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Zusammenfassung

Die Entwicklung neuer Funktionen/Services moderner Pkw basiert zu einem großen Teil
auf sogenannten Fahrdaten und den darin enthaltenen Informationen. Fahrdaten, die wäh-
rend des Betriebs des Fahrzeugs gewonnen werden, können ebenfalls zur Fahrzeugopti-
mierung genutzt werden. Gerade durch die zuletzt stark gestiegene verfügbare Daten-
menge stellt die Analyse der vorhandenen Daten, also die Informationsgewinnung, hierbei
eine ebenso große Herausforderung dar wie die reine Messung, Datenaufzeichnung und
-speicherung. Seit Beginn der 2000er-Jahre werden verstärkt naturalistische Fahrdaten,
also Daten, die während alltäglicher Fahrten im öffentlichen Straßenverkehr aufgezeich-
net werden, unter anderem in der Unfall- und Fahrverhaltensforschung eingesetzt. Eine
alternative und bisher wenig erforschte Anwendung ist der Einsatz von naturalistischen
Fahrdaten für Fahrdynamikuntersuchungen (bspw. die Identifikation von Fahrdynamik-
modellen). Einzelne Untersuchungen zeigen bereits die Potentiale naturalistischer Fahr-
daten für diesen Anwendungsbereich. Hierbei wird allerdings bisher weder die erreichbare
Modellgüte noch der Informationsgehalt, der über ungeplantes Fahren in Bezug auf die
Fahrdynamik erfasst werden kann, untersucht.
An dieser Stelle setzt die vorliegende Arbeit an. Erst die Analyse des Informationsin-
haltes der Fahrdaten erlaubt auch eine Abschätzung der notwendigen Studiendauer für
eine spezifische Fragestellung sowie eine Aussage, ob in Alltagsfahrten aufgezeichnete Da-
ten sich zur Beantwortung dieser eignen. Um diese bisher nicht erforschten Aspekte zu
untersuchen, werden die Daten einer einjährigen Naturalistic Driving Study (NDS) analy-
siert und eine Methode präsentiert, wie aus naturalistischen Fahrdaten Erkenntnisse zur
Fahrdynamik gewonnen werden können.
Zur Bewertung der aufgezeichneten Datenbasis wird basierend auf den physikalischen
Grenzen eines Pkws, den zu erwartenden Betriebsbedingungen sowie statistischen Größen
gezeigt, wie der Informationszugewinn über die Dauer einer solchen Studie abnimmt. Die
Diskussion über die Wahrscheinlichkeit, mit zusätzlichen Fahrten weitere Informationen
zu gewinnen, stellt einen entscheidenden Punkt für den Einsatz von NDS zur Fahrdyna-
mikidentifikation dar und spielt auch für die Definition eines Studienendes eine wichtige
Rolle.
Anhand von verschiedenen Modellen wird zudem gezeigt, dass die in den Daten einer NDS
enthaltenen Informationen ausreichen, um für große Teile der Fahrzeugdynamik gültige
Modelle zu generieren. Dazu wird die Querdynamik eines Pkws auf Basis theoretischer
und experimenteller Modelle untersucht und anhand einer zuvor validierten Referenz be-
wertbar gemacht.



Abstract

The development of new functions or services in modern passenger vehicles is to a great
extend relying on driving data and the information contained within. In addition, the
driving data, which are captured during the use of the vehicle, can be used for optimization
of the vehicles. The increase in volume of available data means its analysis has become as
great a challenge as the measurement or data storage. Since the beginning of the century
so called naturalistic driving data, this refers to data taken during everyday drives and
on public roads, has been used for research on accidents or the driver’s behavior. An
alternative use case for these naturalistic data is the analysis of vehicle dynamics (e. g.
the identification of vehicle dynamics models). Single studies using naturalistic driving
data have already shown the potential for this area of research. So far, their scope has
been limited and neither the information gained from everyday drives nor the resulting
model quality has been analyzed.
This thesis contributes to these points of interest. The analysis of information contained
in driving data and with respect to a specific research question, makes a statement regard-
ing the necessary study duration as well as a judgement on whether naturalistic driving
data is sufficient to solve the underlying task. Data taken in a Naturalistic Driving Study
(NDS) over a year is analyzed to approach these topics. A method is presented showing
how to best use naturalistic driving data to gain knowledge on vehicle dynamics.
An evaluation of the captured data especially regarding the information content is based
on physical boundaries of the vehicle, the expected operation conditions as well as sta-
tistical quantities. This thesis demonstrates how the gain of information decreases as the
data basis builds with increasing study duration. The likeliness to gain more information
through continuing a study is one important factor when discussing the potential of using
NDS in the area of vehicle dynamics and it also serves as one termination criterion for
the measurement phase.
Besides capturing any information possible with a given set-up (an NDS) it is most im-
portant to understand whether the information is sufficient to solve the given task. This
thesis uses the lateral vehicle dynamics as an example and analyses the validity of the
models and rates their accuracy against a highly precise and valid reference model. By
using two different vehicle dynamics models that are identified based on the NDS data
it is shown that valid dynamics models can be created with the proposed method for a
large vehicle dynamics range.
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KAPITEL 1

Einleitung

„Das Ziel ist es, Daten in Informationen und Informationen

in Erkenntnisse zu verwandeln.“1

Carly Fiorina, ehemalige CEO von Hewlett-Packard

Daten und die in ihnen enthaltenen Informationen sind in einer immer stärker digitali-
sierten und vernetzten Welt längst zu einem begehrten Rohstoff geworden. Unternehmen
analysieren fortlaufend das Verhalten von Kunden, den Markt sowie das eigene Unterneh-
men. So können neue Dienste und Produkte angeboten werden oder das eigene Unterneh-
men an geänderte Gegebenheiten angepasst werden. Dabei spielen die erhobenen Daten
die entscheidende Rolle. Viele Innovationen aus den vergangenen zwei Jahrzehnten sind
auf die gestiegenen Möglichkeiten zurückzuführen, Personen oder Maschinen dauerhaft zu
überwachen und Verhalten mit geeigneten Modellen zu analysieren (bspw. personalisierte
Werbung). Die Analyse der vorhandenen Daten, also die Informationsgewinnung, stellt
hierbei eine ebenso große Herausforderung dar wie die reine Datengewinnung. Allein die
gewachsenen Datenmengen machen es notwendig, ausgereifte Techniken zu verwenden. In
diesem Kontext hat sich in den letzten Jahren gezeigt, dass der Bereich der Data Science
in nahezu allen Lebensbereichen an Bedeutung gewonnen hat.

1.1 Datennutzung in der Automobiltechnik

Moderne Pkw sind keine Ausnahme, sondern eher ein Paradebeispiel dafür, wie zusätz-
liche Sensorik in Kombination mit Informationen aus Datenquellen, wie z. B. digitalen
Karten, zu Optimierungen oder gänzlich neuen Funktionen führen können. Die fortlau-
fende Datenerfassung und -auswertung ist Grundlage vieler Funktionen aus dem Bereich

1vom Autor übersetzt, im Original: „The goal is to turn data into information and information into
insight.“
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1 Einleitung
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Niedrig
Makrokategorie Heute

Beispiele für Anwendungsfälle im Automobil

2020 − 2025

Technischer Zustand des
Fahrzeugs

(z. B. Öltemperatur, Meldung
technischer Fehlfunktionen)

• Fehler-Diagnose
• Automatischer Not-
ruf (e-Call)

• Prädiktive Buch-
ung eines Fahrzeug-
services

Fahrzeugnutzung

(z. B. Geschwindigkeit, Stand-
ort, Zuladungsgewicht)

• An Fahrweise
angepasste Versicher-
ungsgebühr

• Reduzierung der
Entwicklungskosten

Hoch

Externe Straßen- und
Umgebungsbedingungen

(z. B. Eiswarnung auf der
Fahrbahn durch das ESP)

• Echtzeit-Navigation • Vorbeugende Anpass-
ung d. Sicherheitszelle
• Live-Straßen-
bedingungen

Persönliche Daten und
Vorlieben
(z. B. Identität des Fahrers,
bevorzugter Radiosender)

• Individuelle Fahrzeug-
einstellung durch Schlüs-
selidentifizierung beim
Einstieg

• E-Commerce
im Fahrzeug
• Individualisierte
Werbung

Direkte Kommunikation
aus dem Fahrzeug

(z. B. Kalender, Telefon, Mail)

• Sprachsteuerung der
Kommunikationskanäle
(SMS, Mail)

• Virtuelle Assistent/
Concierge-Dienste

Abbildung 1.1: Einteilung von Fahrzeugdaten in unterschiedliche Klassen sowie Zutei-
lung dieser Klassen zu zukünftigen Geschäftsfeldern aus McKinsey&Company (2016, S.
16)2

der Fahrerassistenz, für Komfortsysteme oder auch für das hochautomatisierte Fahren.
Vielfältige Messpunkte und die Möglichkeit, auch große Datenmengen zu verwalten und
auszuwerten, haben im Entwicklungsprozess bei der Analyse des Fahrzeugs aber auch des
Fahrerverhaltens enorme Bedeutung erlangt.
Getrieben durch die Trends des hochautomatisierten Fahrens und der Digitalisierung des
Pkws steigt die Anzahl verschiedener Datensignale im Pkw. Schätzungen von Capgemi-
ni Invent (2020, S. 5) besagen, dass aktuelle Fahrzeuge über mehr als 100 verschiedene
Datensignale verfügen. Diese Zahl wird sich mit der nächsten Generation von Fahrzeugen
vervielfachen und schätzungsweise auf über 10.000 anwachsen. (Capgemini Invent, 2020)
Das Sammeln dieser Daten wird mehr und mehr zur Selbstverständlichkeit (McKin-
sey&Company, 2016). Das Monetarisierungspotential von Fahrzeugdaten wird in den
Analysen der Beratungsfirmen Capgemini Invent (2020) und McKinsey&Company (2016)
untersucht. Studien schätzen, dass das Marktvolumen für Fahrzeugdaten im Jahr 2030 auf
80 bis 800 Mrd. $ (siehe Capgemini Invent (2020, S. 5)) respektive 450 bis 750 Mrd. $ (sie-
he McKinsey&Company (2016, S. 7)) ansteigen wird. Neben Automobilherstellern können
auch Zulieferer oder Forschungseinrichtungen von den Daten profitieren.
In Abbildung 1.1 sind Fahrzeugdaten in unterschiedliche Klassen, von hoch sensiblen Kun-
dendaten bis zu weniger sensiblen Umgebungsdaten, eingeteilt. Den einzelnen Klassen wer-
den aktuelle und zukünftige Geschäftsfelder zugeordnet. In McKinsey&Company (2016)
werden besonders der Mehrwert dieser Daten für die Reduzierung der Entwicklungskosten

2Darstellung vom Autor übersetzt und editiert
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1.1 Datennutzung in der Automobiltechnik

Jahr

P
u
b
li
ka

ti
on

sa
n
za

h
l

im
je

w
ei

li
ge

n
Ja

h
r

1970 1980 1990 2000 2010 2020
0

100

200

300

400

500

600 vehicle, dynamics, modeling, simulation
naturalistic, driving, studies
vehicle, dynamics, modeling, simulation,
naturalistic, driving, studies
vehicle, dynamics, naturalistic, driving

Abbildung 1.2: Literaturrecherche in der Scopus3-Datenbank. Publikationsanzahl zu der
Schlagwortsuche: vehicle, dynamics, modeling, simulation, naturalistic, driving, studies.
Suchanfrage vom 26.04.2021

oder zur Optimierung bestehender Systeme genannt, ohne dabei jedoch den finanziellen
Umfang der einzelnen Bereiche genauer zu beschreiben. Zusammenfassend ist bei der ak-
tuellen Entwicklung und aus den genannten wirtschaftlichen Interessen davon auszugehen,
dass in den nächsten Jahren zunehmend detaillierte Daten von im Feld befindlichen Pkw
für unterschiedlichste Analysen zur Verfügung stehen werden. Es ist möglich, dass weitere
Anwendungsfelder für die Daten gefunden werden, die über die in Abbildung 1.1 darge-
stellten Anwendungsfälle hinausgehen.
Neben der Verwendung von Sensordaten für Funktionen oder Dienste haben Messdaten
auch für die Forschung und Entwicklung im automobilen Umfeld eine große Bedeutung.
Zwei Forschungsfelder, die an dieser Stelle genannt werden müssen, sind die Analyse und
Modellierung der Fahrzeugdynamik sowie sogenannte Naturalistic Driving Studies (Abk.:
NDS, für weitere Informationen siehe Abschnitt 2.3). Entsprechende Literaturrecherchen
(siehe Abbildung 1.2) zeigen deutlich, dass der Bereich der Fahrzeugdynamikmodellierung
seit spätestens den 1980er-Jahren in den Fokus der Forschung gerückt ist. Detaillierte und
genaue Fahrdynamikmodelle werden u. a. für die Entwicklung von Regelsystemen (ESP,
ABS) oder für das hochautomatisierte Fahren benötigt. Auch dienen sie längst schon zur
Entwicklung der Fahrdynamik bis in den Grenzbereich. Zur Identifikation der Modell-
parameter klassischer theoretischer Modelle, aber oft auch bei den in jüngerer Vergan-
genheit in den Fokus gerückten experimentellen Modellen, werden Messungen benötigt.
Diese Messungen zur Identifikation oder Validierung der Fahrdynamikmodelle werden
meist in standardisierten Fahrversuchen (ISO 15037-1) erhoben. Ziel dieser Versuche ist

3



1 Einleitung

es, mit maximaler Versuchskontrolle eine gezielte Anregung verschiedener Fahrzustände
zu ermöglichen. Das Fahrzeug wird dabei oft an die physikalischen Grenzen der Fahr-
zeugdynamik gebracht. Hierfür kommt ein mit spezieller Messtechnik ausgestatteter Ver-
suchsträger zum Einsatz. Die definierten Manöver (z. B. Spurwechsel, Lenkwinkelsprung)
werden von Testfahrern durchgeführt. Diese meist kurzen, aber extremen Manöver sind
häufig keinen realen Fahrsituationen nachempfunden, sondern sie sind so definiert, dass sie
das Fahrzeugs an den Rand seiner Leistungsfähigkeit bringen. In realen Fahrten sind diese
Manöver äußert selten zu beobachten. Der Vorteil dieses Vorgehens liegt auf der Hand.
Die Versuche liefern einen reproduzierbaren und vorhersagbaren Informationsgehalt und
sind in ihrer Dauer gut planbar. Die kurzen Versuchszeiten ermöglichen es zudem, dass
Messungen bei Bedarf mit leicht modifizierten Set-ups wiederholt werden können.
Der große Vorteil der Standardmanöver, die Erzeugung sehr gezielter Situationen, ist für
einige Modellierungstechniken eine Herausforderung. Es können nur begrenzt und unter
größtem Aufwand umfangreiche Datenmengen erzeugt werden, die auch einen breiten Be-
reich der Fahrzeugdynamik abdecken. Solche Datenmengen sind etwa für datengetriebene
Modellierungstechniken (bspw. Künstliche Neuronale Netze), wie sie zunehmend in der
automobilen Modellbildung verwendet werden (für Beispiele siehe Abschnitte 2.6), erfor-
derlich. Auch durch diese Ansätze rücken Daten aus Normalfahrten stärker in den Fokus
zur Fahrdynamikmodellierung. Einige der im Fahrversuch aufgezeichneten und zur Mo-
dellierung notwendigen Messgrößen werden im Fahrzeug bereits seit Jahren erfasst. Die
starke Marktdurchdringung der sicherheitsrelevanten Fahrerassistenzsysteme ABS und
ESP machen fahrdynamische Messgrößen in heutigen Fahrzeuggenerationen unverzicht-
bar. Trotz der großen Anzahl von Fahrzeugsensoren und der Möglichkeit, Daten aus dem
realen Fahrbetrieb zu sammeln, haben nur wenige Forschungsprojekte versucht, Daten
aus alltäglichen Fahrten für die Analyse der Fahrzeugdynamik oder die Parameteridenti-
fikation für Fahrzeugmodelle zu verwenden und so Entwicklungskosten zu reduzieren.
Insbesondere kleinere Organisationen, wie universitäre Einrichtungen, können von Fahr-
daten aus alltäglichen Fahrten profitieren. Ein Fahrversuch ist in seiner Durchführung
sehr aufwendig und kostspielig. Insbesondere der Zugriff auf die notwendige Infrastruktur
(Teststrecken, spezielle Messtechnik) ist für kleinere Organisationen häufig nicht gegeben,
sodass eine Datenbasis aus alltäglichen Fahrten mitunter die einzige Möglichkeit darstellt
an reale Fahrdaten zu gelangen. Eine nicht kommerziell getriebene Forschung könnte zu-
sätzlich die Entwicklung in der Industrie weiter stimulieren und für neue Methoden und
Funktionen verantwortlich sein.
Seit den 2000er-Jahren wird mithilfe von NDS verstärkt das Verhalten des Fahrers bei
alltäglichen Fahren untersucht. Diese Studien haben meist zum Ziel, das tägliche Handeln
und Verhalten der Fahrer zu beobachten. Die Fahrzeugdynamik ist hierbei bislang nicht
betrachtet worden. Dies ist auch bei einer Literaturrecherche in Abbildung 1.2 deutlich
sichtbar, wenn die Kombination von Fahrzeugdynamik und NDS überprüft wird. Die Ver-
fügbarkeit der Sensordaten im modernen Pkw legt nahe, dass auch die täglich erhobenen
Daten einen Mehrwert für die Analyse und zur Modellierung der Fahrzeugdynamik lie-
fern können. Untersuchungen, die im Rahmen des europäischen Forschungsprojekt Dre-
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1.2 Gliederung der Arbeit

ams4Cars (2017) entstanden sind, demonstrieren, dass die Identifikation der Fahrdy-
namik mit Fahrdaten aus dem öffentlichen Straßenverkehr gelingen kann. Ingenieure der
Marke Fiat sind in der Nähe von Turin (Italien) auf einer definierten Strecke auf öffent-
lichen Straßen zwei Runden von jeweils 50 km gefahren und haben dabei fahrdynamische
Größen erfasst. Diese wurden zur Identifikation physikalischer Modellparameter genutzt
(für weitere Informationen siehe Abschnitt 2.6.2). Aufgrund der hohen Versuchskontrolle
während der Datenaufzeichnung und der geringen Größe des Datensatzes kann dieser nur
beschränkt mit naturalistischen Daten von Privatfahrzeugen – Fahrdaten aus alltäglichen
Fahrten mit minimaler Versuchskontrolle und unverfälschtem natürlichen Probandenver-
halten – verglichen werden. Insbesondere konnte im Projekt Dreams4Cars (2017) an-
hand der Daten keine Aussage darüber getroffen werden, welche Informationen hinsichtlich
der Fahrdynamik aus naturalistischen Fahrdaten gewonnen werden können. Die Kernfrage
dabei lautet, wie gut ein Modell auf der Grundlage von Daten aus Alltagsfahrten wer-
den kann. Ein zweiter, für die Praxis sehr entscheidender Aspekt ist die Abschätzung der
notwendigen Studiendauer, um über ungeplante Fahrten genügend Daten zur Fahrdyna-
mikmodellierung zu sammeln. Trotz der scheinbar großen Potentiale sind beide Punkte
methodisch noch wenig beleuchtet.

1.2 Gliederung der Arbeit

Die vorliegende Arbeit ist in mehrere Teile gegliedert. Neben der Einleitung und der
abschließenden Zusammenfassung wird in fünf Schritten die wissenschaftliche Methode
entwickelt und neu gewonnene Erkenntnisse präsentiert.

0110010111
1001101011
1001100101
1010101011

Kapitel 2

Fahrdynamik-
identifikation

Naturalistic Driving
Studies

Kapitel 3

Identifikationsprozess Fahrstudie

In Kapitel 2 wird eine Einführung in die
Thematik der Fahrdynamikidentifikation
und NDS gegeben. Es werden relevante
Beiträge zum wissenschaftlichen Stand
vorgestellt, die Forschungslücke identifiziert
und das Forschungsvorhaben sowie der
wissenschaftliche Beitrag dieser Arbeit
erläutert.

Im Anschluss wird die Methode dieser Arbeit
entwickelt. Die in Kapitel 2 vorgestellten
Forschungsfelder werden zusammengeführt
und der existierende Identifikationsprozess
wird für die Anforderungen einer explorati-
ven Studie mit langen Laufzeiten angepasst.
Eine Fahrstudie zur Analyse der Methode
wird ausgelegt.
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1 Einleitung

Kapitel 4

Beobachtbare Zustände
in Alltagsfahrten Adäquate Datenmenge
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Kapitel 5

Theoretisches Modell Experimentelles Modell

Lineares
Einspurmodell

Künstliches Neuronales
Netz

Kapitel 6

Validierung

In Kapitel 4 wird analysiert, welche
fahrdynamischen Beobachtungen in natura-
listischen Fahrten gemacht werden können,
zudem wird das Kriterium der Adäquanz,
zur Bestimmung einer idealen Studiendauer,
ausgewertet. Die Studiendaten werden
hinsichtlich ihres Informationsinhaltes un-
tersucht.

Die Identifikation der Fahrdynamik, am
Beispiel der Querdynamik, wird in Ka-
pitel 5 an einem theoretischen sowie an
einem experimentellen Modell durchgeführt.
Der Einfluss des Datenumfangs sowie des
Informationsinhaltes wird in mehreren Iden-
tifikationsdurchläufen mit verschiedenen
Datensätzen präsentiert. Eine Methode zur
Segmentierung von Fahrten in verschiedene
Fahrereignisse wird vorgestellt.

Die identifizierten Modelle und Parameter-
sätze aus Kapitel 5 werden für verschiedene
Anwendungsszenarien validiert. Der Einfluss
der Datenmenge auf die Modellgenauigkeit
sowie Unterschiede zwischen theoretischem
und experimentellem Modell werden un-
tersucht und dargestellt. Die Potentiale
naturalistischer Fahrdaten für Identifikati-
onszwecke werden umfassend diskutiert.

Abschließend werden in Kapitel 7 die wesentlichen Erkenntnisse zusammengefasst und
es wird ein Ausblick gegeben, welche Anwendungsfelder zukünftig von der vorgestellten
Methode profitieren können.
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KAPITEL 2

Grundlagen

Die vorliegende Arbeit untersucht die Potentiale naturalisti-

scher Fahrdaten für die Identifikation der Fahrdynamik. Zu-

nächst wird der aktuelle Stand hinsichtlich der Modellierung

und Identifikation der Fahrdynamik sowie der Naturalistic

Driving Studies dargestellt. Ferner wird der wissenschaftliche

Stand hinsichtlich des Forschungsvorhabens diskutiert und der

wissenschaftliche Beitrag dieser Arbeit vorgestellt.

2.1 Grundlagen der Systemanalyse und Identifikation

Die vorliegende Arbeit leistet einen Beitrag zur Identifikation. Bevor die in dieser Arbeit
vorgestellten Neuerungen präsentiert werden, werden zunächst die verwendeten Begriffe
näher erläutert und ihr Zusammenhang dargelegt.

2.1.1 Systemanalyse

Modelle sind entsprechend des technischen Bezuges gemäß der Richtlinie VDI 2206 als
physikalisch-mathematische Abbilder eines technischen Elements oder Systems definiert.
Diese Definition eines Modells bezieht sich insbesondere auf mechatronische Systeme und
weicht vom Modellbegriff anderer Domänen ab (vgl. VDI 4465). Modelle bilden die Wirk-
lichkeit oder reale Wirkzusammenhänge in vereinfachter Form ab (VDI 2206). Gemäß
Isermann (1992) ist die Systemanalyse der übergeordnete Prozess, an dessen Ende ein
Modell des analysierten Systems steht. Die Modellbildung ist Teil der Systemanalyse.
An den Modellbildungsprozess werden unterschiedliche Anforderungen gestellt (u. a. Ge-
nauigkeit, hinreichende Abbildung der Realität). Genügt das Modell diesen Vorgaben,
so ist die Modellbildung abgeschlossen (VDI 2206). Das Modell muss so aufgebaut und
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2 Grundlagen

gestaltet sein, dass eine definierte Anregung der Systemeingänge des Referenzsystems zu
gleicher Reaktion bzw. zu gleichen Modellausgängen führt. Eine absolute Übereinstim-
mung von System und Modell für physikalische Systeme ist nur theoretisch erreichbar.
In der Systemanalyse wird zwischen der theoretischen und der experimentellen Analyse
unterschieden (Isermann, 1992). In Abbildung 2.1 ist der schematische Ablauf einer Sys-
temanalyse dargestellt.
Bei der theoretischen Analyse wird basierend auf physikalischen Zusammenhängen das
System analysiert, wobei die mathematischen Systemgleichungen physikalische Gesetzmä-
ßigkeiten abbilden (Isermann, 1992). Hierfür werden in der Regel vereinfachende Annah-
men getroffen, um die Modellbildung zu ermöglichen oder den Aufwand zu begrenzen. Die
Systemgleichungen werden durch Bildung von Bilanzgleichungen, physikalisch-chemischen
Zustandsgleichungen, oder phänomenologischen Gleichungen aufgestellt (siehe Abbildung
2.1). Es werden quantitative Informationen aus der Geometrie, aus Stoffkonstanten und
empirischen Beobachtungen gewonnen (VDI 2206). Das Resultat ist ein Gleichungssys-
tem aus differential-algebraischen Gleichungen, die das theoretische Modell bilden. Dieses
besteht wiederum aus einer Struktur und Parametern. Die Parameter sind physikalische
Größen wie Masse oder Widerstände (Isermann, 1992).
Die experimentelle Analyse bildet den zweiten Pfad der Systemanalyse und wird auch
(System-)Identifikation genannt. Die mathematische Systemstruktur sowie die mathema-
tischen Systemgleichungen werden anders als bei der theoretischen Modellbildung nicht
aus physikalischen Gesetzen, sondern aus Messungen, den sogenannten Experimenten, ge-
wonnen. Falls vorhanden, sind A-priori-Kenntnisse zum System dabei der Ausgangspunkt.
Diese im Vorfeld verfügbaren Erkenntnisse können bei der Planung der Experimente hel-
fen. Sie können etwa aus der theoretischen Modellbildung oder auch aus vorangegangenen
Messungen stammen. Beispiele für A-priori-Kenntnisse sind Kenntnisse zur Modellstruk-
tur, zu den Systemein- und -ausgängen oder etwa zu geeigneten Systemanregungen. Umso
mehr A-priori-Wissen vorhanden ist, desto weniger muss während der Experimente gene-
riert werden. (Isermann, 1992)
Im Zentrum der experimentellen Systemanalyse steht das Experiment selbst. Dieses kann
mitunter zeitlich aufwendig und sehr kostenintensiv sein. Der Erfolg einer experimentellen
Systemanalyse ist direkt gekoppelt an die Qualität des Experiments. Die einzelnen Be-
reiche des Experiments werden in Abschnitt 2.1.2 vorgestellt und beschrieben. Innerhalb
des Experiments wird das zu untersuchende System angeregt und dessen Eingänge sowie
dessen Ausgänge messtechnisch erfasst.
Auf das Experiment folgt die Modellbildung. Bei Modellen mit unbekannter Struktur,
den nicht parametrischen Modellen, wird das physikalische Übertragungsverhalten mit-
tels mathematischer Beschreibungen identifiziert. Parametrische Modelle hingegen lassen
sich als Gleichungen, in denen die Parameter explizit bekannt sind, beschreiben. Folglich
ist die Anzahl der Parameter endlich. Für Parameter von theoretischen Modellen stehen
die Parameter im Bezug zu physikalischen Größen, wie der Masse oder einer Länge. Der
Vollständigkeit halber sei erwähnt, dass es auch Modelle gibt, bei denen die Beziehung
zwischen Systemeingang und Systemantwort nicht durch Parameter, sondern z. B. anhand
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2.1 Grundlagen der Systemanalyse und Identifikation
replacemen

Theoretische Analyse Experimentelle Analyse
Identifikationa

Annahmen zur
Vereinfachung

Aufstellen der
Grundgleichungen:

(1) Bilanzgleichung
(2) Phys.-chem.

Zustandsgleichung
(3) Phänomenolog. Gl.
(4) Entropie-Bilanz-Gl.

Theoretisches Modell

• Struktur
• Parameter

Vereinfachung

Vereinfachtes theoret.
Modell

• Struktur
• Parameter

Vergleich

Resultierendes
Modell

A-priori-Kenntnis
über das System:

Struktur
bekannt

Struktur
nicht bek.

Experiment

Anwenden der
Identifikationsmethodea

parametrisch nichtpara-
metrisch

Experimentelles Modell
parametrisch
• Struktur
• Parameter

nichtpara-
metrisch

Lösung des
Gleichungssystems

Abbildung 2.1: Systemanalyse nach Isermann (1992, S. 4). Die Systemanalyse wird in
zwei Pfade, die theoretische und die experimentelle Analyse, aufgeteilt.
a Änderungen gegenüber dem Original
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2 Grundlagen

von Tabellen oder Kennlinien bestimmt werden. Solche nicht-parametrischen Modelle sind
nicht Gegenstand dieser Arbeit. (Isermann, 1992)
Sofern beide Modellbildungsverfahren angewandt werden, können theoretisches und expe-
rimentelles Modell am Ende der Systemanalyse verglichen und hieraus Rückschlüsse auf
die getroffenen Annahmen vom Beginn gezogen werden. Der gesamte Prozess ist iterativ
und wird so lange durchlaufen, bis die gewünschte Modellgüte erreicht ist.
In Isermann (1992) wird beschrieben, dass die Systemanalyse in der Regel weder rein
theoretisch noch rein experimentell ist. Vielmehr ist sie eine Kombination der beiden
Ansätze, welche durch den Anwendungsfall und das System selbst vorgegeben ist. Eine
Kombination beider Pfade ist in Abbildung 2.1 durch eine gestrichelte Linie dargestellt.
Hierbei wird zunächst die Struktur des Modells mithilfe der theoretischen Analyse auf-
gestellt. Die unbekannten Parameter werden durch Vergleich von Messungen am realen
System und an dem Modell bestimmt. Dieser Modellierungsansatz hat eine hohe Relevanz
für die vorliegende Arbeit (siehe Kapitel 5). Die Entscheidung, welche Modellierungsart
gewählt wird, ist abhängig vom jeweiligen Anwendungsfall. Einige bedeutende Charakte-
ristika der Modelle werden im Folgenden genannt (Isermann, 1992):

Theoretisches Modell:

• Validierte Modellstrukturen können auf ähnliche Fragestellungen übertragen wer-
den.

• Die theoretische Beschreibung liefert grundsätzlich mehr Informationen über das
System. Zusätzlich zum identifizierten Ein-/Ausgangsverhalten werden weitere In-
formationen zum System und dessen Zusammenhänge abgebildet (die physikalische
Größe der Parameter, innere Zustände sowie die physikalische Struktur).

• Die Modellparameter müssen a priori sinnvoll festgelegt werden.

• Physikalische Modellierungsansätze machen Vereinfachungen notwendig. Gleichzei-
tig wird die Genauigkeit der Modelle durch Vereinfachung zwangsläufig begrenzt.

Experimentelles Modell:

• Die Modellgüte ist stark von der Qualität der Datenbasis und dessen Eignung für die
Anwendung abhängig (u. a. Abhängigkeit der Modellgenauigkeit vom Messfehler).

• Experimentelle Modelle beschreiben ein reines Ein-/Ausgangsverhalten. Die Para-
meter sind Zahlenwerte ohne physikalische Bindung. Die Beschreibung innerer Sys-
temzustände ist nicht möglich.

• Das identifizierte Modell ist nur für das untersuchte System und die definierten
Betriebszustände gültig, in diesen jedoch häufig sehr genau.

• Eine Übertragbarkeit des Modells auf andere Fragestellungen ist in der Regel nicht
möglich.
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2.1 Grundlagen der Systemanalyse und Identifikation

2.1.2 Parameteridentifikation

Unter dem Begriff der Systemidentifikation wird die Ermittlung des zeitlichen Verhaltens
eines Systems unter Zuhilfenahme experimenteller Daten verstanden (Isermann, 1992).
Die Begriffe Systemidentifikation und Identifikation werden hierbei häufig als Synonyme
verwendet (siehe Systemanalyse in Abschnitt 2.1.1 und in Abbildung 2.1). Abhängig vom
Identifikationsvorhaben kann die Begrifflichkeit weiter unterteilt und spezifiziert werden.
Die Ermittlung einer Modellstruktur wird als Modellidentifikation und die Bestimmung
von Parametergrößen als Parameteridentifikation bezeichnet. In dieser Arbeit werden u. a.
Parametergrößen bekannter Modellstrukturen identifiziert.
Die bei einem Experiment gemessenen Signale werden verwendet, um das Verhalten des
Systems mithilfe von mathematischen Modellen zu beschreiben. Das Residuum bzw. die
Abweichung zwischen dem realen System (der Referenz) und seinem mathematischen Mo-
dell wird als Fehler bezeichnet und soll so gering wie möglich sein. Die Identifikation ist
Teil der Systemanalyse aus Abschnitt 2.1.1 und beschreibt den rechten Ast aus Abbildung
2.1. (Isermann, 1992)
Die Identifikation von Systemen ist ein gut erforschter Teilbereich der Modellbildung und
Inhalt vieler Veröffentlichungen. Einige methodisch grundlegende Veröffentlichungen in
diesem Themenfeld sind die von Ljung (1987), Söderström, Stoica (1989) und Iser-
mann (1992). Die genannte Literatur steht beispielhaft für eine Reihe weiterführender
Literatur. Die einzelnen Arbeiten sind sich in ihrem methodischen Vorgehen sehr ähnlich.
Exemplarisch wird der Identifikationsprozess parametrischer Modelle nach Söderström,
Stoica (1989) in Abbildung 2.2 dargestellt. Dieser ist in fünf Schritte gegliedert:

1. Zu Beginn steht die Versuchsplanung. In diese sollte möglichst viel A-priori-Wissen
über das System und das dazugehörige Verhalten einfließen, damit der experimen-
telle Aufwand klein und der Erkenntnisgewinn gleichzeitig groß ist.

2. Im zweiten Schritt folgen die Durchführung des Experiments und die dazugehörige
Datenaufzeichnung.

3. Für die Auswahl der Modellstruktur werden die aufgezeichneten Daten und etwaiges
A-priori-Wissen genutzt.

4. Für parametrische Modelle werden die Parametergrößen mittels Schätzmethoden
bestimmt.

5. Im letzten Schritt muss das identifizierte Modell validiert werden.

Aufgrund des explorativen Charakters einer experimentellen Identifikation ist ein itera-
tives Vorgehen bei der Identifikation üblich. Die einzelnen Prozessschritte ermöglichen
die Rückkehr zu vorherigen Prozessschritten, bis hin zu einer erneuten Versuchsplanung.
Die Rückkehr zu vorherigen Schritten wird notwendig, wenn aufgrund neu gewonnenem
Systemverständnis weitere Experimente notwendig werden, mit den gewählten Methoden
nicht die gewünschte Modellgüte erreicht wird oder das identifizierte Modell nicht valide
ist.
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2 Grundlagen

Versuchsplanung

Versuchsdurchführung
Datenaufzeichnung

Auswahl/Ermittlung
der Modellstruktur

Wahl d. Identifikationsmethode
Parameteridentifikation

Modellvalidierung

valides Modell?

Ende

A-priori-Wissen
Anwendungszweck

Neuer Datensatz

Ja
Nein

Start

Abbildung 2.2: Ablauf einer Identifikation parametrischer Modelle nach Söderström,
Stoica (1989, S. 6), Darstellung vom Autor übersetzt

Versuchsplanung/-durchführung

Wie auch in der Literatur zu dem Thema, werden im Rahmen dieser Arbeit die Begrif-
fe Versuch und Experiment synonym verwendet. Am Beginn des Identifikationsprozesses
(siehe Abschnitt 2.1.2) steht die Versuchsplanung, gefolgt von der Versuchsdurchführung.
Die Versuchsplanung umfasst die Planung aller Schritte, die zur Durchführung eines Ver-
suchs notwendig sind. Hierunter fallen die Auswahl der Messgrößen und deren sensori-
sche Erfassung, die Anregung des Systems und die Erstellung eines Versuchsplans. Die
Versuchsdurchführung beinhaltet die eigentliche Durchführung des Experiments sowie
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2.1 Grundlagen der Systemanalyse und Identifikation

die Verarbeitung der anfallenden Messdaten. Sie sollte bereits bei der Versuchsplanung
berücksichtigt werden. Die Ausprägung und der Aufwand der Versuchsplanung und -
durchführung sind anwendungsspezifisch. Ein Beispiel aus der Automobilindustrie wird
in Abschnitt 2.2.4 gegeben.
Im folgenden Abschnitt wird ausschließlich auf die generellen Aspekte der Versuchspla-
nung und -durchführung eingegangen. In Ljung (1987) wird beschrieben, dass das Ziel
der Versuchsplanung die Maximierung des Informationsgehaltes der Daten des durchge-
führten Experiments ist. Hierbei müssen häufig bestimmte Rahmenbedingungen beachtet
werden, die den Handlungsspielraum einschränken. Ljung (1987) nennt in seiner Arbeit
als Beispiele, dass die Anzahl der Versuche begrenzt sein kann, Messungen ausschließlich
im natürlichen Betrieb durchgeführt werden können oder Störeinflüsse nicht im gewünsch-
ten Maße eingegrenzt werden können. Nach Nelles (2011) teilt sich die Versuchsplanung
auf in die Fragen, welche Eingänge auf den Ausgang wirken und wie deren Wirkweise ist.
Für die Identifikation ist das Wissen zu den Systemeingängen und -ausgängen notwen-
dig. Diese müssen während der Versuche sensorisch erfasst werden. Bei mechanischen
Systemen mit Einblick in physikalische Zusammenhänge sind die notwendigen Eingänge
und Ausgänge oft leicht erkennbar. Ansonsten können diese methodisch bestimmt werden
(Nelles, 2011).
Idealerweise kann die zu identifizierende Dynamik ausreichend durch die Eingänge an-
geregt werden (Isermann, 1992). In Nelles (2011) wird die besondere Bedeutung der
Eingangssignale für das betrachtete System bei der Identifikation hervorgehoben. Ein-
gangssignale sind die einzige Möglichkeit, den Prozess zu beeinflussen, um Informationen
zu dessen Verhalten zu generieren.
Eine geeignete Wahl der Eingangssignale erfordert Vorkenntnisse über den Prozess und
den Modellzweck. Es wird zwischen den natürlich im Betrieb auftretenden Eingangssigna-
len und künstlich erzeugten Signalen unterschieden. Dabei ist naheliegend, dass für eine
gezielte Systemanregung künstliche Signale bessere Eigenschaften besitzen. Vorgaben für
ein geeignetes Design künstlicher Eingänge kann der Literatur aus Abschnitt 2.1.2 sowie
Isermann, Münchhof (2011) und Nelles (2011) entnommen werden.
Wie oben beschrieben, kann die Wahl der Eingänge in der realen Anwendung aufgrund
von Betriebsbedingungen beschränkt sein. Falls das System nicht gezielt angeregt werden
kann, sollte der Datensatz zur Identifikation so gewählt werden, dass die Daten möglichst
repräsentativ sind. Eine solche Auswahl erfordert wiederum ausreichend Wissen über das
System. Bei der Modellbildung ohne A-priori-Wissen sind die Messungen die einzige In-
formationsquelle zum Systemverhalten. Jegliche Systemdynamik, welche innerhalb des
Datensatzes nicht dargestellt wird, kann durch das Modell nicht beschrieben werden. Die
Wahl der Eingänge beeinflusst somit die erreichbare Modellgüte maßgeblich. (Nelles,
2011)
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2 Grundlagen

Parameteridentifikation

In dieser Arbeit werden parametrische Modellstrukturen genutzt, die in vergleichbaren
Anwendungsfällen zu sehr guten Ergebnissen geführt haben (siehe Kapitel 5). Die Para-
metergrößen dieser parametrischen Modelle werden mittels Parameteridentifikation be-
stimmt. Die Signale werden als zeit- und wertediskrete Zeitreihen betrachtet. Für die
Modellstruktur, von der angenommen wird, dass diese das System beschreibt, wird die
Parameterkombination gesucht, die das System bestmöglich in Bezug auf die Minimierung
einer Kostenfunktion abbildet (Strutz, 2011).
Das schematische Vorgehen zur Bestimmung der Parametergrößen ist in Abbildung 2.3
dargestellt. Das System wird durch die Systemeingänge u zum Zeitschritt k

uk = [u1,k, . . . ,um,k] k ∈ N
+ (2.1)

angeregt. Der zugehörige Vektor yS der Systemausgänge zum Zeitschritt k wird mit

yS,k = [yS,1,k, . . . ,yS,m,k] (2.2)

beschrieben. Für reale Systeme werden die Messungen der Signale durch Mess- und Sys-
temrauschen ǫk gestört. Rauschanteile am Eingang werden in Anlehnung an Isermann,
Münchhof (2011) als vernachlässigbar klein angenommen und die gemessenen System-
ausgänge

yR,k = yS,k + ǫk (2.3)

können als Summe der Systemausgänge yS, welche aus der Anregung resultieren, und
zusätzlichem Rauschanteil ǫ zusammengefasst werden. Das Modell ist schematisch parallel
zum System verschaltet. Die Eingänge in das Modell sind die gemessenen Systemeingänge
uk. Die Modellausgänge werden mit yE,k bezeichnet.

uk yR,k
System

Modell

Optimierung

ǫk

ek

yS,k

−

yE,k
Aktualisierung der
Modellparameter

∑
e2

V

Abbildung 2.3: Signalfluss bei der Parameteridentifikation von Modellen mit Zeitrei-
hensignalen in Anlehnung an Nelles (2011)
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2.1 Grundlagen der Systemanalyse und Identifikation

Das Modellverhalten

yE,k = f(uk,Θ) (2.4)

wird durch die Funktion f(uk,Θ) beschrieben und ist abhängig von sowohl den Eingängen
uk als auch den Parametern

Θ = [Θ1, . . . ,Θr]. (2.5)

Die Abweichung zwischen einem einzelnen gemessenen Systemausgang yR,i,k zum Zeit-
schritt k und dem zugehörigen Modellausgang yE,i,k

ei,k = yR,i,k − yE,i,k (2.6)

wird als Fehler ei,k bezeichnet. Die Fehlerwerte der einzelnen Zeitschritte sowie Ausgänge
können in einem Fehlervektor

ek = [e1,k, . . . ,em,k] (2.7)

zusammengefasst werden. Die Fehler wiederum werden an eine Kostenfunktion V über-
geben. Die Parameter werden so angepasst, dass die Kostenfunktion V in der Optimie-
rungsaufgabe

Θ̂ = argmin
Θ

V (Θ) (2.8)

minimiert wird. Bei der Definition der Kostenfunktion V hat der Anwender große Freihei-
ten und kann diese nach seinen Anforderungen (linear oder nichtlinear, mit/ohne Neben-
bedingung) auslegen. Zur Lösung des Optimierungsproblems kommen häufig numerische
Verfahren zum Einsatz. Teilweise kann eine analytische Lösung des Optimierungsproblems
gefunden werden. Ansätze zur Bestimmung der analytischen Lösung können Isermann,
Münchhof (2011), Strutz (2011), Nelles (2011), Söderström, Stoica (1989) ent-
nommen werden.

Methode der kleinsten Fehlerquadrate

Eine Methode, welche für diskrete Zeitreihen etabliert ist, ist die Methode der kleinsten
Fehlerquadrate (engl.: Least Squares) (Strutz, 2011). Sie wird zur Berechnung der Kos-
tenfunktion in dieser Arbeit genutzt.
Für Systeme mit nur einem Systemausgang (m = 1) werden die Fehlerwerte der einzelnen
Zeitschritte zu einer Kostenfunktion

VSE(Θ) =
N∑

k=1

e2
k (2.9)

quadriert und aufsummiert. Die Fehlermetrik der Wurzel der mittleren Fehlerquadrat-
summe (engl.: Root Mean Squared Error, Abk.: RMSE), mit der Kostenfunktion

VRMSE(Θ) =

√√√√ 1

N

N∑

k=1

e2
k, (2.10)

ist eine häufig genutzte Adaptionen der Methode der kleinsten Fehlerquadrate.
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2 Grundlagen

2.2 Identifikation in der Fahrzeugdynamik

Die Identifikation in der Fahrzeugdynamik ist umfassend dokumentiert. Im folgenden
Abschnitt werden die für diese Arbeit relevanten Grundlagen dargestellt.

2.2.1 Dynamik eines Personenkraftfahrzeugs

In der vorliegenden Arbeit werden die Begriffe Pkw, Kraftfahrzeug und Fahrzeug syn-
onym verwendet und beziehen sich alle auf straßengebundene Personenkraftfahrzeuge.
Die Beschreibung der Fahrzeugbewegung im Raum ist in ISO 8855 festgelegt. In Abbil-
dung 2.4 sind die Bewegungsfreiheitsgrade des Fahrzeugaufbaus und die Bezugssysteme
eingezeichnet. Das ortsfeste Koordinatensystem KE = {OE;xE,yE,zE} ist an der Ho-
rizontalebene ausgerichtet. Diese liegt im inertialen Bezugssystem (hier: der Erde) und
steht senkrecht zur Richtung der Schwerkraft g. Der Ursprung OE des ortsfesten Koor-
dinatensystems KE liegt in der Horizontalebene. Die xE- und yE-Achse sind parallel zur
Horizontalebene und die zE-Achse zeigt nach oben. Die Lage des Ursprungs OE innerhalb
der Horizontalebene kann beliebig gewählt werden. Das fahrzeugfeste Koordinatensys-
tem KV = {OV ;xV ,yV ,zV } hat seinen Ursprung im Fahrzeugreferenzpunkt. Dieser kann
abhängig von der Anforderung gewählt werden. Eine häufige Wahl ist der Schwerpunkt
CoG. Die xV -Achse ist entlang der Fahrzeuglängsachse nach vorne und parallel zur Fahr-
zeuglängsmittelebene ausgerichtet. Die yV -Achse zeigt in Fahrzeugrichtung nach links und
steht senkrecht zur Fahrzeuglängsmittelebene. Die zV -Achse zeigt nach oben und ist or-
thogonal zu der xV -Achse und yV -Achse. (ISO 8855)
Die Fahrzeugdynamik befasst sich mit der Dynamik von Kraftfahrzeugen und ist folglich
ein Teilgebiet der Fahrzeugmechanik. Sie beschreibt unter Berücksichtigung der zugrunde
liegenden Naturgesetze die Bewegungsvorgänge von Fahrzeugen. Die Bewegungen entste-
hen als Reaktion von auf das Fahrzeug einwirkenden Kräften und Momenten. (Schramm,
Hiller et al., 2018)

Längsachse xV

Querachse yV

Hochachse zV

Wanken ϕ
Nicken θ

Gieren ψ

OV

xE

yE

zE

OE

Abbildung 2.4: Fahrzeugbewegung im Raum nach ISO 8855
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2.2 Identifikation in der Fahrzeugdynamik

Bezogen auf das Gesamtfahrzeug wird zwischen Bewegungen entsprechend der drei Achsen
im Raum unterschieden. Damit hat ein Fahrzeug als Starrkörper betrachtet sechs Frei-
heitsgrade. Bewegungsvorgänge in Fahrzeuglängsrichtung, hierzu zählen Beschleunigen
und Abbremsen des Fahrzeugs, werden als Längsdynamik bezeichnet. Sie wird maßgeb-
lich durch die antreibenden Kräfte des Fahrzeugantriebes und die verzögernden Kräfte
der Fahrwiderstände und Bremsen beeinflusst. Der Reifen-Straße-Kontakt bestimmt das
Kraftpotential, welches zur Beschleunigung, Verzögerung4 und Querführung des Fahrzeugs
genutzt wird. In Fahrzeugquerrichtung wird von der sogenannten Quer- oder Lateraldyna-
mik gesprochen. Diese beschreibt die Bewegung entlang des weiteren Bewegungsfreiheits-
grades des Fahrzeugs in der horizontalen Ebene. Sie beeinflusst maßgeblich das Spurhalten
oder auch das Lenkverhalten des Fahrzeugs. Die Querdynamik wird hauptsächlich durch
das Zusammenspiel der Fahrwerkkomponenten wie Reifen, Federung, Dämpfung sowie
der Lenkung und Lenkerkinematik beeinflusst. Die Vertikaldynamik beschreibt die Bewe-
gung in Richtung der Hochachse. Sie steht im Zentrum der Untersuchungen zum Feder-
Dämpferverhalten und damit oft auch von Komfortuntersuchungen. Neben den transla-
torischen Freiheitsgraden gibt es die drei Rotationen um die beschriebenen Achsen. Diese
werden als Nicken, Wanken und Gieren bezeichnet. (Heissing et al., 2011; Mitschke,
Wallentowitz, 2004)

2.2.2 Anwendungsfelder von Fahrdynamikmodellen

Das wissenschaftliche und industrielle Interesse an der Modellbildung von Fahrdynamik-
modellen ist groß. Modelle bieten vielseitigen Nutzen für Unternehmen und Forschungs-
einrichtungen. Einige Gründe nennen Schramm, Hiller et al. (2018, S. 1-2):

• Fahrzeugmodelle können als Grundlage für die Auslegung und Entwicklung von
Fahrzeugsystemen und -komponenten genutzt werden. Der Entwicklungszyklus lässt
sich durch den Einsatz von Simulationen und virtuellen Prototypen verkürzen.

• Automobile Systeme werden immer komplexer und so auch deren Erprobungsbe-
dingungen. Die virtuelle Erprobung kann dabei helfen, die Entwicklungskosten zu
senken.

• Simulationen lassen sich beliebig oft wiederholen. So können Fahrmanöver in Simu-
lationen unter definierten Randbedingungen reproduziert und besonders kritische
Fahrmanöver gefahrlos durchgeführt werden.

Eine beispielhafte Auswahl für die Anwendung von Modellen in der Forschung am Lehr-
stuhl für Mechatronik der Universität Duisburg-Essen wird im Folgenden gegeben. Wei-
tere Anwendungen im Bereich der Identifikation der Fahrdynamik werden in Abschnitt
2.6 gegeben.

4Eine aktiv geregelte Fahrzeugaerodynamik kann zusätzlich zur Verzögerung beitragen.
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2 Grundlagen

Fahrsimulator

Für den Betrieb des Fahrsimulator wird ein Fahrzeugmodell benötigt. Die Modellierungs-
art und Komplexität dieses Modells wird in Abhängigkeit des Untersuchungsgegenstandes
gewählt. In Unterreiner (2014) werden verschiedene Fahrzeugmodelle und deren Ein-
fluss auf das Fahrgefühl untersucht. In Kracht (2020) wird eine Methode präsentiert,
mit welcher die Elastokinematik von Radaufhängungen in Echtzeit simuliert werden kann.
Auf diese Weise können hochgenaue Fahrzeugmodelle im Fahrsimulator genutzt werden.

Fahrdynamikregel- und Fahrerassistenzsysteme

Mit dem Ziel der Verbesserung der Fahrzeugsicherheit, des Fahrkomforts oder der Fahrdy-
namik werden neue Systeme entwickelt und simuliert. Im Bereich zukünftiger Fahr-
zeugregelsysteme existieren unterschiedliche Veröffentlichungen zum Nutzen der Modell-
bildung und zur Absicherung dieser Systeme. In Bahr et al. (2020) wird ein Fahrdy-
namikregelmodell basierend auf einem Künstlichen Neuronalen Netz entwickelt, das zur
Regelung des Wankwinkel genutzt wird. Ein alternativer Ansatz zur Regelung des Wank-
winkels wird in Sieberg et al. (2019) vorgestellt. Neben der Reduzierung des Wankwinkels
wird auch der Nickwinkel reduziert. Für die Regelung wird ein nichtlinearer modellbasier-
ter prädiktiver Regler eingesetzt. Für den Aufbau des Regeler wird sowohl die Wank- als
auch die Nickdynamik des Fahrzeugs durch physikalische Modellgleichungen beschrieben.

Fahr-, Prüf- und Lastzyklen

Der gesellschaftliche und politische Diskurs zur Klimaverträglichkeit von Fahrzeugen heu-
tiger und zukünftiger Generationen treibt die Erforschung von Fahr-, Prüf- und Lastzyklen
an. Aktuelle Veröffentlichungen sind von Blume, Reicherts et al. (2018), Driesch et al.
(2020), Koppers (2018), Schüller (2019) und Tewiele (2020). In Koppers (2018)
wird beispielsweise basierend auf Längsdynamikmodellen unterschiedlicher Antriebstopo-
logien der Energieverbrauch für verschiedene Fahrer untersucht.

2.2.3 Fahrdynamikmodelle

Die Modellbildung und Simulation der Fahrdynamik von Kraftfahrzeugen ist ein gut er-
forschter Bereich mit einer umfangreichen Literaturbasis. In Unterreiner (2014) wird
die historische Entwicklung der Fahrzeugmodellbildung für die einzelnen Jahrzehnte und
Modellklassen dargestellt. Die ersten theoretischen Untersuchungen zur Fahrdynamik
stammen aus den 1940-er bis 1950-er Jahren. Eine bis heute bedeutende Arbeit der
Fahrdynamik ist die von Riekert, Schunck (1940). Diese legt die Grundlagen des bis
heute oft zur Beschreibung der Querdynamik verwendeten linearen Einspurmodells. Das
lineare Einspurmodell ist ein auf der theoretischen Modellbildung basierender Ansatz,
mit dessen Hilfe die Querdynamik eines Fahrzeugs für einen breiten Dynamikbereich be-
schrieben werden kann. Das Modell verfügt über zwei Freiheitsgrade und eignet sich zur
Beschreibung der Fahrzeugbewegung in der Ebene.

18



2.2 Identifikation in der Fahrzeugdynamik

Neben dem Einspurmodell haben sich verschiedene Modelle als Standard durchgesetzt.
Die Wahl des Modellierungsansatzes hängt maßgeblich von der Anwendung ab. In Tabelle
2.1 wird eine Übersicht über verschiedene Modelle gegeben und deren Anwendungsfelder.
Die Einfachmodelle verfügen über wenige Freiheitsgrade und sind daher in der Anwen-
dung limitiert. Die komplexeren Modelle, wie etwa ein Mehrkörpermodell mit räumlicher
Radaufhängung oder ein Finite Elemente Modell, sind in der Anwendung deutlich viel-
seitiger, allerdings in der Modellbildung, Parametrierung und in der Berechnung deutlich
aufwendiger.
Seit Anfang des 20. Jahrhunderts wurde die Entwicklung des Fahrzeugs und im Spezi-
ellen des Fahrwerks in vielerlei Hinsicht vorangetrieben, der grundlegende Aufbau des
Fahrzeugs ist allerdings bis heute gleich geblieben (Braess, Seiffert, 2013). Dies hat
zur Folge, dass große Teile der grundlegenden fahrdynamischen Zusammenhänge bis heute
unverändert und sehr umfangreich in Grundlagenwerken beschrieben sind. Wissenschaftli-
che Arbeiten, welche die Grundlagen der theoretischen Modellbildung der Fahrzeugdyna-
mik dokumentieren, sind u. a. Mitschke, Wallentowitz (2004, erste Auflage 1972),
Zomotor (1991), Gillespie (1992), Ammon (2013, Reprint, ursprünglich aus 1997),
Willumeit (1998), Heissing et al. (2011, erste Auflage 2007), Abe (2015, erste Auf-
lage 2009), Pacejka (2006), Schramm, Hiller et al. (2018, erste Auflage 2010). Die

Tabelle 2.1: Übersicht von Fahrzeugmodellen aus Unterreiner (2014, S. 5)

Modell
Freiheits-

grade
Bewegungsart

Einfach-
modelle

Viertelfahrzeug 2
lineares
Einspurmodell

2

einfaches Trieb-
strangmodell

1-2

Einspur-
modelle

nichtlineares
Einspurmodell

3-6

nl. ESM mit
Wankmodell

4-7

nl. ESM mit
Nickmodell

4-7

Zweispur-
modelle

Fünf-Massen-
Modell

14-15

Schräglenker-
Modell

14-20

Mehrkörpermodelle mit
räumlicher Radaufhängung

≥ 15

Finite Elemente Modelle ≥ 20 E
b

en
e

T
ra

n
sl

at
io

n
(F

ah
rv

er
h
al

-
te

n
),

B
ah

n
ra

d
iu

s,
G

ie
re

n

L
än

gs
d
yn

am
ik

(A
nt

re
ib

en
u
n
d

B
re

m
se

n
)

W
an

k-
u
n
d

N
ic

kb
ew

eg
u
n
g

V
er

ti
ka

ld
yn

am
ik

(S
ch

w
in

gu
n
ge

n
)

K
om

p
on

en
te

nb
ew

eg
u
n
g

19



2 Grundlagen

Arbeiten sind aufsteigend nach dem Erscheinungsjahr der Erstausgabe sortiert. Manche
Arbeiten liegen in neueren Auflagen vor.
Bei den hier aufgelisteten Arbeiten handelt es sich um Veröffentlichungen, die die Fahrdy-
namik basierend auf physikalischen Zusammenhängen beschreiben. Die in den Arbeiten
veröffentlichten Modelle zählen damit zu der Kategorie der theoretischen Modellbildung.
Einige Systeme/Komponenten (bspw. Reifen) eines Fahrzeuges können mit physikalischen
Zusammenhängen nur unter großem Aufwand oder unzureichend beschrieben werden. Die
Übertragungseigenschaften dieser Komponenten sind hoch nichtlinear, sodass diese häu-
fig über mathematische Modelle ohne physikalische Beschreibung abgebildet werden. Ein
sehr bekanntes Modell aus dieser Modellkategorie ist das Magic Formula Reifenmodell
von Pacejka (2006). Bisher sind solche experimentellen Modellbildungsansätze in den
Standardwerken zur Fahrdynamik selten. Ein Ansatz, der vermehrt in den Fokus rückt,
sind Modelle basierend auf Künstlichen Neuronalen Netzen (Abk.: KNN, eine Übersicht
über relevante Arbeiten wird in Abschnitt 2.6 gegeben). Dieser Modellierungsansatz pro-
fitiert von den in den letzten Jahren gestiegenen Rechenleistungen und Möglichkeiten
große Datenmenge zu speichern und zu verarbeiten (Chollet, 2018). Die Modellie-
rungsmöglichkeiten und Ansätze mit KNN sind sehr vielfältig, sodass in der Literatur
keine Standardarchitekturen/-modelle für den jeweiligen Anwendungsfall gefunden wer-
den konnten, die vergleichbar zu den Modellen aus Tabelle 2.1 sind.

2.2.4 Fahrversuch

Die Modellbildung kann gemäß der Beschreibung aus Abschnitt 2.1.1 in zwei Pfade, die
theoretische und die experimentelle Modellbildung, aufgeteilt werden. Modelle, die aus-
schließlich mittels theoretischer Modellbildung erstellt werden, beziehen sowohl ihre Mo-
dellstruktur als auch die zugehörigen Parameter aus physikalischen Zusammenhängen.
In der Fahrdynamik existiert eine umfassende Modellbasis (siehe 2.2.3), mit welcher die
physikalischen Zusammenhänge für den jeweiligen Anwendungsfall hinreichend genau be-
schrieben werden können. Die Modellstruktur ist für Fahrzeuge mit etablierten Fahrwerks-
und Antriebskomponenten vorhanden und kann mit kleineren Anpassungen übernommen
werden. Die Parameter dieser Modelle wiederum müssen aus Systemwissen und physi-
kalischen Zusammenhängen bestimmt oder durch Experimente identifiziert werden. Eine
vollständige Parameterdefinition basierend auf physikalischem Wissen ist in der Regel
nicht möglich, sodass unbekannte Parameter (bspw. Reifenparameter) durch Identifikati-
onsmethoden bestimmt werden müssen (Schramm, Hiller et al., 2018).
Die Identifikation erfordert experimentelle Untersuchungen der Fahrzeuge sowie der Fahr-
zeugkomponenten und kann eingeteilt werden in Untersuchungen an Prüfständen und bei
realen Fahrversuchen. Für diese Arbeit wird der Fahrversuch genauer betrachtet. Das me-
thodische Vorgehen für fahrdynamische Untersuchungen mittels Fahrversuchs ist in der
ISO 15037-1 genormt. Für die Analyse der Fahrdynamik haben sich standardisierte Ab-
läufe für den Fahrversuch etabliert. Die Auswahl eines oder mehrerer Fahrmanöver ist,
genau wie die Auswahl der Messvariablen, abhängig vom Untersuchungsziel.
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2.2 Identifikation in der Fahrzeugdynamik

Gängige Fahrmanöver sind wiederum in eigenen Normen spezifiziert. Eine Übersicht zeigt
Tabelle 2.2. In Abschnitt 2.1.2 werden die Ziele einer Identifikation und die Anforderungen
an einen Versuch beschrieben. Für ein erfolgreiches Experiment muss die Dynamik des
Systems in geeigneter Weise angeregt werden. Aus der aufgezeichneten Systemantwort
können dann die notwendigen Informationen für die Modellbildung extrahiert werden.
Entsprechend der Untersuchungsziele kann aus einem Katalog an Fahrmanövern gewählt
und die Fahrzeugdynamik gezielt angeregt werden. Die Manöver können nach Zomotor,
Braess et al. (1997) und Zomotor, Braess et al. (1998) entsprechend ihrer Bedeutung
und Eigenschaften für die Identifikation in unterschiedliche fahrdynamische Domänen

Tabelle 2.2: Übersicht von nach ISO genormten Fahrmanövern für Pkw. Die Zuord-
nung der Manöver bezüglich der jeweiligen Verhalten geschieht in Anlehnung an Zomo-
tor, Braess et al. (1997) und Zomotor, Braess et al. (1998). Fahrmanöver für weitere
Fahrzeugklassen oder nicht genormte Manöver werden hier nicht aufgelistet.

Norm Manöverart Manöverbeschreibung

Kurvenverhalten
ISO 4138 Open-Loop Stationäre Kreisfahrt
ISO 7975 Open-Loop Bremsen während der Kreisfahrt
ISO 9816 Open-Loop Lastwechselreaktion bei Kreisfahrt

Wechselkurven-
verhalten

ISO 13674-1 Open-Loop Lenken um die Mittellage: Weave
Test (Pendeln)

ISO 13674-2 Open-Loop Lenken um Mittellage: Transition
Test (Frequenzgang/Wedeln)

ISO 3888-2 Closed-Loop Spurwechsel: Ausweichtest

Übergangs-
verhalten

ISO 3888-1 Closed-Loop Doppelter Spurwechsel
ISO 7401 Open-Loop Transiente querdynamische Rück-

meldung, Lenkwinkeleingabe:
• Lenkwinkelsprung
• Einzelsinus
• Dauersinus
• Dreieckimpuls
• Regellose Eingabe

Geradeausfahrt-
verhalten

ISO 17288-1 Open-Loop Freies Lenkverhalten: freigegebene
Lenkung

ISO 17288-2 Open-Loop Freies Lenkverhalten: Lenkimpuls
ISO 14512-1 Open-Loop Bremsen auf µ-Split
ISO 12021 Open-Loop Seitenwindempfindlichkeit
ISO/TS
20119

Closed-Loop Lenken um die Mittellage: Streuung
bei Geradeausfahrt

ISO 21994 Open-Loop Bremsweg bei Geradeausfahrt mit
ABS
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2 Grundlagen

eingeteilt werden. Für die Fahrmanöver wird unabhängig von der Fahrdomäne zwischen
Open-Loop und Closed-Loop5 unterschieden.

2.3 Naturalistic Driving Study

Naturalistic Driving Studies6 (Abk.: NDS, dt.: Naturalistische Fahrverhaltensbeobachtun-

gen, Übersetzung in Anlehnung an Metz et al. (2014)) sind ein junges Forschungsfeld,
das seinen Ursprung in der Unfallforschung der 2000er-Jahre in den USA hat (Dingus
et al., 2006). Unter möglichst natürlichen und von der Studiensituation unbeeinflussten
Fahrgegebenheiten wird das alltägliche Fahrverhalten der Probanden über einen länge-
ren Zeitraum aufgezeichnet und ausgewertet. Naturalistic Driving Studies sind durch ihre
langen Laufzeiten von mehreren Monaten bis zu Jahren sowie die große Menge an anfal-
lenden Messdaten charakterisiert. Diese Eigenschaften machen NDS zu Profiteuren der
technischen Entwicklung hinsichtlich der Datenerfassung und Speicherung großer Daten-
mengen.
Die erste groß angelegte NDS war die Anfang der Jahrtausendwende in den USA durch-
geführte Studie „The 100-Car Naturalistic Driving Study“ von Dingus et al. (2006). Die
Studie wurde in Zusammenarbeit mit dem Transport Institute der Virginia Tech und der
National Highway Traffic Safety Administration sowie weiterer Projektpartner durchge-
führt. Der Studienfokus lag hierbei in der Untersuchung von Pre-Crash- und Beinahe-
Crash-Szenarien. Diese sollten in natürlichen Verkehrssituationen aufgezeichnet und an-
schließend untersucht werden. Für die Studie wurden 100 Fahrzeuge mit einer eigens
entwickelten Sensorplattform ausgestattet. Die Fahrer der Fahrzeuge hatten keine instru-
ierten Fahraufgaben und nutzten die Fahrzeuge für alltägliche Fahrten. Die Fahrer sollten
sich nach Möglichkeit nicht ständig bewusst sein, dass die Fahrt aufgezeichnet wird und
sie Teil eines Experimentes sind. Zu der verbauten Messhardware zählten Kamera- und
Radarsensoren sowie ein Logger zur Kommunikation mit dem Fahrzeugbus und den Be-
schleunigungssensoren. Die Hardwarekosten pro Fahrzeug beliefen sich auf mehrere tau-
send Dollar. (Lewis et al., 2002)

2.3.1 Begriffserklärung Naturalistic Driving Study

Die Versuchsmethodik der Naturalistic Driving Study wird in wissenschaftlichen Veröf-
fentlichungen sowie als Methode für Forschungsprojekte häufig genutzt. Der Begriff NDS
wird dabei oft eigenständig definiert und beschrieben, ohne einer allgemeinen Definition

5Open-Loop: Fahren im offenen Regelkreis, Stellgrößen sind unabhängig vom Ergebnis der Fahrzeugreak-
tion. Closed-Loop: Fahren im geschlossenen Regelkreis, Informationen über die Fahrzeugreaktion werden
zum Fahrer (oder Eingaberegler) zurückgeführt und mit der gewünschten Fahrzeugreaktion abgeglichen,
ggf. werden die Stellgrößen entsprechend angepasst. (ISO 8855)

6Die Verwendung und Übersetzung des Begriffs Naturalistic Driving Studies ist in der deutschsprachigen
Literatur nicht einheitlich. Diese Arbeit orientiert sich an dem Sprachgebrauch von Lietz et al. (2011)
und nutzt den Ausdruck als Fachterminus und in Englisch.
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2.3 Naturalistic Driving Study

zu folgen. Dies hat zur Konsequenz, dass zwar ein allgemeines Verständnis dieses Begriffes
existiert, allerdings mit Unterschieden im Detail. An dieser Stelle werden die wichtigsten
Merkmale der unterschiedlichen Definitionsansätze zusammengetragen.
In der Literatur finden sich unterschiedliche Definitionen, die sich allerdings in den we-
sentlichen Punkten gleichen. In Dingus et al. (2006) wurde der Begriff Naturalistic als
„Unauffällige Beobachtung; Beobachtung des Verhaltens, das sich in seiner natürlichen
Umgebung abspielt“7 definiert. In den Folgejahren wurde das Verständnis zu NDS ge-
schärft. In einer Veröffentlichung von Backer-Grøndahl et al. (2009) im Rahmen des
Forschungsprojektes PROLOGUE heißt es: “[...] zur naturalistischen Fahrbeobachtung
gehört die unaufdringliche Beobachtung normaler Fahrer in ihrem normalen Fahrkontext
während der Fahrt mit ihren eigenen Fahrzeugen.“8 PROLOGUE war ein Forschungspro-
jekt, welches von der Europäischen Union gefördert wurde, und die Möglichkeiten, den
Nutzen und die Herausforderungen einer NDS in Europa untersucht hat. Der Abschluss-
bericht liefert eine Definition: „Eine Studie, die durchgeführt wurde, um einen Einblick
in das Fahrerverhalten während der täglichen Fahrten zu erhalten, indem Einzelheiten
über den Fahrer, das Fahrzeug und die Umgebung mithilfe von unauffälligen Datener-
fassungsgeräten und ohne experimentelle Kontrolle aufgezeichnet wurden.“9 NDS lassen
sich ferner über ihre Merkmale charakterisieren. In Van Schagen, Welsh et al. (2011)
werden neben einer Definition auch fünf Hauptmerkmale einer NDS genannt:

1. „Die Fahrzeugführer nutzen ihr eigenes Fahrzeug in der üblichen Weise.

2. Die gesammelten Daten erfassen den Fahrzeugführer, das Fahrzeug sowie das um-
gebende Verkehrsgeschehen.

3. Die Messsensorik ist unauffällig und der Fahrzeugführer ist sich dieser nach kurzer
Zeit nicht mehr bewusst.

4. Im Fahrzeug befinden sich keine Beobachter des Versuchs.

5. Die Datenaufzeichnung erfolgt kontinuierlich während der Fahrt.“10

Ähnliche Merkmale nennen auch die Arbeiten von Bärgman (2015), Lietz et al. (2011)
und Carsten et al. (2013). Letztere ergänzen, dass NDS über einen längeren Zeitraum

7Dingus et al. (2006) Glossary of Terms: S. XX, Original: “Unobtrusive observation; observation of
behavior taking place in its natural setting.“

8Backer-Grøndahl et al. (2009) S. 9, Original: “[...]naturalistic driving observation includes unobtru-
sively observing normal drivers in their normal driving context while driving their own vehicles.“

9Van Schagen, Welsh et al. (2011) S. 11, Original: “A study undertaken to provide insight into driver
behaviour during every day trips by recording details of the driver, the vehicle and the surroundings
through unobtrusive data gathering equipment and without experimental control.“

10Van Schagen, Welsh et al. (2011) S. 11, Original: “Drivers use their own vehicles in their normal
manner. The data gathered covers the driver, vehicle and surrounding road environment. The instru-
mentation is unobtrusive and drivers cease to be aware after a short period. There are no observers
present in the vehicle. Data is recorded continuously during the driving process.“
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angewandt werden sollen, sodass unterschiedliche Tages- und Nachtzeiten sowie Jahreszei-
ten erfasst werden. Die von Van Schagen, Welsh et al. (2011) genannten Merkmale sind
allerdings nicht für jede Studie gültig, so werden beispielsweise in den Studien Udrive
(2020) und China-FOT (CTS-ChinaFOT 2020) (siehe Tabelle 2.3) keine eigenen Fahrzeu-
ge genutzt. Die Merkmale dienen vielmehr als Orientierung, lassen jedoch ohne Normung
Spielraum für Abweichung.
Field Operational Tests11 (Abk.: FOT, dt.: Operative Feldversuche) sind eine zu NDS
ähnliche Methode, die sich in einigen Eigenschaften von NDS abgrenzt. In FOT werden
unter realen Bedingungen im Vorfeld definierte Events untersucht, die allerdings nicht
gezielt durch den Versuchsaufbau oder von Außen getriggert werden. Im Anschluss an
die FOT werden diese Events in den aufgezeichneten Daten identifiziert und extrahiert.
FOT dienen als Evaluierungsmethode für Fahrerassistenzsysteme und -funktionen mit
dem Ziel, die Vorteile dieser Systeme im natürlichen Verkehr und unter realen Bedin-
gungen nachzuweisen. Methodenbedingt unterscheiden sich FOT und NDS im Grad der
Versuchskontrolle (siehe Abbildung 2.5), wobei NDS explorativer als FOT sind (FOT-
NET, CARTRE, 2018).

FOT NDS

etwas keine
Versuchskontrolle

Abbildung 2.5: Grad der Versuchskontrolle von NDS und FOT aus FOT-NET, CAR-
TRE (2018)

2.3.2 Forschungsschwerpunkte von Naturalistic Driving Studies

Die Forschungsschwerpunkte von NDS erstrecken sich über mehrere Themenfelder und er-
geben sich aus den Charakteristiken der Studienart. In Backer-Grøndahl et al. (2009)
wird eine Literaturrecherche zu groß angelegten NDS12 durchgeführt. In der Arbeit werden
die Untersuchungsschwerpunkte der durchgeführten Studien betrachtet und Schwerpunk-
te herausgearbeitet, mit dem Ergebnis, dass viele Studien das Fahrerverhalten untersu-
chen. Es wird zwischen den Themen der Ablenkung und Unaufmerksamkeit des Fahrers,
Fahrspurwechsel-Verhalten sowie Fahrereigenschaften und -zuständen unterschieden. Fer-
ner werden die Schwerpunkte Fahrzeugsysteme, Wechselwirkung von Fahrzeugklassen und
dem Nutzen in Anwendungen wie der Fahrerschulung untersucht.

11Fachterminus; wird in Englisch verwendet
12Es wurden ausschließlich Studien betrachtet, welche das Fahrerverhalten erfassen, im öffentlichen Stra-

ßenverkehr, ohne beobachtende Personen, mit kontinuierlicher Datenerfassung und teilweise in privaten
Fahrzeugen durchgeführt wurden. FOTs wurden bei der Untersuchung ausgeschlossen.
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Basierend auf der Analyse von Backer-Grøndahl et al. (2009) und weiteren Exper-
tenmeinungen haben Van Schagen, De Craen et al. (2010) eine Befragung unter 137
Experten13 (größtenteils aus Europa, u. a. Regierungs-, Industrie- und Forschungsvertre-
ter) durchgeführt. Es wurde untersucht, welche Themenfelder für groß angelegte NDS als
besonders wichtig und als wertvoll zu untersuchen eingeschätzt werden. Es standen 17
Themen zur Auswahl. Die als am wichtigsten genannten Themen sind das Risikoverhal-
ten, insbesondere Geschwindigkeitsüberschreitungen, dichtes Verfolgen und Fahren unter
Alkoholeinfluss, das Verhalten vor einem Unfall, das Verhalten zur Unfallvermeidung und
der Zustand des Fahrers, insbesondere Müdigkeit und verschiedene gesundheitliche Zu-
stände. In dieser Auflistung zeigt sich erneut das große Interesse an der Erforschung des
Fahrerverhaltens.

2.3.3 Beispiele für Naturalistic Driving Studies

Forschungsaktivitäten im Bereich NDS sind weltweit zu beobachten. In Tabelle 2.3 wird
ein Überblick staatlich geförderter NDS der vergangenen Jahre in unterschiedlichen Regio-
nen der Welt gegeben. Es werden ausschließlich Studien betrachtet, die öffentlich gefördert
sind. Weiter werden lediglich Studien herangezogen, welche schwerpunktmäßig Pkw nut-
zen. Die Liste zeigt eine Auswahl groß angelegter und staatlich geförderter NDS. Auf rein
industriell durchgeführte Studien wird bei dieser Auflistung verzichtet, da deren Ergeb-
nisse häufig nur auszugsweise einsehbar sind.
Die Einträge zur Motivation aus Tabelle 2.3 dokumentieren die starke Fokussierung der
Studien auf den Fahrer und dessen Verhalten. Der betriebene Aufwand zur Erzeugung
der Studiendaten ist groß. So liegt der involvierte Personenkreis oberhalb 100 Probanden
und Fahrzeugen. Die aufgezeichnete Fahrstrecke liegt zwischen 80 bis 5.700 Personen-
jahren an Fahrstrecke, gemessen an der Fahrstrecke eines durchschnittlichen deutschen
Fahrers im Jahre 2018. Das benötigte Budget für eine Studie liegt bei mehreren Millionen
Euro bzw. US-Dollar. Die Projektpartner der Studien setzen sich in der Regel aus Ver-
tretern der Wissenschaft und Industrie zusammen. Die verbauten Messplattformen sind
teilweise über mehrere Jahre und Modellgenerationen entwickelt worden und kamen in
unterschiedlichen Studien zum Einsatz.

13Anmerkung der Autoren der Studie Van Nes et al. (2010): Aufgrund der kleinen Sample-Größe kann
die Studie nicht als repräsentativ für die europäische Bevölkerung gesehen werden.
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Projektname
Herausgeber/

Projektpartner

Land/

Region
Zeitraum

Budget

in Mill.
Versuchsträger

Strecke

in Mill.
Motivation

100−Car Naturalis-

tic Driving Studya

Virginia Tech,

Nat. Highway

Traffic Safety Adm.

USA
2001 bis

2006
-

über 100 Kfz

Messplattform u. a. Video-

kamera, Umfelderfassung

2 mi

Untersuchung von

Pre-Crash- und

Beinahe-Crash-

Ereignissen

Strategic Highway

Research Programb

(SHRP2)

Virginia Tech,

Nat. Highway

Traffic Safety Adm.

u. v. a.

USA
2006 bis

2015

232 $

(nicht

nur NDS)

über 3000 Kfz

Messplattform u. a. Video-

kamera, Umfelderfassung

49,7 mi

Verbesserung der

Verkehrssicherheit,

Untersuchung des

Fahrerverhaltens

Canada NDSc

(zgh. zu SHRP2)

University of

Saskatchewan,

Virginia Tech,

u. v. a.

Kanada
2007 bis

2015
-

125 Kfz

Messplattform u. a. Video-

kamera, Umfelderfassung

0,7 mi
Untersuchung des

Fahrerverhaltens

bei Unfällen

Australian NDSd

(ANDS)

University of

Sydney,

Monash University,

u. v. a.

Austra-

lien

2015 bis

2018
4 $

346 Kfz

Messplattform u. a. Video-

kamera, Umfelderfassung

2 mi

Untersuchung der

Tätigkeiten des

Fahrers in un-/krit-

ischen Situationen

UDRIVEe

SWOV Institute

for Road Safety

Research u. v. a.

Europa
2012 bis

2017
10,3e

200 Kfz

Messplattform u. a. Video-

kamera, Umfelderfassung

2,3 km

Untersuchung des

realen Verhaltens

von Verkehrsteil-

nehmern

Tabelle 2.3: Beispiele für groß angelegte weltweite Forschungsaktivitäten im Bereich NDS. Aufgeführt sind ausschließlich öffentlich
geförderte Studien.
a (Lewis et al., 2002; Dingus et al., 2006; Klauer et al., 2006), b(Strategic Highway Research Program 2 (SHRP 2), 2015)(Malfabon et al.,

2014), c(Virginia Tech Transportation Institute, 2020; Hankey, 2014), d(UNSW Sydney, 2020; Regan et al., 2013; Young et al., 2019),
e(Udrive, 2020; Bärgman et al., 2017; Barnard et al., 2016)
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2.4 Grundlagen zu Messgrößenerfassung und

Buskommunikation

Heutige Fahrzeuge sind mit verschiedenen Sensoren ausgestattet, mit denen sie Messgrö-
ßen erfassen können. Für diese Arbeit werden Sensorsignale für die Identifikation von
Fahrdynamikmodellen genutzt. Um den Ursprung der aufgezeichneten Signale (maximale
Sampling Rate, Quantisierungs-/Messfehler) besser zu verstehen, werden relevante Ver-
arbeitungsschritte von der Messgrößenerfassung bis zur Verarbeitung im Folgenden vor-
gestellt.

2.4.1 Messtechnikgrundlagen

Ein Signal ist eine Sequenz von Daten (natürlich oder synthetisch), welches als eine Funk-
tion s(t) der Zeit beschrieben werden kann. Diese können unterschiedliche Charakteristika
(bspw. analog, diskret oder digital) besitzen (O’Shea et al., 2011, S. 5).

Messkette

Physikalische Messgrößen werden von den Messaufnehmern des Fahrzeugs, den Senso-
ren, erfasst und zu Signalen verarbeitet. Die Verarbeitungsschritte, beginnend bei der
Aufnahme der Messgröße bis zum verarbeiteten digitalen Messergebnis, werden in einer
Messkette in Abbildung 2.6 visualisiert. Die Messkette besteht aus vier Messgliedern. Der
Messaufnehmer erfasst die physikalische Messgröße und verarbeitet diese zu einem elek-
trischen Signal, dem Sensorausgangssignal. Das elektrische Signal ist analog und somit
wert- und zeitkontinuierlich. Dieses wird normiert und für die Analog-Digital-Wandlung

Aufnehmer
Messumformer,
Messverstärker

Analog-Digital-
Umsetzer

Mikrorechner

nichtelektrische
Messgröße

elektrisches
Messsignal

normiertes
elektrisches
Messsignal

digitales
Messsignal

digitales
Messergebnis

konventionell 1. Integrationsstufe

2. Integrationsstufe3. Integrationsstufe

Abbildung 2.6: Komponenten einer Messkette aus DIN 1319-1 (S. 31). Die Abbildung
ist in Anlehnung an Reif (2016, S. 112) um die Integrationsstufen eines Sensors ergänzt
(gestrichelte Linien).
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(Abk.: A/D-Wandlung) vorbereitet. Im Analog-Digital-Umsetzer wird das analoge Mess-
signal zunächst in ein diskretes und anschließend in ein digitales Messsignal gewandelt.
Die Eigenschaften des digitalen Signals sind wert- und zeitdiskret. Das digitale Messsignal
wird an einen Mikrorechner weitergeben, der das digitale Messergebnis einem Empfänger
zur Verfügung stellt. Das digitale Messergebnis ist ein aus Messungen gewonnener Schätz-
wert für den wahren Wert der Messgröße. (DIN 1319-1)
Die Messglieder einer Messkette werden vermehrt zu einer einzelnen Einheit in einem
Sensor integriert. Die Integration wird in unterschiedliche Integrationsstufen unterteilt.
Diese sind entsprechend dem Maß der Integration und der damit verbundenen Signalver-
arbeitung gegliedert. Die einzelnen Stufen, angefangen mit konventionellen Sensoren ohne
Signalverarbeitung bis zur Integrationsstufe 3 mit busfähigen Sensoren, sind in Abbildung
2.6 dargestellt. (Reif, 2016, S. 22)

Abtasttheorem

Digitale Signalverarbeitung basiert auf der Transformation eines zeitkontinuierlichen Si-
gnals in eine Menge diskreter, abgetasteter Werte. Die Transformation erfolgt durch einen
A/D-Wandler. Bei der Abtastung eines zeitkontinuierlichen Signals s(t) werden die Signal-
werte s(tn) zu diskreten Zeitpunkten tn bestimmt. Für eine äquidistante oder gleichförmige
Abtastung wird der Abtastsatz {tn,uni} aus tn,uni = nT, n ∈ Z zusammengesetzt. Das Ab-
tastintervall hat die Größe der Zeitkonstante T . (Mertins, 2020)
Für eine verlustfreie Umwandlung des zeitkontinuierlichen Signals s(t) in ein diskretes
Signal s(tn), sodass eine anschließende Rekonstruktion des zeitkontinuierlichen Signals
aus seinen Abtastwerten fehlerfrei möglich ist, muss das sogenannte Abtasttheorem nach
Nyquist-Shannon erfüllt sein. Dieses besagt, dass ein Signal s(t) aus seinen Abtastwer-
ten s(tn|tn ∈ {tn,uni}) eindeutig rekonstruiert werden kann, wenn die höchste Frequenz
(Grenzfrequenz) ωg von s(t) kleiner als die halbe Abtastfrequenz ωa = 2π

T
ist. Es gilt

ωg ≤ 1
2
ωa. Für das Signalspektrum X(ω) muss gelten, dass X(ω) = 0 für |ω| ≥ ωg gilt.

Die Herleitung des Theorems kann Mertins (2020, S. 97-99) entnommen werden.
Wird die nach dem Abtasttheorem gegebene minimale Abtastrate nicht eingehalten, so
kann s(t) nicht mehr fehlerfrei aus s(tn|tn ∈ {tn,uni}) rekonstruiert werden. Es entstehen
künstliche Artefakte im digitalen Signal, die als Aliasing bezeichnet werden (Mertins,
2020).
Für sensorisch erfasste physikalische Messgrößen hängt die Bandbegrenzung des elektri-
schen Messsignals wiederum von der Dynamik des beobachteten oder gemessenen Systems
ab. Unter der Annahme, dass der Messaufnehmer die Dynamik des Systems vollständig
erfasst, ist das Signalspektrum X(ω) von dem Systemspektrum abhängig und folglich
auch die maximale Signalfrequenz von der maximalen Systemfrequenz. Ist die maxima-
le Systemfrequenz unbekannt, kann zur Begrenzung der maximalen Signalfrequenz ein
Tiefpassfilter vor der Abtastung eingesetzt werden, um die Bandbegrenzung des Signals
sicherzustellen.

28



2.4 Grundlagen zu Messgrößenerfassung und Buskommunikation

Das Abtasttheorem für nicht gleichförmig abgetastete Signale ist in angepasster Formu-
lierung des Kriteriums gültig. Wenn die durchschnittliche Abtastrate ωa größer als die
zweifache Grenzfrequenz ωg ist, gibt es ungeachtet des Stichprobensatzes {tn} immer eine
eindeutige Lösung (Marvasti, 2001, S. 170).

2.4.2 Bussysteme im Fahrzeug

Der Daten- und Informationsfluss im Automobil ist in Datennetzwerken, den sogenannten
Bussystemen, organisiert. Busteilnehmern können über den Bus kommunizieren. Die
Kommunikationsregeln werden über busspezifische Protokolle definiert. In Abbildung
2.7 ist eine schematische Busarchitektur für ein Fahrzeug dargestellt. Die einzelnen
Busteilnehmer verfügen über ein Steuergerät (engl.: Electronic Control Unit, Abk.:
ECU), welches die Kommunikation mit dem Bus ermöglicht. Die ECU kann hierbei auch
ein sehr einfacher CAN-Baustein sein, der lediglich die Kommunikation via CAN-Bus
ermöglicht, ohne über umfangreiche Funktionen zu verfügen. Für die Kopplung mehrerer
Bussysteme können u. a. Gateways genutzt werden. Diese koppeln mehrere Netze für
unterschiedliche Protokolle oder auch Busse mit unterschiedlichen Adressbereichen und
Bitraten. Ausführliche Informationen zu Busarchitekturen kann Zimmermann, Schmid-
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Abbildung 2.7: Bussysteme eines modernen Fahrzeugs mit möglichem Buszugriff mit-
tels Diagnosegerät in Anlehnung an Zimmermann, Schmidgall (2014) und FOT-NET,
CARTRE (2008)
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gall (2014) entnommen werden. Bei der Kommunikation wird zwischen On-Board- und
Off-Board-Kommunikation unterschieden. Die On-Board-Kommunikation beschreibt die
Kommunikation zwischen den einzelnen Fahrzeugsteuergeräten und lässt sich weiter in
die einzelnen Busse unterteilen (siehe Abbildung 2.7). Als Off-Board-Kommunikation
wird die Kommunikation zwischen dem Fahrzeug und externen Geräten bezeichnet. Ein
wichtiger Bereich der Off-Board-Kommunikation ist die Kommunikation mit Diagnose-
geräten sowie die Kommunikation über Modems (Zimmermann, Schmidgall, 2014).
Eine Auswahl von Eigenschaften zu On- und Off-Board-Kommunikation sind in Tabelle
2.4 aufgelistet. Die On-Board-Kommunikation ist für den Datenzugriff die grundsätzlich
bessere Wahl, da diese in allen Eigenschaften der Off-Board-Kommunikation überlegen
oder zumindest ebenbürtig ist. Wie in Abbildung 2.7 dargestellt, ist die On-Board-
Kommunikation ein proprietärer Bereich des OEMs und Eingriffe an diesen Systemen
sollten, u. a. aus Sicherheitsgründen, nur durch den OEM selbst vorgenommen werden.

2.4.3 Buszugriff

Um Sensorsignale außerhalb des Fahrzeugbusses verfügbar zu machen, müssen diese vom
Bus abgegriffen werden. Das Gerät, welches den Lese- und Schreibzugriff am Bus ermög-
licht, wird im Folgenden als Diagnosegerät bezeichnet. Der Buszugriff kann auf unter-
schiedliche Arten realisiert werden. Drei Möglichkeiten werden hier diskutiert.

Direkter Buszugriff

In Rokicki, Szczurowski (2015) wird ein Ansatz präsentiert, bei dem das Diagno-
segerät als zusätzlicher Teilnehmer am Bus partizipiert. Hierfür wird die physikalische
Verkabelung des Busses manipuliert und das Diagnosegerät als zusätzlicher Teilnehmer
des zu beobachtenden Busses eingesetzt. Der gesamte Datenverkehr, der an diesem Bus
anliegt, kann mit dieser Methode gelesen und aufgezeichnet werden. In Abbildung 2.7 ist
dieser Ansatz in der linken oberen Ecke skizziert.

Tabelle 2.4: Anwendungsbereiche und Anforderungen an Bussysteme im Kfz aus Zim-
mermann, Schmidgall (2014, S. 3)

Anwendung Botschaftsrate Latenzzeiten Fehlersicherheit

On-Board-Kommunikation

High-Speed-Steuerung Hoch Sehr kurz Extrem hoch

Low-Speed-Steuerung Niedrig Mäßig Sehr hoch

Off-Board-Kommunikation

Werkstattdiagnose Niedrig Unwichtig Gering
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2.4 Grundlagen zu Messgrößenerfassung und Buskommunikation

Diagnose-Gateway

Eine Methode, die in den Arbeiten von Currie (2017) und Huybrechts et al. (2018)
genutzt wird, ist der Datenzugriff über das Diagnose-Gateway. Wie bereits in Abschnitt
2.4.2 beschrieben, verfügen Gateways über die Fähigkeiten, unterschiedliche Busse zu kop-
peln und deren Signale zu verarbeiten und weiterzuleiten. Der Zugriff auf das Diagnose-
Gateway erfolgt über die standardisierte Diagnoseschnittstelle (engl.: Data Link Connec-

tor, Abk.: DLC, häufig als OBD2-Schnittstelle bezeichnet). Der Anschluss eines Lesegerä-
tes über diese Schnittstelle ist einfach möglich und vollständig reversibel. Das Design des
Diagnose-Gateways unterscheidet sich bei den einzelnen Herstellern, sodass nicht für alle
Hersteller die gleichen Signale am Gateway verfügbar sind (Zimmermann, Schmidgall,
2014).

Individuelles Gateway

Eine hochentwickelte Lösung wird in FOT-NET, CARTRE (2008) vorgestellt. Bei dieser
Studie mit Unterstützung eines OEMs wurde ein speziell für den Zweck der Studie spe-
zifiziertes zusätzliches Gateway im Fahrzeug verbaut. Das Gateway extrahiert die für die
Studie notwendigen Signale aus den einzelnen Bussen und stellt diese am Gateway zur
Verfügung. Die auf diese Art zur Verfügung gestellten Daten können einfach empfangen
und interpretiert werden, sodass der OEM keine Informationen zur Funktionalität des
Busses an Dritte preisgeben muss.

2.4.4 CAN-Kommunikation

Die folgenden Beschreibungen beziehen sich auf den CAN-Bus, da dieser für die vorliegen-
de Arbeit von besonderer Relevanz ist. Die CAN-Buskommunikation ist ereignisgesteuert.
Buszugriff und Senderecht der Teilnehmer werden über eine Priorisierung der Nachrich-
ten organisiert. Ein Sendebit wird gesetzt, wenn eine Nachricht von einem Sender auf
den Bus geschrieben werden soll. Falls der Bus zu diesem Zeitpunkt nicht belegt ist, wird
die Nachricht versandt. Ist der Bus zu diesem Zeitpunkt belegt oder eine andere Bot-
schaft mit höherer Priorität soll gleichzeitig versandt werden, so wird das Versenden der
Nachricht verzögert, bis der Bus frei wird. Das CAN-Protokoll garantiert keine inhärente
Obergrenze für diese Wartezeit und gilt daher als nicht-deterministisch. Eine äquidistante
Taktung des Messsignals bei der Übertragung von Signalen auf den Bus kann nicht ga-
rantiert werden. (Zimmermann, Schmidgall, 2014)
Neben dem Datenzugriff ist die Interpretation der CAN-Nachrichten zu realisieren. Die
Syntax einer CAN-Nachricht kann in Zimmermann, Schmidgall (2014) nachgelesen
werden. Die Semantik der Nachricht ist proprietäres Wissen der Hersteller. Um dennoch
mit dem Fahrzeug kommunizieren zu können, können Diagnoseprotokolle genutzt werden.
Diagnoseprotokolle kommunizieren entsprechend der Regeln des CAN-Protokolls, besit-
zen allerdings weitere Eingrenzungen bzgl. des Nachrichtenaufbaus und -inhaltes. Für
CAN werden verschiedene Diagnosedienste unter dem Begriff DoCAN (Diagnostic com-
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munication over Controller Area Network, ISO 15765-1) zusammengefasst. Hierzu zählen
u. a. die Diagnosedienste wie OBD-II (ISO 15031-5) oder UDS (Unified Diagnostic Ser-

vice, ISO 14229-1). Diagnoseprotokolle arbeiten häufig nach dem Frage-Antwort-Prinzip,
sodass zuerst eine Diagnoseanfrage auf den Bus gesendet werden muss, um eine entspre-
chende Antwort zu empfangen. Die Anfrage wird an das Diagnose-Gateway gesendet und
von dort auf den Bus weitergeleitet. Als Folge des Frage-Antwort-Prinzips können aus-
schließlich Messgrößen erfasst werden, welche für eine Anfrage vorgesehen sind. Dies sind
nicht zwangsläufig alle Nachrichten, die auf dem CAN-Bus verfügbar sind. Für OBD-
Dienste sind die Anfragen standardisiert und gesetzlich geregelt. Für alle Fahrzeuge, die
den OBD-II Standard erfüllen, können identische Anfragen genutzt werden, die dann vom
Gateway beantwortet werden. Die OBD-Signalliste ist auf Signale limitiert, die zur Emis-
sionsprüfung befähigen und eignet sich daher nicht für die Fahrdynamikmessungen dieser
Arbeit (ISO 15031-5).
In der vorliegenden Arbeit wird UDS verwendet, welcher in ISO 14229-1 definiert ist.
Ebenda ist auch die allgemeine Syntax für Diagnoseanfragen und -antworten spezifiziert.
Für UDS besteht herstellerspezifischer Freiraum für die Implementierung von Nachrichten
(Zimmermann, Schmidgall, 2014). Für die meisten Fahrzeuge kann Diagnosesoftware
erworben werden, welche die Kommunikation mit dem Fahrzeug über die entsprechenden
Programme ermöglicht. Inwieweit eine solche Software für die Durchführung einer NDS
geeignet ist, muss für die jeweilige Software und das Studiendesign im Einzelfall geprüft
werden.
Eine Methode für ein individualisiertes Vorgehen, das eine erweiterte Kontrolle hinsicht-
lich der Abtastraten, der Robustheit und der Automatisierbarkeit bietet, wird in Rei-
cherts, Schramm (2020) beschrieben. Hierbei wird im Wesentlichen die Kommunikation
kommerzieller Diagnosesoftware ausgewertet und emuliert. Schlussendlich können eigene
Nachrichten in einer vorgegebenen Taktung gesendet und interpretiert werden.
Zur Kommunikation über das UDS-Protokoll sind drei Segmente einer UDS-Nachricht
zu definieren. Diese sind ein Service Identifier, ein Parameter Identifier und der Inhalt
der Nachricht. Das Wissen über diese Nachrichtensegmente liegt bei den Herstellern. In
Tabelle 2.5 ist eine Diagnoseanfrage sowie die zugehörige Diagnoseantwort dargestellt.
Eine UDS-Diagnoseanfrage beginnt mit dem Service Identifier (Abk.: SID) des Steuer-

Tabelle 2.5: Diagnosenachrichtenpaarung basierend auf dem UDS-Protokoll: Nachrich-
tenpaar aus Diagnoseanfrage und -antwort am Beispiel der Anfrage der Querbeschleuni-
gung (PID= 2B0Ch) auf dem Steuergerät ABS (Anfrage SID= 760h, Antwort SID= 768h)
für den Versuchsträger

# Datenfeld, Bytes 01 : 08 in hexadezimal

SID # b1 b2 b3 b4 b5 b6 b7 b8

760h # 03 22 2b 0c −− −− −− −−

768h # 05 62 2b 0c 1e 7e −− −−
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gerätes, an welches die Anfrage gesendet werden soll. Weiter muss in der Anfrage das
angefragte Signal identifiziert werden. Dies geschieht über einen weiteren Identifier, dem
sogenannten Parameter Identifier (Abk.: PID), welcher das Signal auf dem Steuergerät
identifiziert (Byte 3-4). Mit der Paarung aus SID und PID ist ein Signal spezifiziert. Eine
Diagnoseanfrage kann mit dieser Paarung und Kenntnis zum allgemeinen Aufbau einer
UDS-Anfrage (siehe ISO 14229-1) gestellt werden. Der Inhalt der Diagnosenachricht muss
in einem weiteren Schritt interpretiert werden. Hierfür sind in der Nachricht die Bytes
hinter der PID reserviert. Für die Identifikation der unbekannten Nachrichtenteile wurde
ein in Reicherts, Schramm (2020) präsentierter Ansatz genutzt.

2.5 Grundlagen der Statistik

Zur Analyse umfangreicher Datenmengen werden Methoden der Statistik angewandt. Die
für diese Arbeit wesentlichen Grundlagen werden im Folgenden eingeführt.

2.5.1 Statistische Begriffe

Die Verwendung und Definition der statistischen Begriffe ist angelehnt an Kohn (2005, S.
8-12, 27–28, 36). Die Begriffe werden im Kontext der Anwendung dieser Arbeit eingeführt.

• Statistische Einheit

Die statistische Einheit ist eine einzelne Messgröße bzw. ein einzelnes Signal (bei-
spielsweise die Geschwindigkeit vx) und Träger von Informationen. Die Messgrößen
sind zeit- und wertkontinuierliche Größen, die als Daten in diskreter Form vorliegen.
Eine Datenmenge umfasst eine oder mehrere statistische Einheiten.

• Merkmal, Merkmalsausprägung und -wert

Die Eigenschaften der statistischen Einheit werden als Merkmale bezeichnet. Die
möglichen Werte, die ein Merkmal einnehmen kann, heißen Merkmalsausprägun-
gen. Merkmalsausprägungen, die während der Studie beobachtet (gemessen) werden,
werden wiederum als Merkmalswert bezeichnet.

Informationen

Informationen werden zum Zweck der Problemlösung aus einer Datengrundlage gewonnen
und leisten einen Beitrag zum Erkenntnisgewinn hinsichtlich einer These. Hierfür werden
Daten verarbeitet, interpretiert und diesen wird eine Bedeutung zugeschrieben. Diese
Beschreibung einer Information geschieht in Anlehnung an Checkland, Scholes (1990,

33



2 Grundlagen

S. 300)14 und G. A. Silver, M. Silver (1989, S. 6)15 sowie Bateson (1973, S. 428)16.
Das hier verwendete Konzept einer Information grenzt sich damit teilweise von der aus
der Informationstheorie bekannten Definition von Shannon (1948) ab.

2.5.2 Statistische Analysemethoden

Zur Analyse und Beschreibung einer Datenmenge können verschiedene Methoden verwen-
det werden.

Boxplot

Eine in dieser Arbeit häufig gewählte Darstellung einer Häufigkeitsverteilung ist der Box-
plot. Hierbei werden die einzelnen Datenpunkte einer Stichprobe auf charakteristische
Verteilungsmerkmale reduziert und in einer vorgegebenen Form dargestellt. Boxplots eig-
nen sich zum Vergleich mehrerer Verteilungen. Ein Beispiel für eine Stichprobe und den
zugehörigen Boxplot wird in Abbildung 2.8 gegeben. Auf der linken Seite sind die Da-
tenpunkte der Stichprobe dargestellt und auf der rechten Seite der zugehörige Boxplot.
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Abbildung 2.8: Aufbau eines Boxplots

Ein Boxplot besteht aus einer Box (Rechteck) und zwei Linien (Whisker). Die Whisker
verlängern die Box und werden mit Querstrichen begrenzt. Die Höhe der Box wird durch
das 25 %- bzw. 75 %-Quantil der Verteilung vorgegeben. Die Boxhöhe entspricht folglich

14Checkland, Scholes (1990, S. 300): “Information equals data plus meaning.“ zitiert nach Floridi
(2005, S. 353)

15G. A. Silver, M. Silver (1989, S. 6): “Data is the raw material that is processed and refined to
generate information.“ zitiert nach Floridi (2005, S. 353)

16Bateson (1973, S. 428): “In fact, what we mean by information-the elementary unit of information-is
a difference which makes a difference.“ zitiert nach Floridi (2005, S. 358)

34



2.5 Grundlagen der Statistik

dem Bereich, in dem 50 % der Daten liegen. Die Breite der Box ist ohne Bedeutung. Die
Linie innerhalb der Box ist der Median der Stichprobe. Die Whisker reichen vom Ende
der Box bis zum am weitesten entfernten Datenpunkt der Verteilung, der innerhalb der
Whisker-Länge liegt. Die maximale Whisker-Länge wird auf das 1,5-fache der Interquar-
tilslänge, dem Abstand vom 25 %-Quantil bis zum 75 %-Quantil, vom unteren oder oberen
Rand der Box definiert. Beobachtungen, die außerhalb der Whisker-Länge liegen, werden
als Ausreißer mit einem Kreuz markiert. (Kohn, 2005, S. 49-50)

Kullback-Leibler-Divergenz

Eine NDS ist eine explorative Studie, bei der im Vorfeld nicht definiert wird, welche
Ereignisse beobachtet werden sollen. Ohne eine solche Anforderung an die Studie ist die
Definition eines Abbruchkriteriums, ein Kriterium zur Beendigung der Studie, nicht offen-
sichtlich. Zwei Möglichkeiten zur Beendigung der Studie bieten sich an: Zum einen kann
vorab eine ausreichend lange Studiendauer gewählt werden, bei der davon ausgegangen
wird, dass diese eine Datenbasis erzeugt, die für die Untersuchungsziele ausreichend groß
ist; zum anderen wird vor Beendigung abgewogen, wann der Datensatz voraussichtlich alle
Informationen für die angeschlossene Analyse enthält unter Berücksichtigung der hohen
Kosten und des Aufwands einer langen Laufzeit.
Für fahrdynamische Größen wird in Wang et al. (2017) ein statistischer Ansatz präsen-
tiert, mit dem das Wachstum der Informationen eines Datensatzes über die Verteilung der
Messgrößen ermittelt werden kann. In Liu, Zhu (2019) und Liu, Zhu et al. (2018) wird
der statistische Ansatz aufgegriffen und weiterentwickelt. Die mathematischen Grundla-
gen dieser Methode werden im Folgenden vorgestellt.
Die zugrunde liegende Annahme des Ansatzes in Wang et al. (2017) ist, dass jede ge-
messene fahrdynamische Größe oder auch eine Kombination von Größen eine spezifische
Verteilung besitzt, welche sich nach ausreichend vielen Beobachtungen bzw. Datenmess-
punkten einstellt. Diese Verteilung wird durch Rahmenbedingungen des Versuchs defi-
niert. Für eine NDS sind dies beispielsweise der Versuchsträger, der Verkehrsraum und
die Fahrer. Die These aus Wang et al. (2017) wird durch die Arbeit von Liu, Zhu et al.
(2018) gestützt. In dieser werden Beschleunigungsverteilungen unterschiedlicher Fahrer
untersucht. Die einzelnen Verteilungen der Fahrer sind schon nach kurzer Zeit statio-
när und ändern sich nur noch minimal. Mit anwachsenden Messdauer und Messpunkten
schwindet der Einfluss hinzukommender Messpunkte auf die Verteilung, sodass zwischen
der Verteilung vor und nach Hinzufügen neuer Messpunkte nicht mehr unterschieden wer-
den kann. Weitere Messungen haben keinen Einfluss auf die Verteilung.
Zur Quantifizierung der Ähnlichkeit zweier Wahrscheinlichkeitsverteilungen kann die
Kullback-Leibler-Divergenz berechnet werden (Kullback, Leibler, 1951; Kullback,
1978). Diese gibt ein Maß für die Divergenz zwischen zwei Verteilungen und somit ein
Maß für die Schwierigkeit, zwischen diesen zu unterscheiden. Diese Arbeit folgt der De-
finition der Kullback-Leibler-Divergenz (auch Kullback-Leibler-Information, Abk.: KLD,
Formelzeichen DKL) aus Konishi, Kitagawa (2008). Für die beiden Verteilungsdichte-
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funktionen g(x) und f(x) mit {xi}
n
i=1 einer Menge aus n unabhängigen Beobachtungen

sei die Kullback-Leibler-Divergenz

DKL(g; f) =
∫

∞

−∞

log

(
g(x)

f(x)

)
g(x)dx. (2.11)

Die KLD besitzt die Eigenschaften:

DKL(g; f) ≥ 0 (2.12)

DKL(g; f) = 0 ⇔ g(x) = f(x) (2.13)

Basierend auf den beiden Eigenschaften kann die Annahme getroffen, dass die KLD kleiner
wird, je näher sich die Verteilungsdichten g(x) und f(x) sind (Konishi, Kitagawa, 2008,
S. 30). Bezogen auf zwei Stichprobenmengen {xi}

n
i=1 und {xi}

n+m
i=1 derselben Verteilung,

kann für die zugehörigen Verteilungsdichtefunktionen fn(x) und fn+m(x) gefolgert werden,
dass die Divergenzfolge

lim
n→∞

fn(x) = lim
n+m→∞

fn+m(x) = f(x) (2.14)

ist und somit

lim
n→∞

DKL(fn+m; fn) = 0 (2.15)

gegen null konvergiert.
Übertragen auf eine NDS kann dieser Zusammenhang nicht einfach geschlussfolgert wer-
den. Der Wahrscheinlichkeitsraum und die Merkmale einer NDS sind nicht unveränder-
lich. Bei gleichem Verkehrsraum, gleichen Fahrern und denselben Versuchsträgern wird
sich bei wiederholter Messung eine Verteilung einstellen, die sich nur noch langsam än-
dert. Allerdings kann nicht mit Sicherheit gesagt werden, dass die Verteilung konvergiert
und unveränderlich ist. Mit zunehmender Dauer wird die Änderungsgeschwindigkeit aller-
dings langsamer. Dies liegt an der Menge an hinzukommenden Messpunkten im Verhältnis
zu der bestehenden Datenmenge. Neue Messpunkte fallen für die Verteilung weniger ins
Gewicht:

0 < DKL(fn+m; fn) ≪ 1 (2.16)

Gemäß der Definition aus Liu, Zhu et al. (2018) wurden in einer Studie ausreichend viele
Messpunkte aufgezeichnet, wenn ein Γ existiert, sodass für alle n gilt

∀Γ ≤ n ≤ N,DKL(fn+m(x); fn(x)) < ξ. (2.17)

Hierbei ist N die Anzahl aller Messpunkte der Studie und ξ ist eine positive reele Zahl,
die als Grenzwert dient.
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Kerndichtenschätzer

Für eine geeignete Schätzung der Verteilungsdichten f(x) basierend auf einer Menge von
Beobachtungen {xi}

n
i=1 können u. a. Kerndichtenschätzer (engl.: Kernel Density Estima-

tor, Abk.: KDE) genutzt werden. Die für diese Arbeit relevanten Grundlagen werden
dargestellt und die Herleitungen folgen der Definition von Wand, Jones (1995). Für wei-
tergehende Einblicke sei auf Silverman (1998) und Wand, Jones (1995) verwiesen. Die
allgemeine Form eines d-dimensionalen Kerndichtenschätzers f̂(x; H) mit {xi}

n
i=1 Beob-

achtungen ist

f̂(x; H) = n−1
n∑

i=1

KH(x− xi). (2.18)

Ein Kerndichteschätzer kann als Verfahren zur Schätzung der stetigen Wahrscheinlich-
keitsverteilung einer Zufallsvariablen genutzt werden. Hierfür wird aus einer Menge von
Beobachtungen {xi}

n
i=1 mit Hilfe einer Kerndichtefunktion KH eine Wahrscheinlichkeits-

verteilung berechnet. Die Kerndichtefunktion setzt sich aus einem Kern K und einer
Bandbreiten-Matrix H bzw. einer Bandbreite w (1-dimensional) zusammen. Als Kern
K kann aus verschiedenen Verteilungsfunktionen gewählt werden (bspw. Gauss-Kern mit
einer Normalverteilung). Die Bandbreite wiederum streckt oder staucht die Verteilungs-
funktion des Kerns. Allgemein ist die Kerndichtefunktion

KH(x) = |H|
1
2K(H

1
2x). (2.19)

H ist eine symmetrische, positiv definite Matrix der Dimension d×d und kann so gewählt
werden, dass

H = diag(w2
1, . . . ,w

2
d) : w1, . . . ,wd > 0 (2.20)

mit: d = Dimension
w = Bandbreite

gilt. Für die Fläche der Kerndichtefunktion KH gilt, dass

∫
KH(x)dx = 1 (2.21)

ist. Für jede einzelne Beobachtung xi wird somit eine Verteilungsdichtefunktion
KH(x − xi) aufgestellt, die um den Beobachtungswert xi verschoben ist. Die resul-
tierende Wahrscheinlichkeitsverteilung des Kerndichteschätzers ist die Überlagerung
bzw. Summe der einzelnen Verteilungsdichtefunktionen, geteilt durch die Anzahl der
Beobachtungen n. Der Grad der Überlagerung einzelner Verteilungsdichtefunktionen
kann über die Bandbreite w gesteuert werden (ein Beispiel wird in Anhang A.4.1 gegeben).
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Gauss-Kern

Als Kern K wird in Anlehnung an Wang et al. (2017) ein Gauss-Kern gewählt, da sich
dieser in einem vergleichbaren Anwendungsfall bewährt hat. Die d-variate Normalvertei-
lung des Gauss-Kerns ist definiert als

K(x) = (2π)−
d
2 exp(−

1

2
xTx). (2.22)

In dieser Arbeit werden der univariate (d = 1) und der bivariate Fall (d = 2) betrachtet.
Für den univariaten Fall (d = 1) wird KH,uni zu

KH,uni(x) = (2π)−1w exp(−
1

2w
xTx) (2.23)

und für den bivariaten Fall (d = 2) ist

KH,bi(x) = (2π)−1|H|
1
2 exp(−

1

2
xTH−1x), (2.24)

mit der Bandbreite w und der Bandbreitenmatrix H .

Bandbreite

In Jones, J. Marron et al. (1996) beschreiben die Autoren die Wichtigkeit einer
geeigneten Wahl der Bandbreite w für die Schätzqualität von f̂ . Die Bandbreite hat
direkten Einfluss auf den Grad der Glättung. Bei unzureichender Glättung ist die
resultierende Dichte- oder Regressionsschätzung zu grob und enthält Störmerkmale. Bei
einer übermäßigen Glättung gehen wichtige Merkmale der zugrunde liegenden Struktur
verloren.
Wie Silverman (1998) anmerkt, hängt die Wahl einer geeigneten Bandbreite jedoch
von der unbekannten Verteilung ab, welche geschätzt werden soll. Daher ist eine
adäquate Auswahl der Bandbreite nicht trivial. Für bestimmte Anwendungen ist eine
Berechnungsvorschrift zur Bestimmung der Bandbreite wünschenswert. Im Folgenden
wird kurz auf wichtige Auswahlverfahren zur Bandbreite eingegangen. Eine sehr häufig
verwendete Methoden zur Bestimmung einer geeigneten Bandbreite ist Silverman‘s Rule

of Thumb (Abk.: ROT) (Silverman, 1998):

wROT,i =
(

1

n
·

4

d+ 2

) 1
d+4

σi (2.25)

mit: wi = Bandbreite der i-Variable (i = 1, · · · ,d)
d = Anzahl der Dimensionen
n = Anzahl an Datenpunkten
σi = Standardabweichung der i-ten Variable (i = 1, · · · ,d)
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Der Ansatz hängt von der Anzahl der Dimensionen, der Anzahl der Datenpunkte sowie der
Standardabweichung der Daten der jeweiligen Dimension ab. Mit steigender Datenmen-
ge wird die Bandbreite kleiner. Wie zuvor erwähnt, ist die Bestimmung einer geeigneten
Bandbreite nicht trivial, sodass dieser sehr simple Ansatz aus Gleichung 2.25 nicht für
jede Anwendung geeignet ist. In Jones, J. Marron et al. (1996) werden verschiedene
Ansätze verglichen und für Silverman’s Rule of Thumb wird nachgewiesen, dass durch
diese teilweise inakzeptabel große Bandbreiten gewählt werden, sodass wichtige Eigen-
schaften speziell für multimodale Verteilungen verloren gehen. Für die vorliegende Arbeit
wird dennoch der Ansatz nach Silverman gemäß Gleichung 2.25 gewählt. Eine Diskussi-
on, weshalb diese Wahl für den vorliegenden Datensatz zulässig ist, kann Anhang A.4.1
entnommen werden.

2.6 Relevante Forschungsarbeiten

Zur genaueren Betrachtung der Forschungsfrage dieser Arbeit werden im Folgenden rele-
vante Veröffentlichungen zum Untersuchungsgegenstand dargestellt. Die Literatur ist so
unterteilt, dass zu Beginn die Parameter- und Modellidentifikation basierend auf theo-
retischer und experimenteller Modellbildung dargestellt wird. Die Datenbasis stammt
aus Fahrversuchen. In Abschnitt 2.6.2 werden Arbeiten vorgestellt, deren Datenerfas-
sung einige Eigenschaften einer NDS erfüllt. Die Datenbasis dieser Arbeiten wird hier als
naturalistisch-nahe Datenbasis bezeichnet.

2.6.1 Identifikation der Fahrdynamik am Fahrversuch

Der Identifikationsprozess wird in Abschnitt 2.2 dargestellt. Die Identifikation basierend
auf Daten aus dem Fahrversuch wird umfassend diskutiert. Einige Beispiele aktueller
Forschungsarbeiten aus diesem Themenfeld werden im Folgenden dargestellt.

Beiträge zur theoretischen Modellbildung

Viele Simulationsmodelle basieren auf theoretischer Modellbildung (siehe Abschnitt 2.2.3).
Häufig werden für die Parametrierung der Modelle Fahrversuche vorgesehen.

Riegl, Gaull (2018) beschreiben einen Modellierungsansatz für ein echtzeitfähiges, kom-
plexes, nichtlineares Fahrdynamikmodell. Für eine mögliche Übertragbarkeit des theoreti-
schen Ansatzes auf ein reales Fahrzeug müssen zunächst die Parameter in Fahrversuchen
auf einer Teststrecke identifiziert werden.

In Tewiele (2020) werden die Systemgleichungen der Längsdynamik eines Kfz theore-
tisch hergeleitet. Für die Parametrierung werden unterschiedliche Annahmen getroffen
und weitere Parameter bei einem separaten Fahrversuch auf einem Testgelände identifi-
ziert.
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Die Veröffentlichungen von Halfmann (2001), Halfmann, Holzmann (2003), Holz-
mann (2001) und Holzmann et al. (1999) beschreiben eine Methode zur Erstellung und
Bedatung adaptiver Modelle. Für die Parametrierung werden mehrere Fahrmanöver in
Testfahrzeugen durchgeführt.

In Guth et al. (2021) wird die automatisierte Identifikation eines Fahrzeugreglers für
hochautomatisierte Prüfmanöverfahrten basierend auf Fahrversuchen vorgestellt. Hierbei
handelt es sich um Manöverfahrten eines intelligenten Fahrzeugs mit aktuierten Eingängen
ohne Fahrer auf einem Testgelände.

Beiträge zur experimentellen Modellbildung

Die Identifikation der Fahrzeugquerdynamik eines Black-Box-Modells, eines linearen pa-
rametervarianten Modells, wird in Cerone et al. (2011) vorgestellt. Das Fahrzeug wird
für die Untersuchung mit zusätzlicher Messsensorik ausgestattet und die Daten werden
während spezifischer Manöverfahrten aufgezeichnet.

Um die Dynamik von Fahrzeugen abzubilden, hat Harnack et al. (2018)17 ein Künstliches
Neuronales Netz basierend auf LSTM-Zellen18 realisiert. Die Datenbasis wird mit der
Simulationssoftware ADAMS/Car erzeugt. Es werden Manöverfahrten als Fahrszenarien
genutzt.

In Milanes et al. (2014) wird der Reglerentwurf eines Cooperative Adaptive Cruise Con-

trol untersucht. Hierfür wird die Übertragungsfunktion der Längsdynamik mittels Sprung-
funktionen der Geschwindigkeit und fahrzeugeigenen Sensordaten identifiziert.

Für den Aufbau eines Rollwinkelschätzers basierend auf LSTM-Zellen18 nutzen Blume,
Sieberg et al. (2019) eine umfangreiche Datenbasis, die aus etwa 4.000 Einzelmanöver-
fahrten besteht. Die Daten stammen aus der Simulationssoftware IPG CarMaker.

In Gräber et al. (2019) wird ein hybrider Schwimmwinkelschätzer vorgestellt. Die ver-
wendete Datenbasis aus 16 Stunden Fahrzeit deckt einen großen Umfang an Fahrsitua-
tionen und Fahrzeugkonfigurationen ab. Um sicherzustellen, dass die Datengrundlage für
die experimentelle Modellbildung ausreichend vielseitig ist, werden eine Reihe von Fahr-
manövern und zusätzlich freie Fahrten aufgezeichnet.

Für die vorgestellten Veröffentlichungen der theoretischen und experimentellen Modell-
bildung werden die Daten gezielt entsprechend der Anforderungen der jeweiligen Identi-
fikation erzeugt, sodass die Versuchskontrolle bei allen Veröffentlichungen als sehr groß
bezeichnet werden kann.

17Die Arbeiten von Harnack et al. (2018), Hohn (2021) und Voss (2021) sind als Vorstudien zu dieser
Arbeit entstanden.

18Die Long Short-Term Memory (Abk.: LSTM) ist eine Architektur rekurrenter Künstlicher Neuronaler
Netze. Für weitere Ausführungen siehe Abschnitt 5.4.
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Einige der vorgestellten Arbeiten zur experimentellen Modellbildung zeigen den Bedarf
an sehr großen Datenbasen für Identifikationszwecke auf, der mit ausschließlich Manöver-
fahrten nicht oder nur durch den zusätzlichen Einsatz von Simulationen abgedeckt werden
kann.

2.6.2 Identifikation der Fahrdynamik basierend auf

naturalistisch-nahen Fahrdaten

Die Autoren einiger weniger Veröffentlichungen befassen sich mit der Modellbildung der
Fahrdynamik basierend auf naturalistischen Fahrdaten oder Daten, die diesem Kriterium
nah kommen.

Die Arbeit von Hohn (2021)17 nutzt Felddaten aus einer Simulatorstudie und model-
liert basierend auf dieser Datengrundlage die Fahrdynamik mittels LSTM-Zellen18. Die
Probanden der Studie waren angehalten sich möglichst natürlich im Verkehrsszenario zu
verhalten, sodass der Datensatz dem einer naturalistischen Fahrstudie ähnlich ist. Die
Datenbasis besteht aus 130 Stunden Fahrt.

In der Studie Dreams4Cars (2017), die viele Eigenschaften einer NDS erfüllt, wurden
zwei Fahrzeuge im öffentlichen Verkehr auf einer definierten Route in der Nähe von Tu-
rin, Italien, jeweils etwa 50 km gefahren. Über die verwendeten Sensoren und benutzte
Messelektronik ist wenig bekannt. Als Signale liegen die Längsgeschwindigkeit, die Gas-
pedalstellung, die Bremspedalstellung, die Gangwahl, das Motormoment und die GPS-
Koordinaten, alle bei einer Abtastrate von 20 Hz, vor. (James, Anderson, 2018)

• James, Anderson (2018) präsentiert einen experimentellen Modellbildungsansatz
der Längsdynamik für den Einsatz in Echtzeitanwendungen.

• In Da Lio et al. (2020) werden Künstliche Neuronale Netze zur Modellbildung der
Längsdynamik basierend auf Fahrdaten untersucht. Physikalisches Wissen aus der
theoretischen Modellbildung fließt in die Auswahl der Modellarchitektur mit ein.
Dies hat zur Folge, dass das Künstliche Neuronale Netz interpretierbarer und ro-
buster wird. Die Ergebnisse der Untersuchung zeigen, dass die Netze mit einer durch
die Physik beeinflussten Architektur bessere Ergebnisse liefern als ohne.

• James, Anderson, Da Lio (2020) greifen die Ergebnisse aus James, Anderson
(2018) und Da Lio et al. (2020) auf und vergleichen theoretische und experimentelle
Modelle miteinander.

• In Vicente et al. (2020) wird das Potential datengetriebener linearer Modelle zur
Simulation der Längsgeschwindigkeit und Querdynamik von Fahrzeugen mit Model-
len der theoretischen Modellbildung untersucht. Die Ergebnisse zeigen, dass unter
normalen Fahrbedingungen einfache experimentelle Modelle in der Lage sind, die Si-
mulationsfähigkeiten von physikalisch abgeleiteten Modellen (theoretisches Modell)
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zu erreichen oder zu übertreffen, und gleichzeitig wesentlich einfacher sind als ein
nichtlineares physikalisches Modell.

Die Modelle zeigen gute Ergebnisse und bieten einen vielversprechenden Ansatz, wenn-
gleich die aufgezeichnete Datenmenge mit einer Fahrstrecke von insgesamt 100 km, nicht
groß ist und so eine Aussage zur Validität der Modelle für alltägliche Fahrereignisse nur
eingeschränkt möglich ist. Die Versuchskontrolle dieser Studie ist deutlich kleiner als bei
einem Fahrversuch, aber deutlich größer als bei NDS. James, Anderson, Da Lio (2020)
merken an, dass die üblichen Kriterien an die Systemidentifikation durch den Datensatz
nicht erfüllt werden, da die Eingänge nicht vollständig angeregt werden und nur eine
Teilanregung beobachtet wurde. Für die vorgestellte Anwendung wird argumentiert, dass
dieser Umstand vernachlässigt werden kann. Eine Diskussion zu den Eigenschaften und
Limitierungen von Fahrdaten aus alltäglichen Fahrten wird nicht geführt.

2.7 Bisheriger Stand der Forschung

Für die Analyse eines Fahrzeugs sind Daten in unterschiedlichster Form die Grundlage.
Dabei werden verschiedene, auf den jeweiligen Zweck angepasste Methoden eingesetzt,
um Daten zu sammeln und die benötigten Informationen aus diesen zu gewinnen. Unter-
schieden werden natürliche Anregungen, die im normalen Betrieb auftreten und solche,
die gezielt durch klar beschriebene Versuchsabläufe definiert werden.
Arbeiten aus dem Bereich der Fahrzeugdynamik, die das Ziel haben, die Dynamik zu
analysieren oder Modellbildung zu betreiben, greifen meist auf gezielte, vielfach erprobte
Fahrversuche zurück. Im Vergleich zur Datenaufzeichnung im Normalbetrieb bietet dieses
Vorgehen einige Vorteile (vgl. Abschnitt 2.2.4). Dies ist insbesondere bei der Parame-
teridentifikation theoretischer Modelle eine valide Vorgehensweise. Sollen experimentelle
Modelle erstellt werden, so müssen die Standardversuche vielfach wiederholt und die ge-
messenen Daten ggf. durch weitere Normalfahrten ergänzt werden, um eine ausreichende
Datengrundlage zu schaffen. Nur so kann gewährleistet werden, dass der gesamte Dyna-
mikbereich, den das Modell abdecken soll, auch in den Daten vorhanden ist.
Durch die vielfältige Datenaufzeichnung in modernen Pkw haben sich in den letzten Fahr-
zeuggenerationen neue Möglichkeiten der Informationsgewinnung ergeben. Jedes moderne
Fahrzeug ermittelt laufend fahrdynamische Größen sowie eine Vielzahl weiterer Daten-
punkte. Diese werden zunehmend in NDS verwendet, um das Verhalten der Fahrer oder
die Nutzung eines Fahrzeugs im Normalbetrieb zu analysieren. Hierbei ist besonders inter-
essant, dass möglichst keine Versuchskontrolle stattfindet. Die Nutzung des Pkws ist also
gänzlich natürlich und folgt keiner bestimmten Fragestellung. Versuche, die im Normalbe-
trieb ermittelten Messungen für die Identifikation fahrdynamischer Größen zu verwenden,
oder mit ihrer Hilfe Modelle zu parametrieren, sind bislang nur aus vereinzelten Projek-
ten bekannt. In ersten wissenschaftlichen Veröffentlichungen (siehe Abschnitt 2.6.2) wird
der Nutzen von Fahrten im öffentlichen Verkehr für die Identifikation aufgezeigt. Die
Fahrdaten werden jedoch unter stark regulierten Studienvorgaben erzeugt, wobei die Da-
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tenmenge gleichzeitig gering ist. Diese Daten sind nur eingeschränkt mit den Daten einer
NDS vergleichbar.

2.8 Wissenschaftlicher Beitrag

Die vorliegende Arbeit schließt die Lücke zwischen den Feldern der klassischen und vielfach
erprobten Identifikation von Parametern oder Modellen zur Beschreibung der Fahrdyna-
mik auf der einen und der Datenerhebung sowie -analyse während täglicher Normalfahrten
auf der anderen Seite. Es wird das Potential aufgezeigt, das die Sensordaten aus tägli-
chen Fahrten für die Analyse und Modellierung der Fahrzeugdynamik haben. Dabei wird
insbesondere der Fragestellung nachgegangen, in welchem Rahmen sich die Daten, die
bei der Normalfahrt aufgenommen werden, zur Beantwortung fahrdynamischer Problem-
stellungen eignen. Diese Arbeit verwendet dabei als erste eine länger angelegte NDS für
die Modellierung der Fahrzeugdynamik und macht diesen gesamten Themenbereich damit
bewertbar.
Hierfür muss der Prozess zur Identifikation von Fahrdynamikmodellen an die Besonder-
heiten von NDS angepasst werden. Zu beachten sind insbesondere die sehr langen Studi-
endauern, die damit einhergehenden sehr großen Datenmengen sowie die unklare Laufzeit
der Studie. Diese Arbeit zeigt, wie die Datenaufzeichnung gelingen kann und welche Stör-
größen dabei ggf. zu beachten sind. Eine Datenbasis, die die Normalfahrten über ein
gesamtes Jahr beinhaltet, ist im Rahmen dieser Arbeit entstanden und wird für die wei-
tere Analyse verwendet.
Besonderer Wert wird auf die Betrachtung der aus den Messungen extrahierten Infor-
mationen gelegt. Der Informationszugewinn hinsichtlich der betrachteten Querdynamik
nimmt mit steigender Studiendauer ab und stagniert schließlich. Die Arbeit zeigt deutlich,
dass dies zur Messung redundanter Daten führt. Dies kann als Abbruchkriterium für die
Studie definiert werden und ist als Leitlinie für ähnliche Studien zu verwenden. Im Rahmen
dieser Arbeit wird auf verschiedene Art analysiert, wann kein weiterer Informationszuge-
winn mehr zu erwarten ist. Hierbei kommt neben statistischen Größen insbesondere die
Betrachtung physikalischer Grenzen eines Pkws zum Einsatz. Damit wird eingängig be-
wertbar gemacht, ob der gesamte erwartbare oder mögliche Bereich bereits in den Daten
abgebildet ist. Gerade bei den vielfach verwendeten experimentellen Modellen ist ein sol-
cher Schritt entscheidend. Neben einem Abbruchkriterium für NDS wird zudem die Güte
der Modelle, die auf der Grundlage der erhobenen Daten erreichbar ist, diskutiert. Die
Arbeit zeigt damit, welche Dynamikbereiche mit Daten aus alltäglichen Fahrten identi-
fizierbar sind. Es wird außerdem gezeigt, wo die Grenzen dieser Methodik sind und die
ermittelten Daten ggf. durch zusätzliche Testfahren ergänzt werden müssten.
Für diese Bewertungen stellt die Arbeit neben einem theoretischen Einspurmodell Be-
trachtungen mit Künstlichen Neuronalen Netzen an. Damit wird gezeigt, welche Grenzen
auch experimentelle Modelle auf der Grundlage von NDS haben. Durch die verschiedenen
Betrachtungen und eingesetzten Methoden liefert diese Arbeit die Grundlage und eine
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mögliche Leitlinie zur Verwendung von naturalistischen Fahrdaten für die Modellierung
von Fahrzeugen, aber auch für den Einsatz in artverwandten Themen.
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KAPITEL 3

Naturalistic Driving Studies in der Fahrdynamik

Naturalistic Driving Studies werden bisher nicht für Fahrdy-

namikuntersuchungen eingesetzt. Für den Einsatz von NDS

für Identifikationszwecke müssen einige Anpassungen an den

bestehenden Methoden vorgenommen werden. In diesem Ka-

pitel werden die Methoden der Fahrdynamikidentifikation und

der Naturalistic Driving Studies zusammengebracht, sowie ein

Kriterium eingeführt, das eine Aussage hinsichtlich einer ge-

eigneten Studiendauer ermöglicht. Ferner wird das Design der

Fahrstudie zum Erzeugen einer Datenbasis präsentiert.

3.1 Identifikationsprozess für eine Naturalistic

Driving Study

Der Ablauf einer NDS und der Identifikationsprozess müssen hinsichtlich der neuen Frage-
stellung angepasst und aufeinander abgestimmt werden. Der Identifikationsprozess wird
auf die geänderten Versuchsbedingungen angepasst und die Methode der NDS wird inte-
griert.

3.1.1 Identifikationsprozess für die Anforderungen einer NDS

Der Identifikationsprozess nach Söderström, Stoica (1989) besteht aus fünf aufeinan-
derfolgenden Prozessschritten (siehe Abschnitt 2.2). Im Identifikationsprozess nach Sö-
derström, Stoica (1989) kann im Anschluss an den letzten Prozessschritt der Vali-
dierung zu jedem beliebigen vorherigen Schritt zurückgekehrt oder der gesamte Prozess
beendet werden (siehe Abbildung 2.2). Die Möglichkeit zu vorherigen Schritten zurück-
zukehren, verschafft dem Prozess Flexibilität und Kontrolle in der Ausführung. Erkennt-
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nisgewinn und Wissenszuwachs, welche während der einzelnen Prozessschritte entstehen,
können in den nächsten Identifikationsdurchlauf einfließen und das Identifikationsergebnis
verbessern. Der Identifikationsablauf ist folglich iterativ.
Mehrfache Iterationsschleifen können jedoch nur sinnvoll durchlaufen werden, wenn zwei
Eigenschaften erfüllt werden. Zum einen muss die Durchführung jedes einzelnen Schrittes
mit einem vertretbaren Aufwand wiederholt werden können und zum anderen müssen
die jeweiligen Schritte ausreichend kontrollierbar sein, sodass der Versuch gezielt ange-
passt werden kann. Für eine NDS treffen diese Eigenschaften auf den Prozessschritt der
Versuchsdurchführung/Datenaufzeichnung nicht zu. Die Versuchsdurchführung und die
Datenaufzeichnung geschehen einmalig und über einen längeren Zeitraum bei gleichzeitig
minimaler Versuchskontrolle. Als Folge kann in dem für NDS angepassten Identifikations-
prozess nicht sinnvoll zur Versuchsdurchführung/Datenaufzeichnung zurückgesprungen
werden. Der Pfad zur Versuchsplanung ist gestrichelt dargestellt. Es kann nicht ausge-
schlossen werden, dass der Versuch angepasst und erneut geplant werden muss. Dies sollte,
wenn möglich, durch detaillierte und gründliche Planung oder durch eine oder mehrere
Vorstudien vermieden werden.
Im Identifikationsprozess aus Abbildung 2.2 folgt auf die Versuchsdurchfüh-
rung/Datenaufzeichnung die Auswahl der Modellstruktur. Für NDS ist das Datenvolu-
men, das während der Versuchsdurchführung aufgezeichnet wird, sehr groß. Es werden
daher Prozessschritte zur Datenaufbereitung und Datenanalyse vorgesehen. Diese werden
mit Datenbank/-analyse bezeichnet und zwischen den Prozessschritten Versuchsdurchfüh-
rung/Datenaufzeichnung und dem Prozessschritt Auswahl der Modellstruktur hinzugefügt
(siehe Abbildung 3.1, Anpassungen am bestehenden Identifikationsprozess wurden erst-
mals in Reicherts, Hesse et al. (2021) veröffentlicht).
Der Identifikationsprozess nach Söderström, Stoica (1989) ist streng sequentiell orga-
nisiert. Mit der Erweiterung für NDS wird der Ablauf angepasst. Die Prozessschritte Ver-
suchsdurchführung/Datenaufzeichnung sowie Datenbank/-analyse werden dauerhaft mit
Beginn des Versuchs ausgeführt und nicht unterbrochen. Erst mit Beendigung der NDS
wird die Datenaufzeichnung abgeschlossen und die folgenden Prozessschritte abgearbei-
tet. Wie das Prozessdiagramm aus Abbildung 3.1 zeigt, wird der Identifikationsprozess
beendet, wenn eines von drei Kriterien erfüllt ist:

• Das Ziel der Studie ist erreicht und es wurde ein valides Modell identifiziert. Die Va-
lidität des Modells ist ein aufgabenspezifisches Kriterium, das aus der beabsichtigten
Anwendung abgeleitet werden muss.

• Die Daten sind adäquat, d. h., bei einer Fortsetzung können keine weiteren Infor-
mationen in Bezug auf die zugrunde liegende Aufgabe gewonnen werden.

• Die maximale NDS-Dauer ist erreicht. Diese maximale Dauer wird oft durch nicht-
technische Restriktionen bestimmt (z. B. Budgetbeschränkungen oder Entwick-
lungszyklen).
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Versuchsplanung

Versuchsdurchführung/
Datenaufzeichnung

Datenbank/-analyse

Wahl der
Modellstruktur

Wahl d. Identifikationsmeth.
Parameteridentifikation

Modellvalidierung

Valides Modell? Versuchslaufzeit?Daten adäquat?

Ende

A-priori-Wissen
Anwendungszweck

Neuer Datensatz

JaJa

Ja

Nein

Nein

Nein

Start

Abbildung 3.1: Ablauf einer Parameteridentifikation mit NDS in Anlehnung an Sö-
derström, Stoica (1989, S. 6). Abbildung erstmals präsentiert in Reicherts, Hesse
et al. (2021)

Der Erfolg der Identifikation hängt maßgeblich von den Informationen der Datenbasis ab.
Ein Informationsmangel kann durch weiteren Informationszugewinn (aus weiteren Fahr-
ten) behoben werden. In einer NDS kann der Informationszugewinn durch eine zukünftige
Fahrt nicht aktiv beeinflusst oder exakt vorhergesagt werden. Eine Abschätzung, ob wei-
tere Messungen zu weiteren Informationen führen, ist daher notwendig. Möglicherweise
ist das Studiendesign und die resultierende Datenbasis für das Identifikationsvorhaben
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ungeeignet. In diesem Fall kann der Prozess ohne valides Modell beendet werden. Der
Prozess wird ferner beendet, wenn ein vorgegebener Zeitrahmen überschritten ist oder
das Kriterium nach Adäquanz der Daten erfüllt ist.

3.1.2 Adäquanz der Studiendaten

Für die Identifikation eines validen Modells wird eine ausreichende Informationsmenge be-
nötigt. Diese ist abhängig von der Anwendung und stammt größtenteils oder ausschließlich
aus Versuchen. Für Versuche mit hoher Kontrolle (z. B. Fahrversuch) kann der Informa-
tionszugewinn gesteuert werden. Hierbei wird das zu identifizierende System gezielt an-
geregt und so die gesuchten Informationen erzeugt. Für NDS ist dies nicht möglich.
In Wang et al. (2017) wird die These formuliert, dass eine NDS zur Analyse von Fah-
rerverhalten nach einer bestimmten Studiendauer beendet werden kann, da keine oder
kaum weitere Informationen aufgezeichnet werden. Gemäß der These von Wang et al.
(2017) sind die Daten, die aufgezeichnet werden, maßgeblich vom Fahrerverhalten ab-
hängig. Dieses sei wiederum zwar in hohem Maße von Unsicherheiten beeinflusst, etwa
durch die Umgebung (z. B. andere Verkehrsteilnehmer) und den Fahrer selbst (z. B. durch
seine Emotionen und mentalen Zustände), über einen längeren Studienzeitraum würden
sich aber die statistischen Charakteristiken des Fahrverhaltens durchsetzen. Das Fahrver-
halten folgt einem internen Modell und bei wiederkehrenden oder ähnlichen Situationen
wird sich ein Fahrer entsprechend seines Fahrstils verhalten, sodass der Informationszu-
gewinn für wiederkehrende Situationen begrenzt ist. Die Redundanz in den Daten wächst
und es kommen keine weiteren Informationen hinzu. Für die Analyse der Fahrdaten einer
NDS für fahrdynamische Untersuchungen muss hier zwischen zwei wesentlichen Aspekten
unterschieden werden:

• Neben dem individuellen Fahrstil werden die beobachtbaren Messgrößen ganz maß-
geblich über die Fahrphysik (etwa die maximale Geschwindigkeit des Versuchsträ-
gers) limitiert. Diese überhaupt beobachtbaren fahrdynamischen Messgrößen werden
im öffentlichen Verkehr durch die Verkehrsinfrastruktur und die Verkehrsregeln wei-
ter eingeschränkt, sodass etwa gewisse Kombinationen von Fahrzeuggeschwindigkeit
und Kurvenradius unter Einhaltung der Verkehrsregeln kaum möglich sind. So be-
schreibt Rice (1973), dass für Fahrten im öffentlichen Straßenverkehr die Beschleu-
nigungswerte in bestimmten Grenzen liegen, die nur einen Bruchteil der physikalisch
möglichen Grenzen ausmachen.

• Nachdem sich die aus physikalischen Überlegungen erwartbaren fahrdynamischen
Beobachtungen eingrenzen lassen, wird diese Menge an Beobachtungen weiter durch
fahrerindividuelles Verhalten (Fahrstil/-muster) eingeschränkt, sodass sich nach ei-
ner gewissen Studiendauer die statistischen Charakteristiken des Fahrverhaltens
(feste Messgrößenverteilungen) einstellen und sich von diesem Zeitpunkt an Red-
undanzen in den Daten bilden (siehe Wang et al. (2017)). Auch für eine Gruppe
von Fahrern ist davon auszugehen, dass diese Muster schnell zu beobachten sind und
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die erwartbaren Messgrößen nach einer bestimmten Zeit Redundanzen aufweisen. So
zeigen Liu, Zhu (2017), dass Verteilungen (etwa beim Beschleunigungsverhalten)
für unterschiedliche Fahrer im öffentlichen Straßenverkehr sehr ähnlich sind.

Zusammenfassend kann somit für eine NDS unabhängig von der Probandenzahl konsta-
tiert werden, dass sie unter fahrdynamischen Gesichtspunkten nach einer bestimmten Stu-
diendauer beendet werden kann, da keine oder kaum weitere Informationen aufgezeichnet
werden (Reicherts, Hesse et al., 2021). Die vorliegende Datenmenge wird als adäquat
bezeichnet. Der Begriff Adäquanz von Messdaten einer NDS wird wie folgt definiert:

Bei häufiger Wiederholung eines Versuchs nimmt der erwartete Informations-

zugewinn für weitere Versuchsdurchführungen ab. Die Adäquanz der Daten-

basis wird erreicht, wenn weitere Versuche keinen oder einen nur sehr ge-

ringen Informationszugewinn für das geplante Identifikationsvorhaben leisten.

Der Informationsgehalt einer adäquaten Datenmenge ist nicht zwangsläufig

ausreichend für die Identifikation eines validen Modells. Damit beschreibt Ad-

äquanz einen Datensatz, der jegliche im vorliegenden Versuchsaufbau messbare

und für den Untersuchungsgegenstand relevante Information beinhaltet.

Die erreichbare Informationsmenge ist vorab nicht bekannt. Die Bewertung auf Adäquanz
basiert daher auf verschiedenen Indizien. Für diese Arbeit wird physikalisches Systemver-
ständnis mit statistischen Analysen kombiniert.

1. Messwertbereich

Fahrdynamische Messwerte sind häufig in ihrem Wertebereich begrenzt. Die Mess-
wertbereiche sind teilweise durch physikalische Zusammenhänge beschreibbar (z. B.
maximale Fahrzeuggeschwindigkeit). Eine Analyse über den in den Daten beobach-
teten Messwertbereich kann Aufschluss über eine adäquate Datenmenge geben.

2. Vergleich mit Beobachtungen anderer Studien

Aus den Beobachtungen anderer Studien können Rückschlüsse auf die eigenen Stu-
diendaten gezogen werden, etwa im Hinblick auf Messwertverteilungen und die er-
wartbaren Messwerte.

3. Statistische Analyse der Messgrößen

Die Fahrdaten können mit statistischen Methoden (z. B. Kullback-Leibler-
Divergenz) analysiert werden. Änderungen in der Messwertverteilung können Auf-
schluss über den Informationszuwachs der Daten geben. Hieraus kann geschlussfol-
gert werden, ob weitere Messungen sinnvoll sind.

In Abschnitt 2.3.1 werden die Unterschiede und die Abgrenzung von NDS zu FOT be-
schrieben. Der Identifikationsprozess aus Abbildung 3.1 ist ebenfalls für eine FOT anwend-
bar. Die Kriterien zur Bestimmung der Adäquanz werden sich bei dieser Art der Versuchs-
durchführung ändern. Für eine FOT wird vorab festgelegt und definiert, welche Szenarien
beobachtet werden. Folglich wird im Studiendesign bereits festgelegt, welche Informatio-
nen für die Identifikation benötigt werden und in welchen Fahrereignissen die benötigten
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Informationen enthalten sind. Mit einer solchen Definition können die aufgezeichneten
Fahrdaten untersucht und die entsprechenden Informationen extrahiert werden. Denkba-
re Fahrereignisse, die für eine Identifikationsaufgabe in realen Fahrten beobachtet werden
sollen, sind beispielsweise Ereignisse, die Fahrmanövern aus Tabelle 2.2 ähnlich sind. Eine
adäquate Datenmenge wäre erreicht, wenn die gesuchten Manöver in ausreichender An-
zahl in den Daten vorhanden sind. Für eine solche Bewertung des Informationsinhalts der
aufgezeichneten Datenmenge ist ein umfangreiches Systemwissen notwendig. In diesem
Fall ist die Adäquanz sehr spezifisch für den bestimmten Anwendungsfall gegeben. Die
benötigte Studienzeit ist tendenziell kürzer als bei einer NDS.
In dieser Arbeit wird der Ansatz einer NDS verfolgt. Ein Filtern der Daten hinsichtlich
bestimmter Ereignisse, Merkmale oder Muster, die bereits im Studiendesign festgelegt
werden, wird vermieden. Alle in dieser Arbeit angewandten Filter sind so ausgelegt, dass
sie bedarfsgerecht auf die aufgezeichnete Datenmenge entworfen werden.

3.2 Aufbau und Definition der Fahrstudie

Aus der Forschungsfrage aus Abschnitt 2.8 ergeben sich Anforderungen und Rahmenbe-
dingungen für die Studie, aus denen sich das Studiendesign ergibt.

Fahrdaten

Für die vorliegende Studie werden alle Fahrten innerhalb eines definierten Zeitraums
aufgezeichnet und analysiert.

Eine Fahrt wird definiert als die Bewegung des Versuchsträgers für eine Fahr-

strecke von minimal 2 km. Der Datensatz einer Fahrt umfasst die Daten aller

aufgezeichneten Signale zwischen dem Zeitpunkt des Zündungsstarts bis zur

Zündungsabschaltung.

Kurzstrecken unter 2 km sind für die Identifikationsziele dieser Arbeit von geringem In-
teresse. Eine Begründung dieser Aussage folgt in Abschnitt 4.1.

Versuchsträger

Als Identifikationsobjekt dient der Pkw des Fachgebiets Mechatronik der Universität
Duisburg-Essen (Deutschland). Es handelt sich bei dem Fahrzeug um einen Ford C-Max
Energi Plug-In Hybrid aus dem Baujahr 2013. Dieser ist als US-Import in Deutschland
zugelassen (Zulassungsjahr 2013). Der Ford C-Max Energi Plug-In Hybrid zählt zur Fahr-
zeugklasse der Kompaktvans und hatte zu Beginn der Studie bereits eine gesamte Fahr-
strecke von 130.400 km vorzuweisen. Das Fahrzeug wird im weiteren Verlauf der Arbeit als
Versuchsträger bezeichnet. Weitere Informationen zum Versuchsträger können Anhang A
entnommen werden.
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Probanden

Der Versuchsträger kann von allen Mitarbeiterinnen und Mitarbeitern der Organisati-
on, im Folgenden Probanden genannt, genutzt werden. Hierzu zählen wissenschaftliches
und technisches Personal sowie studentische Hilfskräfte, die einen gültigen Führerschein
der Klasse B besitzen. Der Versuchsträger kann über ein Buchungssystem reserviert und
für dienstliche Fahrten genutzt werden. Die Probanden sind darüber in Kenntnis gesetzt,
dass Fahrdaten erhoben werden und sie durch die Nutzung des Fahrzeugs Teil einer Studie
sind. Alle Probanden haben der Datenaufzeichnung zugestimmt. Weitere Informationen
und Instruktionen zum Fahr- und Nutzungsverhalten werden nicht erteilt. Die Proban-
den sollen sich möglichst natürlich verhalten. Es befinden sich keine weiteren Personen als
Beobachter des Versuchs im Versuchsträger. Bei- und Mitfahrer sind im Versuch zulässig,
diese übernehmen keine aktive Rolle in der Versuchsdurchführung. Die aufgezeichneten
Daten sind vollständig anonymisiert. Es können aus den Daten keine Rückschlüsse auf die
Probanden gezogen werden. Eine Checkliste zur Erhebung personenbezogener Daten der
Ethikkommission der Universität Duisburg-Essen wurde im Vorfeld der Studie ausgefüllt
und kann im Anhang A.7 eingesehen werden. Der Umstand, dass die Probanden darüber
informiert wurden, Teil einer Untersuchung zu sein, kann Einfluss auf das Probandenver-
halten während der Studie haben (Hawthorne-Effekt, siehe Nerdinger et al. (2008, S.
66)). Der Einfluss dieses Effekts auf die Ergebnisse der Identifikation wird jedoch als ge-
ring und vernachlässigbar eingestuft, da nicht das Fahrverhalten der Probanden, sondern
die Fahrdynamik des Fahrzeugs untersucht wird.

Zeitraum

Für die Studie werden Fahrdaten aus dem Zeitraum eines Jahres vom 01.07.2019 bis zum
30.06.2020 genutzt. Die Begrenzung des Studienzeitraums auf exakt ein Jahr ist ideal
geeignet, um sicherzustellen, dass alle Jahreszeiten und die damit einhergehenden Wet-
terphänomene, wie Temperaturschwankungen, Niederschläge und Änderungen des Luft-
drucks, abgedeckt sind. Ferner sind diese auch in einem möglichst fairen Anteil im Da-
tensatz repräsentiert.
Die zur Verfügung stehenden Messgrößen bieten keine Informationen hinsichtlich der Tem-
peratur, der Fahrbahnbeschaffenheit (Reibwert) oder der Sichtverhältnisse. Daher können
diese Größen in der Modellbildung nur als Störgrößen behandelt werden. Es wird vermu-
tet, dass Wetterphänomene erst für hochdynamische Fahrereignisse (transientes Fahrma-
növer) relevant werden. Da diese Manöver in naturalistischen Fahrten, die außerhalb des
fahrdynamischen Grenzbereichs stattfinden, nicht oder nur sehr selten vorkommen, wer-
den Umwelteinflüsse auf die Datenbasis und die Modellbildung vernachlässigt. Weitere
Analysen zum Umwelteinfluss werden in Abschnitt 4.2.2 vorgestellt.
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Verkehrsraum

Der Versuchsträger besitzt einen festen Stellplatz am Campus Duisburg der Universität
Duisburg-Essen. Das Studiendesign macht keine Vorgaben hinsichtlich des Nutzungsortes
des Versuchsträgers. Bedingt durch den Stellplatz und die örtliche Bindung der Probanden
zur Universität Duisburg-Essen ist eine Konzentration der Fahrten in und um Duisburg zu
erwarten. Duisburg liegt im Westen Deutschlands und ist Teil der Metropolregion Rhein-
Ruhr. In der Region sind größtenteils Straßen mit geringem Steigungsprofil zu finden und
das Autobahnnetz ist sehr dicht. Der Campus Duisburg ist direkt an den Autobahnen A3
und A40 gelegen.

3.3 Messgrößen und Datenverarbeitung der

Fahrstudie

Eine zentrale Anforderung an die Studie, bezogen auf die Sensor- und Messgrößenauswahl,
wird bereits in Abschnitt 1.1 dargelegt. Die Messgrößen stammen – mit einer Ausnahme
(GPS-Antenne) – von den bereits serienmäßig verbauten Sensoren. Diese Anforderung
an das Studiendesign korreliert in idealer Weise mit der zentralen Forderung von NDS,
dass die Messsensorik unauffällig im Fahrzeug platziert werden muss (siehe Abschnitt 3).
Ansonsten besteht die Gefahr, dass sich der Proband unnatürlich verhält, da ihm ständig
bewusst ist, dass er beobachtet wird.
Der Versuchsträger wird nachträglich mit einer zusätzlichen GPS-Antenne ausgestattet.
Die Anpassung am Messaufbau verstößt gegen zwei getroffene Anforderungen des Studi-
endesigns und wird daher kurz diskutiert. Zum einen wird das Studiendesign nachträglich
und somit während der laufenden Studie geändert. Dies hat zur Folge, dass für die ersten
Studienfahrten keine GPS-Signale vorliegen. Zum anderen wird ein nicht fahrzeugeigener
Sensor verwendet. Die GPS-Information ist für die Identifikation nicht notwendig. Für
Analysen der Versuchsträgernutzung ist die GPS-Information nützlich, sodass diese hier
zum Einsatz kommt. Der Identifikationsprozess aus Abschnitt 3.1.1 wird nicht gestört
und das Forschungsvorhaben wird nicht beeinflusst. Die Integration des Signals ist daher
unproblematisch und kann ohne Unterbrechung oder Neubeginn der Studie durchgeführt
werden.

3.3.1 Datenzugriff und Datenspeicherung

Der Datenzugriff über den DLC wird in Abschnitt 2.4.3 beschrieben. Für die Aufzeichnung
der Daten wird ein Datenlogger genutzt. Der Datenlogger übernimmt die Kommunikation
mit dem Gateway und führt das Senden und Empfangen der Diagnosenachrichten sowie
das Speichern derselbigen aus. Ein Datenlogger wurde für die spezifischen Anforderun-
gen der Studie entwickelt. Der Datenlogger basiert auf einem Einplatinencomputer und
verwendet für die Kommunikation mit dem Gateway des Fahrzeugs ein CAN-Board. Die

52



3.3 Messgrößen und Datenverarbeitung der Fahrstudie

Gehäuse

CAN-Board

UPS-Batterie

UPS-Board

GPS-Modul GPS-AntenneEinplatinencomputer

Abbildung 3.2: Aufbau und Komponenten des Datenloggers der Fahrstudie

Spannungsversorgung erfolgt über die 12-V-Bordspannung des Versuchsträgers. Der Da-
tenlogger ist mit einer zusätzlichen unterbrechungsfreien Stromversorgung ausgestattet,
sodass dieser, nach dem Ausschalten der Zündung und dem damit einhergehenden Ver-
lust der Versorgungsspannung, weiterhin ordnungsgemäß heruntergefahren werden kann.
Weiterhin werden durch die unterbrechungsfreie Stromversorgung etwaige Schwankungen
in der Versorgungsspannung abgepuffert. Eine Auflistung der verwendeten Bauteile ist in
Tabelle A.1 im Anhang zu finden, eine Darstellung des Datenloggers ist in Abbildung 3.2
gegeben. Auch für die Kommunikation mit dem Gateway wird eine eigenständige Lösung
genutzt, diese wird in Reicherts, Schramm (2020) beschrieben.

3.3.2 Messgrößenauswahl und Definition der Abtastraten

Als Messgrößen werden eine möglichst große Auswahl fahrdynamischer Größen definiert.
Der Identifikationsprozess für NDS wird am Beispiel der Querdynamik präsentiert. Für
die Modellbildung in Kapitel 5 sind die Messgrößen (Systemeingänge: Lenkradwinkel δH
und Fahrzeuggeschwindigkeit vx, Systemausgang: Fahrzeugquerbeschleunigung ay) un-
verzichtbar. Für die Beschreibung der Querdynamik ist die Gierrate ψ̇ eine weitere in-
teressante Größe. Da die Gierrate ψ̇ aus technischen Gründen nicht über den gesamten
Studienzeitraum verfügbar war und nicht vollständig aufgezeichnet werden konnte, wird
auf eine Nutzung dieser Größe im weiteren Verlauf der Arbeit verzichtet. Weitere Grö-
ßen, die mehrheitlich der Längsdynamik zugeordnet werden können, werden zusätzlich
aufgezeichnet. Für eine NDS ist es sinnvoll, so viele Signale wie möglich zu messen, wenn
die nicht die eigentliche Messung stören oder die Kosten unverhältnismäßig in die Höhe
treiben (Sagberg et al., 2011, S. 29).
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Aufgrund der Kommunikationsarchitektur des Diagnose-CANs muss neben der Messgrö-
ße das Intervall festgelegt werden, in welchem die Messgröße zyklisch angefragt wird. Für
den Diagnose-CAN ist die Botschaftsrate verglichen mit anderen On-Board-Bussen nied-
rig (siehe Tabelle 2.4). Werden Diagnoseanfragen in zu kleinen Intervallen auf den Bus
gesendet, kann der Bus überlastet werden und es werden keine Diagnoseantworten ver-
sendet. Bei zu großen Intervallen kann das Abtasttheorem (siehe Abschnitt 2.4.1) nicht
eingehalten werden.
Bei der Definition der Messgrößen muss ein Kompromiss zwischen Anzahl der gemesse-
nen Größen und der Nachrichtenrate der einzelnen Messgrößen gefunden werden. Dieser
stellt sicher, dass die für die Identifikation notwendigen Signale in ausreichender Nach-
richtenrate aufgezeichnet werden und dass die Studie über einen möglichst großen Signal-
umfang verfügt. Die erfassten Dynamikgrößen des Starrkörpers (Fahrzeugaufbau) werden
mit durchschnittlich 6,8 Hz, die Stellgrößen des Fahrers von 4,1 Hz bis 6,8 Hz erfasst. Eine
vollständige Liste aller in der Studie aufgezeichneten Messgrößen und deren Abtastrate
ist Anhang A.2 zu entnehmen. Den einzelnen Fahrzeugteilsystemen können unterschied-
liche Frequenzbereiche zugeordnet werden. Für diese Arbeit wird die Aufbaubewegung
betrachtet. Der zugehörige Frequenzbereich liegt zwischen 1 Hz und 2 Hz (Schramm,
Hiller et al., 2018, S. 10). Die für die Querdynamik wesentlichen Zusammenhänge kön-
nen mit dem Einspurmodell beschrieben werden (siehe Kapitel 5). Die Systemfrequenzen
des Einspurmodells liegen gemäß Schramm, Hiller et al. (2018, S. 11) zwischen 0 Hz
und 2 Hz. Folglich müssen Systemeingänge und -ausgänge (Messgrößen vx, δH und ay)
im Hinblick auf das Abtasttheorem (siehe Abschnitt 2.4.1) mit mindestens der doppel-
ten Frequenz, also 4 Hz, erfasst werden. Das Abtasttheorem wird für die Messgrößen und
Anforderungen der Identifikation erfüllt. Eine korrekte Rekonstruktion des Signals ist
hierdurch allerdings nicht garantiert. In praktischen Anwendungen werden häufig Viel-
fache der minimalen Abtastfrequenz gewählt, um Fehler bei der Signalverarbeitung zu
vermeiden. Aus technischen Gründen war bei der vorliegenden Studie die Realisierung
einer höheren Abtastrate nicht möglich. Weitergehende Betrachtungen im Hinblick auf
die realisierten Abtastraten und mögliche Messfehler durch die Signalverarbeitung sind
in Anhang A.3.1 und A.3.2 zu finden.

3.4 Verarbeitungsschritte der Studiendaten

Die vom Gateway kommenden CAN-Diagnosenachrichten werden in einer Messdatei ge-
speichert. In dieser werden zusätzlich zur CAN-Nachricht auch der zugehörige Zeitstempel
des Signalempfangs am Logger vermerkt. Das CAN-Diagnosesignal ist Trägersignal der
Datenpakete der einzelnen Messsignale der Fahrstudie. Diese sind über die PID und SID
spezifiziert (siehe Abschnitt 2.4.4). Das CAN-Diagnosesignal wird in Subsignale entspre-
chend der Identifier unterteilt. Diese werden wiederum in die physikalischen Messgrößen
umgewandelt und in einem eigenständigen Signalvektor mit zugehörigem Zeitstempel ge-
speichert.
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Abtastumsetzung

Die Signale der einzelnen Messgrößen liegen in ungleichmäßigen Abtastintervallen vor.
Für die weitere Verarbeitung wird eine äquidistante und allen Messgrößen zugrunde
liegende Signalrate gefordert. Die Abtastumsetzung wird in zwei Schritte unterteilt. Im
ersten Schritt wird die Abtastung auf ein äquidistantes Raster umgesetzt, im zweiten
Schritt wird die Abtastrate angepasst.

• Abtastumsetzung auf äquidistantes Raster

Für die Änderung der Abtastrate eines Signals von nicht äquidistant zu äquidi-
stant, s0 zu sa, wird die ursprüngliche Abtastrate auf deren durchschnittliches In-
tervall umgesetzt. Messwerte werden linear auf das neue Abtastraster interpoliert.
Die durchschnittliche Abtastung bleibt erhalten. Der Faktor der Abtastumsetzung
ist 1. Der Messwert zum Zeitpunkt tn = 0 s wird geschätzt.

→ 1
s0 sa

Abbildung 3.3: Abtastumsetzung eines Signals auf ein äquidistantes Raster

• Abtastumsetzung um rationale Verhältnisse

Die Messsignale mit ihren unterschiedlichen Abtastraten (siehe Tabelle A.2 im An-
hang) werden auf eine einheitliche Abtastrate moduliert. Die Änderung der Ab-
tastrate der Signale wird mittels Abtastumsetzung um ein rationales Verhältnis
CP/CQ mit CP ,CQ ∈ N realisiert. Die Funktionsweise kann in Crochiere, Rabi-
ner (1983) und Mertins (2020) nachgelesen werden. Der Ablauf der Abtastum-
wandlung ist in Abbildung 3.4 dargestellt.

↑ CP Tiefpassfilter ↓ CQ
sa sP sQ

Abbildung 3.4: Abtastumsetzung eines Signals um ein rationales Verhältnis

Das äquidistante Signal sa wird zunächst um den Faktor CP aufwärtsgetastet. Im An-
schluss tiefpassgefiltert und schließlich um den Faktor CQ abwärtsgetastet. Der Tiefpass-
filter verhindert, dass bei der nachfolgenden Abwärtstastung Aliasing entsteht (Mertins,
2020). Am Ausgang der Prozessschritte liegen die Signale aller Messgrößen mit einer äqui-
distanten Abtastung von 10 Hz vor. Eine Abschätzung des maximalen Fehlers, der bei der
Abtastumsetzung entstehen kann, ist in Anhang A.3.2 beschrieben. Weitere anwendungs-
sowie signalspezifische Aufbereitungsschritte und Filter werden in Anhang A.3 vorgestellt.
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3.5 Limitierung des Querbeschleunigungsmesswerts

Der Messwert der Querbeschleunigung ist, wie alle Messwerte, störgrößenbehaftet. Zu un-
terscheiden ist dabei allgemein zwischen generellem Rauschen, wie es für jeden analogen
Sensor zu beobachten ist, und Messfehlern aufgrund des speziellen Einsatzgebiets im Fahr-
zeug. Das generelle Rauschen kann in Abbildung 3.5a gesehen werden und die Verteilung
in Abbildung 3.5b. Die Verteilung von ay,Rauschen im Stand zeigt eine Normalverteilung
für das Messrauschen mit einer Standardabweichung von σ = 0,032 m/s2. Als Identifika-
tionsmethode wird in Kapitel 5 das Verfahren der kleinsten Fehlerquadrate verwendet.
Dieses ist robust bei einer normalverteilten Störung, sodass das Identifikationsergebnis
durch das Messrauschen nicht wesentlich beeinflusst wird (Isermann, 1992).
Für die Messung der Querbeschleunigung ist das Zusammenspiel der Bewegung des Fahr-
zeugs im Raum und den Sensorwerten von besonderem Interesse. Zur Beschreibung wird
ein horizontiertes Hilfskoordinatensystem KH = {OH ;xH ,yH ,zH} eingeführt (siehe ISO
8855 und Abbildung 3.6a). Der Ursprung OH ist identisch zum Ursprung des fahrzeugfes-
ten Koordinatensystems OV . Die Ebene, die durch Achsen xH und yH aufgespannt wird,
ist parallel zur Horizontalebene. Die xH-Achse ist die Projektion der xV -Achse auf die
Horizontalebene.
Ein im Versuchsträger fest verbauter Sensor erfasst Beschleunigungen in drei Raumrich-
tungen. Eine Rotation des Bezugssystems, in diesem Fall des Versuchsträgers, führt auch
zu einer Rotation des Beschleunigungssensors. Für die Einbaulage des Beschleunigungs-
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Abbildung 3.6: Einfluss der Wankbewegung des Fahrzeugaufbaus auf den Messwert der
Querbeschleunigung ay,sen. Die Gravitation g ist aufgrund des Messprinzips des Sensors
positiv dargestellt.

sensors wird die idealisierte Annahme getroffen, dass sich dieser auf der Wankachse des
Fahrzeugs befindet und dass die Messachsen des Beschleunigungssensors koaxial zu den
Achsen des fahrzeugfesten Koordinatensystems KV sind. Bei einer Rotation des Versuchs-
trägers wird das fahrzeugfeste Koordinatensystem KV und somit auch die Messachse des
Sensors relativ zum horizontierten Koordinatensystem KH verdreht, was eine Verzerrung
des Messwertes zur Folge hat.
Im Weiteren wird die Rotation um die xV -Achse, die Wankrotation, betrachtet. Andere
Rotationen werden vernachlässigt. Die Beschleunigungen im Schwerpunkt des Versuchs-
trägers sollen in KH gemessen werden. Es wird die Querbeschleunigung ay,dyn im Schwer-
punkt des Versuchsträgers betrachtet, die beim Durchfahren einer Kurve entsteht. Diese
ist parallel zur yH-Achse des horizontierten Koordinatensystems. In Abbildung 3.6b sind
die auf den Beschleunigungssensor wirkenden Beschleunigungen dargestellt. Die vom Sen-
sor gemessene Querbeschleunigung wird mit ay,sen bezeichnet.
Eine Rotation des Fahrzeugkoordinatensystems um die xH-Achse führt zu einer Differenz
zwischen ay,dyn und ay,sen, sodass ay,dyn 6= ay,sen ist. In Abbildung 3.6b wird die Ausga-
be des Sensors ay,sen unter dem Einfluss verschiedener Beschleunigungen in einem um
ϕ rotierten Koordinatensystem dargestellt. Neben der Querbeschleunigung ay,dyn wirkt
die Gravitation g auf den Schwerpunkt. Bei einer Rotation des Fahrzeugaufbaus um den
Wankwinkel ϕ wird infolge der Aufbaurotation die Messachse yV des Beschleunigungssen-
sors rotiert. Die Querbeschleunigung ay,dyn wird nur noch anteilig erfasst. Im Gegenzug
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wird die Gravitation anteilig auf die Messachse yV projiziert. Die Beschleunigungen aus
KH können in KV ausgedrückt werden.




1 0 0
0 cos(ϕ) sin(ϕ)
0 − sin(ϕ) cos(ϕ)




︸ ︷︷ ︸
Rotationsmatrix um x




0
ay,dyn

g




︸ ︷︷ ︸
Beschl. in KH

=




0
cos(ϕ)ay,dyn + sin(ϕ)g

− sin(ϕ)ay,dyn + cos(ϕ)g




︸ ︷︷ ︸
Beschl. im fahrzeugfesten KS. KV

(3.1)

mit: ay,dyn = durch Fahrdynamik induzierte Querbeschleunigung
g = Gravitationsbeschleunigung (g = 9,81 m/s2)
ϕ = Wankwinkel

3.5.1 Rotationseinflüsse auf den Querbeschleunigungsmesswert

Der Messwert der Querbeschleunigung ay,sen und der gesuchte reale Querbeschleunigungs-
wert ay,dyn unterscheiden sich aufgrund verschiedener Effekte. Neben dem Messrauschen
wird die Abweichung in der Querbeschleunigung hauptsächlich durch eine Rotation der
Messachse yV verursacht. Die wesentlichen Rotationseffekte werden in statische und dy-
namische Rotationsanteile aufgeteilt. Nicht alle Effekte lassen sich eindeutig einer Gruppe
zuordnen. Für diese Größen wird nur der Haupteffekt diskutiert und die vereinfachende
Modellannahme getroffen, dass die Kopplung zu weiteren Effekten vernachlässigt werden
kann.

• Dynamischer Wankwinkel ϕdyn

Die auf das Fahrzeug wirkenden Kräfte, welche die Lateralbewegung des Fahrzeugs
verursachen, resultieren in einem Wankmoment (Eine genaue Beschreibung der Zu-
sammenhänge wird in Schramm, Hiller et al. (2018) gegeben.). Hieraus ergibt
sich eine Rotation des Aufbaus um den Wankpol. Der Rotationswinkel wird als
Wankwinkel ϕdyn bezeichnet. Die Ausprägung des Wankwinkels resultiert aus einer
komplexen Wankdynamik des Versuchsträgers. Änderungen der Fahrzeugbeladung
haben Einfluss auf die Wankdynamik.

• Statischer Wankwinkel ϕstat

Als statischer Wankwinkel wird der Wankwinkelanteil bezeichnet, der sich im
Stillstand des Versuchsträgers einstellt. Dessen Haupteinflussgrößen sind die Stra-
ßenquerneigung η und eine asymmetrische Fahrzeugbeladung ϕB. Es gilt, dass
ϕstat = η + ϕB ist.

– Querneigungswinkel der Fahrbahnebene η

Eine Querneigung der Straße führt zu einer Rotation des Fahrzeugaufbaus.
In Dachroth (1992) wird eine Übersicht zu den deutschen Bauvorschriften
gemäß der Richtlinie für die Anlage von Straßen gegeben. Grundsätzlich ist
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eine Mindestneigung von 2,5 % zum Abfluss von Niederschlägen vorzusehen.
In der Regel wird die Straße senkrecht zur Fahrtrichtung nach außen (η > 0)
geneigt. Allerdings existieren einige Ausnahmen. Eine relevante Ausnahme der
senkrecht zur Fahrtrichtung nach außen geneigten Straßen besteht für die Stra-
ßenneigung in Kurven auf Autobahnen. Auf Autobahnen werden zur Kompen-
sation hoher Fliehkräfte in Kurven Querneigungen zur Kurveninnenseite bevor-
zugt, sodass für Linkskurven die Querneigung invertiert werden muss (η < 0).
Diese Invertierung führt zu Verwindungen der Straße, die wiederum grund-
sätzlich vermieden werden sollen. Daher besagen weitere Richtlinien, dass für
große Kurvenradien mit geringeren Querbeschleunigungen Querneigungen zur
Kurvenaußenseite zulässig sind. (Baier, 2012; Rohloff, 2008)

– Asymmetrische Fahrzeugbeladung ϕB
Personen im Fahrzeug sowie weitere Beladung verändern das Gewicht des Ver-
suchsträgers und sehr wahrscheinlich auch die Schwerpunktlage des Systems.
Wird die Schwerpunktlage durch zusätzliches Gewicht seitlich zur Wankachse
versetzt, so verursacht die Gravitationskraft ein Wankmoment. Das Wankmo-
ment wiederum verursacht einen Wankwinkel ϕB.

3.5.2 Messfehler durch einen Wankwinkel

Die im Messwert enthaltenen Störanteile können nicht vollständig erfasst werden. Es wird
daher ein Modell, das den Zusammenhang aus ay,sen und ay,dyn beschreibt, aus den ver-
fügbaren Informationen abgeleitet. Das Sensormodell

ay,sen = cos(ϕdyn + ϕstat)ay,dyn + sin(ϕdyn + ϕstat)g︸ ︷︷ ︸
Rotation des Fahrzeugaufbaus

+ (ay,Rauschen)
︸ ︷︷ ︸
Sensorrauschen

(3.2)

mit: ay,dyn = durch Fahrdynamik induzierte Querbeschleunigung
ay,Rauschen = Querbeschleunigungsanteil durch Sensorrauschen
ay,sen = gemessene Querbeschleunigung
g = Gravitationsbeschleunigung
η = Querneigungswinkel der Fahrbahnebene
ϕ = Wankwinkel (ϕ = ϕdyn + ϕstat)
ϕB = Wankwinkelanteil durch Beladung
ϕdyn = dynamischer Wankwinkelanteil, durch ay,dyn hervorgerufen
ϕstat = statischer Wankwinkelanteil aus ϕstat = η + ϕB

setzt sich aus der Rotationsgleichung 3.1 und einem Rauschterm zusammen. Der Wank-
winkel ϕ ist die Summe aus dynamischen und statischen Wankanteilen.
Das dynamische Wankverhalten des Versuchsträgers wird mittels Vergleichssimulati-
on näherungsweise bestimmt. Hierfür werden Simulationsdaten einer stationären Kreis-
fahrt für einen Ford C-Max Diesel 2.0 l19 analysiert. Es wird der Zusammenhang aus

19Simulationsdaten eines validierten ADAMS/Chassis-Modells bereitgestellt durch die Ford-Werke GmbH
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Abbildung 3.7: Verteilung des Rotationseinflusses in Stillstandphasen sowie Darstellung
des Sensormodells für verschiedene Kombinationen der Störeinflüsse

ay,sen = cos(ϕdyn)ay,dyn + sin(ϕdyn)g untersucht. Die Analyse zeigt, dass der Zusammen-
hang aus ay,sen und ay,dyn für die auftretenden Winkel näherungsweise linear ist. Für einen
Querbeschleunigungswert von ay,dyn = 1 m/s2 wird ein Sensorwert von ay,sen = 1,07 m/s2

erfasst. Die relative Messabweichung ay,sen−ay,dyn

ay,dyn
ist etwa 7 %.

Die weiteren Störgrößenanteile lassen sich sehr gut in Stillstandsphasen analysieren. Im
Stillstand (vx = 0 m/s) vereinfacht sich Gleichung 3.2. Die dynamische Querbeschleu-
nigung ay,dyn und der dynamische Wankwinkel ϕdyn sind 0 m/s2 bzw. 0 rad, sodass
ay,sen = sin(ϕstat)g + ay,Rauschen gilt. Es wird weiter angenommen, dass ϕ̇stat = 0 rad/s
und dass das Rauschen mittelwertfrei ist: ay,Rauschen = 0 m/s2. In diesem Fall können die
beiden Teile der Gleichung entkoppelt betrachtet werden. In Abbildung 3.7a sind die Mit-
telwerte ay,sen einzelner Standphasen als Häufigkeitsverteilung dargestellt. Die Verteilung
weist eine große Streuung mit Maxima bei ±0,75 m/s2 auf. Am häufigsten werden Be-
schleunigungen im Intervall von 0,2 m/s2 bis 0,25 m/s2 beobachtet.
Die gemessenen Beschleunigungswerte im Stillstand setzen sich aus Anteilen aus Straßen-
querneigung und Fahrzeugbeladung zusammen. Der Wankwinkel durch Straßenquernei-
gung η ist in der Regel deutlich größer als der Wankwinkel ϕB durch zusätzliche Beladung.
Ein Fahrer mit einem Gewicht von 90 kg verursacht einen, über mehrere Messungen gemit-
telten, Messausschlag von etwa 0,02 m/s2. Dem gegenüber steht ein Beschleunigungswert
von 0,25 m/s2 für eine Straßenquerneigung von 2,5 %, was der Straßenmindestneigung
gemäß Dachroth (1992) entspricht.

60



3.5 Limitierung des Querbeschleunigungsmesswerts

Mit dem Verständnis über den Verlauf und die Größe der Einzeleffekte aus dynamischem
und statischem Wankwinkel kann der Messfehler als Funktion der Querbeschleunigung
ay,dyn dargestellt werden. In Abbildung 3.7b ist eine Gegenüberstellung zwischen dem
Messwert ay,sen und dem dynamischen Wert ay,dyn für unterschiedlich große Störeinflüsse
dargestellt. Das Sensorrauschen sowie die Effekte aus asymmetrischer Fahrzeugbeladung
werden in dieser Darstellung, aufgrund ihrer Größe im Verhältnis zu den weiteren Stö-
reinflüssen, vernachlässigt. Die durchgezogene Linie zeigt die Referenzlinie ay,sen = ay,dyn.
Mit einer Strich-Punkt-Linie ist der Erwartungswert für eine mittlere Straßenquerneigung
von 2,5 % in Kombination mit dem dynamischen Wankwinkel dargestellt. Für Rechtskur-
ven sind die Wankwinkelanteile ϕdyn und ϕstat gegenläufig, sodass sich im Beschleuni-
gungsintervall von ay,dyn = [−4, − 2] m/s2 die Einflüsse näherungsweise kompensieren.
Eine Störgrößenauslöschung während einer Kurvendurchfahrt ist möglich. Hierbei kom-
pensieren sich der Einfluss der dynamischen Wankbewegung des Aufbaus und der Einfluss
der Straßenquerneigung. Für Linkskurven verstärken sich die Einflüsse. Die gestrichelten
Linien stellen die maximal im Stand erfassten Straßenquerneigungen (0,75 m/s2) in Kom-
bination mit der Wankdynamik dar.
Die Pfeile in der Abbildung zeigen an, in welche Richtung die Kurve des Sensormodells
für Änderungen am Straßenquerneigungswinkel verschoben wird. Die Steigung der Kurve
ist abhängig vom Wankgradienten des Fahrzeugs. Mit steigendem Wankgradienten nimmt
die Steigung der Kurve zu. Die große Spreizung der Straßenquerneigungen führt zu einer
starken Störung des Messsignals.

3.5.3 Auswirkungen des Messfehlers auf die Identifikation

Die Auswirkungen des Messfehlers für die Identifikation müssen diskutiert werden.

• Dynamischer Wankwinkel

Für naturalistische Fahrten sind geringe Querbeschleunigungen zu erwarten. Für
Querbeschleunigungen unterhalb von etwa ay,dyn ≤ 1 m/s2 befindet sich die Mess-
abweichung in der Größenordnung des Sensorrauschens (siehe Abbildung 3.5b) und
die Störung kann sensorisch nicht erfasst werden. Erst für Querbeschleunigungen
von etwa ay,dyn > 1 m/s2 wird dieser Effekt als Störung sichtbar.
Für Querdynamikmodelle, die den dynamischen Grenzbereich beschreiben, sollte
der Einfluss des dynamischen Wankwinkels beachtet und modelliert werden. Ande-
renfalls wird die Validität der Identifikation gefährdet.

• Statischer Wankwinkel

Der statische Wankwinkel (insbesondere die Straßenquerneigung) stellt eine Limitie-
rung im Identifikationsvorhaben dar. Die Straßenquerneigung η kann mit den vor-
handenen Mitteln weder sensorisch erfasst, noch durch ein Modell beschrieben wer-
den. Der Messfehler in Stillstandphasen aus Abbildung 3.7a lässt eine Abschätzung
der maximal erreichbaren Modellgenauigkeit zu. Der RMSE für die Datenpunkte im

Stillstand der Fahrstudie liegt bei RMSEvx=0 =

√∑N

i=1
(ay,sen,i−ay,dyn,i)2

N
= 0,245 m/s2.
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Der Messfehler wird sich vermutlich direkt im Identifikationsergebnis niederschlagen
und der RMSE der Identifikation auf die Größenordnung von ≈ 0,25 m/s2 limitiert
sein. Der Fehlerwert wird als akzeptabel eingestuft, da dieser zufällig ist und sich
nicht zwangsläufig im identifizierten Modellverhalten widerspiegelt.

Im Vergleich zum statischen Wankwinkel ϕstat ist der dynamische Wankwinkel ϕdyn für
alltägliche Fahrten als gering einzustufen. Der berechnete Verlauf in Abbildung 3.7 zeigt,
dass erst für Querbeschleunigungen oberhalb von etwa 3 m/s2 der dynamische Wankwinkel
größer wird als der statische Wankwinkel.
Die Diskussion des Fehlers wird für die verschiedenen Modellierungsansätze (theoretische
und experimentelle Modellbildung, siehe Abschnitt 2.1.1) individuell durchgeführt.

• Theoretisches Modell

Der Fehler durch den dynamischen Wankanteil wird als unkritisch für die Identifika-
tion bewertet. Für alltägliche Fahrten sind die auftretenden Querbeschleunigungen
und auch der Fehler sehr klein. Das 90%-Quantil der Querbeschleunigung liegt bei
ay,sen = 0,65 m/s2 (siehe Tabelle 5.1). Der relative Messfehler, der durch die Wank-
rotation entsteht, ist schätzungsweise 7% und somit ist der absolute Messfehler für
90% aller Fahrdaten ≤ 0,046 m/s2. Erst für Querbeschleunigungen außerhalb des
in alltäglichen Fahrten üblichen Dynamikbereichs wird der Effekt des Wankens im
Ergebnis der Simulation deutlich.
Der statische Wankwinkel kann mit den vorhandenen Messwerten nicht korrekt er-
fasst oder modelliert werden. Dieser wird zwangsläufig zu einer Abweichung zwischen
Messwert und Modellausgabe führen. Die Abweichung ist insofern akzeptabel, als
dass diese erklärbar und nachvollziehbar ist. Es ist bei der Modellbildung darauf
zu achten, dass der Messfehler nicht in die Parameteridentifikation einfließt und so
zu unplausiblen Parametern führt. Dies kann durch die Auswahl einer geeigneten
Modellstruktur oder Identifikationsmethode gewährleistet werden.

• Experimentelles Modell

Der Querbeschleunigungsanteil im Messwert, der durch das dynamische Wanken her-
vorgerufen wird, wird für experimentelle Modelle mit abgebildet und identifiziert.
Eine Trennung zwischen dem Sensorwert ay,sen und dynamischer Querbeschleuni-
gung ay,dyn ist nicht möglich. Abhängig von der Anwendung muss entschiedenen
werden, ob dieser Umstand gewollt oder ungewollt ist.
Der Messfehler durch die Straßenquerneigung sowie dessen Einfluss müssen unter-
sucht werden. Ein experimentelles Modell wird die Straßenquerneigung bei den ge-
gebenen Eingängen (Lenkradwinkel und Geschwindigkeit) nicht vollständig erlernen
können. Dennoch kann das experimentelle Modell eine gute Robustheit gegen die
zufällige Störung zeigen und die Querbeschleunigung plausibel abbilden.
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KAPITEL 4

Daten der Fahrstudie

Mit der Motivation, die Potentiale naturalistischer Fahrdaten

für die Identifikation der Fahrdynamik zu untersuchen, wur-

de eine einjährige naturalistische Fahrstudie durchgeführt. Der

Informationsinhalt der Studiendaten hat wesentlichen Einfluss

auf das spätere Identifikationsergebnis. Da der Informationsin-

halt einzig über die Studiendauer, und selbst das nur begrenzt,

beeinflusst werden kann, wird die Datenmenge untersucht und

die fahrdynamischen Beobachtungen werden präsentiert. Die

Beobachtungen werden zur Einordnung mit anderen Studien

verglichen.

4.1 Nutzungsverhalten des Versuchsträgers

Im Studienzeitraum vom 01.07.2019 bis zum 30.06.2020 wurden 360 Fahrten mit einer
Gesamtlänge von 9.030 km und einer Dauer von 148 Std. aufgezeichnet. Fahrten mit einer
Länge unter 2 km werden gemäß der Definition einer Fahrt (zu finden im Studiendesign in
Abschnitt 3.2) ausgeschlossen. Die Analyse der Studiendaten zeigt, dass der Ausschluss
der kurzen Fahrten zweckmäßig für die Ziele dieser Arbeit ist. Kurze Fahrten finden voll-
ständig innerorts bei niedrigen Geschwindigkeiten und geringen Querbeschleunigungen
statt. Aufgrund des festen Standplatzes des Versuchsträgers an der Universität werden bei
diesen Fahrten die Straßen in der direkten Nähe zum Campus Duisburg abgedeckt. Fahr-
daten, die aus Fahrten auf diesen Straßen entstammen, liegen im Datensatz vielfach vor,
da diese Wege auch bei längeren Fahrten genutzt werden. Folglich liefern die Fahrdaten
aus kurzen Strecken keinen Mehrwert für das Identifikationsvorhaben. Gleichzeitig kann
die Anzahl der Fahrten um fast ein Viertel reduziert werden. Die Fahrstrecke wird hier-
bei nur um 2,5 % reduziert, sodass die Maßnahme aus Gründen des Datenmanagements
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Tabelle 4.1: Merkmale der aufgezeichneten Fahrdaten im Messzeitraum aufgeteilt in alle
Fahrten sowie Fahrten, die länger als 2 km sind. Fahrten > 2 km werden ferner hinsichtlich
der Nutzung unterschiedlicher Straßenkategorien klassifiziert.
Anmerkungen: Fahrstrecke (Abk.: FS) und Fahrdauer (Abk.: FD)
1Der Studienzeitraum besteht aufgrund des Schaltjahres 2020 aus 366 Tagen.

Alle Fahrdaten Fahrten > 2 km
ZV,Studie

Zeitraum 2019-2020

Anzahl der Fahrten 360 273

Fahrstrecke gesamt in km 9030 8800

Fahrdauer gesamt in Std. 148 140

Mittlere Fahrstrecke in km 25 32

Mittlere Fahrdauer in min 25 31

Mittlere Geschwindigkeit in km/h 61 63

Anzahl der Fahrten/Tag1 0,98 0,75

Klassifizierung der Daten (Fahrten > 2 km)

FS FD Standzeit

in km in % in Std. in % in Std. in %
Gesamt 8800 140 12,5 9

Klassifiziert 5920 100 91 100 3,9 8

Innerorts 910 16 32 35 6,1 19

Überland 370 6 7 8 0,5 7

Autobahn 4640 78 52 57 0,7 1

sinnvoll ist und der Ausschluss quantitativ nicht ins Gewicht fällt. Nach Anwendung des
Längenkriteriums reduziert sich der Datensatz ZV,Studie auf 273 Fahrten bei 8.800 km und
140 Std.
Für die weiteren Analysen wird der reduzierte Datensatz verwendet und analysiert. Nur
in Ausnahmefällen wird auf den vollständigen Datensatz referenziert, dann mit explizitem
Hinweis. Eine Übersicht zu den gesammelten Fahrdaten wird in Tabelle 4.1 gegeben.
Das Konzept einer adäquaten Datenmenge wird in Abschnitt 3.1.2 beschrieben. Für die
Studiendaten werden verschiedene Untersuchungen (Messwertbereich, Vergleich mit an-
deren Studien und statistische Analysen) durchgeführt, um eine Aussage hinsichtlich der
Adäquanz der Daten zu treffen.

4.1.1 Beschreibung der Studiendaten

Die Analyse fokussiert sich auf drei Eigenschaften der Studiendaten des Versuchsträgers.
Das Bewegungsprofil des Versuchsträgers in Kombination mit der Fahrstrecke wird un-
tersucht. Die Homogenität der Versuchsträgernutzung über den Studienzeitraum wird
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analysiert sowie der Verteilung der Straßentypnutzung (Autobahn, Überland, Innerorts)
diskutiert.

Bewegungsprofil

Die im Studiendesign erwartete Konzentration auf das Ruhrgebiet (siehe Abschnitt 3.2)
wird durch die erhobenen Daten bestätigt. Die Auswertung der GPS-Daten zeigt, dass ein
Großteil der Fahrten im Bundesland Nordrhein-Westfalen stattfanden. Eine Visualisierung
des Bewegungsprofils wird in Abbildung 4.1a gegeben. Die gemessenen GPS-Positionen
werden als ein 2D-Histogramm mit unterlegter Deutschlandkarte visualisiert. Die Häu-
figkeit einzelner GPS-Positionen wird über die Höhe der Balken dargestellt. Lediglich
vereinzelte Fahrten reichen über die Bundeslandgrenzen hinaus.
Eine Analyse der kumulierten Fahrstrecke und Fahrdauer in Abbildung 4.1b zeigt, dass
wenige Fahrten einen Großteil des aufgezeichneten Gesamtumfanges ausmachen. Die Da-
ten in Abbildung 4.1b sind in absteigender Größe sortiert. Die Verteilung der Fahrstrecke
ist ungleichmäßig und der Verlauf der kumulierten Fahrstrecke stark degressiv. Etwa 10 %
der Fahrten beinhalten die Daten von 50 % der gefahrenen Strecke. Die durchschnittliche
Fahrstrecke beträgt 32 km. Der Verlauf der kumulierten Fahrdauer ist ebenfalls ungleich-
mäßig und degressiv. Die durchschnittliche Fahrdauer beträgt 31 min.

(a) Bewegungsprofil des Versuchsträgers ba-

sierend auf GPS-Daten. Die Häufigkeit der

GPS-Messpunkte wird durch die Höhe der

Balken repräsentiert.
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Abbildung 4.1: Übersicht der aufgezeichneten Studiendaten im Zeitraum Juli 2019 bis
Juni 2020. In (a) wird die Häufigkeit der GPS-Messpunkte als 2D-Histogramm auf der
Deutschlandkarte dargestellt und in (b) die Zusammensetzung der Gesamtstrecke/-dauer
aus den einzelnen Fahrten.
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Homogenität des Nutzungsverhaltens

Im Datensatz existieren viele kurze und wenige lange Fahrten. Beinahe die Hälfte aller
Fahrten ist kürzer als 10 km. Die maximale Fahrdauer ist 360 min und ist für eine einzel-
ne Fahrt ungewöhnlich lang. Im Datensatz stellt diese einen Ausreißer dar. In Abbildung
4.2a ist die Häufigkeit der Fahrdauer und -strecke für die einzelnen Fahrten der Studie
dargestellt (siehe Abbildung 4.2a). Fahrten über 120 km oder 120 min werden in neuen
Gruppen zusammengefasst, da diese im Datensatz nur sehr selten vorkommen. Insge-
samt sind nur 10 Fahrten länger als 120 min. Gleichzeitig machen diese den Großteil der
gesamten Fahrstrecke/-dauer (siehe Abbildung 4.1b) aus.
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Abbildung 4.2: Verteilung der zurückgelegten Fahrstrecken/-dauern im Zeitraum von
Juli 2019 bis Juni 2020

Das Nutzungsverhalten des Versuchsträgers über die Studienlaufzeit wird in Abbildung
4.2b dargestellt. Die Anzahl der Fahrten, die Fahrstrecke und -dauer sind für die einzelnen
Studienmonate aufgetragen. Ein wiederkehrendes Nutzungsmuster ist nicht zu erkennen.
Vielmehr unterliegen die einzelnen Studienmonate sehr starken Schwankungen in der Nut-
zungsintensität. Der Monat der stärksten Nutzung ist der Juli 2019 und somit der erste
Monat der Studie. Für diesen Monat liegen Fahrdaten zu über 2.000 km und 30 Std. aus
beinahe 50 Fahrten vor. Die große Fahrstrecke dieses Monats kommt u. a. durch eine
Dienstreise nach Baden-Württemberg zustande. Demgegenüber steht das Frühjahr 2020,
das zu großen Teilen durch die COVID-19-Pandemie20 beeinflusst wurde. Dies spiegelt

20Eingeschränkter Betrieb der Universität Duisburg-Essen aufgrund der COVID-19-Pandemie. Im Zeit-
raum von März 2020 bis zum Ende der Studie (im Juni 2020) war die Universität in einem reduzierten
Betrieb. Dies hat auch zu Einschränkungen bei den Dienstreisen geführt.
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sich in einer verminderten Messaktivität wider. In den Monaten März, April und Mai
liegt die kumulierte Fahrstrecke bei etwa 600 km und somit deutlich unter dem Studien-
durchschnitt.

Straßentyp

Jedem Messpunkt der Studie, für den eine GPS-Position aufgezeichnet wurde, wird der
befahrene Straßentyp zugeordnet. Bei der Klassifizierung wird zwischen Innerorts, Über-
land und Autobahn unterschieden. Die Fahrdaten werden hinsichtlich der Fahrstrecke und
der Fahrdauer klassifiziert.
Für etwa 30 % der Messpunkte liegt kein GPS-Signal vor (siehe Abschnitt 3.3), sodass die-
se nicht klassifiziert werden können. Es wird angenommen, dass die Verteilung der nicht
klassifizierten Daten der Verteilung der klassifizierten Daten folgt. Diese These wird durch
die Auswertung der Geschwindigkeitsverteilungen im Anhang A.2 gestützt. Die Ergebnis-
se der Klassifikation werden in Tabelle 4.1 zusammengefasst. Von den insgesamt 140 Std.
können 91 Std. klassifiziert werden. Zu über 50 % der Studienzeit wird die Autobahn be-
fahren. Zu einem weiteren Drittel wird der Versuchsträger innerorts21 genutzt und nur zu
8 % der Zeit auf Überlandstraßen bewegt. Aufgrund der deutlich höheren Durchschnitts-
geschwindigkeiten auf Autobahnen gegenüber städtischen Straßen ist die Aufteilung der
Fahrstrecke zu einem noch größeren Teil in Richtung Autobahn verschoben. Mit knapp
80 % der gefahrenen Strecke entfällt der größte Anteil auf Autobahnfahrten. Etwa 9 %
der gesamten Fahrdauer entfällt auf Standzeiten. Da diese keine Informationen über die
Fahrdynamik liefern, sind Standzeiten für die weitere Auswertung von keinerlei Interesse.
Eine detaillierte Auflistung der Klassifikationsergebnisse sind Tabelle 4.1 zu entnehmen.

4.1.2 Vergleichsstudien zur Einordnung der Studiendaten

Für den Vergleich mit anderen Studien müssen Studien und Messgrößen ausgewählt und
anschließend analysiert werden. Die Untersuchung ist in mehrere Abschnitte unterteilt.
Es wird in Abschnitt 4.1 das Nutzungsverhalten analysiert. In Abschnitt 4.2 werden die
dynamischen Messgrößen ausgewertet und hinsichtlich anderer Studien eingeordnet. In
dieser Arbeit werden ausschließlich Merkmale des Datensatzes untersucht, bei denen ein
Einfluss auf die Menge und Qualität fahrdynamischer Informationen vermutet wird.
Für einen optimalen Vergleich zwischen Studien müssen diese in Bezug auf Studiengröße,
Aktualität und dem untersuchten Verkehrsraum ähnlich sein. Im Rahmen dieser Arbeit
werden drei Vergleichsstudien (eine Befragung und zwei Fahrstudien) und deren Merkmale
diskutiert:

21Es werden nur Fahrten > 2 km betrachtet. Es ist zu vermuten, dass sich der Anteil der Innerortsfahrten
durch diese Auswahl im Verhältnis zu den Anteilen von Überland- und Autobahnfahrten überpropor-
tional verringert.
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• MiD 2017

In der Studie Mobilität in Deutschland 2017 22 (Abk.: MiD 2017) wurde das Mobili-
tätsverhalten deutscher Haushalte im Jahr 2017 untersucht. Im Auftrag des Bundes-
ministeriums für Verkehr und digitale Infrastruktur wurden gut 316.000 Haushalte
befragt und interviewt. Bei der Stichprobenauswahl wurde auf Vielfalt bei der Al-
tersstruktur, dem Geschlecht, der Herkunftsregion oder des genutzten Verkehrsmit-
tels der Probanden geachtet. In Kombination mit der umfangreichen Stichproben-
größe kann die Studie als repräsentativ für die Mobilität in Deutschland betrachtet
werden. (BMVI, 2017)

• euroFOT (Safe HMI)

Unter naturalistischen Fahrbedingungen wurden im Projekt euroFOT23 (Akronym
von European Field Operational Test) neue intelligente Fahrzeugsysteme in über
1.000 Versuchsträgern erprobt. Die Studie fand in verschiedenen europäischen Län-
dern statt. An dem Projekt haben u. a. Fahrzeughersteller sowie Automobilzulieferer
und Forschungsinstitute im Zeitraum von 2008 bis 2011 zusammengearbeitet. (Fa-
ber et al., 2012; Schoch et al., 2011)
In Tabelle 4.2 ist eine Auswahl der von Metz et al. (2013) vorgestellten Merkma-
len einer Teildatenmenge des Projekts euroFOT aus dem Forschungsschwerpunkt
Safe HMI (Schoch et al., 2011, S. 52-66) dargestellt. Für diese Arbeit werden aus-
schließlich die Daten aus euroFOT Safe HMI24 (im weiteren Verlauf der Arbeit mit
euroFOT bezeichnet) betrachtet. Der Datensatz umfasst 1 Mil. km, die innerhalb
von 15.000 Std. von 115 Probanden gefahren wurden. Metz et al. (2013) weisen
einschränkend darauf hin, dass die Probanden der Studie überwiegend bis vollstän-
dig männlich und mittleren Alters sind.

• PREMIUM

In der Feldstudie PREMIUM25 (Akronym von Plug-In-, Range-Extender- und Elek-

trofahrzeuge unter realen Mobilitätsumständen: Infrastruktur, Umweltbedingungen

und Marktakzeptanz) werden für die Analyse von Nutzerverhalten unter realen Be-
dingungen 196 Fahrzeuge eingesetzt und im Zeitraum von 2015 bis 2017 Daten
erfasst. Die Fahrdaten stammen aus Deutschland sowie dem Grenzgebiet zu den
Niederlanden und Belgien und umfassen größtenteils Fahrten in Ballungsgebieten.
Eine Besonderheit der Studie sind die Antriebsarten der Versuchsträger. Diese teilen
sich in rein batterieelektrische Fahrzeuge (Battery Electric Vehicle, Abk.: BEV) und
batterieelektrische Fahrzeuge mit Reichweitenverlängerer (Range Extended Electric

Vehicle, Abk.: REEV) auf. Mit 470.000 km und 10.000 Std. aus etwa 50.000 Fahrten
ist dieser Datensatz sehr umfangreich. (Schramm, Dudenhöffer et al., 2017)

22https://www.bmvi.de/SharedDocs/DE/Artikel/G/mobilitaet-in-deutschland.html
23https://www.eurofot-ip.eu/index.html
24In dieser Arbeit wird ein Teildatensatz der euroFOT-Daten betrachtet. Dieser stammt aus dem For-

schungsschwerpunkt euroFOT Safe HMI. Der vollständige euroFOT-Datensatz umfasst neben Pkw auch
Lkw und ist als Vergleichsmenge für diese Arbeit ungeeignet.

25https://www.uni-due.de/mechatronik/forschung/premium
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Tabelle 4.2: Merkmale der Vergleichsstudien
Anmerkungen: Fahrstrecke (Abk.: FS), Fahrdauer (Abk.: FD), Battery Electric Vehicle
(Abk.: BEV), Range Extended Electric Vehicle (Abk.: REEV), aDaten aus dem For-
schungsschwerpunkt euroFOT Safe HMI, bPrimärdaten der Studie PREMIUM stammen
aus Schramm, Dudenhöffer et al. (2017), einzelne Fahrten des Datensatzes wurden
von Tewiele (2020) aussortiert, cMerkmal wird in Quelle nicht explizit genannt, kann
aber aus anderen Merkmalen geschlussfolgert werden: Bsp. mittlere Fahrgeschwindigkeit
= FS gesamt/ FS gesamt

Studienname MiD 2017 euroFOTa PREMIUM

Quelle BMVI, 2017 Metz et al. (2013) Tewiele (2020)b

Antrieb gemischt Verbrenner BEV REEV

Zeitraum 2016-2017 2008-2011 2015-2017

Anzahl der Fahrten Befragung 39.700 23.620 26.750

FS gesamt in km − 1.013.000 160.000c 230.000c

FD gesamt in Std. − 15.130 3.460 4.050

Mittlere FS in km 16c 27 7 9

Mittlere FD in min 24c 24 10 11

Mittlere Geschwindigkeit
in km/h

40c 67c 46c 57c

Anzahl der Fahrten/Tag 1,9 4,75 4,5 4

euroFOTa PREMIUM

Anteil in % FS FD FDBEV FDREEV

Innerorts 17 42 71 62

Überland 16 18 17 18

Autobahn 67 40 12 20

Jährliche Fahrstrecke

Die jährliche Fahrstrecke26 ist eine charakteristische Eigenschaft, die für die Fahrdaten
untersucht wird. Es wird nicht davon ausgegangen, dass die jährliche Fahrstrecke Einfluss
auf das Identifikationsergebnis hat. Die Analyse der jährlichen Fahrstrecke dient somit
lediglich der Einordnung der Datenmenge dieser Arbeit. So kann abgeschätzt werden,
welcher Aufwand betrieben werden muss, um eine vergleichbare Datenmenge zu erzeugen.
Das Kraftfahrt-Bundesamt gibt die jährliche mittlere Fahrstrecke27 im Kalenderjahr 2019
für Pkw mit Verbrennungsmotoren mit 13.600 km an. Die mit dem Versuchsträger in

26In der Literatur wird die Fahrstrecke teilweise als Fahrleistung bezeichnet (siehe etwa Kraftfahrt-
Bundesamt (2020)). In dieser Arbeit wird der Begriff Fahrstrecke verwendet.

27Die geschätzte Fahrstrecke ist ein zeitraumbezogener Mittelwert, welcher basierend auf dem Zentra-
len Fahrzeugregister des Kraftfahrt-Bundesamtes gebildet wird. Durch Fahrzeugan- und -abmeldungen
wird ein sogenannter mittlerer Fahrzeugbestand auf dem Prinzip der Fahrzeugmonate gebildet
(Kraftfahrt-Bundesamt, 2020).
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einem Jahr zurückgelegte Fahrstrecke beträgt etwa 9.000 km (siehe Tabelle 4.1) und liegt
somit deutlich unter dem Bundesdurchschnitt aus dem Jahr 2019. Die Differenz kann
teilweise durch den pandemiebedingten Rückgang der Fahraktivität im Frühjahr 2020 (vgl.
Abbildung 4.2b) erklärt werden. Eine Prognose über die Fahrstrecke ohne Pandemie kann
seriös nicht gegeben werden, da die Varianz der Fahraktivitäten der restlichen Messmonate
zu groß und ein regelmäßiges Nutzungsmuster nicht zu erkennen ist.

Nutzungsverhalten

Das Nutzungsverhalten lässt Rückschlüsse auf den Aufbau und die Aufteilung des Da-
tensatzes zu. Als repräsentative Grundlage dienen die Studienergebnisse aus MiD 201728.
Für die Studienergebnisse aus dem Jahr 2017 wird angenommen, dass diese im Jahr 2020
weiterhin Gültigkeit haben und etwaige Änderungen29 klein sind und vernachlässigt wer-
den können. Die mittlere Fahrstrecke am Stichtag der Studie liegt im Bundesdurchschnitt
bei 16 km und in Metropolregionen, wie bspw. dem Ruhrgebiet, bei 17 km. Die mittlere
Fahrdauer beträgt 24 min/Fahrt. (BMVI, 2017, S. 70)
Die Analyse der Studiendaten ZV,Studie aus Tabelle 4.1 zeigt, dass für alle Fahrten (lin-
ke Spalte) die mittlere Fahrstrecke bei 25 km/Fahrt und die mittlere Fahrdauer bei
25 min/Fahrt liegt. Für die mittlere Fahrdauer entspricht dies ziemlich genau der reprä-
sentativen mittleren Fahrdauer aus MiD 2017 (24 min/Fahrt). Die mittlere Strecke mit
25 km/Fahrt für die Daten des Versuchsträgers sind etwa 50 % höher als in MiD 2017.
Für die Fahrten mit einer Strecke größer als 2 km (siehe Tabelle 4.1, rechte Spalte) liegt
die mittlere Strecke bei 32 km/Fahrt und die mittlere Fahrdauer bei 31 min/Fahrt. Beide
Merkmale weichen nach oben von der repräsentativen Menge ab.
Da die Studienergebnisse der beiden Studien PREMIUM und euroFOT auch starke Ab-
weichungen zu den Ergebnissen aus MiD 2017 zeigen, wird eine starke Abhängigkeit der
Merkmale von der gewählten Stichprobe vermutet. Für die Studie PREMIUM beträgt
die mittlere Fahrstrecke 7 km/Fahrt für BEV und 9 km/Fahrt für REEV. Die mittlere
Fahrdauer liegt bei 10 min/Fahrt respektive bei 11 min/Fahrt. Beide Kennzahlen liegen
etwa 50 % unterhalb der Kennzahlen aus MiD 2017.
Für die Kennzahlen der euroFOT-Studie liegt die mittlere Fahrdauer mit 24 min/Fahrt
auf ähnlichem Niveau wie bei MiD 2017 und gleichzeitig ist die Fahrstrecke um 30 % grö-
ßer. Folglich ist die mittlere Geschwindigkeit der betrachteten Studie deutlich über der
mittleren Geschwindigkeit der Referenz. Eine ausführliche Diskussion zum Merkmal Ge-

28Die in der Studie angegebenen Größen beschreiben vor allem die Alltagsnutzung (hierunter fallen bspw.
keine Urlaubsfahrten), sodass sich daraus nicht unmittelbar die Nutzungsintensität im Jahresverlauf ab-
leiten lässt. Beispiel: Die durch Schätzung der Befragten erfasste jährliche Fahrstrecke beträgt 14.700 km
(siehe BMVI, 2017, S. 70). Dem gegenüber steht die aus der täglichen Nutzung berechnete Fahrstrecke
von 11.096 km/Jahr = 16 km/Fahrt · 1,9 Fahrten/Tag · 365 Tage/Jahr (siehe Tabelle 4.2).

29Die Studie MiD wurde bereits in den Jahren 2002 und 2008 durchgeführt. Die Veränderungen
der Kennzahlen über die Studienjahre ist gering (siehe BMVI, 2008, S. 89). Nutzungskennzah-
len: 2020 → 16 km/Fahrt, 24 min/Fahrt; 2008 → 14,7 km/Fahrt, 21 min/Fahrt; 2002 → 14,5 km/Fahrt,
22 min/Fahrt
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schwindigkeit folgt in Abschnitt 4.2.1. Eine mögliche Erklärung für diese Unterschiede
zwischen den Studien sind unterschiedliche Antriebstopologien der Versuchsträger und
eine damit einhergehende abweichende Nutzung des Pkws. Eine unikausale Begründung,
einzig auf der Antriebstopologie basierend, greift an dieser Stelle allerdings vermutlich zu
kurz.
Die Merkmale zum Nutzungsverhalten der repräsentativen Studien sind stark inhomogen.
Die Abweichungen der Studiendaten ZV,Studie zu den Vergleichsstudien liegt auf einem
ähnlichen Niveau wie die Abweichungen der Vergleichsstudien untereinander, sodass das
Nutzungsverhalten für diese Studiendaten ZV,Studie im erwartbaren Rahmen ist.

Aufteilung der verwendeten Straßenkategorie

In Tewiele (2020, S. 116) wird der starke Einfluss des Straßentyps auf die Fahrweise
herausgestellt. Die Fahrweise ist kein Untersuchungsobjekt dieser Arbeit, hat allerdings
unmittelbaren Einfluss auf die auftretenden fahrdynamischen Größen. Eine Analyse der
Verteilung der Fahrdaten nach Straßentyp erscheint daher sinnvoll.
Die Verteilung nach Straßentyp der Studiendaten aus euroFOT wird Metz et al.
(2013, S. 13) entnommen. Die Verteilung aus PREMIUM wird Tewiele (2020, S. 116)
entnommen (BEV und REEV). Die Ergebnisse sind in Tabelle 4.2 zusammengefasst.
Die Fahrdauer der Studiendaten ZV,Studie teilt sich zu 35 % Innerortsfahrten, zu 8 % Über-
landfahrten und zu 57 % Autobahnfahrten auf (siehe Tabelle 4.1). Unter den betrachteten
Studien ist dies der höchste Autobahnanteil. Der Anteil der Überlandfahrten ist mit
8 % geringer als der Anteil der anderen Studien. Der Anteil der Innerortsfahrten liegt
unter dem Anteil der PREMIUM-Daten und leicht unter denen der euroFOT-Daten. Die
Verteilung der Studiendaten ZV,Studie und der euroFOT-Daten stimmen im Wesentlichen
überein.
Der Autobahnanteil der PREMIUM-Daten ist mit 12 %PREMIUM BEV,FD bzw.
20 %PREMIUM REEV,FD deutlich geringer als der Anteil von ZV,Studie und der Anteil
der euroFOT-Daten. Es wird vermutet, dass diese starke Diskrepanz teilweise den unter-
schiedlichen Antriebstopologien (Verbrennungsmotor, REEV, BEV) der Versuchsträger
geschuldet ist. BEV und REEV sind für lange Fahrten bei hohen Geschwindigkeiten auf
der Autobahn weniger gut geeignet als Fahrzeuge mit Verbrennungsmotor.
Ferner soll an dieser Stelle auch auf die große Varianz in der Straßentypverteilung in
euroFOT (Metz et al., 2013, S. 13) hingewiesen werden. Obwohl sehr ähnliche Fahrzeuge
als Versuchsträger genutzt wurden, liegen die Anteile für unterschiedliche Probanden der
Studie teilweise 60 Prozentpunkte auseinander. Neben der Antriebstopologie, ist folglich
der Einfluss der Probanden für die Straßentypwahl zu beachten.
Für die als repräsentativ eingestufte Studie MiD 2017 liegen keine Informationen zur
Verteilung nach Straßentyp vor. Eine Einordnung der Ergebnisse der Klassifizierung wird
dennoch durchgeführt. In Metz et al. (2013, S. 15) wird argumentiert, dass bei den
euroFOT-Daten ein höherer Anteil an Autobahnfahrten vorliegt, als im repräsentativen
Vergleich deutscher Verkehrsteilnehmer. Dies wird mit einer hohen mittleren Wegstrecke
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bei vergleichbar geringer mittlerer Wegzeit gegenüber den Studienergebnissen aus
MiD 2008 (BMVI, 2008) begründet. Für diese Arbeit liegt der Autobahnanteil oberhalb
der euroFOT-Studie, die mittlere Fahrstrecke ist auf vergleichbarem Niveau und die
Kennzahlen von MiD 2008 zu MiD 2017 haben sich kaum geändert, sodass die gleiche
Argumentation aus Metz et al. (2013, S. 15) auf diese Arbeit angewandt werden
kann. Es wird geschlussfolgert, dass der gemessene Anteil an Autobahnfahrten dieser
Arbeit mit [57 %]V,Studie,FD oberhalb des Bundesdurchschnitts liegt. Dies führt folglich
zu einer Minderung der Anteile Innerorts und Überland, wobei der Überlandanteil mit
[8 %]V,Studie,FD als unterrepräsentiert betrachtet wird. Diese Aussage wird durch die
Ergebnisse aus Metz et al. (2013) und Tewiele (2020) gestützt.
Die Besonderheit der Straßentypverteilung des Datensatzes dieser Studie ist auf die
Charakteristika des Verkehrsraums der Region Ruhrgebiet zurückzuführen. Als Metro-
polregion ist das Ruhrgebiet dicht besiedelt. Große Teile dieser Region werden durch
innerstädtische Verkehrsführungen abgedeckt, die durch ein dichtes Autobahnnetz ergänzt
werden. Überlandstraßen kommen in geringer Zahl vor. Der geringe Überlandanteil stellt
für den Datensatz keine Limitierung dar. Der für diesen Straßentyp charakteristische
Geschwindigkeitsbereich wird durch Autobahnfahrten vollständig abgedeckt. Die Analyse
der Beschleunigungswerte in Abschnitt 4.2.2 zeigt ferner, dass keine Limitierung durch
die Verteilung der Straßentypnutzung entsteht. Die Fahrdaten zeigen eine für die Region
charakteristische Verteilung. Verkehrsraum-spezifische Phänomene sind auch für andere
Regionen denkbar. Für diese Arbeit entstehen hierdurch keine Limitierungen.

4.2 Fahrdynamische Messgrößen im Alltag

Für die Analyse der fahrdynamischen Größen im Alltag werden die für die Beschreibung
der translatorischen Starrkörperbewegung wichtigen Größen [vx, ax, ay] untersucht. Zu-
sätzlich werden die Fahrereingaben δH , δ̇H analysiert.

4.2.1 Längsgeschwindigkeit des Versuchsträgers

Die Verteilung der Geschwindigkeit vx des Versuchsträgers über den Studienzeitraum
ist als Histogramm der Messwerte ZV,Studie in Abbildung 4.3a dargestellt. Der Wertebe-
reich der gemessenen Geschwindigkeiten erstreckt sich von 0 km/h bis zu einer maxima-
len Geschwindigkeit von 168 km/h30. Der für den Versuchsträger beobachtbare Bereich
ist vollständig abgedeckt. In der Darstellung ist das Geschwindigkeitsintervall [0, 2[ km/h
ausgeblendet, da dieses mit einem Anteil von über 10 % nicht sinnvoll dargestellt werden
kann und für die fahrdynamische Betrachtung dieser Arbeit irrelevant ist. Die Verteilung
der Geschwindigkeit ist multimodal, mit einer Erhöhung im Bereich bei 0 km/h, zwischen
30 km/h und 50 km/h sowie einem breiten Plateau von 80 km/h bis 120 km/h. Die erste

30Im Datenblatt des Versuchsträgers aus Anhang A.3 wird eine maximale Geschwindigkeit von 164 km/h
angegeben. Die gemessene maximale Geschwindigkeit beträgt 168 km/h. Die Abweichung wird über
Toleranzen erklärt.
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Abbildung 4.3: Häufigkeitsverteilung der Längsgeschwindigkeit des Versuchsträgers vx
für den Studienzeitraum. Die Klassenbreite des Histogramms beträgt 2 km/h und es wer-
den Geschwindigkeiten vx ≥ 2 km/h dargestellt.

Erhöhung ist durch Anfahren und Abbremsen in den Stillstand zu begründen. Die zweite
Erhöhung, mit einer Konzentration der Verteilung zwischen 30 km/h und 50 km/h, ist
charakteristisch für die Geschwindigkeitsverteilung von Innerortsfahrten. Das Plateau bei
80 km/h bis 120 km/h entsteht wiederum durch häufige Autobahnfahrten. Eine Aufschlüs-
selung der Geschwindigkeitsverteilungen für die einzelnen Straßentypen kann Abbildung
4.3b entnommen werden. Jeder Straßentyp besitzt eine eigene charakteristische Geschwin-
digkeitsverteilung. Die Ausprägung der gesamten Verteilung in Abbildung 4.3a ist eine
Überlagerung der Einzelverteilungen je Straßentyp und deren Gewichtung entsprechend
dem Anteil im Datensatz. Für den Studiendatensatz ist bekannt, dass dessen Autobahn-
anteil aufgrund des Verkehrsraums erhöht ist (siehe Abschnitt 4.1.2). Ein Vergleich der
Geschwindigkeitsverteilung mit anderen Studien muss aufgeteilt auf die Geschwindigkeits-
verteilung je Straßentyp durchgeführt werden, um den Gewichtungsbias zu entfernen.
In Abbildung 4.4b ist ein Vergleich der Geschwindigkeitsverteilungen für die einzelnen
Straßentypen des euroFOT-Datensatzes31 und den Fahrdaten des Versuchsträgers ZV,Studie

dargestellt. Die Verteilungsdichtefunktionen des Versuchsträgers in Abbildung 4.4b wer-
den mittels Kerndichtenschätzer (Bandbreite w = 10) aus den klassifizierten Daten (siehe
Tabelle 4.1) berechnet. Die Verteilungsdichtefunktionen der euroFOT-Studie sind Faber
et al. (2012, S. 24f.) entnommen. Die Verläufe beider Studien in Abbildung 4.4 je Straßen-
typ weisen starke Ähnlichkeit auf. Die Unterschiede bei den Geschwindigkeitsverteilungen
sind für die Kategorie Autobahn am größten. Dies kann zum einen an der Limitierung

31Informationen zum Datensatz werden in Faber et al. (2012, S. 18) und Schoch et al. (2011, S. 52-66)
gegeben.
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Abbildung 4.4: Vergleich der Geschwindigkeitsverteilung nach Straßentypen des Ver-
suchsträgers und euroFOT aus Faber et al. (2012, S. 24f.). Die Verläufe aus Faber et al.
(2012, S. 24f.) sind anhand charakteristischer Punkte nachgezeichnet und interpoliert. Fer-
ner sind die originalen Verläufe für Geschwindigkeiten oberhalb 165 km/h abgeschnitten
und werden daher geschätzt. Die Fläche in diesem Bereich ist grau hinterlegt.

der maximalen Geschwindigkeit des Versuchsträgers und zum anderen an der teilweise
fehlenden Geschwindigkeitsvorgabe auf deutschen Autobahnen liegen. Die Analyse der
Geschwindigkeitsverteilung nach Straßentyp zeigt große Übereinstimmungen. Die reprä-
sentativen Verteilungen je Straßentyp werden durch den Datensatz des Versuchsträgers
ZV,Studie ausreichend abgebildet.

4.2.2 Kombinierte Fahrzeugbeschleunigungen

In der Ebene wird die Fahrzeugbewegung maßgeblich durch die Kräfte im Reifenlatsch
beeinflusst (siehe Abschnitt 2.2.1). Im Reifen treten zeitgleich Kräfte in Längs- und
Querrichtung auf, die miteinander wechselwirken. Das Kraftniveau am Reifen hängt
mit den Beschleunigungen ax und ay zusammen, sodass zunächst eine gemeinsame
Betrachtung der Beschleunigungen durchgeführt wird und in einem zweiten Schritt die
Größen individuell untersucht werden.
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4.2 Fahrdynamische Messgrößen im Alltag

Beschleunigungspotential des Versuchsträgers

Ein einfaches und nützliches Modell zur Darstellung des Beschleunigungspotentials eines
Fahrzeugs ist ein Beschleunigungsdiagramm, welches sich aus dem Kammschen Kreis ab-
leiten lässt.
Die Bewegung des Fahrzeugs ist die Folge dynamischer Interaktionen des Fahrzeugs mit
der Umgebung. Der Reifen ist ein entscheidendes Element in der Übertragung von Kräf-
ten. Sämtliche Kräfte und Momente am Reifen werden über den Reifenlatsch an das
Fahrzeug übertragen. (Schramm, Hiller et al., 2018, S. 145)
Die Ausprägung und Richtung der Kraft am Reifen kann durch den Fahrer beeinflusst
werden. Gleichwohl ist das Kraftpotential, das dem Fahrer zur Verfügung steht, limitiert.
Die übertragbare Kraft am Reifen hängt von dem Reibungskoeffizienten µ zwischen Reifen
und Straße ab (Rice, 1973). Es wird angenommen, dass unabhängig von der Kombinati-
on von Lenk- und Brems- oder Antriebsmomenten am Reifen, die maximale horizontale
Kraft, die der Reifen übertragen kann, durch den Reibungskoeffizienten Reifen/Straße
und die Belastung des Rades begrenzt wird. Das Konzept des Kammschen Kreises bzw.
Reibungskreises resultiert direkt aus diesem Zusammenhang. Es wird angenommen, dass
die maximale Kraft Fmax, die vom Reifen übertragen werden kann, gleich der Normal-
kraft Fz multipliziert mit dem Reibungskoeffizienten ist. Die maximale horizontale Kraft
ist richtungsunabhängig und kann durch einen Kreis dargestellt werden. Für die Kräfte
am Reifen in Längs- und Querrichtung ergibt sich die Bedingung (Schramm, Hiller
et al., 2018, S. 167), dass

√
F 2
x + F 2

y ≤ µFz. (4.1)

mit: Fx = Reifenlängskraft
Fy = Reifenquerkraft
Fz = Normalkraft
µ = Reibungskoeffizient

Unter der vereinfachenden Annahme, dass sowohl Normalkraft als auch Reibungskoeffizi-
ent für die vier Reifen identisch sind, muss zwischen diesen nicht unterschieden werden. Die
Folgen dieser Vereinfachung können in Rice (1973) und W. F. Milliken, D. L. Milli-
ken (1995, S. 345-366) nachgeschlagen werden. Die Autoren beider Arbeiten beschreiben,
dass dieses Modell trotz der getroffenen Vereinfachungen als gute Referenz dient.
Unter Berücksichtigung der Fahrzeugmasse kann das Kraftdiagramm (Kammscher Kreis)
in ein Beschleunigungsdiagramm (im Englischen häufig als G-G-Diagram bezeichnet)
überführt werden. Unter der weiteren Annahme, dass µ konstant ist und die vertikale
Beschleunigung einzig vom Fahrzeuggewicht und nicht von aerodynamischen Faktoren
am Fahrzeug beeinflusst wird, wird die Beschleunigungseinhüllende zu einem Kreis mit
einem Radius gleich µ · g. Für eine trockene Straße kann nach Pacejka (2006) für den
Reibungskoeffizienten µt ≈ 0,9 angenommen werden. (Rice, 1973)
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Abbildung 4.5: Diagramm translatorischer Fahrzeugbeschleunigungen des Versuchsträ-
gers aus naturalistischen Fahrten und eines Sportwagens auf einer Rennstrecke sowie
charakteristische Beschleunigungsbereiche

Weitere Einschränkungen etwa aufgrund von Lastwechseln führen dazu, dass sich dieses
Potential verringert. Dies ist in dieser Arbeit mit einem Abzug von etwa 10% berücksich-
tigt, sodass der Radius zu r = 0,9 ·0,9 ·g wird. Aufgrund der limitierten Motorleistung bei
Pkw kann das Kraftpotential des Reifens bei Beschleunigung (ax > 0) nicht vollständig
ausgenutzt werden und der Kreis wird durch eine horizontal verlaufende Grenze limitiert.
Die maximalen Beschleunigungswerte orientieren sich an den Werten aus Rice (1973, S.
17). Nach Rice (1973) ist dies der theoretische Operationsbereich eines Fahrzeugs. Dieser
ist in Abbildung 4.5 dargestellt. Alle Beschleunigungszustände [ax, ay] des Versuchsträgers
müssen innerhalb dieses Bereichs liegen.
Dieser Bereich ist theoretisch und nur für Rennfahrer von Interesse, die das Fahrzeug im
Grenzbereich bewegen. In alltäglichen Fahrten wird dieser Bereich nicht ausgenutzt. In
Rice (1973, S. 9) wird beschrieben, dass die meisten Fahrer nicht in der Lage oder wil-
lens sind, diesen Bereich zu nutzen. Normale Fahrer werden in alltäglichen Fahrten selten
Bereiche außerhalb 50% des theoretischen Operationsbereichs nutzen. In Abbildung 4.5
ist der Bereich für Alltagsfahrten mit einer Punkt-Strich-Linie dargestellt.
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4.2 Fahrdynamische Messgrößen im Alltag

Die Beschleunigungswerte des Versuchsträgers sowie deren Einhüllende sind in Abbildung
4.5 durch dunkelgraue Punkte dargestellt. Der für Alltagsfahrten erwartbare Bereich wird
von den Messdaten quasi vollständig ausgefüllt. Für große Querbeschleunigungen ay bei
gleichzeitig geringer Längsbeschleunigung |ax| ≈ 0 m/s2 reichen die Messwerte sogar deut-
lich über den erwartbaren Bereich hinaus. Dies kann sowohl als Indiz für eine sportliche
Fahrweise der Probanden gedeutet werden als auch durch die Entwicklung modernerer
Fahrwerke seit Veröffentlichung der Untersuchung von Rice (1973) begründet werden.
Es ist durchaus plausibel anzunehmen, dass das Sicherheitsempfinden des Fahrzeugfüh-
rers für hohe Querbeschleunigungen in den zurückliegenden Jahrzehnten durch Verbesse-
rungen am Fahrwerk und weiteren technischen Entwicklungen gesteigert werden konnte.
Ferner sind die Form und die Größe des Kreises Modellannahmen, die hier nicht genauer
validiert werden können.
In Abbildung 4.5 sind ferner Beschleunigungswerte32 eines Sportwagens (Porsche 911 Car-
rera 4S) auf einer Rennstrecke abgebildet. Die gemessenen Beschleunigungen für dieses
Fahrzeug reichen deutlich über den Kreis mit dem Radius r = 1 · g hinaus. Dies wird
durch zusätzlichen Anpressdruck der Aerodynamik in Kombination mit Sportbereifung
ermöglicht. Die Beschleunigungswerte liegen deutlich oberhalb dessen, was mit dem Ver-
suchsfahrzeug physikalisch möglich ist, zeigen jedoch eindrucksvoll das mögliche Beschleu-
nigungspotential von Pkw mit Straßenzulassung. Für die vollständige Identifikation eines
solchen Fahrzeugs stößt ein naturalistisches Studiendesign an Grenzen, da solche Beschleu-
nigungswerte im öffentlichen Straßenverkehr nicht beobachtet werden können.

Verteilung der translatorischen Beschleunigungsdaten

Innerhalb der Menge der beobachteten Beschleunigungen ZV,Studie ist besonders deren
Verteilung von Interesse. In Abbildung 4.6 ist die Häufigkeit der Beschleunigungszustän-
de des Versuchsträgers als multidimensionales Histogramm in zwei Ansichten dargestellt.
In Abbildung 4.6a ist die Verteilung in einer Seitenansicht und in Abbildung 4.6b in
einer Draufsicht der xy-Ebene dargestellt. Bereits in Abschnitt 4.2.2 wird der Bereich
beschrieben, der von den Beschleunigungswerten aufgespannt wird. Als neues Merkmal
wird die Verteilung der Daten innerhalb dieses Bereichs diskutiert. Die Verteilung ist
näherungsweise symmetrisch für positive und negative Querbeschleunigungen, wobei die
Symmetrieachse bei ay = 0,2 m/s2 ist (siehe Abbildung 4.6b). Die Gründe hierfür liegen
in einer Wankrotation des Versuchsträgers, siehe Abschnitt 3.5.
Es besteht eine sehr hohe Verteilungsdichte der Datenpunkte für kleine Beschleunigungs-
werte [ax,ay] ≈ [0 m/s2,0 m/s2]. Mit zunehmender Entfernung vom Ursprung nimmt die
Dichte steil ab und nähert sich für Beschleunigungswerte oberhalb 4 m/s2 einer Vertei-
lungsdichte nahe null. Die Verteilung wird zur Beschreibung in Quantile unterteilt. Diese
sind als Ringe in Abbildung 4.6 eingezeichnet und geben an, wie viel Prozent der Da-
ten innerhalb der jeweiligen Quantilgrenze liegen. Die hohen Quantile ([75; 90; 99; 99,9] %-
Quantil) besitzen die Form von Rauten mit konkaven Seiten, die kleineren Quantile ähneln

32Bereitgestellt durch die Porsche AG
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Abbildung 4.6: Beschleunigungsdiagramm der Studiendaten des Versuchsträgers mit
eingezeichneten Quantillinien

Kreisen. Mithilfe der Quantillinien lässt sich die starke Verteilungskonzentration für kleine
Beschleunigungswerte quantifizieren. So nimmt die Fläche, die von der 90 %-Quantillinie
umschlossen wird, gegenüber der Fläche, des 99,9 %-Quantils, um 90 % ab.
Die These aus Rice (1973, S. 9), dass Fahrer in naturalistischen Fahrten nur äußerst sel-
ten das Beschleunigungspotential (siehe Abbildung 4.5, Radius etwa 4,5 m/s2) ausreizen,
wird durch die Quantilgrenzen dieser Arbeit bestätigt. Für etwa 99 % der Daten trifft
diese Aussage zu. Weiter kann festgehalten werden, dass 90 % der Datenpunkte sogar
unterhalb der Hälfte des Beschleunigungspotentials für Alltagsfahrten liegen.

In Liu, Zhu (2019, S. 3) werden die beobachteten Merkmale der Beschleunigungsvertei-
lung des Versuchsträgers für Fahrzeuge der ChinaFOT-Studie bestätigt. Der Datensatz
aus dem Zeitraum von 2014 bis 2016 umfasst 122.000 km und 3.400 Std. Fahrdaten, auf-
gezeichnet mit 8 baugleichen Fahrzeugen und unterschiedlichen Fahrern. Die Verteilung
der Beschleunigungswerte der ChinaFOT-Daten besitzt eine sehr ähnliche Form. Es liegt
eine starke Messwertkonzentration für niedrige Beschleunigungen vor. Für zunehmende
Beschleunigungen fällt die Dichte der Messwerte steil ab. Das 99,9%-Quantil liegt ähnlich
wie bei dieser Arbeit innerhalb eines Radius von 4,5 m/s2 und stellt die äußere Grenze
dar. Beide Datensätze zeigen hohe Ähnlichkeit hinsichtlich der Verteilung von Beschleu-
nigungswerten.

Insbesondere bei der Diskussion um die übertragbaren Reifenkräfte und die damit ver-
bundenen Fahrzeugbeschleunigungen sind die Umgebungsbedingungen von Interesse. Die
maximale Reifenkraft hängt vom Reibungskoeffizienten µ zwischen Reifen und Straße ab.
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Abbildung 4.7: Charakteristische Reifenkennlinie der Querkraft für unterschiedliche
Reibungskoeffizienten aus Reicherts, Hesse et al. (2021)

Er variiert für verschiedene Fahrbahnoberflächen und wird auch von Wetterbedingungen
(Nässe, Schnee) beeinflusst. Da diese Bedingungen mit der vorhandenen Sensorik nicht
erfasst werden können, können sie nicht weiter analysiert oder als zusätzliche Eingän-
ge für die Identifikation verwendet werden. Mithilfe des etablierten Reifenmodells von
Pacejka (2006) (Magic Formula) werden der Einfluss des Reibungskoeffizienten µ auf
die übertragbare Reifenkraft und mögliche Einflüsse auf diese Studie abgeschätzt. Hierfür
werden zwei sehr unterschiedliche Reifen-Fahrbahn-Kontakte verglichen, um zu zeigen,
wie die Daten durch diesen Aspekt beeinflusst werden könnten. Es wird ein Reibungsko-
effizient von µt = 0,9 für einen neuen Reifen auf einer trockener Straße und µn = 0,65 für
einen abgefahrenen Reifen auf nasser Straße angenommen (in Anlehnung an Pacejka
(2006, S. 44-45)33). In Abbildung 4.7 sind die charakteristischen Reifenkennlinien beider
Varianten des Reibungskoeffizienten dargestellt. Für den Alltagsbetrieb ist der Quotient
aus ay

g
≈ Fy

Fz
< 0,4. Dies geht aus der Analyse der Beschleunigungswerte aus Abbildung

4.6b hervor. Das Verhalten des Reifens ist für verschiedene Straßenbedingungen für diesen
Dynamikbereich (kleiner ay < 4 m/s2) annähernd identisch. Saisonale Einflüsse auf den
Reibungskoeffizienten etwa durch Wetterbedingungen können somit nicht erkannt werden.
Diese Erkenntnis stellt eine Einschränkung des Ansatzes dar. NDS sind nicht oder nur
schlecht geeignet, um den Einfluss des Reibungskoeffizienten auf die Fahrzeugdynamik
zu erkennen, da der benötigte Bereich der Fahrzeugdynamik nicht richtig angeregt wird.
Gleichzeitig ist der auf die Messung wirkende Einfluss des Reibungskoeffizienten für die
Daten der Studie minimal und kann vernachlässigt werden (Reicherts, Hesse et al.,
2021).

33Gewählte Modellparameter: c1 = 60000 N/rad, c2 = 4000 N/rad, Fz = 5500 N, C = 1,3, E = −2
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4.2.3 Lenkradwinkel und Lenkradwinkelgeschwindigkeit

Der Lenkradwinkel δH und die Lenkradwinkelgeschwindigkeit δ̇H werden direkt vom Fah-
rer gestellt. Sie beeinflussen das querdynamische Verhalten des Versuchsträgers maßgeb-
lich. Die Verteilung beider Größen für die Studiendaten ist in Abbildung 4.8 dargestellt
(Stillstände vx = 0 km/h sind von den Verteilungen ausgeschlossen). Die Verteilungen des
Lenkradwinkels δH und dessen Geschwindigkeit δ̇H haben für Werte nahe 0◦ bzw. 0◦/s
sehr hohe Verteilungsdichten. Diese fallen für im Betrag steigende Werte steil ab. Die
Ränder der Verteilungen werden aufgrund geringer Verteilungsdichten nicht vollständig
dargestellt. Für den Lenkradwinkel liegen die maximalen Werte bei δH = [−475 ◦; 475 ◦].
Die Darstellung der Verteilung der Lenkradwinkelgeschwindigkeit in Abbildung 4.8b ist
auf |δ̇H | ≤ 180 ◦/s begrenzt. Zusätzlich wird der Wert der relativen Häufigkeit für kleine
δ̇H in Abbildung 4.8b aus Skalierungsgründen nicht vollständig dargestellt.
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Abbildung 4.8: Verteilung des Lenkradwinkels δH sowie der Lenkradwinkelgeschwindig-
keit δ̇H der Studiendaten

Für die Verteilungen von δH und δ̇H werden die Quantile34 berechnet. Für den Lenkrad-
winkel δH sind das 50/75/90/99 %-Quantil 2,1/4,5/14,0 ◦ bzw. 197,7 ◦. Für die Lenkrad-
winkelgeschwindigkeit δ̇H sind das 50/75/90/99 %-Quantil 1,1/3,2/10,0 ◦/s bzw. 125,1 ◦/s.
Die Hälfte aller Messwerte des Lenkradwinkels δH liegen zwischen ±2,1 ◦ und etwa 90 %
der Messwerte sind im Betrag kleiner als 14,0 ◦. Für einen Großteil der Fahrten wird der
mögliche Lenkwinkelbereich nicht ausgeschöpft und die querdynamische Anregung ist ent-
sprechend gering.

34Die berechneten Quantile beziehen sich auf den Betrag der Messwerte und sind daher symmetrisch für
positive und negative Messwerte.
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Aus den Manövern für querdynamische Untersuchungen aus Tabelle 2.2 ist bekannt, dass
neben dem Lenkwinkel δH vor allem dessen Änderungsgeschwindigkeit δ̇H als Systeman-
regung relevant ist. Speziell für die Anregung des Übergangsverhaltens (schnelle Rich-
tungswechsel) sind hohe Lenkwinkelgeschwindigkeiten notwendig. Exemplarisch werden
die Manöver Lenkwinkelsprung und das Sinuslenken aus der Manövernorm ISO 740135 für
transientes querdynamisches Verhalten ausgewählt und analysiert.

• Lenkwinkelsprung
Für einen Lenkradwinkelsprung wird die Lenkradstellung möglichst schnell von ei-
ner Ausgangsstellung zu einer Zielstellung geändert. Ein Lenkwinkelsprung von 90 ◦

verlangt unter Einhaltung der zeitlichen Vorgaben aus ISO 7401 eine mittlere Lenk-
radwinkelgeschwindigkeit von 480 ◦/s.

• Sinuslenken
Beim Sinuslenken wird eine vollständige Schwingung mit 0,5 Hz oder 1 Hz gefordert.
Hieraus folgt eine Lenkradwinkeländerung von |δ̇H,max| ≥ 180 ◦/s.

Die Verteilung der Lenkradwinkelgeschwindigkeit δ̇H aus Abbildung 4.8b zeigt, dass für
99% der Daten die Lenkradwinkelgeschwindigkeit δ̇H kleiner als 125 ◦/s ist. Lenkrad-
winkelgeschwindigkeiten, die zur Anregung von transientem querdynamischem Verhalten
notwendig sind, sind in alltäglichen Fahrten sehr selten. Dies stellt eine Limitierung im
Studiendesign dar.

4.3 Statistische Analyse des Datensatzes auf

Adäquanz

Die Untersuchung des Studiendatensatzes auf Adäquanz kann sich auf unterschiedliche
Eigenschaften des Datensatzes beziehen. Im vorherigen Abschnitt wird gezeigt, dass die
in naturalistischen Fahrten zu erwartenden Merkmalsausprägungen der Messgrößen auf-
gezeichnet wurden und dass die Verteilungen der Messgrößen denen von repräsentativen
Studien folgen. In Abschnitt 3.1.2 wird die These formuliert, dass der erwartete Informa-
tionszugewinn mit zunehmender Studiendauer abnimmt. Bereits Liu, Zhu et al. (2018),
Liu, Zhu (2019) und Wang et al. (2017) haben für naturalistische Fahrten eine ähnliche
These formuliert und untersucht, wie viele Daten in einer solchen Studie sinnvollerwei-
se aufgezeichnet werden (siehe Abschnitt 2.5.2). Es wird der Zeitpunkt gesucht, an dem
das Hinzufügen weiterer Daten zum bestehenden Datensatz die Verteilung und somit den
Informationsgehalt der Daten nur noch minimal ändert. Sobald weitere Messungen den
Informationsgehalt nicht mehr wesentlich ändern, kann die Messung beendet werden. Der
Datensatz hat eine adäquate Größe erreicht.

35Vollständige Bezeichnung: ISO 7401 :Road vehicles - Lateral transient response test methods - Open-
loop test methods
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4.3.1 Ablauf der statistischen Analyse

Das schematische Vorgehen der Analyse der Studiendaten ist in Abbildung 4.9 dargestellt.
Die Daten der Fahrstudie liegen entsprechend der Reihenfolge der Fahrtenaufzeichnung
vor. Jede Fahrt wiederum besteht aus einem Fahrdatenvektor z(ti), welcher sich aus m
Messgrößen zusammensetzt. Die Fahrten werden in eine neue Reihenfolge sortiert (siehe
Abbildung 4.9 bei 2) ). Dieser Schritt wird zehnfach durchgeführt, sodass zehn Sequenzen
Qκ für κ ∈ [1, . . . ,10] entstehen. Jede Sequenz Qκ besteht aus allen Fahrten der Studie in
der sequenzeigenen Reihenfolge. Die Fahrten selbst bleiben unverändert. Die unterschied-
lichen Sequenzen werden genutzt, um zu untersuchen, welchen Einfluss die Reihenfolge
der Fahrten auf das Kriterium der Adäquanz hat. Die Sequenzen setzen sich aus m × N

Elementen zusammen, wobei N die Summe der Datenpunkte über alle Messfahrten ist
und m die Anzahl der Messgrößen. Aus den Sequenzen werden die Untersequenzen der zu
untersuchenden Messgrößen Qκ

uni/bi gebildet. Für die vorliegende Arbeit werden die uni-
variate Verteilung der Messgröße vx und die bivariate Verteilung der Messgrößen [ax, ay]T

untersucht. Die Kullback-Leibler-Divergenz wird für zunehmend große Datenpakete einer
Sequenz untersucht (siehe Abbildung 4.9 bei 3) ). Die Sequenz Qκ wird in Datenpake-
te der Länge p unterteilt. Zunächst wird das erste Datenpaket der Sequenz verwendet,
um eine Verteilungsdichtefunktion f̂1([Q]pk=1) zu berechnen. In weiteren Schritten wer-
den dann weitere Datenpakete der Länge p hinzugefügt und erneut die Dichtefunktion
ermittelt. Dies kann iterativ wiederholt werden und es ergeben sich damit die Vertei-
lungsdichtefunktionen f̂q([Q]qp). Hierbei ist q eine Laufvariable, die anzeigt, wie viele
einzelne Pakete der Länge p zur aktuell ausgewerteten Dichtefunktion gehören. Zuletzt
ergibt sich die Betrachtung der gesamten Sequenz Qκ. Als Verteilungsdichtefunktion wird
ein Kerndichtenschätzer mit Gaußkern verwendet (siehe Abschnitt 2.5.2). Eine geeignete
Bandbreite kann mit Silverman’s Rule of Thumb (siehe Gleichung 2.25) bestimmt werden.
Eine Untersuchung, dass die Anwendung der Gleichung 2.25 für die Datenbasis zulässig
ist, kann Anhang A.4.1 entnommen werden. Aus den Verteilungsdichten f̂q+1 und f̂q kann
die Kullback-Leibler-Divergenz DKL(f̂q+1; f̂q) (Gleichung 2.11) berechnet werden. Gemäß
der Hypothese werden der Informationszuwachs und somit die Divergenz mit zunehmen-
der Datenmenge abnehmen. Eine monoton fallende Folge von DKL ist für reale Fahrdaten
allerdings nicht zu erwarten (siehe Abschnitt 4.4). Für die Analyse wird das in Liu, Zhu
(2019) vorgestellte Kriterium verwendet, das Schwankungen im Verlauf berücksichtigt.
Gesucht wird das kleinste Γ, für das gilt:

Γ = min
Γ̂

{Γ̂ ≤ q · p ≤ N,DKL(fq+1(Q); fq(Q)) < ξ} (4.2)

mit: DKL = Kullback-Leibler-Divergenz
Q = Sequenz aus pq bzw. p(q + 1) Elementen
f = Verteilungsdichtefunktion
p = Datenpaketgröße
q = Laufvariable
ξ = Abbruchkriterium
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Abbildung 4.9: Untersuchung der Fahrdaten auf Adäquanz. Darstellung der einzelnen
Arbeitsschritte bis zur Anwendung der Kullback-Leibler-Divergenz
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Designparameter

Der Verlauf der Kullback-Leibler-Divergenz sowie das Abbruchkriterium Γ aus Gleichung
4.2 sind von verschiedenen Einflussgrößen abhängig. Eine allgemeine Handlungsempfeh-
lung bzgl. der Parameterauswahl ist nicht bekannt, sodass verschiedene Parameterkom-
binationen verwendet und deren Einfluss auf den Verlauf untersucht werden.

• Fahrdynamische Größen:

Für die Bewertung der Adäquanz hinsichtlich der Dynamik des Versuchsträgers
werden die für die Bewegung des Fahrzeugs in der Ebene vorhandenen Messgrö-
ßen [vx, ax, ay] verwendet. Die Verteilung der Geschwindigkeit wird als univariate
Verteilung untersucht. Die Beschleunigungen werden aufgrund ihrer starken Wech-
selwirkung (siehe Abschnitt 4.2.2) als bivariate Verteilung betrachtet. Die Analyse
weiterer Messgrößen36 oder höherdimensionaler Verteilungen (trivariat oder höher)
sind durchaus denkbar, lassen jedoch den Rechenaufwand stark ansteigen.

• Reihenfolge der Daten:

Die Robustheit der Untersuchungsmethode wird mit unterschiedlichen Sequenzrei-
henfolgen Qκ für κ ∈ [1, . . . ,10] untersucht. Wird die Hypothese aus Abschnitt
3.1.2 bestätigt, nimmt der Informationszugewinn für alle Sequenzen ab. Der Infor-
mationsinhalt der verschiedenen Sequenzen wird sich mit steigender Datenmenge
angleichen.

• Einfluss der Datenpaketgröße p:

Die Wahl der Datenpaketgröße p orientiert sich an den Vorgaben aus Liu, Zhu et al.
(2018), Liu, Zhu (2019) und Wang et al. (2017). Die Untersuchung wird mit p =
9 ·103 bzw. 36 ·103 (entspricht 15 bzw. 60 min) durchgeführt und die Auswirkungen
der Datenpaketgröße p auf die Kullback-Leibler-Divergenz DKL dokumentiert.

• Abbruchkriterium ξ:

Zur Erfüllung des Abbruchkriteriums aus Gleichung 4.2 muss der Grenzwert ξ (dau-
erhaft) unterschritten werden. In Liu, Zhu et al. (2018), Liu, Zhu (2019) und Wang
et al. (2017) werden für ξ Werte von 10−3 und 10−4 genutzt. Der Grenzwert ξ ist
eine empirisch gewählte mathematische Kennzahl ohne physikalische Bindung.

4.3.2 Auswertung der Kullback-Leibler-Divergenz

In Abbildung 4.10 sind die Verläufe der Kullback-Leibler-Divergenz für die zehn Sequen-
zen Qκ der uni- und bivariaten Verteilung dargestellt. Als Datenpaketgröße wird p = 9·103

gewählt. Die Darstellung der Verläufe für eine Paketgröße von p = 36 · 103 ist im Anhang
A.4.2 in Abbildung A.7 dargestellt. Die Kullback-Leibler-Divergenz ist logarithmisch über
der Datenmenge bzw. Fahrdauer aufgetragen. Für jede Sequenz wird die Fahrdauer Γ,

36Auf die Darstellung der Analyse der Kullback-Leibler-Divergenz für den Lenkradwinkel δH wird ver-
zichtet, da diese keine weiteren Erkenntnisse beigesteuert hat.
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Abbildung 4.10: Auswertung der Kullback-Leibler-Divergenz für die verschiedenen Se-
quenzen Qκ der Daten der Fahrstudie

zu der das Abbruchkriterium aus Gleichung 4.2 erfüllt wird, hervorgehoben. Für einen
Grenzwert ξ = 10−3 werden Quadrate eingezeichnet. Für das Erreichen eines Grenzwertes
ξ = 10−4 werden Sterne verwendet. Die an den Symbolen angeheftete Ziffer steht für die
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Sequenznummer κ. Die gestrichelte Linie ist der gleitende Mittelwert des Medians der
Sequenzen Q1:10.
Die Divergenzverläufe der beiden Verteilungen (Abbildung 4.10a und 4.10b) ähneln einan-
der stark. Aufgrund der physikalischen Kopplung zwischen der Geschwindigkeit vx und der
Beschleunigung ax können die beiden Verteilungen und somit auch der Informationszuge-
winn nicht als vollständig unabhängig betrachtet werden. Für eine geringe Datenmenge
liegen die Divergenz DKL bei Werten der Größenordnung 102 bis 100. Zu Beginn ist ein
sehr starker Abfall der Divergenz zu beobachten. Dieser Bereich erstreckt sich bis 25 Std.
Fahrdaten, was etwa 100.000 Messpunkten entspricht. Für die maximale Sequenzlänge von
140 Std. liegen die Divergenzwerte bei etwa 10−6.
Die Verläufe der einzelnen Sequenzen sind nicht monoton fallend, sondern weisen hohe
Schwankungen auf. Zum Erfüllen des Abbruchkriteriums muss daher der Grenzwert ξ
nicht einmalig, sondern dauerhaft unterschritten werden. Hierbei sind die Schwankungen
im Verlauf der bivariaten Verteilung größer als bei der univariaten. Durch die Darstellung
des gleitenden Medians aus allen Sequenzen kann der Informationszugewinn über einen
Zeitraum dargestellt und abgelesen werden. Die Linie des gleitenden Medians flacht für
größere Datenmengen ab und die Hypothese aus Abschnitt 3.1.2 wird bestätigt. Der In-
formationszuwachs wird mit zunehmender Studiendauer geringer.
Die Studiendauer zum Erreichen des Abbruchkriteriums Γ wird für die 10 Sequenzen und
unterschiedlichen Parameterkonfigurationen berechnet. Die Verteilung von Γ wird in Ab-
bildung 4.11 in Boxplots dargestellt. Es werden der Einfluss des Grenzwertes ξ und der
Datenpaketgröße p auf die Fahrdauer Γ sowohl für die univariate und die bivariate Ver-
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Abbildung 4.11: Erreichen des Abbruchkriteriums für verschiedene Sequenzen derselben
Messgröße für unterschiedliche Parameterkonfigurationen
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teilung abgebildet. Eine Zusammenfassung zur Darstellung von Stichprobenverteilungen
mit Boxplots kann Abschnitt 2.5.2 entnommen werden.
Die Verteilungen in Abbildung 4.11 weisen große Unterschiede für verschiedene Konfigu-
rationen auf. Grundsätzlich lässt sich erkennen, je kleiner das Abbruchkriterium ξ gewählt
wird, desto später wird Γ erreicht. Je größer die Datenmenge p gewählt wird, desto später
wird Γ erreicht. Beide Zusammenhänge erscheinen intuitiv und logisch. Ferner nimmt die
Interquartils- und Whiskerlänge (Streuung je Boxplot) für das kleiner werdende Abbruch-
kriterium ξ stark zu. Offensichtlich wird Γ nicht ausschließlich über die Datenbasis, son-
dern auch ganz maßgeblich über die Parameterkonfiguration beeinflusst. Dies ist insofern
kritisch zu bewerten, als dass die Parameterwahl nicht auf physikalischen Zusammenhän-
gen fußt, sondern vom Anwender beliebig festgelegt werden kann.
Der Reiz eines mathematischen Kriteriums zur Bestimmung eines festen Zeitpunktes, an
dem Adäquanz erreicht wird, ist offensichtlich. Für den vorliegenden Datensatz erscheint
die Definition eines absoluten Kriteriums ohne Bezug zum Identifikationsvorhaben aller-
dings nicht plausibel. In realen Daten ist ein solcher Zeitpunkt rein aus den Daten heraus
nicht zu definieren. Vielmehr ist es wichtig, die statistischen Erkenntnisse mit physikali-
schem Wissen zu kombinieren, um eine Aussage zur Adäquanz tätigen zu können.
Alle 10 Divergenzverläufe in Abbildung 4.10 zeigen sehr ähnliche Verläufe und flachen
nach etwas mehr als 20 Std. deutlich ab. Der Informationszugewinn nimmt mit zuneh-
mender Studiendauer ab. Dies schließt durchaus ein, dass der Informationszugewinn nie
vollständig endet und seltene Fahrereignisse neue Informationen liefern können. Die In-
terpretation des Verlaufs der KLD aus Abbildung 4.10 ist, dass in den ersten 20 Std. der
Fahrstudie der Informationszugewinn sehr groß ist. Für die zweite Hälfte der Studie, etwa
ab 70 Std., ist der Informationszugewinn nur noch minimal.

Mit dem zusätzlichen Wissen aus den Abschnitten 4.1 und 4.2, dass die Beobachtungen
der Fahrstudie mit denen anderer Studien übereinstimmen und dass der Studiendatensatz
ZV,Studie aus 140 Std. die erwartete Dynamik vollständig abbildet, kann gefolgert werden,
dass die Daten der gesamten Studien adäquat sind. Die Ergebnisse der Modellbildung
können die These der Adäquanz stützen und zeigen, welche Auswirkung der Datenumfang
und der Informationszuwachs auf die Modellbildung haben (siehe Abschnitt 5.3).

4.4 Teilung Studiendaten in Subdatensätze gleicher

Fahrdauer

Über die benötigte Datenmenge für eine valide Modellbildung der Fahrdynamik basie-
rend auf naturalistischen Fahrdaten ist wenig bekannt. Eine Untersuchung mit einem
vergleichbaren Datensatz wurde in der Literatur nicht gefunden. Neben der erreichbaren
Modellgenauigkeit soll daher auch die benötigte Datenmenge und der Zusammenhang
zwischen beiden untersucht werden. Es ist wünschenswert, bereits mit kürzer angelegten
Studien (unterhalb 12 Monaten) valide Erkenntnisse zu erzielen.
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Die Modellbildung in Kapitel 5 wird an Datensätzen unterschiedlicher Größe durchge-
führt. Hierfür wird der Datensatz in Subdatensätze zerteilt. Die Sequenz Q1, die aus
allen Fahrten der Studie besteht, wird ausgewählt und in Subdatensätze näherungsweise
gleicher Größe zerteilt (siehe Abbildung 4.12).
Die Fahrten in Sequenz Q1 sind in zufälliger Reihenfolge sortiert, sodass jahreszeitbeding-
te Umwelteinflüsse oder Einflüsse durch Alterung und Verschleiß in den Subdatensätzen
möglichst gleich verteilt sind. Q1 wird in 31 unabhängige Sätze mit je 5 Std. Fahrdaten,
7 Sätze mit 20 Std., 2 Sätze mit 70 Std. und einen Satz, der alle 273 Fahrten enthält,
untergliedert. Die Subdatensätze werden mit S5, S20, S70 bzw. S140 bezeichnet. Die Sub-
datensätze bestehen ausschließlich aus kompletten Fahrten und sind daher nicht exakt
gleich groß. Die genannten Satzgrößen sind obere Grenzen, sodass die tatsächlichen Sätze
kleiner-gleich 5, 20 oder 70 Std. sind.
In Abbildung 4.12 ist die Teilung visualisiert. In der oberen Abbildung 4.12a ist die
Fahrdauer abgebildet und in Abbildung 4.12b die zugehörige Fahrstrecke. In den angren-
zenden Tabellen innerhalb der Abbildung sind die Kennzahlen der Datensätze aufgelistet.
Es werden der durchschnittliche Wert FD, der Median F̃D, das Minimum FDmin, das
Maximum FDmax sowie die Standardabweichung angegeben. Relative Schwankungen sind
in den kleineren Datensätzen erwartungsgemäß deutlich größer. Je größer die Datensätze
werden, desto ähnlicher werden sich diese.

88



4.4 Teilung Studiendaten in Subdatensätze gleicher Fahrdauer

Fahrdauer der Datensätze S

Kumulierte Fahrdauer in Std.

T
ei

lu
n
gs

in
te

rv
al

l
d
er

D
at

en
sä

tz
e

in
S
td

. Verteilung der Fahrdauer (FD)
der Datensätze S in Std.

0 25 50 75 100 125 150

5

20

70

140 S140

S701 S702

S201 S202 S203 S204 S205 S206 S207

S531

FD F̃D FDmin FDmax σ(FD)

4,4 4,5 2,6 5,0 0,6

19,7 19,8 19,0 20,0 0,4

69,4 − 69,2 69,5 −

140,2 − − − −

(a) Fahrdauer der einzelnen Datensätze S gleicher Fahrdauer

Fahrstrecke der Datensätze S

Kumulierte Fahrstrecke in km

T
ei

lu
n
gs

in
te

rv
al

l
d
er

D
at

en
sä

tz
e

in
S
td

. Verteilung der Fahrstrecke (FS)
der Datensätze S in km

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000

5

20

70

140 S140

S701 S702

S201 S202 S203 S204 S205 S206 S207

S531

FS F̃S FSmin FSmax σ(FS)

280 288 85 420 76

1.262 1.305 1.112 1.402 117

4.365 − 4.195 4.535 −

8.804 − − − −

(b) Fahrstrecke der einzelnen Datensätze S gleicher Fahrdauer
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KAPITEL 5

Modellbildung der Querdynamik

In diesem Kapitel wird die Modellbildung und Identifikation der

Querdynamik des Versuchsträgers für die Studiendaten vorge-

stellt. Für die Modellbildung werden jeweils ein Ansatz der

theoretischen und ein Ansatz der experimentellen Modellbil-

dung ausgewählt und das Vorgehen für diese aufgezeigt. Für

die Klasse der theoretischen Modelle wird ein Lineares Ein-

spurmodell gewählt. Für die Klasse der experimentellen Mo-

delle werden Künstliche Neuronale Netze genutzt. Ein Ansatz,

der die Identifikationsergebnisse durch die Gewichtung des Da-

tensatzes verbessern kann, wird präsentiert. Hierbei werden die

Fahrten in Segmente unterteilt und aus diesen ein balancierter

Datensatz erzeugt. Bei der Identifikation werden Datensätze

unterschiedlicher Größe eingesetzt, um den Einfluss der Da-

tenmenge auf die Modellgenauigkeit zu untersuchen.

5.1 Systemgrenzen des Modells

Die Fahrzeugquerdynamik als Teilgebiet der Fahrzeugdynamik wird sowohl von Fahrerein-
gaben als auch von Umwelteinflüssen beeinflusst (siehe Abschnitt 2.2.1). Der Fahrzeugfüh-
rer kann über die Bedienelemente Gaspedal, Bremse und Lenkrad das Fahrzeug führen.
Der Signalfluss, ausgehend von den Fahrereingaben hin zu einer querdynamischen Reak-
tion des Fahrzeugs, ist in Abbildung 5.1 dargestellt. Der hier dargestellte Signalfluss stellt
eine Vereinfachung und zentrale Annahme in der Modellbildung für diese Arbeit dar. Es
wird angenommen, dass die Querdynamik vollständig entkoppelt von der Vertikaldynamik
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betrachtet werden kann und dass keine Rückkopplung zur Längsdynamik37 besteht (die
Aktuierung einzelner Räder wird vernachlässigt). Die Querdynamik hängt folglich einzig
vom Lenkradwinkel und der Fahrzeuggeschwindigkeit ab. Alle durch diese Vereinfachung
bewirkten Ungenauigkeiten werden in einem Störungsterm ǫQD zusammengefasst, dessen
Größe zunächst unbekannt ist. Diese Annahmen sind zweckmäßig und ermöglichen eine
Modellierung mit deutlich reduzierter Komplexität (Heissing et al., 2011, S. 37). Eine de-
taillierte Betrachtung und Diskussion der getroffenen Vereinfachungen für die dargestellte
Entkopplung wird in Abschnitt 5.3 gegeben. Als Ausgang des Modells der Querdynamik
wird die Querbeschleunigung ay gewählt. Die Modellgrenzen sind so gewählt, dass Lenk-
radwinkel δH und Fahrzeuglängsgeschwindigkeit vx als Eingänge und die Querbeschleuni-
gung ay als Ausgang definiert werden. Diese Größen werden messtechnisch erfasst. Ferner
wirken auf das System unbekannte Störgrößen ǫQD. Der Systemausgang ay

ay = f(δH , vx, ǫQD) (5.1)

kann als Funktion des Lenkradwinkels δH , der Fahrzeuglängsgeschwindigkeit vx sowie der
Störgrößen ǫQD beschrieben werden. Auf die Nutzung der Gierrate ψ̇ für das Identifikati-
onsvorhaben wird aus technischen Gründen (siehe Abschnitt 3.3.2) verzichtet.

Längsdynamik

Querdynamik
ay

δH

vxpa

pb

ǫQD

ǫLD : Messgrößen der Fahrstudie
: Systemgrenzen

Abbildung 5.1: Definition der Systemgrenzen basierend auf dem Signalfluss im Pkw
für überwiegend entkoppelte Systemdynamiken. Rückkopplungen zum Fahrer werden in
dieser Abbildung nicht dargestellt.

5.2 Datenbalancierung durch Segmentierung der

Fahrten

Eine NDS ermöglicht keine gezielte Aufzeichnung von Fahrdaten (siehe Abschnitt 2.3).
Insbesondere für Modelle ohne physikalische Modellbildung besteht das Risiko, dass in

37Eine ausführliche Modellbildung zur Längsdynamik des Versuchsträgers kann Voss (2021) entnommen
werden. Die Arbeit von Voss (2021) ist als Vorstudie zu dieser Arbeit entstanden und basiert auf
Fahrdaten der vorgestellten Studie.
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5.2 Datenbalancierung durch Segmentierung der Fahrten

einer Studie ohne Versuchskontrolle die aufgezeichnete Datenbasis für das Identifikations-
vorhaben nicht ideal geeignet ist und so Zusammenhänge durch das Modell abgebildet
werden, die nicht erwünscht sind (Chollet, 2018, S. 5). Durch die gewählte Identifi-
kationsmethode (siehe Abschnitt 2.1.2) werden seltene Ereignisse in den Daten weniger
stark gewichtet als häufig auftretende Ereignisse. Es ist daher zu vermuten, dass die Mo-
dellgenauigkeit für Bereiche hoher Verteilungsdichten tendenziell höher sein wird als in
Bereichen, in denen weniger Daten vorliegen (Kumar et al., 2012, S. 84). Ein solcher Da-
tensatz wird als nicht balanciert bezeichnet.
Besonders für experimentelle Modelle kann eine ungleichmäßig verteilte bzw. nicht ba-
lancierte Datengrundlage zu einer geminderten Modellqualität führen (Johnson, Khos-
hgoftaar, 2019). Die Auswertung der Fahrdaten in Kapitel 4 zeigt insbesondere für
den Lenkradwinkel δH und für die Querbeschleunigung ay, dass die beiden Signale nicht
gleichverteilt sind und eine Aufbereitung der Daten im Vorfeld zur Identifikation sinnvoll
sein kann. Eine Segmentierung der Daten wird vorgenommen.
Die Segmentierung der Daten ist in dieser Arbeit einzig zur Verbesserung des experi-
mentellen Modells vorgesehen. Hierbei soll in die Datenaufbereitung, hier Segmentierung,
möglichst wenig spezifisches Modellwissen hinsichtlich der Identifikationsaufgabe einflie-
ßen. Auf eine Datenfilterung hinsichtlich bestimmter Fahrereignisse, die bspw. den Fahr-
manövern aus Tabelle 2.2 ähneln, wird aufgrund des NDS-Studiendesigns verzichtet (siehe
Abschnitt 3.1.2). Das experimentelle Modell soll soweit möglich ohne A-priori-Wissen über
die Identifikationsaufgabe erstellt werden.

5.2.1 Segmentierung einer Fahrt in Fahrereignisse

Die Erstellung eines balancierten Datensatzes erfordert eine sinnvolle Datenauswahl. Hier-
bei werden die Fahrten in Segmente unterteilt, sodass deren zusammenhängender und
zeitlicher Charakter nicht verloren geht. Die Datenpakete sollen weiterhin physikalisch
interpretierbar und der Eingriff möglichst wenig disruptiv sein. Das Vorgehen orientiert
sich an der existierenden Methode der Micro-Trips oder Short-Trips. Diese Methode wird
u. a. auf naturalistische Fahrten für die Erzeugung synthetischer Fahrprofile angewandt.
Ein Micro-Trip ist definiert als die Dauer zwischen zwei Phasen des Leerlaufs. (Giakou-
mis, 2017)
Micro-Trips finden Anwendung bei Verbrauchsanalysen und fokussieren sich auf die Un-
tersuchung der Längsdynamik des Fahrzeugs. Für die Untersuchung der Querdynamik
sind Micro-Trips ungeeignet, da sich deren Kriterium einzig auf die Längsgeschwindig-
keit stützt und keine Unterteilung gemäß des Lenkwinkels oder der Querbeschleunigung
vornimmt. Für diese Arbeit wird daher eine eigenständige Segmentierung definiert. Ei-
ne Fahrt wird unterteilt in Bereiche der Geradeausfahrt (Abk.: GF), in Kurvenereignisse
(Abk.: KE) und in Stillstand. Die Segmentierung erfolgt über einen Schwellenwert des
Lenkradwinkels und unterteilt eine Fahrt folglich in Bereiche der Längs- und Querdyna-
mik.
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• Ein Kurvenereignis wird definiert als das Intervall zwischen einer Neutralstellung

des Lenkrades (δH = 0 ◦) bis zum erneuten Erreichen dieser Stellung, wenn der

Lenkradwinkel δH im Maximum einen vorher definierten Schwellenwert überschrit-

ten hat. Zwei oder mehrere unmittelbar aufeinanderfolgende Kurvenereignisse wer-

den zu einem einzelnen Ereignis zusammengefasst. Abbremsen in den Stillstand

(vx = 0 km/h) beendet ein Kurvenereignis vorzeitig.

• Als Geradeausfahrt werden alle Fahrabschnitte bezeichnet, die kein Kurvenereignis

sind und in denen die Fahrzeuggeschwindigkeit größer 0 km/h ist.

• Alle verbleibenden Fahrereignisse werden der Gruppe des Stillstands zugeordnet.

Als Schwellenwert für den Lenkradwinkel einer Kurvenfahrt wird |δH | ≥ 10 ◦ definiert.
Dieser Wert wurde experimentell ermittelt und stellt beim Versuchsträger den Übergang
von Pendelbewegungen in der eigenen Spur und einem Spurwechsel dar. Grundsätzlich ist
die Wahl stark von der Lenkübersetzung des Versuchsträgers und subjektiven Kriterien
abhängig.

5.2.2 Segmentierte Studiendaten

Die Anwendung der Segmentierungsregeln auf reale Fahrdaten ist in Abbildung 5.2 für
einen Fahrausschnitt über 60 s für die drei Messgrößen δH , vx, ay dargestellt. In dem
Verlauf des Lenkradwinkels sind die Neutralstellungen des Lenkrades mit Kreuzen und
die Maxima zwischen zwei Neutralstellungen für Werte unterhalb des Schwellenwertes
mit Punkten, bzw. für Werte oberhalb des Schwellenwertes mit Dreiecken, markiert. Die
Definition der Kurvenereignisse besagt, dass einzelne Kurvenereignisse zu einem zusam-
menhängenden Ereignis kombiniert werden, wenn sie unmittelbar aufeinanderfolgen. Dies
ist der Fall, wenn der erste Datenpunkt aus dem hinteren Kurvenereignis direkt auf den
letzten Datenpunkt des vorherigen Kurvenereignisses folgt, ohne dass weitere Datenpunk-
te aus anderen Fahrereignissen dazwischen liegen. In dem dargestellten Abschnitt liegen
zwei solche KE im Zeitraum t1 = [243 s, 261 s] sowie von t2 = [263 s, 285 s] vor. Kur-
venereignisse sind mit einer durchgezogenen Linie dargestellt. Die restlichen Abschnitte
werden als Geradeausfahren klassifiziert (gestrichelte Linie). Die Fahrgeschwindigkeit ist
dauerhaft über 0 km/h. Die Segmentierung des gesamten Studiendatensatzes ergibt für
die einzelnen Kategorien einen Anteil von 22 % Kurvenereignissen (absolute Anzahl der
Ereignisse 7.594), 66 % Geradeausfahrt (absolute Anzahl der Ereignisse 6.894) und 12 %
Stillstand38. Die prozentualen Anteile sind bezogen auf die Anzahl der Datenpunkte in-
nerhalb der drei Kategorien.
In Abbildung 5.3 ist die Häufigkeitsverteilung der Messgrößen des Lenkradwinkels δH ,
der Fahrzeuggeschwindigkeit vx und der Querbeschleunigung ay für alle Fahrten sowie
für die drei Kategorien der Fahrereignisse dargestellt. In der ersten Zeile in Abbildung

38Initialisierungsvorgänge beim Fahrzeugstart bis zur erstmaligen Neutralstellung des Lenkrades werden
der Gruppe Stillstand zugeordnet. Dies hat zur Folge, dass die Gruppe Stillstand in der Segmentierung
minimal größer ist als die Standzeit aus Tabelle 4.1
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Abbildung 5.2: Segmentierung eines Fahrabschnittes in Kurvenereignisse (KE) und Ge-
radeausfahrt (GF) am Beispiel realer Fahrdaten

5.3 sind die Verteilungen der Messgrößen für alle Fahrten abgebildet. In Zeile 2 bis 4 sind
die Verteilungen der Kurvenereignisse, der Geradeausfahrt und des Stillstands dargestellt.
Die Summe der Verteilungen der Fahrereignisse ergeben die Verteilung aller Fahrten aus
der obersten Zeile. In Tabelle 5.1 sind die Quantile der Messgrößen des Lenkradwinkels
δH und der Querbeschleunigung ay für alle Fahrten und für die einzelnen Fahrereignisse
aufgelistet. Für die Berechnung der Quantile werden die absoluten Werte der Messgrößen
verwendet. Mithilfe der Quantile lässt sich einfach nachvollziehen, inwieweit die Vertei-
lungen der Messgrößen durch die Segmentierung in Fahrereignisse angepasst werden.
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Abbildung 5.3: Häufigkeitsverteilung der Fahrdaten aller Fahrten und segmentiert nach
Fahrereignissen

96
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Tabelle 5.1: Quantile der Messgrößen Lenkradwinkel |δH | und Querbeschleunigung |ay|

für die verschiedenen Fahrereignisse

q%-Quantil von |δH | in ◦ q%-Quantil von |ay| in m/s2

50 75 90 99 99,9 50 75 90 99 99,9

Alle Fahrten 2,2 5,1 19,2 266,2 415,9 0,23 0,38 0,65 2,50 3,91

Kurvenereignisse 10,4 30,7 98,3 385,2 419,6 0,37 0,88 1,81 3,49 4,92

Geradeausfahrt 1,6 2,8 4,4 7,6 9,3 0,22 0,34 0,49 0,96 1,44

Stillstand 4,1 15,3 82,1 385,5 418,2 0,20 0,30 0,39 0,68 1,97

Aus Tabelle 5.1 geht hervor, dass für alle Fahrten die Verteilungen von ay und δH sehr
hohe Verteilungsdichten für im Betrag kleine Messwerte besitzen. So sind 90 % der Mess-
werte des Lenkradwinkels kleiner als 20◦ und für die Querbeschleunigung sind 90 % der
Messwerte im Betrag kleiner als 0,7 m/s2. Die 99,9 %-Quantile dieser Messgrößen sind um
ein Vielfaches größer als das jeweilige 90 %-Quantil und deuten die Konzentration der
Messdaten für im Betrag kleine Werte an. Die hohen Verteilungsdichten für im Betrag
kleine Lenkradwinkel δH und Querbeschleunigungen ay werden auch in Abbildung 5.3
deutlich. Die Segmentierung wird angewandt, um dieses Ungleichgewicht in der Messgrö-
ßenverteilung zu mindern. In der zweiten Zeile sind die Verteilungen der Messgrößen für
Kurvenereignisse dargestellt. Die Analyse der Verteilungen der Kurvenereignisse zeigt,
dass die Verteilungen des Lenkradwinkels δH und der Querbeschleunigung ay gleichmä-
ßiger sind als für alle Fahrten, wenngleich die Verteilungsdichte nahe 0◦ bzw. 0 m/s2

weiterhin deutlich höher als für die restlichen Werte ist. Interessanterweise hat sich die
Verteilung der Fahrzeuggeschwindigkeit vx deutlich gegenüber der Verteilung aller Fahrten
verändert. Ein Großteil der Geschwindigkeiten für Kurvenfahrten liegt im Geschwindig-
keitsbereich bis 60 km/h. Fahrten mit hohen Geschwindigkeiten sind fast ausschließlich
der Kategorie Geradeausfahrt zugeordnet (siehe Abbildung 5.3). Für Geradeausfahrten
sind die Lenkradwinkel δH per Definition auf einen Schwellwert (hier |δH | ≤ 10◦) be-
grenzt. Als Folge sind die aufgezeichneten Querbeschleunigungen gering und liegen im
Intervall [−1,5, 1,5] m/s2. Für den Stillstand ist die Geschwindigkeit gemäß der Definiti-
on vx = 0 km/h. Die beobachtete Querbeschleunigung im Stillstand ist auf die statische
Fahrzeugrotation ϕstat (etwa Straßenquerneigung η) und das Sensorrauschen ay,Rauschen

(siehe Abschnitt 3.5) zurückzuführen. In dieser Kategorie sind keine Informationen zur
Querdynamik des Fahrzeuges enthalten, sodass die Daten des Stillstands nicht weiter für
die Identifikation genutzt werden.
Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass es mit der gewählten Segmentierung
weiterhin nicht möglich ist, einen vollständig gleichmäßigen Datensatz zu erzeugen. Dies
liegt weniger an der Methode als an der Datenverteilung von naturalistischen Fahrten. Bei
der Angleichung der Verteilung gehen Datenpunkte verloren. Für die Kurvenereignisse,
in denen die meisten Informationen zum querdynamischen Verhalten des Versuchsträgers
vermutet werden, gehen 88 % der Daten gegenüber allen Fahrten verloren. Eine weitere
Reduzierung der Datenbasis erscheint daher unverhältnismäßig. Ferner wird die Geschwin-
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digkeitsverteilung für hohe Geschwindigkeiten beschnitten. Für die Identifikation wird ein
sogenannter balancierter Datensatz aus Kurvenereignissen und Geradeausfahrten erstellt.
Die Geradeausfahrtanteile werden u. a. benötigt, um den Geschwindigkeitsbereich in den
Daten vollständig abzubilden.
Alternative Segmentierungsverfahren sind an dieser Stelle des Identifikationsprozesses
denkbar. Für die Segmentierung könnten weitere Kriterien wie etwa die Geschwindigkeit
vx genutzt werden. Für diese Arbeit wird ein Vorgehen gewählt, dass den Aufwand der
Datenaufbereitung möglichst gering hält und sich auf einen möglichst wenig bearbeiteten
Datensatz stützt.

5.3 Theoretische Modellbildung mit einem Linearen

Einspurmodell

Für die Beschreibung der Querdynamik eines Pkws eignet sich das Lineare Einspurmo-
dell (Abk.: ESM oder nur Einspurmodell). Das Einspurmodell ist ein Modell mit geringer
Komplexität, aber dennoch großer Akzeptanz (Mitschke, 2005, S. 1), das bis zu einer
Querbeschleunigung von etwa ay ≤ 4 m/s2 die querdynamischen Zusammenhänge nähe-
rungsweise und physikalisch plausibel abbildet (Schramm, Hiller et al., 2018). Eine
Analyse der Studiendaten zeigt, dass die Fahrzustände der Studie im Gültigkeitsbereich
des gewählten Modells liegen und die Wahl schlüssig ist.
Die Herleitung der Modellgleichungen und die damit einhergehenden Annahmen und Ver-
einfachungen werden im Folgenden beschrieben. Hiermit verbunden ist eine Diskussion der
Eignung des Modells für die vorhandene Datenbasis.

5.3.1 Mathematische Beschreibung

Für die Modellbildung des Linearen Einspurmodells werden verschiedene Modellannah-
men getroffen. Eine Übersicht zu den getroffenen Modellannahmen und Vereinfachungen
kann Schramm, Hiller et al. (2018, S. 225) und Willumeit (1998, S. 202-203) ent-
nommen werden und ist im Folgenden aufgelistet:

• Die Modellbildung der Radkinematik entfällt, sodass Hub-, Wank- und Nickbewe-
gungen vernachlässigt werden.

• Der Vortrieb deckt die Fahrwiderstände ab und die Geschwindigkeit des Fahrzeug-
schwerpunktes ist längs seiner Bahnkurve konstant (v̇ = 0 m/s).

• Die Fahrzeugmasse wird im Massenmittelpunkt CoG zusammengefasst.

• Die Vorder- und Hinterräder werden achsweise zu jeweils einem Rad vereint und die
Reifenkräfte greifen jeweils in der Achsmitte an. Folglich werden Reifennachläufe
und die Rückstellmomente infolge der Schräglaufwinkel der Reifen vernachlässigt.
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Abbildung 5.4: Mathematische Betrachtung des Einspurmodells

• Die Schräglaufwinkel αv/h werden rechtsdrehend, mathematisch negativ definiert,
sodass sie positiv für positive Reifenquerkräfte sind (ISO 8855). Die Schräglaufwin-
kel αv/h werden als klein angenommen, sodass deren Winkelfunktionen linearisiert
werden können. Die Radlastverteilung zwischen Vorder- und Hinterachse bleibt stets
konstant, sodass die Reifenquerkraft als Produkt der Schräglaufwinkel und konstan-
ter Schräglaufsteifigkeit beschrieben werden kann.

• Der Krümmungsradius der Kurve wird als groß angenommen, sodass sich kleine
Gier-, Schwimm- und Lenkwinkel ausbilden und deren Winkelfunktionen lineari-
siert werden können. Der Schwimmwinkel ist definiert als der Winkel zwischen der
Richtung der Schwerpunktsgeschwindigkeit und der Fahrzeuglängsachse.

Aus den ersten beiden Annahmen folgen vier Zwangsbedingungen für die sechs Starrkör-
perfreiheitsgrade des Fahrzeugs (siehe Abschnitt 2.2.1). Das fahrzeugfeste Koordinaten-
system KV wird in den Fahrzeugschwerpunkt CoG gelegt. Es verbleiben als Bewegungs-
möglichkeiten also zwei Freiheitsgrade. Zum einen der Gierwinkel ψ, der ausgedrückt in
KV nur in der Form der Giergeschwindigkeit ψ̇ auftritt, und zum anderen der Schwimm-
winkel β. (Schramm, Hiller et al., 2018)

In Abbildung 5.4 wird das Einspurmodell einschließlich der geometrischen Eigenschaften,
Geschwindigkeiten und wirkenden Kräfte dargestellt. Aus Gründen der Übersichtlichkeit
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ist die Darstellung in kinematische und dynamische Größen unterteilt. Der Schwerpunkt
bewegt sich auf einer gekrümmten Bahn um den Momentanpol mit der Geschwindigkeit
v. Die Fahrzeuggeschwindigkeit ist orthogonal zum Krümmungsradius ρM .
Der Winkel, der sich zwischen Fahrzeuglängsachse xV und Fahrzeuggeschwindigkeit v
einstellt, heißt Schwimmwinkel und wird mit β bezeichnet. Die Geschwindigkeit vV von
CoG im fahrzeugfesten Koordinatensystem KV = {OV ;xV ,yV ,zV } kann als

vV =




v cos β
v sin β

0


 (5.2)

mit: v = Absolutgeschwindigkeit des Schwerpunkts CoG
β = Schwimmwinkel

beschrieben werden. Durch Differenzierung des Geschwindigkeitsvektors vV nach der Zeit
kann die Beschleunigung

aV =
d vV

dt
+ ωV × vV =




v̇ cos β − v(ψ̇ + β̇) sin β
v̇ sin β + v(ψ̇ + β̇) cos β

0


 (5.3)

mit: ψ̇ = Gierrate

bestimmt werden.
Die Bewegungsgleichungen in der xy-Ebene sowie der Drallsatz um die z-Achse im
Koordinatensystem KV werden zu:




m aV x

m aV y

Jzψ̈


 =




Fh,x + Fv,x cos δv − Fv,y sin δv
Fh,y + Fv,x sin δv + Fv,y cos δv + FW,y

−Fh,ylh + Fv,y cos δvlv + Fv,x sin δvlv +MW


 (5.4)

mit: Fv/h,x/y = Reifenkräfte vorne/hinten, längs/quer (in x/y-Richtung)
FW,y = externe Kräfte in Querrichtung (bspw. Wind)
MW = externe Momente um z-Achse (bspw. Wind)
Jz = Trägheitsmoment um z

aV x/y = Beschleunigung im fahrzeugfesten Koordinatensystem in x/y-Richtung

lv/h = Abstand der Vorder-/Hinterachse zum Schwerpunkt CoG
m = Fahrzeugmasse
δv = Lenkwinkel der Vorderachse
ψ̇ = Gierrate

Aerodynamische Effekte, die durch Umwelteinflüsse entstehen, werden als Störgröße be-
trachtet. In guter Näherung gilt

FW,y = MW = 0. (5.5)
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Unter Anwendung der Modellannahmen können die Bewegungsgleichungen zu




mv(ψ̇ + β̇)β + Fv,x + cα,v(δv − β − lv
ψ̇
v
)δv

−mv(ψ̇ + β̇) + cα,h(−β + lh
ψ̇
v
) + Fv,xδv + cα,v(δv − β − lv

ψ̇
v
)

−Jzψ̈ + cα,h(−β + lh
ψ̇
v
)lh + cα,v(δv − β − lv

ψ̇
v
)lv + Fv,xδvlv




=




0

0

0


 (5.6)

mit: cα,v/h = Schräglaufsteifigkeit der Reifen (vorne/hinten)

vereinfacht werden. Für die Beschreibung der Fahrzeugquerdynamik werden die Bewe-
gungsgleichungen in y-Richtung und der Drallsatz in Zustandsraumdarstellung überführt.
Als Zustandsvektor wird [ψ̇, β]T gewählt. Aus Gleichung 5.6 folgt



ψ̈

β̇


 =




− 1
v

cα,vl2v+cα,hl
2
h

Jz
−
cα,vlv−cα,hlh

Jz

1 − 1
v2

cα,vlv+cα,hlh
m

− 1
v

cα,v+cα,h

m






ψ̇

β


+




(cα,v+Fv,x)lv
Jz

1
v
cα,v+Fv,x

m


 δv. (5.7)

Die Querdynamik des Fahrzeugs ist weiterhin über die Umfangskraft Fv,x der Vorderreifen
mit der Längsdynamik gekoppelt. Für eine konstante Geschwindigkeit vx kann angenom-
men werden, dass cα,v ≫ Fv,x und somit Fv,x vernachlässigt werden kann (Willumeit,
1998, S. 206). Für die Anwendung der Modellgleichung auf die Messgrößen des Versuchs-
trägers wird näherungsweise v = vx angenommen. Der Modelleingang wird entsprechend
der Beschreibung aus Abbildung 2.3 mit u und der Ausgang mit yE bezeichnet. Als
Modelleingang wird der Lenkradwinkel δH gewählt. Die Fahrzeuglenkung wird als ideal
starr und direkt, mit einem festen Übersetzungsverhältnis von iS, angenommen. Für den
Eingang des Einspurmodells gilt

δv =
1

iS
· δH . (5.8)

Als weiterer Eingang wird die Fahrzeuggeschwindigkeit vx genutzt, sodass gilt

u = [δH , vx]. (5.9)

Das Einspurmodell ist somit um den jeweiligen Arbeitspunkt der Geschwindigkeit vx
linear. Als Ausgang yE wird die Querbeschleunigung ay gewählt. Im weiteren Verlauf der
Arbeit wird die Querbeschleunigung des Einspurmodells mit ay,ESM bezeichnet. Für eine
konstante Geschwindigkeit v und kleine Schwimmwinkel β vereinfacht sich Gleichung 5.3
zu

yE = ay,ESM = vx · (β̇ + ψ̇). (5.10)

Aus Gründen der numerischen Stabilität wird die Modellausgabe für Geschwindigkeiten
vx ≤ 1 m/s mit ay = 0 m/s2 definiert. So kann eine Division durch kleine Werte von vx
(siehe Gleichung 5.7) vermieden werden.
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5.3.2 Eignung des Modells für die Studiendaten

In Abschnitt 5.3.1 werden die Gleichungen des Linearen Einspurmodells hergeleitet und
die wesentlichen Annahmen der Modellbildung dargestellt. Eine Überprüfung, inwieweit
diese für den vorliegenden Datensatz gültig sind, wird im Folgenden durchgeführt.
Bereits in der Modellbildung wird beschrieben, dass das Einspurmodell für Querbeschleu-
nigungen bis ay ≈ 4 m/s2 gute Ergebnisse liefert (Schramm, Hiller et al., 2018, S. 226).
In Abbildung 4.6 werden die Beschleunigungsdaten der Fahrstudie und die zugehörigen
Quantile dargestellt. 99,9 % aller Beschleunigungsdaten liegen im Bereich |ay| ≤ 4 m/s2

(siehe Tabelle 5.1), sodass eine grundsätzliche Eignung des Modells zur Darstellung der
Querdynamik alltäglicher Fahrten gegeben ist.
Eine zentrale Annahme der Modellbildung ist die Entkopplung der Längsdynamik von
der Querdynamik. Hierbei ist besonders die Annahme kleiner Umfangskräfte und einer
konstanten Geschwindigkeit (v̇ = 0 m/s2) zu nennen. Bei alltäglichen Fahrten ändert sich
die Fahrgeschwindigkeit jedoch ständig. Wie jedoch in Abbildung 4.6 gezeigt wird, ist
die Beschleunigung für den Großteil der Daten nahe Null (ax ≈ 0 m/s2), sodass die An-
nahme konstanter Längsgeschwindigkeit vx und geringer Umfangskräfte näherungsweise
erfüllt ist. Weiter zeigt der Verlauf der Quantillinien in Abbildung 4.6, dass Datenpunk-
te maximaler Längsbeschleunigungen stets bei niedrigen Querbeschleunigungen und dass
Datenpunkte maximaler Querbeschleunigungen stets bei niedrigen Längsbeschleunigun-
gen gemessen wurden. Die in der Modellbildung vorgenommene Entkopplung der Längs-
und Querdynamik wird durch die Daten gerechtfertigt.
In der Modellbildung des Einspurmodells werden die Kräfte am Reifen über den linea-
ren Zusammenhang aus Schräglaufsteifigkeit und Schräglaufwinkel berechnet. Zum Reifen
selbst liegen keine Informationen oder Messdaten vor, sodass die getroffenen Annahmen
nur plausibilisiert werden können. Für die Reifen einer Achse werden konstante Normal-
kräfte Fz angenommen. In der Realität wird die Normalkraft durch verschiedene Mecha-
nismen beeinflusst. Sowohl durch starke Längsbeschleunigungen, als auch durch Nicken
des Aufbaus wird die Gewichtsverteilung zwischen den Achsen verlagert. Aufgrund der be-
reits beschriebenen Entkopplung der Längs- und Querdynamik ist dieser Effekt im Modell
allerdings vernachlässigt. Weitere Verschiebungen der Normalkraft zwischen dem rechten
und linken Reifen einer Achse infolge einer Querbeschleunigung oder infolge von Wanken,
gelten bis zu einer Querbeschleunigung von ay ≈ 4 m/s2 als vernachlässigbar klein (siehe
oben).
Umwelteinflüsse werden durch die Fahrzeugsensorik nicht hinreichend erfasst, sodass de-
ren Einfluss nicht über das Modell beschrieben werden kann. Einige Faktoren, die die
Messgröße der Querbeschleunigung beeinflussen, allerdings im Modell nicht erfasst wer-
den, sind

• Änderungen des Fahrzeuggewichts und der Schwerpunktlage durch Zuladung,

• Verschiebungen der Radlasten durch das Fahrbahnprofil (Fahrbahnsteigung, Fahr-
bahnquerneigung),
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• unstetiges Übertragungsverhalten der Reifen durch wechselnden Straßenbelag, Wit-
terungsverhältnisse, Reifendruck, Verschleiß,

• externe Kräfte/Momente durch aerodynamische Effekte.

Die hier aufgezählten Einflüsse können nicht oder nur unzureichend quantifiziert werden.
Die Auswirkungen auf das Identifikationsergebnis werden in Kapitel 6 diskutiert.
Die Analyse der getroffenen Modellannahmen zeigt, dass diese sehr gut mit dem vor-
liegenden Studiendatensatz harmonieren. Es kann davon ausgegangen werden, dass das
Einspurmodell geeignet ist, die Querbeschleunigung für die gemessenen Daten zu beschrei-
ben. Einige wenige Datenpunkte liegen außerhalb des Gültigkeitsbereichs des Einspurmo-
dells. Diese höheren Querbeschleunigungen haben Ausreißercharakter und sind für die
Identifikation von untergeordneter Bedeutung.

5.3.3 Parameteridentifikation

Die Modellgleichungen des Einspurmodells besitzen sieben Parametern
(m, Jz, lv, lh, cα,v, cα,h, is). Der Radstand l kann öffentlich zugänglichen Datenblät-
tern von Ford Motor Company (2012) (siehe Anhang A.5) entnommen werden. Für
den Radstand l gilt, dass

l = lh + lv (5.11)

ist, sodass die Anzahl unbekannte Parameter auf sechs reduziert werden kann. Ferner kann
das Leergewicht des Fahrzeuges den Datenblätter von Ford Motor Company (2012)
(siehe Anhang A.5) entnommen werden. Da jedoch die Fahrzeugzuladung unbekannt ist,
wird die Fahrzeugmasse m als unbekannte Größe behandelt und mit in die Optimierung
aufgenommen. Die Wahl der Parametergrenzen kann Anhang A.5 entnommen werden.
Als Optimierungsverfahren wird eine Partikelschwarmoptimierung in Kombination mit
einem gradienten-basierten Optimierungsverfahren gewählt. Die Partikelschwarmoptimie-
rung wird in Eberhart, Kennedy (1995) sowie in Kennedy, Eberhart (1995) ein-
geführt. Hierbei wird eine Kostenfunktion VESM(ΘESM) unter Variation der Parameter
ΘESM = [m,Jz,lv,cα,v,cα,h,is] minimiert. Als Kostenfunktion VESM(ΘESM) wird der Ansatz
der kleinsten Fehlerquadrate in Form des RMSE aus Gleichung 2.10 verwendet, wobei

ek,ESM = ay,k,ref − ay,k,ESM(ΘESM) (5.12)

das Residuum im k-ten Zeitschritt ist und die Differenz aus der gemessenen Querbeschleu-
nigung ay,k,ref und dem Modellwert ay,k,ESM darstellt. Der Querbeschleunigungswert des
Modells ay,ESM,k(ΘESM) hängt u. a. von der Parameterwahl ΘESM ab. Die Kostenfunktion
VESM wird durch Adaption der Modellparameter

Θ̂ESM = argmin
ΘESM

VESM(ΘESM) (5.13)
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minimiert. Eine sinnvolle Eingrenzung des Suchraums für die Parameterwahl verkleinert
den Optimierungsaufwand. Die Grenzen für die Identifikation werden anhand von Da-
tenblättern und Überschlagsrechnungen festgelegt. Die Berechnung und Definition der
Grenzwerte kann Anhang A.5 entnommen werden.
Die Identifikation wird für jede Einzelfahrt sowie für jeden Teildatensatz der Datensät-
ze (S5, S20, S70, S140) aus Abschnitt 4.4 durchgeführt. Hierbei werden ausschließlich
die vollständigen Fahrten zur Identifikation verwendet. Der identifizierte Parametersatz
pESM,S140 (aller Studiendaten, S140) ist:

ΘESM,S140 =
[
1950 kg 2450 kgm2 72 · 103 N/rad 134 · 103 N/rad 1,27 m 14,2

]

(5.14)

5.3.4 Eigenlenkgradienten der Subdatensätze

Abbildung 5.5 zeigt die Verteilung der Eigenlenkgradienten EG, die aus den verschiedenen
Datensätzen (siehe Abschnitt 4.4) abgeleitet werden. Der Eigenlenkgradient EG ist eine
Fahrzeugeigenschaft, die zur Diskussion der Querdynamik eines Fahrzeugs herangezogen
werden kann. Er gibt Auskunft, wie ähnlich sich der benötigte Lenkradwinkel δH und der
rein kinematische Ackermann-Lenkwinkel δa für stationäre Zustände sind. Der Lenkwinkel
am Vorderrad δv wird beschrieben durch:

δv =
δH
is

= δa + EGay =
l

ρM︸︷︷︸
δa

+
m

l

(
lhcα,h − lvcα,v

cα,vcα,h

)

︸ ︷︷ ︸
EG

v2

ρM︸︷︷︸
ay

(5.15)

mit: EG = Eigenlenkgradient
δa = Ackermann-Lenkwinkel
ρM = Kurvenradius

Der Eigenlenkgradient hängt von vier der sechs identifizierten Parameter Θ̂ESM ab. Er
eignet sich daher gut als übergeordnete Größe zur Beschreibung des Identifikationsver-
laufs auf Basis einer physikalisch interpretierbaren Größe. Der Eigenlenkgradient EG
wird für die identifizierten Parameter der verschiedenen Datensätze aus Abschnitt 4.4
berechnet. Für die Einzelfahrten werden entsprechend der Anzahl 273 Eigenlenkgradien-
ten berechnet. Für die 5-Std.-Sätze (S5) werden 31, für die 20-Std.-Sätze (S20) werden
7 EG-Werte bestimmt. Die Verteilungen der Eigenlenkgradienten für die verschiedenen
Datensätze werden als Boxplots in Abbildung 5.5 dargestellt. Eine Zusammenfassung zu
Boxplots kann Abschnitt 2.5.2 entnommen werden. Für die Datensätze der Größe 70 Std.
und 140 Std. existieren zwei Parametersätze bzw. existiert ein Parametersatz, sodass ei-
ne Berechnung eines Boxplots nicht möglich ist. Die identifizierten EG-Werte werden in
diesen Fällen als Einzelwerte mit Kreuzen dargestellt.
Die Varianz der Verteilung ist für kleine Datenmengen (Einzelfahrten) erwartungsgemäß
groß und wird für eine anwachsende Datengrundlage immer kleiner. Der Median der darge-
stellten Verteilungen ist bereits für kleine Datensätze nahe dem finalen Wert und variiert

104



5.3 Theoretische Modellbildung mit einem Linearen Einspurmodell

E
ig

en
le

n
kg

ra
d
ie

nt
E
G

in
ra

d
s2

/m Referenzwert Ford C-Max Diesel

Einzelfahrt S5
5 Std.

S20
20 Std.

S70
70 Std.

Alle Fahrten
140 Std.

Modell-
anzahl: 273 31 7 2 1

×10−3

2

4

6

8

10

12

14

Abbildung 5.5: Identifizierte Eigenlenkgradienten in Abhängigkeit der Datenmenge. Die
dargestellte Referenzlinie stammt von einem Ford C-Max Diesel 2.0 l. Abbildung erstmals
präsentiert in Reicherts, Hesse et al. (2021)

für die verschiedenen Datenmengen nur minimal. Der Informationsinhalt für kleine Da-
tensätze ist tendenziell gering. Die Menge der Daten ist nicht ausreichend groß, um eine
robuste Identifikation der Parameter zuzulassen, sondern ist anfällig für Ausreißer. Ausrei-
ßer werden begünstigt, wenn Datensätze nicht die gewünschten Informationen hinsichtlich
der gesuchten Dynamik enthalten oder stark gestört sind. Der Einfluss von Störungen ist
für kleine Datensätze entscheidender. Mit steigender Messdauer fallen Ausreißer in den
Daten statistisch weniger ins Gewicht.
Bereits für die Datensätze S20 und S70 ist die Varianz sehr klein und die identifizier-
ten Eigenlenkgradienten sind sich sehr ähnlich und weichen nur minimal von dem Wert
für alle Fahrten ab. Dies lässt die Schlussfolgerung zu, dass der Informationsgehalt der
Datensätze sich ebenfalls angleicht. Die Varianz der identifizierten Parameter oder Mo-
delleigenschaften kann zur Beurteilung der Adäquanz der Daten verwendet werden. Die
Beurteilung auf Adäquanz ist unabhängig von der erreichten Modellgenauigkeit und Va-
lidität der Modelle zu treffen. (Reicherts, Hesse et al., 2021)
In Kapitel 4 wird festgehalten, dass die Daten der Fahrstudie für das Identifikations-
vorhaben sehr wahrscheinlich adäquat sind. Die in alltäglichen Fahrten zu erwartenden
Fahrzustände wurden beobachtet und mithilfe der Kullback-Leibler-Divergenz konnte in
Abschnitt 4.3 gezeigt werden, dass sich der Informationszuwachs für die Verteilung der
Messgrößen nach etwa 20 Std. stark verlangsamt. Mit der Darstellung der EG für ver-
schieden große Datensätze kann die These zur Adäquanz bestärkt werden. Es ist fest-
zuhalten, dass die Wahrscheinlichkeit einer wesentlichen Veränderung des identifizierten
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Eigenlenkgradienten durch weitere Fahrten sehr gering ist und sich folglich auch der In-
formationsinhalt der Studiendaten nicht wesentlich verändern wird.
Die Validität der Modellparameter wird in Kapitel 6 bewertet. Eine Einschätzung zur
Validität der identifizierten Parameter kann anhand der Referenzlinie in Abbildung 5.5
getroffen werden. Der Wert stammt aus einem validierten ADAMS/Chassis-Modell39 eines
Ford C-Max Diesel 2.0 l. Die Referenz40 in Abbildung 5.5 dient als Orientierungswert und
ist nicht als absoluter Zielwert zu verstehen. Abweichungen zwischen der Referenz und den
identifizierten Werten können durch Unterschiede der Fahrzeugmodelle (Diesel und Hy-
brid) entstehen. Das geringere Gewicht der Diesel-Variante führt u. a. zu einem geringeren
EG. Weitere Abweichungen können durch den verwendeten Reifen sowie Alterung und
Verschleiß des Versuchsträgers begründet werden. Es zeigt sich eine gute Annäherung der
identifizierten Eigenlenkgradienten zum Referenzwert. Es kann daher davon ausgegangen
werden, dass der Identifikationsprozess zu einem gut geeigneten Parametersatz für das
theoretische Modell führt.

5.4 Experimentelle Modellbildung mit einem

Künstlichen Neuronalen Netz

Als experimentelles Modell wird für die Untersuchungen dieser Arbeit ein Künstliches
Neuronales Netz (Abk.: KNN) verwendet. Diese gewinnen für automobile Anwendungen
zunehmend an Bedeutung. Als Anwendungsbereich sind hier virtuelle Sensoren (Gräber
et al. (2019), Blume, Sieberg et al. (2019) und Rahim et al. (2019)), Fahrdynamikmo-
delle (Harnack et al. (2018), Voss (2021), Hohn (2021), Vicente et al. (2020) und
Da Lio et al. (2020)) oder Regelsysteme (Bahr et al. (2020))41 zu nennen.
Während für theoretische Modelle die Beziehung zwischen Ein- und Ausgangsgrößen ba-
sierend auf physikalischen Zusammenhängen definiert wird, verwenden KNN sogenann-
te Trainings, um diese Zusammenhänge (automatisiert) zu erlernen. Hierbei erlangt das
Modell keinerlei Kenntnis über die Wirkprinzipien, die zu dem Ein-/Ausgangsverhalten
führen, können diese aber im Rahmen der trainierten Szenarien sehr gut wiedergeben
(Chollet, 2018). Insbesondere für Zusammenhänge die entweder physikalisch sehr kom-
plex oder bisher nicht vollständig beschreibbar sind, können KNN eine Alternative oder
die einzige Möglichkeit zur Modellbildung darstellen. Genauso bei der Identifikation von
Modellen, die aufgrund wenig System- und Modellwissens nicht physikalisch modelliert
werden können. Für Anwendungen, in denen es nicht möglich ist, ein schlüssiges theore-
tisches Modell zu erstellen, können KNN genutzt werden um basierend auf Daten valide
Modelle zu erzeugen.

39Bereitgestellt durch die Ford-Werke GmbH
40Das Wissen über den Eigenlenkgradienten des Referenzmodells wurde nicht für die Identifikation der

Parameter verwendet und erst nach Abschluss der Identifikation zu Vergleichszwecken genutzt.
41Die Arbeiten von Harnack et al. (2018), Rahim et al. (2019), Bahr et al. (2020), Hohn (2021) und

Voss (2021) sind als Vorstudien zu dieser Arbeit entstanden.
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Abbildung 5.6: Netzarchitektur zur Abbildung der Fahrzeugquerdynamik. Die Zwi-
schenschicht besteht aus einer Reihenschaltung von LSTM-Zellen. Die Abbildung ist an-
gelehnt an Blume, Sieberg et al. (2019) und Olah (2015).

KNN bieten für die Identifikation hohe Flexibilität und Modellierungsfreiräume und stel-
len einen sehr guten Gegenentwurf zum Einspurmodell dar. Die Wahl von KNN als ex-
perimentelles Modell ist durch ihre steigende Relevanz und durch die große Spreizung
gegenüber dem theoretischen Modell begründet. Es wird untersucht, ob die Identifikation
der Querdynamik basierend auf NDS-Daten ohne A-priori-Wissen gelingt. Hierfür müssen
sämtliche Informationen zur Querdynamik in den aufgezeichneten Daten enthalten sein.

5.4.1 Auswahl der Netzarchitektur

Das experimentelle Modell zur Berechnung der Querdynamik basiert auf einer rekur-
renten Netzarchitektur. Für diese werden LSTM-Zellen (Long Short-Term Memory) als
Hauptnetzwerkkomponenten verwendet. Diese spezielle rekurrente Schicht ermöglicht das
Speichern von Informationen der aktuellen Eingänge über einen bestimmten Zeitraum.
Gleichzeitig kann diese Struktur auch eigenständig erlernen, welche Informationen ver-
worfen werden können. Für mechanische Systeme können rekurrente Netzarchitekturen
sehr leistungsstark sein. Untersuchungen mit vorwärtsgerichteten Netzen zeigen für diese
Arbeit nicht die gleiche Leistung wie LSTM-Zellen, sodass Ansätze mit vorwärtsgerichte-
ten Netzen nicht weiterverfolgt werden.
Der Nutzen von LSTM-Zellen in automobilen Anwendungen wird u. a. von Blume, Sie-
berg et al. (2019), Harnack et al. (2018) und Hohn (2021) bestätigt. Die Wahl der Mo-
dellarchitektur orientiert sich an Blume, Sieberg et al. (2019). Nach Durchführung einer
Hyperparameter-Optimierung besteht die gewählte Architektur aus einer Eingangsschicht,
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einer verborgenen Schicht und einer Ausgangsschicht (siehe Abbildung 5.6). Die Zwischen-
schicht besteht aus fünf aufeinanderfolgenden LSTM-Zellen. Eine detaillierte Beschrei-
bung der Funktionsweise einer LSTM-Zelle kann Gers, Schmidhuber (2000), Gers,
Schmidhuber, Cummins (2000) und Hochreiter, Schmidhuber (1997) entnommen
werden. Der Aufbau einer LSTM-Zelle ist in Abbildung 5.6 dargestellt. Die LSTM-Zelle
besteht aus vier Gates (Forget, Input, Output, Update Gate)42 sowie jeweils zwei Ein-
und Ausgängen. Die Hauptfunktion eines Gates ist es, Signale passieren zu lassen oder zu
blockieren. Innerhalb der Gates befinden sich kleine eigenständige Künstliche Neuronale
Netze. Das Verhalten der Gates kann über Anpassung der Netzgewichte W und der Bias
b beeinflusst werden. Der Zellzustand ck repräsentiert den Langzeitinformationsspeicher
der Zelle und wird durch die Kette an LSTM-Zellen geführt. Die aktuellen Eingänge uk

sowie ein weiterer Informationsspeicher, die verdeckten Zustände hk−1, sind die weiteren
Signale einer LSTM-Zelle.
Der Modelleingang uk besteht aus den Messwerten der Fahrzeuggeschwindigkeit vx und
des Lenkradwinkels δH des k-ten Zeitschritts. Diese werden der LSTM-Zelle in standar-
disierter Form zugeführt. Der Eingangsvektor uk wird zusammen mit den versteckten
Zuständen hk−1 durch die vier Gates prozessiert.

gf,k = flog (W hf ·hk−1+W xf ·uk + bf ) (5.16)

gi,k = flog (W hi ·hk−1+W xi ·uk + bi) (5.17)

go,k = flog (W ho ·hk−1+W xo ·uk + bo) (5.18)

gu,k = ftanh(W hu·hk−1+W xu·uk + bu) (5.19)

mit: uk = Modelleingang des k-ten Zeitschritts
hk = versteckte Zustände des k-ten Zeitschritts
gf/i/o/u = Ausgabe des KNNs für das Forget/Input/Output/Update Gate

W x(f/i/o/u) = Netzgewichte der Gates für die Eingängen uk

W h(f/i/o/u) = Netzgewichte der Gates für die vorherigen Zustände hk−1

b(f/i/o/u) = Bias der Gates
fid/log/tanh = Aktivierungsfunktion (Identität, logistisch, Tangens hyperbolicus)

Der Zellzustand ck ist eine Kombination aus dem vorherigen Zellzustand ck−1 und den
aktuellen Eingaben in gf,k, gi,k und gu,k:

ck = gf,k ◦ ck−1 + gi,k ◦ gu,k (5.20)

mit: ck = Zellzustand des k-ten Zeitschritts

Der Ausgang der Zwischenschicht

hk = go,k ◦ fidck, (5.21)

42 Begriffe aus dem Englischen übernommen
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welche sowohl vom aktuellen Zellzustand ck und den Eingängen (siehe Gleichung 5.18)
abhängt, wird in der Ausgabeschicht zu einem Ausgang

yE,k = W out · hk = ay,k,KNN (5.22)

verdichtet. Das vollständige KNN besteht aus 66.688 identifizierbaren Parametern (Zu-
sammensetzung aus Netzgewichten W und Bias b). Die Anzahl der Parameter ist um
ein Vielfaches größer als beim Einspurmodell und bietet dem KNN somit deutlich mehr
Freiheitsgrade.

5.4.2 Datenauswahl für das Modelltraining

Für die Identifikation werden erneut die Datensätze (S5, S20, S70 und S140) aus Ab-
schnitt 4.4 verwendet. Für jeden Datensatz werden zwei eigenständige Parametersätze
identifiziert. Die erste Modellgruppe basiert auf den vollständigen Daten des jeweiligen
Datensatzes. Diese Modelle basieren auf den identischen Daten wie die Einspurmodelle
und werden auch im Folgenden mit KNN bezeichnet. Die zweite Modellgruppe des je-
weiligen Datensatzes basiert auf dem Ansatz eines balancierten Datensatzes. Hierfür wird
jede Fahrt des jeweiligen Datensatzes in die verschiedenen Fahrereignisse (Kurvenereignis,
Gerdeausfahrt, Stillstand) segmentiert (siehe Abschnitt 5.2). Sämtliche Kurvenereignisse
werden dem balancierten Datensatz zugeteilt und durch Geradeausfahrten ergänzt. Die
Menge teilt sich zu 75 % in Datenpunkte aus Kurvenfahrten und zu 25 % in Datenpunkte
aus Geradeausfahrten auf. Das gewählte Teilungsverhältnis wurde in einer Voruntersu-
chung experimentell ermittelt und zeigt für eine Teilung von 75 % zu 25 % gute Ergebnisse.
Die restlichen Datenpunkte aus Geradeausfahrt und Stillstand werden verworfen. Diese
Modelle werden als balancierte Künstliche Neuronale Netze (Abk.: bKNN) bezeichnet. So-
wohl die KNN als auch die bKNN basieren auf derselben Netzarchitektur aus Abschnitt
5.4.1. Die Unterschiede liegen somit einzig in der verwendeten Datenbasis.
Von der jeweiligen Datenbasis (vollständig oder balanciert) werden wiederum 75 % für das
Training und 25 % zur Validierung des Trainings verwendet. Die Validierung der Modelle
an einem unabhängigen (Test-)Datensatz wird in Kapitel 6 diskutiert.

5.4.3 Identifikation bzw. Modelltraining

Die identifizierbaren Parameter ΘKNN der Netzarchitektur aus Abbildung 5.6 sind die
Netzgewichte W und die Bias b. Das Ziel der Identifikation ist, das Residuum

ek,KNN = ay,k,ref − ay,k,KNN(ΘKNN) (5.23)

aus Messgröße ay,k,ref und Modell ay,k,KNN(ΘKNN) für jeden Zeitschritt k möglichst gering
zu halten. Bei der Identifikation bzw. dem Modelltraining ist zu beachten, dass bei einer
großen Parameteranzahl und dadurch bedingt einer Vielzahl von Modellfreiheitsgraden
die Gefahr einer Überanpassung des Systems an den Trainingsdatensatz gegeben ist. Um
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eine Überanpassung zu verhindern, wird eine Regularisierung verwendet. Bei der gewähl-
ten Regularisierung wird ein Strafterm zur Fehlerfunktion hinzugefügt. Die Komplexität
des KNNs wird beschränkt, indem große Netzgewichte stärker bestraft werden als kleine-
re. (Chollet, 2018, S. 107)
Es wird eine L1-/L2-Regularisierung gewählt. Die Kostenfunktion mit zusätzlicher Regu-
larisierung ist

Ṽ =


 1

N

N∑

k=1

e2
k,KNN + λL,1

p∑

j=1

|Wj| + λL,2

p∑

j=1

W 2
j




1
2

. (5.24)

Die Kostenfunktion Ṽ wird unter Anpassung der Parameter ΘKNN minimiert, es gilt:

Θ̂KNN = argmin
ΘKNN

Ṽ (ΘKNN) (5.25)

Die initialen Parameter ΘKNN,0 werden zufällig gewählt. Bei der Optimierung der KNN
wird ein adaptiver Gradienten-Algorithmus mit Nesterov Momentum verwendet. Weiter-
führende Informationen können Kingma, Ba (2017) entnommen werden.
Die Batchsize wird auf 128 Datenpunkte, was einer Fahrdauer von 12,8 s entspricht, fest-
gelegt. Für die Trainingsdauer werden 30 Epochen gewählt, da sich der Trainingsverlust
nach dieser Dauer nicht mehr signifikant ändert und um gleichzeitig eine Überanpassung
der Modelle bei Fortsetzung des Trainings zu verhindern. Um eine Stagnation des Validie-
rungsverlustes während des Trainings zu vermeiden, wird die Lernrate auf Grundlage der
Validierungsverluste automatisch reduziert. Die Konfiguration der Optimierungsprozedur
wurde in einer Vorstudie experimentell ermittelt. Um den probabilistischen Einfluss der
initialen Parameterwahl zu minimieren, werden für jeden Datensatz drei Parametersätze
identifiziert. Es wird das Modell mit dem niedrigsten Validierungsfehler für die weiteren
Auswertungen gewählt. Die zwei übrigen Modelle werden nicht weiter untersucht.

5.4.4 Auswertung des Modelltrainings

Die Ergebnisse der Identifikation (Modelltraining und Validierung) der KNN und der
bKNN werden für die verschiedenen Datensätze in Abbildung 5.7 dargestellt. Die Ver-
teilung der Fehlerwerte Ṽ und der RMSE für die Modelle der Datensätze aus Abschnitt
4.4 werden in Boxplots dargestellt (für weitere Erklärungen der Darstellungsform siehe
Abschnitt 2.5.2). Für das Modelltraining wird der Fehlerwert Ṽ aus Gleichung 5.24 und
für die Validierung wird der RMSE aus Gleichung 2.10 (ohne Regularisierungsterm) dar-
gestellt. Auf eine Parameteridentifikation für Einzelfahrten (wie es beim Einspurmodell
durchgeführt wird, siehe Abbildung 5.5) wird für die experimentellen Modelle verzichtet.
Die Datengrundlage von Einzelfahrten ist in der Regel nicht ausreichend groß.
Die Auswertung der Boxplots dient der Überprüfung auf

• Überanpassung der Modelle auf die Studiendaten und

• Adäquanz der Studiendaten.
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5.4 Experimentelle Modellbildung mit einem Künstlichen Neuronalen Netz
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Abbildung 5.7: Verteilung der Fehlerwerte für die Trainings- und Validierungsdaten der
Künstlichen Neuronalen Netze basierend auf unterschiedlichen Datensätzen

In Abbildung 5.7a sind die Trainings- und Validierungsergebnisse für die KNN basierend
auf den Datensätzen aller Studiendaten dargestellt. Die entsprechenden Auswertungen
der bKNN sind in Abbildung 5.7b dargestellt. Die Größe der Datensätze nimmt für die
Boxplots von links nach rechts zu, die Anzahl der Modelle sinkt gleichzeitig in dieselbe
Richtung. So zeigt der Boxplot der 5-Std.-Datensätze (S5) die Verteilung der Fehlerwerte
von 31 Modellen. Für die Datensätze aus 20 Std. werden 7 unabhängige Modelle erzeugt.
Die Fehlerwerte der 70-Std.- bzw. 140-Std.-Datensätze werden als Einzelwerte (Kreuze)
dargestellt.
Sowohl für die KNN in Abbildung 5.7a und die bKNN in Abbildung 5.7b sind die Fehler-
werte im Training und für die Validierung sehr ähnlich. Die Fehlerwerte der Validierungs-
daten liegen mit denen der Trainingsdaten auf gleichem Niveau. Eine Überanpassung der
Modelle an die Trainingsdaten ist daher wenig wahrscheinlich.
Die Varianz der S5-Modelle ist sowohl für die KNN als auch für die bKNN am größten.
Sie wird mit wachsender Datenmenge kleiner. Die Streuung der Fehlerwerte nimmt mit
der Datenmenge ab. Ein qualitativ sehr ähnliches Verhalten kann für die Eigenlenkgradi-
enten des Einspurmodells (der theoretischen Modellbildung) in Abbildung 5.5 beobachtet
werden.
Für die KNN in Abbildung 5.7a ist unter den identifizierten Modellen der 5-Std.-
Datensätze (31 Modelle) sowohl das Modell mit dem höchsten als auch das mit dem
niedrigsten RMSE enthalten. Der resultierende Fehlerwert für kleine Datensätze hängt
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5 Modellbildung der Querdynamik

offensichtlich stark vom Zufall ab. Dies spiegelt sich in der großen Varianz wider. Der
Einfluss des Zufalls wird mit steigender Datenmenge limitiert. Die Verteilungen der Da-
tensätze S20 und S70 weisen eine deutlich geringere Streuung und somit höhere Robust-
heit bei der Identifikation auf. Der Median des Fehlers wird mit steigender Datenmenge
kleiner. Hierbei ist allerdings zu beobachten, dass die Verbesserung nicht linear mit der
Datenmenge ansteigt, sondern schrittweise kleiner wird. Dies ist wenig erstaunlich, da der
Fehlerwert eines Modells nicht beliebig verbessert werden kann. Für eine adäquate Daten-
menge ist der Informationszugewinn minimal. Dieses Verhalten kann an den Fehlern der
KNN beobachtet werden. Es ist zu vermuten, dass weitere Daten (über 140 Std. hinaus)
zu keiner wesentlichen Verbesserung der Modelle führen, sodass auch aus dem Verlauf der
Fehlerwerte die Adäquanz der Studiendaten geschlussfolgert werden kann.
In Abschnitt 3.5.3 wird der minimal erreichbare Modellfehler aufgrund des zufälligen Mess-
fehlers (u. a. durch Straßenquerneigung η) abgeschätzt. Die Abschätzung des RMSE, der
durch diesen Fehler entsteht, wird mit 0,25 m/s2 beziffert. Es ist nicht zu erwarten, dass
die Modelle diesen Wert unterschreiten. Die Modelle der vollständigen Datensätze aus Ab-
bildung 5.7a liegen mit Ausnahme eines einzelnen Modells eines S5-Datensatzes oberhalb
von 0,25 m/s2. Das Modell, das auf allen Daten (140 Std.) basiert, nähert sich diesem Feh-
lerniveau bis auf 0,02 m/s2 an. Dies wird in Anbetracht dessen, dass weitere Störungen in
die Identifikation einfließen und Abweichungen zwischen Modell und Messung unvermeid-
lich sind, als ausreichend gut bewertet. Es ist wenig Steigerungspotential durch weitere
Messungen zu erwarten.
Für die bKNN, die Modelle der balancierten Datensätze, kann beobachtet werden, dass
für kleine Datensätze die Streuung der Fehlerwerte groß ist und mit steigender Datenmen-
ge abnimmt. Die Fehlerwerte der bKNN sind in Summe größer als die der KNN. Hierbei
muss beachtet werden, dass in den balancierten Daten keine Stillstände und weniger Gera-
deausfahrten enthalten sind und so ein quantitativer Vergleich der Modelle nicht möglich
ist. Die Validierung und ein Vergleich der Modelle der verschiedenen Modellierungsansät-
ze erfolgt in Kapitel 6.
Für die bKNN ist erneut die Streuung unter den Modellen aus 5 Std. Fahrdaten am
größten. Der Boxplot der S5-Modelle besitzt einen Ausreißer, die Ursache dafür liegt sehr
wahrscheinlich in der Balancierung der Daten. Die Datenmenge wird bei der Balancierung
beschnitten, Datenpunkte werden entfernt und sehr wahrscheinlich gehen hierbei auch
Informationen verloren, was bei kleinen Datensätzen zu inakkuraten Identifikationsergeb-
nissen führen kann. Anders als bei den KNN ist bei den bKNN unter den identifizierten
Modellen der 5-Std.-Datensätze zwar das Modell mit dem höchsten RMSE-Wert enthal-
ten, allerdings nicht das mit dem niedrigsten. Der niedrigste RMSE kann bei dem Modell
basierend auf dem 140-Std.-Datensatz beobachtet werden. Für die bKNN wird neben der
Varianz auch der minimale Fehlerwert für größere Datensätze kleiner. Der RMSE des bes-
ten bKNN-Modells nähert sich bis auf 0,05 m/s2 dem zufälligen Fehlerniveau an. Es ist
daher davon auszugehen, dass das Modellverhalten gut abgebildet wird. Eine eingehende
Untersuchung erfolgt in Kapitel 6.
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KAPITEL 6

Validierung

Die Validität und die Potentiale der identifizierten Modelle aus

Kapitel 5 werden für verschiedene Fahrszenarien untersucht.

Hierbei kommen sowohl naturalistische Fahrten als auch Fahr-

manöver zum Einsatz. Es wird gezeigt, welche Unterschiede

sich zwischen den Modellierungsansätzen ergeben. Die in der

Arbeit entwickelten Konzepte der Adäquanz und der Daten-

balancierung werden ausgewertet und deren Mehrwert wird dar-

gestellt. Der Einfluss der Störung wird beschrieben und es kann

gezeigt werden, dass die Modellgenauigkeit ohne Reduzierung

der Störung nicht weiter verbessert werden kann. Für fahr-

dynamische Zustände, die im Identifikationsdatensatz nur sel-

ten beobachtet wurden, zeigen die identifizierten Modelle hohe

Güte und Robustheit.

6.1 Validierungsanforderung

Im Verlauf des Kapitels wird die Validität der theoretischen und experimentellen Mo-
delle untersucht. Als Modellvalidierung wird die Prüfung eines Modells hinsichtlich eines
definierten Anwendungsbereichs verstanden. Für Fahrdynamiksimulationen beschreiben
Heydinger, Garrott et al. (1990), dass – unter Einhaltung einer bestimmten Genau-
igkeit – mithilfe der Modellvalidierung für einen definierten Betriebsbereich des Fahrzeugs
die Übereinstimmung der Vorhersagen einer Simulation mit den tatsächlich gemessenen
Reaktionen des Fahrzeugs nachgewiesen wird.
Die Genauigkeit eines Simulationsmodells ist grundsätzlich limitiert. Neben Fehlern im
Modell selbst entsteht ein Teil der Abweichung zur Referenz durch zufällige Messfehler
(Messrauschen oder in diesem Fall äußere Störgrößen, siehe Abschnitt 3.5). Diese zufäl-
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6 Validierung

ligen Fehler führen zwangsläufig zu einem Residuum zwischen den Mess- und Modell-
werten. Heydinger, Garrott et al. (1990, S. 3) empfehlen daher, Simulationen bzw.
Simulationsmodelle als gültig zu betrachten, wenn die Simulationsergebnisse innerhalb
des zufälligen Fehlerniveaus der experimentellen Messungen liegen.
Für die Identifikation aus Kapitel 5 werden Daten aus alltäglichen Fahrten genutzt. Es
wird gefordert, dass die identifizierten Modelle für eben diesen Betriebsbereich, der all-
täglichen Fahrten valide sind. Eine Aussage zu der erreichten Modellqualität wird durch
den starken Einfluss der Störgrößen (Abschnitt 3.5) auf den Messwert erschwert.
In dieser Arbeit werden die identifizierten Fahrdynamikmodelle als hinreichend genaue
Abbildung der Realität und somit als valide betrachtet,

1. wenn der RMSE-Fehlerwert für einen ungesehenen naturalistischen Validierungs-

datensatz (siehe Tabelle 5.1) im Genauigkeitsbereich des zufälligen Fehlerniveaus

(siehe Abschnitt 3.5) liegt,

2. das Residuum für jeden Simulationsschritt den maximalen Störgrößeneinfluss von

0,75 m/s2 (sieh Abschnitt 3.5.2) plus eine zusätzliche 10%-ige Abweichung zwischen

Modell- und Messwert nicht überschreitet sowie

3. das Eigenlenkverhalten des Versuchsträgers im Beschleunigungsbereich bis

|ay| ≤ 4 m/s2 qualitativ korrekt abgebildet wird.

Werden diese Validitätskriterien erfüllt, wird dies als Nachweis des Forschungsvorhaben
aus Abschnitt 2.8 gewertet, dass NDS für den Identifikationszweck der Fahrdynamik, hier
am Beispiel der Vorhersage der Querbeschleunigung für naturalistische Fahrten, genutzt
werden können.
Der Einfluss der Datenmenge auf die Validität der Modelle wird untersucht, zudem wer-
den die Unterschiede zwischen den theoretischen und den experimentellen Modellen dar-
gestellt. Die Validierungsziele der Modellierungsarten und die Schlussfolgerungen, die ge-
zogen werden können, sind für die jeweiligen Modellierungsarten unterschiedlich.

• Parameteridentifikation des theoretischen Modells

Die Modellvalidität des Einspurmodells ist ausreichend untersucht und die Grenzen
des Modells sind bekannt (siehe Abschnitt 5.3). Im Identifikationsprozess dieser Ar-
beit wird die valide Modellstruktur genutzt und ein Parametersatz gesucht, der die
Fahrdynamik des Versuchsträgers beschreibt. Das Ziel der Modellvalidierung für das
Einspurmodell ist folglich der Validitätsnachweis der identifizierten Parametersätze.
Gelingt die Identifikation eines validen Parametersatzes, ist dies ein Nachweis, dass
die Identifikation als solche gelingt und ausreichend Informationen zum dynami-
schen Verhalten im Datensatz vorliegen.

• Generalisierbarkeit des experimentellen Modells

Künstliche Neuronale Netze sind Black-Box-Modelle. Die Validität dieser Modelle
kann nicht durch Abtesten einzelner Betriebsbereiche bestimmt werden. Es wird
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daher keine Validität, sondern Generalisierbarkeit43 gefordert. Der Gültigkeitsbe-
reich des experimentellen Modells wird anders als beim theoretischen Modell nicht
durch physikalische Grenzen festgelegt, sondern durch die im Training erlernten Zu-
sammenhänge. Eine Analyse der Modellvorhersagen für selten oder nie beobachtete
Fahrzustände ist von besonderem Interesse. Die Modellgenauigkeit wird somit über
die notwendigen Anforderungen hinaus untersucht.
Zeigen die KNN für ungesehene Eingänge ein valides Systemverhalten, wird dies
als Nachweis gewertet, dass die Identifikation ohne A-priori-Wissen gelingen kann
und sämtliche Informationen zum gesuchten Systemverhalten in den Studiendaten
enthalten sind.

Sowohl für die Modellbildung als auch für die Validierung kommen für gewöhnlich kurze,
aber klar definierte Experimente (Manöverfahrten, z. B. Spurwechsel, Lenkwinkelsprung
usw., siehe Tabelle 2.2) zum Einsatz, die keine realen Fahrsituationen nachahmen, son-
dern bestimmte Zustände eines Fahrzeugs anregen. Diese extremen Fahrsituationen sind
in realen Fahrten sehr selten zu finden (siehe Abschnitt 4.2). Für die Analyse der Validität
der Modelle für alltägliche Fahrten sind solche Manöver nicht notwendig, wenngleich eine
Analyse der Modelle in diesem Dynamikbereich interessant ist, um umfängliche Aussa-
gen zur Modellgenauigkeit und zum Dynamikbereich der Modelle treffen zu können. Eine
Analyse hochdynamischer Manöver wird daher zusätzlich zu den Analysen, die aufgrund
der Validitätsanforderungen notwendig sind, durchgeführt. Insbesondere die Dynamiken
transienter Manöver sind in alltäglichen Fahrten selten. Diese zeichnen sich durch schlag-
artige Lastwechsel mit hohen Lenkwinkelgeschwindigkeiten bei gleichzeitig hoher Längs-
geschwindigkeit aus. Zur Untersuchung werden daher neben Daten aus realen Fahrten
auch Daten aus Vergleichssimulationen genutzt.

Untersuchungsziele:

• Nachweis, dass NDS für Identifikationszwecke geeignet ist.

– Nachweis, dass die Identifikation der Querdynamik basierend auf physikali-
schen Modellparametern gelingt.
Der Nachweis gelingt, wenn für das theoretische Modell ein Parametersatz ge-
funden werden kann, der das dynamische Verhalten beschreibt und dessen Ge-
nauigkeit hinreichend gut ist, um im geforderten Genauigkeitsbereich zu liegen
(siehe Anforderungen). Ferner wird gefordert, dass das Eigenlenkverhalten im
linearen Bereich valide identifiziert wird. Dies wird als Nachweis verstanden,
dass die Identifikation der Querdynamik basierend auf physikalischen Modell-
parametern gelingt und ausreichend Informationen zum querdynamischen Ver-
halten im Datensatz vorliegen.

43Generalisierbarkeit ist eine Eigenschaft des KNNs, für unbekannte Eingänge valide Ausgangsgrößen zu
bestimmen (Bishop, 2006, S. 2). Im weiteren Verlauf des Kapitels werden die Analysen zur Modellge-
nauigkeit für die theoretische und experimentelle Modellbildung zusammengefasst. Auf eine Trennung
der Begrifflichkeiten Validität und Generalisierbarkeit wird verzichtet.
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– Nachweis, dass die Identifikation der Querdynamik ohne A-priori-Wissen ge-
lingt.
Für die experimentellen Modelle wird gefordert, dass das identifizierte Mo-
dell das dynamische Verhalten des Versuchsträgers hinreichend genau (siehe
Anforderungen) beschreibt. Dies wird als Nachweis verstanden, dass die Iden-
tifikation der Querdynamik auch ohne A-priori-Wissen gelingt und sämtliche
Informationen zum querdynamischen Verhalten im Datensatz vorhanden sind.

• Darstellung des Dynamikbereichs der (experimentellen) Modelle.

• Beschreibung des Einflusses der Studiendauer und Adäquanz auf das Identifikations-
ergebnis.

• Beschreibung des Nutzens der Datenbalancierung für die experimentellen Modelle.

• Beschreibung der Limitierungen des gewählten Studiendesigns für das Identifikati-
onsvorhaben.

6.2 Validierung an naturalistischen Fahrten

Die Validierung wird u. a. an naturalistischen Fahrten durchgeführt. Hierfür wird, ent-
sprechend der Vorgaben des Identifikationsprozesses (siehe Abbildung 3.1), ein neuer Da-
tensatz genutzt. Der neue Datensatz ist unabhängig von den bisherigen Fahrdaten der
Studie und wird nicht zur Modellbildung in Kapitel 5 verwendet. Die Validierungsda-
ten bilden Fahrten über einen Zeitraum von einem Monat ab. Die verwendete Methodik
zur Datenaufnahme entspricht der aus der übrigen Fahrstudie (siehe Abschnitt 3.2). Der
Zeitraum wird als Validierungsmonat und die Daten mit ZV,VM bezeichnet.

6.2.1 Fahrdaten des Validierungsmonats

Die vorliegenden Validierungsdaten decken Fahrten im direkten Anschluss an die Fahr-
studie ab und repräsentieren die Nutzung des Fahrzeugs vom 1.7.2020 bis 31.7.2020. Sie
umfassen 26 Fahrten, bei einer gesamten Fahrzeit von 8 Std. und einer Fahrstrecke von
etwa 500 km. Einige Eigenschaften des Validierungsdatensatzes ZV,VM sind in Tabelle 6.1
aufgelistet. Die Messgrößenverteilung der Fahrzeuggeschwindigkeit vx, der Geschwindig-
keit des Lenkradwinkels δ̇H und der Fahrzeugbeschleunigungen [ax,ay] werden untersucht.
Diese sind in Abbildung 6.1 dargestellt.

• Fahrzeuggeschwindigkeit vx
Die Verteilung der Geschwindigkeit vx ist in Abbildung 6.1a dargestellt. Der aufge-
zeichnete Geschwindigkeitsbereich deckt den möglichen Geschwindigkeitsbereich des
Versuchsträgers vollständig ab. Die Modenausprägung der Verteilung weicht leicht
von der Verteilung der Studiendaten ZV,Studie aus Abbildung 4.3a ab. Auffällig ist
die hohe Verteilungsdichte für die maximale Geschwindigkeit. Dies kann durch eine
längere Autobahnfahrt im Datensatz erklärt werden.
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Tabelle 6.1: Merkmale der Fahrdaten ZV,VM des Validierungsmonats

Alle Fahrdaten

Zeitraum Juli 2020

Anzahl der Fahrten 26

Fahrstrecke gesamt in km 491

Fahrdauer gesamt in Std. 8

Mittlere Fahrstrecke in km 19

Mittlere Fahrdauer in min 18

Mittlere Geschwindigkeit in km/h 61

Anzahl der Fahrten/Tag 0,84

• Geschwindigkeit des Lenkradwinkels δ̇H
Die Verteilung der Lenkradwinkelgeschwindigkeit δ̇H ist in Abbildung 6.1b darge-
stellt. Die Dynamik der Lenkbewegung in den Fahrdaten des Validierungsmonats
ZV,VM ist niedrig. Hohe Lenkwinkelgeschwindigkeiten sind im Datensatz selten, so-
dass transiente Manöver (häufig δ̇H ≥ 180 ◦/s) mit diesen Daten nicht vollständig
validiert werden können.

• Fahrzeugbeschleunigungen [ax,ay]
Die Beschleunigungswerte der Validierungsdaten ZV,VM sind in einem Beschleuni-
gungsdiagramm von [ax,ay] in Abbildung 6.1c dargestellt. Die Quantillinien des
50 %-, 75 %- und 90 %-Quantils44 sind zusätzlich zu den Datenpunkten in dem Be-
schleunigungsdiagramm eingezeichnet. Ein Vergleich mit den Studiendaten ZV,Studie

zeigt einen ähnlichen Verlauf der maximalen Beschleunigungswerte und Quantilli-
nien (vgl. Abbildung 4.5 und 4.6).

Die Validierungsdaten ZV,VM sind den Daten der Fahrstudie ZV,Studie in vielen Eigenschaf-
ten ähnlich und eignen sich daher gut zur Untersuchung der Modellvalidität hinsichtlich
alltäglicher Fahrten. Ein Nachweis der Zweckmäßigkeit der Identifikation mit NDS-Daten
kann so erbracht werden. Zur Validierung transienter und hochdynamischer Zustände ist
der Datensatz ungeeignet. Eine Validierung für diesen Bereich basierend auf den Daten
ZV,VM ist nicht möglich.

6.2.2 Fehlermetrik

Zur objektiven Bewertung der Modellvalidität wird im Folgenden die mittlere Fehlerqua-
dratsumme (RMSE, aus Gleichung 2.10) verwendet. Das Residuum ek ist

ek = ay,k,sen − ay,k,sim (6.1)

44Die Quantillinien des 99 %- und 99,9 %-Quantils lassen sich aufgrund der geringen Datenmenge nicht
sinnvoll darstellen.
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Abbildung 6.1: Verteilung relevanter Messgrößen in den Fahrdaten des Validierungsmo-
nats ZV,VM

und besteht aus dem Messwert ay,k,sen und dem Modellwert ay,k,sim der Querbeschleu-
nigung zum k-ten Zeitschritt. Durch diese werden Informationen zur Genauigkeit einer
Fahrt (oder der Summe mehrerer Fahrten) auf einen Einzelwert reduziert und ein Ver-
gleich verschiedener Modelle wird ermöglicht. Dabei geht ein gewisser Teil der Informa-
tionen verloren, sodass dieses Kriterium nicht ohne weitere Auswertungen genutzt werden
sollte. Der RMSE basiert auf der Methode der kleinsten Fehlerquadrate aus Gleichung
2.10, die bereits als Kostenfunktion der Identifikationsmethode verwendet wird.
In Tabelle 6.2 sind die Ergebnisse der Fehlermetrik für das Einspurmodell und das KNN
in Bezug auf die Validierungsdaten aufgelistet. Wie bereits in Kapitel 5 beschrieben, wer-
den die Studiendaten in Sätze ähnlicher Größe (S5, S20, S70, S140) zerteilt und basierend
auf diesen Datensätzen Modelle identifiziert. Weitere Beschreibungen zu den Datensätzen
können Abschnitt 4.4 entnommen werden. Die Verteilung der Fehlermetrik der unter-
schiedlichen Datensätze für das Einspurmodell45 und das KNN sind in Abbildung 6.2
als Boxplots dargestellt (für Erläuterungen der Darstellungsform siehe Abschnitt 2.5.2).
Die Fehlerwerte der S70- und S140-Datensätze werden in Abbildung 6.2 als Einzelwerte
(Kreuze) dargestellt. In Tabelle 6.2 sind zusätzlich die Zahlenwerte der charakteristischen
Verteilungsmerkmale – der maximale/minimale Fehlerwert, der Median und der Mittel-
wert – aufgeführt.

Einspurmodell

Für das Einspurmodell ist die Streuung der Modelle aus wenigen Daten groß und nimmt
mit zunehmender Datenmenge ab. Für die identifizierten Modelle basierend auf den

45Auf eine Darstellung der RMSE für Einzelfahrten des Einspurmodells wird verzichtet, da diese die
Übersichtlichkeit einschränken und für KNN keine vergleichbaren Modelle existieren. Die Gründe wer-
den in Abschnitt 5.4.4 beschrieben. Die Fehlerwerte der Einzelfahrten können Tabelle 6.2 entnommen
werden.
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Abbildung 6.2: Boxplots der RMSE-Fehlerwerte der Validierungsdaten ZV,VW für die
Modelle (Einspurmodell und KNN) der unterschiedlichen Datensätze

273 Einzelfahrten liegen der maximale und minimale RMSE zwischen 0,2215 m/s2 und
0,2864 m/s2 (siehe Tabelle 6.2). Bereits für die Modelle der Datensätze S5 wird diese
Spreizung zwischen maximalem und minimalem RMSE deutlich kleiner und die Fehler-
werte haben sich bis auf die zweite Nachkommastelle angenähert. Eine weitere Abnahme
der Streuung kann für die Modelle der S20-Datensätze beobachtet werden, bis schließlich
die Streuung der Fehlerwerte der S70-Datensätze auf 0,2225 m/s2 bis 0,2227 m/s2 begrenzt
ist.
Weiter kann beobachtet werden, dass zusätzlich zur Streuung auch der mittlere Fehlerwert
sowie der Median mit zunehmender Datenmenge abnehmen. Durch Hinzufügen weiterer
Daten kann die Modellgenauigkeit nicht beliebig weiter erhöht werden. Die RMSE für
Datensätze über 20 Std. ändern sich nur noch geringfügig (siehe Abbildung 6.2a).

Tabelle 6.2: Fehlermetriken der verschiedenen Einspurmodelle und KNN für die Daten
des Validierungsmonats ZV,VM

RMSEESM in m/s2 RMSEKNN in m/s2

min max Median Mittel min max Median Mittel

S140 0,2226 0,2469

S70 0,2225 0,2227 − 0,2226 0,2583 0,2629 − 0,2606

S20 0,2224 0,2235 0,2226 0,2228 0,2439 0,2813 0,2644 0,2619

S5 0,2215 0,2268 0,2231 0,2233 0,2241 0,3725 0,2720 0,2770

Einzelfahrt 0,2215 0,2864 0,2247 0,2281 − − − −
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Die Genauigkeit der resultierenden Einspurmodelle liegt verhältnismäßig nah beieinan-
der (0,2215 m/s2 bis 0,2864 m/s2). Dies kann durch ausreichend A-priori-Wissen erklärt
werden, das in Form der physikalischen Modellstruktur und der Parametergrenzen in
die Identifikation eingeflossen ist. Unabhängig vom Datensatz kann kein Parametersatz
gefunden werden, der einen RMSE unter 0,22 m/s2 besitzt. Eine Diskussion, weshalb ein
Fehlerwert dieser Größenordnung zu erwarten ist, kann Abschnitt 3.5 entnommen werden.
Wenn weitere Messungen keine oder nur sehr wenige weitere Informationen zur Verbesse-
rung der Modellgenauigkeit beitragen, kann der Datensatz für die Anwendung als adäquat
bewertet werden. Dies wird für das Einspurmodell mit den Datensätzen S70 erreicht.

Künstliches Neuronales Netz

In Abbildung 6.2b wird die Verteilung der RMSE der KNN für verschiedene Datensätze
dargestellt. Für Modelle mit kleiner Datensatzgröße ist die Streuung unter den Modell-
fehlern groß. Die Streuung nimmt mit der Größe der Datensätze ab. Für die Datensätze
S5 liegen die Fehlerwerte zwischen 0,2241 m/s2 und 0,3725 m/s2. Die Streuung nimmt für
die nächstgrößere Gruppe der S20-Datensätze deutlich ab und reicht von 0,2439 m/s2 bis
0,2813 m/s2. Die Identifikation der Querdynamik wird folglich mit dem Anstieg der Da-
tenmenge robuster und die Modelle gleichen sich in ihrem Verhalten zunehmend an. Die
These nach einer Sättigung des Informationszuwachses und der adäquaten Datenmenge
wird durch die Beobachtungen bestätigt.
Der Mittelwert und der Median der Fehler nehmen mit steigender Datenmenge ab. Die
realisierte Verbesserung ist gering. Das Modell mit dem geringsten Fehlerwert unter allen
KNN ist aus einem 5-stündigen Datensatz. Allerdings muss einschränkend festgehalten
werden, dass dies ein Resultat des Zufalls ist und gleichzeitig unter den Modellen aus S5
auch das Modell mit dem größten Fehlerwert zu finden ist. Grundsätzlich ist eine große
Datenbasis für ein gutes Identifikationsergebnis zu bevorzugen. Die Informationsmenge
in kleinen Datensätzen ist in der Tendenz geringer als in großen. Hierbei ist zu beachten,
dass die Modellgenauigkeit durch weitere Messungen nicht beliebig steigerbar ist.
Auffällig im Verlauf der RMSE aus Abbildung 6.2b ist der Sprung zwischen S70 und S140.
Diese erneute Verbesserung des S140-Modells gegenüber den Modellen der S70-Datensätze
fällt überraschend groß aus und spricht gegen die These, dass der Informationszuwachs
gering ist. Falls die Datensätze S70 entgegen der Annahme in der Informationsmenge doch
stark wachsen, könnte durch die Kombination beider Datensätze zu S140 die Informati-
onsmenge vergrößert werden und so die Modellgenauigkeit zunehmen. Diese Annahme
erscheint bei erneuter Analyse der Ergebnisse der Modellbildung (siehe Abbildung 5.7a)
unwahrscheinlich. In der Modellbildung ist ein solcher Sprung von S70 auf S140 nicht zu
erkennen. Es wird daher vermutet, dass dieses Phänomen auf eine Eigenschaft der Vali-
dierungsdaten zurückzuführen ist. In Anbetracht der Verbesserung der Modellgenauigkeit
im Verhältnis zum absoluten Fehler ist diese allerdings von geringer Relevanz.
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6.2 Validierung an naturalistischen Fahrten

Der Vergleich zwischen ESM und KNN zeigt, dass beide Modellierungsansätze ein sehr
ähnliches Verhalten besitzen. Die Streuung des RMSE ist für kleine Datensätze groß und
nimmt mit steigender Datenmenge ab. Der resultierende Modellfehler für kleine Daten-
sätze ist offensichtlich stark zufallsabhängig. Der Einfluss des Zufalls kann durch eine
steigende Datenmenge limitiert werden. Das Maß der Streuung der verschiedenen Daten-
sätze bestärkt die These, dass der Informationszuwachs mit der Messdauer abnimmt.
Für die Künstlichen Neuronalen Netze zeigt sich eine deutlich größere Streuung für die
einzelnen Datensätze im Vergleich zum Einspurmodell (siehe Abbildung 6.2). Dies ist we-
nig erstaunlich, da beim KNN sämtliches Modellwissen aus den Daten gewonnen wird
und nicht wie beim Einspurmodell physikalische Zusammenhänge in der Modellstruktur
hinterlegt sind. Unterschiede in den Daten der Identifikation führen zu größeren Abwei-
chungen der Modelle untereinander.
Ein Vergleich mit den Fehlerwerten der KNN zeigt, dass diese für Datensätze geringer
Größe deutlich über denen des Einspurmodells liegen. Der Modellfehler des Einspurmo-
dells für Einzelfahrten mit der geringsten Modellgenauigkeit (RMSEESM,Einzelfahrt,max =
0,2864 m/s2) liegt auf einem vergleichbaren Niveau wie das schlechteste KNN-Modell ba-
sierend auf 20 Std. Fahrdaten (RMSEKNN,S20,max = 0,2813 m/s2, siehe Tabelle 6.2). Die
erreichte Genauigkeit der KNN und ESM ist für S140 auf einem vergleichbaren Niveau.
Die Robustheit kann durch große Datensätze verbessert werden, allerdings kann der Me-
dian/Mittelwert der Fehlerwerte (siehe Tabelle 6.2) nur minimal gesenkt werden. Trotz
grundsätzlich verschiedener Modellierungsansätze kann eine Abweichung von 0,22 m/s2

für den RMSE nicht unterschritten werden. Der Grund für den RMSE liegt im zufälligen
Messfehler der statischen Wankrotation, der in Abschnitt 3.5 beschrieben wird.
Für Modelle aus 20 Std. Fahrdaten können bereits sehr robuste Identifikationsergebnisse
erlangt werden. Eine adäquate Datenmenge wird erst mit den S70-Datensätzen erreicht,
bei denen die Streuung zwischen den Modellen nur noch minimal ist und eine deutliche
Verbesserung nicht weiter erwartet werden kann.

6.2.3 Statistische Fehleranalyse

Die Betrachtung der Fehlermetrik im vorherigen Abschnitt ermöglicht einen Überblick
über die Genauigkeit der verschiedenen Modelle. Bei dieser Betrachtung gehen einige Zu-
sammenhänge verloren, sodass im folgenden Abschnitt weitere Analysen folgen. Es werden
die Residuen ek für jeden Zeitschritt im Validierungsmonat analysiert. Stellvertretend für
die jeweilige Modellgruppe (Einspurmodelle oder KNN) wird jeweils das Modell des Da-
tensatzes S140 ausgewählt (siehe Tabelle 6.2).
Die Residuen e werden als Häufigkeitsverteilung H(e) in Abbildung 6.3a und 6.4a dar-
gestellt. Die Häufigkeitsverteilung aller Residuen H(e) wird unterteilt in Stillstandzeiten
evx=0 und Residuen evx>0 während der Fahrt. Eine gemessene Querbeschleunigung ay,sen

resultiert im Stand aus einer Rotation des Aufbaus und/oder aus Messrauschen (siehe
Abschnitt 3.5). Stillstandzeiten eignen sich daher sehr gut zur Analyse der Störgröße ǫQD,
die auch während der Fahrt auf den Messwert wirkt.
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In einer weiteren Analyse werden Wertepaare aus simulierter Querbeschleunigung ay,k,sim
und gemessener Querbeschleunigung ay,k,sen für jeden Messzeitschritt k im Validierungs-
monat in einem Streudiagramm dargestellt (siehe Abbildung 6.3b und 6.4b). Der Modell-
wert der Querbeschleunigung ay,k,sim wird auf der Abszisse, die gemessene Querbeschleu-
nigung ay,k,sen wird auf der Ordinate abgetragen. Für Werte auf der Referenzlinie gilt,
dass ay,k,sim = ay,k,sen ist.

Einspurmodell

Die Häufigkeitsverteilungen H des Einspurmodells (Datenbasis S140) für die Validierungs-
daten ZV,VM sind in Abbildung 6.3a dargestellt. Die Verteilung der Residuen H(e) ist nicht
achsensymmetrisch und hat einen Maximalwert bei e ≈ 0,2 m/s2. Die Standardabwei-
chung der Verteilung ist σe = 0,21 m/s2. Die Verteilung der Residuen ist näherungsweise
auf Werte von ±0,5 m/s2 begrenzt. Abweichungen oberhalb dieser Grenze sind sehr selten,
reichen dann aber bis etwa ±1 m/s2. Die Verteilung H(e) ist aus zwei Moden zusammen-
gesetzt, die sich gegenseitig überlagern.
In Abschnitt 3.5 wird beschrieben, dass die im Stillstand gemessene Querbeschleunigung
ay,sen durch eine Wankrotation des Sensors entsteht. Diese Rotation wird durch die Mo-
dellfreiheitsgrade des Einspurmodells nicht abgebildet und führt zwangsläufig zu einer
Abweichung zwischen Sensorwert und Modellwert. Es ist naheliegend, dass die Stra-
ßenquerneigung während der Fahrt nicht verschwindet und dass die Störgröße auf den
Messwert weiterhin einwirkt. Während der Fahrt überlagern sich Störanteile und Modell-
fehler und bilden die Residuenwerte aus. Die Fehlerterme im Stillstand dienen also als
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Abbildung 6.3: Einspurmodell: Verteilung der Residuen e für die Daten des Validie-
rungsmonats
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6.2 Validierung an naturalistischen Fahrten

Benchmark für den erreichbaren RMSE während der Fahrt. Die Ausgabe des Einspur-
modells für vx = 0 km/h ist ay,ESM,S140,vx=0 = 0 m/s2. Es gilt also, dass e = ay,sen ist.
Die Verteilung der Residuen H(evx=0) ist gleichzeitig die Verteilung des Messwertes der
Querbeschleunigung H(ay,sen). Die Verteilung von H(evx=0) ähnelt stark der Verteilung
der durchschnittlichen Querbeschleunigung im Stillstand (siehe Abbildung 3.7a). Auch
für den Validierungsmonat werden maximale Störgrößen von etwa 0,7 − 0,8 m/s2 aufge-
zeichnet (vergleiche Abschnitt 3.5.2). Die maximalen Störgrößeneinflüsse erschweren die
Validierung der Modelle erheblich. Aus Untersuchungen zum Einspurmodell ist bekannt,
dass dieses für Fahrsituationen geringer Dynamik zuverlässige Vorhersagen trifft (siehe
Abschnitt 5.3). Der Validierungsdatensatz erfüllt die Kriterien des ESM und dennoch
werden in der Verteilung H(e) Residuenwerte bis 1 m/s2 beobachtet. Diese Abweichung
ist im Verhältnis zum Gültigkeitsbereich des Einspurmodells sehr groß und abhängig von
der Fahrsituation nicht tolerierbar. Eine Analyse einzelner Fahrsituation folgt daher in
Abschnitt 6.2.4.
Ein Vergleich der Residuenverteilung während der Fahrt H(evx>0) und im Stillstand
H(evx=0) zeigt, dass sich die Verteilungen sehr ähnlich sind. Der RMSE für den gesam-
ten Validierungsmonat ist RMSEESM,S140 = 0,2226 m/s2 (siehe Tabelle 6.2). Für Still-
stände bzw. während der Fahrt sind der RMSEESM,S140,vx=0 = 0,2883 m/s2 respektive
RMSEESM,S140,vx>0 = 0,2149 m/s2. Der Fehlerwert während der Fahrt ist somit kleiner als
im Stillstand. Aus der Modellbildung ist bekannt, dass das Einspurmodell Störeinflüs-
se, wie die Straßenquerneigung, nicht abbilden und kompensieren kann. Daher ist es als
positiv zu bewerten, dass die Verteilung H(evx>0) während der Fahrt, die sich aus Mo-
dellfehlern und Störeinflüssen zusammensetzt, der Verteilung von H(evx=0) für Stillstände
stark ähnelt und die Modellfehler somit wahrscheinlich kleiner als die Störeinflüsse sind.
Weitere Einblicke in die Verteilung der Residuen, abhängig vom Fahrzustand, ermöglicht
das Streudiagramm in Abbildung 6.3b. Aus diesem geht hervor, dass die Residuen größ-
tenteils gleichmäßig um die Referenzlinie streuen. Eine Ausnahme in der Verteilung stellt
das Beschleunigungsintervall ay,ESM,S140 = [−6,−4] m/s2 dar. In diesem Bereich liegen die
Residuen einseitig unterhalb der Referenzlinie. Da in diesem Bereich sehr wenige Validie-
rungsdaten existieren und der Gültigkeitsbereich des Einspurmodells verletzt wird, wer-
den diese Datenpunkte nicht weiter betrachtet. Eine Regressionsgerade (gestrichelte Linie)
wird durch die Punktewolke gelegt. Die Regressionsgerade besitzt die Geradengleichung
rESM(ay,ESM,S140) = 1,02 ay,ESM,S140 + 0,08. Die Steigung der Regressionsgeraden ist höher
als die der Referenzlinie, sodass das Residuum zusammen mit der Querbeschleunigung
steigt. Ferner ist die Regressionsgerade im Nullpunkt verschoben und weist daher eine
statische Abweichung auf. Die Verschiebung auf der Ordinate entsteht durch den verscho-
benen Datenschwerpunkt der Residuen (

∑N
k=1 ek)/N = 0,08 m/s2 (vgl. Abbildung 6.3a).

Die Ursache für die abweichende Steigung der Regressionsgeraden von der Referenzlinie ist
durch eine Limitierung der Modellfreiheitsgrade des Einspurmodells erklärbar. Für stei-
gende Beschleunigungswerte werden die durch die Wankbewegung zusätzlich entstehenden
Beschleunigungsterme im Messwert durch das Einspurmodell nicht abgebildet (siehe Ab-
schnitt 3.5). Das Residuum aus sensorisch erfasster Querbeschleunigung und modellierter
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6 Validierung

Querbeschleunigung nimmt zu. Sowohl die Steigung der Regressionsgeraden als auch die
Nullpunktverschiebung können physikalisch plausibel erklärt werden. Zur vollständigen
Abbildung dieser Effekte sind weitere Modellfreiheitsgrade und die sensorische Erfassung
der Wankrotation notwendig. Die Erfassung zusätzlicher Signale würde allerdings eine
Anpassung der Versuchsplanung der NDS notwendig machen. Eine solche Anpassung ist
für eine NDS nicht vorgesehen (siehe Abbildung 3.1) und der Prozess müsste erneut durch-
laufen werden. Ferner kann festgehalten werden, dass die Residuen der Einspurmodelle
auf Störgrößenniveau liegen (vgl. RMSEESM,S140,vx=0 ≈ RMSEESM,S140,vx>0) und folglich
die Genauigkeitsgrenze erreicht ist. Grundsätzlich kann das Modell nicht besser werden
als die Messauflösung (Heydinger, Garrott et al., 1990).

Künstliches Neuronales Netz

Anders als beim Einspurmodell ist die Modellausgabe des KNNs für Stillstände nicht
zwangsläufig 0 m/s2, sondern wird basierend auf dem Lenkradwinkel δH geschätzt. Die
Einflüsse, die auf den Messwert ay,sen im Stillstand wirken, sind mit dem Lenkradwinkel
δH nicht vollständig beschreibbar (externe Einflüsse, siehe Abschnitt 3.5), sodass der
Fehler für das KNN im Stillstand sehr hoch ist. Der RMSEKNN,S140,vx=0 ist 0,3263 m/s2.
Der Fehler im Stillstand ist für ein Fahrdynamikmodell von untergeordneter Bedeutung,
wenngleich der starke Störgrößeneinfluss während der Fahrt weiterhin existiert. Der
Fehlerwert des KNNs während der Fahrt ist RMSEKNN,S140,vx>0 = 0,2272 m/s2 und somit
deutlich besser als im Stillstand. Im Training der KNN werden deutlich mehr Messpunkte
während der Fahrt genutzt als für Stillstände, sodass es nicht überrascht, dass das
Netz für diesen Bereich eine höhere Modellgenauigkeit aufweist. Ein weiterer Effekt,
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6.2 Validierung an naturalistischen Fahrten

der sich positiv auf die Modellgüte auswirkt, ist der Schräglaufwinkel, der entsteht,
wenn der Versuchsträger auf einer quergeneigten Fahrbahn bewegt wird. Durch den
Schräglaufwinkel entsteht eine dynamische Kopplung zur Lenkbewegung und so ein
Zusammenhang, der vom Modell erlernt werden kann.
Das Diagramm der Residuenstreuung in Abbildung 6.4b zeigt eine gleichmäßige Ver-
teilung der Datenpunktwolke um die Referenzlinie. Die Regressionsgerade wird mit
rKNN(ay,KNN,S140) = 0,996 ay,KNN,S140 + 0,07 beschrieben. Die Abweichung in der Steigung
der Regressionsgeraden zur Referenz ist minimal. Der Residuumswert ist somit nähe-
rungsweise unabhängig von der Querbeschleunigung ay. Im Umkehrschluss bedeutet dies,
dass das KNN die Wankrotation ϕdyn infolge einer Kurvenfahrt erlernt und abbildet.
Der Nullpunktversatz, der durch den Einfluss der Straßenquerneigung auf den Messwert
entsteht, kann durch das KNN nicht korrekt abgebildet werden.

Die Analysen der Genauigkeit von ESM und KNN zeigen, dass die Abweichungen zum
Messwert mitunter sehr groß sind. Ursache der Abweichung sind der starke Störgrößen-
einfluss. Bei der Bewertung des Störgrößeneinflusses auf die Modellgenauigkeit muss für
die beiden Modellarten unterschieden werden.
Das ESM ist durch den fehlenden Modellfreiheitsgrad (Wanken) beschränkt und kann
weder die Wankbewegung des Aufbaus noch den Einfluss der Straßenquerneigung abbil-
den. Ohne eine sensorische Erfassung des Wankwinkels und der Straßenquerneigung ist
der Einfluss der Störung nicht ausreichend quantifizierbar und beschreibbar. Die Bewer-
tung der Modellgenauigkeit wird durch die große Unsicherheit des Störgrößeneinflusses
erschwert. Eine einfache Auswertung der Residuen ist für die Bewertung der Modelle
nicht hinreichend.
Das KNN wiederum verfügt über ausreichend Modellfreiheitsgrade um eine Wankrotation
abbilden zu können. Die vorangegangenen Auswertungen zeigen jedoch, dass auch mithilfe
von KNN eine vollständige Modellierung aller Effekte auf Basis der gewählten Eingänge
nicht gelingt. Die teilweise großen Residuenwerte für KNN resultieren aus einer unvoll-
ständigen Auswahl an Systemeingängen. Einige Effekte, wie etwa die Straßenquerneigung,
sind über die vorhandenen Eingänge nicht eindeutig beschreibbar. Residuen zwischen Mo-
dell und Messsignal sind zwangsläufig die Folge.

6.2.4 Auswertung eines Abschnittes einer Fahrt

Die Analyse der Fehlermetriken und die statistische Auswertung zeigen, dass die identi-
fizierten Modelle den Validierungsdatensatz in großen Teilen gut abbilden. Für weitere
Analysen wird ein mehrminütiger Fahrtabschnitt aus einer Fahrt des Validierungsdaten-
satzes untersucht. Bei dem Fahrabschnitt handelt es sich um eine innerstädtische Fahrt
im Geschwindigkeitsbereich bis 60 km/h, mit maximalen Querbeschleunigungen bis zur
Grenze des linearen Bereichs. In diesem werden einzelne Kurvenereignisse dargestellt und
es lassen sich Charakteristika der Modelle beschreiben.
Es wird die Messgröße der Querbeschleunigung ay,sen mit den Modellwerten der Einspur-
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modelle und der KNN verglichen. Hierfür werden die Modelle basierend auf den fünf-
stündigen Datensätzen (S5) und dem vollständigen Datensatz (S140) analysiert. Die 31
Modelle aus den S5-Datensätzen werden als Bereich dargestellt. Die Grenzen sind jeweils
der minimale und maximale Wert aus der Modellschar. Der Fahrtabschnitt ist in Abbil-
dung 6.5 für das Einspurmodell und in Abbildung 6.6 für das KNN dargestellt.

Einspurmodell

In Abbildung 6.5 ist die Gegenüberstellung des Messwerts ay,sen mit den simulierten Wer-
ten des Einspurmodells dargestellt. Auf die vier hervorgehobenen und entsprechend num-
merierten Bereiche (1.-4.) wird im Folgenden eingegangen. Die optische Überprüfung des
Fahrtabschnitts bestätigt die hohe Abbildungsqualität der identifizierten Parametersät-
ze des Einspurmodells (siehe Tabelle 6.2). Zunächst kann festgehalten werden, dass alle
Modelle (ein Modell aus S140, 31 Modelle aus S5) den Verlauf der Querbeschleunigung
und somit die Dynamik des Versuchsträgers sehr gut beschreiben. Der Signalverlauf des
Messwerts weist teilweise eine höhere Dynamik als das ESM auf. Dies kann u. a. durch
Messrauschen erklärt werden. Der RMSEESM,S140 = 0,2030 m/s2 liegt für diese Fahrt un-
terhalb des durchschnittlichen Werts des Validierungsdatensatzes (siehe Tabelle 6.2). Der
maximale Fehler ist 1,09 m/s2 zum Zeitpunkt t = 454 s. Die Signalverläufe der Modellschar
sind alle sehr ähnlich und erst bei einer Vergrößerung werden die Unterschiede zwischen
den Modellen sichtbar. Die bisherige Beobachtung (siehe Abschnitt 6.2.2), dass mit aus-
reichend A-priori-Wissen in der Modellbildung (Modellstruktur und Parametergrenzen)
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Messwert für einen mehrminütigen Fahrtausschnitt einer Validierungsfahrt
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6.2 Validierung an naturalistischen Fahrten

bereits sehr gute Vorhersagen mit einem kleinen Datensatz getroffen werden können, wird
bestätigt. Die Analyse der nummerierten Abschnitte ermöglicht weitere Einblicke.

1. Abbiegung links 90◦, bei 25 km/h

Der erste Ausschnitt zeigt eine Linkskurve bei moderater Geschwindigkeit. Der Ver-
lauf der Querbeschleunigung wird durch die Modelle valide beschrieben. Abwei-
chungen treten am Scheitelpunkt auf. Der Messgrößenverlauf offenbart einen Abfall
mit anschließendem Anstieg, der durch die Modelle nicht abgebildet wird. Ähnliche
Schwingungsphänomene im Scheitelpunkt der Querbeschleunigung können im Stu-
diendatensatz ZV,Studie häufiger beobachtet werden. Diese können durch das ESM
nicht vollständig beschrieben werden. Für vergleichbare Messwertverläufe der Sys-
temeingänge aus anderen Fahrten können sowohl Querbeschleunigungsverläufe mit
und ohne Schwingung am Kurvenscheitelpunkt beobachtet werden. Die Ursache für
diese Schwingung kann basierend auf den Messdaten nicht nachvollzogen werden.

2. Rechts-Links-Rechts-Kombination bei 30 km/h

In der Detailansicht werden die Rechtskurven in einer Kurvenkombination (Rechts-
Links-Rechts) vergrößert dargestellt. Für die erste Kurve ist der Verlauf der Modelle
sehr ähnlich zu dem Messverlauf. Bei der zweiten Kurve sind erneut Signalanteile
im Verlauf, die durch die Modelle nicht beschrieben werden. So zeigt der Messwert-
verlauf einen Sattelpunkt zum Zeitpunkt t ≈ 358 s, den die Modelle nicht abbilden.
Ähnlich wie in Ausschnitt 1. ist im Messsignalverlauf ein Schwingungsphänomen,
dass durch das ESM nicht abgebildet werden kann. Die Modellverläufe sind in Pha-
se mit dem Messsignal. Die Abweichung von 0,1 m/s2 im Scheitelpunkt ist für die
Anwendung sehr gut und in Anbetracht des Messrauschens und der Störgrößen aus-
reichend genau.

3. Stillstand

Die im Stillstand gemessene Querbeschleunigung (ay,ref 6= 0 m/s2) wird durch das
Modell nicht korrekt abgebildet. Der Effekt wird in Abschnitt 3.5 beschrieben.

4. Abbiegefahrt nach Stillstand

Im 4. Fahrtausschnitt wird eine Abbiegefahrt nach Stillstand gezeigt. Die Abwei-
chung zwischen Messwert und Modellvorhersage ist groß und im Scheitelpunkt der
Kurve beträgt sie etwa 0,7 m/s2. Der maximale Fehler ist 1,09 m/s2 zum Zeitpunkt
t = 454 s. Offensichtlich ist das Modell nicht geeignet, diese Fahrsituation korrekt
und valide, basierend auf den Validitätsanforderungen aus Abschnitt 6.1, zu be-
schreiben. Dies ist der einzige Zeitpunkt in der gesamten Fahrt, zu dem die Anfor-
derungen an die Validität nicht erfüllt werden. Es handelt sich bei der betrachteten
Fahrsituation nicht um ein hochdynamisches Manöver, sodass das ESM zur Be-
schreibung dieses geeignet sein sollte (siehe Abschnitt 5.3.2). Da die Abweichung
sehr groß und deutlich größer als für die restliche Fahrt ist, wird eine starke Störung
zu diesem Zeitpunkt vermutet. Diese These wird durch die Beobachtungen für das
KNN im Folgenden gestärkt.
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Künstliches Neuronales Netz

In Abbildung 6.6 ist der obige Fahrtabschnitt erneut für das KNN dargestellt. Bereits aus
Abschnitt 6.2.2 ist bekannt, dass die Streuung zwischen den Modellen der KNN für die
unterschiedlichen Datensätze deutlich größer ist als bei den Einspurmodellen (siehe Ab-
bildung 6.2). Die Breite der Modellstreuung kann Abbildung 6.6 entnommen werden. Die
Modellschar der KNN basierend auf 5 Std. Fahrdaten spannt eine optisch gut erkennbare
Fläche (grau dargestellt) auf. Trotz großer Streuung zwischen den Modellen wird deutlich,
dass auch das schlechteste Modell den Verlauf qualitativ gut abbildet. Der RMSE für den
Abschnitt ist für das KNN aus S140 RMSEKNN,S140 = 0,2328 m/s2. Der maximale Fehler
im dargestellten Ausschnitt ist zum Zeitpunkt t = 454 s und ist 0,99 m/s2 groß. Der maxi-
male Fehler der gesamten Fahrt ist 1,19 m/s2. Der Vergleich zwischen Einspurmodell und
KNN zeigt auch für den Fahrtabschnitt, dass die fundamental verschiedenen Modellie-
rungsansätze (theoretische und experimentelle Modellbildung) sehr starke Ähnlichkeiten
in den Residuen gegenüber dem Messwert aufweisen.

1. Abbiegung links 90◦, bei 25 km/h

Der Verlauf der KNN für die Linksabbiegung entspricht dem des Einspurmodells
aus Abbildung 6.5. Die Schwingung im Messsignal wird weder durch das Einspur-
modell noch durch das KNN korrekt dargestellt. Grundsätzlich kann beobachtet
werden, dass das gemessene Signal der Querbeschleunigung stärker schwingt als die
Modellsignale. Die Ursache für die gemessene Schwingung kann jedoch nicht eindeu-
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Abbildung 6.6: KNN: Vergleich der Modellausgabe mit dem aufgezeichneten Messwert
für einen mehrminütigen Fahrtausschnitt einer Validierungsfahrt
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6.2 Validierung an naturalistischen Fahrten

tig benannt werden. Die entstehende Abweichung zwischen Messsignal und Modell
liegt innerhalb der definierten Anforderungen.

2. Rechts-Links-Rechts-Kombination bei 30 km/h

Die Rechtskurven in der Kurvenkombination (Rechts-Links-Rechts) werden in der
Detailansicht vergrößert dargestellt. Für das einzelne KNN aus S140 ist der Ver-
lauf ähnlich zu dem Messverlauf. Die Abweichungen in den Scheitelpunkten liegen
bei 0,1 m/s2 bzw. 0,15 m/s2. Der Signalverlauf des Modells ist minimal phasenver-
schoben gegenüber dem Messwert. Der Phasenversatz für die Modellschar liegt bei
0,1-0,2 s bzw. 1-2 Simulationsschritten. Diese Modelleigenschaft wird in der Validie-
rung für transiente Manöver in Abschnitt 6.5.2 genauer diskutiert. Die Modellschar
der KNN aus S5 streut um das Modell von S140. Im Scheitelpunkt weicht das
schlechteste Modell etwa 0,4 m/s2 ab.

3. Stillstand

Für Standphasen werden strukturelle Unterschiede der Modellierungsansätze deut-
lich. Die Modellausgabe des Einspurmodells ist für Geschwindigkeiten von 0 km/h
auf ay,ESM = 0 m/s2 festgesetzt. Das KNN erlernt das Verhalten des Versuchsträ-
gers, das durch die Fahrdaten vorgegeben wird. Der Mittelwert aller im Stillstand
gemessenen Querbeschleunigungen für die gesamte Fahrstudie beträgt ay,sen,vx=0 =
0,13 m/s2. Die Modellausgabe des KNNs aus S140 für den markierten Bereich (siehe
Abbildung 6.6, 3. Bereich) ist 0,14 m/s2. Die Modelle der KNN erlernen die durch-
schnittliche Querbeschleunigung im Stillstand.

4. Abbiegefahrt nach Stillstand

Für den Detailausschnitt (4.) sind die Abweichungen zum Messwert groß und die
Modelle geben diese Fahrsituation nicht korrekt wieder. Das Verhalten der Modelle
(KNN und Einspurmodell) ähneln sich für diese Situation stark, sodass eine zufällige
Störung als Ursache für die Abweichung plausibel ist.

Die Analyse des Fahrabschnittes zeigt, dass das ESM und das KNN die Querbeschleuni-
gung grundsätzlich sehr gut abbilden, wenngleich zwei Fehlerphänomene hervorgehoben
werden sollen. Zum einen können Schwingungsphänomene im Messsignal (Ausschnitt 1.)
beobachtet werden, die durch die Modelle nicht beschrieben werden und zum anderen
wird eine Fahrsituation (Ausschnitt 4.) beobachtet, bei der es zu einer großen Abwei-
chung zwischen Messung und den Modellen kommt, deren Ursache unbekannt ist. Obwohl
die Modellierungsansätze für ESM und KNN grundsätzlich unterschiedlich sind, weisen
beide Modelle ein sehr ähnliches Verhalten auf und weichem vom Messwert in ähnli-
cher Weise ab. Dies kann als Hinweis interpretiert werden, dass die Abweichung über
den Zusammenhang aus Modelleingängen (Geschwindigkeit vx und Lenkradwinkel δH)
und Modellausgang (Querbeschleunigung ay) nicht beschrieben werden kann. Insbeson-
dere die Fahrsituation aus Abschnitt 4. wird als kritisch bewertet, da hier das Residuum
besonders groß ist. Residuen dieser Größe sind sehr selten und werden als Ausreißer be-
trachtet (vgl. Abschnitt 6.2.3). Die Relevanz dieser einzelnen Ausreißer für die Beurteilung
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6 Validierung

der Modellgüte für alltägliche Fahrten wird als untergeordnet eingestuft. Eine Verbesse-
rung der Modelle für diese Fahrsituationen kann erreicht werden, wenn die Ursache für
das Residuum eindeutig beschrieben werden kann. Hierfür sind weitere Messwerte (etwa
Wankwinkel, Straßenquerneigung) notwendig.

6.3 Validierung an Referenzsimulation: Stationäre

Kreisfahrt

Die bisherige Analyse der Modellgenauigkeit zeigt, dass die identifizierten Modelle das
querdynamische Verhalten des Versuchsträgers für alltägliche Fahrten (mit wenigen Aus-
nahmen) valide abbilden und im Genauigkeitsbereich des zufälligen Fehlerniveaus liegen.
Allerdings wird die Analyse durch die Größe des zufälligen Fehlers erschwert. Eine Mög-
lichkeit der Modellvalidierung ohne Störeinflüsse ist die Verwendung eines bereits vali-
dierten komplexen Fahrzeugmodells. Dies hat den Vorteil, dass kein Messrauschen und
keine äußeren Einflüsse wie Straßenquerneigung, wechselnde Straßenreibung, Wind etc.
auf die Referenzdaten einwirken. Besonders zu erwähnen ist hier die Möglichkeit, eine
Wankkompensation für die Referenzdaten zu generieren.
Das Referenzmodell46 bietet ferner die Möglichkeit, das Verhalten der identifizierten Mo-
delle für Dynamikbereiche zu analysieren, die in alltäglichen Fahrten selten sind. Es wird
eine Stationäre Kreisfahrt als typisches Manöver zur Analyse des stationären Querdyna-
mikverhaltens gewählt. Das Fahrzeug fährt auf einer Kreisbahn mit einem Radius von
60 m und einer Geschwindigkeit, die bei 10 km/h beginnt und auf 70 km/h ansteigt (ISO
4138). Der Lenkradwinkel wird so geregelt, dass das Fahrzeug auf der Kreisbahn bleibt.
Ein konstanter Radius mit zunehmender Geschwindigkeit führt so zu einer zunehmenden
Querbeschleunigung ay,dyn (horizontierte Querbeschleunigung, siehe Abschnitt 3.5). Das
Referenzmanöver lässt Querbeschleunigungen ay,dyn,ref bis zur Haftgrenze des Reifens, bei
etwa 8 m/s2, zu. Höhere Beschleunigungen sind für einen normalen Pkw unter normalen
Bedingungen nicht zu erwarten (siehe Abschnitt 4.2.2).
Die Abbildungen 6.7 und 6.8 zeigen einen Vergleich des Referenzmodells und des Ein-
spurmodells bzw. des KNNs für verschiedene Datensätze (S5, S20, S70, S140). In den
Abbildungen ist zusätzlich die Streuung dargestellt, die die identifizierten Modelle auf-
weisen. Die Abbildungen enthalten den Medianwert der Modellschar sowie das Minimum
und Maximum für einen bestimmten Datensatz. In Ergänzung zu den Messgrößenver-
läufen werden die Quantile der Querbeschleunigung |ay| der Fahrdaten eingezeichnet. Die
Quantile können Tabelle 5.1 (Zeile: Alle Fahrten) entnommen werden. Die Modelle werden
mit dem Ford-Referenzmodell (durchgezogene Linie) verglichen. Diese Referenz zeigt den
typischen Verlauf für den Lenk(rad)winkel δH über der Querbeschleunigung ay. Er steigt
linear bis zu etwa 4 m/s2 an. Im Anschluss ist der Verlauf nichtlinear. Der Zusammenhang
von Fahrzeuggeschwindigkeit vx und Fahrzeugquerbeschleunigung ay ist quadratisch.

46Validiertes ADAMS/Chassis-Modell eines Ford C-Max Diesel 2.0 l, bereitgestellt durch die Ford-Werke
GmbH
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6.3 Validierung an Referenzsimulation: Stationäre Kreisfahrt

Einspurmodell

In Abbildung 6.7 sind die Verläufe für die verschiedenen Parametersätze des Linearen Ein-
spurmodells dargestellt. Aus Symmetriegründen wird auf eine Unterscheidung zwischen
Rechts- und Linkskurven für die Analyse des Einspurmodells verzichtet. Das Fahrzeugver-
halten auf einer stationären Kreisfahrt wird maßgeblich durch den Eigenlenkgradienten
des Fahrzeugs/Simulationsmodells vorgegeben. Die Datensätze von jeweils 5 Std. haben
bei der Analyse des Eigenlenkgradienten (siehe Abbildung 5.5) eine recht große Streuung
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Abbildung 6.7: Einspurmodell: Vergleich einer Referenzsimulation eines Ford C-Max
2.0 l mit den identifizierten Einspurmodellen unterschiedlicher Datensätze für eine statio-
näre Kreisfahrt
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gezeigt. Der Vergleich mit dem Referenzmodell zeigt jedoch, dass geringe Querbeschleuni-
gungen bereits auf Basis der S5-Datensätze relativ gut beschrieben werden. Es gibt wenig
Streuung für Beschleunigungen unter 2 m/s2 und der Median stimmt mit dem Referenz-
modell für diesen Beschleunigungsbereich überein. Höhere Beschleunigungen verursachen
dann eine höhere Streuung. Um genügend Daten für diesen Bereich zu sammeln, wer-
den längere Messzeiten benötigt. Die Analyse der adäquaten Datenmenge aus Abschnitt
4.3 empfiehlt eine Messdauer von mehr als 20 Stunden. Die S20-Messreihen führen be-
reits zu einer sehr guten Darstellung des Referenzmodells. Die geringe Abweichung für
hohe Beschleunigungen resultieren zum einen aus wenigen Daten für hohe Beschleuni-
gungen und zum anderen aus der Tatsache, dass das verwendete Einspurmodell höhe-
re Beschleunigungen nicht korrekt beschreiben kann. Effekte aus Nichtlinearitäten und
erhöhten Wankwinkeln werden für diesen Dynamikbereich wichtig. Die S70-Datensätze
verringern die Streuung der Modelle. Die Genauigkeit gegenüber dem Referenzmodell
scheint jedoch nicht wesentlich verbessert zu werden. Die Abweichungen zwischen Refe-
renzsimulation und den Modellverläufen für Sequenzlängen über 70 Std. sind erst in der
Vergrößerung zu erkennen und minimal. Die Modelle aus S70 und S140 sind optisch kaum
zu unterscheiden. (Reicherts, Hesse et al., 2021)
Das Eigenlenkverhalten wird für einen Großteil täglicher Fahrten (99,9 %-Quantil) von al-
len identifizierten Parametersätzen abgebildet. Für Beschleunigungen oberhalb des 99,9 %-
Quantils wird die Streuung der Modelle der S5-Datensätze deutlich. Die restlichen Mo-
delle zeigen im gesamten linearen Bereich bis |ay| ≤ 4 m/s2 sehr hohe Modellqualität. Das
zugrunde liegende Eigenlenkverhalten des Versuchsträgers wird durch die identifizierten
Parametersätze in Kombination mit dem Einspurmodell sehr gut abgebildet.

Künstliches Neuronales Netz

In Abbildung 6.8 sind die Modellverläufe der KNN für unterschiedliche Datenmengen
dargestellt. Für KNN wird symmetrisches Verhalten für positive und negative Lenkwin-
kel (Links- und Rechtskurven) nicht durch die Modellstruktur vorgegeben, sondern muss
erlernt werden. In Abbildung 6.8 werden die Modellverläufe für Rechtskurven dargestellt.
Zusätzlich werden für die Modelle aus S70 und S140 auch die Modellverläufe für Links-
kurven ausgewertet (dargestellt als Strich-Punkt-Punkt-Linie).
Die große Streuung für kleine Datensätze (S5) wird auch im stationären Fahrmanöver
deutlich. Für Beschleunigungswerte oberhalb des 99 %-Quantils geht der Bereich der mi-
nimalen und maximalen Modellwerte stark auseinander. Eine Vorhersage ist nicht für alle
Modelle der Modellschar valide. Abermals zeigt sich die starke Abhängigkeit der expe-
rimentellen Modelle von der Datenmenge. Speziell für kleine Datensätze sind im Dyna-
mikbereich oberhalb des 99%-Quantils nicht ausreichend Informationen vorhanden. Für
größere Datensätze (20 Std. und 70 Std.) wird die Streuung für Beschleunigungen ober-
halb des 99 %-Quantils deutlich kleiner und die Modellvorhersagen robuster.
Die Modellgenauigkeit steigt mit der Datenmenge und die Verläufe der beiden 70-Std.-
Datensätze sind sich sehr ähnlich. Das Modell aus 140 Std. Fahrdaten besitzt die höchste
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6.3 Validierung an Referenzsimulation: Stationäre Kreisfahrt

Genauigkeit. Der lineare Zusammenhang aus Lenkradwinkel δH und Querbeschleunigung
ay im Bereich |ay| ≤ 4 m/s2 wird durch die KNN allerdings nur näherungsweise linear
abgebildet. Die Auswertung der verschiedenen Modelle aus Abbildung 6.8 zeigt, dass die
Signalverläufe teilweise mehrere Schnittpunkte mit dem Referenzverlauf besitzen.
Die Analyse der Linkskurven der Modelle aus den Datensätzen S70 zeigt näherungsweise
symmetrisches Modellverhalten. Das Modellverhalten aus S140 weist stark asymmetri-
sches Verhalten auf. Das Verhalten für Linkskurven weicht für Beschleunigungen ober-
halb 3 m/s2 stark von der Referenzlinie ab. Die fehlende Symmetrie kann durch die starke
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Abbildung 6.8: KNN: Vergleich einer Referenzsimulation eines Ford C-Max 2.0 l mit
den identifizierten KNN unterschiedlicher Datensätze für eine stationäre Kreisfahrt
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Asymmetrie in den Beschleunigungsdaten begründet werden (siehe Symmetrieachse in
Abbildung 4.6b). Die Störung der Straßenquerneigung wirkt sich asymmetrisch für Links-
und Rechtskurven aus (siehe Abschnitt 3.5.1). Die erlernte mittlere Straßenquerneigung
(siehe Abschnitt 6.2.4) verursacht eine Nullpunktverschiebung der Verläufe.
Ein weiterer Effekt, der bei der Modellbildung beachtet werden muss, ist der Umstand,
dass häufig höhere Querbeschleunigungen für Rechtskurven gemessen wurden (siehe Ab-
bildung 4.6b). Dies ist mit dem in Deutschland geltenden Rechtsverkehr zu begründen. In
der Folge sind Autobahnauffahrten und -abfahrten häufig Rechtskurven und bilden somit
auch die Mehrheit der Kurvenfahrten mit hohen Geschwindigkeiten und Querbeschleuni-
gungen. Die Asymmetrie in der Störung in Kombination mit der Übergewichtung47 von
Rechts- zu Linkskurven beeinflussen die Modellbildung und haben Einfluss die Modell-
ausgaben für Rechtskurven und Linkskurven.

Nachweis der Funktionalität einer NDS für die Identifikation

Die Validierung basierend auf naturalistischen Fahrdaten und der stationären Kreisfahrt
zeigt, dass die Identifikation der Querdynamik grundsätzlich gelingt. Der Nachweis, dass
NDS für Identifikationszwecke genutzt werden kann, ist erbracht. Die Validierungsanfor-
derungen werden von den unterschiedlichen Modellen zu großen Teilen erfüllt. Die Menge
der Datenbasis ist bei der Validität der Modelle und deren Genauigkeit ein ausschlagge-
bender Faktor.

• Für das theoretische Modell kann ein Parametersatz gefunden werden, der das dy-
namische Verhalten beschreibt und das Eigenlenkverhalten wird im linearen Be-
reich valide identifiziert. Die Genauigkeit des Modells ist im Mittel hinreichend gut,
um im geforderten Genauigkeitsbereich zu liegen. Allerdings werden für einzelne
Fahrsituationen die Anforderungen verletzt. Dies wird auf Störungen der Messgröße
zurückgeführt. Der Nachweis, dass die Identifikation der Querdynamik basierend
auf physikalischen Modellparametern gelingt und ausreichend Informationen zum
querdynamischen Verhalten im Datensatz vorliegen, wird somit dennoch als erbracht
verstanden, obwohl in einzelnen Fahrsituationen die Validierungsziele nicht erreicht
werden.

• Die Validität der KNN ist eingeschränkt. Die Modellgenauigkeit streut zwischen den
Modellen stark und ist insbesondere von der Datensatzgröße abhängig, sodass Mo-
delle basierend auf den Datensätzen S5 teilweise sehr große Modellfehler erzeugen.
Die Modelle S70 und S140 erfüllen die geforderte Genauigkeit für alltägliche Fahrten
und können für diese Anforderung als valide betrachtet werden.
Die Analyse der stationären Kreisfahrt zeigt, dass ein symmetrisches Kurvenverhal-
ten nur eingeschränkt von KNN erlernt und das Eigenlenkverhalten im linearen Be-

47Das Wissen über die Versuchsträgersymmetrie hätte in die Modellbildung einfließen können. Eine Mög-
lichkeit ist die nachträgliche Aufbereitung der Daten für gleiches Verhalten in Rechts- wie Linkskurven.
Da ein solcher Ansatz auf A-priori-Wissen basiert und dieses ausdrücklich nicht verwendet werden soll,
wurde dieser Ansatz nicht weiter untersucht.
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reich nicht vollständig korrekt abgebildet wird. Es kann jedoch festgehalten werden,
dass die Modellvorhersagen qualitativ sinnvoll sind und die Modelle mit Datenmen-
gen über 20 Std. Fahrdaten plausible Ausgaben erzeugen. Die erreichte Genauigkeit
wird als starkes Indiz gewertet, dass die Identifikation der Querdynamik auch oh-
ne A-priori-Wissen gelingen kann. Zur weiteren Steigerung der Modellgenauigkeit
werden die Daten balanciert (siehe Abschnitt 5.4.2).

6.4 Validierung der KNN mit balancierter

Datenbasis

In Abschnitt 5.2 werden die möglichen Auswirkungen der Messwertverteilung auf das
Identifikationsergebnis diskutiert. Eine Methode zur Segmentierung und Beeinflussung
der Messwertverteilung in den Daten wird in Abschnitt 5.2.1 vorgestellt. In Abschnitt
5.4.2 wird beschrieben, wie der balancierte Datensatz erstellt wird. In der bisherigen Vali-
dierung werden die Identifikationsergebnisse der vollständigen Datensätze analysiert. Für
die Parameteridentifikation des Einspurmodells wird, aus den in Abschnitt 5.3.3 disku-
tierten Gründen, auf eine Identifikation mit balancierten Daten verzichtet. Die Modelle
der balancierten Künstlichen Neuronalen Netze (Abk.: bKNN) werden im folgenden Ab-
schnitt diskutiert. Es werden die bekannten Validierungsmethoden in komprimierter Form
dargestellt und es wird auf Besonderheiten der bKNN eingegangen.

6.4.1 Validierungsmonat: Fehlermetrik

Die Auswertung der Fehlermetriken für das bKNN ist in Tabelle 6.3 dargestellt. Das
Vorgehen bei der Auswertung folgt der Beschreibung aus Abschnitt 6.2.2. Die Streuung
für kleine Datensätze (S5) ist für den RMSE sehr groß und deutlich größer als für das
KNN aus Tabelle 6.2. Die geringe Modellgenauigkeit einzelner bKNN aus S5 ist wenig
überraschend. Aus der bisherigen Validierung ist bereits bekannt, dass der Datenumfang
der S5-Datensätze für eine valide Modellbildung zu gering ist. Bei der Balancierung der
Datensätze werden weitere Daten aus den Datensätzen entfernt, sodass der Informations-
inhalt tendenziell weiter abnimmt. Eine Verbesserung der Modellgenauigkeit der bKNN

Tabelle 6.3: Fehlermetriken des Validierungsmonats ZV,V M der bKNN mit balancierten
Daten

RMSE in m/s2

min max Median Mittel

S140 0,2370

S70 0,2392 0,2426 − 0,2409

S20 0,2252 0,2490 0,2412 0,2402

S5 0,2228 0,5122 0,2577 0,2775
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gegenüber den KNN ist für Datensätze mit mehr als 20 Std. Fahrdaten zu beobachten.
Für die größeren Datensätze ab S20 weisen die bKNN sowohl eine bessere mittlere Ge-
nauigkeit (geringe RMSE) als auch eine geringere Streuung zwischen den Modellen der
Datensätze auf. Eine Balancierung der Daten erscheint basierend auf der Fehlermetrik
durchaus sinnvoll zu sein, wenngleich die Verbesserung der Fehlerwerte nur minimal ist.
Die Modellgenauigkeit wird weiterhin durch den starken Einfluss der Störgrößen limitiert.

6.4.2 Validierung an Referenzsimulation: Stationäre Kreisfahrt

Die Auswertung der Manöversimulation der stationären Kreisfahrt48 für die bKNN ist
in Abbildung 6.9 dargestellt. Die Varianz liegt deutlich über den Fehlermetriken der
Vergleichsmodelle aus Tabelle 6.2. Eine Gegenüberstellung mit dem Referenzmodell
zeigt, dass geringe Querbeschleunigungen bereits auf Basis der S5-Datensätze relativ
gut beschrieben werden. Die Varianz für Beschleunigungen unter 2 m/s2 ist gering. Für
höhere Querbeschleunigungen nehmen die Varianz und der Modellfehler zu. Der Median
der bKNN scheint mit dem Referenzmodell für den linearen Beschleunigungsbereich
übereinzustimmen. Für die Modelle der S20-Datensätze kann die Streuung verringert
werden. Im linearen Bereich bis 4 m/s2 sind Abweichungen zwischen der Referenzlinie und
den Modellen kaum zu erkennen. Die S70-Datensätze verringern die Streuung der Modelle
abermals. Die Streuung im nichtlinearen Beschleunigungsbereich nimmt weiter ab. Das
Modellverhalten für Links- bzw. Rechtskurven ist näherungsweise symmetrisch. Ein
ähnliches Verhalten kann für das bKNN aus S140 beobachtet werden. Im 99,9%-Quantil
wird die Referenz sowohl für Links- als auch für Rechtskurven sehr gut abgebildet.
Für eine größere Querbeschleunigung nimmt die Streuung zwischen den Modellen zu.
Ein vollständig symmetrisches Modellverhalten ist aufgrund der Datenbasis nicht zu
erwarten. Die Analyse der bKNN zeigt eine deutliche Steigerung der Modellgenauigkeit
für die stationäre Kreisfahrt gegenüber den KNN aus Abbildung 6.8 für den gesamten
Querdynamikbereich.

Nachweis der Funktionalität von NDS für die Identifikation ohne

A-priori-Wissen

In Abschnitt 6.2 wird gezeigt, dass die KNN sehr hohe Genauigkeiten für naturalisti-
sche Fahrten besitzen. Allerdings wird das Eigenlenkverhalten nur eingeschränkt erlernt,
wie die Analyse der stationären Kreisfahrt zeigt (siehe Abbildung 6.8). Durch die Balan-
cierung der Daten kann die Genauigkeit für naturalistische Fahrten minimal verbessert
werden. Eine deutliche Verbesserung der Modellgenauigkeit kann für das Eigenlenkver-
halten beobachtet werden. Die bKNN weisen eine verbesserte Symmetrie für Links- und
Rechtskurven auf, dies führt zu einem geringeren Modellfehler.

48Informationen zur Durchführung der Simulation können Abschnitt 6.3 entnommen werden.
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Abbildung 6.9: KNN mit balancierten Daten: Vergleich einer Referenzsimulation eines
Ford C-Max 2.0 l mit den identifizierten bKNN unterschiedlicher Datensätze für eine
stationäre Kreisfahrt

Die Validierungsanforderungen werden mit den bKNN erfüllt und die Modelle sind hin-
reichend genau. Der Nachweis, dass die Identifikation der Querdynamik basierend auf
NDS-Daten auch ohne A-priori-Wissen49 möglich ist, kann somit erbracht werden.

49A-priori-Wissen wird in diesem Zusammenhang so verstanden, dass kein Expertenwissen hinsichtlich
einer geeigneten Anregung (wie etwa bei Fährmanövern) für die Datenauswahl genutzt wird. Die Seg-
mentierung hat das Ziel, den Datensatz zu balancieren (siehe Abschnitt 5.2). Hierfür wird eine einfache
Regel angewandt, die kein Expertenwissen voraussetzt. Das Verhältnis von Geradeausfahrten zu Kur-
venfahrten wurde experimentell ermittelt.
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6.5 Validierung seltener Fahrereignisse

Die Validität der Modelle für die gestellten Anforderungen aus Abschnitt 6.1 wird in
den vorherigen Abschnitten erbracht. Eine Untersuchung der Modellgenauigkeit über die
geforderten Anforderungen hinaus kann weitere Potentiale dokumentieren. Daher wird
ferner die Modellgenauigkeit für seltene oder extreme Fahrereignisse untersucht. Die Häu-
figkeit von Messwerten mit hohen Beschleunigungen oder transienten Zuständen ist in
alltäglichen Fahrten sehr gering. Eine hohe Modellgenauigkeit ist für diese Zustände per
se also nicht zu erwarten. Gänzlich auszuschließen sind solche Ereignisse dennoch nicht.
Wie hoch die Modellgenauigkeit für seltene Fahrereignisse ist, wird im Folgenden unter-
sucht. Da die gesuchten Fahrdaten im regulären Validierungsdatensatz (Normalbetrieb
des Fahrzeugs) äußerst selten sind, kommen speziell hierfür erhobene Daten zum Einsatz.

6.5.1 Validierung hoher Querbeschleunigungen

In den Fahrdaten sind Querbeschleunigungswerte oberhalb von 5 m/s2 besonders selten.
Etwa 99,9 % der Fahrdaten weisen eine Beschleunigung unter |ay| < 5 m/s2 auf. Zur Un-
tersuchung des 0,1 %-Quantils sind somit Fahrmanöver mit hoher Querbeschleunigung
notwendig. Sollen gezielt Daten mit hohen Querbeschleunigungen im regulären Straßen-
verkehr aufgenommen werden, so scheint es ratsam, eine sehr kontrollierbare Umgebung
zu wählen. Autobahnauffahrten oder -kreuze eignen sich hierzu, da hier sowohl Gegen-
verkehr als auch Fußgänger ausgeschlossen sind. Außerdem steht die Kombination aus
Straßenkrümmung und erlaubten Geschwindigkeiten in einem Verhältnis, das eben die ge-
wünschten Querbeschleunigungen erlaubt. Die zusätzlichen Validierungsdaten bilden das
mehrfache (2,5-fache) Durchfahren eines Autobahnkreuzes im Duisburger Süden ab und
erfüllen die Forderungen hinsichtlich der maximal auftretenden Beschleunigungen. Der
Verlauf der Querbeschleunigung, eine Gegenüberstellung der verschiedenen Signalverläu-
fe für einen Teilabschnitt (Kurvenkombination A) sowie eine Skizze des Autobahnkreuzes
sind in Abbildung 6.10 dargestellt.
Zur Validierung hochdynamischer Kurvenfahrten werden die verschiedenen Modelle
(ESM, KNN und bKNN) basierend auf dem Datensatz S140 analysiert. Der RMSE für
das gesamte Manöver im Zeitintervall t = [870 s, 1200 s] ist

• für das Einspurmodell: RMSEESM,S140 = 0,4443 m/s2,

• für das KNN: RMSEKNN,S140 = 0,6048 m/s2 und

• für das bKNN: RMSEbKNN,S140 = 0,3770 m/s2.

Das balancierte Modell eignet sich offenbar am besten zur Abbildung hochdynamischer
Manöver. Auch in der Vergrößerung zeigt sich, dass das bKNN den Messwertverlauf deut-
lich besser abbildet als das KNN oder das Einspurmodell. Das Einspurmodell ist für den
untersuchten Dynamikbereich nicht ausgelegt und die Modellannahmen nicht weiter gül-
tig. Eine hohe Modellgenauigkeit ist folglich nicht zu erwarten. Zusätzlich steigt für hohe
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Abbildung 6.10: Modellvergleich für hochdynamische Kurvenfahrten beim Durchfahren
eines Autobahnkreuzes

Querbeschleunigungen ay,dyn der Einfluss der Wankbewegung auf den Messwert ay,sen.
Dieser kann vom Einspurmodell strukturell nicht abgebildet werden. Das KNN ist für das
untersuchte Szenario am schlechtesten geeignet. Im Gegensatz zum Einspurmodell ist die
geringe Modellgenauigkeit nicht durch zu wenige Freiheitsgrade, sondern durch die Mess-
größenverteilung in den Trainingsdaten zu erklären. Eine Anpassung der Verteilungen in
den Daten, wie es bei den bKNN der Fall ist, zeigt für hochdynamische Fahrten eine sehr
hohe Modellgenauigkeit. Das Vorhaben, seltene Fahrereignisse durch balancierte Daten
besser abzubilden, kann für den untersuchten Validierungsdatensatz durch die Segmen-
tierung und Balancierung der Fahrtdaten (wie in Abschnitt 5.2 und 5.4.2 beschrieben)
erreicht werden.
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6.5.2 Validierung transienten Verhaltens

Ein Ausweichmanöver, wie es in Ausnahmefällen auch im öffentlichen Verkehr vorkommt,
ist in ISO 3888-1 als Doppelter Spurwechsel definiert. Dieses sehr realitätsnahe Fahrmanö-
ver regt transiente Fahrzustände an und eignet sich daher sehr gut, um das Modellverhal-
ten etwa für sicherheitskritische Fahrereignisse zu untersuchen. Aus Sicherheitsgründen
kann ein solches Manöver im öffentlichen Verkehr nicht gezielt eingefahren werden. Daher
wird bei der Validierung auf Simulationsdaten zurückgegriffen.

Doppelter Spurwechsel

Der doppelte Spurwechsel simuliert ein Ausweichmanöver bei hoher Geschwindigkeit im
geschlossenen Regelkreis (Closed-Loop, siehe Abschnitt 2.2.4). Hierbei muss der Fahrzeug-
führer den Versuchsträger von seiner Fahrspur auf eine parallel verlaufende Fahrspur ma-
növrieren und im Anschluss wieder auf die ursprüngliche Fahrspur zurückwechseln, ohne
dabei eine vorgegebene Fahrspurbegrenzung zu überschreiten. Der Aufbau des Parcours ist
in Abbildung 6.11a dargestellt. Als Referenz dient erneut das validierte ADAMS/Chassis-
Modell eines Ford C-Max Diesel 2.0 l50, das auch in Abschnitt 6.3 verwendet wird. In
der Manöverspezifikation sind verschiedene Varianten definiert. Das vorliegende Manö-
ver wird mit einer auf 100 km/h festgelegten Fahrzeuggeschwindigkeit vx durchgeführt.
Die Geschwindigkeit ist hierbei bis auf 0,1 km/h konstant. In Abbildung 6.11b sind die
Signalverläufe der horizontierten Querbeschleunigung ay,dyn, des Lenkradwinkels δH und
des Wankwinkels ϕdyn für das Manöver dargestellt. Zum Manövrieren durch den Parcours
sind schnelle und starke Lenkbewegungen notwendig, welche transiente Vorgänge hervor-
rufen. Es entsteht ein zeitlicher Versatz (Phase) zwischen dem Verlauf des Lenkradwinkels
δH und der Querbeschleunigung ay,dyn. Dies ist im Signalverlauf deutlich zu erkennen. Die
Beurteilung der Modelle hinsichtlich der transienten Dynamik erfolgt anhand der quali-
tativen Bewertung der Phasentreue.
Um etwaige Einflüsse aus Fahrermodellen/-regelung auszuschließen, wird nur die Refe-
renzsimulation im Closed-Loop simuliert. Für die Vergleichssimulationen mit den identi-
fizierten Modellen werden derselbe Lenkradwinkel und dieselbe Geschwindigkeit als Ein-
gänge benutzt. Der Verlauf der Querbeschleunigung der Referenzsimulation ay,dyn,ref so-
wie die Verläufe der simulierten Querbeschleunigungen der verschiedenen Modelle (ESM,
KNN und bKNN) für die Datensätze (S70, S140) sind in Abbildung 6.12 dargestellt.
Die Signalverläufe der 31 Modelle basierend auf den kleinsten Datensätzen (S5) sind in
Abbildung 6.13 dargestellt und zeigen die Spreizung zwischen den einzelnen identifizier-
ten Modell-/Parametersätzen. Zusätzlich sind für die KNN und bKNN die Verläufe der
Querbeschleunigung mit zusätzlichem Rotationsanteil

ay,rot = cos(ϕdyn)ay,dyn + sin(ϕdyn)g (6.2)

eingezeichnet. Die Querbeschleunigung mit zusätzlichem Rotationsanteil ay,rot ist die
Querbeschleunigung, wie sie in einem um den Wankwinkel ϕdyn rotierten Aufbau ohne

50Bereitgestellt durch die Ford-Werke GmbH
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(b) Signalverlauf des Referenzmodells für das Manöver Doppelter Spurwechsel

Abbildung 6.11: Fahrmanöver Doppelter Spurwechsel nach ISO 3888-1

Straßenquerneigung von einem Beschleunigungssensor gemessen würde (siehe Abschnitt
3.5). Diese wird als zusätzliche Referenz für KNN und bKNN eingezeichnet, da die experi-
mentellen Modelle auf den gemessenen Querbeschleunigungswert ay,sen in einem rotierten
Aufbau trainiert wurden.

Einspurmodell

Die Simulationsergebnisse der Einspurmodelle ay,ESM,S70/S140 für die Datensätze S70 und
S140 sind in Abbildung 6.12 dargestellt. Die Modellausgaben ay,ESM,S70/S140 sind der Refe-
renz ay,dyn,ref sehr ähnlich. Die Streuung zwischen den Modellen S70 und S140 ist minimal.
Zwischen dem Einspurmodell und der Referenz bildet sich ein geringer Phasenversatz aus.
Die Querbeschleunigung des Einspurmodells ay,ESM eilt der Referenzquerbeschleunigung
voraus. Der Phasenversatz beträgt einen Rechenschritt und somit 0,1 s. Das maximale
Residuum ist bei 5,6 s und ist 0,9 m/s2 groß.
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Abbildung 6.12: Vergleich einer Referenzsimulation eines Ford C-Max 2.0 l mit den iden-
tifizierten Modellen unterschiedlicher Datensätze (S70, S140) für einen doppelten Spur-
wechsel

Die Modelle der Datensätze S5 zeigen große Ähnlichkeit und eine geringe Streuung (sie-
he Abbildung 6.13). Das Einspurmodell bildet die Dynamik des transienten Verhaltens
nicht vollständig ab, da die Fahrzustände des Manövers außerhalb der Modellgrenzen lie-
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Abbildung 6.13: Vergleich einer Referenzsimulation eines Ford C-Max 2.0 l mit den
identifizierten Modellen der Datensätze (S5) für einen doppelten Spurwechsel

gen. Abweichungen sind insbesondere durch die getroffenen Vereinfachungen – transiente
Vorgänge im Reifen werden durch das Einspurmodell nicht vollständig beschrieben – zu
begründen.
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Künstliches Neuronales Netz

In Abbildung 6.12 ist der Querbeschleunigungsverlauf für die KNN basierend auf den
Datensätzen S140, S70 dargestellt. Das Manöver Doppelter Spurwechsel wird durch die
KNN (S70, S140) qualitativ korrekt abgebildet. Die KNN-Modelle basierend auf den Da-
tensätzen S140, S70 sind phasentreu und bilden das transiente Verhalten gut ab.
In den vorherigen Analysen zu den KNN hat sich gezeigt, dass die Modellgenauigkeit
stark vom Identifikationsdatensatz abhängt. Dieses Verhalten zeigt sich besonders stark
für kleine Datensätze (S5). Das Modellverhalten der KNN für die Datensätze S5 ist in Ab-
bildung 6.13 dargestellt. Die Streuung zwischen den Modellen ist sehr groß und einzelne
Modelle innerhalb der Modellschar zeigen ein nicht physikalisch plausibles Modellver-
halten. Die Mehrheit der Signalverläufe kann den Referenzverlauf allerdings qualitativ
korrekt abbilden. Mit wachsender Datenmenge gleichen sich die Modelle in ihrem Ver-
halten an. Dennoch kann auch für die Modelle basierend auf den S70-Datensätzen eine
Streuung beobachtet werden. Da die Streuung mit der Querbeschleunigung anwächst (sie-
he Stationäre Kreisfahrt, Abbildung 6.8), ist die Abweichung zwischen den Modellen zum
Zeitpunkt maximaler Querbeschleunigung (t ≈ 3 s) mit 1,5 m/s2 maximal.
Weiter zeigen sich Unterschiede bei der Modellgenauigkeit zwischen Links- und Rechts-
kurven des Manövers. Für die beiden Linkskurven (ay > 0 m/s2) wird die Referenzquer-
beschleunigung unterschätzt. Für die einzelne Rechtskurve (ay < 0 m/s2) wird der Refe-
renzwert stark überschätzt.

Balanciertes Künstliches Neuronales Netz

Die Modelle der bKNN (sowohl die Modelle basierend auf S70 und S140 in Abbildung 6.12
als auch die Modelle basierend auf S5 in Abbildung 6.13) geben den Verlauf der Referenz
qualitativ korrekt wieder. Die Streuung unter den Modellen S70, S140 ist sehr gering. Die
Modellausgabe der bKNN (S70, S140) eilt der Querbeschleunigung der Referenz mit einem
leichten Phasenversatz voraus. Für die S5-Modelle kann sowohl positiver als auch negativer
Phasenversatz beobachtet werden. Die Querbeschleunigungswerte der bKNN (ay,bKNN,S140

und ay,bKNN,S70) sind größer als der Referenzwert ay,rot,ref. Der Fehler zwischen Modell und
Referenz ist mit 1 m/s2 bei t ≈ 3 s maximal (siehe Abbildung 6.12).
Die bKNN zeigen für alle Modelle physikalisch plausibles Verhalten. Die Modelle basierend
auf einer großen Datenmenge (S70, S140) sind einander zusätzlich sehr ähnlich und weisen
eine geringe Streuung auf.

Die Analyse zeigt, dass alle Modellierungsansätze aus 70 Std. oder 140 Std. Fahrdaten ein
gutes Abbild der Referenz darstellen. Für die Datensätzen S5 in Abbildung 6.13 zeigen
sich sehr deutlich die Unterschiede zwischen den Modellansätzen. Während die Schar der
Einspurmodelle sehr ähnlich ist, ist die Streuung der KNN sehr groß. Auffällig ist, dass
die bKNN für die Datensätze S5 besser sind als die KNN, obwohl deren Datensätze klei-
ner sind. Ganz offensichtlich wird durch die Balancierung das querdynamische Verhalten
besser und schneller erlernt.
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6.6 Erkenntnisse der Modellvalidierung

In Bezug auf den Phasenversatz gegenüber der Referenz zeigen die Einspurmodelle und
bKNN für Datensätze S70 und S140 sehr ähnliches Verhalten. Die bKNN zeigen für die
untersuchten Datensätze eine geringere Streuung als die KNN, sodass dieser Modellie-
rungsansatz als robuster bewertet wird.
Der Referenzwert mit Rotationsanteilen ay,rot,ref wird sowohl durch die KNN als auch durch
die bKNN deutlich überschätzt. Da die Unterschiede zwischen dem Versuchsträger und
dem Simulationsmodell hinsichtlich Fahrzeuggewicht, Lage des Schwerpunkts, Alterung
von Bauteilen, Reifen und Straßenbelag nicht exakt bekannt sind, und diese Auswirkun-
gen auf die Referenzwerte haben, ist eine abschließende Bewertung der Modellgenauigkeit
nur eingeschränkt möglich. Die Auswertung in Abschnitt 6.5.1 zeigt, dass der Sensorwert
für weniger transiente, aber dennoch sehr dynamische Kurvenfahrten durch die bKNN
sehr präzise vorhergesagt wird. Eine Validierung im realen Versuchsträger kann weitere
Erkenntnisse bringen.
Grundsätzlich zeigen die experimentellen Ansätze, dass sie die Dynamik des Versuchsträ-
gers erlernen können und dass ausreichend Informationen im Datensatz enthalten sind.
Eine sinnvolle Datenauswahl ist entscheidend. Wie diese aussehen kann, ist eine nicht
triviale Aufgabe. Die Balancierung der Daten und die damit gezielte Datenauswahl zeigt,
welchen Einfluss die Datenauswahl auf die identifizierten Modelle hat, zudem kann die
Modellgüte dadurch deutlich verbessert werden.

6.6 Erkenntnisse der Modellvalidierung

Die Validierung der Modelle wird an verschiedenen subjektiven und objektiven Kriterien
durchgeführt. Die Validitätsanforderungen aus Abschnitt 6.1 können zu großen Teilen
für die verschiedenen Modellierungsansätze (theoretisch und experimentell) erfüllt
werden und reichen teilweise deutlich über den geforderten und erwartbaren alltäglichen
Betriebsbereich von Pkw hinaus. Die Validität der Modelle hängt maßgeblich mit dem
Datenumfang, der für die Identifikation genutzt wird, zusammen. NDS können zukünftig
einen Beitrag zur Identifikation der Fahrzeugdynamik leisten.

Vergleich der Modellierungsansätze

Es konnte der Nachweis erbracht werden, dass der durch NDS erzeugte Datensatz zur
Identifikation genutzt werden kann.

• Mithilfe der theoretischen Modellbildung kann ein Parametersatz gefunden werden,
der das dynamische Verhalten des Versuchsträgers beschreibt.

• Die Dynamik des Versuchsträgers lässt sich mit experimentellen Modellen valide
abbilden. Für Anwendungen, in denen es nicht möglich ist, ein schlüssiges theoreti-
sches Modell zu erstellen, können naturalistische Fahrdaten, die im Betrieb ohnehin
anfallen, für die Erzeugung valider Modelle genutzt werden.
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6 Validierung

Am Prozessende der Systemanalyse aus Abbildung 2.1 steht der Vergleich aus theoreti-
schem und experimentellem Modell. Die Validierung zeigt, dass mit verschiedenen Model-
lierungsansätzen sehr ähnliches Modellverhalten beobachtet werden kann. Bezogen auf die
Validierungsvorgaben konnte an unabhängigen Daten gezeigt werden, dass das querdyna-
mische Verhalten gut erlernt wird und der Fehler in der Größenordnung der Störgröße liegt.
Für einzelnen Fahrsituationen werden die Validierungsziele nicht erreicht. Eine Verbesse-
rung der Modellgenauigkeit ist nur durch die Reduzierung der Störgrößen zu erwarten.
Positiv ist hierbei hervorzuheben, dass die identifizierten Modelle auch eine hohe Güte
für Betriebszustände zeigen, die während der Fahrstudie sehr selten beobachtet wurden.
Der Anwendungsbereich der Modelle ist somit nicht ausschließlich auf alltägliche Manöver
beschränkt.
Ein wesentlicher Unterschied zwischen theoretischem und experimentellem Modell liegt in
der Anzahl der Modellfreiheitsgrade. Das theoretische Modell kann aufgrund der vorgege-
benen Modellstruktur die Wankbewegung des Fahrzeugaufbaus nicht abbilden, sodass für
hochdynamische Fahrereignisse (bspw. Autobahnauffahrt) Abweichungen im Modellver-
halten zwischen experimentellem und theoretischem Modell beobachtet werden können.
Eine Erweiterung des Linearen Einspurmodells (theoretisches Modell) zu einem nichtlinea-
ren Einspurmodell mit Wankmodell (siehe Tabelle 2.1) ist daher denkbar. Dies würde die
Anzahl der Freiheitsgrade auf bis zu sieben erhöhen und den Einsatzbereich des Modells
deutlich erweitern. Der Datenbedarf bei der Modellierung mit experimentellen Modellen
ist verglichen mit theoretischen Modellen größer. Eine rein auf experimentellen Daten ba-
sierende Modellbildung sollte auf einer Datenbasis mit mehr als 20 Std. Fahrdaten fußen,
sodass ausreichend Informationen gesammelt werden können.
Der Prozess der Systemanalyse aus Abbildung 2.1 ist iterativ aufgebaut. Mit dem gewon-
nenen Wissen über das Systemverhalten, das Modellverhalten und die Störgrößen kann
der Prozess mit dem Ziel der Steigerung der Modellgüte erneut durchlaufen werden. Ein
solches Vorgehen ist allerdings zeitlich sehr aufwendig und nur sinnvoll, wenn weitere
Messwerte verfügbar gemacht werden.

Einfluss der Datenbasis auf die Modellgenauigkeit

Eine geringe Versuchskontrolle während einer NDS macht eine umfassende Datenanalyse
zu einem zentralen Element des Identifikationsprozesses.

• Datenmenge

Die Analyse der Modelle zeigt, dass für eine ausreichend große Fahrstudie der Infor-
mationszugewinn abnimmt und sich somit auch die identifizierten Modelle anglei-
chen. Die Studie sollte bei Erreichen einer adäquaten Datenmenge beendet werden.
Für naturalistische Fahrten mit dem Ziel der Identifikation der Querdynamik wird
eine adäquate Datenmenge zwischen 20 Std. und 70 Std. Fahrdauer erreicht. Für Mo-
delle aus 20 Std. Fahrdaten kann bereits eine hohe Modellrobustheit erzielt werden.
In Kombination mit umfassendem Modellwissen (ESM) können 20 Std. Fahrdaten
für die Identifikation bereits ausreichen. Mit 70 Std. Fahrdaten wird Adäquanz für
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6.6 Erkenntnisse der Modellvalidierung

die Identifikationsanforderungen dieser Arbeit erreicht. Weitere Daten führen zu
keiner oder sehr geringer Steigerung des Informationsinhalts und somit nur zu einer
geringen Verbesserung der Modellgenauigkeit.

• Datengewichtung

Die Analysen der Fahrdaten zeigen, dass die Verteilung innerhalb der Menge der
aufgezeichneten Messgrößen nicht homogen ist und manche Merkmale häufiger auf-
treten als andere. Insbesondere hochdynamische und transiente Fahrmanöver sind
sehr selten und können daher nicht häufig beobachtet werden.
Das Identifikationsergebnis der experimentellen Modelle kann durch eine Balancie-
rung der Daten maßgeblich beeinflusst und verbessert werden. Die Untersuchungen
belegen das Potential einer Balancierung besonders für seltene Fahrereignisse. Im
Falle der vorliegenden Arbeit können durch eine Segmentierung der Fahrten und an-
schließender Neugewichtung der Messgrößenverteilung die Modellgenauigkeit sowie
die Modellrobustheit für die experimentellen Modelle gesteigert werden.

Limitierungen von NDS für Identifikationszwecke

Das gewählte Studiendesign besitzt für das Identifikationsvorhaben Limitierungen, die für
eine erfolgreiche Anwendung beachtet werden müssen:

• Fehlende Versuchskontrolle

In NDS kann das System (hier der Versuchsträger) nicht gezielt angeregt werden,
was wiederum die Identifikation erschwert. Das Studiendesign schließt keine Manö-
ver oder Situationen aus – sämtliche physikalisch möglichen Zustände können beob-
achtet werden –, allerdings ist die Wahrscheinlichkeit, hochdynamische Ereignisse in
alltäglichen Fahrten zu beobachten, sehr gering. Die Methode der NDS scheint für
die gezielte Identifikation hochdynamischer Ereignisse nicht optimal zu sein (insbe-
sondere, wenn diese in Kombination mit bestimmten Umwelteinflüssen untersucht
werden sollen, z. B. hohe Querbeschleunigungen bei geschlossener Schneedecke).
Bekannte Standardmanöver sind hier die bessere Wahl, da sie eine explizite und
gezielte Anregung dieser Bedingungen ermöglichen.

• Sensorik

Das gewählte Studiendesign nutzt ausschließlich die verfügbaren Signale fahrzeug-
eigener Sensoren, ohne hierbei auf proprietäres Wissen von Fahrzeugherstellern zu-
rückzugreifen. Bei der Identifikation können folglich nur Signale genutzt werden, die
bei der Messwerterfassung verfügbar sind. Für diese Studie ist die Modellgenauig-
keit aufgrund der fehlenden Erfassungsmöglichkeiten der Aufbaurotation limitiert.
Ansätze zur Schätzung der Straßenquerneigung und des Fahrzeugwankwinkels fin-
den sich in Ding, Massel (2005), Hahn et al. (2004), Rehm (2010) oder Tseng
(2001) und machen weiteres Modellwissen und Parameterwissen (bspw. Trägheits-
moment um die Wankachse, Wankpolhöhe, Feder-/Dämpercharakteristiken) sowie
weitere Messsignale (etwa Gierrate oder Differential-GPS) notwendig.
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KAPITEL 7

Zusammenfassung und weiterführende Aspekte

Die vorliegende Arbeit hat das Potential der Daten aus natura-

listischen Fahrstudien (NDS) für die Modellbildung der Fahr-

zeugdynamik untersucht. Dabei werden unterschiedliche Aspek-

te hinsichtlich des Identifikationsprozesses, der gewonnenen In-

formationen sowie der erreichbaren Modellgüte betrachtet. Im

Folgenden werden die wesentlichen Ergebnisse und Kernpunkte

zusammengefasst, zudem werden Anknüpfungspunkte für wei-

tere Themenfelder genannt.

7.1 Zusammenfassung und Beitrag dieser Arbeit

Anhand einer NDS, die über den Zeitraum von einem Jahr Fahrdaten alltäglicher Fahr-
ten gesammelt hat, wird gezeigt, welches Potential ein solches Vorgehen hinsichtlich der
Fahrdynamikmodellierung birgt. Die erfolgreiche Durchführung einer NDS bedarf der Ab-
änderung des klassischen Identifikationsprozesses, um der sehr langen Dauer und dem
explorativen Charakter einer solchen Studie gerecht zu werden. Wird dies berücksich-
tigt, kann auf der Basis der im Pkw vorhandenen Sensoren eine Datenbasis aufgezeichnet
werden, die es erlaubt, Fahrdynamikmodelle zu parametrieren oder sogar experimentelle
Modelle zu trainieren.
Kapitel 3 beschreibt, welche Anpassungen im Identifikationsprozess vorgenommen werden
müssen, um eine Studie zur Identifikation fahrdynamischer Zusammenhänge zu ermögli-
chen. Dies ist insbesondere im Vergleich zu den erprobten und üblicherweise verwendeten
standardisierten Fahrversuchen ein wichtiger Aspekt.
Ausgehend von physikalischen Grenzen eines Pkws, der erwartbaren Betriebsbedingungen
und statistischer Größen wird gezeigt, wie der Informationszugewinn über die Dauer einer
solchen Studie abnimmt. Das Verständnis hierzu ist entscheidend, da nicht im Vorfeld eine
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7 Zusammenfassung und weiterführende Aspekte

notwendige Studiendauer festgelegt werden kann. Dies ist ein deutlicher Unterschied zu
den klassischen Methoden. Die Erörterungen zur Adäquanz der Daten, d. h., der Wahr-
scheinlichkeit mit weiteren Messungen weitere Informationen zu gewinnen (vgl. Kapitel
3 und 4), stellt einen entscheidenden Punkt für die Nutzung von NDS für die Fahrdyna-
mikidentifikation dar. Der hybride Ansatz aus statistischen Bewertungsmaßstäben sowie
einer Bewertbarkeit anhand physikalischer Größen ist ein leistungsstarkes Instrument, um
die Adäquanz der Daten zu beurteilen und damit eine Studie passend zu beenden.
Anhand von verschiedenen Modellen kann außerdem gezeigt werden, dass die Informati-
onslage in Daten aus einer NDS ausreichend ist, um valide Modelle für weite Teile der
Fahrzeugdynamik zu erzeugen. Hierfür wird in Kapitel 5 und 6 die Querdynamik eines
Pkws auf der Basis theoretischer und experimenteller Modelle untersucht und anhand ei-
ner zuvor validierten Referenz bewertbar gemacht. Dieselben Analysen zeigen auch deut-
lich, welche Grenzen das beschriebene Vorgehen hat. Der Einfluss der Datenmenge und
somit der Dauer einer NDS auf die erreichbare Modellgenauigkeit wird untersucht, und
es kann gezeigt werden, dass sich der Informationsinhalt großer Datensätze und dadurch
auch die identifizierten Modelle selbst zunehmend angleichen.
In Summe schließt die Arbeit damit eine Lücke zwischen den Themenfeldern NDS und der
Fahrdynamikmodellierung, indem nachgewiesen wurde, dass Daten aus NDS zur gezielten
Fahrdynamikmodellierung eingesetzt werden können.

7.2 Anknüpfungspunkte zukünftiger Arbeiten

Diese erste Verwendung einer langfristig angelegten NDS im Themengebiet Fahrzeugdy-
namikmodellierung skizziert vielfältige Potentiale, die für aktuelle und zukünftige For-
schungsthemen oder die direkte Nutzung im automobilen Umfeld interessant sind.
Der Nachweis einer Nutzbarkeit von naturalistischen Felddaten zur Beschreibung der
Fahrzeugdynamik führt zu verschiedenen Möglichkeiten. Fahrdynamikmodelle können oh-
ne spezielle Tests auf dafür vorgesehenen Teststrecken erstellt oder parametriert werden.
Lediglich hochdynamische Szenarien könnten hierbei unzureichend abgebildet werden, da
Normalfahrten im Rahmen einer NDS diese Dynamikbereiche nicht abdecken. Interessant
ist dies vor allem für Nicht-OEM-Organisationen, die dennoch gezielt Fahrzeugmodelle
aufbauen wollen.
Für OEMs sind die Erkenntnisse ebenfalls spannend. So kann z. B. bereits nach weni-
gen Stunden ein individuell für ein Fahrzeug angepasstes Dynamikmodell erstellt werden,
welches z. B. für verschiedene Systeme eingesetzt werden kann. Dieselben Modelle könn-
ten auch zur Detektion von Veränderungen, die im Laufe der Betriebsdauer entstehen,
genutzt werden und so unter anderem frühzeitig auf Verschleiß hindeuten. Dies ist ein
wichtiger Aspekt bei Überlegungen zur Predictive Maintenance oder zur Überwachung
eines Flottenzustandes.
Die verwendeten Methoden zur Informationsbewertung mit direktem Bezug zur jeweili-
gen Dynamikkenngröße sind ebenfalls wertvoll, wenn Datengrundlagen für das Training
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experimenteller Modelle geschaffen werden sollen. Die gezielte Kombination von hoch-
dynamischen Manövern (z. B. aus Standardtests) mit Normalfahrten kann dazu genutzt
werden, den gesamten Dynamikbereich ideal abzudecken. Eine Bewertung der verfügbaren
Information kann dafür sorgen, dass keiner der Teilbereiche überrepräsentiert ist. Eben-
so ist aus Effizienzgründen darauf zu achten, dass nicht unnötig viele Daten verwendet
werden.
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ANHANG A

Weiterführende Betrachtungen und Ergänzungen

A.1 Messgrößenerfassung

A.1.1 Loggerkomponenten

Für die Fahrdatenaufzeichnung wird ein Datenlogger entwickelt und aufgebaut. Die Kom-
ponenten des Datenloggers sowie die Preise zum Einkaufszeitpunkt im ersten Quartal
2019 sind in Tabelle A.1 aufgelistet.

Tabelle A.1: Komponenten des Datenloggers

Komponente Bezeichnung Kosten

Einplatinencomputer Raspberry 3 B+ 32e

UPS-Board Strom Pi 3 40e

UPS-Batterie Strom Pi 3 Battery Pack 25e

CAN-Board PiCAN 2 40e

Speicherkarte MicroSD 32 GB 8e

Portables Speichermedium USB-Stick 128 GB 25e

Weitere Teile 45e

Summe 215e

A.1.2 CAN-Messgrößen

Eine Übersicht über alle Messgrößen der Fahrstudie wird in Tabelle A.2 gegeben. In dieser
Tabelle sind die Messgrößen in verschiedene funktionale Gruppen eingeteilt. Neben der
Beschreibung jeder Messgröße werden dessen Formelzeichen, Einheit sowie die mittlere
Kommunikationsfrequenz angegeben.
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Tabelle A.2: Aufgezeichnete Fahrdynamikmessgrößen im Versuchsträger. Die mittlere
Kommunikationsfrequenz der jeweiligen Messgröße über die gesamte Studiendauer wird
mit f bezeichnet.

Symbol Einheit f Beschreibung

Fahrer

δH rad 6,8 Hz Lenkradwinkel
TL Nm 4,1 Hz Lenkmoment
pa % 4,8 Hz Gaspedalstellung
pb % 6,8 Hz Bremspedalstellung

Starrkörper-

bewegung

vx m/s 6,8 Hz Longitudinale Geschwindigkeit
ax m/s2 6,8 Hz Longitudinale Beschleunigung
ay m/s2 6,8 Hz Laterale Beschleunigung
ψ̇ rad/s 6,8 Hz Gierrate (nicht über den gesamten

Studienzeitraum verfügbar)

Antrieb

ωvl,vr m/s 2,8 Hz Raddrehzahl vorne links/rechts
pvl,vr kPa 6,8 Hz Bremsdruck vorne links/rechts

Verbr.-motor ωVM rad/s 2,8 Hz Drehzahl des Verbrennungsmotors
TPG Nm 2,8 Hz Antriebsmoment am Ausgang des

Planetengetriebes
Elektromotor ωEM rad/s 2,8 Hz Drehzahl des Elektromotors

TEM Nm 2,8 Hz Antriebsmoment am Ausgang des
Elektromotors

Batterie IBat A 0,5 Hz Batteriestrom
UBat V 0,5 Hz Batteriespannung
EBat,est kWh 0,5 Hz Verbleibender Energieinhalt bis

zur Entladung
PIn,max kW 0,5 Hz Maximale Ladeleistung
POut,max kW 0,5 Hz Maximale Endladeleistung
SOC - 0,5 Hz Ladezustand

A.2 Installation einer GPS-Antenne in den

Versuchsträger

In Abschnitt 3.3 wird beschrieben, dass der Versuchsträger nachträglich mit einer GPS-
Antenne ausgestattet wurde. Für die Analyse in Abschnitt 4.1.1 wird die Annahme ge-
troffen, dass die Verteilung der nicht klassifizierten Daten (bezogen auf die Straßentypnut-
zung) der Verteilung der klassifizierten Daten folgt. Ein Vergleich der Geschwindigkeiten
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Abbildung A.1: Geschwindigkeitsverteilung der Studiendaten gegenüber den GPS-
Daten

aller Studiendaten (CAN-Messung) und der Geschwindigkeiten aus GPS-Messungen ist
in Abbildung A.1 dargestellt. Die Häufigkeitsverteilungen der Geschwindigkeiten beider
Datenmengen ähneln sich sehr. Da die Ausprägung der einzelnen Geschwindigkeitsmo-
den stark von der Straßentypnutzung abhängt (siehe Analyse in Abschnitt 4.2.1) und
eben diese für beide Datenmengen sehr ähnlich sind, wird gefolgert, dass die Verteilung
der nicht klassifizierten Daten der Verteilung der klassifizierten Daten in guter Näherung
folgt.

A.3 Signalverarbeitung

In Abschnitt 2.4 werden die wesentlichen Schritte zur Signalverarbeitung präsentiert. Ei-
nige Ergänzungen folgen in diesem Abschnitt.

A.3.1 Kommunikation mit dem Fahrzeug-Gateway

Die Kommunikationsrate zwischen Datenlogger und dem Diagnose-Gateway des Versuchs-
trägers besitzt zwei Eigenschaften, die die weiteren Identifikationsschritte erschweren.
Zum einen ist die Kommunikationsrate nach oben limitiert und zum anderen ist diese
nicht äquidistant. Die Verarbeitung von nicht äquidistanten Signalen wird in Abschnitt
3.4 beschrieben. Die Kommunikationsrate mit dem Gateway ist insofern wichtig, da diese
die maximal messbare Frequenz (siehe Abtasttheorem in Abschnitt 2.4.1) festlegt. Ex-
perimente am Versuchsträger zeigen, dass das Gateway zwischen 60 bis 80 Anfragen pro
Sekunde (u. a. abhängig von der Messgrößenauswahl) beantworten kann. Die Verteilung
der Abtastintervalle für die Messgrößen vx, δH und ay sind in Abbildung A.2 dargestellt.
Es wird die relative Häufigkeit der Intervalle h(T ) als Histogramm dargestellt, in denen
die CAN-Nachrichten für die einzelnen Messgrößen empfangen werden. Die kumulierte
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Abbildung A.2: Abtastraten verschiedener Messgrößen während der Fahrstudie: Rela-
tive Häufigkeitsverteilung h(T ) und kumulierte relative Häufigkeit

∑T
i=0 h(T ) der Inter-

valllängen aufeinanderfolgend empfangener Diagnosenachrichten am Datenlogger für die
Messgrößen δH , vx, ay über die Studienlaufzeit. Das durchschnittliche Abtastintervall T
für das jeweilige Messsignal ist als gestrichelte Linie eingezeichnet.

relative Häufigkeit
∑T
i=0 h(T ) der Abtastraten ist mit einer durchgezogenen Linie darge-

stellt. Das durchschnittliche Abtastintervall über den gesamten Studienzeitraum ist als
gestrichelte Linie eingezeichnet. Für die Einhaltung des Abtasttheorems wird eine Ab-
tastrate von mindestens 4 Hz gefordert (siehe Abschnitt 3.3.2). Die maximal erlaubte
Intervalllänge ist folglich Tg = 1

4 Hz
= 0,25 s. Für ungleichförmig abgetastete Signale gilt

das Abtasttheorem als erfüllt, wenn ωa >= 2ωg ist. Die durchschnittliche Abtastrate der
Messsignale ist ωa = 6,8 Hz. Das Abtasttheorem wird erfüllt. Die Abtastreserve, bis zu
welcher die durchschnittliche Abtastrate absacken darf, bevor das Abtasttheorem verletzt
wird, ist mit TR dargestellt.

A.3.2 Signalrekonstruktion

Die Abtastrate ist eine wichtige Kenngröße, die bei der Erfassung kontinuierlicher Signal-
verläufe einer Messgröße (bspw. Fahrzeuggeschwindigkeit vx) zu beachten ist. Das Ziel der
Messung ist es, dass der Signalverlauf der Messgröße durch einzelne Messstellen (entspre-
chend der Abtastung) vollständig erfasst wird. In Abschnitt 2.4.1 wird beschrieben, wie die
minimale Abtastrate basierend auf dem Abtasttheorem festgelegt wird. Die Einhaltung
des Abtasttheorems ist eine notwendige Bedingung, um den kontinuierlichen Signalverlauf
aus den abgetasteten Messstellen vollständig rekonstruieren zu können. Gleichzeitig ga-
rantiert die Einhaltung des Abtasttheorems nicht zwangsläufig, dass die Rekonstruktion
des kontinuierlichen Signals fehlerfrei gelingt. Abweichungen zwischen originalem Signal
und rekonstruiertem Signal können die Folge sein.
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Abbildung A.3: Maximaler Fehler, der bei der Abtastumsetzung und Linearisierung
entstehen kann

In Abschnitt 3.4 wird die Signalabtastung und -verarbeitung beschrieben. Die Abtastung
erfolgt nicht äquidistant. Die Messwerte werden auf ein äquidistantes Abtastgitter mit
10 Hz umgesetzt (Vorgehen wird in Abschnitt 3.4 beschrieben). Die Eigenschaften des
zu messenden Signals sind weitgehend unbekannt. Es wird davon ausgegangen, dass die
maximale Signalfrequenz bei 2 Hz liegt (vgl. Beschreibung in Abschnitt 3.3.2). Der maxi-
male Fehler bei der Abtastumsetzung entsteht bei hohen Signalfrequenzen und gleichzeitig
großen Abtastintervallen. Die Abtastrate kann aufgrund technischer Limitierungen nicht
auf die Dynamik des Messsignals angepasst werden und die Abtastzeitpunkte unterlie-
gen einer zufälligen Streuung. Zur Fehlerabschätzung wird die gewählte Abtastumset-
zung anhand eines Beispiels untersucht. In Abbildung A.3 ist eine Sinusschwingung mit
2 Hz, die maximal erwartete Signalfrequenz, dargestellt. Das Signal wird nicht äquidi-
stant abgetastet. Die Abtastzeitpunkte sind in Abbildung A.3 mit Kreuzen dargestellt.
Die durchschnittliche Abtastrate entspricht 6,8 Hz (vgl. Anhang A.3.1). Die Variation der
Abtastintervalle ist zufällig gewählt. Das auf 10 Hz umgesetzte Signal (Signalverarbeitung
wie in Abschnitt 3.4 beschrieben) ist mit Kreisen eingezeichnet. Der Fehler, der bei der
Abtastumsetzung entsteht, ist der Abstand zwischen dem abzutastenden Signal (durchge-
zogene Linie) und dem umgesetzten Signalpunkten (Kreisen). Dieser ist an den Maxima
der Schwingung maximal. Der typische Fehler liegt hierbei bei etwa 5 % bis 10 %. Für
das Abtastintervall von T = 0,4 s zum Zeitpunkt t = 2,5 s liegt der Fehler in der Größen-
ordnung von 40 %. Ein Fehler dieser Größenordnung verfälscht die Messung deutlich. Es
kann allerdings einschränkend festgehalten werden, dass Abtastintervalle von 0,4 s sehr
selten sind (siehe Abbildung A.2) und ein Fehler dieser Größe nur in Kombination mit
der maximalen Signaldynamik auftreten kann. Daher wird die Eintrittswahrscheinlichkeit
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als ausreichend selten bewertet, sodass dieser Fehler in Anbetracht der umfangreichen
Datenbasis vernachlässigbar ist. Für die durchschnittliche Abtastrate von 6,8 Hz ist bei
einer Signalfrequenz von 2 Hz mit einem maximalen Fehler von 10 % zu rechnen. Dieser
lässt sich mit der gewählten Methode nicht vermeiden. Für alltägliche Fahrten wird der
Fahrzeugaufbau nur in den wenigsten Fahrszenarien mit der maximalen Frequenz von
2 Hz schwingen. Für die allermeisten Fahrsituationen wird die Systemfrequenz deutlich
unterhalb der maximalen Frequenz liegen. Somit kann ein maximaler Fehler von 10 %
aufgrund der seltenen Eintrittswahrscheinlichkeit akzeptiert werden.

A.3.3 Signalaufbereitung

Digitale Messwerte liegen in diskreten Stufen vor. Für die Fahrzeuggeschwindigkeit wird
der physikalische Messwert in Stufen vor 1 km/h dargestellt. In Abbildung A.4a ist der
Geschwindigkeitsverlauf für einen Fahrabschnitt dargestellt. In der Abbildung sind die
vom Gateway stammenden Messwerte als Punkte sowie das auf 10 Hz umgeformte Signal
als gestrichelte Linie dargestellt. Ohne weitere Aufbereitung liegt die Geschwindigkeit als
ein stufenartiges Signal mit Sprüngen an den Übergängen zwischen zwei Stufen vor. Aus
dem Systemverständnis zur Bewegung von Festkörpern ist bekannt, dass deren Geschwin-
digkeitsverlauf wertkontinuierlich ist und sprungartige Geschwindigkeitsänderungen eine
unendliche hohe Beschleunigung voraussetzen, die wiederum aufgrund der Masse des Kör-
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Abbildung A.4: Die Signalverarbeitung erfolgt in drei Stufen und ist exemplarisch für
die Messgrößen vx und ay dargestellt. Das physikalische Rohsignal wird zu einem mit
10 Hz abgetasteten Signal (gestrichelte Linie) verarbeitet. Im Anschluss werden die Signale
anwendungs- und signalspezifisch aufbereitet. Die Fahrzeuggeschwindigkeit wird mittels
Kerndichtenschätzers geglättet und die Querbeschleunigung mittels Tiefpassfilter gefiltert.
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pers nicht möglich ist. Es ist plausibel anzunehmen, dass sich die Geschwindigkeit langsam
und nicht sprunghaft ändert. Mit diesem Wissen wird ein Glättungsfilter eingesetzt. Der
verwendete Glättungsfilter basiert auf einem Kerndichtenschätzer (siehe Abschnitt 2.5.2)
und wird für einen ähnlichen Anwendungsfall in Jun et al. (2006) präsentiert. Das resul-
tierende Signal ist als durchgezogene Linie dargestellt. Für die weiteren Signale sind die
Diskretisierungsstufen (0,1 ◦ für δH bzw. 0,01 m/s2 für ax,y) deutlich kleiner, sodass ein
Glättungsfilter für diese Signale nicht notwendig ist.
Für die Signalaufbereitung der Querbeschleunigung wird ein Tiefpassfilter verwendet. In
Abbildung A.4b sind die einzelnen Messpunkte sowie das auf 10 Hz umgeformte Signal
dargestellt. Das Signal schwingt stark, sodass ein Tiefpassfilter das Signal in der maxima-
len Frequenz begrenzt und Artefakte der Abtastumwandlung reduziert. Das Messsignal
der Querbeschleunigung wird mit 2 Hz gefiltert. Das resultierende Signal ist in Abbildung
A.4b als durchgezogene Linie dargestellt. Der gleiche Filter wird auch für die Längsbe-
schleunigung verwendet.

A.4 Ergänzungen zur Kullback-Leibler-Divergenz

A.4.1 Anwendbarkeit der Rule of Thumb

Die Berechnungen der Verteilungsdichtefunktionen f̂ in Abschnitt 4.3 basieren auf Kern-
dichteschätzern. Wichtiger Bestandteil des Kerndichteschätzers ist der Kern und die Band-
breitenmatrix H (siehe Gleichung 2.18 und 2.19). Die Bandbreitenmatrix H wird wie-
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Abbildung A.5: Vergleich verschiedener Bandbreiten w für die Berechnung der univa-
riaten Verteilungsdichte f̂ mittels Kerndichtenschätzer
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Abbildung A.6: Verteilungsdichte f̂ der bivariaten Verteilung von [ax,ay] mit einer
Bandbreite wROT = [0,13; 0,08] für 15 min Fahrdaten

derum durch eine Bandbreite w skaliert. Die Bandbreite wird in dieser Arbeit basierend
auf der Rule of Thumb (Abk.: ROT, siehe Gleichung 2.25) berechnet. Untersuchungen zur
Bandbreitenwahl zeigen, dass die ROT nicht immer optimal ist und speziell für multimo-
dale Verteilungen zum Überglätten (zu große Bandbreiten) neigt (Jones, J. S. Marron
et al., 1996). Infolge einer starken Glättung können Moden vollständig verschwinden. Die
Gefahr der Überglättung wird mit steigender Datenmenge geringer.
Die kleinsten Datenpakete, die zur Berechnung der Kullback-Leibler-Divergenz genutzt
werden, bestehen aus 9 · 103 Datenpunkten bzw. 15 min. Fahrdauer. In Abbildung A.5
wird eine Gegenüberstellung für Daten aus den ersten 15 Minuten aus Sequenz Q1 und
für die vollständigen 140 Stunden dargestellt. Die Auswirkung verschiedener Bandbreiten
w auf die Verteilungsdichtefunktion wird untersucht. Die Bandbreite wROT basiert auf der
Berechnung der Rule of Thumb aus Gleichung 2.25 und ändert sich entsprechend der Da-
tenmenge. Bereits für die kleinste untersuchte Datenmenge mit einem Umfang von 9 · 103

Datenpunkten (siehe Abbildung A.5a) bilden sich verschiedene Moden aus. Die Wahl der
Bandbreite basierend auf der ROT erscheint optimal. Für größere Bandbreiten w = 3
bzw. w = 5 wird der Verlauf deutlich geglättet und einzelne Moden gehen verloren. Für
eine deutlich kleinere Bandbreite w = 0,1 tendiert der Verlauf zu einer Überanpassung
und schwingt. Für die vollständige Sequenz von Q1 (siehe Abbildung A.5a) bietet die
ROT eine sehr gute Wahl der Bandbreite. Ebenso zeigt die Analyse der bivariaten Vertei-
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lung in Abbildung A.6 sehr gute Ergebnisse für die ROT. Die verschiedenen Moden der
Verteilung werden detailliert abgebildet, sodass eine Überglättung nicht zu befürchten ist.
Die Analyse der ROT ergibt, dass diese für die untersuchten Daten geeignet ist.

A.4.2 Kullback-Leibler-Divergenz für große Datenpakete

In Abschnitt 4.3.2 werden die Verläufe der Kullback-Leibler-Divergenz für Datenpakete
der Größe p = 9·103 bzw. 15 min. ausgewertet. Eine Auswertung für eine Datenpaketgröße
von p = 36 · 103 bzw. 60 min. ist in Abbildung A.7 dargestellt.
Die Verläufe der Kullback-Leibler-Divergenz für p = 36 · 103 ähneln den Verläufen für
p = 9 ·103 aus Abbildung 4.10 qualitativ sehr. In den ersten 25 Std. der Fahrstudie ist der
Informationszugewinn sehr groß und flacht zunehmend ab. Die Abbruchkriterien Γǫ=−3/4

sind in Abbildung A.7 mit Quadraten bzw. Sternen markiert. Die Fahrdauern, zu denen
das jeweilige Abbruchkriterium erfüllt ist, weichen von denen für p = 9 · 103 deutlich ab.
Obwohl der Dateninhalt und folglich der Informationsinhalt für die Sequenzen Qκ aus
Abbildung A.7 und 4.10 identisch sind, sind die Verläufe aufgrund der Datenpaketgröße
unterschiedlich. Daher erscheint die Definition eines allgemeinen Kriteriums ǫ zum Ab-
bruch der Messung für den vorliegenden Datensatz nicht plausibel. Gleichzeitig ist eine
individuelle Auswertung des Verlaufs sinnvoll und eine Aussage hinsichtlich der Adäquanz
des Datensatzes durchaus möglich. Der qualitative Verlauf wird durch die Datenpaket-
größe nur minimal beeinflusst.
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(a) Univariate Verteilung: Verlauf der Kullback-Leibler-Divergenz für die univariate Verteilung

der Längsgeschwindigkeit vx für eine Datenpaketgröße p = 36 · 103
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(b) Bivariate Verteilung: Verlauf der Kullback-Leibler-Divergenz für die bivariate Verteilung

der Beschleunigungen [ax, ay] für eine Datenpaketgröße p = 36 · 103

Abbildung A.7: Auswertung der Kullback-Leibler-Divergenz für die verschiedenen Se-
quenzen Qκ der Daten der Fahrstudie
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A.5 Lineares Einspurmodell: Parametergrenzen der

Identifikation

Eine sinnvolle Wahl der Parametergrenzen kann das Identifikationsergebnis positiv be-
einflussen. Zur Festlegung werden Startparameter geschätzt und ausgehend von diesen
die Grenzen bestimmt. Die Informationen zur Festlegung der Startparameter ΘESM,0 =
[m,Jz,lv,cα,v,cα,h,is] stammen aus öffentlich zugänglichen Quellen.

Fahrzeugmasse m

Die Fahrzeugmasse kann dem Datenblatt aus Anhang A.5 entnommen werden. Das Leer-
gewicht beträgt 1.770 kg (entspricht 3.899 lbs). Gemäß der gesetzlichen Vorgabe aus U.S.
Goverment (2020) bezieht sich das Leergewicht auf das betriebsbereite Fahrzeugge-
wicht ohne Fahrer. Das Fahrzeuggewicht während der Fahrstudie wird folglich oberhalb
des Leergewichts vermutet.

Trägheitsmoment Jz

In Allen et al. (2003) werden Ansätze zur Bestimmung inertialer Fahrzeugparameter
vorgestellt. Der Ansatz basiert auf einem Regressionsmodell, welches einen Datensatz aus
Heydinger, Bixel et al. (1999) abbildet. Für das Trägheitsmoment Jz gilt:

Jz = 10k1 · lk2 · dk3
S · dk4

H ·mk5 (A.1)

mit: dH = Fahrzeughöhe in ft (siehe Tabelle A.5)
dS = mittlere Spurweite in ft (siehe Tabelle A.5)
k1:5 = Kennwerte (−1,7797; 1,4316; 0,3811; 0,0188; 0,98) aus Allen et al. (2003)
l = Radstand in ft (siehe Tabelle A.5)
m = Fahrzeugmasse in lbs (siehe Tabelle A.5)

Schwerpunktlage l(v,h)

Gemäß Schramm, Hiller et al. (2018) werden Fahrzeuge mit passiven Fahrwerken aus
Sicherheitsaspekten üblicherweise untersteuernd ausgelegt. Eine Schwerpunktlage in Rich-
tung der Vorderachse begünstigt dieses Verhalten. Der Radstand ist in Tabelle A.5 mit
l = 104,3 in = 2,65 m angegeben. Für die Schwerpunktlage lv wird ein Intervall von
[1,0; 1,3] m angenommen.

Schräglaufsteifigkeit cα,(v,h)

Das physikalische Verhalten der Reifen wird im Linearen Einspurmodell stark verein-
facht. Es wird ein linearer Zusammenhang aus Schräglaufsteifigkeit und Schräglaufwinkel
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angenommen. Der Reifen ist aus Modellbildungssicht ein hochkomplexes System, des-
sen Verhalten mit physikalischen Modellen nur unter großem Aufwand abgebildet werden
kann. In Hewson (2005) wird ein Ansatz vorgestellt, mit welchem die Reifensteifigkeit
auf Basis von Reifenbasisparametern geschätzt werden kann. Die Schräglaufsteifigkeit

cα =
2cEcbd2

w

(dr + dwca)2 sin(arccos(1 − cSW dwca

dr+dwca
))(π − sin(arccos(1 − cSW dwca

dr+dwca
))

(A.2)

mit: cE = Kompressionsmodul des Reifengürtels (cE = 27 · 106 N/m2)
ca = Verhältnis der Mantelhöhe zur Reifenbreite
cb = Gürteldicke (cb = 0,015 m für Straßenreifen)
cSW = vertikale Seitenwanddurchbiegung bei Belastung

(cSW = 0,15 für Straßenreifen)
dr = Reifenradius
dw = Reifenbreite

berechnet sich für die verbauten Reifen des Typs 215/55R17 zu etwa 37 kN/rad (je Reifen).
Um untersteuerndes Eigenlenkverhalten zu gewährleisten, wird die Schräglaufsteifigkeit
der Reifen der Vorderachse niedriger als die der Hinterachse festgelegt.

Parametergrenzen

Die Grenzen der Identifikation werden festgelegt zu:

ΘESM,0 =

[
mmin Jz,min cα,v,min cα,h,min lv,min iS,min
mmax Jz,max cα,v,max cα,h,max lv,max iS,max

]
(A.3)

=

[
1800 kg 2200 kgm2 65 · 103 N/rad 110 · 103 N/rad 1,0 m 14,2
2000 kg 3200 kgm2 90 · 103 N/rad 135 · 103 N/rad 1,3 m 15,3

]
(A.4)

(A.5)
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A.6 Ford C-Max 2013: Technische Spezifikation

Tabelle A.3: Ford C-Max 2013: Technische Spezifikation, Teil 1. Entnommen aus Ford
Motor Company (2012)

C-Max Hybrid C-Max Energi

BODY

Construction Unitized steel body

Final assembly
location

Wayne, Michigan

POWERTRAIN AND CHASSIS

ENGINE

Type 2.0-liter DOHC inline four-
cylinder, Atkinson cycle

2.0-liter DOHC inline four-
cylinder, Atkinson cycle

Manufacturing
location

Chihuahua, Mexico Chihuahua, Mexico

Configuration Aluminum block and head Aluminum block and head

Valvetrain DOHC, four valves per cylin-
der, intake variable camshaft ti-
ming (iVCT)

DOHC, four valves per cylin-
der, intake variable camshaft ti-
ming (iVCT)

Bore × stroke 87.55 mm x 83.1 mm 87.55 mm x 83.1 mm

Displacement 122 cu. in./1,999 cc 122 cu. in./1,999 cc

Compression ratio 12.3 : 1 12.3 : 1

Oil capacity 4.5 quarts with filter 4.5 quarts with filter

Coolant capacity 7 liters 8 liters

PERFORMANCE

Engine horsepower 141 hp 141 hp

Engine torque 129 lb.-ft. 129 lb.-ft.

Total system power
(sustain)

188 hp 188 hp

Top speed 115 mph 102 mph

Top speed in
electric-only mode

62 mph 85 mph

EMISSIONS

Exhaust manifold Exhaust heat energy recapture
cooled manicat

Conventional close coupled ma-
nicat

Emission control Three-way catalyst Three-way catalyst

Emissions level ULEV2 (projected) AT-PZEV (projected)
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Tabelle A.4: Ford C-Max 2013: Technische Spezifikation, Teil 2. Entnommen aus Ford
Motor Company (2012)

C-Max Hybrid C-Max Energi

FUEL

Fuel type Unleaded (regular) Unleaded (regular)

Fuel capacity 13.5 gallons 14 gallons

Fuel injection Sequential multiport electronic Sequential multiport electronic

Miles Per Gallon
Equivalent (MPGe)

47 city/47 highway/47 combi-
ned

108 city/92 highway/100 com-
bined

Total range 570 miles 620 miles

ELECTRIC MOTOR/GENERATOR

Type Permanent magnet AC syn-
chronous motor

Permanent magnet AC syn-
chronous motor

Output 118 hp@6,000 RPM/
88 kW@6,000 RPM

118 hp@6,000 RPM/
88 kW@6,000 RPM

Torque 117 lb.-ft./240 Nm 117 lb.-ft./240 Nm

TRANSMISSION

Type HF35 eCVT hybrid powersplit
transaxle

HF35 eCVT hybrid powersplit
transaxle

HIGH VOLTAGE BATTERY

Type 1.4 kWh Lithium-ion 7.6 kWh Lithium-ion

Charge time Applies to C-MAX Energi only 2.5 h (240 V), 7 h (120 V)

Peak power 35 kW 35 kW

SUSPENSION

Front Independent MacPherson strut
with 25.5-mm stabilizer bar

Independent MacPherson strut
with 25.5-mm stabilizer bar

Front shocks Gas pressurized Gas pressurized

Rear Control Blade multilink with
22-mm stabilizer bar

Control Blade multilink with
22-mm stabilizer bar

Rear shocks Gas pressurized Gas pressurized

STEERING

Type Electric power-assisted steering
(EPAS), rack-and-pinion

Electric power-assisted steering
(EPAS), rack-and-pinion

Ratio 14.7 to 1 14.7 to 1

Turns, lock-to-lock 2.35 2.35

BRAKES

Type Power-assisted four-wheel disc
brakes with four-sensor, four-
channel anti-lock braking, rege-
nerative braking system

Power-assisted four-wheel disc
brakes with four-sensor, four-
channel anti-lock braking, rege-
nerative braking system

Front 278 x 25-mm vented disc 300 x 25-mm vented disc

Rear 280 x 11-mm solid disc 280 x 11-mm solid disc
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Tabelle A.5: Ford C-Max 2013: Technische Spezifikation, Teil 3. Entnommen aus Ford
Motor Company (2012)

C-Max Hybrid C-Max Energi

WHEELS AND TIRES

SE (C-MAX Hybrid only) 17-in. alloy, P225/50R-17

SEL 17-in. alloy, P225/50R-17

DIMENSIONS (inches unless otherwise noted)

EXTERIOR

Wheelbase 104.3 104.3

Length 173.6 173.6

Width (excluding mirrors) 72 72

Width (with mirrors) 82.1 82.1

Height 63.9 63.8

Track, front/rear 60.5/60.4 60.5/60.4

Minimum ground clearance 140mm 140mm

INTERIOR

Seating capacity Five Five

First row headroom 41 41

First row legroom 40.4 40.4

First row hip room 54.3 54.3

First row shoulder room 55.9 55.9

First row hip room 54.3 54.3

Second row headroom 39.4 39.4

Second row hip room 51.9 51.9

Second row legroom 36.5 36.5

Second row shoulder room 55.2 55.2

Second row hip room 51.9 51.9

WEIGHTS AND CAPACITIES

Base curb weight 3,640 lbs. 3,899 lbs.

Passenger volume, first row 53.7 53.7

Passenger volume, second row 46.1 46.1

Total passenger volume (cu. ft.) 99.7 99.7

Cargo volume behind first row
(cu. ft.)

52.6 42.8

Cargo volume behind second row
(cu. ft.)

24.5 19.2

All specifications subject to change and as of Nov. 12, 2012
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A Weiterführende Betrachtungen und Ergänzungen

A.7 Ethische Aspekte einer Probandenstudie

Im Vorfeld der Fahrstudie wurden alle Teilnehmer/-innen detailliert über den Ablauf
der Studie informiert. Die Studieneinwilligung jedes/-r Teilnehmers/-in ist dokumen-
tiert. Die Datenerhebung und -speicherung ist vertraulich. Es werden keine personen-
bezogenen Daten erhoben, Rückschlüsse auf die Fahrerin/den Fahrer sind nicht möglich.
Zur Einschätzung des Studiendesigns hinsichtlich ethischer Aspekte wird eine Checklis-
te von Ethikkommission, Allgemeine Psychologie: Kognition, Universität
Duisburg-Essen (2021, S. 3) ausgefüllt. Die ausgefüllte Liste ist in Abbildung A.8 dar-
gestellt.

ja nein

1. Werden an der Studie Personen teilnehmen, die nicht selbst ihre
Zustimmung zur Teilnahme geben können (z. B. Personen unter 18 Jahren,
Personen, die nicht im juristischen Sinne einwilligungsfähig sind)?

2. Werden an der Studie Personen teilnehmen, die einer besonders
verletzlichen Gruppe angehören (z.B. klinische Stichproben, Personen mit
Lernschwäche, Personen im Klinik- oder Strafvollzugssetting)?

3. Ist es erforderlich, dass Personen an der Studie teilnehmen, ohne zu
diesem Zeitpunkt über ihre Teilnahme informiert zu sein bzw. ohne ihre
Einwilligung gegeben zu haben (z. B. bei nicht-offener Beobachtung)?

4. Ist es erforderlich, dass Personen, die an der Studie teilnehmen, nicht
vollständig über Zweck und Inhalt der Studie informiert werden?
(Anm.: ieD vollständige Information meint nicht die Offenlegung der
Hypothesen, sondern bezieht sich auf den Zweck und den Ablauf der
Studie. Eine nicht vollständige oder falsche Information ist beispielsweise
dann gegeben, wenn eine Cover-Story nötig ist, um die Frag stellungene
adressieren zu können.)

5. Ist es erforderlich, dass Personen aktiv über den Inhalt und den Zweck
der Studie getäuscht werden?

6. Ist es erforderlich, Fragen zu Themen zu stellen, die für die Befragten
von intimer Natur sind oder deren Beantwortung als stigmatisierend
wahrgenommen werden kann (z. B. zu illegalem oder deviantem
Verhalten)?

7. Ist zu erwarten, dass die TeilnehmerInnen durch die Studie psychischen
Stress, Furcht, Erschöpfung, Schmerzen oder andere negative Effekte
erleiden, die über das im Alltag zu erwartende Maß hinausgehen?

8. Werden den TeilnehmerInnen in der Studie Medikamente, Placebos dero
andere Substanzen verabreicht?

9. Werden die TeilnehmerInnen der Studie irgendwelchen invasiven oder
poten iell schädlichen Prozeduren unterzogen?t

10. Werden personenbezogene Daten, die nicht in anonymisierter Form
verarbeitet werden können, erhoben (z. B. Video-/Audioaufnahmen von
TeilnehmerInnen, Entnahme von Körpersubstanzen wie Speichelproben)?

Falls ja, welche Daten:

Werden die Probanden hierüber informiert: ja nein
Können die Probanden jederzeit die Löschung/Vernichtung
dieser Daten verlangen und werden darüber informiert: ja nein

11. Wird den TeilnehmerInnen eine finanzielle Vergütung gezahlt, die
deutlich einen Durchschnittsbetrag von 10 Euro pro Stunde überschreitet?

Falls ja, wie hoch ist der Betrag?

Aus welchem Grund ist es erforderlich  diesen Betrag, pro Stunde für
die Teilnahme zu bezahlen?

X

X

X

X

X

X

X

X

X

X

X

Abbildung A.8: Checkliste aus Ethikkommission, Allgemeine Psychologie: Ko-
gnition, Universität Duisburg-Essen (2021, S. 3)
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