Fiir den Luftwiderstand kann die vorherrschende Windge-
schwindigkeit am Fahrzeug nicht trivial gemessen werden. Somit entfallt die Wind-
geschwindigkeit aus der Berechnung. Der Betrag des hieraus resultierenden Feh-
lers kann jedoch insbesondere bei hohen Geschwindigkeit grofs sein. Es kann jedoch



20 3 Modellbildung

angenommen werden, dass die, iiber einen viele Monate langen Zeitraum aufge-
nommene, grofse Anzahl an Datensétzen eine normal Verteilung der Windrichtung
und Geschwindigkeit nahelegt. Somit kann auch bei der aus den Daten berechneten
Luftwiderstandskraft mit Vernachlassigung des Windes ein normalverteilter Fehler
angenommen werden. Fiir die vereinfachte Widerstandskraft gilt folgender Zusam-
menhang.

2
VR, g

2

Fru = cw - A~ prug - (3.7)
Stromungswiderstandskoeffizient cyw sowie die Stirnfliche des Fahrzeuges lassen sich
aus Offentlichen Datenbanken entnehmen [5]. Fiir die Dichte der Luft wird ebenfalls
ein konstanter Wert fiir alle Fahrten angenommen.

A = 2.5Tm?

K
pran = 1.2041-2
m

Die getroffenen Vereinfachungen fithren zur Annahme eines konstanten Wertes fiir
den Rollwiderstandskoeffizienten froy in der Rollwiderstandskraft. Eine spezifische
Berechnung der Normalkraft ist ebenfalls nicht moglich. Da eine Erfassung des Stei-
gungswinkel « nicht erfolgt, wird fiir das Modell eine Ebene angenommen. Der
daraus resultierende Fehler ist gem#f der Kleinwinkelndherung cos(a) ~ 1 + O (a?)
fiir « < 1 als gering anzunehmen. Ebenfalls nicht erfasst ist die Zuladung und
letztendlich die Fahrzeuggesamtmasse. Hier wird die angegebene Masse des Fahr-
zeugherstellers sowie eine konstante Zuladung angenommen. Die Vereinfachungen
liefern eine konstante Rollwiderstandskraft.

Froit = fRoll * (Mg + Mzu) - g (3.8)
fron = 0.013
Mg = 1654 kg
mzw = 100 kg

Auf Grund der fehlenden Messung des Steigungswinkels « entféllt die Berechnung ei-
ner Steigungswiderstandskraft vollstdndig. Die geringen Steigungen der Straflen der
Region, in der die Daten aufgenommen werden lédsst jedoch einen ebenfalls kleinen
Fehler aus dieser Vernachlassigung vermuten. Aufserdem kann von Normalverteilung
ausgegangen werden.

FSteig =0 (39)
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Fiir den Beschleunigungswiderstand wird ein Massenfaktor der rotatorischen Wi-
derstidnde A\ angenommen.

FBesch =\ (szg + mZu) - a (31())

A=1.1
Folgender Zusammenhang ergibt sich fiir das Widerstandsmoment an den Réadern.

Mgesamt = FGesamt * TRad = (FLutt + FRroil + FBesch) * TRad (3.11)

Der Radius des Reifens rgaq lasst sich aus den gemessenen Winkelgeschwindigkeiten
wrr,wrr der Rader sowie der Fahrzeuggeschwindigkeit vp,, bestimmen. Von den
beiden gemessenen Raddrehzahlen wird der Durchschnitt verwendet.

VPag (3.12)

TRad = WLF+WRFE
2

Fiir niedrige Geschwindigkeiten ist mit hoheren Beschleunigungen und mehr Schlupf
sowie starkerer Verformung des Reifens aufgrund des Fahrzeuggewichtes zu rechnen.
Deshalb werden zur Bestimmung des Reifenradius rr.q nur die héheren Geschwin-
digkeiten betrachtet. Das Auftragen der aus den Messdaten berechneten Radradien
iiber die Fahrzeuggeschwindigkeit bestétigt durch wesentlich geringere Verteilun-
gen die Vorgehensweise. Somit lésst sich auch auf den Reifenradius eine Gaufssche
Glockenkurve anpassen.

1 _(@-w?

T 3.13
V2mo? ( )

f(|p,0%) =

p=10.3221m = 7TRaq
o ="7.007x10""

400 | |

=
[a o]
E 200 i
Q,

ol uuunﬂﬂm L Mﬂﬂnh ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, |

0.318 0.320 0.322 0.324 0.326 0.328
T'Rad

Abbildung 3.3: Normalverteilung des Reifenradius fiir hohe Geschwindigkeiten.
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Nun lasst sich aus den gemessenen Daten fiir alle Fahrten das Widerstandsmo-
ment an den Rader bestimmen. Da dieses, solange nicht mechanisch gebremst wird,
dem Antriebsmoment entsprechen muss, lasst sich auch die Getriebeiibersetzung des

Verbrennungsmotors bestimmen.
Megesamt = (FLuge + Froll + FBesch) - TRad = Mem - tem + Mym - ivm — MB mech
(3.14)

bei MBrk = 0Nm
Somit ergibt sich fiir die gesuchte Getriebeiibersetzung folgender Zusammenhang.
(3.15)

-~ (FLute + FRon + FBesch) * TRad — MM - iEM
vMm =
My

Auch hier liefert die Normalverteilung eine Naherung der Getriebeiibersetzung mit
= 3.07649 = iy bei einer Standardabweichung von o = 0.775.

0.6 - ey 2
—~ 04 - | 2
< 02) " " ]
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tvM

Abbildung 3.4: Normalverteilung der Getriebeiibersetzung des Verbrennungsmo-

tors.

Somit ist das Antriebsmoment des hybriden Antriebsstranges aus den gemesse-
nen Daten bestimmt. Aufserdem ermoglicht eine umgestellte Momentengleichung
die Beschleunigung des Fahrzeuges zu berechnen. Hierbei sind die Antriebs- und
Bremsmomente von den Pedalstellungen abhingig.

(Mgym(pace; Peik) - iem + Mym(pace) - ivi — Mpu(PBik)) - Treg — Frute — Fron
A+ (Mg + Mzy)
(3.16)

Um jedoch von den Pedalen als Eingéngen auf die Antriebsmomente zu kommen,
wird eine Throttle map bzw. Pedal-Karte benotigt. Diese stellt das Antriebsmoment
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in Abhéngigkeit der Pedalstellung und der Geschwindigkeit bzw. Drehzahl da. Ein
solches Kennfeld konnte auf einem Rollenpriifstand bestimmt werden. Alternativ
wird hier der datenbasierte Ansatz gewéhlt und eine vollstindige Pedalkarte aus
den Daten generiert. Da es keinen Unterschied im elektrischen und verbrennungs-
motorischen Antriebsmoment bei gleicher Pedalstellung gibt, wird das Antriebsmo-
ment beider Motoren an den Radern zusammengefasst. Zusétzlich wird das Kennfeld
um das Bremspedal in negativer Gaspedal Richtung erweitert. So ergeben sich zwei
Flachen, die das komplette Antriebsverhalten inklusive der Hybrid- und Rekupera-
tionsstrategie des Antriebsstranges abbilden.
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Abbildung 3.5: Throttle map des Antriebsmoment erweitert mit dem Bremspedal
und -moment.

Sowohl die Flache, die die Geschwindigkeit und die Gaspedalstellung auf das An-
triebsmoment abbildet, als auch die Flache des Bremsmomentes werden als Poly-
nome 3. Grades approximiert. Es erfolgt somit eine Vereinfachung der einzelnen
physikalischen Momente an den Rédern auf zwei approximierte Momente.

Mgm(pacc, Peik; Vrgg) € R
Mym(pace, Vi) € R0 —
Mg,k (PBrk, 7JFzg) e R=Y

Man(pacc, Vrgg) € R0

M} (PBic, Upsg) € RO (3.17)

Die mathematische Beschreibung erfolgt mit Hilfe von Polynomen 3.Grades.



24 3 Modellbildung

3 3
P(z,y) :Zzaij'xi'yj

i=0 j=0

(3.18)

Fiir die Koeffizienten des angepassten Polynom dritten Grades der Gaspedal-Karte
ergeben sich folgende Werte.

Q5 20 x! x? a3

y° 1.202 x 10% | —4.079 x 10! 1.670 x 10° | —1.616 x 102
y! 6.013 x 101 | —6.038 x 10° 2.416 x 107% | =3.118 x 1073
y? 1.555 x 10° | —1.502 x 1072 | —2.631 x 1072 | 5.543 x 107
v || —3.043 x 1072 | 1.529 x 1073 | —1.522 x 107> | —1.471 x 1077

Tabelle 3.1: Koeffizienten der Gaspedal-Karte.

Analog dazu ergeben sich die Koeffizienten der Bremspedal-Karte.

bij 2 ! 72 3

y° 1.316 x 102 —3.493 x 10* 1.750 x 109 —1.881 x 1072
yt || —7.568 x 10° 2.499 x 10° | —1.376 x 107! 2.473 x 1073
y? || —4.773 x 107! 7.708 x 1072 | —4.421 x 1073 7.742 x 107°
y3 || —2.179 x 1073 6.583 x 107 | —3.844 x 107 6.626 x 1077

Tabelle 3.2: Koeffizienten der Bremspedal-Karte.

Damit ist die Herleitung des physikalisch-datenbasierten Fahrzeuglangsdynamik
Modells abgeschlossen.

(Man(pacc, Vrsg) + Mpr(PBik, Vrsg)) * Trad — Frute (Vrsg) — Fron

- (Mg + Mzy)

a(pACC> PBrk; UFzg) =

(3.19)

w

3
_ i J
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3.2 Genauere physikalische Modellierung

Es sind auch noch kompliziertere physikalische Modellansétze und insbesondere auch
préazisere Parametrierung denkbar. Diese wiirden jedoch vom Ansatz, nur Daten aus
reguldren Fahrten als Datengrundlage zu verwenden, abweichen. Aufwendige Ver-
suche konnten genauere Fahrzeugparameter liefern. Beispielsweise konnte im Wind-
tunnel ein besserer Wert fiir den Luftwiderstandsbeiwert bestimmt werden, oder
auf einem Rollenpriifstand eine prézise throttle map erstellt werden. Doch auch
wenn alle Fahrzeugparameter eindeutig bestimmt sind, kommt die physikalische
Modellbildung an ihre Grenzen, wenn es um die Abbildung der fahrzeuginternen
Antriebssoftware geht. Das in dieser Arbeit herangezogene Hybridfahrzeug verwen-
det beispielsweise eine komplizierte Strategie zur Kombination des Elektro- und
Verbrennungsmotors. Die Frage, ob das Fahrzeug nur elektrisch fiahrt oder auch
noch der Verbrennungsmotor zum Antrieb bendtigt wird, ist von vielen Parametern
abhéngig. So gibt es eine maximale Entlade- und Laderate der Traktionsbatterie
(Abbildung 3.6), diese wiederum ist unter anderem vom State-of-chage abhéngig,
sowie vermutlich der Batterietemperatur. Bei hoherem Ladestand wird bis zur ma-
ximalen Entladerate rein elektrisch gefahren. Ist der Ladezustand zu niedrig wird
der Verbrennungsmotor nicht nur zum Fahren sondern auch noch iiber den Gene-
rator zum Laden der Batterie verwendet. Hinzu kommen noch dynamische Effekte
wie eine verzogerte Bereitstellung des Antriebsmoments beim Hinzuschalten des
Verbrennungsmotors. Muss der Verbrennungsmotor erst auf eine andere Drehzahl
gebracht oder sogar erst gestartet werden um Antriebsmoment liefern zu koénnen,
kann es zu erheblichen Verzogerungen kommen. Ist der Verbrennungsmotor bereits
gestartet, gibt es keine Verzogerung.
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Abbildung 3.6: Lade- und Entladelimit der Traktionsbatterie.

In Abbildung 3.7 sei beispielhaft ein Ausschnitt der Messdaten gezeigt, der Aus-
schluss auf die vom Fahrzeug gewéhlte Hybridstrategie gibt. Dargestellt sind das
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vom Fahrer gewiinschte Antriebsmoment an den Rédern, basierend auf den Er-
gebnissen des physikalisch-datenbasierten Modells sowie das maximale elektrische
Antriebs- und Bremsmoment basierend auf den Lade- und Entladelimits der Trak-
tionsbatterie. Zusatzlich wird das tatsédchliche gemessene hybride Antriebsmoment
an den Réadern abgebildet. Bereiche in denen verbrennungsmotorisches Antriebsmo-
ment anliegt sind blau eingefarbt und Bereiche in denen die mechanischen Bremsen
zusatzliches Bremsmoment bereitstellen sind rot eingefdrbt. Zu Beginn des darge-
stellten Abschnittes ist vom Fahrer mehr Antriebsmoment gefordert als rein elek-
trisch von der Batterie bereitstellbar. Aus diesem Grund muss zusatzlich der Ver-
brennungsmotor Antriebsmoment bereitstellen. Sinkt das bendtigte Moment, wird
der Verbrennungsmotor, wenn auch zeitlich verzogert, abgeschaltet. Vom Zeitpunkt
t = 218s an wird gebremst. Hierbei ist zu sehen, wie das Bremsmoment sich aus der
fiir die Batterie maximal moglichen Rekuperation sowie einem mechanischem Anteil
zusammensetzt. Um den Zeitpunkt ¢ = 226's ist der rein elektrische Antriebsmodus
zu beobachten, hierbei liegt das gewiinschte Antriebsmoment unter dem maximal
von der Batterie bereitstellbaren Moment. Wenn danach mehr Antriebsmoment be-
notigt wird, wird zuriick in den kombinierten Antriebsmodus geschaltet. Auch hier
ist wieder eine kleine Verzogerung beobachtbar, bis der Verbrennungsmotor iiber
das Planetengetriebe das Fahrzeug antreiben kann.

Momente an den Radern
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Abbildung 3.7: Fahrmodiwechsel in Testfahrt 2.
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Somit sind fiir ein préziseres Modell die vollstdndigen Simulationen der drei Mo-
toren notig. Ebenso muss die Batterie mit ihrem Ladezustand und den elektrischen
Stromen im Fahrzeug simuliert werden. Nebenverbraucher, Batterietemperatur, Bat-
teriespannung, Dynamik der Batterie bei Entnahme hoher Stréme, Dynamik des
Verbrennungsmotors, die Hybridstrategie und vieles mehr sind fiir ein préziseres
physikalisches Modell nétig. Die begrenzte Datengrundlage ermoglicht diese volle
Modellbildung und Simulation jedoch nicht.

Ebenso sind auch noch hohere physikalische Modelle denkbar. Mit Mehrkorpersi-
mulation und Aerodynamiksimulation seien an dieser Stelle zwei Beispiele genannt.
Die Anwendung héherer Modelle hatte jedoch wesentlich mehr Daten zum spezifi-
schen Fahrzeug bendtigt und wiirde somit nicht dem Ansatz dieser Arbeit gerecht
werden. Aufterdem benétigen solche Modelle wesentlich mehr Rechenleistung.

3.3 KNN Modellbildung

Aus den oben genannten Griinden wird auf kompliziertere physikalische Modellbil-
dung verzichtet. Stattdessen werden KNN als Ansétze, die kein Detailwissen iiber
das Fahrzeug benétigen, vorgeschlagen. Die Idee hinter diesem Ansatz ist das Erler-
nen komplizierterer Vorgédnge im Fahrzeug, die ein einfaches physikalisches Modell
nicht abbilden kann. Ohne Wissen iiber das Fahrzeug, das vom Hersteller und aus
aufwendigen Fahrversuchen stammen kann, soll bereits ein komplizierteres und pra-
ziseres Modell mit Hilfe von maschinellen Lernverfahren erstellt werden.

Fiir die hier gezeigten Modellbildungen mit Hilfe von KNN wird kein spezifisches
Wissen iiber das Fahrzeug verwendet. Es wird lediglich ein grofer Datensatz an ein-
fach zu messenden Grofen in reguldren Fahrten zum Training verwendet. Ob durch
das Einbringen eines geringen Grades an Fachwissen iiber die Antriebstopologie in
die Netzwerktopologie eine Verbesserung erzielen lasst, wird im Abschnitt 3.3.4 un-
tersucht.

3.3.1 Datengrundlage und Training

Als Datengrundlage dieser Arbeit werden 430 aufgenommene Fahrten verwendet.
Diese sind im Zeitraum vom 02.05.2018 bis 10.07.2020 in reguldren Fahrten aufge-
nommen worden. Betrachtet man den Geschwindigkeitsverlauf aller aufgenomme-
nen Fahrten, wird die Uberreprisentation der niedrigen Geschwindigkeiten deutlich
(Abbildung 3.8). Insbesondere wird jedoch deutlich, dass die Geschwindigkeit von
vpg = 07 mit insgesamt ca. 700000 Messungen wesentlich héufiger vorkommt als
alle anderen Geschwindigkeiten. Fiir das Training der KNN sind jedoch mdglichst
gleich verteilte Geschwindigkeiten vorteilhaft. Ein Ungleichgewicht in den Daten
fiihrt zu einem schlechteren Ergebnis in den weniger héufig trainierten Bereichen.
Aus diesem Grund werden alle Fahrten, bei denen weniger als 1000 m zuriickgelegt
und bei denen nicht mindestens einmal eine Geschwindigkeit von mindestens 5 =
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erreicht wird aussortiert. Fehlmessungen und zu kurze Fahrten werden dadurch aus-
sortiert. Die Aufzeichnung einer Fahrt beginnt automatisch mit dem Starten des
Fahrzeuges und nimmt so lange Standzeiten auf. Ohne das Entfernen der Geschwin-
digkeiten von vg,, = 07 kann das Ergebnis eines Trainings ein KNN sein, dessen
Ausgaben unabhéngig von den Eingéngen stets 0 ist. Die dauerhafte Ausgabe von 0
stellt auf Grund langer Standzeiten in den Daten ein lokales Minimum der Kosten-
funktion da, das es fiir ein erfolgreiches Training zu vermeiden gilt. Ubrig bleiben
so noch 345 aufgezeichnete Fahrten mit einer zuriickgelegten Strecke von insgesamt
9727 km. Um die Uberbewertung von Standzeiten zu vermeiden, werden diese nach
einer Dauer von 2s entfernt.
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Abbildung 3.8: Geschwindigkeitsverteilung vor und nach der Vorauswahl.

Durch diese Vorauswahl ist die Geschwindigkeitsverteilung wesentlich gleichméfsi-
ger und zum Training der KNN besser geeignet. Zuletzt werden alle Fahrten noch in
gleich lange Stiicke zerteilt, sodass die Datengrundlage aus 1525 Fahrten von jeweils
300 s Lénge besteht.Ubrig gebliebene Reststiicke kiirzer als 300 s werden weggelassen.
Die Gesamtstrecke belauft sich somit auf 9198 km. Alle aufgezeichneten Messgrofen
wurden bereits vor dieser Masterarbeit in Matlab gefiltert und auf 10 Hz gesampled.
Aus dem Geschwindigkeitsverlauf wird ebenfalls die elektronisch begrenzte maxima-
le Geschwindigkeit von vp,gmax = 102mph = 46 7 deutlich.

Zum Training der KNN wird die Datengrundlage in drei Datensétze geteilt. Zum
einen werden 125 Fahrten als Testdatensatz zuriickgelegt, um erst am Ende dieser
Arbeit einen Vergleich ziehen zu konnen. Die 1400 Fahrten werden zu 90 % zum
Training verwendet, wihrend die verblieben 10 % den Validierungsdatensatz bilden.

Das Training der KNN erfolgt mit der Kostenfunktion des mean squared error.

N
_ 1 5 2
MSE = ;(y — ) (3.20)
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MSE : Mittlere quadratische Abweichung
: Anzahl der Messwerte

: Ausgang des KNN

: Gewiinschter Ausgang des KNN

Q@@>2

Ublich ist die Optimierung der Kostenfunktion C' mit Hilfe des Gradientenverfah-
rens (engl. gradient descent). Hierbei wird vom aktuellen Satz an Parametern w ein
Schritt Aw in die Richtung des negativen Gradienten der Kostenfunktion % vor-
genommen. So nihert sich der Parametersatz einem Minimum der Kostenfunktion
an. Ohne Konvexitidt der Kostenfunktion ist eine Konvergenz zum globalen Maxi-
mum nicht garantiert. Um diesem entgegen zu wirken, wird dem Optimierungsschritt
ein stochastischer Anteil hinzugefiigt. Dieses Optimierungsverfahren wird stochastic

gradient descent genannt.

oC
Aw=—nz=+¢ (3.21)

: Kostenfunktion

: Menge aller trainierbaren Parameter des KNN
: Lernrate

: Stochastischer Anteil

m 3 £ Q

Mit dem Adam optimizer wird hier als Optimierungsalgorithmus jedoch eine Ver-
besserung des stochastic gradient descent verwendet [11].

Der Name Adam kommt vom adaptive moment estimation und beschreibt den
grokten Vorteil des Verfahrens. Anstelle einer einzelnen Lernrate wird fiir jeden
Parameter eine eigene Lernrate als exponentieller gleitender Durchschnitt des Gra-
dienten und des quadratischen Gradienten gebildet. So ist das Verfahren in der Lage,
schneller und besser die globalen Minima der Kostenfunktion zu finden.

3.3.2 Tiefes KNN

Als erster Ansatz wird in diesem Kapitel ein vorwértsgerichtetes tiefes KNN vorge-
stellt. Es wird hierbei auf die Dense Layer Implementierung von Keras zuriickge-
griffen. Tiefe Neuronale Netze sind als universeller Ansatz fiir die meisten Probleme
erfolgreich anwendbar. Die hier verwendete Topologie des KNN besteht aus drei
Schichten mit jeweils 32 Neuronen sowie einer Ausgangsschicht mit einem Neuron.
Dies stellt sich als ein sinnvoller Mittelweg zwischen Komplexitdt und Rechenauf-
wand da. Um dem dying ReLU Problem entgegen zu wirken, wird anstelle der
tiblicherweise verwendeten rectified linear unit der Tangens hyperbolicus in allen
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Schichten als Aktivierungsfunktion verwendet. Das dying ReL U Problem beschreibt
den Fall, das alle Neuronen mit ReL U wihrend des Trainings inaktiv werden und
nur noch Nullen als Ausgang fiir jeden mdéglichen Eingangswert liefern.

Als Eingidnge des KNN werden wie beim physikalischen Modell die Gaspedalstel-
lung pacc, Bremspedalstellung pg,, sowie die Fahrzeuggeschwindigkeit vg,, gewéhlt.
Diese Werte werden manuell fiir alle Fahrten identisch genormt. Der Ausgang des
KNN ist die Beschleunigung des Fahrzeuges a zum néachsten Zeitschritt ebenfalls
mit Hilfe eines festen Faktors normiert.
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Abbildung 3.9: Schematische Darstellung des tiefen KINN.

Das Training erfolgte {iber insgesamt 100 Epochen und erreicht eine mittlere qua-
dratische Fehlerabweichung von MSE = 0.0018.

3.3.3 Rekurrentes Netz

Als zweiter Ansatz zur Modellierung der Langsdynamik mit Hilfe von KNN wird
mit dem Long short-term memory (LSTM ) Layer eine rekurrente Netzwerkstruktur
gewdhlt [8]. Eine rekurrente Netzwerkstruktur ermdglicht zusétzlich das Erlernen
zeitlich abhangiger Vorgédnge und ist somit dem klassischen vorwértsgerichteten Netz
iiberlegen. Im Rahmen der Aufgabenstellung dieser Masterarbeit soll ein rekurrentes
KNN die dynamischen Abhéangigkeiten der Langsdynamik erlernen. Wéahrend das
tiefe KNN (3.3.2) lediglich Aussagen innerhalb eines Zeitschrittes treffen kann, trifft
das hier verwendete Netz seine Aussagen basierend auf den letzten 5 Zeitschritten.

Als rekurrente Schichten kommen LSTM-Layer zum Einsatz. Klassische rekurren-
te Strukturen ermoglichen lediglich die Verwendung der meist unmittelbar vorange-
gangenen Zustinde. Das LSTM hingegen weist eine komplexere rekurrente Struktur
auf, die eine Form des Kurzzeitgeddchtnisses ermdglicht, das ldnger anhélt. Somit
kann ein LSTM auf frithere Erfahrungen reagieren. Zuséatzlich ist das LSTM in
besonderem Mafse fiir die zum Lernen notwendige Fehlerriickfithrung geeignet.

Als Léngsdynamikmodell wird eine dreischichtige Konfiguration mit jeweils 32
Neuronen gewihlt. Zur Vermeidung von Uberanpassung erfolgt eine Regularisierung
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mit 20 % Dropout. Wihrend die ersten beiden Schichten fiir jeden Zeitschritt ein
Ergebnis weitergeben, liefert die dritte LSTM Schicht lediglich den abschliekenden
Wert als Ergebnis des ganzen Modells.
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Abbildung 3.10: Die Struktur des rekurrenten KNN.

Zur Optimierung wird der Adam optimizer verwendet. Als Kostenfunktion wird
die mittlere quadratische Abweichung gewé#hlt. Nach 100 Epochen Training sinkt
diese fiir den Validierungsdatenanteil auf MSE = 0.0019.

3.3.4 Strukturiertes Netz

In diesem Abschnitt soll untersucht werden, ob das Einbringen von Wissen iiber den
Antriebsstrang in die Struktur des KNN einen Vorteil bringt. Der Ansatz des Tie-
fen KNN (3.2.2) wird nun erweitert. Ahnlich wie beim physikalisch-datenbasierten
Modell sollen zuerst die Pedalstellungen pacc und pg,x in Momente am Rad als Zwi-
schengrofien umgewandelt werden. Danach erst erfolgt die Berechnung einer Langs-
beschleunigung des Fahrzeuges aus den Momenten. Hierzu bekommt das KNN eine
zweiteilige Form. Am Ausgang des ersten Teiles befinden sich die Zwischengrofen.
Der zweite Teil bekommt diese dann zusétzlich zu den urspriinglichen Gréfen als
Eingénge. In der letzten Ausgangsschicht befindet sich dann die gesuchte Langsbe-
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schleunigung. Das Ziel dieser Strukturierung ist es, alle Komponenten des Gesamt-
momentes als Zwischengréfien mit zu trainieren. Nach erfolgreichem Training kann
das KNN jedoch identisch zum Tiefen KNN mit den gleichen Eingangsdaten betrie-
ben werden. Es erfolgt jedoch intern zuerst eine Schétzung der Zwischengrofen. Das
Gesamtmoment setzt sich aus den beiden Motormementen My und Mgy sowie
dem Bremsmoment der mechanischen Bremsen Mpens unter Berticksichtigung der
Ubersetzungsverhiltnisse zusammen. Sowohl das elektromotorische als auch das ver-
brennungsmotorische Moment liegt als Messgrofse vor und kann somit zum Training
der Zwischengrofen verwendet werden. Lediglich das Bremsmoment der mechani-
schen Bremsen kann nicht gemessen werden. Die mechanischen Bremsen sind iiber
hydraulische Kolben betriebene Scheibenbremsen. Fiir die Kraft Fzy; des hydrauli-
schen Zylinder in der Bremse gilt.

FZyl = PBrk - A (322)

Pk : Bremsdruck

A : Querschnittsfliche des Kolben

Fiir den Anteil Fyy der Umfangskraft, der per Reibung auf die Scheiben {ibertragen
wurde gilt somit folgende Beziehung.

FU = Hu- Fzy1 (323)

1 : Reibungskoeffizient

Mit dem Radius, an dem die Umfangskraft angreift, lasst sich nun das Bremsmoment
bestimmen.

MBrems = FU * "'Brems — A- K+ "Brems * PBrk (324)

Das Bremsmoment einer Scheibenbremse kann damit als linear zum Bremsdruck an-
genommen werden. Unter den gemessenen Grofen befinden sich zwei Bremsdriicke
PerkLF Und pprcrr die deshalb als Zwischengrofen des strukturierten KNN ver-
wendet werden. Die Drehzahl des Elektromotors wird ebenfalls als Zwischengrofse
verwendet, sodass alle der gemessenen Grofsen mit Aussage iiber Antriebsstrang und
Bremsen verwendet werden.

Fiir den vorderen Teil des KNN werden wieder drei Schichten mit jeweils 32 Neu-
ronen verwendet. Die Zwischenausgangsschicht weifst 5 Neuronen auf. Der hintere
Teil des KNN setzt sich ebenfalls aus drei Schichten zusammen. Aufgrund der ho-
heren Anzahl an Eingéngen wird einen Neuronenanzahl von 64 gewéhlt. Zuletzt
folgt eine Ausgangsschicht mit einem Neuron fiir die gewlinschte Ausgangsgrofe der
Langsbeschleunigung.
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Abbildung 3.11: Schematische Darstellung des strukturierten KINN.

Als Optimierungsalgorithmus wird der Adam optimizer mit der mittleren qua-
dratischen Abweichung als Kostenfunktion verwendet. Nach 100 Epochen Training
erreicht das strukturierte KNN eine mittlere quadratische Fehlerabweichung der Va-
lidierungsdaten von MSE = 0.0019. Die Fehlerabweichung der Zwischenausgangs-
schicht liegt mit MSE = 0.0064 deutlich héher. Ein schlechteres Ergebnis fiir die
Zwischenausgénge ist jedoch fiir die Anwendung des trainierten KNN nicht von Be-
deutung. Im Anwendungsfall dieser Arbeit wird lediglich die Ausgangsgrofe und
nicht die Zwischengroéfsen verwendet.

3.3.5 AutoML

Die Automatisierung des maschinellen Lernens ist als AutoML bekannt. Mit dem
Ziel der Vereinfachung des gesamten Prozesses von den Eingangsdaten bis hin zum
fertigen Modell erfolgt eine vollstdndige Automatisierung. Insbesondere die automa-
tisierte Suche nach der besten Netzwerkarchitektur sowie der Hyperparameteropti-
mierung liefern hochoptimierte Modelle, die haufig handgefertigte Modelle iibertref-
fen. Den Anfang macht ein KNN, welches dann regulér trainiert wird. Anschliefsend
wird eine Anderung am Netz vorgenommen und erneut trainiert. Ein Vergleich der
Endergebnisse der Kostenfunktionen erlaubt dann eine Bewertung der durchgefiihr-
ten Verdnderung am Netz. Verdndert werden u.a. Parameter wie Schichtanzahlen,
Neuronenanzahlen der einzelnen Schichten, Regularisierungen wie bspw. Dropout,
Aktivierungsfunktionen bis hin zum Optimierungsalgorithmus selbst. Wéhrend ei-
nes AutoML Prozesses werden somit eine Vielzahl von KNN trainiert und deren Er-
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gebnisse untereinander verglichen bis das Optimum gefunden wird, bzw. das KNN
zufreiedenstellende Ergebnisse liefert. Es handelt sich somit um ein noch hoher di-
mensionales Optimierungsproblem als das Training eines einzelnen KNN und ist
wesentlich rechenintensiver.

Konzerne wie Amazon und Google liefern Produkte fiir AutoML [7]. Aufgrund
der hohen benoétigten Rechenleistung handelt es sich um Cloud Computing Produk-
te, bei denen die AutoML Berechnungen auf spezieller Hardware in Rechenzentren
durchgefiihrt wird. Die Preise fiir solche Produkte liegen aufserhalb des fiir diese Ar-
beit sinnvollen Rahmens und werden deshalb nicht verwendet. Alternativ wird hier
jedoch auf AutoKeras zuriickgegriffen [10|. AutoKeras ist ein auf Keras basierendes
open-source AutoML System entwickelt vom DATA Lab der Texas A&M Universitét.

Dem AutoKeras Modell werden die gleichen Ein- und Ausgangsdaten wie dem tie-
fen KNN zur Verfiigung gestellt. Nach dem zeitintensiven Training liefert AutoKeras
ein KNN im Keras iiblichen Datenformat zuriick.

Nach ca. 67 Stunden liefert AutoKeras als optimales Netz fiir die gegebenen Daten
ein tiefes KNN mit 2 Schichten. Mit den Neuronenanzahlen 64 fiir die erste Schicht
und 128 fiir die Zweite. Als Aktivierungsfunktionen werden ReL U in allen Schichten
verwendet. Der beste Optimierungsalgorithmus ist Adam. Zusétzlich erfolgt eine
Regularisierung in Form eines Dropout.

Das AutoKeras Modell ist dem héndisch entworfenen tiefen KNN sehr dhnlich.
Anstelle von 3 Schichten mit je 32 Neuronen werden jedoch 2 Schichten mit héheren
Neuronenanzahlen verwendet. Der Dropout ist eine Gegenmafsnahme, um ReL U als
Aktivierungsfunktionen verwenden zu konnen. Nach 100 Epochen Training wird
eine nahzu identische mittlere quadratische Fehlerabweichung von MSE = 0.00176
erreicht.

Da die Ergebnisse dieses KNN nicht weit genug von denen des handisch entworfe-
nen tiefen KNN abweichen, wird in der Auswertung auf eine genauere Betrachtung
der Ergebnisse des AutoKeras Modells verzichtet. Es konnte jedoch gezeigt werden,
wie mit Hilfe von AutoML ohne viel Kenntnis iiber Neuroinformatik ein geeignetes
KNN erstellt und trainiert werden kann. Des Weiteren kann das Ergebnis auf Grund
der Ahnlichkeit als Bestétigung des hindisch entworfenen tiefen KNN gewertet wer-
den. Der im Rahmen dieser Arbeit durchgefithrte Durchlauf war auf 100 Versuche
begrenzt. Es wurden also 100 verschiedene Konfigurationen an KNN konstruiert,
trainiert und miteinander verglichen. Ein besseres Ergebnis aus einer AutoML Opti-
mierung mit deutlich hoherer Berechnungszeit mit {iber 100 Versuchen ist moglich,
die erwartete Verbesserung zum hier gefundenen Modell ist jedoch als minimal ein-
zustufen. Das hier beschriebene beste KNN der AutoML Optimierung wurde bereits
im Schritt 34 gefunden.



3.3 KNN Modellbildung 35

(t)
Pacc - 3 X
. —
< I I
() E S S t4+1
P §:> Py q;:> a1
NS)
0 SIS
Fzg

_____________________________

Abbildung 3.12: Die Struktur des AutoML generierten KNN.

3.3.6 Weitere Ansatze

Im Rahmen dieser Arbeit erfolgt eine Untersuchung vieler weiterer Ansétze. Insbe-
sondere werden viele verschiedene Hyperparameterkombinationen getestet. In die-
sem Abschnitt sollen exemplarisch ein paar dieser Ansétze erlautert werden.

Ein Ansatz ist, analog zum Ansatz des strukturierten KNN, das Einbringen von
physikalischem Wissen iiber den zu modellierenden Sachverhalt in die Struktur des
KNN. Aus der physikalischen Langsdynamik Modellierung sind die Fahrwiderstands-
krafte bekannt. Hierbei ist die Luftwiderstandskraft bei Vernachléssigung der Wind-
geschwindigkeit vwinq abhéngig vom Quadrat der Fahrzeuggeschwindigkeit v%zg. Die
Fahrzeuggeschwindigkeit ist einer der Eingdnge des KNN. Somit muss das KNN
wahrend eines erfolgreichen Trainings die Fahigkeit zur Quadrierung dieses Ein-
gangs erlangen. Die Idee ist somit, dem KNN bereits die quadrierte Geschwindigkeit
als Eingang zur Verfiigung zu stellen [9]. Entgegen der Erwartungen dieses Ansatzes
ist das modifizierte KNN nicht in der Lage, bessere Ergebnisse als das tiefe KNN
zu liefern. Stattdessen erreicht dieses KNN nach den gleichen 100 Epochen Training
eine mittlere quadratische Fehlerabweichung von MSE = 0.0019. Weitere Modifizie-
rungen der Hyperparameter diese KNN bringen das Ergebnis der Kostenfunktion
nicht unter das des tiefen KNN ohne v%zg als Eingang. Somit weicht das Ergebnis
dieses Ansatzes ebenfalls nur minimal von dem des tiefen KNN ab und wird im
weiteren Verlauf dieser Arbeit nicht weiter betrachtet.






KAPITEL 4

Ergebnisse

In diesem Kapitel werden reale Fahrten mit den in Kapitel 3 erstellten Modellen
simuliert. Hierbei werden einmalig verschiedene Fahrten ausgewahlt, welche nicht
Teil der Trainingsdaten der KNN sind. Aus den Messdaten werden die realen Gas-
und Bremspedalstellungen den Modellen als Eingénge zugefiihrt. Die Simulationen
erfolgen ebenfalls zeitdiskret mit einer Frequenz von 10 Hz und weisen somit die
gleiche Frequenz der Messdaten auf. Jeder Rechenschritt liefert eine neue Beschleu-
nigung zuriick, welche {iber das explizite Euler-Verfahren zu einer Geschwindigkeit
integriert wird.

P+ — O 4 L () (4.1)

T=01s

Da die Modelle alle geschwindigkeitsabhéngig sind, wird diese Geschwindigkeit dem
néchsten Zeitschritt als Eingang zur Verfligung gestellt. Lediglich im ersten Zeit-
schritt wird die Startgeschwindigkeit v(®) aus den Messdaten gewihlt.

Jedes Modell liefert damit einen Geschwindigkeitsverlauf fiir die simulierten Fahr-
ten. Zur Auswertung werden diese mit dem realen gemessenen Geschwindigkeitsver-
lauf verglichen. Zur Bewertung wird die Wurzel aus der mittleren quadratischen
Abweichung (engl. RMSE) herangezogen.

N
1 .
RMSE = N E (g —vy)? (4.2)
n=1
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RMSE : Wurzel der mittleren quadratischen Abweichung
N : Anzahl der Messwerte
¥ : Schatzung der Simulation

y : Gemessener Wert

Als weitere Metrik zum Vergleich der Modelle wird die wvariance accounted for
berechnet (vgl. [9]). Erkléarte Variation oder auch Bestimmtheitsmak geben an, wie
viel der Streuung der Daten durch das Modell erklart werden kénnen. Die variance
accounted for gibt somit an, zu wie viel Prozent die Varianz der Daten mit dem
Modell erklart werden kénnen.

_ _ var(y —9)
VAF = 100 (1 g ) (4.3)

VAF : variance accounted for Metrik
var : Varianz
U : Schatzung der Simulation

y : Gemessener Wert

Die Fahrten zum exemplarischen Test, zur Bewertung und Validierung werden aus
dem Anteil an Fahrten gewahlt, der nicht zum Training der KNN verwendet wird.
Es werden drei Fahrten mit moglichst unterschiedlichen Geschwindigkeitsprofilen ge-
wahlt. Testfahrt 1 hat eine geringe Durchschnittsgeschwindigkeit von 29.5 1% bei ei-
ner maximalen Geschwindigkeit von 50.1 1% Diese Fahrt enthalt somit iberwiegend
Geschwindigkeiten iiblich fiir innerstadtischen Verkehr und keinen Autobahnanteil.
Fiir die Testfahrt 2 wird ein wesentlich schnelleres Geschwindigkeitsprofil gewahlt.
Représentativ fiir eine Autobahnfahrt mit einer Durchschnittsgeschwindigkeit von
126.4 1% Die Geschwindigkeit fiir diese Testfahrt liegt zwischen minimal 64.0 1%
und maximal 151.1 kTm Fiir eine dritte Testfahrt wird ein Geschwindigkeitsprofil
mit sowohl langsamen als auch schnellen Abschnitten gewahlt. Die Hochstgeschwin-
digkeit betragt 125.1 kTm, die Durchschnittsgeschwindigkeit liegt bei 80.5 kTm Diese
drei ausgewéhlten Fahrten sollen moglichst den vollstandigen Fahrzeugdynamikbe-
reich regulérer Autofahrten abdecken. Insbesondere sollen die gewédhlten Fahrten
eine reprasentative Einschatzung der Modelle fiir innerstadtische, auf Autobahnen
iiblichen Geschwindigkeiten sowie die Kombination dieser liefern.
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Testfahrt 1 2 3

Umin 0 0.0 17.8 0.0
Umax 10 % || 13.9 | 42.0 | 34.7
Vavg N 3 82 | 35.1 | 224
Sges I M || 2462 | 10854 | 6706
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Abbildung 4.1: Geschwindigkeitsprofile der 3 ausgewéhlten Testfahrten.

Die Simulationen der Modelle liefern Geschwindigkeitsprofile, die in den folgenden
Abschnitten vorgestellt werden. Nach der Vorstellung der Simulationsergebnisse der
einzelnen Modelle folgt ein Vergleich sowie eine Bewertung. Anschliefsend wird auf
die Qualitat der Trainingsdaten und deren benétigte Menge eingegangen.

4.1 Physikalisch-datenbasiertes Modell

Die Simulation der ersten Testfahrt mit dem physikalisch-datenbasiertem Modell
offenbart ein funktionierendes Léngsdynamikmodell. Die Wurzel der mittleren Feh-
lerquadrate hat mit RMSE = 1.060 einen niedrigen Wert. Die variance accounted for
ist mit dem hohen Wert von VAF = 96.64 % ebenfalls gut. Die Abweichung ist fiir
den tiberwiegenden Teil gering, insbesondere jedoch bei Abbremsvorgingen (bspw.
bei t = 90s) bremst das Modell frither ab als das reale Fahrzeug. So kommt es zu ei-
ner maximalen Abweichung von Av (t = 89.5s) = 3.22 . Statische Geschwindigkei-
ten werden mit sehr geringen Abweichungen, meist innerhalb —0.5 2 < Av < 0.5,
modelliert. Dynamische Vorginge sind wie erwartet schlechter modelliert.
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Abbildung 4.2: Testfahrt 1 des physikalisch-datenbasierten Modells.

Die zweite Testfahrt bei wesentlich hoheren Geschwindigkeiten liefert einen leicht
grofseren Wert fiir die Wurzel der mittleren Fehlerquadrate von RMSE = 1.363. Die
absolute Abweichung bei hoheren Geschwindigkeiten ist grofer als bei den niedrigen
Geschwindigkeiten der Testfahrt 1.
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Abbildung 4.3: Testfahrt 2 des physikalisch-datenbasierten Modells.

Die dritte Testfahrt weist im vorderen Teil die zuvor festgestellte Giite mit sehr
geringen Abweichungen auf. Im hinteren Teil gibt es jedoch eine statische Abwei-
chung in der Grokenordnung von Av = 5 %. Aus diesem Grund liegt die Wurzel der
mittleren quadratischen Abweichung bei einem hohen Wert von RMSE = 3.054. Die
variance accounted for liegt jedoch mit VAR = 94.48 % weiterhin in einem guten
Bereich.
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Abbildung 4.4: Testfahrt 3 des physikalisch-datenbasierten Modells.

4.2 Tiefes KNN

Nun sollen die Ergebnisse der Simulationen des tiefe KNN der drei Testfahrten
dargestellt werden. Die Wurzel der mittleren Fehlerquadrate von RMSE = 1.319
bestétigt eine erfolgreiche Modellierung der Fahrzeuglingsdynamik. Der Verlauf der
Abweichung zeigt Ahnlichkeiten zum physikalisch-datenbasierten Modell. Dynami-
sche Vorgiange werden wie erwartet schlechter durch das Modell dargestellt, statische
Geschwindigkeiten werden jedoch mit hoher Prézision simuliert. Das Modell weist
zum gleichen Zeitpunkt, wie das physikalische Modell, die héchste Abweichung von
Av (t =89.5s) = 4.19 % auf.
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Abbildung 4.5: Testfahrt 1 des tiefen KNN.



42 4 Ergebnisse

Bei hoheren Geschwindigkeiten zeigt auch dieses Modell héhere Abweichungen.
Die Simulation der zweiten Testfahrt mit dem tiefen KNN weist nahezu konstant
eine Abweichung in der Grofenordnung von 10% auf. Bei einem RMSE = 2.411
sowie VAF = 97.49 % lasst das Ergebnis dennoch auf eine erfolgreiche Modellierung
schliefsen.
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Abbildung 4.6: Testfahrt 2 des tiefen KNN.

Die Simulation der dritten Testfahrt bestitigt die Ergebnisse. Im vorderen Teil
der niedrigen Geschwindigkeiten ist die Modellierung nahezu perfekt. Im hinteren
Teil weist das Modell jedoch bei den héheren Geschwindigkeiten ein gréfsere kon-
stante Abweichung auf. Die Wurzel der mittleren quadratischen Fehler liegt somit
bei RMSE = 2.825.
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Abbildung 4.7: Testfahrt 3 des tiefen KNN.
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4.3 Rekurrentes Netz

Die Simulation des rekurrenten Netzes zeigt, dass das Training erfolgreich war. Der
Wert der simulierten Geschwindigkeit liegt nahe an der gemessenen Geschwindigkeit.
Ebenfalls scheint das rekurrente KNN die dynamischen Zusammenhénge erlernt zu
haben. Zur Simulation werden die Eingangswerte aus den ersten fiinf Zeitschritten,
fiir den ersten Berechnungsschritt, aus den Messdaten genommen. Bei allen weiteren
Berechnungsschritten werden die Werte der Geschwindigkeit jeweils um einen Zeit-
schritt nach hinten verschoben sowie der letzte Zeitschritt mit der aus dem Ausgang
berechneten Geschwindigkeit besetzt. Die Eingangswerte des Gas- und Bremspe-
dals werden wie beim klassischen vorwértsgerichteten KNN nur aus den Messdaten
genomimen.

Die Simulation der ersten Testfahrt zeigt einen Wert von RMSE = 1.354 fiir die
Wurzel der mittleren Fehlerquadrate. Die Abweichung erreicht jedoch einen maxi-

malen Wert von Av (t = 86.1s) = 4.27 2. Die variance accounted for erreicht einen
Wert von VAF = 94.15 %.
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Abbildung 4.8: Testfahrt 1 des rekurrenten KNN.

Die Wurzel der mittleren quadratischen Abweichung der zweiten simulierten Test-
fahrt liegt bei RMSE = 1.461 bei einer variance accounted for von VAF = 93.80 %.
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Abbildung 4.9: Testfahrt 2 des rekurrenten KNN.

Bei der Simulation der dritten Testfahrt, mit einer Mischung aus langsamer und
schneller Fahrt, erreicht die Wurzel der mittleren Fehlerquadrate mit RMSE = 0.964
einen sehr niedrigen Wert. Die wvariance accounted for liegt mit einem Wert von
VAF = 99.21 % ebenfalls nahe an ihrem Maximum.
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Abbildung 4.10: Testfahrt 3 des rekurrenten KNN.

4.4 Strukturiertes Netz

Das Training des strukturierten KNN ist erfolgreich. Die Wurzel der mittleren qua-
dratischen Fehler liegt bei RMSE = 1.542. Die wariance accounted for liegt bei
VAF = 93.80 %. Mit der Ausnahme der Bremsvorginge ist die Abweichung iiber-
wiegend gering. Der grofte Fehler tritt wieder zum gleichen Zeitpunkt wie bei den
anderen Modellen auf und betrigt Av (t = 89.5s) = 4.73 2.
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Abbildung 4.11: Testfahrt 1 des strukturierten KNN.

Die zweite Testfahrt offenbart sehr geringe Abweichungen, die sich in einer gerin-
gen Wurzel der mittleren Fehlerquadrate von RMSE = 1.212 niederschlagen. Die
variance accounted for Metrik liegt mit VAF = 96.59 % ebenfalls auf einem hohen
Wert.
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Abbildung 4.12: Testfahrt 2 des strukturierten KNN.

Die dritte Testfahrt zeigt wiederum einen geringen Fehler fiir die niedrigen Ge-
schwindigkeiten und einen grofseren Fehler fiir die hoheren Geschwindigkeiten. Die
Wurzel der mittleren Fehlerquadrate liegt bei RMSE = 2.221.
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Abbildung 4.13: Testfahrt 3 des strukturierten KNN.

Bei Betrachtung der Verlaufe der Zwischenausgéange wird deutlich, dass diese nicht
die gleichen Giite des Trainingserfolges aufweisen. Werden verbrennungsmotorisches
und elektrisches Antriebsmoment betrachtet, kann eine Aussage dariiber getroffen
werden, ob das strukturierte KNN die Hybridantriebsstrategie des Fahrzeuges er-
lernt hat. Der Verlauf des verbrennungsmotorischen Antriebsmoment zeigt, dass das
KNN zwar die genauen Werte nicht erlernt hat, die Hybridstrategie mit ein- und aus-
geschaltetem Verbrennungsmotor erscheint jedoch vom KNN in Grundziigen erlernt
zu sein.
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Abbildung 4.14: Verbrennungsmotorisches Antriebsmoment als Zwischenausgang
des strukturierten KNN.

Diese Verlidufe offenbaren jedoch auch, dass das strukturierte KNN zum Teil den
falschen Fahrmodus wahlt. Im Bereich von 250s < ¢t < 290 s simuliert das Modell
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einen rein verbrennungsmotorischen Antrieb. Die Messdaten zeigen jedoch ein héhe-
res Antriebsmoment fiir den Verbrennungsmotor und ein negatives Antriebsmoment
fiir den Elektromotor. Somit weisen die Messdaten der realen Fahrt in dieser Zeit-
spanne eine Lastpunktanhebung zum Laden der Traktionsbatterie auf. Um die Fahr-
modi vollstandig abbilden zu kénnen, miisste zusatzlich der Ladestand der Batterie
simuliert werden. So ist es moglich, die Zwischenausgangsschicht um den Batterie-
strom Ipy, und Spannung Ug, zu erweitern. Uber externe Berechnungen, analog zur
Integration der Beschleunigung zur Geschwindigkeit, liefe sich der Ladestand der
Batterie als zusétzlicher Eingang des KNN realisieren. Unter Vernachléassigung der
Nebenverbraucher ist so eine Simulation der Batterie moglich.
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Abbildung 4.15: Elektrisches Antriebsmoment als Zwischenausgang des strukturier-
ten KNN.

4.5 Vergleich und Bewertung der Ergebnisse

Nach der Simulation der drei Testfahrten mit den verschiedenen Modellen lassen
sich deren Wurzeln der mittleren quadratischen Fehler vergleichen.

RMSE Testfahrt 1 | Testfahrt 2 | Testfahrt 3 MSE est
phys.-datb. Modell 1.060 1.363 3.054 0.0019157
tiefes KNN 1.319 2.411 2.825 0.0015341
rekurrentes KNN 1.354 1.461 0.964 0.0022388
strukturiertes KNN 1.542 1.212 2.221 0.0015335

Tabelle 4.2: RMSE der simulierten Testfahrten und MSE des Testdatensatzes.
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In der ersten Testfahrt mit niedrigen Geschwindigkeiten weist das physikalisch-
datenbasierte Modell den niedrigsten Fehler auf. In der zweiten Testfahrt ist das
strukturierte KNN das beste hier verglichene Modell. Das physikalisch-datenbasierte
Modell sowie das tiefe KNN scheinen in niedrigeren Geschwindigkeiten genauere Fr-
gebnisse zu liefern. Das strukturierte Modell weist jedoch in der zweiten Testfahrt
mit den hochsten Geschwindigkeiten die geringste Abweichung auf. In der dritten
Testfahrt erzielt jedoch das rekurrente KNN mit seinen LSTM Schichten mit Ab-
stand das beste Ergebnis.

Wird die Kostenfunktion der KNN nach dem Training auf den Testdatensatz,
bestehend aus den aktuellsten 125 der aufgenommenen Fahrten, angewandt. Ergibt
sich fiir das Tiefe KNN ein Wert von MSE1. = 0.0015341. Wird dies mit dem
Ergebnis des AutoML generiertem KNN von MSEr.; = 0.0015684 verglichen, zeigt
sich, dass das hindisch angelegt KNN zwar wie in Kapitel 3.3.5 gezeigt ein minimal
besseren Wert fiir den Validierungsdatensatz zeigt, aber im Testdatensatz schlechter
abschneidet. Insgesamt sind die Ergebnisse dieser beiden KNN nahezu identisch,
weshalb auf eine detaillierte Darstellung der Ergebnisse des AutoML generierten
KNN verzichtet werden kann. Fiir das strukturierte KNN ergibt sich ebenfalls ein
ahnlicher Wert fiir das mittlere Fehlerquadrat des Testdatensatz von MSEr. =
0.0015335. Das rekurrente KNN liefert hingegen mit einem Wert von MSEr. =
0.0022388 das schlechteste Ergebnis. Somit ist das strukturierte KNN, wenn auch
nur mit minimal besserer Giite, als das beste der KNN Modelle anzusehen. Zum
Vergleich der KNN mit dem physikalisch-datenbasierten Modell wird auch auf die
Ausgaben dieses Modells die Kostenfunktion angewandt. Das mittlere Fehlerquadrat
fiir den Testdatensatz ergibt sich zu MSEr.; = 0.0019157. Somit liefert das tiefe
KNN geringere Abweichungen als das physikalisch-datenbasierte Modell und das
strukturierte KNN liefert fiir den Testdatensatz die geringsten Abweichungen.

Im Vergleich der Modelle mit Hilfe der mittleren Fehlerquadrate angewandt auf
einen nicht zum Training verwendeten Testdatensatz liegt somit das strukturierte
KNN unter den hier verglichenen Modellen vorne. Eine ausfiihrliche Auswertung,
Bewertung und Erlauterung der Grenzen der Modelle erfolgt im Kapitel 5.

4.6 Datenqualitat

Die grofte Grenze der Giite der KNN ist der Datensatz an denen diese trainiert
werden. Die in dieser Arbeit verwendeten Daten sind aus den fahrzeuginternen Sen-
soren gewonnen sind somit nur von geringer Qualitdt. Eine mogliche Begrenzung
der Modelle liegt schon in der Messfrequenz von 10 Hz. Dies macht es unmoglich,
hoherfrequente Vorgénge iiberhaupt zu messen, geschweige denn in den Modellen ab-
zubilden. Auflerdem steigt mit der Periodendauer der Fehler bei der Integration der
Geschwindigkeiten. Als Ausgangsgrofte der Modelle wurde die Langsbeschleunigung
aiong Verwendet. Die aus dem Beschleunigungssensor des Ford C-Max gewonnenen
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Daten sind jedoch stets verrauscht und fehlerbehaftet.
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Abbildung 4.16: Integration der Beschleunigungsdaten der Testfahrt 1.

Betrachtet man den Geschwindigkeitsverlauf, der aus der Integration der Be-
schleunigungsdaten generiert werden kann, wird der Fehler der Sensordaten deutlich.
Selbst in Situationen, in denen das Fahrzeug still steht, ergibt die Integration des
verrauschten Signals eine Bewegung. Die KNN werden somit anhand dieses feh-
lerhaften Signals trainiert. Der Erfolg des Training spricht damit erstens fiir eine
erfolgreiche Abstraktion der gewiinschten physikalischen Abhéngigkeiten, zweitens
werden bessere Daten mit grofser Wahrscheinlichkeit die Ergebnisse der KNN ver-
bessern.

Der Versuch bessere Beschleunigungsdaten aus dem aufgezeichneten Geschwindig-
keitsverlauf zu generieren, scheitert an dessen Wertdiskretheit. Eine Glattung des
Geschwindigkeitsverlaufes ist zwar moglich, bringt jedoch neue Fehler mit sich.

Das wertdiskrete Geschwindigkeitssignal sorgt ebenfalls fiir schlechtere Werte der
im Kapitel 4 angewendeten Wurzel der mittleren Fehlerquadrate. Somit schneiden
die Modelle in diesen Testfahrten, verglichen zu einem realen wertkontinuierlichen
Verlauf, schlechter ab. Betrachtet man bspw. den Fehler des strukturierten KNN in
der zweiten Testfahrt wie in Abbildung 5.5, erkennt man, dass ein Teil der Abwei-
chung mit den wertdiskreten Geschwindigkeitswerten zu erkléren ist.

4.7 Wie viele Daten sind genug?

In diesem Abschnitt soll eine Einschéatzung erfolgen, mit welcher Datenmenge ein
erfolgreiches Training der KNN moglich ist. Die bendtigte Datenmenge hat einen
grofsen Einfluss auf die Realisierbarkeit der Ansétze des maschinellen Lernens zur
Fahrzeuglangsdynamik Modellierung. Der generelle Zusammenhang zeigt, dass mehr
Daten ein besseres Modell ermdglichen. Ab einer gewissen Menge bringen zusétzliche
Daten jedoch nur noch geringen bis gar keinen Mehrwert im Training des KNN.
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Somit existiert eine Menge an Trainingsdaten, die ein optimales Verhéltnis zwischen
Aufwand und Nutzen darstellt.

Zur Untersuchung des Einflusses der Datenmenge wird das tiefe KNN mit un-
terschiedlichen Anteilen der gesamten Datenmenge trainiert. Ein Vergleich der Er-
gebnisse der Kostenfunktion angewandt auf den gleichen Testdatensatz erlaubt eine

Einschatzung der Modelle.

Anteil | Dauer | Strecke | MSEfest
100% | 116.67h | 8391km | 0.001534
90 % | 105.00h | 7703km | 0.001549
80% | 93.33h | 6794km | 0.001548
70% | 81.67h | 6097km | 0.001619
60% | 70.00h | 5070km | 0.001538
50% | 58.33h | 4388km | 0.001524
40% | 46.67h | 3565km | 0.001569
30% | 35.00h | 2674km | 0.001563
20% | 23.33h | 1744km | 0.001774
10% | 11.67h | 712km | 0.002561
5% 5.83h | 374km | 0.004663

1% 1.17h 48km | 0.009931

Tabelle 4.3: Einfluss der Datenmenge auf das Training.

Nahezu identische Ergebnisse fiir Trainingsdatenanteile von 100 % bis 30 % besté-
tigen sofort, dass die im Rahmen dieser Arbeit verwendete Menge der Daten fiir das
Training der KNN keinen limitierenden Faktor spielt. Es wird damit jedoch auch
deutlich, dass mit bereits geringerem Aufwand eine geeignete Datenmenge aufge-
nommen hétte werden konnen. Statt der, fiir das Training der Modelle dieser Arbeit
verwendeten, 8391 km hétten Fahrten mit einer Gesamtlénge in der Grokenordnung
von 2000 km bei 3000 km bereits d&hnliche Ergebnisse liefern kénnen.

Eine eindeutige Bewertung der unterschiedlichen Datenmengen erlaubt dieses ein-
fache Testkriterium jedoch nicht. Das Training der KNN, als statistischer Prozess
und insbesondere durch die Initialisierung der Gewichte mit Zufallsvariablen, liefert
selbst fiir die gleichen Trainingsdaten stets andere Ergebnisse. Somit unterliegen die
Werte der mittleren Fehlerquadrate einer gewissen Streuung. Der Abfall des Fehlers
bei iiber 10 % der Daten ist jedoch trotzdem ein eindeutiges Indiz auf die Grofen-
ordnung der bendétigten Datenmenge.
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Abbildung 4.17: Einfluss der Datenmenge auf Testfahrt 3 des tiefen KNN.

Als alternative Methode zur Bestimmung einer ausreichenden Datenmenge soll
ein statistisches Verfahren angewandt werden. Die korrekte Datenmenge wird durch
den aus statistischer Sicht konvergenten Punkt der Dichtefunktion der gesammelten
Daten abgeschitzt [18]. Die Dichtefunktion der Daten x = {x;}}_, sei f (z;n) fiir ver-
schiedene Datenmengen n. In dieser Untersuchung wird die Anzahl der Messpunkte
n jeweils aus der Menge der Fahrten mit je t = 300s bestimmt. Die Anderung der
Dichtefunktion wird mit dem Hinzufiigen einer weiteren Fahrt mit m Messpunkten

immer geringen.

~

f(z:n) ~ f(z;n+m),mit n — oo,m € Rt (4.4)

Wenn das Hinzufiigen weiterer Daten keine Anderung der Dichtefunktion liefert,
kann die Datenmenge als ausreichend angesehen werden. Zur Schétzung der Dich-
tefunktion der Daten wird die Kerndichteschitzung angewandt [2].

k(t) = ez (4.6)
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Qlong Qlong

Abbildung 4.18: Kerndichteschatzung fiir unterschiedliche Datenmengen.

Um zwei Dichtefunktionen zu vergleichen, wird die Kullback-Leibler-Divergenz
herangezogen [17] [12].

A

KL <f(x,n+m) ||f(x,n)) = /_Zf(x;n+m) -log%dx (4.7)

Hierbei spricht ein grofer Wert der Kullback-Leibler-Divergenz der beiden Dich-
tefunktionen KL ( fn+m)||f (2 n)) dafiir, dass zwischen den beiden unter-
schiedlichen Dichtefunktionen f (x;n 4+ m) und f (x;n) unterschieden werden kann.
Somit enthalten die zuséatzlichen m Messpunkte weitere nicht in den n Messpunkten
enthaltene Daten und liefern einen Mehrwert zum erfolgreichen Training der KNN.
Nahert sich die Kullback-Leibler-Divergenz jedoch 0 sind sich die beiden Dichtefunk-

tionen sehr dhnlich und die m Messpunkte beinhalten keine neuen Informationen.
Die Abbruchbedingung des statistischen Verfahrens wird also so formuliert, dass

wenn KL ( fan+m)||f (x n)) nur noch minimale Anderungen fiir zusétzliche

Daten erfahrt, die gewiinschte Datenmenge erreicht worden ist.

‘KL (f(a:;n—i—m)][f(:z:;n)) _ KL <f(x;n+2m)\|f(a:;n+m)>‘ <eeceRY
(4.8)

Angewandt auf die drei Eingangs- und die Ausgangsgrofien der Langsdynamik-
modelle pacc, PBrk; Vrsg SOWi€ Giong und mit der Abbruchbedingung von e = 107°
ergeben sich folgende Verldufe der Kullback-Leibler-Divergenzen.
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Abbildung 4.19: Kullback-Leibler-Divergenz mit der Abbruchstelle markiert als ro-
ter Punkt.

Die hier gewdhlte Abbruchbedingung dieses Verfahrens bestétigt somit ebenfalls
eine ausreichende Menge an Daten zum Training der KNN. Auferdem wird mit
n = 61 eine sehr geringe Anzahl an Fahrten mit einer Gesamtdauer von t = 5.08 h ab-
geschatzt. Das Verfahren berticksichtigt jedoch nicht das Zusammenspiel der einzel-
nen Grofsen untereinander und die Anwendung auf KNN ist auch nicht die urspriing-
liche Verwendung. Das Verfahren kann also nur als bedingt geeignet zur Auswahl der
bendtigten Trainingsdatenmenge eines KNN bezeichnet werden. Das Ergebnis dieses
Verfahrens ist insbesondere von der Wahl eines Wertes fiir die Abbruchbedingung
e abhingig. Somit bestimmt die Wahl eines Wertes fiir ¢ das Ergebnis dieses Kri-
teriums. Die Kernaussage dieses Verfahrens ist es, eine Aussage dariiber zu treffen,
ob ein neuer Datensatz weit genug vom bisher aufgenommenen Datensatz abweicht,
um einen Mehrwert zu bringen. Auch wenn sich die Daten héufig wiederholen und
damit die Kullback-Leibler-Divergenz unterhalb des Abbruchkriteriums liegt, kann
ein weiterer Datensatz mit deutlich unterschiedlicher Verteilung folgen. Dies wird
bspw. im Verlauf der Kullback-Leibler-Divergenz des Bremspedales pg, deutlich.
Auch wenn der grobe Verlauf der Divergenz fallend ist, folgen nach dem Erreichen
des Abbruchkriteriums noch hohe Divergenzen. Diese hohen Divergenzwerte weisen
auf Datensitze mit einem Mehrwert fiir das Training der KNN durch bisher unbe-
kannte Werte hin. Trotzdem kann das Verfahren einen quantifizierbaren statistischen
Indiz iiber die benétigte Datenmenge liefern. Mit der Wahl eines geeigneten e liegen
die Ergebnisse nahe an denen des zuvor beschriebenen Trainings mit verschiedenen
geringeren Datenanteilen.
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Wichtiger als die reine Menge an Daten ist eine Abdeckung aller méglichen Fahrsi-
tuationen. Fine groke Menge an alltéglichen Fahrten deckt alle iiblichen Situationen
ab. Alternativ sollte es moglich sein, mit noch geringeren Datenmengen KNN erfolg-
reich zu trainieren. Eine absichtliche Anregung aller moglichen langsdynamisch re-
levanten Situationen kénnte einen noch wesentlich kleineren Datensatz ermoglichen,
der bereits zum Training der KNN verwendet werden kann. Eine solche Fahrt miisste
verschiedene starke Beschleunigungs- und Bremsvorginge im gesamten Geschwin-
digkeitsspektrum des Fahrzeuges enthalten. Méglicherweise sind solche , kiinstlichen®
Daten bereits weit unterhalb 1000 km zum Training der KNN geeignet. Ein grofser
Datensatz alltéglicher Fahrten hat jedoch den Vorteil, dass die Anwendung der Mo-
delle in den gleichen alltédglichen Fahrsituationen erfolgreich trainiert wird. Bei einem
Jkiinstlichen Datensatz besteht die Moglichkeit, dass in der Anwendung der Mo-
delle nicht bedachte Situationen auftreten, bei denen der Erfolg zur Féahigkeit der
Abstraktion nicht garantiert ist.

Die Trainingsdaten sind jedoch fehlerbehaftet. Diese gleichverteilten Fehler und
Rauschen werden mit grofsen Mengen an Trainingsdaten ausgeglichen. Eine hohere
Qualitat der Daten mit geringerem Rauschen und Fehlern kénnte somit die benotigte
Menge an Daten weiter reduzieren.



KAPITEL O

Bewertung und Ausblick

In diesem Kapitel erfolgt eine Auswertung der verschiedenen Modelle. Insbesondere
wird ein Vergleich der Korrelationen der Geschwindigkeitsprofile in den verschie-
denen Testfahrten angestellt, um gemeinsame Fehler der unterschiedlichen Modelle
aufzuzeigen. Anschliefsend erfolgt eine Bewertung der verschiedenen Modellierungs-
ansétze sowie ein Ausblick.

5.1 Auswertung

An den Ergebnissen aller Modelle ist auffillig, dass diese alle &hnliche Ergebnisse
und auch &hnliche Abweichungen zur gemessenen Geschwindigkeit aufweisen. Ins-
besondere zwischen dem physikalisch-datenbasierten Modell, dem tiefen KNN und
dem strukturierten KNN gibt es grofe Gemeinsamkeiten zwischen den Ergebnissen.
Um dies weiter zu verfolgen, erfolgt eine Untersuchung der Korrelation.

Zum Vergleich der verschiedenen Modelle mit den Messdaten und auch unter-
einander wird der Korrelationskoeffizient r,, herangezogen. Sind zwei Vektoren x
und y mit ¢ = 1,...,n Elementen und den arithmetischen Mitteln z = %Z?:1 X
und §y = %Z?:l y; gegeben, ergibt sich fiir den Korrelationskoeffizienten folgende
Beziehung.

Tyy = —Fm———— (5.1)

Mit den Kovarianzen
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n

Coy= > (x:—2) (4 — V) (5.2)

Cow = Z (z; — 1) (5.3)
Cyy = Z (yi — ) (5.4)

Der Korrelationskoeffizient ist eine dimensionslose Gréfte mit Werten zwischen —1
und 1 und ist ein Malfs fiir den Grad des linearen Zusammenhanges der zwei Vektoren
x und y. Ist der Zusammenhang zwischen den beiden Vektoren vollkommen positiv
linear, liegt der Wert bei 1. Bei negativer vollstiandiger linearen Abhéngigkeit weist
Tyy €inen Wert von —1 auf. Ist jedoch keine (lineare) Abhéngigkeit zwischen den
beiden Vektoren vorhanden, liegt der Wert des Korrelationskoeffizienten bei 0.

Es lassen sich nun fiir einzelne simulierte Fahrten sdmtliche Korrelationskoeffizi-
enten der verschiedenen Modelle und der Messdaten bestimmen und in einer Kor-
relationsmatrix darstellen. Der Wert des Korrelationskoeffizienten eines Vektors mit
sich selbst betragt immer 1. Im Sachverhalt dieser Arbeit weisen hohe Werte auf
hohe Korrelation der Simulationsergebnisse zweier Modelle oder eines Modells mit
den Messdaten hin.

Werden nun die Korrelationskoeffizienten fiir die drei Testfahrten berechnet, er-
geben sich folgende Korrelationsmatrizen.

Korrelationsmatrix Testfahrt 1

— 1.000
Messdaten - 0| 1.000 0.983 0.976 0.969 0.973

Physikalisches Modell - 110.983 1.000 0.996 0.993 0.987 | |(.990

Tiefes KNN - 210.976 0.996 1.000 0.999 0.990
- 10.980
Strukturiertes KNN - 310.969 0.993 0.999 1.000 0.988

Rekurrentes KNN - 4 [0.973 0.987 0.990 0.988 1.000 0.970

0 1 2 3 4
Abbildung 5.1: Korrelationsmatrix der ersten Testfahrt.

Hierbei sind fiir alle Koeffizienten hohe Korrelationen festzustellen. Was eine er-
folgreiche Modellbildung in allen hier untersuchten Fillen bestétigt. Es wird jedoch
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fiir alle Fahrten eine hohere Korrelation der Modelle untereinander als zu den Mess-
daten ermittelt. Insbesondere das tiefe KNN und das strukturierte KNN weisen
einen hohen Korrelationskoeffizienten von 0.999 auf. Das strukturierte KNN kann,
wenn die Zwischenausgéange im Anwendungsfall keinen Einfluss auf das Netz haben,
als noch tieferes KNN angesehen werden. Hierbei ist die hohe Korrelation auf Grund
der Ahnlichkeit der zugrunde liegenden Modellierung zu erwarten. Uberraschend ist
jedoch die hohe Korrelation des physikalisch-datenbasierten Modells zu den beiden
vorwartsgerichteten neuronalen Modellen von 0.993 und 0.996. Sogar zum rekurren-
ten KNN ist die Korrelation mit 0.987 grofer als zu den Messdaten mit 0.983.

Korrelationsmatrix Testfahrt 2

— 1.000
Messdaten - 0 1.000 0.983 0.987 0.983 0.961

Physikalisches Modell - 1 0.983 1.000 0.995 0.995 0978 | |9
Tiefes KNN - 2 0.987 0.995 1.000 0.996 0976 | | |0.980

Strukturiertes KNN - 3 1 0.983 0.995 0.996 1.000 0.984

- 10.970
Rekurrentes KNN - 4 10.961 0.978 0.976 0.984 1.000
0 1 2 3 4
Abbildung 5.2: Korrelationsmatrix der zweiten Testfahrt.
Korrelationsmatrix Testfahrt 3
— 1.000
Messdaten - 0| 1.000 0.997 0.997 0.997 0.989
- 10.998
Physikalisches Modell - 1 0.997 1.000 1.000 0.999 0.989 - 10.996
Tiefes KNN - 2 0.997 1.000 1.000 1.000 0.990 | | | go4
Strukturiertes KNN - 3 0.997 0.999 1.000 1.000 ' 0.990 | | |0.992
Rekurrentes KNN - 4 10.989 0.989 0.990 0.990 1.000 | | |0-990

0 1 2 3 4

Abbildung 5.3: Korrelationsmatrix der dritten Testfahrt.
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In den anderen beiden Korrelationsmatrizen bestétigt sich dieses Verhaltnis. Ins-
besondere fiir das physikalisch-datenbasierte Modell und die beiden vorwérts gerich-
teten Modelle gibt es hohe Korrelationen. Die Modelle weisen stets hohere Korrela-
tionen untereinander auf, obwohl die Strukturen der Modelle zum Teil vollstandig
unterschiedlich sind. In der dritten Testfahrt besteht sogar zwischen dem tiefen KNN
und dem physikalisch-datenbasiertem Modell eine gréfere Korrelation als zwischen
den beiden neuronalen Modellen. Nur das rekurrente KNN weist zum Teil nied-
rigere Korrelationen zu den anderen Modellen auf. Dabei ist die Korrelation zum
Messsignal jedoch stets niedriger zu den anderen Modellen.

Diese Korrelationen weisen damit auf einen gemeinsamen Fehler in allen der Mo-
delle hin. Da diese aus mathematischer Sicht vollkommen verschieden sind, wird
der Fehler in den Teilen der Modelle liegen, die alle gemein haben. Dies sind insbe-
sondere die Datengrundlage sowie die zu Beginn getroffenen Vereinfachungen. Allen
Modellen fehlt die Erfassung einiger relevanter Eingangsgroften, Parameter oder auch
Storgrofsen. Vernachléssigt werden so bspw. die Verdnderungen der gesamten Fahr-
zeugmasse durch unterschiedliche Anzahlen an Passagieren und unterschiedliche Be-
ladungen. Ebenfalls vernachléssigt werden die unterschiedlichen Zusténde der Reifen
oder sogar der Einsatz unterschiedlicher Reifen. Ebenfalls nicht gemessen und somit
nicht berticksichtigt sind die Fahrbahneigenschaften. All diese Vereinfachungen ha-
ben einen Einfluss auf die mit den Modellen abstrahierten Fahrwiderstandskréften.
So dndert sich u.a. der Rollwiderstand mit dem Radius und Zustand des Reifens so-
wie beim Befahren unterschiedlicher Fahrbahnoberflichen. Alle Modelle verwenden
statistische Verfahren und haben somit eine Form einer Mittlung dieser Parameter
und Storgroken vorgenommen. Bei einer Abweichung der realen Gegebenheiten von
dieser Norm treten dementsprechend Fehler auf.

Insbesondere jedoch fiihrt die Reduzierung der Eingangsdaten auf die leicht zu
messenden Grofsen zur Vernachlédssigung der Fahrwiderstandskréfte, die von ande-
ren nicht gemessenen Grofen abhédngen. Hierbei sind insbesondere der Steigungs-
widerstand sowie die vom Wind induzierte Luftwiderstandskraft zu nennen. Die
Effekte dieser Krafte lassen sich nicht aus den Eingangsgrofen ermitteln und fehlen
dementsprechend in allen im Rahmen dieser Arbeit erstellten Modellen. Die Kor-
relationen des rekurrenten KNN fallen hier jedoch niedriger aus, da dieses Modell
zusétzlich zum ebenfalls gleichen Fehler noch dynamisches Verhalten abbilden kann.
Dieses erganzende Verhalten erklart die zusétzlichen Unterschiede zu den anderen
drei Modellen.

Aus diesem Grund lésst sich auch keine absolute Bewertung der Modelle unter-
einander anhand der Abweichungen zum Messsignal treffen. Ein Modell mit nahezu
keinen Abweichungen ist unter den gegebenen Voraussetzungen nicht méglich und
auch nicht als perfektes Modell anzusehen. Die oben verwendeten Metriken wie MSE
oder RMSE, die auf den Abweichungen der Simulation zu den Messwerten basieren,
kénnen somit nicht mehr wesentlich bessere Werte als in den erstellten Modellen
erreichen. Eine Optimierung der Modelle anhand dieser Grofen ist unter Annah-
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me eines gleichverteilten Fehlers dennoch sinnvoll. Der Steigungswiderstand kann
als gleichverteilt angenommen werden, da die Hohe das Fahrzeugs iiber NN am
Anfang und am Ende aller Testfahrten nahezu gleich ist. Somit erzeugt eine Ver-
nachléssigung dieses Widerstandes ohne Berticksichtigung zusétzlicher Effekte einen
gleichverteilten Fehler. Wenn Wind- und Fahrrichtungen sowie Windgeschwindig-
keiten ebenfalls gleichverteilt sind kann auch dieser Fehler annédhernd gleichverteilt
sein. Eine grofte Datenmenge gestattet diese Annahmen. Somit sind die abweichungs-
basierten Metriken zur Optimierung der Modelle geeignet, perfekte Werte konnen
jedoch nicht erreicht werden.

Der Umstand, dass die Korrelationen der Modelle untereinander grofer sind als
zum Messsignal, legt jedoch nahe, dass die Modelle sich dem Optimum angenéhert
haben. Wenn der Fehler aller Modelle gleich ist, und alle den gleichen Vereinfachun-
gen in der Modellierung unterliegen, sollten sich die Modelle einem hypothetischem
Verlauf des realen Fahrzeuges mit den gleichen Vereinfachungen angenshert haben.
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Abbildung 5.4: Abschnitt hoher Korrelation der Modelle in Testfahrt 3.

Als Beispiel dieser Anndherung der Modelle aneinander und an einen hypothe-
tischen Verlauf des realen Fahrzeuges kann ein Abschnitt der dritten Testfahrt be-
trachtet werden. In der Spanne von 105s < t < 125s ergeben die Simulationen
aller vier Modelle einen nahezu identischen Abfall der Geschwindigkeit (vgl. Abbil-
dung 5.4). Das reale Messsignal legt jedoch einen langsameren Abfall der Geschwin-
digkeit vor. Die hohe Korrelation der vier Modelle bei gleichzeitiger Abweichung
vom realen Signal kann somit wahrscheinlich mit einer Abweichung von den Model-
lierungsvereinfachungen erklart werden. In diesem Fall hat moglicherweise Riicken-
wind und oder eine abschiissige Fahrbahn dazu gefiihrt, dass das Fahrzeug langsamer
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abbremst. Moglicherweise fehlt den Modellen jedoch auch die dynamische Kompo-
nente dieser lingsdynamischen Situation. Bei diesem Abbremsvorgang spielt bspw.
die Tragheit der Fahrzeugmasse in der langsameren Bremsung eine Rolle. Drei der
Modelle kénnen diese jedoch nicht korrekt abbilden, da sie ihre Berechnungen nur
auf einen Zeitschritt stiitzen. Eine Erklarung der Abweichungen in der hier diskutier-
ten Zeitspanne mit der fehlenden Féhigkeit zur Abbildung dynamischer Vorgénge
ist auf Grund der Ergebnisse des rekurrenten KNN jedoch unwahrscheinlich. Auch
das zur Abbildung dynamischen Verhaltens fahige Modell weist an dieser Stelle eine
ahnliche Abweichung auf.

Der Geschwindigkeitsverlauf sollte dementsprechend selbst bei perfekter Model-
lierung der Léngsdynamik nur unter bestimmten Bedingungen die gleichen Werte
wie die gemessene Geschwindigkeit aufweisen. Nur solange die Bedingungen, wie
bspw. die Windgeschwindigkeit und die Steigung, den Vereinfachungen der Model-
lierung entsprechen, kann die Simulation mit den Messdaten iibereinstimmen. Die
Simulation der Testfahrt 2 des strukturierten KNN zeigt moglicherweise ein solches
Szenario. Innerhalb der Zeitspanne von 80s < ¢t < 230s ist die Abweichung stets
kleiner als Av < 1.22 7. Uber einen Zeitraum von ¢ = 114.8s ist der Fehler sogar
kleiner als Av < 0.5 . Dies legt die Vermutung nahe, dass fiir diese Zeitspanne die
wahren Gegebenheiten den Vereinfachungen der Modellierung entsprechen.

2580 100 120 140 160 180 200 220
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Abbildung 5.5: Abschnitt hoher Ubereinstimmung in der zweiten Testfahrt des
strukturierten KNN.
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5.2 Bewertung der Ansatze

Klassische physikalische Lingsdynamikmodelle liefern trotz grofer Vereinfachungen
gute Ergebnisse. Zur Modellbildung ist Wissen iiber das Fahrzeug nétig. Viele der
bendtigten Parameter sind jedoch allgemein unbekannt und miissen wenn benétigt
iiber aufwendige Versuche ermittelt werden. Als Alternative dazu werden in dieser
Arbeit weitere Ansétze vorgeschlagen und Modelle erstellt. Die Anforderungen der
Ansétze reichen von rein datenbasiert ohne Wissen iiber das Fahrzeug bis hin zu
einem klassischen physikalischen Modell, dessen fehlende Parameter iiber einfach
Anpassungen an gemessene Daten gewonnen werden.

Das physikalisch-datenbasierte Modell zeigt die Grenzen der klassischen physika-
lischen Modellbildung auf. Ein Kompromiss zwischen der komplexen Realitdt und
einfacher physikalischer Approximierung muss gewahlt werden. Mit steigender Kom-
plexitét sinken die Verbesserung der Modellierung jedoch stark. Am Beispiel des in
dieser Arbeit modellierten Ford C-Max Energi Plug-In Hybrid scheitert eine préazi-
sere physikalische Modellierung insbesondere am fehlenden Wissen iiber die Hybrid-
strategie.

Die Modellierung der Langsdynamik iiber KNN wird als Alternative untersucht.
Im Rahmen dieser Arbeit bestétigen die Ergebnisse der Modelle, dass einfache KNN
eine den physikalischen Modellen dhnliche Giite liefern. Hierbei werden lediglich Da-
ten aus fahrzeuginternen Sensoren des Serienfahrzeuges verwendet. Somit ist kein
Wissen iiber das Fahrzeug und die Physik von Fahrzeugdynamik notig. Bereits ein-
fache tiefe KNN konnen mit dieser leicht zu gewinnenden Datenbasis erfolgreich
trainiert werden. Die Giite scheint leicht hinter der des physikalisch-datenbasierten
Modells zuriickzubleiben, wobei wie in der Auswertung im Kapitel 5.1 erlautert eine
abschliefsende Bewertung der Modelle nicht mdoglich ist. Das Fehlen wichtiger Ein-
gangsgrofen wie der Windgeschwindigkeit fithren zwangsweise zu Vereinfachungen
der Modelle. Zusétzlich sind die Messdaten von geringer Giite. Somit kann blofs ge-
schlussfolgert werden, dass einfache tiefe KNN bereits bis nahe an das Maximum der
in den Daten vorhandenen Zusammenhénge trainiert werden konnen. Der Ansatz
iiber AutoML als Tool fiir automatisiertes maschinelles Lernen ermdglicht dies sogar
bereits ohne viel Erfahrung im Bereich der Neuroinformatik.

Wird jedoch bei der Konstruktion des KNN zusétzlich Wissen iiber das Fahrzeug
und beim Training zuséatzliche Daten weiterer fahrzeuginterner Grofen verwendet,
kann ein Modell mit héherer Genauigkeit erstellt werden. Im Rahmen dieser Arbeit
hat das strukturierte KNN bessere Ergebnisse in den simulierten Testfahrten gelie-
fert als das physikalisch-datenbasierte Modell. Das zusétzlich benotigte Wissen iiber
das Fahrzeug ist minimal, es werden lediglich mehr Daten bendtigt. Solange diese
ohne zusétzlichen Aufwand ebenfalls iiber den CAN-Bus abgerufen werden kénnen,
ist diese Vorgehensweise dem einfachen tiefen KNN vorzuziehen. Anstatt das Wissen
iiber das Fahrzeug in Gleichungen zu formulieren und in Parametern festzuhalten,
lasst sich dieses in die Struktur des KNN einbringen und sollte so ein besseres Mo-
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dell liefern. Auch das in dieser Arbeit erstellt strukturierte KNN kdnnte um weitere
relevante Zwischengrofen zu einem umfassenderen KNN erweitert werden. Als ein
Beispiel wurde bereits der Ladestand mit seinem Einfluss auf die Hybridstrategie
des Fahrzeuges genannt. Doch auch die Giite dieses Modells wird dadurch begrenzt,
dass nicht alle relevanten Eingangsgrofsen vorliegen.

Das rekurrente KNN ist ebenfalls zur Modellierung der Langsdynakmik geeignet.
Eine Bewertung anhand des Testdatensatzes offenbart jedoch die niedrigste Mo-
dellgiite unter den KNN. Die Fahigkeit zur Abbildung dynamischer Vorginge ist
fiir die Modellierung wiinschenswert und fithrt so z.B. zu besseren Ergebnissen bei
starken Bremsungen. Moglicherweise lasst sich die Giite des Modells durch weitere
Hyperparameteroptimierung oder durch Einbringung von Wissen analog zum struk-
turierten KNN noch weiter verbessern. Letztendlich sind aber auch die Ergebnisse
des rekurrenten KNN durch die Modellierungsvereinfachungen durch die fehlenden
Eingangsdaten begrenzt.

Somit sind KNN als relevante Alternativen zur klassischen Modellbildung in der
Fahrzeugdynamik bestétigt worden. Der Erfolg dieser trainierten Modelle héngt je-
doch stark von den Trainingsdaten ab. Vom technischen Standpunkt ist das Aufneh-
men dieser Daten ohne Probleme moglich, insbesondere da auf die fahrzeuginternen
Sensoren moderner Fahrzeuge zuriick gegriffen werden kann. In der praktischen An-
wendung ist jedoch das Aufnehmen dieser Daten insbesondere in einer Vielzahl von
Fahrten mit einem grofen Aufwand verbunden.

Die Ergebnisse dieser Arbeit konnen jedoch zeigen, dass die hier verwendeten
Daten aus regularen Alltagsfahrten zum Training der KNN ausreichen. Es miissen
keine Fahrten mit speziellen Manovern unternommen werden um die Trainingsdaten
zu generieren. Stattdessen konnen diese nebenbei und ohne zusétzlichen Aufwand
generiert werden.

Somit ist der Ansatz KNN zur Modellierung von Léngsdynamik als universeller
Ansatz verwendbar. Von einem neuen zu modellierendem Fahrzeug miisste lediglich
ein ausreichender Datensatz generiert werden. Die Struktur des tiefen KNN miisste
nicht einmal angepasst werden und das Training des KNN wiirde ein funktionieren-
des Modell liefern. Eine mogliche Verwendung des vortrainierten KNN senkt dabei
zusitzlich die bendtigte Datenmenge. Physikalische Modelle miissten bspw. fiir an-
dere Antriebstopologien angepasst werden, bei KNN wéren diese Unterschiede irre-
levant. Theoretisch sind die Modelle fiir jegliche Arten von Fahrzeugen anwendbar.
Eine Anwendung vom Motorroller iiber PKW jeder Art bis hin zu LKW und Bus-
sen ist denkbar. Somit ist der Ansatz der KNN wesentlich universeller einsetzbar als
herkémmliche physikalische Modelle.
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5.3 Grenzen der KNN

Da die internen Zusammenhénge der KNN nur schwer bis gar nicht nachzuvollzie-
hen sind, ist eine Diskussion der Grenzen der KNN jedoch nétig. Das KNN ist nach
erfolgreichem Training in der Lage, von gelernten Situationen beginnend die tat-
séchliche Dynamik des Fahrzeuges zu abstrahieren. Somit ist es in der Lage, auch
unbekannte Eingénge entsprechend der gewiinschten Modellierung erfolgreich zu ver-
arbeiten. Trotzdem ist es niemals moglich die Funktion des KNN zu garantieren
oder zu beweisen. Moglicherweise fiihren unbekannte Eingédnge zu unvorhergesehe-
nem Verhalten. Bei einem einfachen gleichungsgestiitzten physikalischen Modell ist
das Verhalten des Modells eindeutig beschrieben. So wire es bspw. moglich einen
Wertebereich zu bestimmen. Die Werte der Ausginge eines KNN hingegen kénnen
moglicherweise sogar unbeschrankt wachsen wenn unbekannte Eingédnge vorliegen.

Als ein rudimentéarer Test im Rahmen dieser Arbeit werden die KNN mit kiinst-
lichen Eingéngen simuliert und deren Ergebnisse auf Plausibilitdt tiberpriift. Ins-
gesamt werden 5 verschiedene Pedalstellungen als Eingdnge fiir alle drei KNN ge-
priift. Auf Grund der Normierung der Eingangsgrofsen kann auch der urspriinglich
in mm gemessene Wert des Bremspedales als prozentual angesehen werden. Ein
erster Test erfolgt mit pacc = 0% sowie pp = 0% mit einem erwarteten Aus-
gang von vg, = 02, Die zweite Plausibilitdtspriifung erfolgt mit pacc = 0% und
peec = 100%, d.h. mit angezogener Bremse und ohne Druck auf das Gaspedal,
auch hier wird eine konstante Geschwindigkeit von vg,; = 0% erwartet. Als dritte
Priifung wird ein Gaspedalwert von pacc = 10 % rampenformig innerhalb von 10
Sekunden aufgebaut und gehalten. Das Fahrzeug soll sich einem Zustand statischer
Geschwindigkeit anndhern. In der vierten Plausibilitdtspriifung mit pacc = 100 %
soll ein erfolgreich trainiertes Modelle sich der elektronisch abgeriegelten Maximal-
geschwindigkeit des Ford C-Max Plug-In Hybrid von vpgmax = 102mph = 46
anndahern. Mit dem abschliefenden fiinften Test werden die Grenzen der KNN mit
unbekannten Eingédngen von pacc = ppic = 100 % ausgetestet.

Das tiefe KNN zeigt sowohl in der ersten als auch in der zweiten Plausibilitatsprii-
fung eine Annéherung an die konstante Geschwindigkeit von v, = 1.98 . Damit
weicht es von der geforderten Geschwindigkeit von vg,y = 07 ab, zeigt jedoch ein
konstantes Verhalten. Die Abweichung lésst sich zum Teil auf die Fehler in den
Trainingsdaten zuriickfithren. Auf die Fehler in den Beschleunigungsdaten wird in
einem spéateren Absatz genauer eingegangen. Die dritte und vierte Plausibilitéts-
prifung zeigt das gewtlinschte Verhalten. Bei einer Gaspedalstellung pacc = 10%
nahert sich das tiefe KNN einer Geschwindigkeit von vg,, = 12.67 = an. Die Fahrt
mit vollem Gaspedalausschlag liefert eine konstante Hohchstgeschwindigkeit von
UFzgmax = 107.1mph = 47.9 = die damit nahe an der gemessenen und im Datenblatt
angegebenen elektronisch abgeregelten Hochstgeschwindigkeit liegt. Im letzten Test
mit gleichzeitig betédtigtem Gas- und Bremspedal liefert das tiefe KNN mit einer
konstanten Geschwindigkeit von vp,, = —0.89 = ein plausibles Ergebnis, ebenfalls
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mit einer geringen Abweichung.
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Abbildung 5.6: Simulierte Plausibilitatspriifungen des tiefen KNN.

Fiir die ersten beiden Tests liefert das strukturierte KNN mit einer asymptoti-
schen Annéherung an konstante Geschwindigkeiten von vg,, = 1.78 % eine konstan-
te Abweichung. Die beiden Plausibiltatspriifungen mit konstanten Gaspedalstellun-
gen liefern zwei konstante Geschwindigkeiten von vp,, (pacc = 10 %) = 12.13 2 und
Vrzg (Pacc = 100 %) = 102.6 mph = 45.85 2. Das strukturierte KNN liefert im Test
mit gleichzeitig betdtigtem Gas- und Bremspedal mit einer konstanten Geschwin-
digkeit von vg,; = 0.15 % ein nahezu perfektes Ergebnis.
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Abbildung 5.7: Simulierte Plausibilitatspriifungen des strukturierten KNN.
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Die Simulationen mit dem rekurrenten KNN liefern im Gegensatz zu den anderen
KNN fiir die ersten beiden Uberpriifungen keinen identischen konstanten Wert der
sich innerhalb weniger Sekunden einstellt. Ohne Bremspedal liefert die erste Plausi-
biltdtspriifung eine konstante Geschwindigkeit von vg,; = 1.75 7. Bei Betétigung des
Bremspedals verbessert sich der Wert deutlich auf einen Wert von vg,g = 0.08 . Der
dritte und vierte Test fiihrt wieder analog zu den anderen KNN zu zwei konstanten
Werten von vp,g (pacc = 10%) = 12.77 2 und vp, (pacc = 100 %) = 129.8 mph =
58.03 77 fiir die Hochstgeschwindigkeit des Fahrzeuges. Der fiinfte Test mit den dem
KNN unbekannten Eingangsdaten von pacc = pgac = 100 % liefert mit der konstan-
ten Geschwindigkeit von vg,, = 5.18 2 ein iiberraschend schlechtes Ergebnis.
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Abbildung 5.8: Simulierte Plausibilitatspriifungen des rekurrenten KINN.

Wihrend die in Kapitel 4 vorgestellten Ergebnisse eine erfolgreiche Modellbildung
darlegen, werden aus diesen Uberpriifungen Grenzen der KNN deutlich. Alle KNN
haben die Annéherung an ein physikalisches Kréftegleichgewicht der Antriebskraft
mit den Widerstandskraften erlernt. Die beiden vorwérts gerichteten KNN liefern
jedoch konstante Abweichungen vom Stillstand des Fahrzeuges. Das LSTM scheint
die geringste Abweichung vom Stillstand bei Betdtigung der Bremse aufzuzeigen.
Dafiir hat das LSTM nicht die kiinstliche Begrenzung der Hochstgeschwindigkeit
des Fahrzeuges auf vp,gmax = 107.1 mph = 47.9 = erlernt. Die anderen beiden KNN
haben diese jedoch erlernt, auch wenn hier wieder konstante Abweichungen deut-
lich werden. Auf den Test mit den im Trainingsdatensatz nicht vorhanden Fall, der
gleichzeitigen vollstandigen Betatigung der beiden Pedale, liefern beide vorwértsge-
richtete KNN plausible Ergebnisse. Hier liefert das LSTM jedoch falsche Werte.

Da die extremen Pedalwerte von 0% und 100 % jedoch nicht haufig in den Trai-
ningsdaten auftauchen, liefern die KNN fiir Werte dazwischen auch deutlich bes-
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sere Ergebinsse. So liefert das tiefe KNN fiir die Pedalwerte von pacc = 0% und
pacce = 50 % eine konstante Geschwindigkeit von vg,, = —0.06 =

Die Anwendung eines KNN ist somit immer mit einer gewissen Unsicherheit
verbunden. Nur nach ausgiebigen Tests auch auferhalb der in den Trainingsda-
ten vorhandenen Eingangsgrofien ist eine Anwendung zu empfehlen. Insbesondere
in sicherheitsrelevanten Anwendungsgebieten wie Fahrerassistenzsystemen ist von
einem Einsatz dieser Modelle abzusehen. Mindestens miissen jedoch zusétzliche Si-
cherheitssysteme wie beispielsweise feste Wertebereiche die Ein- und Ausgénge der
KNN bewerten und begrenzen. Sinnvolle Anwendungsgebiete sind stattdessen in
Bereichen ohne grofie Sicherheitsrelevanz wie bspw. in Fahrsimulatoren zu suchen.

5.4 Fazit und Ausblick

Zusammenfassend lédsst sich sagen, dass KNN geeignete Ansédtze zur Modellierung
von Fahrzeugléngsdynamik darstellen. Mit den in dieser Arbeit verwendeten Da-
ten konnten mehrere geeignete Fahrzeuglingsdynamikmodelle fiir den Ford C-Max
Energi Plug-in Hybrid erstellt werden. Die Giite dieser trainierten Modelle kann mit
klassischer physikalischer Modellbildung mithalten oder sie unter Umsténden sogar
iibertreffen. Generell sind die Modelle der KNN jedoch durch den Trainingsdatensatz
begrenzt. Dabei ermdglichen grofse Datenmengen ein erfolgreiches Training bereits
anhand verrauschter und fehlerbehafteter Messdaten. Dies ermdglicht die Verwen-
dung der fahrzeuginternen Sensoren, dessen Werte iiber den CAN-Bus ohne grofien
Aufwand und Kosten aufgenommenen werden kénnen. Insbesondere jedoch werden
die Ergebnisse der KNN durch das Fehlen langsdynamisch relevanter Eingangsgro-
fsen wie bspw. der Windgeschwindigkeit und der Steigung begrenzt.

Mehrere Verbesserungspotentiale werden im Rahmen der Auswertung aufgezeigt.
Eine Simulation des Batterieladestandes kann eine bessere Simulation der Fahrmo-
di des hybriden Antriebsstranges ermdoglichen. Eine Strukturierung des rekurrenten
KNN mit zusétzlichen fahrzeuginternen Grofen in einer Zwischenausgangsschicht
gilt es zu untersuchen. Insbesondere jedoch sollte untersucht werden, ob zuséatzliche
Grofen aufgenommen werden kénnen. Eine Moglichkeit zur Aufnahme der relativen
Luftgeschwindigkeit, als Summe der Fahrzeug- und Windgeschwindigkeit, bietet eine
Staudrucksonde. Die Steigungswerte der befahrenen Strafen konnten moglicherweise
iiber ein aufgezeichnetes GPS-Signal und der Hilfe von 3D-Kartenmaterial erzeugt
werden. Alternativ kann die Verwendung eines Gyroskopes diese Werte liefern. Ein
externer Beschleunigungssensor oder eine Erhohung der Messfrequenz kann zu einer
Verbesserung der Datenqualitét fithren. Die Ergebnisse dieser Arbeit legen nahe,
dass insbesondere die zusatzlichen Eingangsdaten zu einer verbesserten Modellbil-
dung fiihren.

All diese Verbesserungen wiirden den Aufwand der Modellbildung und insbeson-
dere der Datenaufnahme erhéhen. Aus diesem Grund soll der Mehrwert der einzelnen
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Verbesserungen bestimmt und anhand des Verhéltnisses zwischen Aufwand und Nut-
zen bewertet werden. Eine prézisere und umfassendere Datenaufnahme ist jedoch
zum Zwecke der abschliefenden Bewertung der einfacheren Modelle dieser Arbeit
zu empfehlen. Moglicherweise liefert die Erhéhung des Aufwandes durch zusétzliche
Messgrofen nicht die Verbesserungen in den gewiinschten Grofsenordnungen. Trotz-
dem konnten diese Verbesserungen durch eine weitere Reduzierung der benétigten
Datenmenge einen gewiinschten Mehrwert bringen. Die vollstandige Modellierung
der Léngsdynamik eines Fahrzeuges innerhalb von nur einer Stunde Fahrtzeit sollte
mit diesen Verbesserungen im Rahmen des Moglichen liegen. Eine weitere zu unter-
suchende Verbesserungsmoglichkeit wire die Kombination oder Fusion der Ausgaben
verschiedener Modelle.

Die Verbesserungen durch den erhéhten Aufwand kénnten den Sinn der gesamten
Einfachheit des universellen datenbasierten Ansatzes jedoch unterminieren. Zumin-
dest verschiebt sich die Rahmenbedingung dieses Ansatzes von einem geeigneten
Ansatz mit geringen Aufwand hin zu einer komplexeren Losung mit hohem Auf-
wand, dessen Vorteil bspw. in der geringen bendtigten Zeit zur Modellierung liegen
konnte. Je nach Anwendungsfall sind die Modelle, die im Rahmen dieser Arbeit auf
Basis KNN mit verringertem Aufwand gegeniiber dem physikalischen Modell erstellt
wurden, bereits sehr gut geeignet.
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