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Kurzfassung

Komplexer werdende Fahrerassistenzsysteme, steigende Kundenanforderun-
gen und eine wachsende Derivatevielfalt stellen die fahrzeugbasierte Appli-
kation vor neue Herausforderungen. Um dem gestiegenen Ressourcenaufwand
gerecht zu werden, wird im Rahmen dieser Arbeit eine Methodik vorgestellt,
welche das konventionelle Verfahren mit Simulationsmodellen und Ansitzen
zur virtuellen Komplexititsreduktion sowie Optimierung erginzt.

Die beschriebene Applikationsmethodik basiert auf einem neuartigen Fahr-
zeugmodell, welches kurze Feedback-Schleifen zur Absicherung manuell ge-
fundener Bedatungen und simulative Parameterstudien mit vertretbarem Re-
chenaufwand ermoglicht. Durch den Aufbau als Kombination aus analytischem
Einspurmodell und neuronalem Netz kann die Komplexitit und damit Rechen-
zeit gering gehalten und gleichzeitig eine hohe Pridiktionsgiite erreicht werden.
Um den Anteil fahrzeugbasierter Applikationen zu senken, wird dariiber hinaus
eine Methodik zur Komplexititsreduktion des Parameterraums und Erhohung
des Systemverstindnisses basierend auf Sensitivitdtsanalysen vorgestellt. Mit
Hilfe des dadurch verkleinerten Suchraums erfolgt im Anschluss eine simula-
tive Optimierung und Bereitstellung von Anfangsparametrierungen mit hohem
Reifegrad fiir weitergehende Applikationen im Fahrversuch. Neben der Vor-
stellung und Erprobung fiir das Problem geeigneter Optimierungsmethoden
erfolgt eine Bewertung der Ubertragbarkeit auf den Fahrversuch mit Robust-
heitsanalysen.

Die Methodik trigt dazu bei, den hohen Aufwand fahrzeugbasierter Applika-
tionen zu senken und gleichzeitig den Prozess zu systematisieren. Entgegen
vergleichbarer Ansitze wird der Fahrversuch fiir die Feinapplikation weiter-
hin mit einbezogen, aber mit automatisierten virtuellen Analysen unterstiitzt.
Das hybride Fahrzeugmodell und die Bewertung der Robustheit gegeniiber auf
der Zielhardware verdnderten Bedingungen tragen der Diskrepanz zwischen
Realitit und Simulation Rechnung.






Abstract

Increasing complexity of future driver assistance systems, higher customer
demands and growing vehicle portfolios of OEMs (original equipment manu-
facturers) cause new challenges for the vehicle based calibration. To reduce
costs and resources a new calibration method is presented that extends the esta-
blished process with simulation models and approaches for virtual complexity
reductions and optimizations.

The herein described calibration method is based on a novel vehicle model that
enables short feedback loops for continuously assessing manually tuned para-
meter sets. Moreover, it serves as an accurate and efficient simulation model
for virtual parameter studies such as optimization and sensitivity analyses. By
combining the analytical single track model with a neural network compara-
bly small complexities and thus computation times as well as high prediction
accuracies are possible. To further decrease the ratio of costly vehicle based
parameterizations a method is described to reduce complexity of the search
space and increase system understanding (such as influence information or
interdependencies) based on sensitivity analyses. Using the therewith reduced
parameter space, virtual optimizations with an improved convergence beha-
viour can be performed to provide initial parameterizations with high maturity
levels for further calibrations on the target hardware. Therefore, not only diffe-
rent optimization algorithms are compared with respect to their applicability
for the problem but also the transferability of virtually optimal solutions to the
vehicle test is evaluated with robustness analyses.

The methodology contributes to reducing high efforts of vehicle based cali-
brations and systematizes the process. On the contrary to existing approaches
vehicle tests are still considered for fine tunings but supported by automated
virtual analyses. The hybrid vehicle model and the evaluation of robustnesses
towards changing environmental conditions on the target hardware take the
discrepancy between reality and simulation into account.
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1 Einleitung und Motivation

Seit Beginn der Markteinfiihrung erster Fahrerassistenzsysteme (FAS) fiir
Kraftfahrzeuge ist die Vielfalt und Funktionalitit angebotener Fahrfunktionen
stetig gestiegen. Wihrend die zu Anfang entwickelten Systeme den Fahrer le-
diglich warnen konnten (z.B. Spurverlassenswarner, Totwinkelassistent), sind
heutige FAS in der Lage die Lings- (z.B. Adaptive Cruise Control) und Quer-
fiihrung (z.B. Spurhalteassistent, Stauassistent) vollstindig zu iibernehmen und
werden von den meisten Automobilherstellern als Serien- oder Sonderausstat-
tung angeboten. Auch wenn die Fahraufgabe theoretisch komplett von As-
sistenzsystemen libernommen werden konnte, ist der Fahrer fiir die Mehrheit
heute angebotener FAS weiterhin zu jeder Zeit alleinig verantwortlich fiir
die Fahrzeugfiihrung und muss das Verkehrsgeschehen stindig tiberwachen.
Entsprechend der SAE-Norm zur Klassifizierung und Definition autonomer
Systeme im Stralenverkehr sind diese Fahrfunktionen den Stufen null bis zwei
zuzuordnen [C*14].

Abbildung 1.1 stellt die Markteinfiihrung wichtiger FAS-Vertreter der letzten
Jahre zusammen und gibt einen Uberblick zu Prognosen zukiinftig angebote-
ner Systeme. Der Grafik ist zu entnehmen, dass die nédchste Entwicklungsstufe
in dem Bereich die Ausstattung von Fahrzeugen mit Level-3-Systemen ist.
Der damit verbundene Technologiesprung ist entscheidend, da dem Fahrer
somit erstmals die Moglichkeit gegeben wird, sich vom Verkehrsgeschehen
abzuwenden und einer Nebentitigkeit nachzugehen. Rund 60 % der Kunden
sehen darin einen Komfortgewinn und wiirden sogar bis zu 20 % mehr fiir
ein entsprechend ausgestattetes Fahrzeug ausgeben [Ins19]. Die vollstindige
Ubernahme der Verantwortung durch Assistenzsysteme 16st bei dem GroBteil
der Bevolkerung hingegen noch Sicherheitsbedenken aus [GVRP17]. Die Si-
cherstellung einer hohen Zuverlédssigkeit auch in kritischen Situationen stellt
auch fiir Automobilhersteller die groBte Herausforderung beim Ubergang zu
Level drei dar, was sich in einer Verzehnfachung der weltweiten Ausgaben
zwischen 2014 und 2018 im Gebiet Software und Entwicklung autonomer
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Abbildung 1.1: Vergangene und prognostizierte Markteinfiihrung von Fahrerassistenzsystemen
[VDA15].

Systeme widerspiegelt [Ahl19]. Die erhohte Investitionssumme ist aber auch
dadurch zu erkldren, dass neben konventionellen Automobilherstellern neue
Wettbewerber in den Markt driangen und den Konkurrenzdruck damit steigern.
Um sich in dem Segment langfristig zu etablieren, sind neue Prozesse no-
tig die trotz gestiegener Anforderungen eine Entwicklung kundenwerter und
verlédsslicher Assistenzsysteme mit minimalem Ressourcen- und Zeitaufwand
ermoglichen.

Auf dem Weg zur Serienreife automatisierter Fahrfunktionen spielt die Appli-
kation entwickelter Systeme eine entscheidende Rolle. Sie stellt sicher, dass
ein komfortables und sicheres Fahrverhalten in allen relevanten Szenarien und
Fahrzeugen erreicht wird. Die Stellhebel dazu sind Applikationsparameter,



welche wihrend der Funktionsentwicklung vorgesehen und typischerweise im
Fahrversuch entsprechend der Anforderungen eingestellt werden. Die manuell
durchgefiihrte Optimierung wird mit zunehmenden Komplexititsgrad aufwén-
diger. Wihrend Level-2-Systeme in den Anfangen nur fiir dedizierte Fahrsitua-
tionen ausgelegt werden mussten, umfassen Level-3-Systeme einen deutlich
groferen Funktionsumfang. Die damit einhergehende Funktionsvielfalt und
gestiegene Anzahl freier Parameter sorgen fiir einen hohen Ressourcenauf-
wand in der fahrzeugbasierten Applikation. Es miissen Prototypenfahrzeuge
gefertigt, Arbeitszeiten von Ingenieuren gebunden und mehrwochige Erpro-
bungen finanziert werden. Auch die Bestrebungen vieler Fahrzeughersteller,
eine breite Produktpalette aufzubauen, erschwert den konventionellen Appli-
kationsprozess zusitzlich.

Um in einem kompetitiven Umfeld weiterhin hohe Applikationsgiiten in ver-
tretbarer Zeit zu erreichen, ist vor dem Hintergrund der aktuellen Heraus-
forderungen im Entwicklungs- und Applikationsprozess automatisierter Fahr-
funktionen eine Weiterentwicklung existierender Verfahren notwendig. Auf-
grund des exponentiellen Wachstums der Rechenleistung von Computerchips
[Mo0098] entstehen immer performantere Simulationsmodelle, welche die Rea-
litdt genau abbilden konnen. Das fiihrt dazu, dass sich im Bereich der Fahr-
zeugtechnik vermehrt virtuelle Entwicklungsmethoden durchsetzen, welche
das Potential haben, Kosten- und Zeitaufwiande erheblich zu reduzieren. Aus
dem Grund wird im Rahmen dieser Arbeit die Nutzung von Simulations-
umgebungen zur Optimierung des konventionellen Applikationsprozesses von
FAS analysiert. Das Ziel ist eine Weiterentwicklung des fahrzeugbasierten
Parametrierungsprozesses, sodass eine Effizienzerhohung ohne Einbufien des
Applikationsergebnisses erreicht wird. Neben der Entwicklung eines geeig-
neten Simulationsmodells steht als weiterer Aspekt dieser Arbeit die virtuelle
Komplexititsreduktion des Parameterraums und Optimierung im Vordergrund.
Somit soll die manuelle Parametereinstellung unterstiitzt werden, indem Infor-
mationen iiber Parametereinfliisse, -wechselwirkungen und virtuell optimierte
Bedatungen zur Verfiigung gestellt werden. Die Giiltigkeit der theoretisch erar-
beiteten Konzepte wird mit umfangreichen Anwendungsbeispielen untermau-
ert. Dabei steht neben einer Effizienzsteigerung das Zusammenspiel zwischen
Simulation und Fahrversuch sowie insbesondere die Ubertragbarkeit virtuell
erzielter Erkenntnisse auf reale Umgebungsbedingungen im Vordergrund.
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Der schematische Aufbau der Arbeit kann Abbildung 1.2 entnommen werden.
In Kapitel 2 erfolgt zunichst eine Einfithrung in den konventionellen Appli-
kationsprozess (Kap. 2.1) sowie der damit verbundenen Herausforderungen.
AufBlerdem werden bestehende Ansitze aus dem Bereich der Fahrwerks- und
Antriebsstrangapplikation aufgezeigt, die das Potential besitzen die beschrie-
benen Probleme zu adressieren (Kap. 2.2). In den Kapiteln 2.3 - 2.6 wird der
aktuelle Stand der Wissenschaft zur virtuellen Parameteroptimierung, Sensi-
tivitdtsanalysen und Fahrzeugmodellen prisentiert. Die Inhalte bilden gleich-
zeitig die technischen Grundlagen fiir die im Rahmen der Arbeit entwickelte
Applikationsmethodik.

Basierend auf dem in Kapitel 2.1 und 2.2 beschriebenen Stand der Technik
zu Applikationsverfahren wird in Kapitel 3.1 der zentrale Handlungsbedarf
abgeleitet, indem Anforderungen an das bereitzustellende Konzept formuliert
werden. Basierend auf dem in Kapitel 2 ebenfalls beschriebenen Stand der
Wissenschaft erfolgt eine Bewertung bestehender Ansétze im Hinblick auf
deren Eignung zur Erfiillung der Anforderungen (Kapitel 3.2). Aus den Ana-
lysen der Abschnitte 3.1 und 3.2 Iésst sich in Kapitel 3.3 der Forschungsbedarf
und -beitrag ableiten. Mit Hilfe von drei Forschungsfragen erfolgt eine ers-
te Konzeptionierung der zu entwickelnden Applikationsmethodik und deren
Validierung.

Die drei Forschungsschwerpunkte werden in Kapitel 4 adressiert. Das hybride
Fahrzeugmodell zur effizienten, hochgenauen Simulation (Kap. 4.1) als auch
Methoden zur Komplexitétsreduktion des Parameterraums (Kap. 4.2) und Op-
timierung (Kap. 4.3) werden vorgestellt. Die Eignung der weitgehend theore-
tisch hergeleiteten Ansitze wird in Kapitel 5 gepriift, indem eine beispielhafte
Level-3-Fahrfunktion automatisiert appliziert wird. Der Fokus der Untersu-
chungen in dem Kapitel liegt darauf, die Effizienzsteigerung nachzuweisen.
Im sich anschlieBenden Kapitel 6 erfolgt eine Validierung der Methodik mit
dem Ziel die Giiltigkeit der eingesetzten Verfahren zu priifen und neben der
Effizienz auch die Giite der Ergebnisse zu belegen. Dafiir kommt eine umfang-
reiche Parameterstudie zum Einsatz. Des weiteren werden die Ubertragbarkeit
virtuell gefundener Losungen auf den Fahrversuch und der Priadiktionsfehler
des hybriden Fahrzeugmodells analysiert.

Basierend auf den Erkenntnissen der Kapitel 4 bis 6 erfolgt in Kapitel 7
eine Riickfithrung zum Forschungsbedarf aus Kapitel 3. Es wird im Spezi-
ellen diskutiert, ob die Methoden einen Beitrag zur Beantwortung der drei
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Abbildung 1.2: Aufbau der Arbeit.



1 Einleitung und Motivation

Forschungsfragen leisten konnen und inwiefern eine Ubertragbarkeit der Kon-
zepte auf vergleichbare Probleme mdglich ist. Kapitel 8 schlielt mit einer
Zusammenfassung und Ausblick auf zukiinftige Forschungsbemiihungen.

Die Forschungsgemeinschaft profitiert von einer schnellen Verdffentlichung
neuer Erkenntnisse. Aus dem Grund wurden Teile dieser Arbeit vom Autor be-
reits vorverdffentlicht. Das in Abschnitt 4.1 beschriebene Konzept des hybriden
Fahrzeugmodells sowie dessen Validierung wurde erstmals in [FFFG19b] pu-
bliziert. Die in Abschnitt 4.2 eingefiihrte Methode zur Komplexititsreduktion
wurde in der Vorverdffentlichung [FFFG19a] erstmals thematisiert. Das in
Abschnitt 4.3 beschriebene Verfahren zur effizienten, simulativen Optimie-
rung von Applikationsparametern von Fahrerassistenzsystemen wurde zuvor
in den Veroffentlichungen [FFFG20] und [Fra21] vorgestellt. Die in Kapitel
5 und 6 beschriebene Anwendung sowie Validierung des Verfahrens anhand
eines exemplarischen Applikationsproblems sind zum Teil in [FFFG20] vor-
gestellt worden. Im Rahmen dieser Arbeit werden die zuvor verdffentlichten
Ansitze zu einer ganzheitlichen Methodik zusammengefiihrt. Die Teile der Ar-
beit, welche auf bereits publizierte Sachverhalte referenzieren sind mit einem
entsprechenden Verweis auf die relevante Quelle versehen.



2 Stand der Technik und
Wissenschaft

Im Folgenden werden die Grundlagen fiir die Entwicklung der in dieser Ar-
beit vorgestellten Methodik zur Applikation automatisierter Fahrfunktionen
gelegt. Der erste Abschnitt enthélt eine Prozessbeschreibung der konventio-
nellen Applikation von FAS. Dabei werden etablierte Vorgehensweisen der
fahrzeugbasierten Applikation vorgestellt und diese in den Entwicklungspro-
zess des Gesamtfahrzeugs eingeordnet. Der aktuelle Stand der Wissenschaft
bestehender Applikationsmethoden und Konzepte zur Optimierung des Appli-
kationsprozesses werden im sich anschlieBen Abschnitt 2.2 beschrieben. In den
Abschnitten 2.3 und 2.4 erfolgt eine Einfiihrung in Ansétze der Komplexitéts-
reduktion hochdimensionaler Parameterrdume und géingige Optimierungsver-
fahren. Die im Folgenden thematisierten Fahrzeugmodelle unterschiedlicher
Komplexitidt und Modellgiite stellen die Grundlage dar, um eine simulations-
basierte Applikation erst zu ermdglichen (Abschn. 2.5). Da die in Kapitel 4 zu
entwickelnde Methodik sowohl eine Optimierung des Parametrierungsprozes-
ses als auch eine Verbesserung der Simulationsumgebung vorsieht, bilden diese
Abschnitte (Abschn. 2.3 - 2.5) die theoretischen Grundlagen. Im letzten Teil
dieses Kapitels werden Modelle zur Objektivierung des subjektiven Fahrver-
haltens beschrieben, die als Giitekriterien fiir eine modellbasierte Optimierung
verwendet werden konnen (Abschn. 2.6).

2.1 Applikation automatisierter Fahrfunktionen

Fiir die Entwicklung einer ganzheitlichen Applikationsmethodik zur effizienten
Parametrierung automatisierter Fahrfunktionen ist es notwendig, den etablier-
ten Applikationsprozess zu untersuchen und deren Schwachstellen zu identi-
fizieren. Die Kalibrierung von Fahrerassistenzfunktionen im Fahrzeug stellt
den aktuellen Stand der Technik dar und soll deshalb ausfiihrlich beschrieben
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werden. Dabei wird insbesondere auf Ziele der Applikation, die Wirkkette
automatisierter Fahrfunktionen und eingesetzte Ressourcen eingegangen. Fiir
ein besseres Gesamtverstindnis wird im Vorhinein der Prozessschritt der Sys-
temapplikation in den Gesamtkontext der Entwicklung von Fahrzeugsystemen
eingeordnet.

2.1.1 Einordnung in den Entwicklungsprozess

Die Entwicklung von Fahrzeugen hat in den letzten Jahren bedeutend an Kom-
plexitit gewonnen. Steigende Kundenanforderungen, die stetig wachsende An-
zahl angebotener Derivate und kiirzere Entwicklungszyklen erfordern eine
strukturierte und transparente Ablaufplanung. Anhand dieser muss es mog-
lich sein, Kundenanforderungen an das Gesamtprodukt in unterschiedliche
Abstraktionsebenen herunterzubrechen. In der Fahrzeugentwicklung erfolgt
typischerweise eine Unterteilung in Komponenten und Subsysteme, die von
verschiedenen Entwicklerteams verantwortet werden. Auf diese Weise kdnnen
die hohen Anforderungen auf Gesamtsystem-Ebene und die Komplexitét des
Produkts in Einklang gebracht werden [WPM18].

Ziele, die auf oberster Ebene definiert sind, richten sich nach der Positio-
nierung des Produkts im Markt (z.B. Fahrdynamik, Fahrkomfort, Effizienz).
Auf Subsystem-Ebene erfolgt eine Detaillierung dieser Ziele anhand fahrdyna-
mischer Kennwerte, die in standardisierten Testszenarien eingehalten werden
miissen. Die detailliertesten Eigenschaften werden auf Komponenten-Ebene
definiert. Hierbei handelt es sich meist um bauteilspezifische Charakteristika
wie beispielsweise Achssteifigkeiten oder Reifeneigenschaften.

Um eine Durchgiingigkeit der Anforderungen bei der Partitionierung von
Zieleigenschaften auf die unterschiedlichen Hierarchieebenen zu gewihrleis-
ten, existieren definierte Vorgehensweisen, die im weit verbreiteten V-Modell
beschrieben werden (vgl. Abbildung 2.1). Aus dem Militdrbereich kommend,
ist es heute das etablierte Entwicklungsprinzip fiir sicherheits- und qualitétskri-
tische Produkte im Automobilbereich und wird vielfach zur Softwareerstellung
fiir Steuergeriite iibernommen [BBB*06, SR08].

Das V-Modell beinhaltet einen Top-Down-Pfad auf der linken Seite, auf dem
die Phasen der Systemerstellung von der Anforderungsdefinition auf den
unterschiedlichen Hierarchieebenen bis hin zur Funktionsmodellierung und
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Abbildung 2.1: V-Modell fiir die Entwicklung von Fahrzeugsystemen nach [WPM18,BBB*06]

-implementierung stattfinden. Auf dem Bottom-Up-Pfad erfolgt die Verifika-
tion und Validierung mit Hilfe von Tests auf den jeweiligen Ebenen bis hin zur
Applikation gegeniiber den Kundenanforderungen und der finalen Systemab-
nahme.

Die Definition der Anforderungen an das Gesamtfahrzeug erfolgt als erster
Schritt der Produktentwicklung. Im Bereich des automatisierten Fahrens sind
dies typischerweise Sicherheitsanforderungen, Anforderungen an Verldsslich-
keit oder Komfortkriterien [WPM18]. Daraus lassen sich wiederum Parameter
und Grenzwerte fiir den Entwurf und die Modellierung der Einzelkomponenten
ableiten. In den folgenden Phasen erfolgt die Definition einer Softwarearchi-
tektur sowie der modellbasierte Entwurf aller Einzelkomponenten. Die Umset-
zung (Implementierung) erfolgt meist in einer Rapid Prototyping Umgebung
mit Hilfe von Tools und Frameworks, die ein vereinfachtes Debugging und
Design zum Beispiel anhand von Signalfluss- und Blockdiagrammen ermdogli-
chen [Hen18]. Dabei ist es unerlidsslich, standardisierte Modellierungsrichtli-
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nien und Vorgaben zur Softwarearchitektur einzuhalten um eine problemlose
Portierung der Software aus der Prototyping-Umgebung auf die Zielhardware
zu ermdglichen (z.B. der AUTOSAR-Standard [FMB*09]). Diese Portierung
erfolgt im Implementierungs-Schritt und wird durch Codegeneratoren unter-
stiitzt, die fiir das Steuergerit laufzeit- und prozessoroptimierten Softwarecode
zur Verfiigung stellen.

Die sich anschliefende Verifikation und Validierung der Anforderungen er-
folgt nach dem Bottom-Up-Prinzip angefangen mit der Softwarekomponente
der Fahrfunktion als kleinster Einheit. Auf Basis der Komponententests wer-
den im Anschluss System-Integrationstests durchgefiihrt, welche zum ersten
Mal Steuergerite-Software und Teile der Zielhardware beinhalten. Diese Tests
werden zunichst nur unter Einbeziehung realer Steuergerite (Hardware-in-
the-Loop, vgl. Abschnitt 2.2.2) und im Anschluss auch mit Prototypenfahrzeu-
gen durchgefiihrt [WHLS15]. Zur Erfiillung der Anforderungen auf hochster
Ebene gewinnt die Applikation an Bedeutung, da somit die Auspriagung der
Fahrfunktion und die Erstellung varianten- und ldnderspezifischer Parametrie-
rungen moglich ist. Die Applikation, welche normalerweise im Fahrversuch
erfolgt, gliedert sich somit an die System-Integrationstests an und stellt die
letzte Instanz vor der finalen Systemabnahme dar.

Wihrend sich das V-Modell in vielen Automobilkonzernen etabliert hat, ge-
winnen agile Arbeitsmethoden insbesondere bei der Entwicklung von automa-
tisierten Fahrfunktionen zunehmend an Bedeutung (vgl. [Dor18, HSMS18]).
Urspriinglich aus der Softwareentwicklung kommend, werden im agilen Ar-
beitsmodell hiufige kleine Lieferungen wertschopfender Produkte angestrebt.
Somit wird das primire Ziel verfolgt, Produktanforderungen dynamisch anpas-
sen zu konnen. Im Vergleich zum klassischen V-Modell kann somit flexibler auf
sich dndernde Umgebungsbedingungen (z.B. wechselnde Kundenanforderun-
gen, Technologiefortschritt, finanzielle Rahmenbedingungen) reagiert werden.
Das Endprodukt wird inkrementell statt sequentiell aufgebaut [BBVB*01].
Die Softwareinkremente werden dabei von cross-funktional zusammengestell-
ten Teams in kurzen Entwicklungszyklen (sogenannten Sprints) innerhalb von
zwei bis vier Wochen erzeugt, in denen jeweils alle Phasen des V-Modells
durchlaufen werden. Der entscheidende Unterschied besteht jedoch neben der
GroBe des zu entwickelnden Produkts darin, dass Tests nicht zur Verifikati-
on der Anforderungen dienen sondern als Entwicklungswerkzeug eingesetzt
werden. Das sogenannte Test Driven Development (TDD) sieht die Implemen-
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tierung entsprechender Testfille vor der Erstellung von Funktions-Code vor
und ermdoglicht somit ein kontinuierliches Testen von Anforderungen wihrend
der Softwareentwicklung [Bec03]. Da die Anderungskosten bei reiner Softwa-
reentwicklung meist geringer sind als bei Hardwareabhéngigkeiten, erfordert
eine Umstellung auf agile Arbeitsmethoden in der Fahrzeugtechnik hochge-
naue Simulationstools, um das Zielsystem bereits in den friihen Phasen der
Entwicklung realitdtsgetreu abbilden und die Integration neuer Features testen
zu kénnen [CRW10]. Um dem Anspruch der inkrementellen Erzeugung wert-
schopfender Features fiir automatisierte Fahrfunktionen gerecht zu werden,
muss auch die Applikation der jeweiligen Komponente wihrend eines Ent-
wicklungszyklus erfolgen. Die konventionelle Parametrierungsmethodik am
Fahrzeug wire innerhalb eines Sprints zu ressourcenaufwindig, sodass detail-
lierte Simulationsmodelle und automatisierte Applikationsverfahren fiir diesen
Prozessschritt an Bedeutung gewinnen.

2.1.2 Konventionelle Applikation im Fahrversuch

Die Applikation stellt im Entwicklungsprozess die letzte Moglichkeit vor der
Auslieferung dar, um die automatisierten Fahrfunktionen entsprechend der
Kundenanforderungen auszuprdgen. Dabei konnen unterschiedliche Parame-
tersitze in Abhidngigkeit von Lindern und Fahrzeugderivaten entstehen. Die
entsprechenden Kalibrierparameter liegen typischerweise in Form von Kenn-
werten, Kennlinien und Kennfeldern vor. Die Suche nach einer geeigneten Para-
meterkombination kann als iterativer Optimierungsprozess aufgefasst werden,
welcher aufgrund der Abhingigkeit vom Fahrversuch sehr ressourcenaufwin-
dig werden kann. Das etablierte Vorgehen ist in Abbildung 2.2 dargestellt.

Softwaremodule die gesamthaft die Funktionalitdt der automatisierten Fahr-
funktion abbilden, werden vom Softwareentwickler mit einstellbaren Para-
metern versehen. Die zugehorige Wertebelegung wird im ersten Schritt auf
Grundlage von Erfahrungswerten oder simulativen Tests definiert und stellen
eine grundsitzliche Fahrbarkeit sicher. Sollte der Applikateur Parameterén-
derungen durchfiihren, werden die entsprechenden Werte in der Software ak-
tualisiert, wihrend unveridnderte Werte weiterhin dem Initialsatz entsprechen.
Als ,,Flashen* wird das Uberschreiben bestimmter Speicherstellen auf dem
Steuergerit bezeichnet, welche in diesem Fall die Parameterwerte beinhalten.
Eine Erlebbarkeit der Fahrfunktionen ist in den frithen Phasen der Entwicklung
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Abbildung 2.2: Applikationsprozess fiir automatisierte Fahrfunktionen nach [Hen15]

mit Hilfe von Rapid-Prototyping-Umgebungen moglich. Die Kalibrierung er-
folgt jedoch auf Applikationssteuergeriten in einem Fahrzeug, welches bereits
iiber seriennahe Aktuatorik, Sensorik und Regelsysteme verfiigt. Mit zuneh-
mendem Reifegrad entwickeln sich alle Komponenten und Subsysteme weiter,
sodass sich das Prototypenfahrzeug immer mehr dem Serienfahrzeug annihert
und eine aussagekriftigere Applikation moglich ist. Zwischen der Verfiigbar-
keit erster Prototypenfahrzeuge und dem Serienanlauf liegen im Schnitt circa
zwei Jahre. In umfangreichen Fahrversuchen wird ein Systemverstindnis der
Wechselwirkungen zwischen eingestellten Parameterwerten und resultieren-
dem Fahrverhalten erlangt. Die grundsitzlichen Zusammenhénge bleiben dabei
zwar konstant, jedoch kann die Verfiigbarkeit weiter entwickelter Aktuatorik
und Sensorik das Ubertragungsverhalten stark beeinflussen, sodass bereits op-
timierte Datensitze den neuen Gegebenheiten angepasst werden miissen. Falls
eine entscheidende Optimierung durch die Erginzung der Algorithmen und
Regler moglich ist, wird die Software auch parallel zu der Applikation ange-
passt. Uber mehrere Iterationen erfolgt somit idealerweise eine Konvergenz
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zum anfangs definierten Fahrerwunschverhalten. Obwohl es Ansitze gibt, das
Zielverhalten zu objektivieren (vgl. Abschnitt 2.6), wird das Fahrgefiihl und
der Komfort vom Applikateur meistens subjektiv im Fahrzeug bewertet. So-
mit ergeben sich teils unterschiedliche Wahrnehmungen und Parametersitze je
nachdem, welcher Entwicklungsingenieur gerade die Kalibrierung vornimmt.

Um den Einfluss der Applikationsparameter auf das Systemverhalten besser
verstehen zu konnen ist es hilfreich, die Wirkkette automatisierter Fahrfunk-
tionen zu kennen. Durch die Schnittstellen des gerade applizierten Softwa-
remoduls und dessen Verantwortung im Gesamtverbund lassen sich bereits
Wechselwirkungen und Parametereinfliisse auf das Fahrverhalten abschétzen.
Eine allgemeine Darstellung der Wirkkette unter Vernachldssigung etwaiger
Riickkopplungen und Kaskaden zwischen den Modulen liefert Abbildung 2.3.
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Abbildung 2.3: Allgemeine Wirkkette fiir automatisierte Fahrfunktionen nach [Die]

In dem linken Teil des Verbunds findet die Umfelderfasung und -verarbeitung
statt. Fiir die Umfelderkennung kommen typischerweise mehrere, teils red-
undante Sensorsysteme (z.B. Radar, Lidar, Laserscanner, Kamera) zum Ein-
satz. Je nach Einbauposition und Sensorkonzept kdnnen sie jedoch jeweils
nur einen kleinen Teil des Verkehrsumfelds verlisslich erfassen. Erst durch
die Kombination der Informationen ergibt sich eine gesamthafte Reprisenta-
tion der Umgebung sowie Dynamik und Position anderer Verkehrsteilnehmer.
Dieser Prozess wird auch als Sensorfusion bezeichnet und findet im Um-
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feldmodell statt [WHLS15]. Die Erstellung einer fiir die Handlungsplanung
verstidndlichen Umfelddarstellung wird von dem Modul Situationsverstehen
und -interpretation durchgefiihrt. Dabei werden Verkehrsobjekte je nach Di-
mension und Dynamik klassifiziert, Fahrspuren erkannt und der befahrbare
Raum definiert. Auch eine Verhaltenspriadiktion anderer Verkehrsteilnehmer
fiir den Planungshorizont ist moglich. Im Anschluss erfolgt die Handlungs-
planung und -ausfiihrung. Basierend auf dem Verkehrsumfeld, der eigenen
Position und Fahrervorgaben erfolgt eine Trajektorienplanung in Lings- und
Querrichtung. Die geplante Trajektorie wird anschlieend von den aktuatorna-
hen Regelsystemen umgesetzt. Obwohl eine Kalibrierung theoretisch fiir alle
Softwaremodule entlang der Wirkkette moglich ist, stellt das Zusammenspiel
aus Bewegungsplanung und -regelung den grof3ten Stellhebel zur Erreichung
des Fahrerwunschverhaltens dar. Auch weil das Umfeldmodell und die Situa-
tionsinterpretation teilweise vom Zulieferer umgesetzt wird, fokussiert sich
die Applikation in Automobilkonzernen vorrangig auf die Module der Hand-
lungsplanung und -ausfithrung. Fiir die Ausfiihrung ist der Regler zustindig,
welcher eine Stellgrofe von den Aktuatorsystemen anfordert. Je nach Trég-
heit und Dynamik der Aktuatorik und des Fahrzeugs kann die Vorgabe der
Bewegungsplanung unterschiedlich gut eingehalten werden. Die Aufgabe des
Applikateurs besteht deshalb meist darin, einen Kompromiss zwischen der
Regelabweichung und -dynamik des Gesamtsystems zu finden.

Obwohl sich die Parametrierung auf einen vergleichsweise kleinen Teil der
Wirkkette beschrinkt, sind Wechselwirkungen zu den restlichen Modulen zu
erwarten, sodass eine aussagekriftige Applikation zwangsweise die Erprobung
im Gesamtsystem erfordert. Nur auf diese Weise konnen alle Komponenten
unter realen Betriebsbedingungen aufeinander abgestimmt werden. Aus die-
sem Grund erfolgt die Funktionskalibrierung heutzutage fast ausschlie3lich im
Prototyp. Die fahrzeugbasierte Applikationsmethodik hat allerdings Nachteile,
die abschlieBend aufgezeigt werden sollen [TCMA17,Hen18, WWIJ18]:

o Verfiigbarkeit von Fahrzeugen: Insbesondere in den frithen Phasen der
Entwicklung ist nur eine sehr begrenzte Anzahl an Prototypenfahrzeu-
gen verfiigbar. Die ersten Applikationen werden typischerweise auf Ver-
suchstrigern durchgefiihrt, dessen Subsysteme und Komponenten sich
klar von dem Zielsystem differenzieren. Die auf dieser Basis identifi-
zierten Bedatungen sind somit unter Umstdnden wenig aussagekriftig.
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* Ressourcenaufwand: Insbesondere die gestiegene Anzahl angebotener
Fahrzeugderivate und die Komplexitdt heutiger automatisierter Fahr-
funktionen fiihrt zu einem hohen Applikationsaufwand. Zunéchst miis-
sen eine grole Anzahl an Prototypen bereitgestellt werden, dessen Her-
stellung nicht in Serienfertigung sondern oft in Einzelproduktion erfolgt
und somit teuer ist. Aulerdem erfordert die Erprobung der Fahrfunk-
tionen die Bereitstellung einer Teststrecke, eine detaillierte Planung so-
wie die Bindung von Entwicklungsingenieuren fiir einen mehrwochigen
Zeitraum.

* Komplexitdit des Parameterraums: Mit den gestiegenen Funktionalitidten
heutiger Fahrerassistenzsysteme geht unmittelbar eine Steigerung der Di-
mensionalitit des Parameterraums einher. Da eine umfangreiche Analyse
von Parameterkombinationen zu ressourcenaufwindig wire, erfolgt die
Kalibrierung meistens auf Basis von Erfahrungs- und Expertenwissen.
Die Gefahr ist jedoch groB, dass weite Teile des Parameterraums nicht
oder nur unzulénglich betrachtet werden. In diesen Bereichen kdnnten
sich jedoch gute Losungen befinden, die somit unberiicksichtigt bleiben.

e Subjektive Bewertung des Fahrverhaltens: Wie bereits im oberen Teil
beschrieben, stiitzt sich die Bewertung des Fahrverhaltens meist auf
die subjektive Wahrnehmung des Applikationsingenieurs. Da eine all-
gemeingiiltige Objektivierung des Zielverhaltens nicht vorhanden ist,
wird somit unter Umstidnden je nach Applikateur eine unterschiedliche
Funktionsausprigung erzielt.

e Fehlendes Systemverstindnis: Der Aufbau eines Systemverstdndnisses
iber Parametereinfliisse und -wechselwirkungen erfolgt zumeist experi-
mentell oder mit Hilfe von Expertenwissen. Da im Fahrversuch jedoch
nie alle Parameterkombinationen erprobt werden konnen und das Exper-
tenwissen unter Umstédnden unvollstindig ist, ist diese Vorgehensweise
fehleranfillig. Die Gefahr ist somit gegeben, dass Parameteroptimierun-
gen nicht zielfiihrend durchgefiihrt werden, da das vorhandene System-
verstdndnis unzureichend ist. Eine Anwendung klassischer Verfahren
der Sensitivitits- und Einflussanalyse konnte diesem Problem begeg-
nen, jedoch wire dafiir eine unrealistisch hohe Anzahl an Fahrversuchen
notig.
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2.2 Bestehende Ansatze zur Optimierung des
Applikationsprozesses von
Fahrzeugsystemen

Im folgenden Abschnitt werden im ersten Teil Applikationsmethoden aus dem
Bereich der Fahrzeugtechnik vorgestellt, welche eine Systematisierung und
Effizienzsteigerung des konventionellen Prozesses bereits ermoglichen. Inwie-
fern eine Anwendbarkeit dieser Methoden auf die Parametrierung automatisier-
ter Fahrfunktionen moglich ist, wird in Abschnitt 3.2 diskutiert. Im zweiten
Teil erfolgt eine Vorstellung existierender Verfahren zur Virtualisierung der
Wirkkette (X-in-the-Loop Verfahren), die zur Effizienzsteigerung von Appli-
kationsprozessen Anwendung finden.

2.2.1 Applikationsmethoden

Das Problem einer zielgerichteten Applikation tritt nicht nur im Bereich der
Entwicklung automatisierter Fahrfunktionen auf, sondern in jedem Bereich
des Fahrzeugs, in dem die Systemauspriagung durch unterschiedliche Parame-
trierungen beeinflusst werden kann. Insbesondere dann, wenn die Dimensiona-
litdt des Parameterraums und die Wechselwirkungen im Gesamtverbund keine
praxisgerechte Darstellung des Zusammenhangs zwischen Bedatungen und
Systemantworten mehr erlauben, entsteht der Bedarf nach Applikationsme-
thoden, die eine Beherrschbarkeit der Komplexitit ermoglichen. Im Bereich
der Antriebsstrangentwicklung sind diese Methoden bereits seit Anfang der
Jahrtausendwende Gegenstand der Forschung und mittlerweile im Serienent-
wicklungsprozess etabliert [HSHK15].

Wihrend Verbrennungsmotoren in den 70er Jahren vornehmlich mit dem
Ziel der Leistungsmaximierung entwickelt wurden, sind seit circa 30 Jahren
aufgrund gesetzlicher Grenzwerte die Anforderungen nach minimalen Emis-
sionen und Kraftstroffverbrauch dazu gekommen. Die Motorenentwicklung
muss somit einen Kompromiss zwischen den teils gegensitzlichen Zielen nach
maximaler Fahrleistung, Fahrkomfort und Zuverlédssigkeit sowie minimalem
Schadstoffausstof3, Kraftstoffverbrauch und Entwicklungskosten finden [HS-
HK15, Nau02, Haa04]. Ein Weg diesem Zielkonflikt zu begegnen ist neben
konstruktiver Malnahmen die Einfiihrung weiterer Freiheitsgrade bestehender
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Steuerungs- und Regelungssysteme. Fortschritte im Bereich der Prozessorleis-
tung von Steuergeriten, Sensorik und die Nutzung neuer Technologien wie
Turboaufladung, Direkteinspritzung oder Abgasriickfiihrung erlauben zuneh-
mend prizisere Regelungskonzepte und Moglichkeiten die teils kontriren Ziele
zu erreichen [BZ17,Haf02, Mit00]. Mit der gesteigerten Komplexitit heutiger
Motoren geht unmittelbar eine Erhohung der Anzahl an Applikationsparame-
tern einher. Innerhalb von 20 Jahren ist eine ungefidhr 17-fache Steigerung
der Dimensionalitit des Parameterraums fiir die Motorapplikation entstan-
den [SSR*18]. Die Tatsache, dass der Applikationsaufwand exponentiell mit
der Anzahl an Parametern steigt [Hen18] motivierte somit die Entwicklung
verbesserter Verfahren der Steuergeriteapplikation um die Komplexitit zu be-
herrschen. Die Produktstrategie vieler Automobilhersteller, Motoren modell-
tibergreifend einzusetzen und nur durch die Applikation zu differenzieren, trug
ebenfalls zu dieser Entwicklung bei.

Schwerpunkt der Forschung in diesem Bereich ist das Ersetzen der konventio-
nellen manuellen Applikation am Priifstand oder im Realfahrzeug durch mo-
dellbasierte Verfahren, welche die Wirkkette teilweise oder komplett virtuali-
sieren und auf Grundlage von Ersatzmodellen Optimierungen durchfiihren. Ein
weiterer Schwerpunkt ist die Weiterentwicklung der Applikation dahingehend,
dass Parametersitze durch intelligente Versuchspldane und Optimierer unter
minimalem Versuchsaufwand am realen Motor herausgefahren werden. Diese
beiden Ansitze werden nach [WMF*00] als Offline- und Online-Optimierung
bezeichnet. Die Offline-Optimierung ist auch in anderen Bereichen bekannt
als modellgestiitzte Optimierung und kommt immer dann zum Einsatz, wenn
eine Approximation des realen Systems giinstiger ist als die Auswertung jedes
einzelnen Parametersatzes am Realsystem wihrend der Optimierung [F*15].

Fiir die Motorapplikation hat sich eine Prozesskette wie in Abb. 2.4 dargestellt
etabliert. Es wird zunichst ein Versuchsplan erstellt, dessen Betriebspunkte
am realen Motor abgefahren werden und als Eingangsgrofle zur Modellbildung
dienen. Die Optimierung erfolgt dann auf Grundlage des Ersatzmodells, wird
allerdings im Anschluss nochmals mit Messungen verifiziert. Ist die Modellgii-
te ausreichend, wird die optimierte Parametrierung iibernommen, andernfalls
wird der Prozess wiederholt. Dieses strukturierte Vorgehen ist unter dem Be-
griff der statistischen Versuchsplanung (Design of Experiments, DoE) bekannt
und in mehreren Werken umfassend thematisiert [Puk06, SHB10, Mon17].
Beim Versuchsdesign wird ein Versuchsplan erstellt, welcher die minimale
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Abbildung 2.4: Prozesskette fiir die modellgestiitzte Applikation des Motors [WMF*00]

Anzahl aller relevanten Betriebspunkte zur Erstellung eines ausreichend ge-
nauen Ersatzmodells enthilt. Fiir das Sampling ist die Anzahl der Parameter
sowie deren Auflosung von entscheidender Bedeutung. Wenn diese durch Ex-
pertenwissen im Vorhinein eingeschrinkt werden konnen, ldsst sich der Ver-
suchsaufwand exponentiell reduzieren. In der Praxis haben sich vor Allem teil-
faktorielle Versuchspline wie z.B. D-optimale Versuchspline, quasi-zufillige
Pldne (z.B. Latin Hypercube Sampling) oder mit Monte-Carlo-Verfahren er-
stellte Versuchspline etabliert [SHB10].

Nachdem alle Betriebspunkte vermessen worden sind, erfolgt die Erstellung
des Ersatzmodells. Dieses kann entweder unter Einbeziehung aller vorher defi-
nierten Applikationsparameter geschehen, die Dimensionalitét kann aber auch
in einem vorgelagerten Schritt durch Einflussanalysen reduziert werden um
die Modellkomplexitit klein zu halten. Hierfiir eignen sich zum Beispiel Sen-
sitivitidtsanalysen. Diese konnen bei geschickter Wahl des Versuchsplans die
gleichen Betriebspunkte wie die Modellbildung nutzen. Die Erstellung des Er-
satzmodells kann auf unterschiedliche Arten erfolgen. Im einfachsten Fall kom-
men lineare Regressionsmodelle zum Einsatz. Zur Approximation einfacher
nichtlinearer Zusammenhinge eignen sich Polynome oder Splines [Haa04].
Da allerdings meistens mit stark nichtlinearem Verhalten zu rechnen ist, kom-
men vermehrt neuronale Netze zum Einsatz [GDS14, Nau02, SHIO0, Haf02].
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Diese haben den Vorteil, dass keine komplexen analytischen Zusammenhinge
hergeleitet werden miissen, sondern das Modell aus Messdaten lernt. Es bietet
somit die Chance deutlich schneller rechnen zu kdnnen, sollten die Zusammen-
hinge anhand weniger Schichten und Neuronen abbildbar sein [SHIOO]. Ein
weiterer Approximator mit guten Ergebnissen ist das Kriging-Verfahren [BDV-
CB09,SLKK11,CZL*15]. Kriging kommt urspriinglich aus der Geostatik und
interpoliert die Systemantwort an Stellen, wo keine Messwerte vorliegen. Die
Giite der Ersatzmodelle hingt entscheidend von der Vollstindigkeit des Ver-
suchsplans ab. Fehlen Betriebspunkte, in dessen Umgebung die Optimierung
eine Auswertung von dem Ersatzmodell erwartet, ist das Optimierungsergebnis
moglicherweise fehlerbehaftet.

Basierend auf dem Ersatzmodell kann eine Optimierung mit reduziertem Res-
sourcenaufwand erfolgen. Wie oben beschrieben, ist es die Aufgabe der Appli-
kation teils kontrire Ziele zu optimieren. Im Bereich der Motorenentwicklung
sind dies typischerweise Fahrkomfort, Leistung, Emissionen und Kraftstoff-
verbrauch oder ein Subset von diesen [HSHK15, Mit00]. Es gibt somit nicht
nur ein einziges Optimum, sondern eine Reihe von Kompromisslésungen.
Wenn bei diesen Losungen eine Verbesserung eines Zielkriteriums nicht ohne
Verschlechterung anderer Kriterien moglich ist, sind diese Losungen pareto-
optimal [SHB10] (vgl. Abschnitt 2.4). Als Optimierungsalgorithmen fiir das
multikriterielle Optimierungsproblem kommen vermehrt populationsbasierte
Verfahren zum Einsatz. Insbesondere der genetische Algorithmus bildet einen
guten Kompromiss zwischen Optimierungsergebnis und -aufwand und wird
daher oft verwendet [Haa04, Jan08]. Auch neuronale Netze sind als Optimie-
rer denkbar [GDS14]. Die automatisierte Kalibrierung liefert eine Vielzahl an
pareto-optimalen Ldsungen, aus denen der Applikateur einen fiir den jewei-
ligen Anwendungsfall geeigneten Kandidaten auswihlen muss. Da die mo-
dellbasierte Optimierung allerdings unter geringem Zeitaufwand wiederholt
werden kann, konnen Zielkriterien umformuliert werden um mehrere Beda-
tungen beispielsweise fiir unterschiedliche Fahrzeugderivate oder Léander zu
generieren. Zuletzt werden die am Ersatzmodell erzielten Losungen noch am
Motorpriifstand verifiziert.

Im Gegensatz zur Offline-Optimierung steht die Online-Optimierung, die aus-
schlieflich anhand der realen Zielhardware durchgefiihrt wird. Der entschei-
dende Vorteil dieses Verfahrens ist, dass keine Modellfehler in Kauf genommen
werden miissen. Typischerweise wird der Motor in diesem Fall am Priifstand
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mit Hilfe eines vollfaktoriellen Versuchsplans vermessen und Applikationspa-
rameter manuell vom Entwickler eingestellt. Mit der heutzutage vorliegenden
Parameteranzahl stof3t dieses Verfahren jedoch an seine Grenzen. Aus dem
Grund gibt es Ansitze, welche die Offline-Optimierung zur Erzeugung ei-
ner Basisapplikation nutzen und die Feinapplikation am Priifstand durchfiih-
ren [Nau02, Jan08]. Um die Anzahl an Versuchsdurchldufen gering zu halten,
wird Expertenwissen genutzt, das die Losungssuche im Parameterraum ziel-
gerichtet beeinflussen soll. Die Wissensbasis entsteht durch Anwendung von
Fuzzy-Techniken, welche Motorprozesszusammenhinge in einfache Entschei-
dungsregeln fiir die Optimum-Suche umwandelt. Heuristische Suchverfahren
verwenden diese Regeln um schneller zu einer optimalen Losung konvergieren
zu konnen. Der Vorteil gegeniiber klassischen gradientenbasierten Optimie-
rungsverfahren und populationsbasierten Ansitzen ist die deutlich reduzierte
Anzahl an Priifstandsdurchldufen. Aufbauend auf der vorgelagerten Offline-
Optimierung am Ersatzmodell kann somit ein Parametersatz mit hohem Rei-
fegrad erzielt werden.

Neben den etablierten Applikationsmethoden in der Motorapplikation exis-
tieren Ansdtze zur automatisierten Parametrierung weiterer Fahrzeugsyste-
me. [Kah13] stellt eine Methode zur effizienten Getriebeapplikation vor, wel-
che eine ersatzmodellgestiitze Optimierung der Kriterien Verschlei3, Schalt-
zeit und Fahrkomfort mit Hilfe eines genetischen Algorithmus anstrebt. Das
Getriebe-Ersatzmodell wird dabei mit dem Kriging-Verfahren erzeugt und in
eine Simulationsumgebung mit einem detaillierten Fahrzeugmodell eingebet-
tet, welches als Grundlage fiir die Optimierung dient. In der Arbeit von [Sit14]
wird ein Verfahren zur automatisierten Applikation von Betriebsstrategien
in Hybridfahrzeugen vorgestellt. Ziel der Kalibrierung ist in diesem Fall die
Minimierung des Kraftstoffverbrauchs in Kombination mit weiteren Zielkri-
terien beim Fahren standardisierter Verbrauchszyklen. Die Optimierung er-
folgt ebenfalls mit einem genetischen Algorithmus und stiitzt sich auf ein
Gesamtfahrzeug-Simulationsmodell.

In den letzten Jahren entstehen vermehrt Forschungsbeitrige, die sich mit
der Applikation von Fahrdynamik- und Fahrerassistenzsystemen beschifti-
gen [Liel7,0sc19]. Der entscheidende Unterschied im Vergleich zu der Appli-
kation des Antriebsstrangs ist, dass das Fahrerwunschverhalten als objektives
Zielkriterium bestimmt werden muss und nicht sofort anhand einzelner Kenn-
werte formuliert werden kann. Die vorliegenden Arbeiten fiihren deshalb im
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Vorhinein zu der Applikation Probandenstudien durch, mit denen durch Re-
gressionsanalysen analytische Zielfunktionen bestimmt werden konnen. Die
Funktionsoptimierung erfolgt dann auf Grundlage definierter Referenzszena-
rien, die von der jeweiligen Assistenzfunktion in der Simulation gefahren wer-
den. Im Gegensatz zu dem Applikationsproblem beim Antriebsstrang kann eine
automatisierte Fahrfunktion nicht isoliert auf dem Priifstand appliziert werden
sondern muss immer im Kontext der gesamten Wirkkette betrachtet werden.
Die Gefahr von Modellungenauigkeiten bei der simulativen Optimierung ist
somit deutlich hoher.

2.2.2 Virtualisierung der Wirkkette

Wie im letzten Abschnitt beschrieben, ist eine isolierte Betrachtung automa-
tisierter Fahrfunktionen mit Abstraktion der Eingangs- und Ausgangsgrofien
nicht zielfiihrend. Die Performance des Gesamtsystems muss immer unter
Beriicksichtigung der gesamten Wirkkette bewertet werden, da Wechselwir-
kungen zwischen der Umfelderkennung und -verarbeitung, Bewegungspla-
nung, Regelung und der Fahrzeugdynamik zu erwarten sind (vgl. Wirkkette
der Applikation, Abb. 2.3). Um diesem Problem zu begegnen und Tests nicht
ausschlieBlich im Fahrzeug durchfiihren zu miissen, haben sich verschiedene
Ansitze zur Virtualisierung einzelner Teile der Wirkkette etabliert. Simula-
tionsbasiertes Testen hat insbesondere im Bereich der Fahrerassistenz den
Vorteil der Reproduzierbarkeit von Verkehrsszenarien und riickt aufgrund ver-
schirfter gesetzlicher Anforderungen an Testumfang und -komplexitidt immer
mehr in den Fokus. Auch die Forderung agiler Arbeitsmethoden nach schnel-
len Feedbackschleifen und hoher Testabdeckung in den friihen Phasen der
Entwicklung motiviert die Weiterentwicklung dieser Verfahren.

Je nach Virtualisierungsgrad des Gesamtsystems werden Model-in-the-Loop
(MiL), Software-in-the-Loop (SiL), Hardware-in-the-Loop (HiL) und Vehicle-
in-the-Loop (ViL) unterschieden. Gesamthaft werden diese Ansitze als X-in-
the-Loop (XiL) bezeichnet. Die einzelnen Testverfahren unterscheiden sich in
der Anzahl an Komponenten, die als reale Hardware zur Verfiigung stehen. Mit
der Definition von standardisierten Schnittstellen kann eine einfache Uberfiih-
rung der Methoden ineinander erfolgen. Abbildung 2.5 gibt einen Uberblick
tiber real und virtuell eingebundene Komponenten der einzelnen Verfahren.
Im klassischen V-Modell der Produktentwicklung (vgl. Abschnitt 2.1) werden
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Model in Software Hardware Vehicle in

Komponenten the Loop in the loop in the loop the loop Fahrversuch
Funktions-Code | virtuell real ‘
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Umwelt | ‘ vi;tuell ‘ real ‘

T T T

Abbildung 2.5: Uberblick virtuell und real zur Verfiigung gestellter Komponenten der X-in-the-
Loop-Verfahren [WHLS15]

die Methoden mit zunehmendem Reifegrad der Funktion als Testwerkzeuge
eingesetzt, sodass die Entwicklung von Kundenanforderungen, das System-
design und die Implementierung typischerweise mit MiL- und SiL-Verfahren
erfolgt. Tests unterschiedlicher Detaillierung gegeniiber den Anforderungen
sowie die Applikation werden hingegen mit Hilfe von HiL, ViL und dem Fahr-
versuch durchgefiihrt [WHLS15]. Agile Arbeitsmodelle sehen hingegen die
Verwendung sdmtlicher Testumgebungen schon wihrend der Produktentste-
hung vor um Softwarefeatures regelméfig gegeniiber sich stindig dndernden
Kundenanforderungen testen zu koénnen. Da die Funktionalitit in der MiL-
Umgebung durch modellbasierte Software abstrahiert wird und der eigentliche
Funktionscode noch nicht zur Verfiigung steht, kommt diese Umgebung nicht
fiir die virtuelle Applikation in Frage. Es wird daher im Folgenden nur auf die
drei iibrigen XiL.-Verfahren eingegangen.

Software-In-the-Loop

Die SiL-Methode enthilt bereits den realen Funktionscode. Dieser wird in ei-
ne Simulationsumgebung eingebettet, die das Zielsystem in Bezug auf Auflo-
sungsgenauigkeit, Echtzeitverhalten und Rechenzeit bereits gut abbilden kann,
jedoch hardwareunabhingig ist [MDF13]. Unter der Voraussetzung, dass alle
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Komponenten des Gesamtsystems mit ausreichender Genauigkeit modelliert
sind, kann das SiL-Verfahren bereits in den friihen Phasen der Entwicklung
eingesetzt werden, um grundsitzliche Anforderungen an Teilmodule zu tes-
ten. Im Bereich der agilen Softwareentwicklung konnen somit Systemtests,
Integrationstests und Akzeptanztests formuliert werden, die als Grundlage zur
Entwicklung der Softwarekomponenten dienen [Soml11]. Da der Software-
in-the-Loop-Ansatz die giinstigste und schnellste Alternative zum Testen des
Gesamtsystems ist, hat es sich insbesondere in den letzten Jahren fiir die vir-
tuelle Absicherung automatisierter Fahrfunktionen etabliert. Die hohe Anzahl
an geforderten unfallfreien Kilometern fiir eine erfolgreiche Absicherung von
Level-3-Funktionen wird zunehmend virtuell nachgewiesen, um den Testauf-
wand beherrschbar zu machen [WWJ18, PZE17, GKF*17]. Inwiefern SiL-
Umgebungen sich auch fiir eine virtuelle Applikation eignen, hdngt von der
Giite des Simulationsmodells ab. Wihrend das Ziel in der Absicherung die
Einhaltung sicherheitskritischer Grenzwerte ist, strebt die Applikation eine
Optimierung des Fahrkomforts und subjektiven Fahrgefiihls an. Unabhingig
dessen, dass somit ein objektiviertes Giitekriterium bestimmt werden muss,
kann eine geringfiigig geinderte Fahrdynamik einen groen Einfluss auf das
Empfinden im Fahrzeug haben, die in Simulationsmodellen unter Umsténden
nicht abbildbar sind. Ob ein Einsatz fiir simulative Applikationen dennoch
moglich ist, wird im spéteren Teil der Arbeit diskutiert.

Hardware-In-the-Loop

Beim Hardware-in-the-Loop-Verfahren werden typischerweise reale Steuerge-
rite verwendet, die dquivalent zur finalen Architektur miteinander kommuni-
zieren und den realen Funktionscode enthalten. Es ist aber auch denkbar neben
den Steuergeriten reale mechatronische Komponenten einzubetten. Wihrend
die einzelnen Funktionsmodule bei dem SiL-Verfahren meist in einer ziel-
hardwareunabhingigen Rapid-Prototyping-Umgebung getestet werden, sind
sie nun auf den Steuergeriten kompiliert. Aufgrund der gesteigerten Modell-
glite durch die Einbindung realer Komponenten und der gleichzeitigen Mog-
lichkeit der Testautomatisierung hilt die HiL-Methodik immer mehr Einzug im
Bereich der Regler- und Algorithmenentwicklung fiir automatisierte Fahrfunk-
tionen [LZC*17,Sch10,Jos17]. Dem Vorteil der gesteigerten Modellgiite durch
das Einbringen realer Komponenten steht allerdings der Nachteil einer einge-
schrinkten Skalierbarkeit der Versuche gegeniiber. Wihrend SiL-Simulationen

23



2 Stand der Technik und Wissenschaft

einfach parallelisiert werden konnen, miissten im Fall der HiL-Umgebung fiir
die gleiche Versuchsanzahl viele Priifstinde aufgebaut werden, was mit teils
hohen Kosten verbunden wire. Der fiir eine Parameter-Optimierung in einer
HiL-Umgebung erforderliche hohe Ressourcenaufwand sowie die fehlende Er-
lebbarkeit der Fahrfunktion im Fahrzeug rechtfertigen nicht den Einsatz fiir
eine automatisierte Applikation. Der Haupt-Anwendungsbereich erstreckt sich
vielmehr auf das entwicklungsbegleitende Testen der automatisierten Fahr-
funktionen in Komponenten-, System- und Integrationtstests [WHLS15].

Vehicle-In-the-Loop

Dem Bedarf vieler Assistenzfunktionen, im realen Zielsystem getestet werden
zu miissen, wird die Vehicle-in-the-Loop-Methodik gerecht. Sie sieht neben
der Einbindung von Steuergeriten die Integration aller Komponenten in das
Fahrzeug vor. Der einzige Unterschied zum Fahrversuch besteht darin, das
Verkehrsumfeld nicht real zur Verfiigung stellen zu miissen. Die Sensorik zur
Umfelderfassung wird in diesem Fall oftmals mit synthetischen Eingangsdaten
gespeist, die sich entweder aus realen Verkehrsszenarien ergeben oder vom
Entwickler designt werden. Das Fahrzeug reagiert dann auf Merkmale und
Ereignisse aus der virtuellen Umwelt [Boc08]. Obwohl der Testaufwand ver-
gleichbar zum Fahrversuch ist, bietet diese Methodik den entscheidenden Vor-
teil der Reproduzierbarkeit von Testféllen. Dariiber hinaus ergeben sich neue
Chancen kritische Fahrmanover, welche die Reaktion auf Hindernisse oder Ver-
kehrsteilnehmer beinhalten, sicher zu testen. Die Anwendung als Testwerkzeug
zur Funktionsentwicklung und Absicherung sicherheitskritischer Szenarien ist
in mehreren Arbeiten thematisiert [Ber14, HLT*19, TSVT18] und der industri-
elle Einsatz mittlerweile etabliert. Im Gegensatz zu der HiL-Umgebung ist mit
dem ViL-Versuch eine Erlebbarkeit der Fahrfunktionen im Fahrzeug méoglich.
Auch wenn der Test umfangreicher ist und eine automatisierte Applikation auf
Grundlage von Optimierungsalgorithmen zu ressourcenintensiv wire, bietet
das Verfahren die Chance eine Feinapplikation im realen Zielsystem systema-
tisch mit reproduzierbaren Verkehrssituationen durchzufiihren. Insbesondere
die stindig wachsende Anzahl an Fahrzeugderivaten, in denen automatisierte
Fahrfunktionen angeboten werden und der damit verbundene Applikations-
und Absicherungsaufwand motiviert den Einsatz von ViL.-Methoden.
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2.3 Komplexitatsreduktion hochdimensionaler
Parameterraume

Wie in Abschnitt 2.1 beschrieben, stellt die Applikation automatisierter Fahr-
funktionen ein komplexes, hochdimensionales Optimierungsproblem dar. Die
Losung dieses Problems erfolgt heutzutage weitgehend durch Erprobungen
des Gesamtsystems im Fahrversuch auf Grundlage von Erfahrungs- und Ex-
pertenwissen der Applikateure und Funktionsentwickler. Die Komplexitit des
Parameterraums ist durch manuelles Tunen von Parametern jedoch nicht be-
herrschbar und die Gefahr besteht, dass einflussreiche Bereiche auller Acht
gelassen werden. Fiir Optimierungsprobleme vergleichbarer Dimensionalitét
hat sich aus diesem Grund eine vorgelagerte Einflussanalyse der Parameter als
vielversprechend erwiesen. Mit Hilfe dessen konnen nicht-sensitive Parame-
ter oder Teile des Parameterraums von der Optimierung ausgeschlossen und
die Konvergenzgeschwindigkeit gesteigert werden. Dariiber hinaus liegt ein
gesteigertes Systemverstindnis vor, welches in die Kalibrierung mit einflie-
Ben kann [Macl5, Unt13]. Die GroBe des Suchraums fiir die Optimierung ist
festgelegt durch die Anzahl an Parametern (Dimensionalitdt) und die Werte-
bereiche beziehungsweise deren Diskretisierung. Im Folgenden soll auf die
mogliche Reduktion beider Faktoren eingegangen werden. Sensitivititsana-
lysen dienen in erster Linie der Identifikation von Parametereinfliissen und
werden in Abschnitt 2.3.1 vorgestellt, wahrend Abschnitt 2.3.2 auf Verfahren
zur Einschrinkung von Parameterwertebereichen eingeht.

2.3.1 Numerische Sensitivitatsanalyse

Unter Sensitivitdtsanalysen (SA) wird die Untersuchung von Eingangsgrofien
hinsichtlich ihrer Einfliisse in Bezug auf Anderungen von AusgabegroBen eines
Systems oder Modells verstanden. Im Bereich der Optimierung sind die Ausga-
begroBen in Form von Giitekriterien oder Zielfunktionen gegeben [SRA*08].
Die Ergebnisse einer SA sind Informationen iiber den totalen Effekt und den
Haupteffekt jedes Parameters. Der Haupteffekt beschreibt den Einfluss ei-
nes Faktors auf das Giitekriterium unter Vernachldssigung von Informationen
iiber Wechselwirkungen und Nichtlinearititen, die zusétzlich im totalen Effekt
enthalten sind [SRA*08]. Konnen beide Effekte im Kontext des jeweiligen
Optimierungsproblems als vernachlidssigbar bewertet werden, ldsst sich die
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Dimensionalitit des Parameterraums entscheidend reduzieren und eine hohere
Konvergenzgeschwindigkeit zur Losungssuche ist zu erwarten [STCR13]. Auf-
grund dieses Potentials werden Sensitivitdtsanalysen heute vielfach in Kom-
bination mit Parameter-Optimierungen angewendet, die durch eine aufwin-
dige Evaluation der Zielfunktion charakterisiert sind [IL15]. Im Bereich der
Fahrzeugtechnik findet dieses Verfahren bereits fiir die Applikation des An-
triebsstrangs (vgl. [Haa04, CS09, Kah13,Pil17]) oder Parameteridentifikation
zur Modellbildung (vgl. [Unt13,Baul5]) breite Anwendung.

Methoden der Sensitivitdtsanalyse lassen sich zunichst in lokale und globa-
le sowie dariiber hinaus in qualitative und quantitative Methoden unterteilen.
Bei der lokalen SA wird nur jeweils ein Parameter variiert und der Einfluss
dessen auf das Ergebnis untersucht. Dieses Vorgehen wird auch als One-at-a-
time-Verfahren (OAT) bezeichnet. Der Vorteil dieser Methodik ist, dass sie bei
vielen Parametern in vertretbarem Aufwand durchfiihrbar ist. Der Nachteil ist
jedoch, dass Wechselwirkungen zu den iibrigen Faktoren vernachlassigt wer-
den und die Ergebnisse immer nur im jeweiligen Arbeitspunkt giiltig sind. Sind
Wechselwirkungen und Nichtlinearitdten jedoch im Vorhinein auszuschlieBen,
sind die Erkenntnisse der lokalen SA auf den gesamten Arbeitsbereich iiber-
tragbar. Im Gegensatz dazu werden bei der globalen SA auch Einfliisse von
Parameterkombinationen auf das Ergebnis betrachtet, sodass Nichtlinearitéten
und Wechselwirkungen in die Bestimmung der Einflussmetriken mit einflie-
Ben. Dem meist hoheren Aufwand dieser Verfahren steht die Giiltigkeit der
Ergebnisse im gesamten Arbeitsbereich gegeniiber. Da insbesondere bei kom-
plexen Optimierungsproblemen nicht von einem rein linearen Modell ohne
Interaktionen zwischen den Faktoren ausgegangen werden kann, wird die glo-
bale SA in den meisten Fillen bevorzugt [SRA*08, STCR13,CSC11].

Die Unterteilung nach qualitativen und quantitativen SA-Methoden richtet sich
nach der Aussagekraft der Sensitivititsmalle. Wéihrend qualitative Verfahren
meist weniger Systemevaluationen benétigen, erlauben die Ergebnisse ledig-
lich einen relativen Vergleich der Parametereinfliisse untereinander. Quanti-
tative Methoden sind meist aufwéndiger, ermoglichen aber eine Analyse des
quantitativen Einflusses von jedem Parameter auf die Zielfunktion.

Fiir die Anwendung in der Applikation automatisierter Fahrfunktionen kom-
men aufgrund der Wechselwirkungen entlang der Wirkkette (vgl. Abb. 2.3)
und anzunehmender Nichtlinearititen nur globale SA-Verfahren in Frage. Es
ist auch davon auszugehen, dass im Vorhinein kein Systemwissen vorliegt.

26



2.3 Komplexititsreduktion hochdimensionaler Parameterrdume

Eine qualitative Methode, welche mit geringem Versuchsaufwand alle Haupt-
und Totaleffekte identifizieren kann, ist die Elementareffektmethode (EEM)
oder Morris-Methode nach [Mor91]. Aufgrund der weiten Verbreitung und
erfolgreichen Anwendung fiir vergleichbare Probleme soll diese im Folgenden
vorgestellt werden. Im Anschluss wird die ebenfalls oft verwendete varianzba-
sierte Sensitivitdtsanalyse (VBSA) als alternatives Verfahren vorgestellt, wel-
ches im Unterschied zur EEM quantitative Ergebnisse liefert, aber mit deutlich
hoherem Versuchsaufwand verbunden ist.

Elementareffektmethode

Die Elementareffektmethode stellt ein qualitatives Verfahren der Sensitivitéts-
analyse dar, welches den Parameterraum mit einem OAT-Ansatz entlang einer
Trajektorie (als Bewegung im Parameterraum) durchsucht und die Grof3e der
Effekte von Eingangsparametern abschitzt. Da das Verfahren Nichtlineariti-
ten und Wechselwirkungen beriicksichtigt, sind die Ergebnisse im gesamten
Arbeitsbereich giiltig.

Die Grundlage fiir die Berechnung der Haupt- und Totaleffekte bildet das
Sampling, welches im ersten Schritt erfolgt. Obwohl verschiedene Sampling-
Strategien moglich sind, wird fiir die EEM meist ein radialer Ansatz verfolgt,
da dieser einen guten Kompromiss zwischen der Anzahl an Punkten und einer
gleichmifigen Parameterraum-Abdeckung bildet [CSC11]. Ausgehend von ei-
nem quasi-zufdllig erzeugten Versuchsplan (z.B. Latin Hypercube Sampling,
Monte Carlo Sampling) mit » Parametersets werden alle Punkte im Suchraum
jeweils entlang jeder der n,, Dimensionen variiert. Die restlichen Parameter-
werte des Samples bleiben dabei unveridndert (OAT-Ansatz). Abb. 2.6 zeigt
das Sampling-Schema anhand eines dreidimensionalen Beispiels. Die Anzahl
der benétigten Systemevaluation ngg s berechnet sich wie folgt:

nEEM:r-(np+l). (21)

Fiir die OAT-Variationen der r Basis-Samples werden nun die relativen An-
derungen der Zielfunktion F(P) in Abhiingigkeit der Anderung A des je-
weiligen Parameters P; berechnet. Die Variable P bildet alle Parameter ab:
P € [Py, ..., Py,]. Die somit approximativ liber den Differenzenquotienten
berechnete numerische Ableitung von F(P) nach P; wird auch als Elementar-
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P3

Abbildung 2.6: Radiales Sampling-Schema fiir die Elementareffektmethode mit 7 = 4und n, = 3
[FFFG19a]

effekt bezeichnet und berechnet sich entsprechend Gleichung 2.2. Der Index j
beschreibt darin die Sampling-Gruppe (vgl. Abb. 2.6).

. F(P{,P},...Pl_,P/+A,..,P, )= F(P,P},...P} )
i= A (22

ie{l,..,np},je{l,...r}

Fiir jeden Parameter P; entstehen somit » Elementareffekte, dessen Mittelwert
u; zur Abschitzung des Haupteffekts dient. Zusitzlich wird die Standardab-
weichung o; berechnet, welche die Grofle des Einflusses von Nichtlinearititen
und Wechselwirkungen approximiert:

1 « ;
wi=—- > EE]. 23)
r =
1 - -
0i = \| =7 D (BE] — m)?. 2.4)
j=1
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Bei der Berechnung des Erwartungswerts entsprechend Gleichung 2.3 besteht
die Gefahr, dass sich Effekte unterschiedlichen Vorzeichens gegenseitig aus-
16schen, wenn das Modell nicht-monoton ist. Aus dem Grund wurde eine al-
ternative Abschitzung der Haupteffekte eingefiihrt, welche diese Problematik
auflost [CCSO7]:

r

.1 j
W= Y IEE]] (2.5)
j=1
Der Nachteil dieser Berechnungsvorschrift ist allerdings, dass Aussagen iiber
die Direktion der Effekte verloren gehen. Es ist somit ratsam, sowohl u* als

auch u zu berechnen.

Aus der Mittelwertbildung aller Elementareffekte eines Parameters kann di-
rekt auf dessen Haupteffekt geschlossen werden. Der Totaleffekt ergibt sich
allerdings erst aus der kombinierten Betrachtung des Erwartungswerts und der
Standardabweichung. Unabhingig davon sollte eine Eingangsgrofe aber als
einflussreich klassifiziert werden, wenn ein hohes o auf starke Nichtlinearita-
ten oder Wechselwirkungen hindeutet. Fiir die Analyse der Sensitivitdtsmale
wird héufig eine graphische Darstellung im y* — o-Diagramm bevorzugt.
Parameter, welche darin auf der Hauptdiagonalen in der Nihe des Koordina-
tenursprungs liegen, werden als wenig einflussreich eingestuft. Je weiter ein
Parameter rechts oben im Diagramm liegt, desto sensitiver ist er beziiglich
der Giitefunktion F'(P) und sollte daher in jedem Fall fiir die Optimierung
herangezogen werden. Ein beispielhaftes u* — o-Diagramm ist in Abb. 2.7
dargestellt.

Das Morris-Verfahren ist ein qualitatives Verfahren, welches mit zunehmender
Anzahl r an Elementareffekten genauere Ergebnisse liefert. Da die Werte fiir y*
und o keine Aussage iiber den direkten Einfluss der Parameter auf F'(P) liefern,
sondern die Sensitivititen relativ zueinander bewertet werden, wird meist auf
eine Achsenbeschriftung im u* — o-Diagramm verzichtet. Aufgrund der ver-
gleichbar geringen Anzahl an Systemevaluationen im Vergleich zu den im Fol-
genden beschriebenen varianzbasierten Verfahren und der Beriicksichtigung
samtlicher relevanten Effekte wird die EEM heutzutage dennoch oftmals ein-
gesetzt um die Dimensionalitéit von Optimierungsproblemen zu reduzieren und
ein gesteigertes Systemverstidndnis zu erzielen (vgl. z.B. [CS09, RRGK04, PD-
PS15)).
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Abbildung 2.7: SensitivititsmaBe der Elementareffektmethode im p* — o-Diagramm [FFFG19a]

Varianzbasierte Sensitivitdtsanalyse

Im Gegensatz zur EEM zéhlt die varianzbasierte Sensitivititsanalyse (VBSA)
zu den quantitativen Methoden, sodass Sensitivititswerte direkt in Zusam-
menhang mit dem Giitefunktional gebracht werden konnen. Die Zerlegung
der Varianz der Ausgangsgrofen oder Giitefunktionale in Abhéngigkeit der
Varianz der Eingangsgrofien oder Systemparameter bildet die Grundlage fiir
das Verfahren. Die Sensitivititsmafe kdnnen somit gesamthaft die Varianz
der Zielfunktion F(P) erkldren, indem sie diese auf die Streuungen der Ein-
gangsparameter oder Kombinationen aus diesen beziehen [STCR04,SAA*10].
Entsprechend Gleichung 2.6 lasst sich der Haupteftekt S; fiir Parameter P; be-
rechnen. Die Notation basiert auf [SRA*08], wobei V die Varianz und E den
Erwartungswert kennzeichnet. Die Indizes P; und P.; implizieren, dass sich
die zugehorige Operation auf den Parameter i beziehungsweise alle Parameter
auBer dem Parameter i bezieht.

Ve (Ep (F(P)|P;))

S T VEe) 26)
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Mit Hilfe des Haupteffekts lassen sich Effekte erster Ordnung bei alleiniger
Variation des Parameters P; auf die Varianz des Ausgangs gemittelt iiber meh-
rere Parameterkombinationen beschreiben. Fiir rein additive Modelle (wie z.B.
lineare Regressionsmodelle) wire somit eine Priorisierung der Eingangspara-
meter bereits moglich, da keine Wechselwirkungen zwischen den Parametern
zu erwarten sind. Kann diese Annahme allerdings nicht getroffen werden,
miissen Effekte hoherer Ordnung beriicksichtigt werden, da Abhingigkeiten
zwischen den Variablen bestehen. Diese Effekte werden wie auch schon bei der
EEM iiber den Totaleffekt S7; beschrieben. Fiir die VBSA erfolgt die Analyse
der Varianz des Parameters P; inklusive sidmtlicher Faktorkombinationen in
Abhingigkeit der Varianz der Zielfunktion:

EP~,',(VP,',(F(P)|P~I')) VP~,‘ (EP,(F(P)|P~1))
viEE) T T ViR

2.7)

Sti =

Mit Hilfe von S7; konnen also Wechselwirkungen erfasst werden. Im Gegensatz
zu §; ist die Summe der Sensitivitidtsmalfie aller Parameter jedoch nicht eins, da
Parameterkombinationen mehrfach in die Berechnung einflieen, je nachdem
zu welchem der Faktoren sie zugehorig sind.

Da die exakte Berechnung der Varianzen gemif3 der Gleichungen 2.6 und
2.7 sehr viele Systemevaluationen bendtigt, wurden mehrere approximative
Verfahren vorgestellt, um die Anwendung der VBSA mit vertretbarem Auf-
wand durchfiihren zu kénnen. Eine weit verbreitete Berechnungsvorschrift ist
in [Jan99] und [SAA*10] beschrieben und sieht die Schitzung der Varianz und
des Erwartungswerts gemil} der Gleichungen 2.8 und 2.9 vor.

N
Ve (Ep (F(P)IP)) = V(F(P) = 50 D (F(B) ~ F(Ap) )% 28)

J=1

1 & .
Ep,(Ve,(F(P)IP-) ~ 5 > (F(A); = F(A)). (2.9)
J=1

Im ersten Schritt werden dafiir zwei unabhéngige Sampling-Matrizen A und B
der Dimension N X n, erzeugt, wobei N die Anzahl an Samples kennzeichnet.
Mit Hilfe dessen wird fiir jeden Parameter P; jeweils eine dritte Matrix A’y
erzeugt, welche der Matrix A entspricht aber die i-te Spalte aus B enthilt. Fiir
die Approximation der Varianz und des Erwartungswerts muss also fiir jeden
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Parameter nur die neu zusammengesetzte Matrix A% ausgewertet werden. Die
Anzahl an Systemevaluation ergibt sich somit gemif3 Gleichung 2.10 und liegt
normalerweise iiber dem Wert der EEM (vgl. Gleichung 2.1).

NyBSA = N - (np +2) (210)

Sowohl bei der EEM als auch der VBSA bestimmt die Anzahl an Samples r
beziehungsweise N die Giite des Ergebnisses der Sensitivititsanalyse. Wird der
Parameterraum nicht ausreichend abgetastet, bleiben modellspezifische Effekte
in nicht untersuchten Bereichen moglicherweise unberiicksichtigt. Die Aufga-
be besteht darin, die Sampling-Parameter so zu wihlen, dass gerade so viele
Systemevaluationen wie notig durchgefiihrt werden, um alle Eftfekte erforschen
zu konnen. Fiir den Fall, dass das Modellwissen nicht ausreicht, um eine ge-
eignete Abschitzung dieser Variablen durchzufiihren, existieren Konvergenz-
analysen mit Hilfe derer die Ergebnisse der Einflussanalyse im Nachhinein
verifiziert werden kdnnen. Diese basieren auf der wiederholten Durchfiihrung
von Sensitivititsanalysen (SAs) mit steigender Anzahl von Samples. Andert
sich das Ergebnis oberhalb einer Samplingzahl nicht mehr, ist Konvergenz er-
reicht [HKRW 13]. Unter den verfiigbaren Verfahren liefert der Bootstrapping-
Ansatz von [SPW16] die besten Ergebnisse [VMCN15]. Dies wurde ebenfalls
in einer vorausgegangen Verdffentlichung des Autors bestitigt [FFFG19a].
Die Grundidee besteht darin, die SA mit konstanter Sampling-GroBie, aber un-
terschiedlichen Parametersets mehrfach nacheinander durchzufiihren und ein
Konfidenzintervall der Sensitivititsmale zu bestimmen. Dabei werden 7 g neue
Sampling-Pléne mit n Parametersets aus der einmalig ausgewerteten Grundge-
samtheit (mit ng gy beziehungsweise nypsa Samples) durch ein Ziehen mit
Zuriicklegen generiert. Die kritische Sampling-Anzahl, bei der ein vorher defi-
niertes Konvergenzkriterium erstmalig erreicht ist, stellt somit die mindestens
bendtige Anzahl an Systemevaluationen dar. Zur Priifung der Konvergenzer-
reichung einer Sample-Grofle n schlidgt [SPW16] die Berechnung der Breite
des Konfidenzintervalls Rk ; bei npg-maliger Durchfiihrung der SA zu einem
gegebenen Konfidenzniveau kg o, ¢ vor:

Rgp; =S99 - sVC. @2.11)
S IOG und SlUG beschreiben die oberen und unteren Intervallgrenzen des jewei-
ligen Sensitivitdtsmales.
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2.3.2 Ermittlung valider Parameterwertebereiche

Neben der Moglichkeit, den Parameterraum in seiner Dimensionalitit zu re-
duzieren, besteht ein grofles Potential darin, die Wertebereiche jedes Para-
meters zu untersuchen und diese auf einflussreiche Grenzen zu beschrinken.
In der Praxis erfolgt die Definition der oberen und unteren Schranken meis-
tens empirisch oder auf Grundlage von Erfahrungs- und Expertenwissen des
Entwicklers. Auf eine analytische Herleitung der Grenzen wird oftmals ver-
zichtet, da diese mit zu hohem Rechenaufwand verbunden wire [MNPLW13].
Die Bestimmung verlédsslicher Grenzen kann allerdings ausschlaggebend fiir
das Optimierungsergebnis und vorgelagerte Sensitivitdtsanalysen sein. Sind
beispielsweise grofe Teile des Wertebereichs ohne Einfluss, wiirden bei der
EEM viele sehr kleine Elementareffekte entstehen welche die Sensitivitdtsma-
Be durch die Mittelung zu kleinen Werten tendieren lassen. Der entsprechende
Parameter wiirde somit unter Umstidnden félschlicherweise nicht fiir eine Op-
timierung priorisiert werden, obwohl es einen vergleichsweise kleinen Teil des
Wertebereichs mit hohem Einfluss gibt. Korrekt definierte Grenzwerte stellen
also eine notwendige Bedingung fiir die Durchfiihrung von SAs dar [SRA*08].

Die Ermittlung valider Wertebereiche ist insbesondere im Bereich der Syste-
midentifikation Gegenstand der Forschung. Aufgrund von oftmals geringem
Wissen iiber das Ubertragungsverhalten des modellierten Systems konnen die
freien Parameter nicht verlisslich durch Erfahrungs- oder Expertenwissen ge-
schitzt werden. Ein weit verbreiteter Ansatz ist deshalb, das Problem an einem
Ersatzmodell mit Hilfe algebraischer Methoden zu 16sen. In [BABPA 18] wer-
den giiltige Grenzen fiir Eingangsparameter eines genetischen Algorithmus
bestimmt, indem experimentelle Brute-Force-Auswertungen an einem analy-
tischen Metamodell durchgefiihrt werden. In den Arbeiten von [CR03, CR06]
werden fiir die Parametrierung eines komplexen Regelsystems der nichtlineare
Block mit Hilfe von Polynomen linearisiert und somit eine Uberfiihrung in ein
einfacheres Optimierungsproblem ermoglicht. Die Losung des Problems sieht
dann eine Bestimmung giiltiger Parametergrenzen vor, welche die Werteberei-
che ohne Vernachldssigung relevanter Parametrierungen beschrinken. Einen
Uberblick iiber weitere Anwendungsbeispiele im Kontext der Modellidenti-
fikation liefert [MNPLW13]. Ist eine Ersatzmodellbildung oder analytische
Bestimmung valider Grenzen nicht mdglich, werden diese meist konservativ
abgeschitzt, da eine experimentelle Auswertung mit hohem Rechenaufwand
verbunden wiire.
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2.4 Automatisierte Optimierung von
Applikationsparametern

Wie bereits in Abschnitt 2.1 beschrieben, ldsst sich die Applikation von Sy-
stemparametern als Optimierungsproblem auffassen. In diesem Abschnitt wird
zunichst auf die Grundlagen der Optimierung eingegangen und das allgemeine
Optimierungsproblem formuliert. Im Anschluss wird von der allgemeinen De-
finition auf die konkrete Anwendung fiir die Applikation automatisierter Fahr-
funktionen geschlossen und das im Rahmen dieser Arbeit behandelte Appli-
kationsproblem beschrieben. Der nédchste Abschnitt stellt in Frage kommende
Optimierungsverfahren vor, welche bereits breite Anwendung bei vergleichba-
ren Rahmenbedingungen finden. Zuletzt erfolgt noch eine kurze Einfiihrung in
Robustheitsanalysen, welche oft im Zusammenhang mit Optimierungen einge-
setzt werden, um die Stabilitdt gefundener Losungen zu bewerten.

2.4.1 Optimierungsproblem

Der Begriff Optimierung bezeichnet im Allgemeinen die Suche der besten
Losung eines bestimmten Problems. In der Mathematik wird darunter die
Minimierung einer Giitefunktion f(x) mit Hilfe der Entscheidungs- oder De-
signvariablen x unter Beriicksichtigung von Ungleichheits- und Gleichheits-
bedingungen g(x) bzw. h(x) verstanden. Die Zielfunktion f(x) besteht ent-
weder aus einem Giitefunktional (einkriterielle Optimierung) oder einem Gii-
tefunktionsvektor (mehrkriterielle Optimierung). Da fiir die Entwicklung von
Fahrzeugsytemen hédufig mehrere Anforderungen vereint werden miissen (vgl.
V-Modell 2.1), liegt im Kontext der Applikation automatisierter Fahrfunktio-
nen selten nur ein einziges Giitekriterium vor. Eine allgemeine Definition als
Giitefunktions-Vektor f (x) istin Gleichung 2.12 gegeben, wobei m die Anzahl
der Zielfunktionen beschreibt.

fi(X)

N 169

f@=1 . (2.12)
Sin(X)

34



2.4 Automatisierte Optimierung von Applikationsparametern

Die Entscheidungsvariablen werden durch einen n-dimensionalen Vektor ¥
beschrieben:

= | (2.13)

Xn

Ein multikriterielles Optimierungsproblem ldsst sich somit wie folgt definieren
[Deb01]:
Minimiere f(X)
mit g(X) >0
und k() =0 : (2.14)
wobei gilt X €R", f(¥) e R, 3(X) e R/,
h(x) € R¥

Ziel ist, einen Vektor X* zu finden, welcher die Vektorfunktion f (X) unter Ein-
haltung der j Ungleichheitsbedingungen g(X) und k Gleichheitsbedingungen
Z(EE) minimiert. Mit Hilfe der Gleichungen 2.14 Iésst sich problemlos ein ein-
kriterielles Optimierungsproblem formulieren, wenn der Giitefunktionsvektor
nur eine Zielfunktion enthélt (m = 1). Auch die Umwandlung in ein Maximie-
rungsproblem ist moglich:

min{ f(®)} = —max{-f(®)}. (2.15)

Im Gegensatz zur einkriteriellen Optimierung kdnnen bei der multikriteriellen
Optimierung teils konkurrierende Zielfunktionen vorliegen. Es ist somit fiir den
Optimierungsalgorithmus nicht immer moglich eine Losung zu finden. Viel-
mehr existiert eine Menge an Kompromisslosungen, von denen der Anwender
eine fiir die gegebene Situation beste Losung auswihlen muss [CLVV*07].
Wenn eine Auswahl an Parametersets gefunden wurde, mit denen eine Verbes-
serung eines Giitefunktionals nur mit gleichzeitiger Verschlechterung min-
destens einer anderen Zielfunktion verbunden ist, liegt Pareto-Optimalitit
vor (vgl. [Par64]). Zur Losung dieser Probleme existieren verschiedene Me-
thoden. Alternativ ldsst sich das multikriterielle in ein einkriterielles Pro-
blem iiberfiihren. Die Uberfiihrung kann entweder im Vorhinein (a-priori), im
Nachhinein (a-posteriori) oder progressiv wihrend der Optimierung passie-
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ren [Deb01, CLVV*07]. Beispiele sind die Methode der gewichteten Metrik,
Goal Programming oder die e-constraint-Methode. Eine detaillierte Beschrei-
bung der Verfahren kann [Sch18] entnommen werden. Im Rahmen dieser
Arbeit wird die Methode der gewichteten Summe verwendet, da sich die Sys-
temanforderungen der Fahrfunktion direkt in Gewichtungsfaktoren w; iiber-
fiihren lassen:

f(x)sz,-fi(x) mit  w; € {0, 1} (2.16)
i=1

Fiir die Anwendung der Methode sollten die Zielfunktionen normiert sein, so-
dass sie beziiglich ihrer Wertebereiche gleich gewichtet sind. Die Summe der
Gewichtungsfaktoren wird meist zu eins gewihlt (Z;’; | wi = 1), sodass das Op-
timierungsergebnis gleich wie die Giitefunktionale definiert ist. Im Gegensatz
zur Entscheidungsfindung aus der Pareto-Menge wird somit eine Priferenzie-
rung im Vorhinein festgelegt, sodass nur eine optimale Losung entsteht. Durch
Variation der Wichtungen kénnen somit unterschiedliche Priorisierungen und

Auspridgungen des Ergebnisses erzeugt werden [Miel2].

Das Optimierungsziel fiir die Applikation automatisierter Fahrfunktionen
besteht darin, simtliche Kundenanforderungen zu erfiillen und das Fahrer-
wunschverhalten herbeizufiihren. Dafiir ist es notwendig, eine gleichermaf3en
gute Performance in allen fiir das System représentativen Situationen zu er-
reichen. Die Applikation im Fahrversuch erfolgt somit meist szenarienbasiert
(vgl. Abschnitt 2.1) mit teils szenarienabhéngigen Definitionen des Zielfunkti-
onsvektors f(x). Neben konkurrierenden Giitefunktionen konnen somit auch
Konflikte bei der gleichzeitigen Zielerreichung in allen Szenarien entstehen,
wenn die Software beispielsweise fiir Parkiermandver und Autobahnszenari-
en nur eine Kompromisslosung anbietet. Basierend auf der in Abbildung 2.3
vorgestellten Wirkkette liefert Abbildung 2.8 eine schemenhafte Darstellung
des in dieser Arbeit bearbeiteten Optimierungsproblems. Die Entscheidungs-
variablen sind in diesem Fall die Applikationsparameter, welche nur im Modul
Handlungsplanung und -ausfiihrung beriicksichtigt werden und mit Hilfe von
Wertebereichen in Form von Ungleichheitsbedingungen beschrinkt sind. Die
Auswertung einer Systemevaluation beinhaltet die Erprobung des jeweiligen
Parametersatzes fiir alle Szenarien und kann entweder im Fahrversuch oder
simulativ erfolgen. Auch wenn sich durch eine virtuelle Erprobung die Aus-
wertung deutlich beschleunigt, ist die Rechenzeit immer noch vergleichsweise
hoch.
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[Applikationsparameter]
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Abbildung 2.8: Schematische Darstellung des in dieser Arbeit behandelten Optimierungsproblems
[FFFG20]

2.4.2 Optimierungsverfahren

In der Literatur existieren eine Vielzahl an Optimierungsverfahren, welche
sich je nach Charakteristik des Optimierungsproblems unterschiedlich gut fiir
dessen Losung eignen. Im Allgemeinen lassen sich gingige Methoden in die
Kategorien gradientenbasierte Verfahren und gradientenfreie Verfahren eintei-
len. Optimierer der ersten Klasse setzen die Verfiigbarkeit von Ableitungen der
Zielfunktion voraus und basieren auf deterministischen, mathematischen Ope-
rationen. Auch wenn die Zielfunktion nicht in analytischer Form gegeben ist,
lasst sich dessen Gradient mit Hilfe von Differenzenquotienten approximieren.
Neben der Tatsache, dass dadurch deutlich mehr Systemevaluationen notig wi-
ren, arbeiten diese Algorithmen meistens sequentiell und bieten wenig Potential
zur Parallelisierung. Desweiteren besteht gerade bei nichtlinearen Problemen
die Gefahr, zu schnell in Richtung lokaler Optima zu konvergieren [Deb14]. Da
bei dem Optimierungsproblem gemdf3 Abbildung 2.8 die Auswertung der Pa-
rametersets insbesondere bei sequentieller Berechnung sehr rechenaufwindig
wire und Nichtlinearitéiten nicht auszuschlieen sind, eignen sich gradienten-
basierte Verfahren nicht fiir das in dieser Arbeit adressierte Problem. Gradien-
tenfreie Optimierungsalgorithmen stehen dem gegeniiber und basieren auf der
direkten Suche optimaler Losungen im Suchraum. Da das Fortschreiten nicht
durch die Ableitung der Zielfunktion bestimmt ist, erlauben diese Verfahren
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eine parallele Auswertung von Parametersets. Die teilweise Nutzung von Heu-
ristiken bei der Losungssuche fiihrt allerdings dazu, dass die Optimierer nicht
immer deterministisch arbeiten und ebenfalls Gefahr laufen, in lokalen Opti-
ma zu enden [RS13]. Aufgrund der Charakteristik des Applikationsproblems
und einer im Vergleich kiirzeren zu erwartenden Rechenzeit erscheinen die
gradientenfreien Verfahren jedoch insgesamt vielversprechender und werden
deshalb im Folgenden weiter thematisiert.

Eine weitere Unterteilung ldsst sich in lokale und globale Suchmethoden vor-
nehmen. Die erste Unterkategorie enthélt Algorithmen, welche darauf basieren,
neue Losungen immer im direkten Umfeld zuvor ausgewerteter Parametersets
zu suchen. Diese Verfahren erweisen sich dann als vielversprechend, wenn eine
stetige, lineare Zielfunktion vorliegt. Sind allerdings mit Nichtlinearitéiten zu
rechnen, kann die optimale Losung unter Umstéinden nicht erreicht werden, da
keine ausgeprigte Breitensuche durchgefiihrt wird. Globale Verfahren begeg-
nen diesem Nachteil und fiihren die Tiefen- und Breitensuche gleichermaf3en
durch. Im Zweifel kann sich die Konvergenzgeschwindigkeit damit stark redu-
zieren, jedoch ist beim Vorliegen von guten Losungen an diskreten Peaks im
Suchraum oder bei nichtlinearen, unstetigen Problemen mit einer verbesserten
Performance zu rechnen [RS13,CSV09]. Die globalen Suchverfahren umfas-
sen eine grof3e Anzahl an Optimierungsmethoden (z.B. Simulated Annealing,
Response Surface Methods, Genetische Algorithmen, Partikelschwarmoptimie-
rung). Die Eignung dieser Verfahren zur Losungsfindung hingt mafgeblich
von dem untersuchten Problem ab. Wenn die Rahmenbedingungen aber einen
erfolgreichen Einsatz eines speziellen Optimierers versprechen (z.B. basierend
auf Vergleichsstudien), wird dieser bessere Ergebnisse als eine generalisierte
Methode erbringen (No-Free-Lunch-Theorem, vgl. [Wei09]).

Aufgrund der erfolgreichen Anwendung genetischer Algorithmen (vgl. [Sit14,
Kah13, Haa04, Jan08]) und der Partikelschwarmoptimierung (vgl. [Oscl9,
Pfe19, Pil17]) fiir Applikationsprobleme in der Fahrzeugtechnik werden diese
beiden Verfahren fiir die Losung des in dieser Arbeit beschriebenen Problems
in Betracht gezogen. Eine experimentelle Vergleichsstudie beider im Folgen-
den detailliert beschriebenen Methoden erfolgt in Kapitel 4.
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Partikelschwarmoptimierung

Die Partikelschwarmoptimierung (PSO) zihlt zu der Klasse populationsba-
sierter Verfahren, welche auch die evolutionédren Algorithmen einschlief3t. Die
PSO orientiert sich an dem biologischen Schwarmverhalten von Vogeln, dessen
Bewegung durch die Suche nach einem konkreten Ziel wie beispielsweise Rast-
pldtzen oder Futterstellen bestimmt wird. Erstmalig wurden die Verhaltensre-
geln in [EK95a, EK95b] formalisiert und fiir die Simulation von Fisch- und
Vogelschwirmen eingesetzt. Im Gegensatz zu anderen naturinspirierten Heu-
ristiken (z.B. evolutionire Optimierer) arbeiten die Individuen des Schwarms
(oder der Population) zusammen an der Losungssuche anstatt miteinander zu
konkurrieren. Die Grundidee ist, dass die Partikelpopulation so lange durch
den Suchraum bewegt wird, bis eine gute Losung gefunden wird. Dabei erfolgt
eine Neuberechnung der Position der Individuen in jeder Iteration.

Die Intelligenz, mit der sich die Individuen fortschreiten, basiert auf der Kom-
bination von drei Operationen, welche auch in dem PSO-Algorithmus Anwen-
dung finden: Evaluation, Vergleich und Imitation [Kenl10]. Zu Anfang jeder
neuen Partikel-Positionierung steht die Evaluation, welche den momentanen
Zustand bewertet. Nur durch Kenntnis einer Bewertung aktueller Positionen
kann zielgerichtet im Sinne einer Verbesserung gehandelt werden. Beim PSO
wird dieser Schritt durch Auswertung der einkriteriellen Zielfunktion f(x)
(auch Fitnessfunktion genannt) vorgenommen. Im Anschluss folgt der Ver-
gleich beziehungsweise die Einordnung der Giite jedes Individuums. Wihrend
dies in der Natur beispielsweise durch Erfahrungswerte, Wissen oder Vergleich
mit anderen Partikeln geschieht, wird die Fitness in der algorithmischen Um-
setzung dem jeweils historisch bestem Wert sowie im Suchraum umliegenden
Fitness-Bewertungen gegeniibergestellt. Im dritten Schritt erfolgt die Imitati-
on, bei dem basierend auf den zwei vorherigen Phasen Konsequenzen fiir ,,gute
Verhaltensweisen® abgeleitet werden. Da damit immer eine Interpretation ver-
bunden ist, welche in der Natur subjektiv sein kann, ist dieser Schritt weder
beim Algorithmus noch dem biologischen Vorbild deterministisch.

Die drei zuvor beschriebenen Phasen lassen sich mathematisch wie folgt be-
schreiben: In einem gegebenen Parameterraum wird zunidchst eine zufillig
gesampelte Anfangspopulation der Grée N erzeugt. Jedem Individuum (bzw.
Parameterset) n der Population wird zum Zeitpunkt ¢ eine Position )?{‘ e R"
und ein Geschwindigkeitsvektor \7[’ € R""r zugeordnet. Zusétzlich wird der Pa-
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rametersatz mit der historisch besten Fitness X t” best

der global besten Fitness é, = MaXue(1,...,N} )_(),’jes ; gespeichert. Die Aufgabe
der Imitation ist nun, basierend auf der Orientierung an der historisch gro3ten
Fitness und dem fiir alle sichtbaren global besten Partikel die Positions- und
Geschwindigkeitsvektoren anzupassen. Die Bewegung des Schwarms richtet
sich nach folgenden Bewegungsgleichungen:

€ R, jedes Partikels sowie

vn o yn o oyn _
Vt = Vt—l +cr-r (Xt,besz

X' )+cr 5 (G- X)) (2.17)

X=X + V" (2.18)

Die Konstanten ¢ und ¢, regulieren die Orientierung des Partikels an seiner
individuell besten Losung und dem global besten Parameterset. Die Faktoren
7' € R"r und s € R"» stellen Zufallsvektoren mit Eintrégen im Bereich [0, 1]
dar und werden in jedem Schritt neu berechnet. Sie geben dem Algorithmus
die Moglichkeit aus lokalen Optima zu entkommen, fithren aber dazu, dass der
PSO nicht deterministisch arbeitet. In einigen Ausfiihrungen wird ebenfalls die
Definition einer Maximalgeschwindigkeit vorgeschlagen, um ein Ubersprin-
gen von Optima im Suchraum bei hohen Gradienten zu verhindern. Der Ansatz
lauft allerdings Gefahr, nur sehr langsam zu konvergieren [Bog13]. Bei Ver-
wendung der Gleichungen 2.17 und 2.18 sollte beriicksichtigt werden, dass
von einem Maximierungsproblem ausgegangen wird. Eine Ubertragbarkeit
auf Minimierungsprobleme ist aber mit Hilfe von Gleichung 2.15 problemlos
moglich. Die Bewegung der Partikel stellt Abbildung 2.9 beispielhaft dar. In
umfangreichen Studien konnte nachgewiesen werden, dass der PSO nach einer
gewissen Zeit immer gegen einen Punkt konvergiert [JLYO07].
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Abbildung 2.9: Bewegung eines Partikels im Suchraum beim PSO-Algorithmus [FFFG20]

Genetischer Algorithmus

Genetische Algorithmen (GAs) gehdren genau wie der PSO zur Klasse po-
pulationsbasierter Verfahren und orientieren sich an der biologischen Evoluti-
onstheorie, welche Darwin’s Prinzip des ,,Survival of the fittest” nutzt, um das
Uberleben und die Weiterentwicklung bestimmter Spezies zu erkliren [Rec94].
Demnach haben nur solche Organismen und Lebensformen Bestand, die sich
kontinuierlich an verdnderte Umweltbedingungen anpassen. Die dafiir zum
Einsatz kommenden Grundprinzipien Selektion, Rekombination und Mutation
werden auch im GA verwendet um eine optimale Losung im Suchraum zu
finden. Im Gegensatz zur PSO arbeiten die Individuen der Population aller-
dings gegeneinander, indem sie den in der Natur stattfindenden Konkurrenz-
kampf unter den Spezies abbilden. In jeder Iteration entsteht basierend auf den
Evolutionsprinzipien somit eine neue Generation mit mutierten, rekombinier-
ten oder aus der Vorgeneration iibernommenen Individuen. Die Ubertragung
des Konzepts auf den GA erfolgte in den 70er Jahren und ist ausfiihrlich
in [H*92,Hol92] beschrieben.

Analog zum biologischen Vorbild ist jedes Individuum durch seinen Genotyp
(oder Chromosom) charakterisiert. Genotypen sind wiederum in Gene un-
terteilt, welche im Algorithmus die als Bindrstring codierten Parameter des
Suchraums sind. Der Wertebereich muss also diskretisiert sein, wobei jeder
mogliche Parameterwert durch eine Bindarkombination dargestellt ist. Eine Nut-
zung reell codierter Skalen ist ebenfalls moglich, aber mit deutlich hdherem
Rechenaufwand verbunden [Hol92]. In der Praxis hat sich fiir kontinuierliche
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Skalen die Festlegung einer minimalen Anzahl moglicher Werte pro Para-
meter n’lﬁl‘” als sinnvoll erwiesen, die mit konstantem Abstand entlang des
Wertebereichs definiert werden. Die biniire Reprisentation muss dann iiber k;

Bits verfiigen, sodass folgende Bedingung erfiillt ist: 2% > n’””‘ [FFFG20].

Durch die Aneinanderreihung aller Parameter-Strings entsteht der individuelle
Genotyp, welcher die Grundlage fiir die Anwendung der drei GA-Operatoren
bildet. Abbildung 2.10 zeigt drei Bit-Codierungen von Individuen sowie eine
beispielhafte Anwendung des Rekombinations- und Mutationsoperators.

Ausgehend von einer Startpopulation werden in der Selektions-Phase zunéchst
iiberdurchschnittlich gute Individuen ausgewéhlt und in die Folgegeneration
kopiert (sogennanter Elitismus), wihrend schlechte Losungen eliminiert wer-
den. Je hoher der Zielfunktionswert eines Parametersets, desto hoher ist die
Chance libernommen zu werden. Aus der verbleibenden Menge an Individu-
en wird auerdem zufillig eine Untermenge gebildet, auf die im Anschluss
Rekombinations- und Mutationsoperatoren angewendet werden. Fiir die Aus-
wahl der Parametersétze existieren verschiedene Verfahren wie beispielsweise
die Roulette-, Ranking- oder Turnier-Selektion. Weil die Turnierselektion ein
gleichwertiges Konvergenzverhalten wie seine Alternativen bei gleichzeitig
geringem Rechenaufwand bietet, kommt sie oft zum Einsatz [GD91]. Das
Grundprinzip besteht darin, dass wiederholt eine beliebige Menge an Indivi-
duen zufillig ausgewihlt werden und der entsprechend des Zielfunktionswerts
beste Parametersatz selektiert wird. Die Konvergenz des Algorithmus wird
mafgeblich durch den Selektionsdruck bestimmt, welcher iiber die Parame-
trierung der Selektionswahrscheinlichkeit p; beeinflussbar ist. Je groBler py,
desto mehr Individuen werden fiir die Turnierselektion ausgewéhlt. Damit kann
zwar schneller eine Losung gefunden werden, diese ist allerdings moglicher-
weise nur lokal optimal.

Die Individuen der selektierten Untermenge werden im Anschluss durch An-
wendung von Crossover-Operationen rekombiniert. Dabei erfolgt eine zufil-
lige Auswahl von zwei Parametersets, dessen Genotypen stiickweise ausge-
tauscht werden. Der Tausch kann anhand einer (1-Punkt-Crossover) oder meh-
rerer (N-Punkt-Crossover) Kreuzungsstellen erfolgen. Die Anzahl an Rekom-
binationen pro Generation ist zufillig, kann aber iiber die Rekombinations-
wahrscheinlichkeit p, beeinflusst werden. Im Extremfall von p, = 1 erfolgt
eine Kreuzung aller selektierten Elternindividuen. Das 1-Punkt-Crossover ist
in Abbildung 2.10 dargestellt und hat den Vorteil schneller zu konvergieren als
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das N-Punkt-Crossover (N > 1). Es fiihrt allerdings zu einer weniger ausge-
prigten Breitensuche [GKK13].

Der Mutationsoperator wird im dritten Schritt angewendet und fordert die
Erkundung nicht erforschter Bereiche im Parameterraum. Durch zuféllige Va-
riation genetischer Informationen werden rekombinierte Parametersets erneut
leicht veridndert und somit neu positioniert. Das Ziel der Mutation ist es, ei-
ne zu schnelle Konvergenz zu verhindern. Dariiber hinaus wird sichergestellt,
dass die Wahrscheinlichkeit, jeden im Definitionsbereich liegenden Punkt zu
erreichen, immer grofer als Null ist. Die Anpassung der Genotypen erfolgt nor-
malerweise durch das ein- oder mehrfache Invertieren eines Bits (Bit-Flip, vgl.
Abbildung 2.10) oder den Austausch zweier Stellen entlang des Binérstrangs.
Genau wie die Rekombination kann auch die Mutation unterschiedlich im
Hinblick auf die Breitensuche parametriert werden. Die Anzahl an Mutati-
onsoperationen pro Iteration wird {iber die Mutationswahrscheinlichkeit p,,
beeinflusst. Eine zu hiufig durchgefiihrte Verdnderung der Individuen sollte
allerdings vermieden werden, da der GA ansonsten eher einer Zufallssuche
gleicht und moglicherweise niemals konvergiert [HLVOS].

Zum Schluss erfolgt ein Zusammenfiihren der durch Elitismus in die neue
Generation kopierten Losungsmenge und der verarbeiteten Submenge so, dass
die Populationsgroie konstant bleibt. In den meisten Féllen werden dafiir die
besten Individuen ausgewihlt, es kann aber auch eine ,,Alterung® implemen-
tiert werden um einer vorzeitigen Konvergenz vorzubeugen. Das bedeutet, dass
Individuen, die eine bestimmte Anzahl an Iterationen unverdndert geblieben
sind automatisch entfernt werden [GKK13].
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Abbildung 2.10: Rekombination und Mutation beim bindr codierten genetischen Algorithmus
[FFFG20]

2.4.3 Robustheitsanalysen

Robustheitsanalysen werden im Kontext von Parameteroptimierungen mit dem
Ziel eingesetzt, die Stabilitidt von Parametersitzen gegeniiber sich dndernden
Rahmenbedingungen zu priifen. Die Analyse kann dabei sowohl gegeniiber
parametrischen Anderungen im Suchraum als auch externen Einfliissen er-
folgen. In der Literatur existieren bereits einige Verfahren fiir einkriteriel-
le [Sta98, JS03, BSO5] und multikriterielle [HugO1, DG0S, BA06] Optimie-
rungsprobleme. Da sich viele multikriterielle in einkriterielle Probleme mit
Hilfe gingiger Verfahren umwandeln lassen (vgl. Abschnitt 2.4.1) wird im
Folgenden insbesondere auf Robustheitsanalysen fiir eine einzige Zielfunktion

f(x) eingegangen.

Die Bestimmung von Robustheitsmetriken erfordert normalerweise eine Ana-
lyse der direkten Umgebung der gefundenen Losung. Fiir eine Untersuchung
gegeniiber parametrischen Unsicherheiten werden Funktionswerte innerhalb
einer n,-dimensionalen Hyperbox mit Radius 6 um den Ausgangszustand aus-
gewertet. n,, bezeichnet in diesem Fall die Anzahl an Parametern. Im Anschluss
wird gepriift, inwiefern Abweichungen von der Ausgangslosung unterhalb einer
vorher definierten Schwelle 1 bleiben. Eine Uberschreitung wiirde bedeuten,
dass das Robustheitskriterium nicht erfiillt ist. Abbildung 2.11 verdeutlicht das

44



2.4 Automatisierte Optimierung von Applikationsparametern
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Abbildung 2.11: Links: Definition einer maximalen Hyperbox im decision space fiir die Losun-
gen A und B. Rechts: Auswertung der Zielfunktionswerte in einer 6-Umgebung
im objective space (dunkelgraues Polygon) und Priifung gegeniiber des Robust-
heitskriteriums definiert durch 77 (hellgraues Polygon). Losung A erfiillt die
Robustheitsbedingung, Losung B nicht [FFFG20]

Prinzip fiir einen Parameterraum mit zwei Parametern (x, x). Die innerhalb
der Hyperbox mit Radius ¢ gesampelten Parametersitze erzeugen Zielfunkti-
onswerte im dunkelgrauen Polygon im objective space. Weil das der Losung B
zugeordnete Polygon die Hyperbox mit Radius n deutlich tiberschreitet, ist die
Robustheitsbedingung in diesem Fall nicht erfiillt. Der zu A zugehérige Para-
metersatz kann allerdings als stabil gegeniiber parametrischen Abweichungen
bezeichnet werden.

Die Anwendung einer Robustheitsanalyse fiir einen Parameterset xg mit Ziel-
funktionswert f(xg) erfordert zunéchst die Erzeugung von H neuen Parame-
tersitzen, die innerhalb einer 6-Hyperbox gesampelt werden. Die zugehdrigen
Funktionswerte sind durch f(x;) gegeben, wobei gilt: i € 1,..., H. Als Kri-
terium zur Entscheidungsfindung ob Robustheit erreicht ist, kann die mittlere
Abweichung zwischen den neuen Funktionswerten f(x;) und f(xg) berechnet
und 77 gegeniibergestellt werden: % ZZ ' W < 7. Ein alternatives
Kriterium verhindert die Vernachldssigung von Ausreiern und wertet die ma-

ximale absolute Differenz aus: max;—,___g W < 1. Auch eine fakto-

rabhéngige Evaluierung ist moglich: % <ni,i=1,..,H[DG05]. In
der Praxis wird iiblicherweise bei gegebenem 7 eine maximale Hyperboxgrofie
Omax bestimmt, welche eine der genannten Robustheitskriterien erfiillt. Eine
Gegeniiberstellung der verschiedenen Werte fiir d,,,,, jeder Losung ermoglicht
dann eine Bewertung und einen Vergleich von Losungen im Hinblick auf Ro-

bustheit. Dabei gilt: Je grofler die maximal noch zulidssige Hyperbox, desto

.....
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stabiler ist eine Losung gegeniiber parametrischen Abweichungen vom Aus-
gangszustand. Ein Wert fiir ¢,,,, kann entweder mit einem Optimierer oder
iterativ gefunden werden. Ein iteratives Verfahren ist der degree-of-robustness-
Ansatz von [BAO6], welcher eine schrittweise Erhohung der Hyperboxgrofie
ausgehend von einem Initialwert ¢; vorsieht: 6 = 1, ..., kd;. Eine Vergro-
Berung des Raums erfolgt so lange, bis die Robustheitsbedingung das erste
Mal nicht mehr erfiillt ist. Das maximale Vielfache von 6; welches das Sta-
bilitdtskriterium noch erfiillt, bezeichnet den Robustheitsgrad DoR (degree
of robustness) der jeweiligen Losung. Je hoher DoR, desto robuster ist ein
Parametersatz zu bewerten.

Analog zu der Analyse des direkten parametrischen Umfelds im Parameterraum
kann auch die Stabilitdt von Losungen gegeniiber externen Einfliissen unter-
sucht werden. In Anlehnung an das in dieser Arbeit behandelte Optimierungs-
problem (vgl. Abbildung 2.8) wire beispielsweise eine Robustheitsanalyse
gegeniiber unterschiedlichen Szenarienauspriagungen oder injizierten Fehlern
entlang der Wirkkette (in der Sensorik, Umfeldmodell oder in der Fahrzeugdy-
namik) denkbar. In diesem Fall wiirden die Werte der Applikationsparameter
konstant gehalten und stattdessen die Fehlerinjektionen systematisch variiert.

2.5 Fahrzeugmodelle

Wie Abbildung 2.8 zeigt, ist die Performance der automatisierten Fahrfunktion
im Gesamtverbund neben der Umfeldwahrnehmung und -verarbeitung maf3-
geblich abhingig von den fahrdynamischen Eigenschaften des Fahrzeugs sowie
der Aktuator- und Regelsysteme. Wihrend Sensormodelle sowie die Softwa-
remodule der Umfeldverarbeitung und Handlungsplanung bereits in frithen
Phasen der Entwicklung zur Verfiigung stehen, werden Prototypen-Fahrzeuge
mit entsprechender Aktuatorik erst spéter aufgebaut. Um dennoch eine virtuelle
Applikation fiir unterschiedliche Derivate und eine Ubertragbarkeit simulativ
ermittelter Ergebnisse auf den Fahrversuch zu ermdglichen, kommen deshalb
Fahrzeugmodelle zum Einsatz. Diese beschreiben das Ubertragungsverhalten
zwischen Fahrer- oder Fahrerassistenzsystem-Anforderungen und der resultie-
renden Fahrdynamik [Raj11].

Im Laufe der Jahre sind viele analytische Fahrzeugmodelle unterschiedlicher
Komplexitit entstanden. Die bekanntesten Vertreter sind kinematische Mo-
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delle, Einspurmodelle, Zweispurmodelle sowie kommerziell genutzte Finite-
Elemente-Modelle und Mehrkorpersysteme. Inwiefern sich ein Einsatz fiir den
konkreten Anwendungsfall eignet, hiingt von der Genauigkeit und Komplexitit
ab, die normalerweise im Zielkonflikt zueinander stehen. Dieser Zielkonflikt
wurde vom Autor bereits in [FFFG19b] herausgestellt und lésst sich entspre-
chend Abbildung 2.12 darstellen. Wihrend das Einspurmodell beispielsweise
lediglich iiber zwei algebraisch einfach zu losende Differentialgleichungen
verfiigt, erfordert die Entwicklung eines Mehrkorpersystem-Modells die auf-
windige Modellierung sdmtlicher Einzelkomponenten. Demgegeniiber steht
allerdings der Vorteil komplexerer Modelle, mehr Freiheitsgrade des Realfahr-
zeugs abbilden zu konnen und damit eine hohere Genauigkeit zu besitzen.

Mit dem Ziel diesem Trade-Off zu begegnen, sind in den letzten Jahren zu-
nehmend Machine-Learning-Ansitze zum Einsatz gekommen, welche in vie-
len Situationen effizienter zu rechnen sind als analytische Modelle und die
Moglichkeit bieten, fahrdynamische Zusammenhénge aus Messdaten zu ler-
nen(vgl. [Cao08, HNR19]). Die am weitesten verbreiteten kiinstlichen neuro-
nalen Netze (KNNs) weisen insbesondere dann Vorteile gegeniiber klassischen
Ansitzen auf, wenn das Ubertragungsverhalten Nichtlinearititen oder Unste-
tigkeiten aufweist und nur durch aufwindige mathematische Modellierungen
abbildbar ist. Gleichzeitig muss die Generierung ausreichender Trainingsdaten
mit vertretbarem Aufwand durchfiihrbar sein [CB92]. Trotz der erfolgreichen
Anwendung in vielen Bereichen steht den genannten Vorziigen der Nach-
teil gegeniiber, dass kiinstliche neuronale Netze (KNNs) Black-Box-Charakter
haben und die Ursache von Fehlpridiktionen somit nur sehr schwer nachzu-
vollziehen ist. Auch die grofe Menge an Trainingsdaten, die bendtigt wird,
um eine ausreichende Modellgiite zu erreichen, kann eine Herausforderung
darstellen [HT09].

Im folgenden Abschnitt werden im ersten Teil zwei Vertreter analytischer Mo-
delle beschrieben: Das weit verbreitete Einspurmodell sowie ein komplexes
Mehrkorpermodell, welches bei der BMW AG kommerziell zur Funktions-
entwicklung und -absicherung von Regelsystemen zum Einsatz kommt. Im
Anschluss folgt eine Vorstellung KNN-basierter Verfahren zur Abbildung der
Fahrdynamik und die detaillierte Beschreibung eines Netzwerktyps, welcher
fiir den Einsatz als Fahrzeugmodell préidestiniert ist. Final werden noch Mog-
lichkeiten aufgezeigt, die Vorteile analytischer und KNN-basierter Modellty-
pen zu kombinieren.
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Komplexitit
A
FE-Modelle
Mehrkorpersysteme
Zweispurmodell
Einspurmodell KNN
Kinematische Modelle
» Genauigkeit

Abbildung 2.12: Komplexitits-Genauigkeits-Trade-Off von Fahrzeugmodellen [FFFG19b]

2.5.1 Analytische Fahrzeugmodelle

Das im Folgenden beschriebene Einspurmodell (ESM) und kommerziell ge-
nutzte, sogenannte ISAR-Modell dienen dazu, dem Leser Unterschiede in der
Komplexitit analytischer Modelltypen und dem sinnvollen Anwendungsbe-
reich dieser aufzuzeigen.

Einspurmodell

Das lineare Einspurmodell ist eines der einfachsten analytischen Fahrzeug-
modelle zur niherungsweisen aber gleichzeitig plausiblen Beschreibung der
Fahrzeug-Querdynamik. Es wurde erstmals in [RS40] eingefiihrt und kommt
heutzutage aufgrund seiner geringen Komplexitdt und hohen Genauigkeit im
dedizierten Anwendungsbereich vielfach fiir die Entwicklung fahrdynamischer
Regelungssyteme zum Einsatz. Der Giiltigkeitsbereich beschrinkt sich auf den
linearen Bereich der Querdynamik, welcher mit Uberschreiten der Haftgrenze
zwischen Reifen und Fahrbahn endet [MW14]. Da mit vielen Fahrerassis-
tenzsystemen hochdynamische Betriebspunkte nie erreicht werden, reicht das
ESM oftmals fiir die Erklidrung des fahrdynamischen Ubertragungsverhaltens
in Simulationsumgebungen aus [WHLS15].

Die Modellierung beruht auf einigen vereinfachenden Annahmen, die im Fol-
genden aufgelistet sind [RS40, MW 14]:

48



2.5 Fahrzeugmodelle

e Die Vorder- und Hinterachse sind jeweils zu einem mittig liegenden
Rad zusammengefasst. Die Reifenaufstandspunkte liegen in der Fahr-
zeuglidngsachse.

» Die Geschwindigkeit des Fahrzeugschwerpunkts ist entlang seiner Bahn-
kurve konstant

e Alle Hub-, Wank- und Nickbewegungen werden vernachléssigt
* Die Fahrzeugmasse ist im Fahrzeugschwerpunkt zusammengefasst

e Zwischen Vorder- und Hinterachse existiert eine konstante Radlastver-
teilung

¢ Riickstellmomente und Reifennachldufe infolge von Schriglaufwinkeln
werden vernachldssigt

* Eine Lenkbarkeit der Hinterachse wird vernachldssigt

Es existieren zwar Weiterentwicklungen fiir den nichtlinearen Bereich oder
mit zusdtzlichen Wankfreiheitsgraden, auf diese soll im Folgenden aber nicht
weiter eingegangen werden.

Die Geometrie des in dieser Arbeit beschriebenen ESMs inklusive im Folgen-
den genutzter Variablenbeschreibungen ist in Abbildung 2.13 dargestellt. Das
Fahrzeug bewegt sich in jedem Betriebspunkt entlang des v-Vektors, der mit
der Fahrzeuglidngsachse den Schwimmwinkel 8 einschliet. Um das Fahrzeug
in eine Kurvenbewegung zu lenken, miissen die lateralen Krifte F; ¢ und Fj ;-
an der Vorder- und Hinterachse aufgebracht werden. Diese ergeben sich aus
den Schriglaufwinkeln @ s und -, welche zwischen den Bewegungsrichtungen
und Léngsachsen der Reifen liegen. Die Grofe der lateral induzierten Krifte
lasst sich dann zusammen mit den reifenspezifischen Schriglaufsteifigkeiten
Ca,r und ¢, wie folgt berechnen:

Fii=cqi-a mit ie€{f,r} (2.19)

Durch Aufstellen des Kriftegleichgewichts in y-Richtung und des Momenten-
gleichgewichts um den Schwerpunkt S P ergeben sich die Bewegungsgleichun-
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ay  Lat. Beschleunigung
ay  Schriiglaufwinkel VA
@,  Schriglaufwinkel HA
B Schwimmwinkel

6y  Lenkwinkel VA

Fl,f Lat. Kraft VA

Fy, Lat. Kraft HA

Ly Abstand VA-SP

I Abstand HA-SP

m  Fahrzeugmasse

v Gierwinkel

R Kurvenradius

SP  Massenschwerpunkt
6.  Giertrigheitsmoment
v Geschw. im SP

vy Geschw. an der VA
v, Geschw. an der HA

Abbildung 2.13: Geometrie des Einspurmodells mit vernachléssigter Hinterachselenkung. HA:
Hinterachse, VA: Vorderachse [FFFG19b]

gen des ESMs (Gleichungen 2.20 und 2.21). Eine detaillierte Herleitung der
mathematischen Beziechungen kann [Rajl 1] entnommen werden.
2
. c +Ca.r mv(t) = (carly — Ca.rl
ﬁ(l)Z— (;lf. @, 'ﬂ(f)+ () ( @, a,f f)

e o P (220

Carl? +ca,fl;

Ca,rlr —Co,,flf Co,,flf

0. B(1)- v () 5. (1) (221)
Das ESM modelliert den Schwimmwinkel 8(7) und Gierwinkel W(7) des Fahr-
zeugs in Abhingigkeit der Lenkwinkel-Anforderung ¢ s (f) und der aktuellen
Geschwindigkeit in Lingsrichtung v(z). Weitere fahrzeugspezifische Groen
wie die aktuelle Kriimmung « () oder Position des Fahrzeugs im Raum kénnen
aus den Modelloutputs berechnet werden. Eine Einbindung in einer Gesamt-
fahrzeugsimulation ist somit moglich.

Y(r) =- W)+
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Die Parametrierung des ESMs erfordert lediglich die Losung eines sechs-
dimensionalen, einkriteriellen Optimierungsproblems indem die freien Pa-
rameter m, Cq, f, Ca,r» L. [, 07 50 eingestellt werden, dass ein minimaler Mo-
dellfehler entsteht. Die Dimensionen und Masse des Fahrzeugs liegen meistens
bereits in Form von Produktspezifikationen vor oder konnen leicht gemessen
werden. Die reifenspezifischen Eigenschaften ¢, r und ¢, sowie das Gier-
trigheitsmoment 8, lassen sich experimentell bestimmen.

Komplexe Mehrkérpersysteme

Mehrkorpersysteme (MKS) basieren typischerweise auf dem Zweispurmodell
und erweitern dieses um Modelle realer physikalischer Komponenten. Der
Fokus liegt darauf, die Kinematik und Elastokinematik der Radaufhéingung,
der Aktuatorik, des Fahrwerks und der Reifen realititsgetreu nachzubilden.
Das Zweispurmodell besteht als Weiterentwicklung des ESMs aus mindes-
tens fiinf Massen (Fahrzeugaufbau und vier Radtriger inklusive der Rider)
und verfiigt liber sechs Starrkorperfreiheitsgrade. Mit Hilfe eines detaillier-
ten Reifenmodells und einer vereinfachten Radaufhingungskinematik kdnnen
Hubbewegungen der Rider und damit fahrdynamisch bedingte Achs- und Rad-
lastverteilungen abgebildet werden. Folglich ist eine Modellierung der Fahr-
zeugaufbaubewegung und Abbildung von Hub-, Nick- und Wankbewegungen
moglich [Unt13].

Das in dieser Arbeit beschriebene ISAR-Modell verfiigt iiber 14 Freiheitsgrade
und wird fiir die Entwicklung, Parametrierung und Erprobung fahrdynamischer
Regelsysteme eingesetzt [KPD*06, KD13]. Das Modell ist modular aufgebaut
und basiert wie die meisten MKS ebenfalls auf einem Zweispurmodell. Die
grundlegende Struktur ist in Abbildung 2.14 gezeigt, wobei die abgebilde-
ten Verbindungen mechanischer Komponenten iiblicherweise mit Hilfe von
Feder-Didmpfer-Elementen oder Gelenken realisiert sind. Das Chassis bildet
die Basis und ist als Starrkorper mit sechs Freiheitsgraden modelliert. Die
Radauthidngung verfiigt iiber vier Freiheitsgrade und ist mit Hilfe dreidimen-
sionaler Kennfelder parametrierbar, sodass fahrzeugspezifische Kinematiken
und Elastokinematiken abbildbar sind. Ahnlich wie die Aufhingung lassen sich
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( Chassis )
L e Starrkorper mit sechs Freiheitsgraden )
s i aYa i N i s l ava l M
Reifen Antriebsstrang | | Radaufhingung Lenkung Bremsen
¢ Pacejka- e Aus Adams- e Vier Frei- e Aus Adams- ¢ Modellierung
Modell Modellen heitsgrade Modellen des realen
(,,Magic For- abgeleitet abgeleitet Bremsver-
mula®) * Beriick- haltens in
* Motor/ sichtigt * Beriick- Abhiingigkeit
Getriebe- elastokine- sichtigt von z.B.
Management matische Ef- Reibungs- Hitze, Nisse,
. fekte in den effekte im VerschleiB
* Ubersetz- Aufhidngungs- Lenkgetriebe
ungsverhalt- Komponenten
nisse
. J L J L J L DAN J

Abbildung 2.14: Grundlegender Aufbau des ISAR-Modells. Die Verbindungen mechanischer
Komponenten sind mit Feder-Diampfer-Elementen realisiert [FFFG19b]

auch die Aktuator- und Antriebsstrangmodelle parametrieren, deren Adams!-
Simulationsmodelle als kompilierte Black-Box-Modelle in das ISAR-Modell
integriert werden. Sie ermoglichen beispielsweise die Modellierung nichtli-
nearer Reibungseffekte im Lenkaktuator, Motor und Getriebe sowie die Ein-
beziehung der jeweiligen Ubersetzungen. Da die Querdynamik insbesondere
auflerhalb des linearen Betriebsbereichs nur durch hochgenaue Reifenmodelle
abbildbar ist, wird im ISAR-Modell das in Mehrkorpersimulationen oft ver-
wendete Pacejka-Modell (auch als ,,Magic Formula“ bekannt, vgl. [Pac05]) ver-
wendet. Durch die verwendeten Differentialgleichungen wird eine Niherung
des verzogerten Auf- und Abbaus der Reifenkrifte bei schnellen Anderungen
von Eingangsgrofien ermoglicht, was insbesondere bei hoher Querdynamik fiir
ein nichtlineares Ubertragungsverhalten sorgt.

I Mehrkorper-Simulationsprogramm fiir kinematische/kinetische Analysen mit dem das Bewe-
gungsverhalten dreidimensionaler mechanischer Komponenten realititsgetreu modelliert und
animiert werden kann.
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Die Parametrierung der Einzelkomponenten erfolgt zu groflen Teilen experi-
mentell mit Hilfe standardisierter Mandver basierend auf Messungen am realen
Fahrzeug oder Vergleichsmessungen aus den Adams-Modellen der Einzelkom-
ponenten. Neben dem in Abbildung 2.14 beschriebenen Fahrzeugmodell sind
im ISAR-Modell Fahrzeugregelsysteme vom Chassis, des Fahrwerks und der
Aktuatorik integriert. Der rechte Teil der Wirkkette ab der Bewegungspla-
nung ist somit realitdtsgetreu abbildbar (vgl. Abbildung 2.3). Mit Hilfe von
Verkehrssimulationsmodellen oder synthetischer Sensordaten und den Soft-
waremodulen der automatisierten Fahrfunktion kann somit auch der linke
Teil der Wirkkette zur Verfiigung gestellt und eine Closed-Loop-Simulation
ermoglicht werden. Das ISAR-Modell entspricht dem in der Vorveroffentli-
chung [FFFG19b] verwendeten Mehrkdrpersimulationsmodell.

2.5.2 Neuronale Netze zur Modellierung der Wirkkette

Wie oben beschrieben, eignen sich KNNs insbesondere dann, wenn das zu
modellierende Ubertragungsverhalten mathematisch nur mit sehr groBem Auf-
wand vollumfinglich zu beschreiben ist (wie z.B. bei MKS) und ausreichend
Messdaten zur Verfiigung stehen, um die Zusammenhénge zu lernen. Es kon-
nen dann Netzwerke entstehen, die nur aus wenigen Schichten und Neuronen
bestehen und damit effizienter zu rechnen sind als analytische Modelle. Im
Folgenden soll kurz auf die fiir diese Arbeit bendtigten theoretischen Grund-
lagen von KNNs eingegangen werden, bevor Anwendungsbeispiele aus der
Modellbildung in der Fahrzeugtechnik und ein fiir dynamische, nichtlineare
Systeme verbreiteter Netztyp detailliert beschrieben werden.

Mit Hilfe kiinstlicher neuronaler Netze wird versucht, die Vorginge im zen-
tralen Nervensystem des Menschen nachzubilden. Die Struktur eines KNNs
richtet sich dabei im Wesentlichen nach dem natiirlichen Vorbild, wobei Zel-
len oder Neuronen iiber Kantenverbindungen miteinander kommunizieren. Die
Neuronen sind in Schichten angeordnet, wobei jedes Neuron einer Schicht
immer mit allen Neuronen der jeweils nachfolgenden Schicht verbunden ist
(Feedforward-Netze). Eine Erweiterung stellen rekurrente Netze dar, die dar-
iiber hinaus auch riickgerichtete Kanten enthalten. Beginnend mit der Eingabe-
schicht flieBen Informationen iiber die Zwischenschichten zur Ausgabeschicht,
wobei der Output des einen Neurons den Input des néchsten darstellt. Jede
Kantenverbindung ist mit Gewichten belegt, die die Intensitéit des Informati-
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onsflusses definieren. Das zugehorige Neuron gibt also jeweils die gewichte-
te Information nach Addition einer Neuronen-spezifischen Verzerrung (Bias)
an die Nachfolgeschicht weiter. Vor der Weitergabe wird die Information oft
durch eine Aktivierungsfunktion geleitet, die den Aktivititslevel des Neurons
wiedergibt. Im einfachsten Fall wird dafiir eine Identitdtsfunktion verwendet,
welche die gewichtete, verzerrte Information als Aktivititslevel weitergibt. Die
Benutzung nichtlinearer Funktionen (z.B. Sigmoidfunktion, Sprungfunktion)
ermdoglichen dem Netz allerdings das Erlernen hochkomplexer, nichtlinearer
Zusammenhinge und machen es besonders méchtig. Durch Schaltung mehre-
rer Neuronen hintereinander konnen somit hochdimensionale mathematische
Funktionen abgebildet werden. Die Stellschrauben fiir eine hohe Modellie-
rungsgiite sind neben der Architektur des Netzes die Kantengewichte, Verzer-
rungen und Aktivierungsfunktionen. Die Parametrierung stellt wiederum ein
Optimierungsproblem dar, dessen Ziel die Erreichung einer hohen Generali-
sierungsfihigkeit ist. Der Trainingsdatensatz dient dabei als Grundlage zum
Erlernen der Zusammenhinge, wobei die Performance auf einem wihrend der
Optimierung nicht genutzten Testdatensatz gepriift wird. Die Parametrierung
der Netzparameter und Optimierungsparameter (wie z.B. die Lernrate, Feh-
lerfunktion, Anzahl Trainingsepochen) wird auch als ,,Hyperparametertuning*
bezeichnet [H*09,Roj13, Sch15].

Obwohl die Nutzung kiinstlicher neuronaler Netze zur Approximation mathe-
matischer Funktionen bereits in den fiinfziger Jahren in [MP43] beschrieben
wurde, erfahren KNNs erst seit ca. 10 Jahren wieder zunehmende Beliebt-
heit. Der Grund dafiir ist, dass Rechenkapazitéten erst heutzutage ausreichen,
um aufwindige Hyperparametertunings durchzufiihren und somit das gesamte
Potential zu nutzen. Auch in der Fahrzeugtechnik sind sie mittlerweile weit
verbreitet. Die Arbeit von [OEBOQ] beschreibt erste Ansitze zur Modellie-
rung der Fahrzeugbeschleunigung in Crash-Situationen fiir die Entwicklung
und Erprobung sicherheitskritischer Systeme zum Insassenschutz. Auch fiir
die Querdynamik gibt es bereits Ansitze das Fahrzeugiibertragungsverhalten
im nichtlinearen Bereich zu lernen und als Priadiktionsmodell fiir Trajektori-
enplaner oder adaptive Regelsysteme zu nutzen (vgl. [DKO1, KD03, PD11]).
Eine Zusammenstellung unterschiedlicher Anwendungsbereiche von KNNs in
der Fahrzeugtechnik kann [EGP93] und [Dou95] entnommen werden. Da sich
fiir die Modellierung dynamischer Zusammenhinge insbesondere rekurrente
Netzwerkarchitekturen als performanter erwiesen haben, soll im Folgenden
einer der bekanntesten Vertreter dynamischer rekurrenter Netze vorgestellt
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werden: Das Long-Short-Term-Memory-Netzwerk (LSTM). Es ist im Gegen-
satz zu herkdmmlichen rekurrenten Netzen in der Lage, durch Nutzung einer
Art Langzeitgedichtnis, deutlich komplexere Zusammenhinge mit vertretba-
rem Trainingsaufwand zu erlernen [HS97].

Dynamische rekurrente Netze besitzen die Fahigkeit den jeweils nichsten Be-
triebspunkt einer Zeitreihe auf Grundlage vorausgegangener Zeitschritte pradi-
zieren zu konnen. Durch Implementierung eines Gedéchtnisses konnen LSTMs
Informationen, die langer zuriickliegen speichern und spiter fiir die Pradiktion
nutzen. Da die Fahrzeugreaktion bei Trigheiten und Totzeiten entlang der Wirk-
kette durchaus mit groler Verzogerung auf die Soll-Vorgabe folgen konnte, ha-
ben LSTMs fiir den Einsatz als Fahrzeugmodell besonderes Potential. Neben
dem Gedéchtnis (sog. memory cell) verfiigt die LSTM-Zelle iiber mehrere Ga-
tes, welche die interne Verarbeitung hereinkommender Informationen steuern
(vgl. Abbildung 2.15). Die Input- und Output-Gates kontrollieren den internen
Informationsfluss und bestimmen, ob ein Wert in der memory cell gespeichert
wird und in welchem Umfang er fiir die Berechnung des Aktivititslevels am
Zellenausgang verwendet wird. Das forget gate entscheidet, wie lange Werte
in der memory cell gespeichert werden. Der Input-Vektor zur LSTM-Zelle x;
sowie die Aktivititslevel-Vektoren der Gates ft, i; und &; enthalten typischer-
weise vergangene Werte der jeweiligen Variablen und dienen als Grundlage zur
Vorhersage des nichsten Zeitschritts. Der Output-Vektor y; entspricht dem um
einen Zeitschritt verschobenen Input-Vektor und enthélt somit den prédizierten
Wert fiir den Zeitpunkt 7. Der Index ¢ — 1 beschreibt den vorherigen Durch-
lauf. Die in der memory cell hinterlegten Zustéinde sind im Vektor ¢; gespei-
chert. Als Aktivierungsfunktionen der jeweiligen Gates kommen hyperbolische
Tangens-Funktionen (o und o7,) und Sigmoid-Funktionen (o) zum Einsatz,
dessen mathematische Herleitung [HS97] entnommen werden kann. Mit den
Gewichtsmatrizen Wf, Wl, WO, W, € R4 und Uy, U;, Uy, U. € RN sowie

den Bias-Vektoren b £ b,, bo, b e R" ergibt sich die formelhafte Beschrei-
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bung der Zusammenhinge eines LSTM-Netzwerks mit d Input-Variablen und
h Neuronen in der verdeckten Schicht [FFFG19b]:

fi=0g(Wexy + Upyi—1 + Ef)
it = O'g(Wifz +U;yio1+ Zz)
01 = 0g(Wox; + Upys—1 + ZO) (2.22)
¢t =fr 081 +i; 0 0o (Weks + Us¥s—1 + be)

Yt =0 0 on(cr)

Der Operator o steht fiir das Hadamard-Produkt (elementweise Multiplikation
zweier Matrizen). Die Bestimmung der Gewichts- und Biasmatrizen ist Auf-
gabe des Trainingsprozesses. LSTM-Netzwerke werden heutzutage aufgrund
ihrer guten Performance oftmals fiir die Sprach- und Schrifterkennung oder
zur Vorhersage von Aktienkursen verwendet (vgl. [SSB14, GLF*08,CZD15]).
Auch im Bereich automatisierter Fahrfunktionen gibt es beliebte Anwen-
dungsbeispiele wie z.B. die Bewegungspridiktion anderer Verkehrsteilnehmer
(vgl. [AGR*16, ALF17]).

2.5.3 Kombinierte Ansatze

Aufgrund der guten Performance neuronaler Netze fiir die Losung komplexer
Probleme und der gleichzeitig oft kritisierten fehlenden Nachvollziehbarkeit
des Modellverhaltens existieren Ansitze analytische Modelle und KNNs mit-
einander zu kombinieren. Das unter dem Begriff der ,,hybriden Modellbildung*
bekannte Verfahren kann insbesondere dann vorteilhaft sein, wenn Experten-
wissen eingebracht und durch analytische Zusammenhiinge beschrieben wer-
den kann. Erfolgreiche Anwendungsbeispiele existieren sowohl fiir Zeitreihen-
Pradiktionen (vgl. [AEK09, KAV 15]) als auch fiir den Ausgleich von Parame-
terdnderungen analytischer Fahrzeugsimulationsmodelle (vgl. [HNHI99]). In
den meisten Fillen bendtigt das KNN weniger Trainingsdaten und ist flexibler
gegeniiber Modelladaptionen [PU92].

Fiir die Verschaltung des KNNs und analytischen Modells existieren drei
grundlegende Schemata, welche im folgenden niher beschrieben werden sol-
len [Aga97]:
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Abbildung 2.15: Aufbau einer LSTM-Zelle. Alle Kanten sind gewichtete Verbindungen
[FFFG19b]

e Parallele Struktur: In der parallelen Verschaltung ergibt sich der Mo-
dellausgang als Addition des KNN-Outputs und analytischen Modells.
Die Grundidee dieser Anordnung ist, das neuronale Netz zur Kom-
pensation von Modellfehlern zu nutzen. Das analytische Modell wird
also typischerweise zuerst parametriert bevor das KNN im Hinblick
auf eine Minimierung des hybriden Modellfehlers trainiert wird. Der
parallele Ansatz eignet sich insbesondere dann, wenn das analytische
Modell strukturelle oder parametrische Fehler aufweist. Wenn die Qua-
litdt allerdings bereits sehr hoch ist, muss das KNN ein stochastisches
Messrauschen ausgleichen, was eine Herausforderung darstellen kann.

e Serielle Hammerstein-Struktur: Die Hammerstein-Kombination sieht ei-
ne Anordnung des analytischen Modells nach dem KNN vor. Das neu-
ronale Netz soll systematische Modellfehler des analytischen Modells
pridizieren und dieses bei der Pradiktion des Modelloutputs unterstiit-
zen. Im Gegensatz zu der parallelen Verschaltung muss ein zusitzlicher
Eingang am analytischen Modell fiir den KNN-Output vorgesehen wer-
den.
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o Serielle Wiener-Struktur: In der sogenannten Wiener Anordnung befin-
det sich das neuronale Netz im Prozessablauf nach dem analytischen
Modell und kann als Filter fiir dessen Ausgang interpretiert werden,
indem es Modellfehler darin erkennt und ausgleicht. Der Nachteil ge-
geniiber den anderen beiden Ansétzen ist, dass der Modellausgang direkt
vom KNN geliefert wird und damit wiederum Black-Box-Charakter hit-
te.

Die Eingénge der Einzel-Modelle sind meistens die Gleichen, konnen aber je
nach Charakteristik des Problems auch unterschiedlich sein.

2.6 Modelle zur Objektivierung des
Fahrverhaltens

Das Ziel der Optimierung von Applikationsparametern im Kontext automati-
sierter Fahrfunktionen ist eine bestmogliche Erreichung des Fahrerwunschver-
haltens. Dieses beinhaltet neben der Einhaltung grundlegender Sicherheitsan-
forderungen das Bestreben nach maximalem Fahrkomfort. Wahrend Grenzwer-
te fiir Sicherheitsanforderungen aus gesetzlichen Richtlinien oder anderweitig
getroffenen Vereinbarungen abgeleitet werden konnen, ist die subjektive Emp-
findung des Fahrkomforts stark fahrerabhingig.

Das konventionelle Verfahren zur Bewertung der Applikation automatisierter
Fahrfunktionen sieht eine Einschitzung von ausgewihlten Experten vor, wel-
che wihrend des Entwicklungsprozesses immer wieder befragt werden und ihr
personliches Empfinden auf einer Komfort-Skala einordnen. Obwohl dieses
Vorgehen mit geringem Aufwand durchfiihrbar ist, mangelt es an Objekti-
vitat und Verldsslichkeit. Die Einschidtzungen variieren nicht nur zwischen
den Experten, sondern auch in Abhingigkeit der mentalen/physischen Verfas-
sung und der Dauer des Experiments [Dec09]. Aus diesem Grund weichen
Expertenbefragungen heutzutage immer mehr umfangreichen Probandenstu-
dien, bei denen die subjektive Komfortwahrnehmung der Teilnehmer einer
aussagekriftigen Stichprobe in synthetisch erzeugten Fahrsituationen erfragt
wird. Die subjektive Wahrnehmung wird dann mit fahrdynamischen Messgro-
Ben mittels Korrelations- oder Regressionsanalysen in Verbindung gebracht.
Aus dem Bereich der Fahrdynamik-Applikation kommend, werden in der
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2.6 Modelle zur Objektivierung des Fahrverhaltens

Fahrerassistenzsystem-Entwicklung zumeist lineare multiple Regressionsmo-
delle verwendet, welche z.B. die maximale laterale Abweichung der Spurmitte,
Geschwindigkeit, Beschleunigung oder Gierrate verwenden [ESJ15]. Das all-
gemeine Regressionsmodell ldsst sich wie folgt formulieren:

y=ﬂo +ﬂ1x1 +ﬁ2)€2+...+ﬁkxk+6i (2.23)

Die Variable y bezeichnet in diesem Fall den Fahrkomfort wihrend die Va-
riablen xy, ..., x; fahrdynamische Messgroflen darstellen, welche als vielver-
sprechend zur Erkldrung des zu beschreibenden Zusammenhangs gelten. Die-
se Auswahl kann durch Sensitivitdtsanalysen unterstiitzt werden. Im Rahmen
der Regressionsanalyse erfolgt eine Bestimmung der Regressionskoeffizienten
Bos ---» Bk s0, dass der Fehlerterm jedes Probanden ¢; minimiert wird.

Im Zuge der Einfiihrung des hochautomatisierten Fahrens gewinnen Fahreras-
sistenzsysteme zunehmend an Komplexitit, was eine groe Anzahl an Studien
erfordert um alle relevanten Fahrsituationen und deren Auspridgungen erfas-
sen zu konnen. Um den Versuchsaufwand gering zu halten, kommen deshalb
zum Teil Machine-Learning-Ansétze zum Einsatz, welche in der Lage sind,
komplexe mathematische Zusammenhénge aus Messdaten zu extrahieren. Ob-
wohl KNNs sich prinzipiell fiir diese Probleme eignen, kommt in dieser Ar-
beit aufgrund des Black-Box-Charakters ein alternativer Machine-Learning-
Ansatz zum Einsatz. Das in [MHS19] beschriebene multivariate Dynamic-
Time-Warping-Verfahren nutzt ein geschwindigkeitsunabhingiges Abstands-
maf} um einen dhnlichen Datensatz zu der aktuellen Zeitreihe in einer gela-
belten Referenz-Datenbasis zu finden und somit eine Komfort-Klassifizierung
vorzunehmen. Der Vorteil gegeniiber linearen Regressionsmodellen ist, dass
Zeitreihen nicht auf Features wie beispielsweise den Mittelwert, Maximum
oder Minimum reduziert werden miissen, wodurch Informationen verloren
gingen. In Studien konnte gezeigt werden, dass sich das Verfahren ohne auf-
windige Modifikationen fiir Spurhalte-, Spurwechsel- und Beschleunigungs-
/Verzdgerungsmandover anwenden ldsst [Mos20]. Dafiir werden lediglich eine
gelabelte Datenbasis und geeignete fahrdynamische Messgrofien benétigt. Der
Komfort-Output des beschriebenen Objektivierungs-Modells ist zwischen 0
und 7 definiert, wobei 7 den maximalen Komfort darstellt. Die Bedeutung der
Skalenwerte kann Tabelle 2.1 entnommen werden.
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Tabelle 2.1: Komfortskala fiir das Dynamic-Time-Warping-Modell [MHS19]

1 2 3 4 5 6 7

Almost | Strong ir- | Irritation | Strong Slight Satis- Great sa-

crash ritation dissatis- | dissatis- |faction tisfaction
faction faction

60




3 Forschungsbedarf

Die Darstellung des Stands der Technik und Wissenschaft hat gezeigt, dass die
Applikation automatisierter Fahrfunktionen heutzutage vom Entwicklungsin-
genieur weitgehend manuell im Fahrversuch erfolgt. Wihrend Potentiale zur
Automatisierung und Virtualisierung des Prozesses noch wenig Beachtung fin-
den, zeigen Ansitze aus dem Bereich der Antriebsstrang-Applikation die Vor-
teile simulativer Parameteroptimierungen auf. Auch der Einzug verbesserter
X-in-the-Loop-Modelle in die Fahrerassistenzsystem-Entwicklung begiinstigt
eine Effizienzsteigerung des konventionellen Vorgehens. Zusammen mit den
theoretischen Grundlagen zur Komplexititsreduktion, Optimierung und Simu-
lationsmodellen sollen im folgenden Kapitel der Forschungsbedarf und -ansatz
dieser Arbeit hergeleitet werden.

Im ersten Schritt erfolgt eine Zusammenfassung zukiinftiger Herausforderun-
gen bei der Kalibrierung von Fahrerassistenzsytemen und Ableitung von An-
forderungen an eine Applikationsmethodik. Dem wird der aktuelle Stand der
Technik gegeniibergestellt und es wird auf Moglichkeiten der Nutzung vor-
gestellter theoretischer Grundlagen eingegangen. Basierend auf diesem Ver-
gleich ldsst sich der Forschungsbedarf ableiten und ein entsprechender Ansatz
zur Adressierung aktueller Herausforderungen in der Applikation erarbeiten.
Dazu werden Forschungsfragen formuliert, auf deren Basis eine anschlielende
Skizzierung des konzeptionellen Vorgehens und Validierungsansatzes erfolgt.

3.1 Ableitung von Anforderungen an eine
Applikationsmethodik

In Abschnitt 2.1 wurden bereits die fahrzeugbasierte Applikation und die da-
mit einhergehenden Nachteile ausfiihrlich beschrieben. Mit Einfiihrung des
hochautomatisierten Fahrens (SAE Level 3) und zunehmender Derivatevielfalt
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werden sich die damit verbundenen Herausforderungen noch verstéirken, sodass
eine termingerechte Fertigstellung der Software zu Lasten der Applikationsgiite
erfolgen konnte. Aufgrund gestiegener Kundenanforderungen und steigendem
Wettbewerbsdruck kann sich das ein Automobilhersteller nicht leisten, was die
Einfiihrung alternativer Applikationsprozesse zur Adressierung der Probleme
unerlésslich macht.

Die in Abschnitt 2.1.2 angefiihrte mangelnde Verfiigharkeit von Fahrzeugen
und der hohe Ressourcenaufwand manueller Applikationen sind mal3geb-
lich durch die starke Abhéngigkeit des aktuellen Prozesses von Prototypen-
Fahrzeugen verursacht. Wenn Parametrierungen nur im Fahrversuch durchge-
fiihrt werden, miissen nicht nur ausreichend Versuchstriger in aufwindigen
Herstellungsprozessen zur Verfiigung gestellt werden, sondern auch Teststre-
cken gebucht, Erprobungen finanziert und Arbeitszeiten mehrerer Ingenieure
gebunden werden. Dariiber hinaus lassen sich die Systeme zwar im Realsystem,
aber immer nur in Echtzeit manuell applizieren. Damit konnen normalerweise
nicht alle relevanten Szenarien vollumfinglich getestet und Wechselwirkungen
zwischen Fahrfunktionen unter Umstinden nicht aufgedeckt werden. Im Sinne
einer testgetriebenen Entwicklung (TDD, vgl. Abschnitt 2.1.1) wire es jedoch
ratsam, Anderungen an der Software kontinuierlich mit umfangreichen Tests
abzusichern, um Abhéngigkeiten friihzeitig zu erkennen. Eine weitere Heraus-
forderung stellt die Diskrepanz der in friihen Entwicklungsphasen im Prototyp
verwendeten Subsysteme und Komponenten zum Zielsystem dar, welche ei-
ne durchgingige Applikation iiber mehrere Reifegrade zusitzlich erschwert.
Eine Anforderung an die Applikationsmethodik ist folglich die sinnvolle Ein-
beziehung von Simulationsumgebungen zum Testen und Parametrieren der
Fahrerassistenzsysteme so, dass eine Unterstiitzung der fahrzeugbasierten Ap-
plikation moglich ist. Um kurze Feedback-Schleifen zu ermoglichen, wird im
Idealfall ein Simulationsmodell verwendet, das realititsgetreue Ergebnisse mit
vertretbarem Rechenaufwand liefert.

Das in Abschnitt 2.1 angesprochene Problem des fehlenden Sytemverstdind-
nisses von Applikateuren kann durch Bereitstellung verlidsslicher Simulations-
werkzeuge ebenfalls adressiert werden. Unter der Voraussetzung einer perfor-
manten Simulation und ausreichend Rechenleistung besteht die Moglichkeit,
mangelndes Verstindnis von Parametereinfliissen und -wechselwirkungen ex-
perimentell mit vertretbarem Aufwand auszugleichen. Das fehleranfillige Ka-
librieren auf Grundlage von Expertenwissen des Applikateurs oder Funktions-
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entwicklers ldsst sich somit durch fundierte Parameterstudien untermauern.
Diese erlauben es, relevante Wechselwirkungen zwischen Szenarien oder Pa-
rametern friihzeitig zu erkennen und in die Optimierungsstrategie mit einzu-
beziehen. Neben der Abschitzung des zu erwartenden Effekts von Parametern
auf das Fahrverhalten in bestimmten Situationen stellt die Festlegung sinnvol-
ler Wertebereiche eine weitere Herausforderung dar. Diese werden meist vom
Entwickler aufgrund seines Systemverstindnisses oder historischer Referenzen
konservativ festgelegt. Die effiziente Identifikation relevanter Einflussbereiche
im Parameterraum stellt somit eine zweite Anforderung dar, welche fiir ein
validiertes und weniger fehlerbehaftetes Systemverstiandnis sorgen soll.

Die steigende Anzahl angebotener Fahrerassistenzfunktionen und deren Funk-
tionalitiiten tragen zu einer in den letzten Jahren gestiegenen Dimensionalitdit
und Komplexitiit des Parameterraums bei, welche mit der konventionellen
Herangehensweise in vertretbarer Zeit nicht mehr beherrschbar sind. Auch die
zunehmende Derivatevielfalt erhdht den Versuchsaufwand, da die Applikation
ein optimales Fahrverhalten fiir alle relevanten Fahrsituationen in jeglichen
angebotenen Fahrzeugen samtlicher belieferten Liander sicherstellen muss. Ei-
ne Moglichkeit, den Applikationsprozess zu beschleunigen ist der Einsatz von
Optimierungsalgorithmen, welche basierend auf X-in-the-Loop-Modellen den
Suchraum screenen und Parametrierungen automatisiert herausfahren (in An-
lehnung an den Prozess der Motorapplikation aus Abbildung 2.4). Da der
Applikateur hierfiir idealerweise nicht mehr benotigt wird, miissen geeignete
Modelle zur Objektivierung des Fahrverhaltens (vgl. Abschnitt 2.6) genutzt
werden, die das Optimierungsziel beschreiben. Das in Abschnitt 2.1.2 zusitz-
lich herausgestellte Problem der subjektiven Bewertung des Fahrverhaltens
muss somit durch den Einsatz automatisierter Applikationswerkzeuge eben-
falls adressiert werden, da diese objektiv messbare Giitefunktionale zwingend
bendtigen. Als letzte Anforderung an die Applikationsmethodik ergibt sich
somit der Bedarf nach Optimierungsmethoden, welche eine schnelle Parame-
trierung automatisierter Fahrfunktionen ermoglichen und Ergebnisse liefern,
die den Ressourcenaufwand fahrzeugbasierter Applikationen entlasten konnen.

Zusammenfassend ergeben sich die folgenden drei Anforderungen:

 Einbeziehung von Simulationsumgebungen zur Unterstiitzung fahrzeug-
basierter Applikationen

o Effiziente Identifikation relevanter Einflussbereiche im Parameterraum
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 Bereitstellung von Optimierungsmethoden zur schnellen Parametrierung

3.2 Bewertung der Grundlagen und des Stands
der Wissenschaft

Basierend auf den im vorherigen Abschnitt formulierten Anforderungen wird
nun das Potential bestehender Verfahren zur Adressierung der identifizierten
Probleme evaluiert. Des Weiteren erfolgt eine kritische Priifung der in Kapitel 2
beschriebenen theoretischen Grundlagen im Hinblick auf deren Anwendbarkeit
zur Optimierung konventioneller Applikationsverfahren.

Die Forderung nach zunehmender Virtualisierung im Applikationsprozess
wird im Bereich der Motorapplikation bereits bedient (vgl. Abschnitt 2.2).
Applikationen auf dem Priifstand oder in einer SiL-Umgebung mittels DoE-
Methoden stellen dort bereits den Stand der Technik dar. Auch in der Fahreras-
sistenzentwicklung kommen vermehrt X-in-the-Loop-Verfahren zum Einsatz,
um eine Reproduzierbarkeit und Skalierung von Szenarien zu ermdglichen
(vgl. Abschnitt 2.2.2). Durch eine teilweise Modellierung der Wirkkette kann
das Closed-Loop-System ohne Abhingigkeiten zu noch nicht verfiigbaren Soft-
waremodulen oder Hardware getestet werden. Wihrend eine Abstraktion der
Schnittstellen an Motorpriifstinden jedoch in Open-Loop-Simulationen ohne
Inkaufnahme grofler Modellierungsfehler moglich ist, miissen fiir das Tes-
ten automatisierter Fahrfunktionen deutlich mehr Wechselwirkungen entlang
der Wirkkette berticksichtigt werden (vgl. Abbildung 2.3). Erst das Zusam-
menwirken der Umfelddarstellung, Bewegungsplanung und -regelung sowie
der Fahrzeugdynamik erzeugt das vom Kunden empfundene Fahrverhalten,
dessen Bewertung das Giitekriterium der Optimierung darstellt. Wihrend ei-
ne Umfeldsimulation vergleichsweise einfach durch Einspeisen synthetischer
Sensordaten ersetzt werden kann, wird die Fahrdynamik insbesondere durch
das Zusammenspiel aus Fahrfunktion, Regelung und Fahrzeugdynamik be-
stimmt. Wie in Abschnitt 2.4.1 beschrieben, stellen die Applikationsparameter
fiir den Fahrzeughersteller den wichtigsten Stellhebel zur Erreichung des Fah-
rerwunschverhaltens dar, wihrend der linke Teil der Wirkkette (vgl. Abbildung
2.3) zu groBen Anteilen durch Anforderungen spezifiziert und von einem Zu-
lieferer entwickelt wird. Unter der Voraussetzung, dass die Softwaremodule
und Regelung zum Zeitpunkt der Applikation bereits vorliegen, muss also ein
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Fahrzeugmodell zur Verfiigung stehen, welches genau ist, nicht viel Rechen-
leistung bendtigt und leicht an verschiedene Derivate anpassbar ist. Unter den
in Abschnitt 2.5 beschriebenen Modellen erfiillt das ESM zwar den Wunsch
nach geringer Komplexitit und vergleichsweise einfacher Parametrierbarkeit.
Jedoch stofit es in dynamischen Manovern an seine Grenzen, welche bei eini-
gen Fahrerassistenzfunktionen (z.B. Ausweichassistenten, Nothaltesystemen)
durchaus auftreten konnen. Das ISAR-Modell bietet auf der anderen Seite eine
hohe Genauigkeit, ist aber rechenaufwindig und Iésst sich nur mit hohem Auf-
wand parametrieren. Dem in Abschnitt 2.5 ausfiihrlich beschriebenen Trade-
Off zwischen Genauigkeit und Komplexitit kann prinzipiell mit neuronalen
Netzen begegnet werden. Diese weisen aber den Nachteil auf, bei Fehlpradik-
tionen nur schwer nachvollziehbar zu sein. Die in Abschnitt 2.5.3 vorgestellten
kombinierten Ansitze bieten zwar die Chance, dieser konzeptionellen Schwi-
che von KNNs zu begegnen. Eine Anwendung als Fahrzeugmodell ist allerdings
noch nicht erforscht.

Zur Steigerung des Systemverstindnisses und Identifikation einflussreicher Pa-
rameter kommen insbesondere fiir Optimierungsprobleme mit hochdimensio-
nalen Suchrdumen oftmals Sensitivitdtsanalysen zum Einsatz. Diese bendtigen
zwar zu Anfang relativ viele Systemevaluationen, konnen aber eine schnellere
Konvergenz des Optimierers ermoglichen und fiir die Applikation relevante
Parameterwirkungen herausstellen (vgl. Abschnitt 2.3). Die in Abschnitt 2.3.1
eingefiihrte Elementareffektmethode wird oft angewendet, wenn wenig Infor-
mationen iiber Sensitivitidten des Parameterraums verfiigbar sind und Systeme-
valuationen mit hohem Rechenaufwand verbunden sind. Trotz der vergleichs-
weise recheneffizienten Anwendbarkeit des Verfahrens besteht im Gegensatz
zu der ebenfalls vorgestellten VBSA der Nachteil, dass die Ergebnisse ledig-
lich qualitativen Charakter haben und somit keine direkten Riickschliisse von
Parameterwirkungen auf das Giitekriterium erlauben. Da Modellungenauig-
keiten bei einer simulativen Auswertung jedoch nicht ausgeschlossen werden
konnen, wire eine Ubertragbarkeit der Sensitivititswerte auf das Realsystem
aus vielerlei Hinsicht problematisch, sodass Informationen iiber relative Sen-
sitivitéten fiir eine erste Abschitzung ausreichend sind. Der Parameterraum ist
neben seiner Dimensionalitéit durch die Wertebereiche jedes Faktors bestimmt.
Wie im letzten Abschnitt herausgestellt, erfolgt eine Abschiitzung dieser meist
basierend auf Expertenwissen. Eine Giiltigkeit der Parametergrenzen ist jedoch
nicht nur hilfreich fiir eine zielgerichtete Kalibrierung, sondern auch notwendi-
ge Voraussetzung fiir die Anwendung von Sensitivitdtsanalysen (vgl. Abschnitt
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2.3). In Abschnitt 2.3.2 sind einige Ansétze zur Identifikation valider Bereiche
beschrieben, welche ihren Ursprung grofitenteils in der Systemidentifikation
haben. Um eine Auswertung mit vertretbarem Aufwand durchzufiihren werden
oft analytische Ersatzmodelle erstellt, die das Ubertragungsverhalten des Ziel-
systems ausreichend genau abbilden. Die Herleitung giiltiger Wertebereiche
erfolgt dann mit Hilfe algebraischer Methoden. Weil eine Uberfiihrung der zu
simulierenden Wirkkette automatisierter Fahrfunktionen entweder zu Lasten
der Genauigkeit ginge oder zu einem komplexen analytischen Modell (wie
z.B. dem ISAR-Modell) fiihren wiirde und eine effiziente Anwendung alge-
braischer Methoden damit nicht mehr gegeben ist, ist eine Ersatzmodellierung
nicht zielfiihrend. Verfahren, welche eine verlédssliche Bestimmung einflussrei-
cher Wertebereiche mit dem ISAR-Modell erméglichen, wiirden approximierte
Gradientendarstellungen (z.B. durch Differenzenquotienten) bendtigen um giil-
tige Ober- und Untergrenzen mathematisch herzuleiten. Die dafiir notwendige
Anzahl an Simulationsdurchliufen stellt einen unrealistisch hohen Versuchs-
aufwand dar. Auch die Tatsache, dass der Stand der Wissenschaft erst wenige
Arbeiten aufweist, welche eine verlissliche Bestimmung giiltiger Parameter-
grenzen untersuchen, bestitigt den Forschungsbedarf in diesem Bereich.

Als letzte Anforderung an die Applikationsmethodik wurde der Bedarf nach ef-
fizienten Optimierungsmethoden formuliert, welche den Ressourcenaufwand
manueller Parametrierungen im Fahrversuch reduzieren sollen. Da automa-
tisierte Applikationen mit Hilfe populationsbasierter Algorithmen bereits in
vergleichbaren Bereichen (wie z.B. der Motor-, Getriebe-, und Fahrwerkappli-
kation, vgl. Abschnitt 2.1) gute Ergebnisse erzielen konnten, erscheint eine An-
wendung fiir automatisierte Fahrfunktionen vielversprechend. Wie Abschnitt
2.6 herausstellt, ldsst sich die Optimierung von Fahrerassistenzsytemen nicht
anhand weniger klar definierter Zielkriterien wie beispielsweise in der Mo-
torapplikation durch Emissionsgrenzwerte, Leistung und Kraftstoffverbrauch
durchfiihren. Stattdessen miissen aufwindig durch Probandenstudien bestimm-
te Objektivierungsmodelle zum Einsatz kommen, welche das Fahrerwunsch-
verhalten in der Simulation zwar statistisch fundiert abbilden, den Fahrversuch
aber nicht giinzlich ersetzen konnen. Da die fiir eine virtuelle Applikation zu be-
riicksichtigende Szenarienvielfalt aufgrund gestiegener Funktionalitéten stetig
wichst, ist es auBerdem zur Erreichung kurzer Feedback-Schleifen erstrebens-
wert, die Ergebnisse der Einflussanalyse in die automatisierte Kalibrierung
mit einzubeziehen. Sensitivititsbasierte Optimierungen werden in vielen Ver-
offentlichungen beschrieben. Das in dieser Arbeit behandelte einkriterielle
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Optimierungsproblem (vgl. Abschnitt 2.4.1) weist allerdings die Besonderheit
auf, dass eine Systemevaluation die Auswertung eines Szenarienkatalogs be-
deutet und folglich szenarienabhingige Einfliisse von Parametern zu erwarten
sind. Eine aus Sensitivititsinformationen abgeleitete globale Reduktion des
Parameterraums fiir alle Mandver wiirde folglich wichtige Informationen ver-
nachléssigen. Durch eine intelligente Einbeziehung szenarienabhéngiger Sen-
sitivititen konnte die Effizienz einer virtuellen automatisierten Parametrierung
jedoch deutlich gesteigert werden.

3.3 Forschungsansatz

Basierend auf den in Abschnitt 3.1 definierten Anforderungen und der Prii-
fung von Potentialen existierender Verfahren, den damit verbundenen Heraus-
forderungen zu begegnen, wird im Folgenden zunichst der in diese Arbeit
adressierte Forschungsbedarf abgeleitet. Im Anschluss erfolgt eine kurze Be-
schreibung des konzeptionellen Vorgehens zur Entwicklung und Validierung
der Methodik, welche die Struktur der Kapitel 4, 5 und 6 niher erldutert.

3.3.1 Forschungsfragen

Als Grundvoraussetzung fiir zukiinftige Applikationsprozesse wurde die Nut-
zung von Simulationsumgebungen gefordert, welche mit geringem Rechenauf-
wand genaue Ergebnisse liefern und somit die Basis fiir virtuelle Applikatio-
nen und kurze Feedback-Schleifen im Entwicklungsprozess legen. Da bei einer
Ubertragbarkeit simulativ gewonnener Ergebnisse auf das Realsystem Unge-
nauigkeiten zu erwarten sind, sollte eine geeignete Integration der Modelle
in den fahrzeugbasierten Applikationsprozess erarbeitet werden. Die Bewer-
tung des Stands der Technik und Wissenschaft hat aulerdem gezeigt, dass
das von Fahrerassistenzfunktionen ausgeloste Fahrverhalten mafgeblich durch
die Fahrzeugdynamik bestimmt wird und somit eine sinnvolle Virtualisierung
der Wirkkette die Bereitstellung eines hochgenauen, schnellen und adapti-
ven Fahrzeugmodells beinhalten sollte. Auch wenn eine Vielzahl an Modellen
unterschiedlicher Komplexitit existieren, weisen sie Schwichen auf, welche
einen sinnvollen Einsatz als Applikationswerkzeug erschweren. Daraus ergibt
sich die erste Forschungsfrage:
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3 Forschungsbedarf

1. Forschungsfrage: Wie kdnnen Simulationsumgebungen sinnvoll in
den Applikationsprozess eingebunden werden und mit welchem Kon-
zept lésst sich eine hohe Genauigkeit, Effizienz und Adaptivitdt von
Fahrzeugmodellen erreichen?

Aus der Herausforderung komplexer werdender Parameterriume und umfas-
senderer Funktionalitidten zukiinftiger Fahrfunktionen ist die Anforderung ent-
standen, durch Anwendung von Einflussanalysen das Systemverstindnis zu
steigern. In der Literatur kommen dafiir iiblicherweise Sensitivitdtsanalysen
zum Einsatz, welche Effekte einzelner Parameter auf die Zielfunktion ab-
schitzen konnen. Eine Evaluierung der Benutzung bestehender Verfahren hat
ergeben, dass die vergleichsweise effiziente Elementareffektmethode fiir den
Anwendungsfall ausreichende Genauigkeiten liefert. Neben dem globalen Ein-
fluss von Parametern auf die Zielfunktion wurde zusitzlich die Relevanz der
Bestimmung sensitiver Wertebereiche herausgestellt. Diese sind nicht nur not-
wendige Bedingung fiir die Anwendung von SAs sondern bieten auch die
Chance, den fiir die Applikation definierten Suchraum deutlich zu reduzieren.
Bestehende Verfahren sehen eine Bestimmung giiltiger Grenzen mit algebrai-
schen Methoden basierend auf analytischen Ersatzmodellen vor und wurden
aufgrund von mangelnder Genauigkeit und Ubertragbarkeit der Ergebnisse
als nicht hilfreich bewertet. In Folge dessen soll im Rahmen der Arbeit eine
Methodik entwickelt werden, welche eine verldssliche Einflussschitzung der
Dimensionen des Parameterraums und zugehoriger Wertebereiche mit vertret-
barem Rechenaufwand ermdglicht.

2. Forschungsfrage: Gibt es eine Methode, mit der einflussreiche Pa-
rameter und Wertebereiche im Suchraum verldsslich mit vertretbarem
Rechenaufwand bestimmt werden konnen?

Uber die Identifikation sensitiver Bereiche und damit verbundene Erhchung
des Systemverstindnisses hinaus soll eine simulative Applikation ermoglicht
werden. Bekannte populationsbasierte Optimierungsalgorithmen haben bereits
unter vergleichbaren Rahmenbedingungen gute Ergebnisse geliefert und wur-
den als vielversprechend fiir die Losung des in dieser Arbeit beschriebenen
Problems bewertet. Im Gegensatz zu Applikationen in anderen Bereichen ist
die Szenarienvielfalt fiir automatisierte Fahrfunktionen jedoch deutlich gréBer,
sodass eine Einbeziehung von Sensitivititsinformationen der Parameter und
Szenarien in den Optimierungsprozess zur Reduktion der Rechenzeit ange-
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strebt wird. Wihrend Algorithmen zur automatisierten sensitivititsbasierten
Kalibrierung zwar existieren, sehen diese meistens keine Beriicksichtigung
szenarienspezifischer Einfliisse vor. Weil dadurch aber erst das gesamte Poten-
tial der Sensitivititsinformationen genutzt werden kann, wurde ein Vorsehen
dieser Funktionalitdt im Rahmen der automatisierten Optimierung als zielfiih-
rend bewertet. Die dritte Forschungsfrage ergibt sich damit wie folgt:

3. Forschungsfrage: Welcher Optimierungsalgorithmus eignet sich am
besten fiir eine virtuelle automatisierte Applikation und wie konnen sze-
narienspezifische Einflussinformationen zur Reduktion der Rechenzeit
genutzt werden?

3.3.2 Konzeptionelles Vorgehen

Wie zuvor beschrieben, stellt die Bereitstellung eines hochgenauen, effizienten
Fahrzeugmodells die Basis zur virtuellen Ermittlung sensitiver Parameterbe-
reiche und Optimierungen dar. Da analytische Modelle dem Komplexitéts-
Genauigkeits-Trade-Off unterliegen und KNNs als Grundlage fiir simulative
Applikationen aufgrund ihres Black-Box-Charakters auf geringe Akzeptanz
stoBen wiirden, wird in dieser Arbeit ein kombinierter Ansatz (vgl. Abschnitt
2.5.3) verfolgt. Die Basis bildet das analytische Einspurmodell, welches leicht
zu implementieren und recheneffizient ist. Parametrische und strukturelle Mo-
dellfehler des ESMs werden durch ein neuronales Netz ausgeglichen, das Pri-
diktionsungenauigkeiten lernen kann. Aufgrund der fiir Simulationen gefor-
derten langfristigen Pradiktionsgiite kommen dafiir LSTM-Netze zum Einsatz.
Der Vorteil kombinierter Strukturen besteht darin, dass ESM-Parameter aus
Katalogdaten hergeleitet werden konnen und sich das KNN mit geringem
Aufwand aus Messdaten trainieren lisst. Der weiterhin hohe Anteil fahrzeug-
basierter Applikationen begiinstigt die Nutzung von Messdaten zur kontinu-
ierlichen Verbesserung des LSTM-Netzes (vgl. Abbildung 3.1). Das Konzept
wurde vom Autor erstmals in [FFFG19b] veroffentlicht.

Auf der Grundlage des im Folgenden als ,hybrides Modell*“ bezeichneten
Fahrzeugmodells erfolgt eine virtuelle Identifikation relevanter Bereiche des
Suchraums, um eine zielgerichtete Applikation in der Simulation und im Fahr-
versuch zu ermdglichen. Die Methodik zur Komplexititsreduktion des Para-
meterraums basiert auf einer lokalen Anwendung der Elementareffektmethode
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und nutzt Synergien bei der Bestimmung von Parametereinfliissen und Iden-
tifikation sensitiver Wertebereiche durch ein intelligentes Sampling-Schema.
Das Konzept wurde vom Autor in [FFFG19a] erstmals veroffentlicht.

Basierend auf den szenarienabhingigen Sensitivitdtsinformationen wird eine
automatisierte Kalibrierung in der Simulation angestrebt. Um die prinzipielle
Eignung eines Optimierungsalgorithmus festzustellen, werden die beiden in
Abschnitt 2.4.2 vorgestellten Methoden (GA und PSO) als vielversprechendste
Vertreter populationsbasierter Verfahren experimentell gegeniibergestellt. Da-
fiir wird ein realistisches Applikationsproblem definiert und Optimierungen
mit beiden Ansétzen durchgefiihrt. Das im Hinblick auf Optimierungsergebnis
und Rechenzeit geeignetere Verfahren wird im Anschluss weiterverwendet.
Um die Effizienz weiter steigern zu konnen und das Ziel schneller Feedback-
Schleifen zu erreichen, wird dariiber hinaus eine Methodik vorgestellt, um die
Ergebnisse der Komplexititsreduktion bestmdglich zur Reduktion von Sze-
nariensimulationen zu nutzen. Diese ist erstmals in den Vorverdffentlichun-
gen [FFFG20] und [Fra21] beschrieben. Die besten Losungen der virtuellen
Optimierung werden final einer Robustheitsanalyse unterzogen, welche die
Stabilitat gegeniiber Parameterinderungen priift und die Eignung zur Weiter-
verwendung im Fahrversuch bewertet. Somit wird bei der Auswahl vielverspre-
chender Losungen neben dem reinen Optimierungsergebnis, die Toleranz im
Hinblick auf parametrische Unsicherheiten entlang der Wirkkette in Betracht
gezogen. Eine Priifung der zu Grunde liegenden Annahme, dass im Hinblick
auf Anderungen von Applikationsparametern robuste Losungen eine verbes-
serte Ubertragbarkeit in den Fahrversuch versprechen, erfolgt im Rahmen der
Validierung.

Obwohl somit theoretisch eine vollstindig in der Simulation durchgefiihrte
Parametrierung moglich wire, haben die Auswertungen in den Abschnitten
3.1 und 3.2 gezeigt, dass die fahrzeugbasierte Applikation nicht ginzlich zu
ersetzen ist. Neben Modellungenauigkeiten entlang der gesamten Wirkket-
te ist die Verwendung validierter Objektivierungsmodelle immer noch kri-
tisch zu bewerten, da in den zugehdrigen Probandenstudien immer nur ein
kleiner Teil tatsdchlich notwendiger Situationen evaluiert wird und der vom
Kunden empfundene Fahrkomfort moglicherweise durch Messgrofien nicht
vollstidndig abbildbar ist. Dariiber hinaus wire eine Markteinfiihrung rein si-
mulativ applizierter Fahrfunktionen aus politischer und rechtlicher Sicht von
einem Automobilhersteller nicht zu vertreten. Aus den genannten Griinden

70



3.3 Forschungsansatz

zeigt Abbildung 3.1 ein Konzept auf, wie die fahrzeugbasierte Applikation
durch simulative Auswertungen unterstiitzt werden kann. Auch wenn sich die
Wirkkette in der Simulation moglicherweise anders verhilt als im Fahrzeug,
wird mit Nutzung des hybriden Modells angenommen, dass die Unterschiede
klein genug sind, um qualitative Sensitivitdtsinformationen als Anhaltspunkt
fiir ein zielgerichtetes Einstellen der Parameter nutzen zu konnen. Auch bei
Verwendung virtuell gefundener optimaler Parametersitze im Fahrzeug ist kei-
ne fehlerfreie Ubertragbarkeit der Ergebnisse zu erwarten. Die Losungen der
simulativen Optimierung werden aber dennoch einen hoheren Reifegrad als
zufillig gewihlte Anfangsparametrierungen aufweisen und damit eine ,,gu-
te Absprungbasis® fiir ein anschlieendes Fine-Tuning bieten. Eine Priifung
dieser Annahmen geschieht im Rahmen der Validierung, welche im néchsten
Abschnitt konzeptionell vorgestellt wird. Um im Fahrversuch ein zielorientier-
tes Applizieren zu garantieren und Wechselwirkungen aufzudecken, wird das
hybride Fahrzeugmodell zur kontinuierlichen Absicherung neuer Parameter-
sitze verwendet. Aufgrund der Effizienz des Simulationsmodells lassen sich
damit im Fahrversuch erprobte Situationen durch Simulation eines umfassen-
den Manoverkatalogs skalieren. Ein relativer Vergleich der Objektivgrofien zu
den vorherigen Ergebnissen erlaubt dann eine qualitative Abschitzung der Aus-
wirkungen neu gefundener Bedatungen und somit eine inkrementelle globale
Verbesserung des Applikationsstands.

3.3.3 Validierung der Methodik

Im Rahmen der Validierung soll zum Einen die Genauigkeit sowie Rechenef-
fizienz des hybriden Fahrzeugmodells nachgewiesen und zum Anderen die
Validitdt der simulativen Komplexititsreduktion und Optimierung bestitigt
werden. Dariiber hinaus erfolgt eine Priifung der Ubertragbarkeit in der Simu-
lation gefundener Losungen auf den Fahrversuch.

Entsprechend des etablierten Vorgehens zur Validierung neuronaler Netze er-
folgt eine Priifung der Generalisierungsfahigkeit des in dieser Arbeit entwickel-
ten Fahrzeugmodells mit Hilfe eines Testdatensatzes, der dem Netz wihrend
des Trainings nicht prisentiert wurde. Die Szenarien setzen sich aus realen
Applikationsfahrten zusammen und decken einen fiir Fahrerassistenzsysteme
reprasentativen Bereich der Fahrdynamik ab. Bei der Auswertung unterschied-
licher Geschwindigkeiten und Kriimmungsverldufe werden auch die Pradikti-
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onsgiite fiir hochdynamische Mandver im nichtlinearen Dynamikbereich und
Szenarien mit besonders langer Dauer evaluiert. Dieses Validierungskonzept
entspricht dem in der Vorveroffentlichung [FFFG19b] beschriebenen Ansatz.

Fiir die Validierung der Komplexitétsreduktion und darauf basierenden Opti-
mierung wird durch ein umfangreiches Resampling im Parameterraum nachge-
wiesen, dass Parameterinderungen in als nicht sensitiv bewerteten Bereichen
keinen relevanten Einfluss auf die Zielfunktion haben. Als Konsequenz kann
bestitigt werden, dass eine sensitivitdtsbasierte Reduktion von Szenariensimu-
lationen den Optimierungsverlauf nicht negativ beeinflusst und die damit ver-
bundene Effizienzsteigerung ohne Einschrinkung des Ergebnisses angewendet
werden kann. Dieses Verfahren zur Validierung der Komplexititsreduktion
wird vom Autor erstmals in [FFFG20] beschrieben.

Als dritter Aspekt der Validierung wird die Aussagekraft virtuell gefundener
optimaler Losungen hinsichtlich ihrer Performance im Zielsystem getestet. Da
die Optimierung auf Grundlage des hybriden Modells durchgefiihrt wird, gibt
die Validierung der Genauigkeit dessen bereits Aufschluss iiber die Ubertrag-
barkeit der Ergebnisse in den Fahrversuch. Unter realen Umgebungsbedin-
gungen sind Situationen jedoch nicht genau reproduzierbar, sodass sich die
Rahmenbedingungen bei jeder Messfahrt dndern konnen. Unterschiede treten
insbesondere in der Charakteristik des Szenarios und des Ubertragungsver-
haltens der Wirkkette auf, welches mafBigeblich durch die Fahrzeugdynamik
bestimmt wird. Um den Nachweis der Validitidt zu erbringen, kommen aus
dem Grund Robustheitsanalysen zum Einsatz, welche die Stabilitdt simulativ
gefundener Bedatungen priifen. Eine Robustheit im Hinblick auf verdnderte
Manovercharakteristiken ist implizit durch die Formulierung als einkriterielles
Problem zur gleichgewichteten Optimierung der Performance in allen Szena-
rien des Szenarienkatalogs gegeben. Je mehr Fahrsituationen und Variationen
dieser in die automatisierte Applikation mit einflieen, desto robuster sind die
gefundenen Losungen in Bezug auf sich dndernde Mandverausprigungen. Um
jedoch eine Stabilitét hinsichtlich der Fahrzeugdynamik nachzuweisen, wird
eine Robustheitsanalyse virtuell gefundener Losungen in Abhidngigkeit von
Fahrzeugmodellparametern durchgefiihrt. Kann eine hohe Stabilitit nachge-
wiesen werden, ist davon auszugehen, dass eine dhnlich gute Performance fiir
verwandte Derivate oder aufgrund verdnderter Umgebungsbedingungen ange-
passtem Ubertragungsverhalten zu erwarten ist. Die Bestitigung einer validen
Weiterverwendung simulativ optimierter Parametersitze als Startpunkt fiir die
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fahrzeugbasierte Applikation kann somit erbracht werden. Dieser Ansatz zur
Validierung der Ubertragbarkeit auf den Fahrversuch wird in der Vorveroffent-
lichung [FFFG20] erstmals beschrieben.
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Wie im vorherigen Abschnitt konzeptionell beschrieben und in Abbildung 3.1
zusammengefasst, soll im Rahmen dieser Arbeit ein hybrides Fahrzeugmodell
entwickelt werden, auf dessen Basis eine virtuelle Identifikation einflussreicher
Bereiche im Suchraum und eine Optimierung von Applikationsparametern er-
folgen konnen. Da die Optimierungsmethodik auf der Komplexititsreduktion
aufbaut und beide Verfahren das hybride Fahrzeugmodell nutzen, erfolgt eine
Vorstellung der Ansitze entsprechend der in Abbildung 3.1 gezeigten Wirkzu-
sammenhinge. Kapitel 4 beschreibt lediglich die jeweiligen Konzepte, welche
im Anschluss implementiert und in einem realistischen Anwendungsszenario
erprobt werden (Kapitel 5). Die Validierung erfolgt in Kapitel 6 entsprechend
des in Abschnitt 3.3.3 vorgestellten Konzepts.

4.1 Hybrides Fahrzeugmodell zur effizienten
virtuellen Applikation

Die Diskussion und Bewertung existierender Ansitze zur Modellierung der
Fahrzeugdynamik haben ergeben, dass ein geeignetes Modell zur simulativen
Applikation und Erprobung automatisierter Fahrfunktionen den Komplexitéts-
Genauigkeits-Trade-Off entsprechend Abbildung 2.12 abmildern muss. Da rei-
ne neuronale Netze durch ihren Black-Box-Charakter bei Fehlpridiktionen
systembedingt schwer nachvollziehbar sind und teilweise eine grofle Anzahl
an Messdaten bendtigen, kommt in dieser Arbeit ein kombinierter Ansatz zum
Einsatz. Bestehend aus einem Einspurmodell und LSTM-Netzwerk bietet das
Konzept des hybriden Modells (HM) aufgrund seiner geringen Komplexitit
das Potenzial, die geforderte Dynamik hochgenau und recheneffizient wie-
derzugeben. Auch eine verbesserte Nachvollziehbarkeit des Modelloutputs ist
moglich. Im Folgenden wird zunichst das Design des Modells hergeleitet und
dabei auf die grundlegende Architektur und ModellgroBen eingegangen. Im
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zweiten Schritt erfolgt eine Vorstellung des Trainingskonzepts und der ver-
wendeten Messdaten. Das in den Abschnitten 4.1.1 und 4.1.2 beschriebene
Modelldesign und -training wurden in der Vorverdftfentlichung [FFFG19b]
vom Autor erstmals vorgestellt.

4.1.1 Design des hybriden Fahrzeugmodells

Fiir die Herleitung einer geeigneten Architektur muss im ersten Schritt ba-
sierend auf bekannten Modellierungskonzepten (vgl. Abschnitt 2.5.3) eine
Verschaltung des ESMs und LSTMs gewihlt werden. Die serielle Anordnung
beider Modelle entsprechend der Hammerstein-Struktur erfordert einen zu-
satzlichen Modelleingang beim ESM zur Verarbeitung des KNN-Inputs. Sie
eignet sich daher nicht fiir den vorliegenden Anwendungsfall. Die serielle
Wiener-Struktur stellt eine Alternative serieller Strukturen dar. Da das LSTM
in diesem Ansatz die Priadiktion des hybriden Modells {ibernimmt, besteht die
Gefahr einer geringen Nachvollziehbarkeit dhnlich wie bei der alleinigen Nut-
zung von KNNs. Ein entscheidender Vorteil kombinierter Strukturen ist damit
nicht mehr gegeben. Die Wiener-Anordnung eignet sich folglich auch nicht fiir
die vorliegende Problemstellung. Bei einer parallelen Anordnung ergibt sich
die Pradiktion hingegen durch eine Addition der Ausgéinge beider Modelle.
Somit ist eine verbesserte Nachvollziehbarkeit und vergleichsweise einfache
Parametrierung moglich, solange der vom KNN auszugleichende Modellfeh-
ler systematisch ist und nicht durch stochastisches Messrauschen bestimmt
wird. Da das Einspurmodell beim Erreichen der Haftgrenze konzeptbedingte
Grenzen aufweist oder durch parametrische Ungenauigkeiten fehlerhaft sein
konnte, sind systematische Abweichungen zu erwarten. Diese sind durch neu-
ronale Netze abbildbar, sodass eine Anordnung gemif} der parallelen Struktur
am vielversprechendsten ist. Sie wird deshalb im Folgenden verwendet und
weiter spezifiziert.

Der konzeptionelle Aufbau des hybriden Modells ist in Abbildung 4.1 dar-
gestellt. Entsprechend der Idee paralleler Anordnungen analytischer Modelle
und neuronaler Netze ergibt sich der Modellausgang y(¢) als Summe der ESM-
Préadiktion ygsp (7) und dem LSTM-Ausgang vy st (1). Der Modelleingang
i(1) stellt die Soll-Anforderung des Fahrers oder der Fahrerassistenzfunktion
dar und wird fiir das in dieser Arbeit behandelte Problem vom Ausgang der
Fahrzeugregelung (vgl. Wirkkette in Abbildung 2.3) vorgegeben. Weil sowohl
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Abbildung 4.1: Aufbau des hybriden Fahrzeugmodells [FFFG19b]

die Trajektorienplanung als auch -regelung mit Kriimmungsverldufen (1)
arbeiten und das Ubertragungsverhalten neben der Vorgabe einer lateralen
StellgroBe maBgeblich durch die Langsgeschwindigkeit v(f) bestimmt ist (vgl.
Abschnitt 2.5.1), wird der Modelleingang wie folgt definiert:

(1) = (Kszl(’t()t) ) 4.1

Da das LSTM-Netz als Input Zeitreihen benétigt, stellen die Variablen o (1)
und v(z) die jeweiligen Zeitreihen einer definierten Linge zum Zeitpunkt ¢
dar. Das Einspurmodell bendtigt statt der Soll-Kriimmung den angeforderten
Radlenkwinkel 6,7;(f) als Eingangsgrofe (vgl. Abschnitt 2.5.1). Der Zusam-
menhang zwischen der angeforderten Kriimmung der Trajektorienregelung
und dem am Rad dazu 4quivalenten Lenkwinkel wird maBgeblich durch Uber-
setzungsverhéltnisse und aktuatornahe Regelsysteme entlang der Wirkkette
(Lenkung, Differential) beeinflusst. Eine triviale mathematische Umwandlung
ist damit nicht moglich. Aus dem Grund wird die Konvertierung von «y,; (f) zu
0s011(t) mit Hilfe des ISAR-Modells durchgefiihrt und das dafiir ndtige Uber-
tragungsverhalten im Folgenden als Funktion oys4r («(f)) abgebildet. Die im
Preprocessor stattfindende Umwandlung ermdglicht somit die Definition von

upsm(1):

upsm(t) = (4.2)

V(1) V(1)

(TISAR(Ksoll(t))) _ (5soll(t)) .
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Der Ausgang des hybriden Modells y(¢) stellt die préadizierte Ist-Kriimmung
k(1) dar und ergibt sich als Addition der ESM- und LSTM-Pridiktion mit
yesm (1) und yps7a (1) gemdB

(1) = yesm (1) + YrsTm (1) © k(1) = kpsp (1) + KpsTam (1) 4.3)

Weil das analytische Modell die Kriimmung nicht direkt modelliert, muss diese
durch ein Postprocessing auf Grundlage des ESM-Outputs yj.¢,,(t) berech-
net werden, bevor eine Verrechnung mit dem LSTM-Ausgang moglich ist.
Mit Hilfe der aus den Differentialgleichungen des Einspurmodells ableitbaren
Gierrate ¥(¢) und der Anderungsrate des Schwimmwinkels 3(z) lisst sich die
Kriimmung ausgehend von den geometrischen Beziehungen einer stationédren
Kreisfahrt

v(t) =¥(t) - R (4.4)

unter Beriicksichtigung eines Schwimmwinkels (8 # 0) wie folgt ableiten:

o(0) = (FO+A0) R & kesu®) = PO it = 1 @)
v(t) R

Durch Verwendung des Pre- und Postprocessors kann mit Hilfe des hybriden
Modells nun eine Pradiktion der Kriimmung basierend auf der Soll-Kriimmung
als StellgroBe des Trajektorienreglers und der aktuellen longitudinalen Ge-
schwindigkeit vorgenommen werden. Eine Einbettung in die Wirkkette als
Simulationsmodell der Fahrzeugdynamik ist somit an die vorliegenden Schnitt-
stellen ohne weitere Umwandlung von Messgrofien moglich. Der detaillierte
Aufbau des neuronalen Netzes und das Trainingskonzept werden im folgenden
Abschnitt beschrieben.

4.1.2 Trainingsschema

Basierend auf der bereits festgelegten Architektur des hybriden Modells (Ab-
bildung 4.1) soll nun das Konzept zur Parametrierung der Submodelle vor-
gestellt werden. Weil das Einspurmodell die grundlegende Dynamik abbildet
und das LSTM-Netz lediglich zur Korrektur eingesetzt werden soll, erfolgt die
ESM-Parametrierung im ersten Schritt. Hierfiir kommen typischerweise Opti-
mierungsalgorithmen zum Einsatz welche die sechs freien Modell-Parameter
basierend auf experimentellen Studien im Zielsystem oder eines Referenz-
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4.1 Hybrides Fahrzeugmodell zur effizienten virtuellen Applikation

modells im Hinblick auf eine Minimierung des Priadiktionsfehlers einstellen.
Weil die meisten Groflen bereits frith im Entwicklungsprozess zur Verfiigung
stehen (z.B. Masse, Schriglaufsteifigkeiten, Abmessungen) und Referenzbe-
datungen vergleichbarer Fahrzeuge zumeist ausreichend genau sind, kann eine
aufwindige Optimierung in vielen Féllen vermieden werden. Dariiber hinaus
sind neuronale Netze in der Lage, parametrische Fehler zu lernen, sodass der
Aufwand einer ESM-Parametrierung insbesondere im Kontext des hybriden
Modells gering gehalten werden sollte.

Ausgehend von einem grob parametrierten Einspurmodell ist es die Aufgabe
des neuronalen Netzes Priadiktionsfehler zu erkennen und diese durch Addition
einer ,,Delta-Dynamik* auszugleichen. Der Trainingsdatensatz muss folglich
neben den realen GroBen die vom Einspurmodell modellierte Dynamik ent-
halten. Zur Generierung von Trainingsdaten werden normalerweise Messdaten
des realen Prozesses aufgenommen, was in diesem Fall einer Erprobung im
Fahrzeug entsprechen wiirde. Weil aber das in Abschnitt 2.5.1 beschriebene
ISAR-Modell die Realitit im gesamten Arbeitsbereich automatisierter Fahr-
funktionen mit einer hohen Giite abbilden kann, werden Simulationsdaten zum
LSTM-Training benutzt. Der Vorteil gegeniiber einer Nutzung von Messfahrten
besteht neben dem deutlich reduzierten Ressourcenaufwand in der Mdoglich-
keit Manover synthetisch vorgeben und reproduzierbar simulieren zu konnen.
AuBerdem ldsst sich die Zusammensetzung des Trainingsdatensatzes frei fest-
legen, sodass eine hohere Ausgewogenheit von Fahrsituationen erreicht wird,
wihrend im Fahrversuch einige Szenarien (wie z.B. hohe Querdynamiken und
Geschwindigkeiten) moglicherweise aufgrund der aufwindigen Umsetzung
nicht in ausreichendem Umfang zur Verfiigung gestellt werden konnen. Der
Nachteil dieses Vorgehens besteht darin, dass das HM im besten Fall nur die
Giite des Referenzmodells erreichen kann. Wenn dabei allerdings die Rechen-
zeit des Modells deutlich reduziert wird, ist das HM dem ISAR-Modell bereits
iiberlegen. Inwiefern ein solches Vorgehen gerechtfertigt ist, wird durch eine
Validierung gegeniiber dem realen Prozess in Kapitel 6 gepriift, wobei der
Nachweis einer Generalisierungsfahigkeit fiir im Training nicht verwendete
Messfahrten erbracht wird. Das beschriebene Trainings- und Validierungs-
konzept ist in Abbildung 4.2 zusammengefasst. Analog zu der Notation im
Schaubild 4.1 stellen y;sar und yreq die (pradizierten) Ist-Kriimmungen der
jeweiligen Prozesse dar.
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Abbildung 4.2: Trainings- und Validierungskonzept des hybriden Modells [FFFG19b]

Das Training wird anhand eines mit dem ISAR-Modell erzeugten Datensets
basierend auf dem Prédiktionsfehler e;sar durchgefiihrt wihrend die Vali-
dierung gegeniiber des realen Prozesses mit eg.,; erfolgt. Die Nutzung des
ISAR-Modells zur Messdatenerzeugung bietet die Freiheit, ein breites Spek-
trum an Szenarien definieren zu konnen, welche das neuronale Netz best-
moglich zum Erlernen der Fahrzeugdynamik befihigen. Die Softwaremodule
der Bewegungsplanung sind darauf optimiert, stetige Trajektorien mit klei-
nen Gradientenidnderungen zu planen, um eine Regelbarkeit zu ermoglichen
und einen hohen Fahrkomfort zu erzielen. Trajektorienverldufe, welche diese
Charakteristika besitzen, sind beispielsweise durch Polynomfunktionen oder
Kreisfunktionen gegeben. In Anlehnung an aus der Regelungstechnik bekann-
te Ansdtze zur Systemidentifikation werden in dieser Arbeit Sinusverldufe
unterschiedlicher Frequenz und Amplitude erzeugt, die mit dem ISAR-Modell
sowie dem ESM simuliert werden. Die Trajektorien der Soll-Kriimmung des
Trainingsdatensatzes lassen sich folglich durch Sinusfunktionen beschreiben:

Ksoll = Rsoll * sin(27rf) (4.6)
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Da der minimal befahrbare Kurvenradius entscheidend von der Geschwindig-
keit v(7) abhingt, wird die Kriimmungsamplitude K,y liber die maximale
Querbeschleunigung 4, festgelegt:

Rsoll = — (4.7)

Uber eine vollfaktorielle Variation fiir die Applikation von Fahrerassistenz-
funktionen reprisentativer Querbeschleunigungen d,, Geschwindigkeiten v
und Frequenzen f kann mit geringem Aufwand ein breiter Bereich der Fahrdy-
namik abgebildet werden (Werte finden sich in Tabelle A.1). Da jede Trajektorie
eine unterschiedliche Konfiguration der drei Szenarienparameter hat, ist der
Datensatz gleichverteilt. Das Risiko, dass das LSTM-Netz aufgrund unzurei-
chend abgebildeter Fahrdynamiken im Trainingsset in der Simulation fiir diese
Situationen eine nicht zufriedenstellende Pridiktionsgiite erreicht, kann somit
reduziert werden.

Mit Hilfe der simulativ gewonnenen Sinus-Verlaufe kann ein LSTM-Training
basierend auf dem Pradiktionsfehler des HMs durchgefiihrt werden (vgl. Abbil-
dung 4.2). Wie in Abschnitt 2.5.2 beschrieben, nutzen dynamische neuronale
Netze zuriickliegende Zeitreihen, um den jeweils nédchsten Schritt der Aus-
gangsgrofe zu pridizieren. In fiir LSTMs iiblichen Anwendungsfillen (z.B.
Spracherkennung, Aktienkurspridiktion) werden dafiir oftmals nur kurzfristi-
ge Vorhersagen iliber wenige Zeitschritte getroffen, bevor neue Daten des realen
Prozesses wieder zur Verfiigung stehen. Fiir den Einsatz als Fahrzeugmodell ist
allerdings nicht davon auszugehen, dass reale Prozessdaten wihrend der Simu-
lation zur Verfiigung stehen. Stattdessen ist es die Aufgabe des LSTMs, die rea-
le Fahrdynamik in Abhéngigkeit der Sollvorgabe, aktuellen Geschwindigkeit
und basierend auf der eigenen Prédiktion vorausgegangener Schritte abzubil-
den. Da sich das neuronale Netz folglich auf den eigenen Modellausgang ver-
lasst, besteht mit zunehmender Simulationszeit die Gefahr eines kumulierten
Pridiktionsfehlers. Um dem Risiko entgegenzuwirken, muss das LSTM-Netz
im Hinblick auf die Nutzung rekurrenter Ausgangsgrof3en optimiert werden.
Dafiir kann wihrend des Trainings auf Daten des realen Prozesses (abgebildet
durch das ISAR-Modell) zuriickgegriffen werden. Das im Folgenden in Anleh-
nung an [YOO04] vorgestellte zweistufige Trainingskonzept sieht ein initiales
Open-Loop-Training basierend auf realen Prozessdaten und ein darauf aufbau-
endes Closed-Loop-Training mit zuriickgefithrtem Modellausgang vor (vgl.
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Abbildung 4.3: Zweistufiges Trainingsschema zur Erzielung einer langfristigen Pradiktionsgiite
[FFFG19b]

Abbildung 4.3). Die Grundidee besteht darin, die Kantengewichte im Open-
Loop-Training zunéchst so einzustellen, dass die reale Fahrdynamik kurzfris-
tig basierend auf zuriickliegenden Prozessdaten modelliert werden kann. Im
zweiten Schritt wird der Kreis geschlossen und das Netz dazu befihigt, den
eigenen Modellfehler im Closed-Loop-Setup zu lernen und somit ausgleichen
zu konnen. Die Herausforderung besteht darin, das Training so zu steuern, dass
das im ersten Schritt implizit gewonnene Modellwissen iiber fahrdynamische
Zusammenhinge im zweiten Teil des Trainings nicht verloren geht, sondern
lediglich fiir die Nutzung in Closed-Loop-Systemen optimiert wird. Mit dem
Konzept, im Training bereits die Ziel-Konfiguration zu verwenden, konnte fiir
vergleichbare Probleme eine Steigerung der Pridiktionsgiite erreicht werden
(vgl. [YOO04)).
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Bei niherer Betrachtung der LSTM-Konfiguration in Abbildung 4.3 fallt auf,
dass am Modellausgang zwei Groflen berechnet werden: Die zu erwartende
Kriimmung des ESMs kgsps und die des Referenzprozesses k;sag. Die vom
LSTM-Netz bereitgestellte Delta-Dynamik kps7ps ergibt sich dann aus der
Differenz beider Groflen. Von einer direkten Modellierung des zu erwartenden
Unterschieds zwischen der realen Fahrdynamik und der vom ESM prédizier-
ten wird abgesehen, da experimentelle Untersuchungen gezeigt haben, dass das
LSTM diesen nur schwer préidizieren kann. Stattdessen erfolgt eine explizite
Modellierung der zu erwartenden Kriimmung in beiden Prozessen und eine
explizite Berechnung der Abweichung zwischen den Outputs, welche sonst
implizit innerhalb des Modells stattfinden miisste. Die Unterschiede in der
Pridiktionsgiite lassen sich dadurch begriinden, dass das Einspurmodell mog-
licherweise bereits eine hohe Genauigkeit aufweist und lediglich in dedizierten
Situationen fehlerhaft ist. Die zu erlernende Delta-Dynamik hat somit einen
hohen Anteil, der durch stochastisches Messrauschen bestimmt ist. Wie bereits
in Abschnitt 2.5.3 herausgestellt, stellt das Erlernen von Signalen dieser Cha-
rakteristik fiir neuronale Netze eine besondere Herausforderung dar. Dariiber
hinaus besteht eine Ahnlichkeit in den Verlidufen des Eingangssignals und der
Ausgangssignale bei getrennter Modellierung der Prozesse, was das Erlernen
der Zusammenhinge vereinfacht.

Das Training erfolgt mit dem Ziel einer Minimierung des Fehlers zwischen
dem optimalen LSTM-Output k7 s7p und der aktuellen Priadiktion k7 s7ps.
Es erfolgt damit eine Minimierung des Fehlers e;sar, also des Unterschieds
zwischen der pridizierten Ist-Kriimmung des ISAR-Modells und derjenigen
des hybriden Modells. Der Nachweis, dass die Definitionen von e;s4g in den
Abbildungen 4.3 und 4.2 dquivalent sind, kann erbracht werden, indem die HM-
Prédiktion k (entspricht y in Abbildung 4.2) als Addition der Einzelmodelle
dargestellt wird:

€ISAR = KISAR — K

& e1SAR = KISAR — (KESM + KLSTM) (4.8)
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Wird der ISAR-Ausgang ks g ebenfalls als Summe des ESM-Ausgangs kg ss
und optimalem LSTM-Output 7 sy dargestellt, ergibt sich die Definition des
Trainingsfehlers entsprechend Abbildung 4.3:

ersAr = (KLstm + Kesm) — (KEsm + KLSTM )
& eISAR = KLSTM — KLSTM (4.9)

Neben den wihrend des Trainings optimierten Kantengewichten miissen im
Vorhinein LSTM-Parameter festgelegt werden, welche beispielsweise die Ar-
chitektur, den Optimierer, die Verlustfunktion oder die Trainingsdauer definie-
ren. Diese im Kontext neuronaler Netze als ,,Hyperparameter bezeichneten
Einflussfaktoren werden basierend auf einem hierarchischen Kalibrierungs-
schema eingestellt, welches in [GSK*16] niher beschrieben ist. In der Verof-
fentlichung wurde eine umfangreiche Sensitivititsanalyse von Lernrate, Netz-
werkgroBe und Aktivierungsfunktion anhand bekannter Anwendungsbeispiele
durchgefiihrt. Die Studien konnten zeigen, dass die meisten Hyperparameter
unabhingig voneinander eingestellt werden konnen und die Lernrate sowie
Anzahl an Neuronen und Schichten den gréfiten Einfluss haben. Ausgehend
von den Erkenntnissen werden zunichst basierend auf 200 Trainingsepochen
verschiedene Lernraten gegeniibergestellt und das Verfahren im Anschluss un-
ter Evaluierung mehrerer Netzwerkarchitekturen wiederholt. Die im Hinblick
auf die Performance in der Closed-Loop-Architektur beste Konfiguration wird
weiterverwendet. Da ein hoher Einfluss in der Verteilung der Trainingsepo-
chen zwischen dem Open- und Closed-Loop-Teil zu erwarten ist, werden auch
hierfiir unterschiedliche Einstellmdglichkeiten erprobt.

Die experimentell bestimmte Parametereinstellung mit der besten Generalisie-
rungsfiahigkeit ist zusammenfassend in Tabelle A.3 dargestellt. Dariiber hinaus
gibt Tabelle A.2 Aufschluss iiber die verwendete ESM-Parametrierung, welche
basierend auf Erfahrungswerten fiir einen BMW der 7er Baureihe abgeschitzt
wurde. Die hohen Werte fiir die Masse und Giertragheit ergeben sich aufgrund
des hohen Gewichts verbauter Messinstrumente und Sensorik. Die Optimie-
rung des hybriden Modells erfolgt im Hinblick auf dieses Forschungsfahrzeug.
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4.2 Komplexitatsreduktion des Parameterraums

Neben der Virtualisierung wurde mit dem Ziel der Effizienzsteigerung konven-
tioneller Applikationsprozesse der Komplexitatsreduktion des Parameterraums
und Steigerung des Systemverstdndnisses ein grofies Potential zugewiesen (vgl.
Abschnitt 3.2). Das etablierte Verfahren sieht ein Parametertuning basierend
auf Erfahrungswissen oder experimenteller Studien vor, was ein vollstindiges
Erfassen aller Wechselwirkungen und situationsspezifischer Einfliisse unmog-
lich macht. Auch die Identifikation sensitiver Wertebereiche birgt gerade im
Vergleich zu konservativen Abschédtzungen die Chance eine erhdhte Konver-
genzgeschwindigkeit fiir automatisierte als auch manuelle Parametrierungen zu
erreichen. Wihrend der Einsatz von Sensitivitdtsanalysen im Zusammenhang
mit Optimierungsalgorithmen bereits weit verbreitet ist, kann eine Ableitung
einflussreicher Parametergrenzen basierend auf bekannten Ansitzen aus der
Systemidentifikation nur mit hohem Aufwand durchgefiihrt werden. Um eine
effiziente Einschrinkung des Suchraums auf relevante Bereiche zu ermdgli-
chen, wird deshalb im Folgenden ein Verfahren vorgestellt, welches basierend
auf der Elementareffektmethode (vgl. Abschnitt 2.3.1) szenarienabhéngig sen-
sitive Parameter und Wertebereiche herausstellen kann. Das Verfahren wurde
in [FFFG19a] vorveroffentlicht und wird in diesem Kapitel 4.2 nochmals néher
ausgefiihrt. Die Integration der Ergebnisse in die automatisierte Applikation
wird im nachfolgenden Abschnitt 4.3 beschrieben.

4.2.1 Sampling

Da bei der Durchfiihrung einer EEM iiblicherweise das Erstellen eines Ver-
suchsplans (oder das Samplen des Suchraums) an erster Stelle steht, wird die
Aufteilung des Parameterraums zur lokalen Anwendung der SA und das da-
zugehdrige Sampling-Schema auch in dieser Arbeit als Erstes thematisiert.
Das Sampling-Konzept hat dabei die Aufgabe, einen Kompromiss zwischen
der ausreichenden Abdeckung relevanter Bereiche und Minimierung der dafiir
benotigten Punkte zu finden.

Um giiltige Parametergrenzen zu identifizieren, wird der gesamte Wertebereich
im Hinblick auf einflussreiche Teilabschnitte durchsucht. Da das Verfahren auf
der Annahme basiert, dass konservativ abgeschitzte Grenzen UG; und OG;
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fiir den Parameter P; als Ausgangsbasis vorliegen, wird davon ausgegangen,
dass der Wertebereich zu grof3 gewihlt wurde und folglich reduzierte Einfliisse
in den dufBeren Regionen zu erwarten sind. Inwiefern diese Annahme gerecht-
fertigt ist, wird im spéteren Teil der Arbeit in Abschnitt 5.3 diskutiert. Im ersten
Schritt erfolgt eine Unterteilung des Definitionsbereichs der Parameter in der
Form, dass ny,, gleich grofe Intervalle gebildet werden. Mit k € {1, ..., 1y, }
als Intervallindex konnen somit die lokalen Grenzen UG und OG? der Sub-
regionen definiert werden:

0G; -UG;
UG; (k) = UG, + (k - 1) - ———",
Int
(4.10)
0G; - UG;
0GH(k) = UG, +k - — =21,
Nint

Wird nun eine EEM innerhalb einer dieser Subregionen durchgefiihrt, kon-
nen die lokalen Einflusswerte des jeweiligen Parameters in diesem Teilbereich
berechnet werden. Die resultierenden Sensitivititsindizes geben Aufschluss
dariiber, wie grof3 der Effekt in dem untersuchten Abschnitt bei ansonsten un-
verdnderten Wertebereichen anderer Parameter ist. Fiir das Sampling kdnnen
prinzipiell alle fiir Morris-SAs verfiigbaren Schemata zum Einsatz kommen,
jedoch wird im Folgenden zur Verdeutlichung ein radialer Ansatz mit Latin
Hypercube Sampling verwendet. Der zugehdrige Versuchsplan X}; fiir Para-
meter P; und Intervall k& definiert sich entsprechend Gleichung 4.11, wobei
die Dimensionen der Matrix durch die Anzahl an EEM-Samples pro Intervall
Nepy =7+ (np + 1) (vel. Gleichung 2.1) und die Anzahl an Parametern n,,
bestimmt ist:

X! € R"eem™np 4.11)

Bei der Definition von X,i sollte beriicksichtigt werden, dass ein Sampling
durchaus auch in mehr als einem Intervall stattfinden kann. Eine beispielhafte
Notation wire X [ll,nm], welche die Erstellung eines Versuchsplan zur Analyse
des Einflusses von Parameter P in den Intervallen 1 und nj,, beschreiben
wiirde. Eine Umsetzung dieses Samplings im zweidimensionalen Raum ist
in Abbildung 4.4 dargestellt. Analog zu der Analyse nur eines Intervalls ge-
ben die auf Grundlage dessen berechneten Sensitivitdtswerte Aufschluss tiber
den Einfluss des Parameters bei Variation der Werte innerhalb Intervall 1 und
nyn:. Werden hingegen alle Intervalle untersucht, handelt es sich um eine An-

wendung der Elementareffektmethode entsprechend des gidngigen Vorgehens,
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Abbildung 4.4: Beispielhafter Versuchsplan X El ] Z9E Sensitivititsanalyse in den Intervallen
S n
1 und ny,, [FFFG19a]

wobei die globalen Sensitivititen der Parameter im gesamten Suchraum be-
rechnet werden. Die entsprechende Notation sei im Folgenden durch X El e

----- nt
gegeben.

4.2.2 Ableitung gultiger Wertebereiche

Wie zuvor herausgestellt, ist das Vorliegen giiltiger Parametergrenzen eine
Voraussetzung fiir die globale Anwendbarkeit der SA. Sind die Ober- und Un-
tergrenzen zu grof3 abgeschiitzt, ist die einflussreiche Region eines Parameters
auf einen kleinen Teil des Wertebereichs beschrinkt. In Folge dessen werden
die in diesem Abschnitt groen Elementareffekte von den kleinen Elementar-
effekten des iibrigen nicht-sensitiven Bereichs iiberkompensiert. Der Grund
dafiir ist die Berechnung der Sensitivititsindizes, welche eine Mittelung iiber
alle Elementareffekte entlang des Wertebereichs vorsieht (vgl. Gleichungen 2.4
und 2.5). Dem zugehorigen Parameter wiirde folglich félschlicherweise eine
zu geringe Sensitivitdt zugeordnet.
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Abbildung 4.5: Bildung der euklidischen Distanz im p*- o-Diagramm zur Zusammenfassung und
Normierung von Sensitivititswerten [FFFG19a]

Auf Grundlage des im letzten Abschnitt eingefiihrten Sampling-Konzepts
kann die EEM in einem oder mehreren Intervallen durchgefiihrt und somit
lokale Sensitivitdtsinformationen berechnet werden. Die von der EEM zur
Verfiigung gestellten Metriken ¢* und o geben Aufschluss iiber den Haupt-
effekt und Wechselwirkungen beziehungsweise Nichtlinearititen im u*-o-
Diagramm (vgl. Abbildung 2.7). Um einen Vergleich zwischen Szenarien
und Parametern anhand eines Sensitivitdtswerts zu ermdglichen, werden die
Ausginge der EEM zusammengefasst und auf einer Skala zwischen O und 1
normiert. Entsprechend der graphischen Aquivalenz, nach der Parameter ein-
flussreicher klassifiziert werden, je weiter oben rechts sie sich im Diagramm
befinden, wird die euklidische Distanz zwischen dem Koordinatenursprung
und dem jeweiligen Punkt gebildet (vgl. Abbildung 4.5):

5i = i+ 02 (4.12)

Aufgrund des qualitativen Charakters der EEM sind die tatsdchlichen Werte
von u* und o wenig aussagekriftig und damit auch die kombinierte Sensiti-
vitdt s;. Eine Normierung der Einfliisse in Bezug auf den Parameter mit der
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grofiten Sensitivitit bietet allerdings die Chance, Sensitivitdtswerte mehrerer
Anwendungen der SA mit gleichen Parametern vergleichen zu konnen. Vor
dem Hintergrund der Notwendigkeit, eine EEM fiir alle Szenarien des Szena-
rienkatalogs durchfiihren zu miissen, werden die kombinierten Sensitivitdten
normiert. Die relative Sensitivitét s} ¢l ¢ [0, 1] kann wie folgt berechnet wer-

den: )
§; — minj= np Si

srel = —— 7 (4.13)

12

,,,,,,,,,, np
Basierend auf dem vorgestellten Sampling-Schema und der eingefiihrten Be-
rechnungsvorschrift fiir relative Sensitivititen wird zur Ableitung einflussrei-
cher Parametergrenzen der Wertebereich jedes Parameters sukzessive verklei-
nert, indem Intervalle auf Grundlage lokaler Sensitivititen als nicht relevant
klassifiziert werden. Das methodische Vorgehen ist in Abbildung 4.6 darge-

stellt.
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Abbildung 4.6: Methodik zur Identifikation einflussreicher Parametergrenzen fiir Parameter P;

[FFFG19a]

Im ersten Schritt (1) wird ein Vektor k4., definiert, welcher die Indizes der
Intervalle speichert, die bei der nédchsten lokalen Anwendung der EEM bertick-
sichtigt werden sollen. Zur Analyse der Einfliisse in den Subregionen wird der
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Intervallindex fiir die Bestimmung der unteren Grenze k, als Erstes initiali-
siert (2), in Folge immer um 1 erhoht (3) und dem Vektor kg hinzugefiigt (4).
Solange der Index noch unter der Anzahl definierter Intervalle ny,, liegt (5),
wird im Anschluss ein Versuchsplan fiir den Parameter P; in den in kg defi-
nierten Abschnitten erzeugt (6). Auf Grundlage dessen lassen sich im néchsten
Schritt die Sensitivititsmetriken der EEM berechnen, welche mit Hilfe der
Gleichungen 4.12 und 4.13 in eine relative Sensitivitit s{fklges des jeweili-

gen Parameters P; in den Intervallen laut k¢, umgewandelt werden kdnnen
(7). Um auf Grundlage dessen eine Entscheidung hinsichtlich der Wichtigkeit

gepriifter Intervalle zu fillen, muss eine Relevanzschwelle s7¢! definiert
min,WB

werden. Liegt der Parametereinfluss s”;{l " unterhalb dieser Schwelle (8), wird
das entsprechende Intervall als nicht sensitlv eingestuft und der Intervallindex
erhoht (3). Es werden so lange neue Intervalle der Auswertung hinzugefiigt
(4) und ausgewertet (5-7) bis das Einschlielen eines Intervalls das erste Mal
ein Uberschreiten der Relevanzschwelle auslost (8) oder k ges alle Abschnitte
des Wertebereichs beinhaltet und der Einfluss trotzdem noch vernachléssigbar
klein ist (5). In diesem Fall entspricht die lokale SA einer globalen Einflussana-
lyse, sodass der Parameter theoretisch fiir weitere Betrachtungen nicht mehr
beriicksichtigt werden miisste. Zu diesem Zeitpunkt werden die Grenzen jedoch
trotzdem noch unverindert gelassen (17). Eine Diskussion der Nutzung die-
ser Informationen zum Ausschluss von Parametern erfolgt in Abschnitt 4.2.3.
Ist auf der anderen Seite die Suche nach dem ersten einflussreichen Intervall
beginnend von der unteren Grenze abgeschlossen, wird der Wertebereich aus-
gehend von dem obersten Intervall weiter reduziert (9-10). Ein Abbruch des
Verfahrens erfolgt genau wie in Block (5) gemél der Vorschrift in (12) dann,
wenn durch Verkleinerung von &, ein bereits durch k,, ausgewertetes Intervall
erreicht wird. In dem Fall veridndert sich genau wie zuvor die lokale Analyse zu
einer globalen Anwendung der SA. Der Vektor mit bereits gefundenen Indizes
vernachlissigbarer Intervalle kg, wird im zweiten Teil der Methode ledig-
lich erweitert (11), sodass das Sampling (13) und die Anwendung der EEM
(14) immer innerhalb aller bisher als nicht sensitiv klassifizierten Bereiche
einschlieBlich neu hinzugefiigter Intervalle durchgefiihrt wird. Analog zu dem
Entscheidungsblock (8) wird auch in (15) liberpriift, ob eine Relevanzschwelle
iiberschritten wird. Solange dies nicht der Fall ist, werden neue Intervalle mit
absteigendem Index hinzugefiigt und die EEM erneut vollzogen. Fiihrt eine
Erhohung von k,, zur Erfiillung der Bedingung in (15), ist die Bestimmung
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einflussreicher Bereiche abgeschlossen und neue Grenzen konnen gemifl der
Berechnungsvorschrift in Block (16) definiert werden.

Zusammenfassend basiert die beschriebene Methodik darauf, den Wertebe-
reich jedes Parameters schrittweise einzuschrinken und die recheneffiziente
Elementareffektmethode wiederholt lokal durchzufiihren. Das Verfahren muss
fiir jeden Parameter nacheinander durchgefiihrt werden, wobei bereits redu-
zierte Grenzen durchgefiihrter Auswertungen fiir nachfolgende Anwendungen
des Verfahrens Beriicksichtigung finden sollten. Global gesehen besteht die
Chance, den Suchraum mit jedem neuen Durchlauf der Methode fiir neue Pa-
rameter zu verkleinern. Entsprechend des Vorgehens in Abbildung 4.6 wird
mit dem kleinsten Intervallindex gestartet und die untere Grenze solange er-
hoht, bis ein nicht mehr zu vernachléssigender Einfluss entsteht. Im Anschluss
erfolgt in dhnlicher Art und Weise eine Reduktion der oberen Grenze unter
Beriicksichtigung bereits als nicht einflussreich klassifizierter Intervalle im
unteren Abschnitt des Wertebereichs. Genauso kann das Verfahren aber auch
umgekehrt werden und eine schrittweise Reduktion ausgehend von der oberen
Grenze erfolgen. Kann mit der Methode eine Verkleinerung der Grenzen er-
reicht werden bedeutet das, dass Parametervariationen innerhalb nicht-sensitiv
klassifizierter Bereiche einen vernachlédssigbaren Einfluss auf das Giitekrite-
rium haben. Im Umkehrschluss kann gefolgert werden, dass eine Erhohung
oder Verkleinerung eines Parameterwerts iiber die Grenzen des relevanten Be-
reichs hinaus keine grof3en Unterschiede mehr im Ergebnis hervorrufen wird.
Eine Einschrankung von Definitionsbereichen entsprechend des vorgestellten
Verfahrens ist also gerechtfertigt. Die Methode hat insbesondere dann grof3es
Potential, wenn ein Abfall des Parametereinflusses in den duferen Intervallen
des Suchraums zu erwarten ist. Ob diese Charakteristik fiir das beschriebene
Optimierungsproblem gegeben ist, wird im Laufe der Arbeit bei der Anwen-
dung und Diskussion des Vorgehens evaluiert.

4.2.3 Dimensionalititsreduktion und Steigerung des
Systemverstandnisses

Wie bereits einleitend erwihnt, kann eine sinnvolle Anwendung der globa-
len Sensitivitdtsanalyse nur unter Voraussetzung korrekt bestimmter einfluss-
reicher Wertebereiche durchgefiihrt werden. Da eine lokale Anwendung von
Sensitivititsanalysen entsprechend des in Abschnitt 4.2.2 beschriebenen Ver-
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fahrens unter Beriicksichtigung aller Intervalle bereits einer globalen SA ent-
spricht, konnen die dadurch als nicht einflussreich klassifizierten Parameter
bereits fiir die weitere Betrachtung ausgeschlossen werden. Fiir die iibrigen
Parameter wird ein Sampling innerhalb sensitiver Grenzen UG}“" und OG}*"
durchgefiihrt, welches als Grundlage fiir die Anwendung der Elementareffekt-
methode dient. Um auch in diesem Fall die Ergebnisse zwischen den Szena-
rien vergleichen zu konnen, erfolgt eine Zusammenfassung und Normierung
der Sensitivititsmetriken mit Hilfe der Gleichungen 4.12 und 4.13. Ahnlich
zu dem Vorgehen zur Reduktion von Wertebereichen wird fiir den Ausschluss
nichtsensitiver Parameter eine Relevanzschwelle s;flln eingefiihrt, welche sich
von der weiter oben beschriebenen Schwelle unterscheiden kann. Im Hinblick
auf den qualitativen Charakter der verwendeten SA und der Tatsache, dass
Ungenauigkeiten entlang der gesamten Wirkkette auftreten konnen, welche
eine Ubertragbarkeit der Ergebnisse in den Fahrversuch zusiitzlich erschwe-
ren, sollte eine konservative Abschitzung der Relevanzgrenze vorgenommen
werden. Um eine Reproduzierbarkeit und Giiltigkeit der Ergebnisse innerhalb
des verwendeten Setups sicherzustellen, kann die Anzahl verwendeter Samp-
les erhoht werden. Zur Findung eines optimalen Kompromisses zwischen dem
bendtigten Rechenaufwand und Genauigkeit eignen sich Konvergenzanalysen
des Sampling-Parameters nrpgpy (vgl. z.B. Bootstrapping-Ansatz, Abschnitt
2.3.1)

4.2.4 Evaluierung der Komplexitatsreduktion

Mit dem zuvor beschriebenen Vorgehen lassen sich in einem zweistufigen Pro-
zess zundchst Wertebereiche von Parametern und im Anschluss Dimensionen
des Parameterraums einschrinken. Um die erzielte Komplexititsreduktion an-
hand von Kennwerten messbar zu machen, werden im Folgenden zwei Metriken
beschrieben, welche vom Autor erstmals in [FFFG19a] veroffentlicht wurden.
Weil ein Vergleich der Volumen n,-dimensionaler Hyperrdume nur dann va-
lide Aussagen liefert, wenn die Anzahl an Dimensionen gleich ist, erfolgt eine
Definition von zwei unabhingigen Kennwerten. Die Dimensionalitéitsreduk-
tion DR ist definiert als die relative Verkleinerung der Parameteranzahl im
Vergleich zur initialen Dimensionalitdt des Suchraums. Eine Berechnung ist
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mit Gleichung 4.14 moglich, wobei ), die reduzierte Anzahl einflussreicher
Dimensionen darstellt.

n
DR=1-— (4.14)

np
Die Bewertung des Potentials reduzierter Wertebereiche wird mit dem als
Parameterraum-Reduktion PRR definierten Kennwert durchgefiihrt. Dieser ist
definiert als relative Verkleinerung des Suchraum-Volumens basierend auf den

als einflussreich klassifizierten Dimensionen n’;,:

Gneu _ yyGneu 2
! ) (4.15)

PRR=1- ﬂ (—OG, UG

Je hoher die Kennwerte DR und PRR der Komplexititsreduktion, desto kleiner
ist der fiir die Applikation als einflussreich definierte Suchraum im Vergleich
zu dem am Anfang vorliegenden Raum. Die Metriken sollten lediglich als
Vergleichsgrundlage dienen, um beispielsweise die Reduktion in mehreren
Szenarien gegeniiberzustellen. Ein direkter Zusammenhang zu der eingespar-
ten Rechenzeit fiir die Optimierung kann nicht geschlussfolgert werden.

4.3 Simulative Optimierung von
Applikationsparametern

Basierend auf einer Einschrinkung des Suchraums gemaif des im letzten Ab-
schnitt vorgestellten Verfahrens sieht die Applikationsmethodik entsprechend
Abbildung 3.1 eine darauf aufbauende virtuelle Optimierung vor. Diese nutzt
die Zeit- und Kostenvorteile von Simulationswerkzeugen, um einen Parame-
tersatz mit hohem Reifegrad zu bestimmen und in Folge dessen den Auf-
wand fahrzeugbasierter Applikationen zu verringern. Zur Erarbeitung eines
Vorgehens zur Optimierung werden im ersten Teil basierend auf den theo-
retischen Grundlagen zwei Optimierungsmethoden experimentell gegeniiber-
gestellt, welche eine vielversprechende Performance fiir das in dieser Arbeit
adressierte Problem vermuten lassen (vgl. Abschnitt 2.4.2). Im Anschluss wird
eine Methodik eingefiihrt, die eine Skalierbarkeit der automatisierten Applika-
tion auf umfangreichere Szenarienkataloge und Parameterrdume ermdglicht,
indem die Ergebnisse der Komplextitdtsreduktion in den Optimierungsprozess
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einbezogen werden. Damit besteht die Chance, die Anzahl an Systemevalua-
tionen gegeniiber dem konventionellen Verfahren zu reduzieren.

4.3.1 Auswahl eines Optimierungsverfahrens

Wie bereits in Abschnitt 2.4.2 herausgestellt, ist die Auswahl in Frage kom-
mender Optimierungsverfahren fiir das untersuchte Optimierungsproblem (vgl.
Abbildung 2.8) aufgrund seiner Charakteristik beschrinkt. Ein Einsatz gradi-
entenbasierter Verfahren wire mit einem nicht gerechtfertigten Rechenaufwand
zur numerischen Approximation von Funktionsableitungen verbunden. In der
Kategorie gradientenfreier Methoden konnen aufgrund der Nichtlinearitit des
Problems lediglich globale Suchalgorithmen sinnvoll zum Einsatz kommen.
Da die Eignung eines Verfahrens stark von den Eigenschaften des Suchraums
abhingt (No-Free-Lunch-Theorem, vgl. Abschnitt 2.4.2) und sich die Parti-
kelschwarmoptimierung (PSO) sowie der genetische Algorithmus (GA) fiir
Probleme vergleichbarer Charakteristik als vielversprechend erwiesen haben,
werden diese im Folgenden experimentell gegeniibergestellt. Um mehrere Kon-
figurationen der Verfahren mit vertretbarem Aufwand vergleichen zu konnen,
wird ein, gegeniiber dem in Abbildung 2.8 gezeigten, vereinfachtes Applika-
tionsproblem formuliert. Das Grundkonzept der Vergleichsstudie wurde vom
Autor in [FFFG20] bereits veroffentlicht und dient damit als Referenz. Im Rah-
men dieser Arbeit wird jedoch ein anderes Optimierungsproblem verwendet.

Konzeption und Optimierungsproblem

Sowohl der GA als auch die PSO gehoren zur Klasse populationsbasierter Al-
gorithmen, weshalb ihnen viele Eigenschaften gemein sind. Beide Verfahren
haben ein biologisches Vorbild. Individuen der PSO werden durch Partikel ei-
nes Schwarms dargestellt, welche gesamthaft eine Orientierung zu der global
besten Losung anstreben. Die Individuen des GA arbeiten gegeneinander und
versuchen unabhingig voneinander zur besten Losung zu gelangen (Prinzip
des Survival of the fittest). Vergleiche beider Methoden zeigen bei einer Viel-
zahl von einkriteriellen Problemen dhnlich gute Ergebnisse, wobei die PSO
in einigen Untersuchungen einen Effizienzvorteil aufweisen konnte [HCD-
WVO05, EHGOS]. Welche Suchstrategie sich allerdings fiir den konkreten An-
wendungsfall am besten eignet, wird experimentell untersucht. Eine Gegen-
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iiberstellung der Ergebnisse erfolgt basierend auf dem Optimierungsergebnis
sowie der dafiir benotigten Rechenzeit.

Wie Abschnitt 2.4.2 herausstellt, verfiigen beide Ansétze liber Zufallsantei-
le, die das Fortschreiten der Population im Suchraum beeinflussen, sodass
Ergebnisse unter Umstdnden nicht reproduzierbar sind. Eine Beeinflussung
der Suchstrategie kann allerdings iiber die freien Parameter der Algorithmen
vorgenommen werden. Diese dienen in erster Linie dazu, die Ausprigungen
der Breiten- und Tiefensuche zu steuern. Wihrend die Tiefensuche (exploi-
tation) beim GA mallgeblich durch die Selektion getrieben wird, tragen der
Rekombinations- und Mutationsoperator eher zur Breitensuche (exploration)
bei. Die exploitation wird bei der PSO durch die Ausrichtung an der glo-
bal besten Losung realisiert und die exploration durch Orientierung an der
lokal besten bisherigen Losung des Partikels (vgl. Abbildung 2.9). Um eine
Vergleichbarkeit beider Optimierungsverfahren zu ermoglichen, werden diese
fiir die im folgenden beschriebenen Studien gleichermaflen im Hinblick auf
Tiefen- und Breitensuche parametriert.

Die PSO verfiigt iiber die zwei Einstellparameter ¢ und c,, welche Gewich-
tungsfaktoren fiir die exploration und exploitation darstellen (vgl. Gleichung
2.17). Fiir eine gleichgewichtete Beriicksichtigung beider Suchstrategien ergibt
sich somit die Forderung nach ¢; = ¢, = 0,5 [Ped10, Tre03]. Der genetische
Algorithmus verfiigt hingegen iliber mehr Einstellmoglichkeiten, welche die
Eigenschaften und Parametrierung der evolutiondren Phasen betreffen. Wie
bereits in Abschnitt 2.4.2 herausgestellt, hat sich die Turnierselektion in den
meisten Anwendungsfillen als geeignetes Verfahren erwiesen und wird im
Folgenden verwendet. Um eine Konvergenz der Optimierung sicherzustellen,
sollte die Selektionswahrscheinlichkeit mindestens 0,5 betragen. Ein zu ho-
her Selektionsdruck birgt allerdings die Gefahr, nur lokal optimale Losungen
zu finden. Die Wahrscheinlichkeit pg wird deshalb auf 0,8 gesetzt [PCM14].
Die auf selektierte Individuen angewandte Rekombination ist durch die Wahr-
scheinlichkeit p, parametrierbar und sollte ebenfalls nicht zu grof8 gewihlt
werden um eine zu schnelle Konvergenz zu vermeiden. Nach [Hol92] sollte p,
mindestens 0,6 betragen und wird deshalb fiir diese Arbeit zu 0,7 gewihlt, da
dieser Wert fiir vergleichbare Probleme gute Ergebnisse geliefert hat [Sit14].
Als Kreuzungsverfahren kommt das 2-Punkt-Crossover aufgrund des guten
Kompromisses zwischen Tiefen- und Breitensuche zum Einsatz [PCM 14]. Die
letzte Phase des GA stellt die Mutation dar. Weil Individuen in diesem Schritt
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zufillig modifiziert werden, muss eine konservative Schitzung der Mutations-
wahrscheinlichkeit p,, erfolgen um eine zu starke Tendenz hin zur Zufallssuche
zu vermeiden. Als Verfahren wird der weit verbreitete Bit-Flip-Ansatz verwen-
det, welcher das Invertieren von Bits entlang des Binérstrangs vorsieht (vgl.
Abschnitt 2.4.2). Die Wahrscheinlichkeit p,, wird auf 0,2 gesetzt und somit
eine zu ausgeprigte Breitensuche unterbunden [HM90]. Die Parametrierung
beider Optimierungsalgorithmen ist zusammenfassend in Tabelle A.4 darge-
stellt.

Neben der Parametrierung hat die Populationsgrofle einen grof3en Einfluss auf
das Konvergenzverhalten. Mit steigender Anzahl an Individuen pro Generation
steigt der Anteil nicht-dominierter Losungen. Damit kann ein zu geringer Se-
lektionsdruck und damit langsamere Konvergenz einhergehen, da populations-
basierte Algorithmen diese Individuen gleich in ihrer Fitness bewerten. Wird
sie allerdings zu gering gewihlt, bleiben Teile des Suchraums eventuell uner-
forscht. Die Populationsgrofle stellt fiir beide Verfahren einen Stellhebel dar
und wird deshalb systematisch variiert (350, 500, 1000 und 2000 Individuen).
Um den Zufallscharakter der Optimierung zu entkriften, wird jeder Durchlauf
drei mal wiederholt und der Median aller Durchginge (in Bezug auf Optimie-
rungsergebnis und Konvergenz) zum Vergleich herangezogen. Dariiber hinaus
wird zur Initialisierung der Algorithmen kein zufilliges Sampling-Verfahren
genutzt, sondern ein deterministischer Ansatz (Halton-Sequenz, vgl. [KN12]),
welcher fiir eine gleichmifige Verteilung der Samples im Raum sorgt, aber
bei gleicher Anzahl an Individuen immer den gleichen Versuchsplan liefert.

Wie zuvor erwihnt, erfolgt der experimentelle Vergleich beider Studien an
einem vereinfachten System. Das in Abbildung 2.8 dargestellte Setup wird
dafiir in seiner Komplexitit reduziert, um bei vergleichbarer Charakteristik
eine umfangreiche Gegeniiberstellung der beiden Optimierer in vertretbarer
Rechenzeit zu ermdglichen. Da die Systemdynamik in erster Linie durch die
Wirkkette beeinflusst wird, bleibt diese unverindert. Zum Einsatz kommt eine
Level-2-Fahrfunktion, welche den Fahrer bei der Querfiihrung in der Fahrspur
unterstiitzt (Lane-Keeping-System). Der Szenarienkatalog besteht in diesem
Fall lediglich aus einem Szenario, welches ein Spurhaltemandver bei kon-
stanter Geschwindigkeit auf einer Referenzstrecke beschreibt. Mit Hilfe von
acht Applikationsparametern, die in erster Linie in der Trajektorienplanung
verortet sind, wird eine Minimierung der Pendelbewegung (laterale Abwei-
chung von der Spurmitte) angestrebt. Zur Messung der Giite verschiedener
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Parametrierungen kommt eine Regressionsfunktion F(f, A,v) zum Einsatz,
welche der gemessenen Pendelbewegung einen Komfortwert auf einer Skala
von 0 bis 26 ([0; 26]) zuordnet und von der BMW Group in Probandenstudien
herausgefahren wurde. Die Zielfunktion der Optimierung nimmt die aktuelle
Geschwindigkeit v sowie Amplitude A und Frequenz f der Querablage als Ein-
gangsparameter. Die Variablen Sy, 81,53, und £33 stellen Regressionskonstanten
dar:

F(f,A,v)=po+B1A+paf +B3v. (4.16)

Partikelschwarmoptimierung

Die Optimierungsergebnisse der Partikelschwarmoptimierung sind in Abbil-
dung 4.7 dargestellt. Fiir alle betrachteten Populationsgrofien wurden maximal
100 Iterationen berechnet und der jeweils beste Durchlauf im Plot aufgetragen.
Zunichst wird deutlich, dass offensichtlich viel weniger Durchldufe benotigt
werden und der Algorithmus bereits nach circa 30 Iterationen konvergiert. Das
beste Optimierungsergebnis (F(f,A,v) = 21,1) wird bei 2000 Individuen
pro Generation nach 13 Optimierungsschritten erreicht. Die dafiir bendtigte
Anzahl an Systemevaluationen (13 -2000 = 26000) ist groBer als fiir alle ande-
ren Populationsgroflen. Da ein gutes Optimierungsergebnis jedoch gegeniiber
der Anzahl an Systemevaluationen priorisiert wird und sich die tatsédchlich
benotigte Rechenzeit nach dem Potential der Parallelisierbarkeit von Simula-
tionen richtet, ist eine Durchfithrung mit 2000 Individuen basierend auf diesem
Ergebnis zu bevorzugen.
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Abbildung 4.7: Optimierungsergebnisse der Partikelschwarmoptimierung

Genetischer Algorithmus

Analog zur Analyse der PSO erfolgt die Durchfiihrung der Studien mit dem
genetischen Algorithmus. Die Ergebnisse in Abbildung 4.8 zeigen zunichst die
gleiche Tendenz, dass Durchldufe mit mehr Samples pro Generation einen bes-
seren Zielfunktionswert mit weniger Iterationsschritten ermdglichen. Sowohl
der Durchlauf mit 1000 als auch mit 2000 Individuen sind nach 30 Iterationen
konvergiert und weisen ein im Gegensatz zur PSO verbessertes Optimierungs-
ergebnis auf (F(f,A,v) = 24,2). Aufgrund der deutlich kleineren Anzahl
bendtigter Simulationen wird allerdings in diesem Fall eine Optimierung mit
1000 Individuen bevorzugt. Die spite Konvergenz der Durchldufe und das ver-
gleichsweise schlechte Optimierungsergebnis mit 350 und 500 Samples pro
Generation deuten auf eine zu kleine Populationsgro8e hin.
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Abbildung 4.8: Optimierungsergebnisse fiir den genetischen Algorithmus

Diskussion der Ergebnisse

Die qualitative Ahnlichkeit der Kurvenverliufe beider Algorithmen bestitigen
die in der Literatur bereits festgestellten geringen Unterschiede beider Verfah-
ren. Es wird deutlich, dass das beste Optimierungsergebnis in beiden Fillen mit
der hochsten Populationsgrofle erreicht wird. Mit kleineren Individuenzahlen
sind damit meistens nur lokal optimale Losungen moglich. Das Konvergenz-
verhalten scheint jedoch nicht mit der Populationsgréfe zu korrelieren. Bei der
PSO wird eine Konvergenz mit 500 Individuen schneller erreicht als mit 1000
Samples, obwohl die Abdeckung des Suchraums im zweiten Fall deutlich hoher
ist. Analog dazu konvergiert der Kurvenverlauf mit 350 Individuen schneller
als der mit 500 Samples beim genetischen Algorithmus. Es liegt somit die Ver-
mutung nahe, dass ein gutes Ergebnis bei kleineren Populationsgro3en zwar
moglich ist, der Optimierungsverlauf aber stochastischen Streuungen unter-
liegt. Diese werden durch die Suchheuristiken der Algorithmen hervorgerufen.
Mit einer grofleren Anzahl an Samples pro Iteration kann der Suchraum dichter
abgetastet werden und die Wahrscheinlichkeit gute Losungen reproduzierbar
zu erreichen steigt. Die Ergebnisse bestitigen die in [FFFG20] gewonnenen
Erkenntnisse. Abbildung 4.9 zeigt jeweils drei Optimierungsdurchgénge fiir
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Abbildung 4.9: Vergleich der Reproduzierbarkeit von Optimierungsverldufen des GA bei gleicher
Populationsgrofie

500 und 1000 Individuen des genetischen Algorithmus. Die Verldufe bestéti-
gen, dass eine Reproduzierbarkeit des Optimierungsergebnisses nur mit einer
ausreichenden Anzahl an Samples pro Generation moglich ist. Weil im Rah-
men dieser Arbeit davon ausgegangen wird, dass Simulationen auf einem
Rechencluster gerechnet werden konnen, welches eine Parallelisierbarkeit von
mindestens 1000 Simulationen ermdoglicht, kann der Unterschied bendtigter
Systemevaluationen vernachlissigt werden. Die Auswertung einer Generation
beansprucht damit fiir 1000 und 500 Individuen die gleiche Rechenzeit.

Die Tatsache, dass mehr Samples pro Iteration bessere Ergebnisse liefern und
die Kurven teilweise sehr steile Gradienten aufweisen, lasst darauf schlief3en,
dass gute Losungen offensichtlich an diskreten Punkten im Suchraum liegen.
Der stufenformige Charakter des Optimierungsfortschritts deutet darauf hin,
dass der Algorithmus fiir lingere Zeit die direkte Umgebung guter Losungen
erforscht (Tiefensuche), ohne ein besseres Ergebnis zu finden. Erst nach ei-
niger Zeit wird ein Parameterset erreicht, das den Zielfunktionswert deutlich
erhoht. Diese Charakteristik ldsst erahnen, dass sich die neue Losung an einem
steilen Peak befindet, in dessen direkter Umgebung Samples mit schlechteren
Losungen liegen. Das Finden solcher Punkte im Suchraum wird stark durch
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die exploration (Breitensuche) begiinstigt. Da die Gradienten der Zielfunktion
fiir sdmtliche Verldufe entweder null oder sehr grof} sind, ist davon auszu-
gehen, dass gute und schlechte Losungen im gesamten Parameterraum sehr
nah beieinander liegen und die Breitensuche folglich einen hohen Stellenwert
einnimmt. Die Kurvenverldufe mit 1000 Individuen in Abbildung 4.9 unter-
mauern die Beobachtungen. Wihrend sich das Ergebnis fiir die Verlaufe 1
und 3 schrittweise von anfangs 17.5 auf 21 und zuletzt zur finalen Losung
verbessern, zeigt Verlauf 2 eine Verbesserung von 17.5 auf 24.2 innerhalb
einer Iteration. Eine stirkere Gewichtung der Breitensuche beider Algorith-
men konnte auf Grundlage dieses Ergebnisses die Losungssuche sogar noch
beschleunigen. In jedem Fall wird diese aber durch eine grofl gewihlte Popu-
lationsgrofe begiinstigt. Eine weitergehende Analyse der Ursachen fiir diese
Eigenschaften des Suchraums erfolgt in Abschnitt 5.3.

Fiir die weitere Verwendung eines Optimierungsverfahrens kommen sowohl
der GA als auch die PSO in Frage. Auch wenn der genetische Algorithmus
Losungen mit hoherem Funktionswert liefert, ist zu erwarten, dass auch die
Partikelschwarmoptimierung bei entsprechender Parametrierung der Breiten-
suche dieses Ergebnis erzielen konnte. Beim Vergleich der Rechenzeit ist al-
lerdings zu berticksichtigen, dass fiir die PSO normalerweise immer alle Indi-
viduen jeder Generation ausgewertet werden miissen. Der GA hingegen fiihrt
die genetischen Operationen lediglich mit einer selektierten Submenge durch,
sodass der dafiir nicht ausgewihlte Teil unverdndert in die néchste Iteration
iibernommen wird. Der Zielfunktionswert dndert sich folglich unter Voraus-
setzung deterministischer Simulationsumgebungen ebenfalls nicht. Aufgrund
dieses Rechenzeitvorteils wird der genetische Algorithmus fiir nachfolgende
Applikationen verwendet.

4.3.2 Nutzung der Komplexitatsreduktion fiir eine
effizientere Optimierung

Mit dem Ziel eines minimalen benétigten Rechenaufwands zur simulativen
Applikation geht die Forderung einer Reduktion von Szenariensimulationen
einher. Wie bereits in Abschnitt 3.3.2 erwihnt, bietet die Einbeziehung von
Ergebnissen der Komplexititsreduktion (vgl. Abschnitt 4.2) dafiir ein groB3es
Potential. Das in diesem Abschnitt beschriebene Verfahren wurde vom Autor
bereits in den Veroffentlichungen [FFFG20] und [Fra21] vorgestellt und wird
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4.3 Simulative Optimierung von Applikationsparametern

im Rahmen dieser Arbeit nochmals aufgegriffen. Wie zuvor beschrieben, wird
der GA-Algorithmus weiter verwendet. Eine Ubertragbarkeit des Verfahrens
auf alternative Optimierer ist aber problemlos moglich.

Eine Anwendung des in Abschnitt 4.2 beschriebenen Vorgehens liefert In-
formationen iiber einflussreiche Wertebereiche und Parameter (Dimensionen)
des Suchraums in Abhingigkeit eines Szenarios. Die Schnittmenge einfluss-
reicher Bereiche aller Szenarien kann bereits einen reduzierten Suchraum fiir
die Optimierung liefern. Es ist jedoch nicht davon auszugehen, dass es Uber-
schneidungen zwischen allen szenarienspezifischen einflussreichen Regionen
gibt, sondern sich die Sensitivititen in Abhingigkeit der Szenariencharakteris-
tik dndern. Dariiber hinaus wiirden bei einer Bildung der kleinsten gemeinsa-
men Schnittmenge Potentiale szenarienabhédngiger Einflussinformationen un-
genutzt bleiben. Aus dem Grund wird eine Priifung der Notwendigkeit einer
Simulation jedes Parametersatzes in den Optimierungsablauf integriert. Wie
in Abbildung 2.8 verdeutlicht, erfordert die Auswertung eines vom Optimierer
bereitgestellten Parametersatzes die Simulation des gesamten Szenarienkata-
logs. Wenn jedoch ein Parameterset generiert wird, welcher sich im Vergleich
zu einem Referenzset nur innerhalb fiir das jeweilige Szenario nicht relevanter
Bereiche verdndert, kann eine Simulation entfallen. In diesem Fall ist ein ver-
nachléssigbarer Fehler zu erwarten, da der Einfluss von Parameterdnderungen
sowie die berechneten Sensitivititen innerhalb dieser Regionen unterhalb ei-
ner Relevanzschwelle liegen (vgl. Abbildung 4.6). Parameter, welche sich im
einflussreichen Bereich befinden, miissen allerdings in beiden Parametersiit-
zen den gleichen Wert annehmen, da kleine Anderungen bereits einen groBen
Einfluss haben konnten. Der Funktionswert zu dem neuen Individuum kann
folglich von der Referenz kopiert werden, ohne dass dabei ein relevanter Fehler
entsteht.

Abbildung 4.10 zeigt Beispiele fiir Parametersitze, welche sich fiir eine Er-
setzung von Szenariensimulationen eignen oder dafiir nicht in Frage kommen.
Der graue Bereich stellt den einflussreichen Parameterraum dar. Im linken
Diagramm ist der vom Optimierer neu generierte Parametersatz mit der durch-
gezogenen Linie gekennzeichnet. Die mit der gestrichelten und gepunkteten
Linie dargestellten Referenzen unterscheiden sich davon nur innerhalb des
weillen als nicht einflussreich klassifizierten Bereichs wihrend sie im grauen
Bereich dem Ausgangsdatensatz entsprechen. Die Funktionswerte beider Refe-
renzen konnen somit das Simulationsergebnis ersetzen und wertvolle Rechen-
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p7 P6 P7 P6

Abbildung 4.10: Graue Fliche: Einflussreicher Bereich des Parameterraums. Links: Beispiel, in
dem eine Einsparung der Simulation des Parametersets (durchgezogene Linie)
durch Ersetzung des Funktionswerts mit zuvor ausgewerteten Parametersétzen
(gestrichelte und gepunktete Linie) moglich ist. Rechts: Beispiel fiir einen Para-
metersatz, welcher simuliert werden muss da er sich vollstindig im einflussrei-
chen Bereich befindet [FFFG20].

zeit einsparen. Der Parametersatz im rechten Plot liegt hingegen vollstindig
im einflussreichen Wertebereich und muss damit simuliert werden. Um eine
effiziente virtuelle Optimierung zu ermoglichen sollte eine Datenbank gepflegt
werden, welche die Ergebnisse aller simulierten Individuen und Parameterwer-
te enthdlt.

In Abbildung 4.11 ist das Optimierungsverfahren in einem Ablaufdiagramm
zusammengetragen. Es kann als Vorgehensweise zur effizienten Auswertung
einer vom Optimierer erzeugten Population unter Nutzung von Sensitivitatsin-
formationen verstanden werden. Die Variablen Py, und PBg.,s bezeichnen in
der Abbildung Vektoren, welche Auskunft iiber die Relevanz eines Parameters
beziehungsweise dessen sensitive Grenzen geben. Die Informationen liegen als
Ergebnis der Komplexitétsreduktion vor und sind in Abhéngigkeit des Szena-
rios (erste Dimension) sowie des Parameters (zweite Dimension) gespeichert.
Die dritte Dimension des Vektors P By, beschreibt sensitive Unter- und Ober-
grenzen wihrend Pg. s entweder 1 oder O ist und damit die Notwendigkeit zur
Beriicksichtigung der jeweiligen Dimension angibt. Ausgehend von der vom
Optimierer erzeugten zu simulierenden Population PS werden fiir jedes Szena-
rio s (1) und jeden Parametersatz ps (2) im ersten Schritt die nicht-sensitiven
Parameter identifiziert (3). Die Variable Non_influential _parameters stellt
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(o)

Alle Szenarien
gepriift?

Fiir jedes Szenario s in Scenarios 1

¥
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¥
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Parameter fiir Szenario s:
Non_influential_parameters =
(Psens[s] == 0) )
¥
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¥
—>[ Fiir jeden Eintrag db in Datenbank DB 5]
¥
Check_Dataset = 6
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U Non_influential_parameters
U db(Non_influential_regions) >
PBsens[s][:][1]
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Abbildung 4.11: Ablaufdiagramm fiir die effiziente Evaluierung einer Population von Parameter-
sets unter Berlicksichtigung szenarienspezifischer 105
Einflussinformationen [FFFG20, Fra21].
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einen n,-dimensionalen booleschen Vektor dar, welcher fiir Parameter ohne
relevanten Einfluss den Wert frue hat. n,, gibt in diesem Fall die Anzahl von
Parametern an. Im Folgenden wird gepriift, welche Parameterwerte des aktuel-
len Sets ps in nicht-sensitiven Regionen liegen (4). Analog zu dem Vektor aus
(3) enthilt auch Non_influential_regions Eintrige mit dem Wert true fiir
Parameter, dessen Werte in nicht-einflussreichen Regionen liegen. Basierend
darauf wird im Folgenden die Datenbank nach giiltigen Referenzsitzen durch-
sucht (5). Eine valide Referenz db ist dann gefunden, wenn die Parameter ent-
weder den gleichen Wert wie der aktuelle Parametersatz ps haben (db == ps)
oder als nicht-einflussreich klassifiziert sind (Non_in fluential _parameters)
oder sich innerhalb der gleichen nicht-sensitiven Regionen wie der aktuelle
Parametersatz befinden (db(Non_influential_regions) > PBgens[s][:][1]
U db(Non_influential_parameters) < PBgens[s][:]1[0]). Fiihrt die Verei-
nigungsmenge aller Bedingungen in (6) zu einem Check_Dataset-Vektor,
dessen Eintrige alle den Wert true haben, ist eine giiltige Referenz gefunden
(7) und der Funktionswert zu ps kann der Datenbank entnommen werden (10).
Wird allerdings kein passender Vergleichs-Datensatz gefunden (8) muss der
Funktionswert zu ps simulativ bestimmt werden (9). Das Ergebnis wird im
Anschluss der Datenbank hinzugefiigt und erhoht damit die Chance, Simu-
lationen zukiinftig auftretender Parametersitze ersetzen zu konnen (11). Die
Datenbank erhilt mit jeder Iteration neue Parametersets, sodass die Chancen
zur Einsparung von Simulationen steigen je weiter der Optimierungsalgorith-
mus fortgeschritten ist.

Wie eingangs erwihnt, ist die Anwendung des Verfahrens mit jedem beliebi-
gen Optimierungsalgorithmus mdoglich. Das grofite Potential zur Einsparung
von Rechenzeit besteht allerdings fiir Optimierer, welche eine diskrete Ska-
la verwenden. Durch eine gleichméfige Teilung des Wertebereichs wie es
beispielsweise fiir die bitweise Darstellung des GAs gefordert ist, sind nur
eine endliche (wenn auch sehr grofle) Anzahl an Punkten im Parameterraum
erreichbar. Die Wahrscheinlichkeit, Referenzen zu finden, die von neu auszu-
wertenden Sitzen lediglich entlang weniger Dimensionen abweichen, ist somit
grofler als fiir Optimierer mit kontinuierlichen Skalen, die theoretisch jeden
Punkt im Suchraum erreichen konnen. Aufgrund der geringen Wahrschein-
lichkeit in diesem Fall eine exakte Ubereinstimmung der Parameterwerte von
zwei Individuen im einflussreichen Bereich zu finden, kann eine Abschitzung
der maximal hinnehmbaren Abweichung durchgefiihrt werden, welche noch
zu einem vernachldssigbarem Fehler fiihrt.
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Applikation einer automatisierten
Fahrfunktion

Die im letzten Kapitel vorgestellte Methodik zur Komplexititsreduktion und
effizienten simulativen Optimierung von Applikationsparametern soll im Fol-
genden unter Nutzung des in Abschnitt 4.1 eingefiihrten hybriden Fahrzeugmo-
dells fiir ein reprisentatives Applikationsproblem Anwendung finden. Das zu
Grunde liegende Optimierungsproblem sowie die Simulationsumgebung wer-
den im ersten Abschnitt beschrieben, bevor in Abschnitt 5.2 eine Vorstellung
der Ergebnisse erfolgt. Die gewonnenen Erkenntnisse werden abschlieSend
diskutiert und Schlussfolgerungen abgeleitet.

5.1 Applikationsproblem

Das in diesem Abschnitt beschriebene Applikationsproblem entspricht in wei-
ten Teilen dem aus Abbildung 2.8, wird aber im Folgenden néher spezifiziert.
Das in diesem Abschnitt beschriebene Applikationsproblem wurde erstmals
in der Vorverdffentlichung [FFFG20] vorgestellt. Wie bereits erwéhnt, ist das
Ziel der Applikation die Optimierung des Fahrverhaltens, das mit Hilfe von
Giitefunktionen in allen notwendigen Szenarien bewertbar ist. Im Gegensatz
zu dem vereinfachten Problem, welches in Abschnitt 4.3 verwendet wurde,
soll nun die Parametrierung einer Level-3-Fahrfunktion (nach SAE-Standard,
vgl. [C*14]) erfolgen. Als Stellhebel werden elf freie Parameter der Trajekto-
rienplanung verwendet. Diese definieren in erster Linie Gewichtungsfaktoren
sowie Terme einer Kostenfunktion als auch maximal erlaubte laterale und lon-
gitudinale Dynamikgrenzwerte. Die verwendeten Stellhebel erlauben damit
eine Beeinflussung der Trajektoriencharakteristik, die sich auf das Fahrverhal-
ten im Closed-Loop-System auswirkt. Da das Level-3-System die Ubernahme
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von ldngs- und querfiihrenden Fahraufgaben in Highway-Szenarien ermdg-
licht, wird ein Szenarienkatalog definiert, welcher einen minimalen Satz aller
relevanten Use-Cases abbildet. Die Szenarien definieren sich wie folgt:

* S1: Spurwechsel auf gerader StraBe (Uberholen eines langsam fahrenden
Fahrzeugs auf der rechten Fahrspur)

* S2: Spurwechsel auf gekriimmter StraBe (Uberholen eines langsam fah-
renden Fahrzeugs auf der rechten Fahrspur)

¢ S3: Spurhalten auf gerader Strafe
* S4: Spurhalten auf gekriimmter Strafle

e S5: Geschwindigkeitsanpassung an ein Verkehrsschild (Beschleuni-
gung)

* S6: Geschwindigkeitsanpassung an eine Kurve (Verzogerung)

Die definierten Szenarien stellen damit die drei wichtigsten Grundfunktio-
nalitdten fiir das untersuchte System dar: Lane-Change, Lane-Keeping und
Adapt-Speed. Fiir die Bewertung des Fahrverhaltens bedarf es einer Differen-
zierung nach den drei Mandverklassen, da das vom Kunden wahrgenomme-
ne Fahrgefiihl von der Charakteristik des angeforderten Szenarios abhingt.
In Abschnitt 2.6 wurden bekannte Ansitze zur Messung des Fahrkomforts
anhand von Objektivierungsmodellen zusammengetragen. Entgegen des kon-
ventionellen Vorgehens der Bestimmung von Regressionsfunktionen basierend
auf Probandenstudien hat das ebenfalls vorgestellte Dynamic-Time-Warping-
Verfahren den Vorteil, dass es zeitreihenbasiert arbeitet und fiir Spurhalte-,
Spurwechsel- und lidngsfiilhrende Manover bessere Ergebnisse liefert. Dar-
iiber hinaus ist es ohne aufwindige Modifikationen anwendbar (vgl. Abschnitt
2.6). Die in den simulierten Szenarien gewonnenen Zeitreihen werden dem
Objektivierungs-Algorithmus zugefiihrt, welcher iiber ein Abstandsmal3 ein
bereits von Probanden bewertetes Szenario mit mdglichst hoher Ahnlichkeit
identifiziert. Uber die Hohe des Unterschieds zur Referenz wird mit Hilfe
des Dynamic-Time-Warping-Verfahrens ein Komfortwert entsprechend der in
Tabelle 2.1 definierten Skala abgeleitet. Aufgrund der statistisch nachgewiese-
nen Aussagekraft des Verfahrens und der unproblematischen Anwendbarkeit
fiir die definierten Szenarien kommt der Dynamic-Time-Warping-Ansatz im
Rahmen dieser Arbeit als Giitefunktion zum Einsatz.
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Die Evaluierung eines Parametersatzes erfordert die Simulation aller sechs Sze-
narien und individuelle Auswertung der Komfortwerte. Um eine a-posteriori-
Auswabhl der besten Losung durch den Applikateur entlang einer Pareto-Front
zu vermeiden, wird das multikriterielle Optimierungsproblem als einkriteri-
elles Problem definiert (vgl. Abschnitt 2.4.1). Somit wird vermieden, dass
schlechte Losungen einzelner Szenarien zu Gunsten eines guten Gesamtergeb-
nisses hingenommen werden. Stattdessen erfolgt eine a-priori-Gewichtung mit
Hilfe der Methode der gewichteten Summe. Die Funktionswerte aller Szenarien
werden dafiir gleich gewichtet um ein moglichst ausgeglichenes Fahrverhalten
in allen relevanten Situationen zu erzielen. Bei komplexer werdendem Sze-
narienkatalog oder wenn verschiedene Ausprigungen realisiert werden sollen,
kann die automatisierte Applikation mit Hilfe unterschiedlicher Gewichtungen
gesteuert werden. Dies ist insbesondere dann von Vorteil, wenn beispielswei-
se landerspezifische oder Derivate-abhingige Applikationen realisiert werden
sollen oder ein bestimmtes Fahrverhalten (z.B. sportliche/6konomische Aus-
pragung) gewiinscht ist. Im Rahmen dieser Arbeit ergibt sich ausgehend von
Gleichung 2.16 folgende zusammengesetzte Zielfunktion f(x):

1

8,1':1,...,6 5.1

fx) = Zwifi(x) mit  w; =
i=1

Die szenarienspezifischen Giitefunktionen sind mit f;(x) bezeichnet. Als Si-
mulationsumgebung steht eine von der BMW AG bereitgestellte Software
zur Verfiigung, welche im Wesentlichen die in Abbildung 2.3 dargestellte
Wirkkette abbildet. Zur Umfelderfassung kommen vom Zulieferer entwickelte
Black-Box-Verhaltensmodelle der Sensorik (Frontradar, Seitenradar, Kamera,
Laserscanner) zum Einsatz. Die sich entlang der Wirkkette anschlieenden
Softwaremodule zur Umfeldverarbeitung und Handlungsplanung entsprechen
den realen Komponenten, welche auch im Zielsystem verwendet werden. Die
Fahrzeugdynamik wird mit Hilfe des in Abschnitt 4.1 vorgestellten hybri-
den Modells abgebildet. Entgegen klassischer Ansitze wie zum Beispiel dem
Einspurmodell wird somit sowohl die Aktuatorik als auch die Eigendyamik
des Fahrzeugs abgebildet, indem das ISAR-Modell zur Erzeugung von Trai-
ningsdaten verwendet wird und die von der Trajektorienregelung angeforderte
Stellgroe als HM-Modelleingang dient (vgl. Abschnitt 4.1). Die Szenarien-
generierung ist in der eingesetzten Simulationsumgebung modular aufgebaut.
Es kann auf vorgegebene Fahrtstrecken wie beispielsweise Autobahnabschnit-
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te, Versuchsgeldnde oder fiktive Streckenverldufe zuriickgegriffen werden. In
dieser Umgebung kdnnen die Bewegungen anderer Verkehrsteilnehmer (z.B.
Fahrzeuge, FuBBginger) sowie das vom Fahrer angeforderte Soll-Verhalten des
Ego-Fahrzeugs (z.B. durch Aktivieren einer Fahrfunktion, Einstellen einer
Wunschgeschwindigkeit) vorgegeben werden. Die Ausfithrung der Simulatio-
nen erfolgt auf vier parallel rechnenden Simulationscomputern (CPU 2,6 GHz,
RAM 8 GB), mit Hilfe derer eine Rechenzeit von ca. 10 Sekunden pro Szenario
erreicht werden kann.

5.2 Ergebnisse

Die Vorstellung der Ergebnisse gliedert sich in vier Teilabschnitte. Die in 5.2.1
beschriebene Reduktion des Parameterraums wird fiir die sensitivitétsbasierte
Optimierung verwendet, deren Umsetzung in Abschnitt 5.2.2 vorgestellt wird.
Wie in Kapitel 3 beschrieben, werden die gefundenen Losungen im Anschluss
noch einer Robustheitsanalyse unterzogen, welche eine weitere Klassifizierung
im Hinblick auf die Weiterverwendung zur Feinapplikation im Fahrversuch er-
moglicht (Abschnitt 5.2.3). Im letzten Teil erfolgt eine Analyse der eingespar-
ten Simulationszeit, die durch Nutzung von Einflussinformationen wihrend
der Optimierung erreicht wird (Abschnitt 5.2.4). Die im Folgenden beschrie-
benen Ergebnisse wurden vom Autor bereits in [FFFG20] veroffentlicht. Die
Erkenntnisse werden aber im Rahmen dieser Arbeit detaillierter analysiert und
diskutiert.

5.2.1 Komplexitatsreduktion

Bevor die im vorherigen Kapitel vorgestellte Methodik zur Komplexititsreduk-
tion Anwendung finden kann, miissen initiale Parametergrenzen fiir den 11-
dimensionalen Suchraum vorgegeben werden. Weil davon ausgegangen wird,
dass diese entweder nicht vorliegen oder vom Softwareentwickler geschitzt
werden, erfolgt eine konservative Definition von Grenzwerten. Aus Griinden
der Darstellbarkeit werden die Ober- und Untergrenzen im Folgenden relativ
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angegeben. Die initialen Wertebereiche fiir alle Parameter sind somit durch 0
und 1 begrenzt. Entsprechend der Notation aus Abschnitt 4.2 gilt somit:

UG;=0 ¥V iell,..11]
0G:i=1 V iell,..11] (5.2)

Die tatsdchlichen Werte konnen Tabelle A.5 entnommen werden. Wie in Ab-
schnitt 4.2 beschrieben, erfolgt im ersten Schritt die Bestimmung giiltiger
Wertebereiche, innerhalb dessen Parameterdanderungen einen relevanten Ein-
fluss auf die Zielfunktion haben. Basierend darauf konnen im Anschluss bereits
einige Parameter fiir weitere Analysen ausgeschlossen werden. Dimensionen,
fiir die lediglich eine Reduktion des einflussreichen Bereichs erfolgen konn-
te, werden jedoch im Anschluss mit einem neuen Sampling hinsichtlich ihrer
globalen Sensitivitit untersucht.

Die Ableitung giiltiger Wertebereiche erfordert zundchst eine Unterteilung
des Wertebereichs von jedem Parameter in gleich grofe Intervalle. Je nach
gewiinschtem Detaillierungsgrad kann die Anzahl an Intervallen nj,, dafiir
beliebig grof} gewihlt werden. Fiir den untersuchten Anwendungsfall ist ei-
ne Diskretisierung in zehn Teilabschnitte ausreichend, sodass gilt: ny,, = 10.
Dariiber hinaus muss festgelegt werden, wie viele Samples im Versuchsplan
fiir jedes Intervall enthalten sein sollen. Dafiir ist die Anzahl an Elementar-
effekten r ausschlaggebend (vgl. Gleichung 2.1). Weil in vorausgegangenen
Studien fiir vergleichbare Probleme eine Konvergenz der Ergebnisse mit dem
Bootstrapping-Ansatz bereits mit einem relativ kleinen Versuchsplan nach-
gewiesen werden konnte (r = 15, vgl. [FFFG19a]), wird in dieser Arbeit
die Variable r zu 50 festgelegt. Das entspricht ny,.,, = 600 Samples, die
pro Intervall, Parameter und Szenario ausgewertet werden miissen. Fiir die
Klassifizierung evaluierter Intervalle im Hinblick auf deren Relevanz erfolgt
ein Vergleich der relativen Sensitivitéit s;’e,fges mit der minimalen Relevanz-

schwelle s:nelln wp (vel. Abbildung 4.6). Diese wird aufgrund des qualitativen
Charakters der Sensitivititsanalyse konservativ zu s:rflln wg = 0.01 = 1% ab-

geschitzt. Im Detail bedeutet das, dass der Einfluss eines Parameters in der
betrachteten Region des Suchraums als nicht relevant bewertet wird, wenn der
zugehorige Sensitivitdtswert kleiner als 1% des Werts des einflussreichsten
Parameters ist. Die basierend auf der Anwendung des Verfahrens bestimmten
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einflussreichen Ober- und Untergrenzen konnen Abbildung 5.1 entnommen
werden. Die Werte fiir PRR (vgl. Abschnitt 4.2.4) erlauben einen quantitati-
ven Vergleich der Parameterraum-Reduktionen zwischen den Szenarien. Fiir
Parameter-Szenarien-Kombinationen, welche mit o.S. gekennzeichnet sind,
kann kein relevanter Einfluss entlang des gesamten Wertebereichs nachge-
wiesen werden.

S1

S4

0,4

07 o.S.

o.S. o.S.

- 0.S. 0.S.

PRR 0,271 || 0,559 [| 0,424 [ 0,724 [ 0,92 0,94

Abbildung 5.1: Sensitive Wertebereiche jedes Parameters in Abhingigkeit der Szenarien. 0.S. :
ohne Sensitivitidt [FFFG20]

Die Ergebnisse zeigen, dass sich der sensitive Suchraum in Abhédngigkeit des
Fahrmandvers unterscheidet. Wiahrend fiir die Szenarien S1 - S4 nur geringe
Einschrankungen moglich sind, offenbaren die neu definierten Grenzwerte fiir
S5 - S6 eine deutliche Verkleinerung des relevanten Suchraums. Die Tatsache,
dass weite Teile des Parameterraums als nicht sensitiv klassifiziert sind, konnte
mit der Szenariencharakteristik zusammenhingen. Da die Szenarien S5 und
S6 im Gegensatz zu den iibrigen Manovern der Basis-Funktionalitidt Adapt
Speed zugeordnet sind, bewertet das Objektivierungsmodell in diesen Fillen
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vornehmlich den Fahrkomfort der Langsdynamik. Es liegt also die Vermutung
nahe, dass ein Grofteil der untersuchten Parameter in erster Linie der lateralen
Trajektorienplanung dienen und Wechselwirkungen zu der longitudinalen Pla-
nung als gering beziehungsweise nicht existent (z.B. fiir Pg, P19, P11) bewertet
werden konnen.

Im als einflussreich klassifizierten Teil des Parameterraums wird im néchsten
Schritt eine globale Sensitivitdtsanalyse und potentielle Dimensionalititsre-
duktion durchgefiihrt. Auch fiir diesen Teil der Auswertung ist eine Defi-
nition der Versuchsplangro3e ng gy, und minimalen Relevanzschwelle s;zln
notwendig (vgl. Abschnitt 4.2.3). Wie weiter oben beschrieben, kann fiir die
Abschitzung der Anzahl an Samples auf vorausgegangene Studien zuriickge-
griffen werden. Dort wurde die Konvergenz ab einer Elementareffektgrof3e von
r = 110 nachgewiesen. Fiir eine Abschitzung zur sicheren Seite wird deshalb
r zu 150 festgelegt. In Folge dessen ergeben sich insgesamt nggp = 1800
zusitzliche Systemevaluationen fiir die globale Sensitivitdtsanalyse. Die mini-
male Relevanzschwelle wird genau wie fiir den ersten Teil der Auswertung zu
1% definiert: s;flln = 0.01. Die relativen Sensitivititswerte sowie Kennwerte
fiir die Dimensionalitétsreduktion DR sind in Abbildung 5.2 dargestellt. Auch
wenn die bereits als nicht sensitiv klassifizierten Parameter fiir die Szenarien
S5 und S6 nicht weiter betrachtet werden miissten, sind dessen Einflusswerte
der Vollstidndigkeit halber mit ausgewertet. Die zugehorigen y*-o-Diagramme
befinden sich im Anhang in den Abbildungen A.1 und A.2. Zunichst kann wie
auch fiir den ersten Teil der Auswertung festgestellt werden, dass sich die Sensi-
tivitatsinformationen in Abhingigkeit der Szenariencharakteristik unterschei-
den. Dariiber hinaus wird herausgestellt, dass der Parameter P offensichtlich in
allen Szenarien einen gegeniiber den anderen Parametern dominierenden Ein-
fluss hat. Die Sensitivitéiten der tibrigen Dimensionen scheinen sich jedoch nach
dem Szenario zu richten. Auf Grundlage dieser Erkenntnisse kann nun fiir je-
des Fahrmandover eine Applikationsstrategie abgeleitet werden, welche sowohl
die individuellen Verteilungen der Sensitivititen pro Mandver (spaltenweise
Betrachtung) als auch Wechselwirkungen im Szenarienkatalog (zeilenweise
Betrachtung) beriicksichtigen sollte. Wenn nachgewiesen werden kann, dass
ein Parameter nur fiir wenige Szenarien einen groflen Einfluss hat (wie z.B.
P, fiir S2 und S4), kann dieser exklusiv zur Optimierung der jeweiligen Si-
tuationen eingesetzt werden ohne eine gleichzeitige Verschlechterung iibriger
Use-Cases befiirchten zu miissen. Auf der anderen Seite konnen auf Grundlage
der verdnderten Parameter im Vergleich zu einem Referenz-Datensatz Szena-
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s s2 S3 S4 S5 S6
Py 1 0.649 | 1 1 1 1
P> D 0,08 1 D 0,141 [ 0,609 H 0,056 D 0,141
Ps D 0,08 D 0,111 D 0,167 0,015 0,004 D 0,167
P, D 0,37 D 0,134 D 0,14 D 0,088 0,003 D 0,14
Ps H 0,069 D 0,169 D 0,108 0,023 0,008 D 0,108
P D 0,287 D 0,113 D 0,081 H 0,056 0,002 0,008
P D 0,293 :|o,424 D 0,141 H 0,034 :|0,445 0,001
Pg D 0,144 D 0,089 D 0,362 D 0,315 0,016 0,004
Py H 0,049 D 0,13 D 0,159 H 0,037 D 0,134 0,002
Pio D0,358 D 0,34 D 0,241 0,022 0,002 0,002
Py D 0,119 D 0,219 H 0,035 0,017 0,002 0,004
DR 0 0 0 0 0, 545 0,545

Abbildung 5.2: Relative Sensitivititen jedes Parameters in Abhingigkeit der Szenarien [FFFG20]

rien identifiziert werden, die simulativ oder im Fahrzeug mit dem gefundenen
Datensatz ausgewertet werden sollten um einer Verschlechterung des globalen
Applikationsstands vorzubeugen. Der Rechenaufwand der in Abbildung 3.1
gezeigten Ubertragung des Fahrversuchs in die Simulation ldsst sich damit
begrenzen.

Die Polardiagramme in den Abbildungen 5.3 und 5.4 fassen die in diesem
Abschnitt gewonnenen Erkenntnisse nochmal zusammen und bestitigen die
Annahme, welche zur Entwicklung der sensitivititsbasierten Optimierung (Ab-
schnitt 4.3.2) gefiihrt haben: Der einflussreiche Bereich des Suchraums wird
mafigeblich von der Szenariencharakteristik beeinflusst, sodass eine individu-
elle Betrachtung der Haupteffekte und Wechselwirkungen in Abhingigkeit der
Fahrsituationen in nachfolgenden Applikationen empfohlen wird.
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Abbildung 5.3: Einflussreiche Parameterrdume (grau) der Szenarien S1 bis S4 [FFFG20]
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Geschwindigkeitsanpassung Geschwindigkeitsanpassung
an ein Verkehrsschild (S5) an eine Kurve (S6)
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Abbildung 5.4: Einflussreiche Parameterrdume (grau) der Szenarien S5 und S6 [FFFG20]

5.2.2 Optimierung

Basierend auf den Ergebnissen der Komplexititsreduktion wird eine Optimie-
rung der Applikationsparameter fiir das in Abschnitt 5.1 beschriebene und
in Gleichung 2.16 definierte Optimierungsproblem durchgefiihrt. Wie in Ab-
schnitt 4.3 beschrieben, wird dafiir ein genetischer Algorithmus (GA) einge-
setzt, der entsprechend der Optimierungsmethodik aus Abbildung 4.11 die
Notwendigkeit von Szenarien-Simulationen in jeder Iteration priift und damit
eine effiziente Losungsfindung ermoglicht.

Zur Anwendbarkeit des GA muss eine Darstellung von Parametersitzen als
Binirstrang erfolgen, was eine Diskretisierung der Wertebereiche erfordert. In
der Praxis wird dafiir eine minimale Anzahl an geforderten Werten n"”” fiir
jeden Parameter definiert. Basierend darauf kann die Anzahl an Bits k mit
folgender Bedingung abgeleitet werden: 25 > n’l',‘f" (vgl. Abschnitt 2.4.2). Fiir
das vorliegende Optimierungsproblem liegen Werte zur minimalen Diskreti-
sierung jedes Wertebereichs vor, mit Hilfe dessen die genannten Variablen
bestimmt werden konnen. Eine Ubersicht findet sich im Anhang in Tabelle
A.6. Mit Hilfe der genetischen Operatoren des Algorithmus kann eine Beein-
flussung hinsichtlich der Breiten- und Tiefensuche erfolgen. Auf Grundlage
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der guten Ergebnisse, welche mit der Parametrierung aus Abschnitt 4.3.1 an
einem vergleichbaren Problem erzielt werden konnten, erfolgt die Einstellung
von Selektion, Rekombination und Mutation mit Hilfe der gleichen Werte (vgl.
Tabelle A.4). Des Weiteren wird eine Populationsgrofie von 1000 gewihlt, da
diese einen guten Kompromiss zwischen Optimierungsergebnis und Rechen-
aufwand erwarten ldsst (vgl. Abschnitt 4.3.1). Um stochastische Schwankungen
ausschlieBen zu konnen, werden aber trotzdem Durchldufe mit 500 und 2000
Individuen durchgefiihrt. Deren Ergebnisse werden allerdings nicht weiter the-
matisiert, da auch in diesem Beispiel der Durchlauf mit 1000 Samples pro
Generation die beste Performance liefert. Abbildung 5.5 gibt einen Uberblick
iiber den Verlauf der Zielfunktionswerte aller Individuen in Abhéngigkeit der
Iteration. Wihrend die gepunktete Kurve das Ergebnis des jeweils besten Pa-
rametersets zeigt, ist das am schlechtesten bewertete Individuum durch die
gestrichelte Linie dargestellt. Den Mittelwert iiber die Funktionswerte aller
1000 Parametersitze pro Iteration zeigt die durchgezogene Linie.

57 /_—’\/-/—(
=
< 4
E ------ Maximum
z —— Mittelwert
,E 37 - - = Minimum
=
=
[S# 2 -
e e s s s B s By S ~____°cT T TTT =™ x ~_ _
T T T 1T T 1T 1T T T T 1T T T T T T T TT
1 5 10 15 20

Iterationen

Abbildung 5.5: Minimaler, maximaler und gemittelter Funktionswert der Individuen-Population
iiber die Iterationen [FFFG20]

Die Ergebnisse zeigen, dass bereits in der ersten Iteration ein Parametersatz
gefunden wird, dessen Funktionswert im Laufe der Optimierung nicht mehr
iibertroffen wird. Die Entwicklung des Mittelwerts beweist allerdings, dass sich
die gesamte Population iiber die Iterationen im Hinblick auf die Zielfunktion

117



5 Anwendung der Methodik fiir die Applikation einer automatisierten Fahrfunktion

zu verbessern scheint. Es gibt also iiber die Zeit mehr Parametersitze, welche
dem bereits zu Anfang gefundenen Ergebnis niher kommen oder sogar diesem
entsprechen.

Die Beobachtungen spiegeln damit nicht den typischen Verlauf einer Optimie-
rung wieder. In den meisten Fillen wird die beste Losung erst im Verlauf der
Optimierung gefunden und erst wenn das Maximum der Population sich iiber
mehrere Iterationen nicht mehr dndert, kann Konvergenz angenommen und der
Algorithmus abgebrochen werden. Weil sich die Population aber insgesamt ver-
bessert, liegt die Vermutung nahe, dass zwar keine bessere Losung existiert,
stattdessen aber alternative Parametrierungen gefunden werden, welche den
gleichen Funktionswert liefern. In Abbildung 5.6 ist die Anzahl alternativer
Parametersitze iiber die Iterationen aufgetragen, deren Funktionswerte dem
der besten Losung entsprechen (f (x) = 5, 67).

—_
o
|

Anzahl an Parametersitzen mit f(x) =5, 67

87

67

47

L L L L A

1 5 10 15 20
Iterationen

Abbildung 5.6: Anzahl gleichwertiger Parametersétze zu der besten Losung iiber die Iterationen
[FFFG20].

Der Kurvenverlauf offenbart eine kontinuierliche Erh6hung der Anzahl an Pa-
rametersitzen, die einen gleichwertigen Funktionswert zu der besten Losung
ermdoglichen. Die Abbildung bestitigt somit, dass der GA das Finden alter-
nativer Parametrierungen mit gleichem Funktionswert begiinstigt. Da nach 15
Iterationen keine weiteren Individuen mit dquivalentem Ergebnis mehr ge-
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funden werden, kann Konvergenz geschlussfolgert werden. Eine Diskussion
moglicher Ursachen fiir den beobachteten Verlauf der Optimierung sowie die
Bedeutung fiir den Applikationsprozess erfolgt in Abschnitt 5.3.

5.2.3 Robustheitsanalyse

Mit Hilfe der Anwendung des genetischen Algorithmus konnen elf Parameter-
sidtze gefunden werden, die im Hinblick auf die definierte Zielfunktion gleich
bewertet werden. Ausgehend davon schliefit sich entsprechend des Applika-
tionsprozesses aus Abbildung 3.1 die manuelle Applikation im Fahrversuch
an. Ist die Anzahl gleichwertiger, optimaler Datensétze deutlich gro3er als in
diesem Anwendungsfall, miissten entweder einzelne Bedatungen fiir weitere
Betrachtungen vernachléssigt oder alle Parametersétze im Realversuch erprobt
werden. Da der damit verbundene Aufwand zu grof3 wire, wird eine Robust-
heitsanalyse durchgefiihrt. Davon ausgehend kénnen im Hinblick auf das Opti-
mierungsergebnis gleichwertige Losungen weiter klassifiziert werden. Fiir die
Auswertung kommt der in Abschnitt 2.4.3 eingefiihrte Degree-of-robustness-
Ansatz zum FEinsatz.

Das Verfahren beruht auf einer schrittweisen VergroBerung einer 7,,-dimen-
sionalen Hyperbox um die jeweilige Losung so lange, bis die Robustheitsbe-
dingung nicht mehr erreicht ist. Der minimale Hyperbox-Radius ist zu 0,01
definiert und leitet sich aus experimentellen Vorstudien ab: 6; = 0,01. Ei-
ne VergroBerung des Radius erfolgt in 10 Stufen: £ € [1,2,...,10]. Ist das
Robustheitskriterium bei £ = 10 immer noch erfiillt, erfolgt keine weitere
Erhohung der Hyperbox-GroBe. Ein Parametersatz ist dann robust in einer
ko-Umgebung, wenn keiner der szenarienspezifischen Funktionswerte mehr
als 1 von der jeweiligen Ausgangslosung abweicht. Die Robustheitsbedingung
reprisentiert damit die minimal mogliche Abweichung, welche aufgrund der
diskreten Komfortskala moglich ist (vgl. Tabelle 2.1).

Die Ergebnisse der Robustheitsanalyse sind in Abbildung 5.7 dargestellt. Das
obere Diagramm zeigt die elf optimalen Parametersitze in Form paralleler Ko-
ordinaten (Ermoglicht die Darstellung hoherdimenionale Parameterrdume im
Zweidimensionalen) . Im unteren Diagramm sind die den Parametrierungen
zugehorigen Robustheitsgrade mit Hilfe von Linienstilen ablesbar. Die nor-
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mierten Parameterwerte der dargestellten Parametrierungen und zugehorige
Robustheiten sind in Tabelle A.7 zusammengetragen.

*

Normierte Parameterwerte

\
Py P, Py Py Ps Ps P; Py Py Pig Pn

—— 10 < DoR
| 0<DoR <9
----DoR=0

Normierte Parameterwerte

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
P P, P3 Py Ps P P; Py Py Py P

Abbildung 5.7: Oben: Parametersidtze mit dquivalentem Funktionswert aus der Optimierung.
Unten: Zugehorige Robustheitsinformationen. DoR: Degree of Robustness
[FFFG20].

Beim Vergleich der Diagramme fillt auf, dass Individuen, die im Suchraum
nah beieinander liegen, eine hohere Stabilitit gegeniiber parametrischen Ab-
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weichungen haben als Parametersitze, welche sich an diskreten Positionen im
Parameterraum befinden. Die im unteren Diagramm mit schwarzen Linien ge-
kennzeichneten Parametersitze haben gleiche Werte fiir die Parameter Ps bis
P11 und kleine Unterschiede fiir P; bis P4. Die iibrigen sechs Individuen befin-
den sich allerdings an Punkten im Suchraum, in deren direkter Umgebung sich
offensichtlich nur schlechter bewertete Losungen befinden. Es kann folglich
angenommen werden, dass sich die robusteren Losungen an einem flacheren
Peak im n,,-dimensionalen Raum befinden welcher von Samples umgeben ist,
die einen vergleichbar hohen Funktionswert erlauben. Basierend auf diesen
Erkenntnissen sollten die Parametersitze mit DoR > 10 fiir weitere Appli-
kationen im Fahrversuch verwendet werden. Die hohe Stabilitdt gegeniiber
kleinen parametrischen Anderungen lisst eine gesteigerte Robustheit auch bei
sich dndernden Umgebungsbedingungen im Fahrversuch vermuten. Inwiefern
diese Annahme gerechtfertigt ist, wird im Rahmen der Validierungsstudien in
Kapitel 6 gepriift.

5.2.4 Rechenzeitbetrachtungen

Neben dem Optimierungsergebnis ist insbesondere die Rechenzeit sowie das
Potential des eingesetzten Optimierungsverfahrens zur Reduktion von Sze-
nariensimulationen relevant. Die kumulierte Anzahl der vom GA theoretisch
geforderten Menge an Szenariensimulationen sowie die tatséchlich gerechnete
Anzahl an Parametersitzen sind in Abbildung 5.8 dargestellt. Die Differenz aus
beiden Kurven ergibt die eingesparte Menge an Simulationen und ist ebenfalls
in Form der durchgezogenen Linie abgebildet. Es fillt auf, dass in der ersten
Iteration 6000 Simulationen (1000 Individuen und 6 Szenarien) angefordert
werden, diese Zahl aber in den folgenden Iterationen kleiner ist. Diese Beob-
achtung ist der Tatsache geschuldet, dass der GA die genetischen Operationen
immer nur auf eine selektierte Submenge aus der Population anwendet und
die verbliebenen Individuen unveridndert in die neue Generation ibernommen
werden (sog. Elitismus, vgl. Abschnitt 2.4.2). Der benétigte Rechenaufwand
ist in Folge dessen meistens kleiner als fiir vergleichbare Optimierer wie zum
Beispiel die Partikelschwarmoptimierung (vgl. Abschnitt 4.3.1). Die Kurven-
verldufe zeigen einen annihernd linearen Verlauf mit einer Gradientenidnderung
nach circa zehn Iterationen. Diese Charakteristik korreliert mit dem Verlauf
der Kurven in den Abbildungen 5.5 und 5.6 und représentiert die Suchstrategie
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Abbildung 5.8: Kumulierte Anzahl angeforderter, tatsdchlich gerechneter und eingesparter Szena-
riensimulationen [FFFG20].

des GA. Offensichtlich werden in den ersten acht Iterationen nicht viele gute
Losungen gefunden, sodass der Algorithmus den Parameterraum breit nach
besseren Samples durchsucht (exploration). In der neunten Iteration kdnnen
jedoch Individuen mit deutlich hoherem Funktionswert gefunden werden, so-
dass der GA nun nach gleichwertigen oder besseren Losungen in der direkten
Umgebung dieser Punkte im Parameterraum sucht (exploitation). Im Anschluss
daran werden in fast jedem Optimierungsschritt bis zur 15. Iteration neue gute
Parametersitze gefunden. Der Algorithmus ldsst als Konsequenz in dieser Zeit
mehr Individuen unverédndert in der Population und die Anzahl geforderter
Simulationen pro Iterationsschritt sinkt.

Insgesamt ergeben sich 42000 geforderte Szenariensimulationen, was bei einer
Simulationszeit von circa 10 Sekunden pro Szenario (vgl. Abschnitt 5.1) einer
Rechenzeit von 116 Stunden entspricht. Durch die Anwendung der im Rahmen
dieser Arbeit eingefiihrten Optimierungsmethodik konnen die Funktionswerte
von 6416 Parametersitzen (ca. 17,82 Stunden) von giiltigen Referenzsétzen
iibernommen werden, sodass dafiir ein Simulationsdurchlauf vermieden wird.
Die Nutzung von Sensitivititsinformationen entsprechend des vorgestellten
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Optimierungsverfahrens erlaubt somit eine Effizienzsteigerung von 15,36 %
im Vergleich zur konventionellen Durchfiihrung des GA.

5.3 Diskussion der Ergebnisse

Die Anwendung der Komplexititsreduktion und anschlieBenden Optimierung
auf ein reprisentatives Applikationsproblem verdeutlicht, dass eine Einschrén-
kung des Suchraums und darauf aufbauende simulative Optimierung mit ver-
tretbarem Rechenaufwand und gutem Optimierungsergebnis moglich ist. Ne-
ben initialen Parametersitzen konnen szenarienspezifische Einflussinformatio-
nen fiir eine zielgerichtete fahrzeugbasierte Applikation bereitgestellt werden.

Die Anwendung von Sensitivitdtsanalysen am vorgestellten Beispiel bestitigt
die Annahme, dass eine Identifikation relevanter Suchriume in Abhingigkeit
des Fahrmandvers geschehen muss. Im Fall der Trajektorienplanung ist diese
Beobachtung dadurch zu erklédren, dass die Planung in Léngs- und Querrich-
tung oft unabhéngig voneinander mit zwei getrennten Optimierungsproblemen
erfolgt. Auch fiir die Regelung kommen konzeptbedingt zumeist mindestens
zwei Systeme zur Einhaltung der Sollvorgabe in Langsrichtung (z.B. durch die
Beschleunigung) und Querrichtung (z.B. durch den Radlenkwinkel) zum Ein-
satz. Das ist auch dadurch begriindet, dass die Bewegung in lateraler Richtung
durch das Lenksystem und in longitudinaler Richtung durch das Vortriebssys-
tem umgesetzt wird. In Folge dessen existieren viele Applikationsparameter,
die sich fast ausschlieBlich auf eine der beiden Bewegungsrichtungen auswir-
ken sollten. Weil die Fahrzeugdynamik vom Fahrer und damit vom Giitefunk-
tional allerdings ganzheitlich wahrgenommen wird, existieren Wechselwirkun-
gen, die sich in der Sensitivititsanalyse widerspiegeln (vgl. Abbildung 5.2).
Auch die Existenz von Softwaremodulen, welche die Langs- und Querplanung
kombiniert vornehmen (wie z.B. die Fahrstrategie), kann dafiir sorgen, dass ei-
ne unabhéngige Einstellung von Parametern nicht vollstindig moglich ist. Die
Ergebnisse bekriftigen also das Potential der durchgefiihrten Einflussanalyse,
die eine zielgerichtete Applikation in der Simulation und im Fahrversuch unter
Einbeziehung aller relevanten Wechselwirkungen ermoglicht.

Dariiber hinaus ldsst sich, wie auch schon in vorherigen Studien gezeigt, ein
reduzierter Einfluss einiger Parameter insbesondere im Bereich der Ober-
und Untergrenzen des konservativ abgeschitzten Wertebereichs beobachten
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[FFFG19a]. Zur Analyse dieser Charakteristik des Parameterraums soll nidher
auf die Trajektorienplanung eingegangen werden. In einer gingigen Imple-
mentierung wird eine Schar von Trajektorien generiert, die alle vorgegebene
Anfangs- und Endbedingungen erfiillen. Je nach Anzahl der Bedingungen
werden dafiir Polynome unterschiedlichen Grades verwendet, welche die Be-
wegung in Lings- und Querrichtung fiir einen Pradiktionshorizont definieren.
Ein erstes Ausschliefen ungiiltiger Kandidaten kann durch eine Beschriankung
des befahrbaren Korridors oder Dynamikgrenzwerte geschehen. Zur Auswahl
der optimalen Trajektorie aus den theoretisch umsetzbaren Alternativen kommt
eine Kostenfunktion zum Einsatz, die im Hinblick auf unterschiedliche Krite-
rien parametriert werden kann. Eine beispielhafte Umsetzung ist in [WZKT10]
beschrieben:

C =kyJ +krT + kad®. (5.3)

Die Faktoren k ;, k7 und k4 erlauben eine Gewichtung des Querrucks J (dritte
Ableitung des Gierwinkels), der Manoverdauer 7 und der lateralen Spurab-
weichung d und damit eine Beeinflussung der Trajektorienauswahl. Wird in
diesem Beispiel nun die Variable k; so grofl gewihlt, dass die restlichen Kri-
terien iiberkompensiert werden und damit keinen Einfluss mehr haben, wird
immer das Polynom aus der Trajektorienschar gewihlt, das iiber den minimals-
ten Querruck verfiigt. An diesem Punkt dndert auch eine weitere Erhohung von
k nichts an dieser Auswahl, da es keine weiteren Kandidaten mehr gibt, die
einen noch kleineren Ruck bieten. In Folge dessen dndert sich bei sonst glei-
chen Rahmenbedingungen die Bewertung des Fahrverhaltens bei steigendem
k y auch nicht mehr und der Parametereinfluss wird in diesem Bereich als ver-
nachléssigbar bewertet. Das gleiche Verhalten kann fiir sehr kleine Werte der
Gewichtungsfaktoren auftreten, da diese in dem Fall von den restlichen Fak-
toren iiberkompensiert werden und der Einfluss abgewertet wird. Genauso ist
eine solche Charakteristik bei der Applikation von Regelsystemen zu erwarten.
Wird beispielweise ein proportionales Regelglied (P-Regler) so stark gewichtet,
dass eine dauerhafte Regelabweichung resultiert, kann diese so grofl werden,
dass das Giitekriterium den Parametersatz mit dem schlechtesten verfiigbaren
Komfortwert belegt. Eine Steigerung des Regelfehlers iiber die Applikation
wiirde somit zum gleichen Zielfunktionswert fiihren, sodass eine Schwelle er-
reicht ist, unterhalb derer Parameterinderungen keinen Einfluss mehr haben.
Die analytisch herausgestellten Erkenntnisse konnen also mit Hilfe der Charak-
teristik der Zielfunktion und des Aufbaus applizierter Softwaremodule erklart
werden.
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Die sich an die Komplexitétsreduktion anschlieBende Optimierung hat eine
Auswahl optimaler Parametersétze mit gleichem Zielfunktionswert herausge-
stellt. Entgegen des iiblichen Verlaufs der Optimierung wurde dabei die beste
Losung bereits in der ersten Iteration gefunden und diese lediglich mit gleich-
wertigen Samples erweitert. Die Robustheitsanalyse konnte dariiber hinaus
zeigen, dass Parametersitze an diskreten Punkten im Suchraum eine geringe
Stabilitiit gegeniiber parametrischen Anderungen aufweisen und Punkte in der
Umgebung flacherer Peaks iiber hohere Robustheiten verfiigen. Die Tatsache,
dass gute Losungen an diskreten Punkten zu finden sind, wird durch die ver-
wendete Zielfunktion begiinstigt, die lediglich acht verschiedene Komfortwerte
zuldsst. Als Folge ergeben sich steile Gradienten im Parameterraum, die eine
Tiefensuche ausgehend von guten Losungen erschweren. Die Anzahl méglicher
Parameterwerte ist durch die Komfortskala ebenfalls stark limitiert, sodass die
Wabhrscheinlichkeit hoch ist, einen guten Parametersatz durch zufallsgesteu-
ertes Erforschen (exploration) des Raums zu finden. Die Erkenntnis, dass es
nur wenige Punkte im Suchraum zu geben scheint, die einen Funktionswert
entsprechend der besten Losung erreichen konnen, wird durch die Vielzahl
an Wechselwirkungen verursacht. Dadurch, dass eine vollstindig unabhéngige
Einstellung von Parametern nicht realisiert werden kann und stattdessen Ab-
hingigkeiten zwischen fast allen Parametern bestehen (vgl. Abschnitt 5.2.1),
entsteht nur ein sehr kleiner Bereich, der eine gleichzeitige Optimierung al-
ler Use-Cases ermoglicht. Bei steigender Dimensionalitit des Parameterraums
und Komplexitit der Wirkkette oder groflerem Szenarienkatalog ist eine weite-
re Verkleinerung dieses Bereichs zu erwarten. Das Vorhandensein alternativer
Losungen mit gleichem Funktions- und unterschiedlichem Robustheitswert
bietet somit auch vor dem Hintergrund anzunehmender Modellierungsunge-
nauigkeiten eine hohere Flexibilitit. Gerade von Parametersitzen die sich auf
einem flacheren Peak im Suchraum befinden (und somit stabiler gegeniiber pa-
rametrischen Abweichungen sind) ist eine zuverlissige Ubertragbarkeit auf das
Zielsystem zu erwarten. Eine Priifung dieser Annahme und Diskussion einer
Anwendbarkeit der Methodik auf vergleichbare Probleme sowie des Potentials
zur Integration in den industriellen Entwicklungsprozess erfolgt in Kapitel 7.
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Die Anwendung der sensitivititsbasierten Optimierung fiir ein realistisches
Applikationsproblem hat gezeigt, dass die Ziele einer Steigerung des System-
verstindnisses und Effizienzverbesserung erreicht werden konnen. Inwiefern
das vorgestellte Verfahren zur Reduktion von Szenariensimulationen zuléssig
ist, wird im nun folgenden Kapitel gepriift. Auch fiir das in der Simulation
verwendete hybride Fahrzeugmodell erfolgt ein Nachweis der Validitit mit
Hilfe von Realversuchsdaten und eine Ermittlung des Rechenzeitvorteils durch
Gegeniiberstellung mit alternativen Fahrzeugmodellen.

6.1 Validierungskonzept

Das Konzept zur Validierung der in Kapitel 4 vorgestellten Methodik und
zugehoriger Einzelkomponenten erfolgt basierend auf dem in Abschnitt 3.3.3
bereits skizzierten Konzept. Dieses wird im Folgenden weiter spezifiziert.

Hybrides Fahrzeugmodell

Das Validierungskonzept des hybriden Fahrzeugmodells entspricht den vom
Autor vorverdffentlichten Ausfiihrungen in [FFFG19b] und wird in dieser Ar-
beit aufgegriffen. Die Motivation zur Entwicklung des hybriden Modells war,
die Fahrzeugdynamik realitdtsgetreu abzubilden und gleichzeitig durch eine
geringe Komplexitit kurze Rechenzeiten zu ermdglichen (vgl. Komplexitéts-
Genauigkeits-Trade-Off, Abbildung 2.12). Das etablierte Verfahren zum Nach-
weis der Generalisierungsfihigkeit neuronaler Netze sieht eine Auswertung
des Modellfehlers bei Priadiktionen anhand eines Testdatensatzes vor. Da das
LSTM-Netzwerk den gréBten Stellhebel zur Erreichung hoher Modellierungs-
giiten darstellt, wird dieser Ansatz fiir die Validierung des hybriden Modells
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verwendet. Entsprechend Abbildung 4.2 kommen dafiir Messdaten des rea-
len Prozesses zum Einsatz. Der zur Verfiigung stehende Datensatz besteht
aus zwolf Szenarien, deren Zeitreihen im Realfahrzeug aufgenommen wurden.
Dabei kam das gleiche Fahrzeug zum Einsatz, welches als Grundlage fiir die
Parametrierung des HMs benutzt wurde. Die ersten zehn Datensitze (T1 -
T10) haben eine Liange von circa 15 - 20 Sekunden und stellen représentati-
ve Manover zum Testen und Applizieren automatisierter Fahrfunktionen dar.
Der qualitative Verlauf vorgegebener Sollkriimmungen ist in Abbildung 6.1
dargestellt.

N 1
Kriimmung ko7 5 |

T , Ksoll = const.
.

Ksoll = const.

> Zeit t

Abbildung 6.1: Qualitativer Verlauf der Sollkriimmung im Testdatensatz zur Validierung des HMs
[FFFG19b].

Die Kriimmungsvorgabe steigt zunéchst fiir eine bestimmte Zeit mit konstan-
tem Gradienten an bis das Maximum erreicht ist. Dieses wird fiir einige Zeit
gehalten. Im Anschluss erfolgt eine Reduktion der Vorgabe mit betragsméfig
gleicher Kriimmungs-Geschwindigkeit hin zur kleinsten Kriimmung, welche
ebenfalls kurz gehalten wird. Der Prozess wiederholt sich mehrere Male in je-
dem Testdatensatz. Fiir jedes Szenario gelten unterschiedliche Kriimmungsam-
plituden und -geschwindigkeiten. Auch die Geschwindigkeit in Langsrichtung
wird variiert. Die Parametrierungen der ersten zehn Szenarien realisieren damit
fiir komfortbasierte Assistenzsysteme iibliche Fahrprofile. Um aber auch Si-
tuationen zu erproben, welche dem nichtlinearen Dynamikbereich entsprechen
werden im Szenario T11 Querbeschleunigungen oberhalb 5 % angefordert.
Auch die langfristige Pradiktionsgiite wird aufgrund der Gefahr kumulierter
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Fehler (vgl. Abschnitt 4.1) mit Hilfe von Datensatz T12 gepriift. Die dem Satz
T12 zugehorigen Zeitreihen wurden wihrend einer Fahrt auf einer Teststrecke
aufgenommen, die einem Rundkurs entspricht und Dynamiken im linearen
Betriebsbereich wiedergibt. Die Charakteristika aller zwolf Szenarien kon-
nen Tabelle A.8 entnommen werden. Als Vergleichsgrundlage zur Bewertung
der Pridiktionsgiite dienen das komplexere ISAR-Modell, ein Einspurmodell
sowie ein isoliertes LSTM-Fahrzeugmodell, welches nicht dem im hybriden
Modell zum Einsatz kommenden entspricht. Mit Hilfe der Sollvorgaben erfolgt
eine Resimulation aller Szenarien und eine Bestimmung des mittleren Abwei-
chungsquadrats der Kriimmungsverldaufe (Root Mean Squared Error, RMSE).

Eine Minderung des Genauigkeits-Komplexitits-Trade-Offs erfordert neben
einer hohen Pridiktionsgiite auch einen Effizienzvorteil im Hinblick auf die
benotige Rechenzeit. Dafiir erfolgt eine Messung der Simulationszeit bei Be-
nutzung des ESMs, HMs und des ISAR-Modells. Die Auswertungen werden
auf dem gleichen Computer (CPU 2,6 GHz, RAM 8 GB) durchgefiihrt, der
bereits fiir die Optimierung in Kapitel 5 eingesetzt wurde. Wéhrend das ISAR-
Modell und das ESM in MATLAB/Simulink umgesetzt sind, liegt das hybride
Modell in Python vor. Obwohl sich die Simulationsumgebungen unterschei-
den, konnen die Einfliisse dieser auf die Rechenzeitauswertung vernachléssigt
werden. Der Grund dafiir ist, dass die MATLAB/Simulink-Modelle in C-
Code kompiliert werden, deren Ausfiihrungsgeschwindigkeit der von Python-
Modellen iiberlegen ist [Marl8, Pugl6]. Sollte also das HM trotzdem eine
geringere Rechenzeit aufweisen, ist der Effizienzvorteil bereits nachgewiesen.
Wiirde in dem Fall eine Neu-Implementierung in C oder C++ erfolgen, wire
dieser sogar noch grofier. Um stochastische Schwankungen bei der Simulation
auszugleichen, wird die Resimulation fiir jedes Modell 30 Mal durchgefiihrt
und der Mittelwert gegeniibergestellt.

Sensitivitatsbasierte Optimierung

Im zweiten Schritt der Validierung soll der Nachweis erbracht werden, dass die
in Abschnitt 4.3.2 vorgestellte szenarienbasierte Optimierung zuldssig ist. Das
im Folgenden beschriebene konzeptionelle Vorgehen wurde in der Vorverof-
fentlichung [FFFG20] bereits vorgestellt. Im Detail erfolgt eine Priifung, ob
der durch das Einsparen von Simulationen entstehende Fehler vernachléssigt
werden kann. Damit wird implizit auch das Ergebnis der Komplexititsredukti-
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on validiert. Auf eine explizite Priifung der Ergebnisse der Sensitivititsanalyse
wird verzichtet, da die Validierung des Verfahrens bereits mit einer varianzba-
sierten SA durchgefiihrt wurde (vgl. [FFFG19a]). Die Methodik zur Einspa-
rung von Simulationsdurchldufen gilt nur dann als zuldssig, wenn der dadurch
entstehende Fehler sich nicht negativ auf die Optimierung auswirkt. Das Op-
timierungsergebnis konnte somit mit dem eines Durchlaufs ohne Nutzung der
Komplexititsreduktion verglichen werden. Da der genetische Algorithmus ge-
nau wie vergleichbare Optimierer aber nicht deterministisch arbeitet, ist ein
solches Vorgehen nicht forderlich. Stattdessen werden neue Parametersétze
gezielt innerhalb nicht sensitiver Bereiche gesampelt und die Streuung der
Zielfunktionswerte analysiert.

Da die der Komplexititsreduktion zu Grunde liegende Sensitivititsanalyse auf
einer Mittelung von Elementareffekten beruht (vgl. Abschnitt 2.3.1), besteht die
Gefahr, dass einzelne Ausreifler in der Auswertung vernachléssigt werden. Als
Folge konnten Wechselwirkungen oder Haupteffekte unberiicksichtigt bleiben,
die das Optimierungsergebnis unter Umstinden negativ beeinflussen. Aus dem
Grund werden alle fiir das untersuchte Problem relevanten Haupteffekte und
Wechselwirkungen jeglicher Ordnung einzeln betrachtet. Eine Visualisierung
dieser Effekte bietet Abbildung 6.2 fiir einen beispielhaften Parameterraum.
In dem dargestellten Suchraum kann eine Reduktion der Wertebereiche fiir
sechs Parameter (P3,P4,Ps,P9,P1,P11) erzielt werden. Daraus ergeben sich
sechs Haupteffekte (Variation der Parametersitze entlang einer Dimension)
und Wechselwirkungen (Gleichzeitige Variation entlang mehrerer Dimensio-
nen) bis zur fiinften Ordnung. Fiir eine unabhéngige Priifung aller Effekte wird
nun ein initialer Versuchsplan erzeugt, wobei sich die vom jeweiligen Effekt
betroffenen Parameter im nicht-sensitiven Bereich befinden. Beispielsweise
miissten Samples zur Priifung des Haupteffekts von P3 fiir den Parameter P3
Werte oberhalb von 0,5 haben und diirften entlang der restlichen Dimensionen
zufillig verteilt sein (durchgezogene Linie im ersten Plot in Abbildung 6.2).
Die Sample-Anzahl dieses initialen Versuchsplans pro Effekt sei mit ny,;; be-
zeichnet. Fiir jeden der nj,;, Parametersitze werden im Anschluss ny,, weitere
Samples erzeugt, die sich von dem Basis-Datensatz lediglich innerhalb der fiir
den Effekt relevanten nicht-sensitiven Regionen unterscheiden (z.B. die gestri-
chelten und gepunkteten Samples im ersten Plot in Abbildung 6.2). Wenn die in
Abschnitt 2.3 getroffenen Annahmen richtig sind, miissten die Unterschiede der
Funktionswerte aller ny,, Parametersets und dem zugehorigen Basis-Sample
vernachldssigbar klein sein. Um diesen Nachweis zu erbringen werden - genau
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Wechselwirkungen 1. Ordnung
zwischen P3 und Py

Haupteftekte fiir P3

Wechselwirkungen 2. Ordnung Wechselwirkungen 3. Ordnung
zwischen P3, P4 und Pg zwischen P3, P4, Pg und Pg

Wechselwirkungen 4. Ordnung Wechselwirkungen 5. Ordnung
zwischen P3, P4, Pg, Py und Pjg zwischen P3,Py4,Pg,P9, P1g und Py

Abbildung 6.2: Visualisierung relevanter Haupteffekte und Wechselwirkungen fiir das Verfahren
der sensitivitdtsbasierten Optimierung [FFFG20].
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wie bei der Robustheitsanalyse - Abweichungen des Giitekriteriums grof3er als
eins als kritisch bewertet. Die Anzahl kritischer Parametersitze na r(x)>1 wird
dann der Gesamtanzahl ausgewerteter Samples (nar(x)>1 + A f(x)<1) gegen-
iibergestellt. Als Metrik wird der Anteil kritischer Parametersitze Ry, ;; pro
Szenario definiert: nAf o1
Rivis = = 6.1)
NAF(x)>1 T IAF(x)<1

Die fiir die Bestimmung der Metrik benétigte Anzahl an Simulationen pro
Szenario nyajidgierung €rgibt sich aus der Anzahl relevanter Effekte ng rrerse
(Haupteffekte und Wechselwirkungen). Diese leitet sich direkt aus den Ergeb-
nissen der Komplexitétsreduktion ab und steigt exponentiell mit der Anzahl an
Parametern ngg, die hinsichtlich ihres relevanten Einflussbereichs durch die
Komplexititsreduktions-Methodik eingeschrinkt wurden:

NEffekte = 2R — 1. (6.2)

Wie oben beschrieben, wird ein initialer Versuchsplan fiir jeden der ng fexre
Effekte bestimmt und jedes Sample dieses Plans wiederum variiert. Somit
ergibt sich die Anzahl an Simulationen pro Szenario zu:

Nvalidierung = NEf fekte * Ninit * (nVar + 1) (6.3)

Ubertragbarkeit der Ergebnisse auf den Fahrversuch

Aufgrund des weiterhin hohen Stellenwerts fahrzeugbasierter Applikationen
im Anschluss an die simulativen Analysen soll final die Ubertragbarkeit opti-
maler Parametersitze auf das Zielsystem getestet werden. Im Unterschied zur
Simulation ergeben sich im Fahrversuch stindig wechselnde Rahmenbedingun-
gen, insbesondere in Bezug auf die Manovercharakteristik und das dynamische
Verhalten des Fahrzeugs. Im Fokus der Validierungsstudien steht die Robust-
heitsanalyse gegeniiber Modellparametern des Fahrzeugmodells. Kann eine
hohe Stabilitit der Parametersiitze in Bezug auf sich éndernde Ubertragungs-
verhalten nachgewiesen werden, ist eine vergleichbare Performance bei unter-
schiedlichen Derivaten oder Umwelteinfliissen (z.B. Seitenwind, Gegenwind)
zu erwarten. Dieses Vorgehen ist bereits in der Vorveroffentlichung [FFFG20]
beschrieben und wird im Rahmen dieser Arbeit nochmals aufgegriffen.
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Fiir die Robustheitsanalyse wird analog zu dem Vorgehen in Abschnitt 5.2.3 der
degree-of-robustness-Ansatz verwendet. Im Unterschied zu der letzten Auswer-
tung bleiben die Werte der Applikationsparameter jedoch gleich. Stattdessen
erfolgt eine systematische Variation der ESM-Parameter des hybriden Modells
in einer 6-Umgebung um den jeweiligen Ausgangs-Parametersatz (vgl. Tabel-
le A.2). Der minimale Hyperbox-Radius ¢; leitet sich - wie auch schon in
Abschnitt 5.2.3 - aus experimentellen Vorstudien ab: 6; = 0,01. Hyperbox-
VergroBerungen werden in 10 Schritten durchgefiihrt: k£ € [1,2, ..., 10]. Die zu
Grunde gelegten Ober- und Untergrenzen der ESM-Modellparameter bilden
repriasentative Wertebereiche fiir Kraftfahrzeuge ab und sind in Tabelle A.9
angegeben. Die Robustheitsbedingung wird aus Abschnitt 5.2.3 iibernommen
und bewertet eine ESM-Parametrierung fiir einen Parametersatz als robust,
wenn keiner der szenarienspezifischen Funktionswerte mehr als eins von dem
urspriinglichen Ergebnis abweicht.

6.2 Ergebnisse

Entsprechend des im letzten Abschnitt beschriebenen Validierungskonzepts
erfolgt nun eine Vorstellung und Analyse der Ergebnisse. Im sich daran an-
schlieenden Abschnitt 6.3 werden Schlussfolgerungen aus den Erkenntnissen
abgeleitet.

6.2.1 Validierung des hybriden Fahrzeugmodells

Die im Folgenden beschriebenen Ergebnisse stiitzen sich auf die in [FFFG19b]
beschriebene Validierungsstudie. Die darin vom Autor vorverdftentlichten Er-
kenntnisse werden in diesem Abschnitt nochmals aufgegriffen. Wie beschrie-
ben, wird die Generalisierungsfihigkeit des hybriden Modells anhand einer
Resimulation von zwdlf Testdatensidtzen durchgefiihrt und der RMSE-Fehler
als Vergleichsmetrik verwendet. Die Ergebnisse sind in Abbildung 6.3 gegen-
iibergestellt. Die zugehorigen Zahlenwerte finden sich in Tabelle A.10. Das
Diagramm zeigt, dass das hybride Modell eine bessere Modellierungsperfor-
mance bietet als das Einspurmodell und das isolierte LSTM-Modell. Es kann
also bestitigt werden, dass eine Kombination beider Modelle zu einem klei-
neren Pridiktionsfehler fiihrt als die individuelle Nutzung der Ansitze. Da
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Abbildung 6.3: Pradiktionsgiite des ESMs, isoliertem LSTM-Fahrzeugmodell, ISAR-Modell und
des hybriden Modells [FFFG19b].

fiir das Training des HMs Datensitze des ISAR-Modells verwendet werden,
ist eine vergleichbare Performance zu erwarten. Ein Vergleich zugehoriger
RMSE-Fehler bestitigt diese Annahme: Auch wenn das HM in einigen Fillen
sogar genauer arbeitet als das ISAR-Modell (z.B. fiir T6, T7, T8, T10), sind die
Unterschiede so gering, dass von einer gleichwertigen Modellierungsperfor-
mance ausgegangen werden kann. Der Nachweis, dass das hybride Modell trotz
der deutlich reduzierten Komplexitit eine dhnlich genaue Pridiktion ermog-
licht wie das umfangreichere, analytische ISAR-Modell, kann somit erbracht
werden. Auch die guten Ergebnisse im nichtlinearen Bereich (T11) und bei
lingeren Simulationszeiten (T12) belegen, dass eine sinnvolle Nutzung des
HMs fiir virtuelle Applikationen moglich ist.

Zur detaillierten Analyse des Modellverhaltens von ESM, isoliertem LSTM
und HM zeigt Abbildung 6.4 beispielhaft die Pridiktionen aller drei Modelle
fiir den Test-Datensatz T5. Das Einspurmodell zeigt bei der Pridiktion fast
keine Verzogerung im Vergleich zu den Fahrversuchsdaten, weicht aber ins-
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5 a) Einspurmodell
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Kriimmung [1/m]
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b) Isoliertes LSTM-Fahrzeugmodell
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Abbildung 6.4: Vergleich der pridizierten Kriimmungsverldufe (gestrichelte Linie) fiir das Ein-
spurmodell, LSTM-Fahrzeugmodell und das hybride Modell im Vergleich zu Real-
versuchsdaten (durchgezogene Linie) fiir Szenario T5 [FFFG19b].

besondere im Bereich konstanter Kriimmung von der Realitét ab. Das isolier-
te LSTM-Modell zeigt hingegen einen kleineren absoluten Pridiktionsfehler,
scheint die reale Kriimmung aber nur mit einer zeitlichen Verzogerung abbilden
zu konnen. Die Modellungenauigkeiten des ESMs sind auf die fehlerbehaftete
Parametrierung zuriickzufiihren. Aufgrund der Féhigkeit des LSTMs, Pradik-
tionsfehler mit Hilfe genauerer ISAR-Trainingsdaten ausgleichen zu konnen,
sind die Anforderungen an eine korrekte ESM-Parametrierung vergleichsweise
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gering, sodass diese geschitzt wurde (vgl. Abschnitt 4.1.2). Die Abweichung
von der realen Prozessdynamik zeigt sich insbesondere im nichtlinearen Be-
reich (vgl. Datensatz T11 in Abbildung 6.3), wobei zusitzlich konzeptbedingte
Grenzen des Einspurmodells zum Tragen kommen (vgl. Abschnitt 2.5.1). Der
entscheidende Unterschied zu Mehrkorpersystemen ist das vereinfachte Rei-
fenmodell, welches gegeniiber des im ISAR-Modell zum Einsatz kommenden
Pacejka-Modells die Reifendynamik bei hohen Querbeschleunigungen nicht
mehr modellieren kann. Da das HM fiir den Datensatz T11 einen vergleichs-
weise kleinen Fehler aufweist, wihrend die Abweichung zwischen dem ESM
und ISAR-Modell steigt, kann angenommen werden, dass das neuronale Netz
die Modellschwichen des Einspurmodells lernen kann.

Der zeitliche Versatz des isolierten LSTM-Modells in Abbildung 6.4 b) ist ein
verbreitetes Problem rekurrenter Netze, welches mit Hilfe von Hyperparameter-
Tunings zwar abgeschwicht, aber nicht vollstindig beseitigt werden kann. Die
Kriimmungsverldufe in Abbildung 6.4 c) belegen jedoch, dass durch eine
Kombination des ESMs und LSTM-Netzwerks die individuellen Nachteile
reduziert werden konnen und eine insgesamt verbesserte Priadiktion erreicht
wird. Neben der Fidhigkeit, nichtlineare Fahrdynamiken modellieren zu kon-
nen, zeigen die Ergebnisse fiir Datensatz T12, dass auch das Risiko kumulierter
Pridiktionsfehler durch das zweistufige Trainingsschema (vgl. Abbildung 4.3)
behoben werden kann.

Neben einer hohen Modellierungsgiite ist der Anspruch an das hybride Fahr-
zeugmodell, kurze Simulationszeiten zu ermdglichen. Zur Uberpriifung der
Recheneffizienz zeigt Abbildung 6.5 deshalb die mittleren Rechenzeiten aller
zwolf Datensitze. Die zugehorigen Werte konnen Tabelle A.11 entnommen
werden.
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Abbildung 6.5: Vergleich der Rechenzeiten aller Modelle fiir die Test-Datensétze [FFFG19b]

Die Ergebnisse zeigen, dass Simulationen mit dem hybriden Modell circa 5
- 10 mal schneller durchgefiihrt werden konnen als mit dem ISAR-Modell.
Die effizientere Performance ist durch die Komplexitit beider Modelle zu er-
kldren. Das HM besteht aus einem Einspurmodell, welches lediglich aus zwei
analytisch 16sbaren Differentialgleichungen besteht, deren Berechnung mit mi-
nimalem Ressourcenaufwand durchfiihrbar ist (vgl. Abschnitt 2.5.1). Auch die
Bestimmung von Ausgangswerten jeder LSTM-Unit ist deterministisch und
verlangt keinen groen Aufwand. Weil die Netzstruktur des zum Einsatz kom-
menden KNNs iiber wenig Neuronen und Zwischenschichten verfiigt (vgl.
Tabelle A.3), lassen sich kurze Rechenzeiten realisieren. Dem gegeniiber steht
das ISAR-Modell, welches als Mehrkorpersystem die Auswertung aller teils
komplexen Einzelkomponenten erfordert und somit deutlich mehr Rechenauf-
wand benétigt.

6.2.2 Validierung der sensitivitatsbasierten Optimierung

Die Validierung der Methodik zur Reduktion von Szenariensimulationen wih-
rend der Optimierung erfolgt mit Hilfe des in Abschnitt 6.1 beschriebenen
Sampling-Konzepts. Wie zuvor bereits beschrieben, wurde das konzeptionelle

137



6 Validierung

Vorgehen erstmals in [FFFG20] vorgestellt, die Ergebnisse unterscheiden sich
allerdings aufgrund der Tatsache, dass unterschiedliche Versuchsplangrofien
zu Grunde liegen. Entscheidend fiir die Bestimmung der Versuchspline ist die
Anzahl an relevanten Haupteffekten und Wechselwirkungen, die sich direkt
aus der Anzahl von der Komplexititsreduktion reduzierter Wertebereiche und
Dimensionen ableitet (vgl. Gleichung 6.2). Da der Simulationsaufwand ex-
ponentiell steigt, je mehr Parameter von der Komplexititsreduktion betroffen
sind, wird angestrebt, den Versuchsplan jedes Effekts (ny,ir - (nyar + 1)) so
klein wie moglich zu halten, ohne dabei die Aussagekraft der Ergebnisse zu
gefihrden. In vorherigen Studien wurde eine Konvergenz lokal angewendeter
SAs bereits mit 15 Elementareffekten pro Intervall nachgewiesen [FFFG19a]
(vgl. Abschnitt 5.2.1). Da die EEM damit alle Effekte testet und im Fall der
Validierungsstudie jeder Effekt einzeln untersucht wird, kann der durch ny,;;
und ny,, definierte Versuchsplan deutlich kleiner ausfallen. Um mindestens
30 Samples pro Effekt realisieren zu knnen, werden deshalb fiir Szenarien mit
einer hohen Anzahl an Effekten fiinf Basis-Samples erzeugt und diese jeweils
fiinf mal variiert (n7,,;; = nya, = 5). Fiir Szenarien, deren relevanter Suchraum
weniger eingeschrinkt ist, erfolgt eine Erhohung der Sampling-Variablen. Ta-
belle 6.1 stellt die sich dadurch ergebenden Versuchsplangréfien zusammen.
Die benotigte Rechenzeit kann mit einer Sample-Anzahl von insgesamt 132210
im realistischen Rahmen gehalten haben (entspricht ca. 367 Stunden).

Tabelle 6.1: Sample-Parameter fiir die Validierungsstudie

Szenario | nkR | NEf fekte | Minit | MVar | BValidierung
S1 3 7 25 |25 4550
S2 3 7 25 |25 4550
S3 3 7 25 |25 4550
S4 6 63 20 (20 26460
S5 11 2047 5 5 61410
S6 10 1023 5 5 30690

Zur Validierung der sensitivititsbasierten Optimierung muss nachgewiesen
werden, dass sich die Funktionswerte innerhalb jeder der nj,;; Sampling-
Gruppen aller Effekte nicht signifikant voneinander unterscheiden. Dafiir wird
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6.2 Ergebnisse
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Abbildung 6.6: Hiufigkeitsverteilung der Abweichung von Zielfunktionswerten der Sampling-
Gruppen von dem jeweiligen Basis-Sample fiir alle Szenarien.

fiir jedes Szenario der Anteil kritischer Parametersitze Ry,;; entsprechend
Gleichung 6.1 berechnet. Abbildung 6.6 stellt dafiir zunichst die Haufigkeits-
verteilungen der Abweichungen fiir alle Szenarien mit Hilfe gestapelter Hi-
stogramme dar. Es sei darauf hingewiesen, dass die Hdufigkeit logarithmisch
skaliert ist.

Das Diagramm lisst erkennen, dass die Mehrheit untersuchter Parametersitze
in allen szenarienspezifischen Suchriumen eine Abweichung von null vom
jeweiligen Basis-Datensatz aufweist. Abweichungen grofier als 1 treten im
Vergleich dazu nur selten auf (vgl. dazu die Zahlenwerte des Diagramms in
Tabelle A.12). Die zugehorigen Anteile kritischer Szenarien Ry,;; zeigt Tabelle
6.2.

Tabelle 6.2: Hdufigkeitsverteilung der Abweichung von Zielfunktionswerten vom jeweiligen
Basis-Sample.

S1 S2 S3 S4 S5 S6
0,3%{0,1%|0,4 % 1,1 % |0,002 % | 0,01 %
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6 Validierung

Das kritischste Ergebnis tritt fiir Szenario S4 auf, bei dem 1,1 % der fiir Simula-
tionsreduktionen qualifizierten Parametersitze mit einem falschen Funktions-
wert belegt wurden. Wird eine Optimierung mit 1000 Individuen durchgefiihrt,
wiirde also unter der Annahme, dass die Simulationen aller Parametersitze ein-
gespart werden konnten, elf Losungen fehlerbehaftet sein. Weil in der Praxis
aber nicht zu erwarten ist, dass alle Parametersets fiir die Methodik qualifiziert
sind (Im vorliegenden Beispiel waren es nur ca. 16 %, vgl. Abbildung 5.8), ist
ein deutlich kleinerer Einfluss dieses Fehlers auf den Optimierungsverlauf zu
erwarten. Auch die Tatsache, dass der genetische Algorithmus erneute Funkti-
onsauswertungen nur fiir zur Rekombination und Mutation selektierte Indivi-
duen verlangt, reduziert den Einfluss. In dem Anwendungsbeispiel aus Kapitel
5 wurden bei einer Populationsgré3e von 1000 Individuen und 20 Iterationen
6416 Szenariensimulationen auf Grundlage des vorgestellten Verfahrens ein-
gespart. Unter der Annahme, dass der Anteil fehlerhafter Zielfunktionswerte
fiir alle Szenarien 1,1 % entspricht, ergidben sich demnach maximal 65 falsch
bewertete Parametersitze. Bei insgesamt 120000 wihrend der Optimierung
verwendeten Datensitzen wiren also lediglich 5,42 - 1072 % der Losungen
fehlerhaft. Dieser Anteil ist so gering, dass eine negative Beeinflussung des
Optimierungsprozesses nicht zu erwarten ist. Eine Anwendung des vorgestell-
ten Verfahrens zur Reduktion von Simulationszeiten kann vor dem Hintergrund
gerechtfertigt werden. Die Ergebnisse bestétigen damit die in [FFFG20] bereits
gewonnenen Erkenntnisse.

6.2.3 Robustheitsanalyse gegeniiber
Fahrzeugmodellparametern

Im dritten Teil der Validierung wird die Ubertragbarkeit virtuell gefundener
Losungen auf den Fahrversuch gepriift. Wihrend die Studien in Abschnitt
6.2.1 bereits die Validitit des verwendeten Fahrzeugmodells herausgestellt ha-
ben, soll die in diesem Abschnitt vorgestellte Robustheitsanalyse Aufschluss
iiber die Stabilitidt der Parametersitze gegeniiber sich dnderndem Fahrzeug-
iibertragungsverhalten unter realen Rahmenbedingungen geben. Dafiir kommt
ein degree-of-robustness-Ansatz zum FEinsatz, welcher die elf in Kapitel 5
herausgestellten Losungen im Hinblick auf deren Robustheit gegeniiber ver-
dnderten ESM-Parametern priift. Die im Folgenden vorgestellten Ergebnisse
wurden vom Autor bereits in [FFFG20] veroftentlicht. Analog zum Vorgehen
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6.3 Fazit

in Abschnitt 5.2.3 erfolgt eine Darstellung in Parallelkoordinaten. Abbildung
6.7 stellt die Ergebnisse der Robustheitsanalyse mit Modellparametern denen
im Hinblick auf parametrische Abweichungen durchgefiihrten Auswertungen
gegeniiber (vgl. Abbildung 5.7). Die zugehorigen Werte finden sich in Tabelle
A.13.

Ein Vergleich der Robustheitsgrade zeigt, dass die im Hinblick auf Appli-
kationsparameter als sehr robust (DoR > 10) klassifizierten Parametersitze
ebenfalls weitgehend stabil gegeniiber variierenden Fahrzeugdynamiken sind.
Eine Abweichung um mehr als ein Robustheitslevel ist lediglich fiir drei der
elf Parametersitze erkennbar. Die Erkenntnisse zeigen, dass ein Zusammen-
hang zwischen der Stabilitét eines Datensatzes gegeniiber Applikations- und
Modellparametern zu existieren scheint. Losungen, die sich im Suchraum an
flacheren Peaks befinden, sollten deshalb aufgrund ihrer hohen Robustheit
bevorzugt werden und als Grundbedatung fiir weitere Applikationen auf der
Zielhardware dienen. Eine Koppelung von Simulation und Fahrversuch ge-
mifl Abbildung 3.1 kann somit ohne Inkaufnahme grofler Differenzen um-
gesetzt werden. Wihrend die in Abschnitt 6.2.1 vorgestellten Ergebnisse die
Genauigkeit des Simulationsmodells belegen, weist die in diesem Abschnitt
beschriebene Robustheitsanalyse die Stabilitit virtuell gefundener Losungen
hinsichtlich unter realen Bedingungen verdnderter Dynamik der Wirkkette
nach. Auch eine Abschitzung der Performance virtuell optimaler Bedatungen
auf anderen Zielderivaten ist moglich, wenn sich dessen ESM-Parametrierung
im ausgewerteten Bereich befindet.

6.3 Fazit

Das Ziel der Validierungsstudien war, die in Kapitel 4 vorgestellten Applika-
tionsverfahren und -modelle sowie die in Kapitel 5 présentierten Ergebnisse
hinsichtlich ihrer Giiltigkeit zu bewerten. Analog zu dem dreiteiligen Aufbau
der Methodik erfolgte zunichst eine Priifung der Genauigkeit und Effizienz
des hybriden Fahrzeugmodells, bevor im Anschluss die sensitivititsbasierte
Optimierung validiert wurde.

Entsprechend des iiblichen Vorgehens fiir KNN-basierte Modelle erfolgte ei-
ne Validierung der Modellierungsperformance des HMs aufgrund von Daten
des realen Prozesses und eine Auswertung der Recheneffizienz im Vergleich
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Abbildung 6.7: Oben: Parametersétze und Robustheitsinformationen in Bezug auf Applikations-
parameter (vgl. 5.7. Unten: Ergebnisse der Robustheitsanalyse gegeniiber ESM-
Modellparametern [FFFG20]
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6.3 Fazit

zu alternativen, analytischen Ansdtzen. Das hybride Modell ist mit dem Ziel
entstanden, den in Abbildung 2.12 beschriebenen Komplexitits-Genauigkeits-
Trade-Off zu 16sen und eine gleichzeitig gesteigerte Nachvollziehbarkeit gegen-
iiber reinen KNNs zu erreichen. Die Auswertung des Préadiktionsfehlers stellt
eine dem komplexeren ISAR-Modell gleichwertige Modellierungsperforman-
ce heraus. Die Schwichen des deutlich einfacheren Einspurmodells kdnnen
offensichtlich durch eine Einbeziehung des LSTM-Netzes im hybriden Modell
ausgeglichen werden. Dies umfasst sowohl parametrische Ungenauigkeiten als
auch konzeptbedingte Grenzen des ESMs (z.B. im nichtlinearen Dynamikbe-
reich). Die zweite Anforderung einer hohen Recheneflizienz lisst sich anhand
des experimentellen Vergleichs mit dem ESM und ISAR-Modell nachwei-
sen. Wegen der 5-10 mal schnelleren Simulation koénnen schnelle Feedback-
Schleifen fiir einen global optimalen Applikationsprozess realisiert werden.
Durch die Verwendung einer parallelen Architektur zur Kombination von
ESM und KNN in dieser Arbeit ldsst sich ebenfalls der Black-Box-Charakter
reiner neuronaler Netze auflosen. Abbildung 6.8 gibt die in Abschnitt 6.2.1
vorgestellten Ergebnisse qualitativ im Komplexitits-Genauigkeits-Diagramm
wieder und reprisentiert damit die Vorteile des entwickelten Modellierungs-
ansatzes.

Komplexitit

A
ISAR-Modell

ESM — » — - — > HM

» Genauigkeit

Abbildung 6.8: Einordnung des hybriden Modells im Komplexitits-Genauigkeits-Trade-Oft-
Diagramm (vgl. Abbildung 2.12).

Das Verfahren zur Reduktion von Szenariensimulationen wurde mit Hilfe ei-
nes umfangreichen Resamplings validiert. Im Fokus stand dabei die Frage,
ob sich eine Ersetzung von Funktionswerten basierend auf Sensitivitétsinfor-
mationen negativ auf den Optimierungsfortschritt auswirkt. Eine Auswertung
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6 Validierung

von insgesamt 132210 Parametersitzen konnte zeigen, dass der Anteil feh-
lerhaft bewerteter Losungen fiir fast alle Szenarien vernachléssigbar klein ist.
Bei dem kritischsten Szenario wurden circa 1 % der Samples mit falschen
Funktionswerten belegt. Weil der genetische Algorithmus, so wie andere po-
pulationsbasierte Optimierer, allerdings iiber eine relativ stark ausgeprigte
Breitensuche verfiigt, kann die Suche in Richtung falsch bewerteter Parame-
tersitze durch ein zufilliges Erforschen (z.B. mit Mutationen) neuer Bereiche
leicht wieder verworfen werden. Dariiber hinaus ist davon auszugehen, dass
niemals alle Individuen einer Population fiir das eingefiihrte Verfahren quali-
fiziert sind, sodass sich die Anzahl fehlerhafter Funktionswerte weiter redu-
ziert. Beim genetischen Algorithmus kommt noch hinzu, dass dieser lediglich
Systemevaluationen selektierter Parametersets fordert. Fiir den in Kapitel 5 be-
schriebenen Anwendungsfall wurde herausgestellt, dass maximal 5,42 - 1072
% der betrachteten Individuen fehlerbehaftet sein konnten. Darauf basierend
lasst sich schlussfolgern, dass der Optimierungsprozess durch eine Nutzung
von Einflussinformationen zur Erhohung der Effizienz nicht gestort wird. Dar-
iiber hinaus kann das Verfahren zur Komplexititsreduktion des Suchraums als
valide bewertet werden, da sich die dadurch ergebenen nichtsensitiven Bereiche
auch basierend auf den neu gesampelten Versuchsplinen als nicht relevant her-
ausgestellt haben. Die Einflussinformationen konnen somit ebenfalls zu einer
Erhohung des Systemverstindnisses beitragen und sinnvoll fiir eine manuelle,
zielgerichtete Applikation eingesetzt werden.

Zuletzt erfolgte eine Untersuchung der Ubertragbarkeit virtuell gefundener Lo-
sungen auf den Fahrversuch. Weil sich unter realen Bedingungen insbesondere
die Fahrzeugdynamik verdndert, wurde eine Robustheitsanalyse mit ESM-
Modellparametern durchgefiihrt. Dabei konnte herausgestellt werden, dass die
Stabilititen der Parametersitze beziiglich Anderungen von Applikations- und
Modellparametern korrelieren. Fiir den im Rahmen dieser Arbeit untersuch-
ten Anwendungsfall konnten hohe Stabilititen fiir mehrere virtuell optimale
Parametersets nachgewiesen werden, die sich an flacheren Peaks im Such-
raum befinden. Losungen, welche sich an diskreten Punkten im Raum befin-
den, waren hingegen nicht robust gegeniiber sich dnderndem Fahrzeugiibertra-
gungsverhalten. Die Ergebnisse zeigen, dass sich auf Grundlage des hybriden
Fahrzeugmodells und der Optimierungsmethodik Bedatungen finden lassen,
die auch unter realen Bedingungen ein gutes Fahrverhalten erwarten lassen.
Eine Robustheitsanalyse sollte immer durchgefiihrt werden, um virtuell iden-
tifizierte, gleichwertige Applikationsdatensitze beziiglich ihrer Robustheit im
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6.3 Fazit

Fahrversuch weiter einschrianken zu konnen. Das fiir die Applikationsmetho-
dik entscheidende Zusammenspiel zwischen Simulation und Fahrversuch (vgl.
Abbildung 3.1) kann somit gewihrleistet werden.
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7 Bewertung und Diskussion der
Methodik

Im Rahmen dieser Arbeit wurden Anforderungen an eine Applikationsmetho-
dik fiir automatisierte Fahrfunktionen aus dem aktuellen Stand der Technik
und Wissenschaft abgeleitet. Eine Bewertung existierender Ansitze in Bezug
auf deren Potential zur Erfiillung dieser Anforderungen erlaubte im Anschluss
die Herleitung des Forschungsbedarfs und die Formulierung von drei For-
schungsfragen (vgl. Kapitel 3). Daraufhin konnten ein Forschungskonzept und
Verfahren zur effizienten Applikation entwickelt werden (Kapitel 4), welche
an einem Beispiel angewendet (Kapitel 5) und experimentell validiert wurden
(Kapitel 6). Im nun folgenden Kapitel erfolgt basierend auf den Erkenntnis-
sen eine Beantwortung der Frage, inwiefern der Forschungsbedarf adressiert
werden konnte. Auerdem wird der Ansatz kritisch diskutiert und dabei insbe-
sondere die Anwendbarkeit fiir den industriellen Entwicklungsprozess sowie
die Ubertragbarkeit auf vergleichbare Probleme hinterfragt.

Im ersten Schritt erfolgt eine Bewertung der Applikationsmethodik hinsichtlich
der Forschungsfragen (vgl. Abschnitt 3.3.1):

1. Forschungsfrage: Wie kdnnen Simulationsumgebungen sinnvoll in
den Applikationsprozess eingebunden werden und mit welchem Kon-
zept ldsst sich eine hohe Genauigkeit, Effizienz und Adaptivitit von
Fahrzeugmodellen erreichen?

Die Simulation nimmt in dem vorgeschlagenen Applikationsprozess (vgl. Ab-
bildung 3.1) eine besondere Rolle ein. Zum Einen werden Vorstudien zur
Komplexititsreduktion und Optimierung virtuell durchgefiihrt und zum Ande-
ren dient sie als Werkzeug zur kontinuierlichen Absicherung von Applikatio-
nen im Fahrversuch. In dem Zusammenhang entstand die Forderung nach ei-
nem hochgenauen, recheneffizienten und adaptiven Fahrzeugmodell, um kurze
Feedback-Schleifen, eine hohe Pradiktionsgiite und Anpassbarkeit an unter-
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7 Bewertung und Diskussion der Methodik

schiedliche Derivate sicherzustellen. Basierend auf den Defiziten bestehender
Ansitze wurde ein hybrides Modell vorgeschlagen, welches aufgrund seines
Aufbaus die Chance bietet, hohe Genauigkeiten bei gleichzeitig minimalen
Rechenaufwand zu erreichen. Die Adaptivitdt wird durch die Verwendung ei-
nes neuronalen Netzes realisiert, das basierend auf Messdaten trainiert werden
kann. Das theoretisch erarbeitete Konzept wurde mit Testdaten représentativer
Szenarien validiert, indem ein Vergleich des Modellfehlers und der Rechenzeit
mit alternativen Ansitzen erfolgte (vgl. Abschnitt 6.2.1). Die Studien belegen,
dass durch Kombination eines einfachen analytischen Modells (Einspurmo-
dell) mit einem LSTM-Netzwerk die Schwichen beider Modelle ausgeglichen
werden konnen und eine verbesserte Modellgiite und Effizienz erzielt wird.
Aufgrund der Ergebnisse ist eine Realisierung des vorgeschlagenen Konzepts
aus Abbildung 3.1 moglich. Durch das hybride Fahrzeugmodell kann eine
Simulationsumgebung geschaffen werden, die eine Ubertragbarkeit virtuell
erzielter Ergebnisse auf den Fahrversuch ermdglicht und gleichzeitig ein effi-
zientes Absicherungswerkzeug fiir die fahrzeugbasierte Applikation darstellt.
Im Gegensatz zum konventionellen Applikationsprozess ist mit einem verrin-
gerten Ressourcenaufwand zu rechnen, da Grundapplikationen rein simulativ
durchgefiihrt werden konnen und das manuelle Vorgehen zur Parametrierung
durch kontinuierliches Feedback systematisch zum globalen Optimum gesteu-
ert wird. Durch ein rechtzeitiges Aufdecken von Wechselwirkungen und der
Erweiterung des Fahrversuchs mit der Simulation kdnnen unvorhergesehene
Effekte friiher aufgezeigt und eine zeitgemélie Beriicksichtigung ermoglicht
werden. Die Integration des menschlichen Fahrers in die Applikationsschleife
bietet weiterhin die Moglichkeit, das subjektive Fahrgefiihl mit einzubeziehen,
was bei rein simulativer Durchfiihrung nicht gegeben wiire.

2. Forschungsfrage: Gibt es eine Methode, mit der einflussreiche Pa-
rameter und Wertebereiche im Suchraum verldsslich mit vertretbarem
Rechenaufwand bestimmt werden konnen?

Die Komplexitit und Dimensionalitét des Applikationsproblems fiihrt im kon-
ventionellen Applikationsprozess zu einem hohen Ressourceneinsatz. Um eine
Parametrierung mit vertretbarem Aufwand zu ermdglichen, werden deshalb oft
Abschitzungen gemacht oder Annahmen getroffen, welche die Giite der ge-
fundenen Losung reduzieren konnen. Beispiele dafiir sind die relevanten Wer-
tebereiche jedes Parameters sowie Einflussinformationen im Suchraum. In der
fahrzeugbasierten Applikation ergeben sich diese entweder aus Erfahrungs-,
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Expertenwissen oder werden unter hohem Aufwand experimentell bestimmt.
Da die Zuverldssigkeit der Informationen in diesen Fallen nicht gegeben ist oder
deren Bestimmung mit nicht vertretbaren Kosten verbunden wire, wurde in Ab-
schnitt 3.3.1 der Bedarf nach einem Verfahren zur Bestimmung einflussreicher
Parameter und Wertebereiche abgeleitet. Aufgrund des hohen Effizienzvorteils
kommen dazu ebenfalls Simulationsumgebungen zum Einsatz.

Das vorgestellte Verfahren verwendet die weit verbreitete Elementareffektme-
thode als Sensitivititsanalyse zur lokalen Anwendung im Suchraum mit dem
Ziel der Identifikation sensitiver Regionen. Dazu wird jeder Parameter entlang
initialer, konservativ geschétzter Grenzen in Intervalle aufgeteilt und die Para-
meterwirkungen in jedem Abschnitt berechnet. Nehmen die Sensitivititen in
den duBeren Bereichen ab, konnen basierend auf einer Relevanzschwelle redu-
zierte Wertebereiche abgeleitet werden. Die im Anschluss durchgefiihrte glo-
bale Sensitivitdtsanalyse erlaubt dariiber hinaus einen quantitativen Vergleich
der Parametereinfliisse innerhalb der vorher bestimmten relevanten Grenzen.
Da eine Szenarienabhingigkeit angenommen wird, erfolgt eine individuelle
Anwendung der Methode fiir jedes Szenario.

Das Verfahren gibt damit nicht nur Auskunft iiber relevante Wechselwirkun-
gen zwischen Parametern, sondern auch zwischen den Szenarien. Desweiteren
stellt es die Wichtigkeit aller Parameter heraus und erlaubt eine Einschrinkung
des Suchraums basierend auf einflussreichen Wertebereichen. Aufgrund des
dadurch gesteigerten Systemverstindnisses kann eine zielgerichtete Applika-
tion im Fahrversuch ermoglicht werden. Durch die Verwendung genauer Si-
mulationsumgebungen werden hohe Modellierungsgiiten erreicht, sodass eine
Nutzung der qualitativen Sensitivitdtsinformationen im Fahrversuch moglich
ist. Auch der Ressourcenaufwand ist durch die Effizienz der Methode und
der Moglichkeit zur Parallelisierung vergleichsweise gering. Die in Kapitel
6 beschriebene umfangreiche Validierungsstudie bestitigt die Giiltigkeit des
Verfahrens.

3. Forschungsfrage: Welcher Optimierungsalgorithmus eignet sich am
besten fiir eine virtuelle automatisierte Applikation und wie konnen sze-
narienspezifische Einflussinformationen zur Reduktion der Rechenzeit
genutzt werden?

Basierend auf einer hochgenauen, effizienten Simulationsumgebung und den
Ergebnissen der Komplexititsreduktion sieht das Applikationskonzept aus Ab-
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7 Bewertung und Diskussion der Methodik

bildung 3.1 eine Parameteroptimierung vor. Die dadurch bereit gestellten Lo-
sungen sollen als Grundapplikation dienen und den Anteil von Versuchsfahrten
reduzieren. Die fahrzeugbasierte Applikation dient somit nur noch als Werk-
zeug zur Feinabstimmung unter Einbeziehung des menschlichen Fahrgefiihls
und l4duft damit deutlich ressourcenschonender ab.

Im ersten Teil der Forschungsfrage geht es darum, einen fiir das beschriebe-
ne Problem geeigneten Optimierungsalgorithmus zu finden. Dieser soll eine
globale Optimierung und schnelle Konvergenz ermoglichen. Basierend auf
Literaturrecherchen erfolgte eine erste Einschrinkung in Frage kommender
Verfahren. Durch die Eigenschaft des Problems Systemevaluationen durch Si-
mulationsdurchldufe abbilden zu miissen, konnen gradientenbasierte Verfah-
ren ausgeschlossen werden. Auch Ansitze, die eine lokale Suche durchfiihren,
kommen nicht in Frage. Aufgrund der weiten Verbreitung populationsbasier-
ter Optimierer fiir vergleichbare Probleme und der guten Performance gene-
tischer Algorithmen und Partikelschwarmoptimierungs-Algorithmen erfolgte
ein experimenteller Vergleich beider Verfahren. Dafiir wurde ein vereinfach-
tes, repréasentatives Applikationsproblem definiert und die Ansétze hinsichtlich
Optimierungsergebnis und Rechenzeit gegeniibergestellt. Obwohl beide Alter-
nativen gute Ergebnisse lieferten und sich prinzipiell zur Losung des Opti-
mierungsproblems eignen, wurde der genetische Algorithmus aufgrund seines
Effizienzvorteils weiter verwendet.

Im zweiten Teil der Frage wird eine Nutzung von Ergebnissen der Komple-
xititsreduktion gefordert, um einen effizienten Optimierungsprozess zu ge-
wihrleisten. Wéhrend die szenarienspezifischen Einfliisse auf der einen Seite
ein gesteigertes Systemverstdndnis fiir manuelle Applikationen bieten, lassen
sich daraus ebenfalls Bereiche ableiten, innerhalb derer Parameterdnderungen
ohne relevanten Einfluss bleiben. Darauf basierend ergibt sich ein Verfahren,
welches die Notwendigkeit von Simulationen jedes vom Optimierer neu ge-
nerierten Parametersatzes priift. Wird eine Parametrierung erzeugt, welche
von bereits ausgewerteten Parametersitzen lediglich innerhalb nicht sensitiver
Bereiche abweicht, kann der Funktionswert von einer Referenzldsung kopiert
werden und die zeitaufwéndige Simulation entféllt. Die Anwendung der be-
schriebenen Methodik verspricht eine deutliche Reduktion der Rechenzeit oh-
ne Einschrinkung des Optimierungsergebnisses (vgl. Kapitel 5). Auch die in
Kapitel 6 vorgestellte Validierung zeigt, dass der Anteil falsch bewerteter Lo-
sungen vernachléssigbar klein ist. Die Ergebnisse bestitigen damit, dass eine
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sinnvolle Einbeziehung von Sensitivititsinformationen wihrend der automati-
sierten Applikation den Ressourcenaufwand weiter senken kann. Obwohl der
genetische Algorithmus durch ein vergleichbares populationsbasiertes Verfah-
ren ersetzt werden konnte, zeigt er fiir die untersuchten Probleme insbesondere
in Bezug auf die Recheneffizienz gute Ergebnisse. Die Studien in dieser Arbeit
belegen dariiber hinaus, dass Robustheitsanalysen zur weiteren Klassifizierung
gleich bewerteter Losungen dienen und Aufschluss iiber die zu erwartende Per-
formance unter realen Umgebungsbedingungen geben kdnnen.

Die Anwendung der Applikationsmethodik auf realitidtsnahe Probleme zeigt,
dass ein Einsatz im industriellen Entwicklungsprozess grundsétzlich vielver-
sprechend ist. Eine Implementierung des Verfahrens sollte allerdings immer
vor dem Hintergrund in der Praxis zu erwartender gesteigerter Dimensiona-
litdaten diskutiert werden. Obwohl sich alle Anwendungsbeispiele auf das in
Abbildung 2.2 dargestellte Applikationsproblem zuriickfiihren lassen, ist fiir
die meisten Fahrfunktionen ein deutlich komplexerer Szenarienkatalog und
eine gesteigerte Anzahl genauerer Giitefunktionale notig, um alle relevanten
Use-Cases abbilden zu konnen. Wihrend der Manoverkatalog vergleichsweise
einfach erweitert werden kann, lassen sich Objektivierungsmodelle nur mit ho-
hem Aufwand bestimmen (vgl. Abschnitt 2.6). Aufgrund der Komplexitit und
schwierigen Messbarkeit des menschlichen Fahrgefiihls ist deshalb eine Dis-
krepanz zwischen Simulation und Fahrversuch zu erwarten, deren Kritikalitit
gesondert bewertet werden muss. Mit groferer Vielfalt des Applikationspro-
blems steigt ebenfalls die bendtigte Rechenzeit simulativer Parameterstudien
und -optimierungen, sodass die Effizienz der Methodik mit entsprechend per-
formanterer Simulationshardware sichergestellt werden muss. Auch wenn das
hybride Fahrzeugmodell bereits einen ersten Beitrag dazu leistet, erfordert die
Anwendung in der Praxis weitere Effizienzsteigerungen der Simulationsmodel-
le (z.B. durch rechenzeitoptimierte Implementierungen), um kurze Feedback-
Schleifen und schnelle Optimierungen weiterhin gewihrleisten zu konnen. Die
vom HM bereitgestellte Adaptivitdt ermoglicht eine kontinuierliche Verbes-
serung des Modells aufgrund von Messdaten. Als Applikationswerkzeug in
der industriellen Entwicklung entsteht dadurch aber auch ein Risiko, dass eine
Konvergenz niemals eintritt. Durch die gleichzeitige Weiterentwicklung der
Modell- und Applikationsgiite existieren zwei Optimierungsschleifen, deren
Fortschritt stindig tiberwacht werden muss, um eine Konvergenz beider Pro-
zesse sicherzustellen.
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7 Bewertung und Diskussion der Methodik

Obwohl die vorgestellte Methodik mit der Motivation zur Optimierung fahr-
zeugbasierter Applikationen von Fahrerassistenzsystemen entwickelt wurde,
ist eine Ubertragbarkeit auf andere Bereiche der Fahrzeugtechnik problem-
los moglich. Der Grund dafiir ist, dass die Rahmenbedingungen sich nicht
stark voneinander unterscheiden: Das Ziel ist immer eine Optimierung freier
Parameter in verschiedenen Situationen im Hinblick auf eine oder mehrere
Giitefunktionale. Eine Komplexititsreduktion anhand der vorgestellten Me-
thode ist allerdings nur unter der Primisse vielversprechend, dass sich der
Suchraum basierend auf Sensitivitdtsinformationen einschrinken ldsst und ab-
fallende Einfliisse in den d@uferen Abschnitten des Wertebereichs auftreten.
Da sich die Applikation allerdings oft auf Regelsysteme oder Softwaremodule
mit den Output begrenzenden Mechanismen bezieht (vgl. Abschnitt 5.3), ist
eine dhnliche Charakteristik auch in anderen Bereichen zu erwarten. Dariiber
hinaus ist der Ansatz einfach erweiterbar, sodass auch Intervalle in der Mitte
des Wertebereichs als nicht relevant deklariert werden konnen.

Eine Anwendung auf beliebige Parameterrdaume ist auch grundsétzlich mog-
lich, aber unter Umstinden nicht zielfiihrend. Insbesondere fiir Probleme, bei
denen keine verringerten Sensitivitdten in Teilbereichen des Suchraums zu
erwarten sind oder deren Systemevaluationen keinen groen Rechenaufwand
bedeuten, ist eine Nutzung der Methodik nicht zu empfehlen. Von einer allge-
meingiiltigen Anwendbarkeit des Optimierers kann ebenso nicht ausgegangen
werden, da die Eignung problemabhingig ist (No-Free-Lunch-Theorem, vgl.
Abschnitt 2.4.2).

Neben Applikationsproblemen kann die Absicherung automatisierter Fahr-
funktionen hinsichtlich Zuverlédsslichkeit und Sicherheit als vielversprechendes
Anwendungsbeispiel genannt werden. Die Rahmenbedingungen sind @hnlich
mit dem Unterschied, dass der Fokus in der Absicherung auf der Identifika-
tion von Szenariencharakteristika liegt, welche kritische Use-Cases abbilden.
Das hybride Modell kann auch in dem Zusammenhang den geforderten hohen
Testaufwand reduzieren. Einen weiteren sinnvollen Anwendungsfall stellt die
Parametrierung und Absicherung in der Luftfahrt dar. Durch die im Vergleich
zur Fahrzeugtechnik hoheren Kosten der Erprobung auf der Zielhardware lie-
gen in dem Bereich bereits zuverldssige Simulationumgebungen vor und eine
virtuelle Produktentwicklung ist lange etabliert. Die Rahmenbedingungen fiir
eine Anwendung der vorgestellten Methodik sind also geschaffen, sodass diese
im Bereich der Reglerauslegung, Absicherung sicherheitskritischer Situationen
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oder zur Erhdhung des Systemverstindnisses sinnvoll zum Einsatz kommen
konnte.
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8 Zusammenfassung und Ausblick

Abschlielend werden die bisherigen Ausfiihrungen zusammengefasst. Neben
einer Wiederholung der Inhalte vorausgegangener Kapitel erfolgt eine Her-
ausstellung des wissenschaftlichen Mehrwerts. In Abschnitt 8.2 werden offene
Fragestellungen diskutiert und Anregungen fiir weitere Forschungsfelder be-
schrieben.

8.1 Zusammenfassung der Arbeit

In der vorliegenden Arbeit wurde eine Applikationsmethodik zur virtuellen
und ressourcenschonenden Applikation automatisierter Fahrfunktionen vor-
gestellt. Die Analyse des etablierten Prozesses und Bewertung vorliegender
Ansitze aus dem Bereich der Antriebsstrangentwicklung fiihrte zur Ableitung
des Forschungsbedarfs und Formulierung von drei Forschungsfragen. Diese
zielen zum Einen darauf ab, die fahrzeugbasierte Applikation durch eine sinn-
volle Einbeziehung geeigneter Simulationsmodelle ressourcenschonender zu
gestalten und eine globale Optimierung sicherzustellen. Zum Anderen wurde
gefordert, eine Methodik zu entwickeln, welche basierend auf Sensitivitdtsana-
lysen relevante Parameter und Wertebereiche herausstellt und das Systemver-
stindnis damit steigert. Zuletzt sollte ein Konzept zur effizienten simulativen
Optimierung und Bereitstellung einer Initialbedatung hergeleitet werden, wel-
ches die Ergebnisse der Einflussanalyse nutzt.

Das erarbeitete Konzept sieht vor, ein hochgenaues, effizientes und adaptives
sogenanntes hybrides Fahrzeugmodell (HM) zu nutzen, um simulative Kom-
plexititsreduktionen des Parameterraums und Optimierungen durchzufiihren.
Die automatisch generierten Ergebnisse werden dann dem Applikateur iiber-
geben, der eine Feinbedatung im Fahrversuch vornimmt. Die fahrzeugbasierte
Applikation wird somit nicht vollstindig ersetzt, lduft aber ressourcenscho-
nender ab da die iibergebene Startapplikation bereits einen hohen Reifegrad
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8 Zusammenfassung und Ausblick

besitzt. Um den begrenzten Kapazititen im Fahrversuch Rechnung zu tragen,
wird jeder neue Applikationsstand simulativ in einem umfangreichen Szena-
rienkatalog abgesichert und damit die Moglichkeit geschaffen, im Zielsystem
nicht beobachtete Effekte friihzeitig aufzudecken. Die im Fahrzeug gewonne-
nen Messdaten konnen zur stetigen Verbesserung des Fahrzeugmodells ein-
gesetzt werden, sodass sich mit fortschreitender Entwicklungszeit sowohl der
Applikationsstand als auch die Modellgiite verbessert.

Zur Realisierung des Konzepts wurde im ersten Schritt das hybride Fahr-
zeugmodell als Komposition aus einem Einspurmodell und neuronalem Netz
zum Ausgleich von Modellierungsfehlern vorgestellt. Der Ansatz ermoglicht
zuverléssige Pridiktionen bei parametrischen Fehlern des ESMs oder konzept-
bedingten Grenzen (z.B. im nichtlinearen Dynamikbereich). Eine Validierung
des HMs mit reprisentativen Messdaten aus Applikationsfahrten konnte ne-
ben einer hohen Generalisierungsfahigkeit deutlich reduzierte Rechenzeiten
im Vergleich zu einem &dhnlich genauen Mehrkdrpersystem herausstellen. Ein
sinnvoller Einsatz als Simulationswerkzeug fiir virtuelle Applikationen konnte
somit nachgewiesen werden.

Fiir die ebenfalls geforderte Einschrinkung des Parameterraums wurde ein
Verfahren vorgestellt, welches basierend auf einer lokalen Anwendung von
Sensitivititsanalysen einflussreiche Wertebereiche und Parameter in Abhén-
gigkeit von Szenarien herausstellt. Aufgrund der vergleichsweise geringen
Anzahl an Systemevaluationen kam dafiir die Elementareffektmethode zum
Einsatz. Die Anwendung des Verfahrens und Validierung mit einem umfang-
reichen Resampling konnten das Potential zur Komplexititsreduktion heraus-
stellen. Die Methodik deckte im ausgewerteten Beispiel Wechselwirkungen
zwischen Parametern und Szenarien auf und erhohte damit das Systemver-
standnis zur anschlieBenden (manuellen und automatisierten) Optimierung.
Auflerdem konnte der relevante Suchraum durch eine Reduktion von Werte-
bereichen und Ausschluss einzelner Parameter deutlich verkleinert werden,
was sich in einer Effizienzsteigerung zur virtuellen Applikation einer Level-3-
Fahrfunktion widerspiegelte.

Um die angesprochene Parameteroptimierung unter Nutzung von Sensitivi-
tatsinformationen durchfiihren zu konnen, wurde im letzten Teil der Metho-
dik ein Optimierungsansatz vorgestellt, welcher eine Reduktion von Simulati-
onsdurchldufen ohne Einschrinkung des Applikationsergebnisses ermoglicht.
Dafiir kam ein genetischer Algorithmus zum Einsatz, welcher fiir jeden neu
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8.1 Zusammenfassung der Arbeit

kreierten Parametersatz priift ob eine Simulation notwendig ist oder die Lo-
sung von einer zuvor ausgewerteten Referenz tibernommen werden kann. Die
Anwendung des Verfahrens hat eine deutliche Effizienzsteigerung bei der si-
mulativen Applikation verursacht. Als Ergebnis konnten mehrere gleich bewer-
tete Parametrierungen identifiziert werden, die als Startbedatung zur weiteren
Verwendung im Fahrversuch in Frage kommen. Um die Auswahl aber wei-
ter einschrinken zu konnen, wurden die Losungen noch im Hinblick auf ihre
Stabilitit gegeniiber sich @ndernder Fahrzeugdynamik ausgewertet. Die dabei
zum Einsatz gekommene Robustheitsanalyse konnte eine weitere Klassifizie-
rung der Losungen ermdglichen und gleichzeitig die Ubertragbarkeit robuster
Parametersitze auf das Zielsystem sicherstellen. Im Rahmen der Validierung
wurde dariiber hinaus nachgewiesen, dass durch die sensitivititsbasierte Er-
setzung von Simulationsdurchldufen entstehende Fehler vernachlissigbar klein
sind und keine negative Beeinflussung des Optimierungsfortschritts zu erwar-
ten ist.

Entgegen bestehender Applikationsmethoden wird mit dem in dieser Arbeit
beschriebenen Ansatz ein Konzept zur Kombination der simulativen Optimie-
rung und manuellen Parametrierung im Fahrversuch vorgestellt. Aufgrund der
im Bereich der Fahrerassistenzsystementwicklung notwendigen Betrachtung
der gesamten Wirkkette kann eine isolierte Applikation auf Priifstinden oder
in X-in-the-Loop-Umgebungen nur mit Inkaufnahme grofler Ungenauigkeiten
durchgefiihrt werden. Mit dem vorgestellten hybriden Modell ist hingegen ein
hochgenaues Simulationswerkzeug entstanden, um umfangreiche Optimierun-
gen und Parameterstudien mit vertretbarem Rechenaufwand durchfiihren zu
konnen. Entgegen bestehender Modellierungsansitze vereint es die Vortei-
le einfacher analytischer Modelle und neuronaler Netze. Es bietet somit die
Moglichkeit, den Trade-Off zwischen der Komplexitit und Genauigkeit von
Fahrzeugmodellen abzumildern. Auch die im Vergleich zur Motor- und Getrie-
beapplikation hohe Relevanz fahrzeugbasierter Applikationen und der Einbe-
zug des menschlichen Empfindens zur Bewertung des Fahrkomforts finden in
der vorgestellten Methode Beriicksichtigung. Durch kontinuierliche simulative
Absicherung vom Applikateur herausgefahrener Bedatungen mit dem HM, Be-
reitstellung von Sensitivitdtsinformationen und Unterstiitzung des manuellen
Prozesses durch virtuelle Optimierungen kann eine gezieltere Applikation als
mit konventionellen Verfahren sichergestellt werden.
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8 Zusammenfassung und Ausblick

Die ebenfalls vorgestellten Methoden zur Komplexititsreduktion und Opti-
mierung leiten sich zwar aus bestehenden Arbeiten ab, mussten aber fiir die
Applikation automatisierter Fahrfunktionen angepasst werden. Obwohl die
Elementareffektmethode als DoE-Verfahren bereits breite Anwendung findet,
stellt die Herleitung giiltiger Parametergrenzen aufgrund des Verfahrens einen
Neuheitswert dar. Im Vergleich zu bestehenden Ansétzen zur ersatzmodell-
gestiitzten algebraischen Herleitung von Wertebereichen hat das beschriebene
Konzept den Vorteil, auf beliebig komplexe Probleme anwendbar zu sein und
vergleichsweise wenig Systemevaluationen zu bendtigen. Durch eine Verwen-
dung szenarienspezifischer Sensitivititsinformationen kann das erhohte Sys-
temverstandnis sowohl im Fahrversuch als auch in der Simulation fiir schnellere
Applikationen und ein verbessertes Konvergenzverhalten sorgen. Die Klassi-
fizierung gleich bewerteter Parametersitze auf Grundlage von Robustheits-
analysen, welche die Stabilitit im Hinblick auf sich unter Realbedingungen
verdnderte Fahrzeugdynamik auswerten, stellt einen weiteren Beitrag der Ar-
beit dar.

8.2 Ausblick

Zur weiteren Vertiefung der behandelten Themen lassen sich mehrere Hand-
lungsfelder ableiten. Das hybride Fahrzeugmodell hat bewiesen, dass durch
Kombination eines einfachen Einspurmodells und dynamischen neuronalen
Netzes hohe Pradiktionsgiiten und geringe Rechenzeiten entstehen. AuBer-
dem bleibt der Modellausgang nachvollziehbar und verhindert den Black-Box-
Charakter reiner neuronaler Netze. Es ist zu erwarten, dass der Ansatz auf
andere Bereiche iibertragbar ist. Insbesondere im Kontext dieser Arbeit konnte
ein dhnliches Konzept fiir die Modellierung der Lingsdynamik zum Einsatz
kommen und somit den Ressourcenaufwand zur Absicherung fahrzeugbasier-
ter Applikationen weiter senken.

Das Verfahren zur Komplexititsreduktion geht fiir den untersuchten Anwen-
dungsfall von reduzierten Einfliissen der Parameter in den dufleren Berei-
chen des Wertebereichs aus. Fiir andere Parameterrdume ist diese Pramisse
moglicherweise nicht zutreffend, sodass eine Erweiterung des Konzepts zu
empfehlen ist. Zukiinftige Forschungsbemiihungen konnten die Methodik so
anpassen, dass ein Ausschluss von Intervallen an beliebiger Stelle entlang des
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8.2 Ausblick

Wertebereichs moglich sind. Die im Rahmen der Definition einflussreicher Be-
reiche verwendete Relevanzschwelle ist in dieser Arbeit konservativ geschitzt
worden. Diese konnte jedoch auch analytisch oder experimentell hergeleitet
werden, um den Einfluss des dadurch entstehenden maximalen Fehlers be-
reits vor Durchfiihrung der Komplexititsreduktion zu beriicksichtigen. Die
szenarienabhingigen einflussreichen Regionen werden bereits zur Einsparung
von Simulationen im Rahmen der Optimierung verwendet. Es ist aber auch
eine weitergehende Verwendung denkbar, indem die Suchstrategie zur Opti-
mierung ebenfalls sensitivitéitsbasiert ablduft. Somit konnten die wichtigsten
Parameter im Sinne eines hierarchischen Vorgehens unter Beriicksichtigung
von Wechselwirkungen als Erstes eingestellt werden, bevor die Untersuchung
weniger sensitiver Faktoren erfolgt. Der Ansatz bietet moglicherweise eine
schnellere Konvergenz. Auch im Rahmen der Absicherung fahrzeugbasierter
Applikationen konnten die Einflussinformationen dazu genutzt werden, um die
Anzahl auszuwertender Szenarien zu reduzieren, indem nur die aufgrund von
Bedatungsidnderungen relevanten Use-Cases evaluiert werden.

Zur automatisierten Applikation wurde eine sensitivititsbasierte Optimierung
mit Hilfe des genetischen Algorithmus (GA) vorgeschlagen. Wie zuvor erwihnt
begiinstigt der GA die Anwendung der Methode aufgrund einer Diskretisierung
des Wertebereichs und damit Beschrinkung der theoretisch mdglichen Punkte
im Suchraum. Fiir weitere Probleme konnte jedoch ein anderer Algorithmus die
beste Performance liefern (No-Free-Lunch-Theorem), der eine kontinuierliche
Skalierung verwendet. In diesem Fall wire es ratsam, das vorgestellte Verfahren
so zu erweitern, dass zur Ersetzung von Parametersitzen mit Referenzsitzen
die Abweichung im sensitiven Bereich unterhalb einer Schwelle und nicht, wie
in der jetzigen Ausfithrung gefordert, null sein muss. Fiir die Ableitung eines
maximal erlaubten Hyperbox-Radiuses miisste ein Ansatz entwickelt werden,
der einer negativen Beeinflussung des Optimierungsergebnisses vorbeugt. In
manchen Fillen ist es aulerdem nicht moglich oder ratsam, multikriterielle in
einkriterielle Probleme umzuwandeln. Damit entsteht ein weiterer Forschungs-
bedarf in der Anpassung des Verfahrens, sodass auch Pareto-Optimierungen
moglich sind.
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A Anhang

A.1 Dreistufige Applikationsmethodik

A.1.1 Hybrides Fahrzeugmodell

Tabelle A.1: Spezifikation des Trainingsdatensatzes [FFFG19b]

Parameter Wert

I:,aterale2 Beschleunigungen [0.5: 1.5: 2.5: 3.5: 4.5: 5.5]

ay[m/s°]

Frequenzen f[1/s] [0,1;0,2;0,3; 0,4; 0,5;0,6;0,7;0,8;0,9; 1]

Geschwindigkeiten v[m/s] [8,33; 13,89; 22,22; 27,78; 33,33; 41,67]
Sampling-Rate der Zeitreihen

[Hz] 25
Linge jeder Zeitreihe [s] 10

Tabelle A.2: Parametrierung des Einspurmodells [FFFG19b]
Parameter Wert
Masse m 2060 kg
Schriglaufsteifigkeit Vorderachse ¢, r 75000 N/rad
Schriglaufsteifigkeit Hinterachse c o, 150000 N/rad
Abstand Vorderachse - Schwerpunkt / 1,66 m
Abstand Hinterachse - Schwerpunkt /. 1,55 m
Giertrigheit 6, 3832 kgm?

161



A Anhang

Tabelle A.3: Hyperparameter des LSTM-Netzes [FFFG19b]

Frequenz des Kriimmungssignals

Anzahl an Zeitschritten, die zur Pradiktion ge-
nutzt werden

Anzahl an Trainingsepochen im Open-Loop-
Setup

Anzahl an Trainingsepochen im Closed-Loop-
Setup

Parameter Wert

Anzahl verdeckter Schichten 1

Anzahl Neuronen 32

Aktivierungsfunktion Sigmoid

Optimierer Stochastic  gradient descent
(SGD)

Verlustfunktion Mean absolute error (MAE)

Lernrate 0,01

25

25 (entspricht 1 s)
300

200

A.1.2 Simulative Optimierung von Applikationsparametern

Tabelle A.4: Parametrierung des GA und der PSO fiir den experimentellen Vergleich beider Ver-
fahren (abgeleitet aus [Ped10, Tre03, HM90, BS04, PCM 14])

Parameter Wert

PSO Cq 0,5
) 0,5
Ps 0,8

GA Dr 0,7
Pm 0,2
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A.2 Anwendung der Methodik fiir die Applikation einer automatisierten Fahrfunktion

A.2 Anwendung der Methodik fiir die Applikation

einer automatisierten Fahrfunktion

A.2.1 Komplexitatsreduktion

Tabelle A.5: Initiale Parametergrenzen fiir die Anwendung der Komplexititsreduktion [FFFG20]

Parameter

Untere Grenze

Obere Grenze

Py
P
P3
Py
Ps
Pg
P
Pg
Py
P
Py

—
()

S O O O O O O o o O

14

2
200
2000
1500

200
2000
10
20
200
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A Anhang

Szenario S1

Szenario S2

w*

Szenario S4

@
Y 3
¥
Szenario S3
b
*
@)
e
9]
wk
[ ) P n P;
¢ P; e Py

|

wk
P, x Ps A
Py © Py

Abbildung A.1: u* — o-Diagramme fiir Szenarien 1-4
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A.2 Anwendung der Methodik fiir die Applikation einer automatisierten Fahrfunktion

Szenario S5 Szenario S6

L] xH e

H* H*

([ J Pr m P, ¢ P; A P, x Ps A P
¢ P, e P[] Py O Piopo Pu

Abbildung A.2: u* — o-Diagramme fiir Szenarien 5 und 6
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A Anhang

A.2.2 Optimierung

Tabelle A.6: Diskretisierung der Wertebereiche fiir die Darstellung als Bindrstrang zur Anwendung
des GA [FFFG20]

Parameter | Diskretisierung | i} | k;
P 0,5 58 |2
P, 0,01 200 |8
Ps 1 200 |8
Py 1 2000 |11
Ps | 1500 11
Pg 0,01 100 |7
P 0 200 |8
Pg 0 2000 |11
Py 0 100 |7
Py 0 200 |8
Py 0 200 |8

A.2.3 Robustheitsanalyse
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A Anhang

A.3 Validierung

A.3.1 Validierungskonzept
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A Anhang

Tabelle A.9: Grenzwerte fiir die Variation von ESM-Modellparametern zur Robustheitsanalyse

abgeleitet aus [MW 14] [FFFG20]

Parameter Minimum Maximum
Masse m 1200 kg 2600 kg
Schriglaufsteifigkeit Vorderachse c o, ¢ 55000 N/rad | 90000 N/rad
Schriglaufsteifigkeit Hinterachse c o 120000 N/rad | 180000 N/rad
Abstand Vorderachse - Schwerpunkt / Im 2m

Abstand Hinterachse - Schwerpunkt /. I m 2m
Giertrédgheit 6, 2000 kgm? 4500 kgm?
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A.3 Validierung

A.3.2 Ergebnisse

Validierung des hybriden Fahrzeugmodells

Tabelle A.10: RMSE-Werte der Préadiktion aller vier betrachteten Fahrzeugmodelle [FFFG19b]

Test- RMSE ESM |RMSE  iso- | RMSE ISAR- | RMSE HM
Datensatz liertes LSTM | Modell

Tl 0,00079 0,00034 0,00021 0,00019
T2 0,00107 0,00046 0,00034 0,00037
T3 0,00089 0,00048 0,00041 0,00041
T4 0,00046 0,00012 0,00008 0,00008
TS 0,00068 0,00017 0,00017 0,00011
T6 0,00051 0,00018 0,00018 0,00021
T7 0,00089 0,00037 0,00034 0,00039
T8 0,00108 0,00035 0,00029 0,0003
T9 0,00119 0,00111 0,00076 0,00056
T10 0,00101 0,00054 0,00047 0,00051
T11 0,00256 0,00042 0,00041 0,00031
TI12 0,00157 0,00046 0,00035 0,00031
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A.3 Validierung

Validierung der sensitivitatsbasierten Optimierung

Tabelle A.12: Haufigkeitsverteilung der Abweichung von Zielfunktionswerten vom jeweiligen

Basis-Sample.

Af(x) |Af(x) [Af(x) [Af(xX) [Af(x) [Af(x) |Af(x) |Af(x)

=-5 |=-4 |=-3 |=-2 |=-1 |=0 |[=1 [=2
S1 |0 1 0 3 17 4325 |21 9
S2 |3 0 0 2 2 4366 |2 0
S3 |17 0 0 0 0 4358 |0 0
S4 |0 I 80 101 |17 24880 |18 103
S5 |0 1 0 0 0 51174 |0 0
S6 |0 0 0 3 0 25572 |0 0

Robustheitsanalyse gegeniiber Fahrzeugmodellparametern

Tabelle A.13: Vergleich der Robustheitsgrade der Robustheitsanalysen gegeniiber Applikations-
parametern DoR 4 p und Fahrzeugmodellparametern DoR g sps [FFFG20]

Parametersatz | DoRap | DoRgsym
0 0

2 0 0

3 1 2

4 2 0

5 2 > 10

6 4 4

7 > 10 0

8 > 10 > 10

9 > 10 > 10

10 > 10 > 10

11 > 10 > 10
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