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Kurzfassung

Thema dieser Arbeit ist die Entwicklung einer prazisen Prognose des Energie-
bedarfs eines Elektrofahrzeuges entlang geplanter Routen. Diese Verbrauchs-
information ist wichtig flr zuverlassige Reichweitenprognosen und weitere
energetisch planende Anwendungen, wie z. B. eine Ladestoppplanung auf
Langstreckenfahrten. Diese erleichtern den Alltag im Elektrofahrzeug. Mit
dieser erhdhten Nutzerfreundlichkeit sinken Reichweitenéngste, welche poten-
ziell das Interesse an Elektrofahrzeugen hemmen. Damit stutzen energetisch
planende Anwendungen das Kaufinteresse an lokal emissionsfreien Elektro-
fahrzeugen. Dies hilft Regierungen und Staatenbiinden, ihren Klimazielen fir
den Individualverkehrssektor n&her zu kommen.

Um auf die Klimaziele mit energetisch planenden Funktionen hinzuarbeiten,
ist entlang geplanter Strecken eine prazise, fahrtspezifische Energiebedarfs-
prognose unabdingbar, welche relevante Einfliisse separat quantifiziert. Nach
der Identifikation solcher Einflisse von Fahrzeug, Strecke und Fahrprofil, be-
schreibt diese Arbeit deren nachvollziehbare und lbertragbare Modellierung.
Fur das physikalische Fahrzeugmodell lernt eine Fahrwiderstandsschatzung
energetische Einfliisse an und korrigiert diese basierend auf einer Wetterprog-
nose entlang der Strecke. Welchen Einfluss die Strecke und der Verkehr dabei
auf das Fahrerverhalten haben, modelliert eine neuartige Fahrprofilprognose.
Diese Prognose nutzt Flottendaten zu Geschwindigkeit und insbesondere zur
Dynamik. Deren Einfluss auf die Energiefllisse beim Fahren und Rekuperieren
erfassen dabei nur finf Parameter. Erganzt um Echtzeitverkehrsinformation ist
diese Energiebedarfsprognose also strecken-, fahrer- und fahrtspezifisch.

Die Beurteilung der Genauigkeit dieses Prognoseansatzes in verschiedenen
Varianten und im Vergleich mit Literaturmodellen stiitzt sich auf Gber 12000
km an Testfahrtstrecke. Entlang deren Strecken liegen in Summe 30 Millionen
Kilometer an Flotten-Fahrdaten vor. Mit diesen Daten ist die genaueste Vari-
ante der flottendatengestiitzten physikalischen Energiebedarfsprognose ab-
solut 12,5 + 2,6 % genau und damit mindestens 18,4 % genauer als die gegen-
Uibergestellten Prognosemodelle aus der Literatur.



Dementsprechend kann die vorgestellte Energieprognose prazise und zuver-
lassige Information flr energetisch planende Anwendungen bereitstellen. Bei-
spiele der Anwendungen zeigt diese Arbeit abschliefend anhand einer Reich-
weitenprognose sowie einer zeitlichen Routenoptimierung, welche die Stellhe-
bel der Ladestoppplanung und der Geschwindigkeit damit zuverlassiger nutzen
kann. Uber solche Anwendungen soll diese Energiebedarfsprognose die Ak-
zeptanz und das Vertrauen in die individuelle elektrische Mobilitat starken.



Abstract

Fleet Data based Route- Energy Demand
Prediction

The subject of this work is the development of a precise forecast of the energy
demand of an electric vehicle along planned routes. This consumption infor-
mation is important for reliable range predictions and other energetically plan-
ning applications, such as charging stop planning on long-distance trips. These
ease the daily routine in electric vehicles. This enhanced user-friendliness re-
duces range anxiety, which potentially inhibits interest in an electric vehicle.
Thus, energetically planning applications increase the interest in buying locally
emission-free electric vehicles. This helps international governments to get
closer to their climate targets for the individual transport sector.

To work towards the climate goals using energy planning functions, a precise,
trip-specific energy demand prediction along planned routes is indispensable,
which separately quantifies relevant influences. Based on the identification of
such influences of vehicle, route and driving profile, this work describes their
verifiable and transferable modeling. In the physical vehicle model, a driving
resistance estimation learns energetic influences and corrects them based on a
weather forecast along the route. The route and traffic influence on driver be-
havior are modeled by a novel driving profile prediction. This forecast uses
fleet data on speed and, in particular, dynamics. Their influence on the energy
flows during driving and recuperation is captured by just five parameters. Aug-
mented by real-time traffic information, this energy demand forecast is thus
route-, driver- and trip-specific.

The assessment of the accuracy of this prediction approach in different config-
urations and in comparison, with literature models is based on more than 12000
km of test drives. Along their routes, a total of 30 million kilometers of fleet
driving data are available. According to these data, the most accurate variant
of the fleet data-based physical energy demand forecast is 12.5+2.6% accurate



in absolute terms and thus at least 18.4% more precise than the compared fore-
cast models from the literature.

Accordingly, the presented energy forecast can provide precise and reliable
information for energetically planning applications. Finally, this work shows
examples of applications in terms of a range prediction as well as a temporal
route optimization, which can use the levers of charge stop planning and speed
more reliably with it. Via such applications, this energy demand prediction
should foster the acceptance and confidence in individual electric mobility.
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1 Einleitung

1.1 Motivation

Die internationale Gesetzgebung fordert (iber die Jahre zunehmend eine Re-
duktion klimaerwarmender Treibhausgase [2-4]. Da elektrische Fahrzeuge lo-
kal emissionsfrei fahren kénnen, worauf die gesetzlichen Klimaziele fir die
Hersteller basieren, steigen im Bereich individueller Mobilitat deren Verkaufs-
zahlen [5; 6, S. 46]. Jedoch halten einige Faktoren potenziell Kaufende ab. So
dauert ein kompletter Ladevorgang des Elektrofahrzeugs heute langer als das
Volltanken mit Kraftstoff. Zudem kann man sein elektrisches Fahrzeug an zu
wenigen Orten schnell aufladen, um seine Batteriekapazitat optimal zu nutzen
[7]. Angesichts dieser Gegensatzlichkeit von langer Ladezeit und unzureichen-
der Ladeinfrastruktur entwickeln Fahrerlnnen Reichweitenangst [8], also die
Angst davor, wahrend der Fahrt mit einer leeren Batterie liegen zu bleiben [9].
Daher nutzen Fahrerlnnen aus Vorsicht bis zu 20 % der verfligbaren Batterie-
kapazitat kaum [10]. Fir diese Herausforderung sind groRere Batterien ein
Weg, der Unsicherheit durch eine zu spérliche Ladeinfrastruktur entgegenzu-
wirken [7, S. 357]. Jedoch ist dies nicht zuletzt wegen der hohen Kosten von
Uber 100 $ pro kWh [11] und des héheren Gewichts mit folgendem héheren
Verbrauch und fir die Reichweitenangst kontraproduktiver geringerer Reich-
weite wenig sinnvoll. Fir den alternativen Ansatz der effizienteren Nutzung
der installierten Energie zur Reduzierung der Reichweitenangst ist eine prazise
Reichweitenvorhersage unerlésslich. So zeigen Fehlereinflussanalysen, dass
eine um 8 Prozentpunkte genauere Reichweitenprognose im deutschen Stre-
ckenmittel 30 kWh weniger Reichweitenpuffer bei gleichen Ladezeiten auf
Gesamtreisedauerebene ermdglichen kann [7, S. 357]. Auch eine Optimierung
der Gesamtreisedauer mit den Stellhebeln der Ladepunkt- und Geschwindig-
keitswahl hat insbesondere im heterogenen Ladeumfeld Potenzial [12]. Das ist
moglich, da der Energiebedarf erheblich von der Reisegeschwindigkeit
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abhangt und damit Anzahl sowie Ort der Ladestopps beeinflusst. Folglich be-
ndtigen diese und andere energetisch planende Anwendungen, um dem Fahrer
zuverl&ssige Informationen bereitzustellen, eine prézise, alle Einflisse beriick-
sichtigende Energiebedarfsprognose fur geplante Routen.

1.2 Zielsetzung

Fur verschiedene energetisch planende Anwendungen soll diese Arbeit eine
Prognose des Energiebedarfs entlang vorausliegender Strecken entwickeln,
welche maoglichst genau und lokal aufgeldst ist. Da sich nur tiber einen bekann-
ten Streckenverlauf zuverléssig planen lasst, gilt die Annahme, dass eine Route
z. B. durch aktive Zielfiihrung bekannt ist. Die verschiedenen Anwendungen
mussen entlang dieser Route mdglichst zuverléssige Entscheidungen fur (Be-
triebs-)Strategien féllen kdnnen. Als Grundlage fir diese Strategien muss ein
recheneffizientes Prognosemodell die relevanten Sensitivitdten genau und se-
parat identifizieren und lokal aufgeldst quantifizieren. Hierbei sind eine Tren-
nung und Modellierung entsprechend den physikalischen Zusammenhéngen
anzustreben, was folgende Vorteile hat:

e Nachvollziehbarkeit durch physikalisches Modell.

¢ Hohe Recheneffizienz durch analytische Modellbildung.

o Flexible Modellbildung durch Berlcksichtigung von Einzeleinflissen
in energetisch planenden Anwendungen, welche die Prognose nutzen.

e Vermeidung von Mehrfachaufwand fur Prognose und Datenspeicher-
bedarf durch Modellverallgemeinerung und Nutzbarkeit flr verschie-
dene Antriebskonfigurationen und -typen.

e Sicherstellung grofRer Datenbasis von verschiedensten Fahrzeugen ei-
ner Flotte durch Ubertragbarkeit.

e Nutzen fir breite Nutzerbasis gréfer als erhéhter Aufwand durch um-
fangreichere Datenmenge.

e Madglichkeit von Prognosen fiir Antriebskonzepte mit wenig oder kei-
nen Reprasentanten in Daten auf groRer Datenbasis durch Ubertragbar-
keit.



1.3 Struktur der Arbeit

Zusammengefasst ist das Ziel dieser Arbeit eine mdglichst genaue physikali-
sche Prognose des Energiebedarfes entlang einer Route, die Flottendaten nutzt
sowie energetische Einflusse rasch anlernt und dann separat entlang einer Stre-
cke spezifisch fir einen gegebenen Fahrer ausweist.

1.3 Struktur der Arbeit

Nach dem einleitenden Abschnitt oben zeigt Abb. 1.1 die Struktur dieser Ar-
beit im Uberblick auf. Kapitel 2 erlautert zunéchst die Grundlagen des Ener-
giebedarfs eines Elektrofahrzeuges. Anschliefend ist der Stand der Technik
und Wissenschaft zur Pradiktion des Fahrzeugenergiebedarfs zusammenge-
fasst. Ausgehend davon schlieRt Kapitel 2 mit der Definition der Forschungs-
fragen. Die in Kapitel 3 beschriebene Sensitivitétsanalyse des Energiebedarfs
bildet die Grundlage fir die Definition der Modellschwerpunkte. Auf Basis
dieser Schwerpunkte und der benétigten Informationen der in 1.1 zusammen-
gefassten energetisch planende Anwendungen erdrtert Kapitel 4 zunéchst die
Anforderungen an eine Routenenergiebedarfsprognose. Der verbleibende Teil
des Kapitels beschreibt die Herleitung des umgesetzten Konzeptes und wie
dieses zu bewerten ist. Dabei ist die Basis des Konzeptes die Trennung des
Fahrprofil- und Steigungseinflusses von den Fahrzeugeinflussparametern.
Ausgehend von den Energieverbrauchern beschreibt Kapitel 5 die Fahrzeug-
parameterbestimmung. Dabei wird fiir jeden Teilaspekt getrennt auf die ange-
wandte Methodik und die nétigen Untersuchungen eingegangen. AnschlieRend
erlautert Kapitel 6 in &hnlicher Weise die Fahrprofilprognose basierend auf
Flottendaten spezifisch fir einen Fahrer. Die folgende Beurteilung und Umset-
zungsempfehlung auf Gesamtmodellebene in Kapitel 7 fihrt mit dem Ubergrei-
fenden Konzeptkapitel 4 die Teilaspekte des Modells aus Kapitel 5 und 6 zu-
sammen. Anschlielend zeigt Kapitel 8 beispielhafte Anwendungen. Abschlie-
Rend fasst Kapitel 9 das Vorgehen zusammen und gibt einen Ausblick auf
mdogliche zukinftige Forschungsthemen.

Die oben beschriebenen Kapitel 4 und 6 enthalten wiederverwendete Ab-
schnitte aus bereits verdffentlichten Forschungsergebnissen. Denn in der For-
schung ist eine schnelle Veroffentlichung von Ergebnissen essenziell fir den
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Austausch in der Wissenschaftsgemeinde. Diese Arbeit ist jedoch nicht eine
kumulative Aneinanderreihung von Verdffentlichungen. Dies wére weniger
flexibel als eine Monografie bezlglich einer Neuordnung der Ergebnisse flr
eine verstandliche Erklarungsstruktur. Der hier gewahlte Mittelweg ist eine ex-
plizite Markierung tibernommener Abschnitte.

__Ubernommener Abschnitt: Ein solcher Abschnitt erscheint wie dieser.
Diese Abschnitte beinhalten eine Ubersetzung des englischen Originaltextes in
deutsche Sprache. Diese Abschnitte sind fir die Einheitlichkeit der Darstellung
in dieser Arbeit neu formatiert und enthalten Anpassungen in den verwendeten
Symbolen. Am Ende eines solchen Abschnittes folgt nach dem letzten Satz
oder fur Tabellen und Abbildungen alleinig in eckigen Klammern der Verweis
auf die urspriingliche Quelle des Inhaltes. [Dieser Gbernommene Abschnitt ist
zur Einheitlichkeit dieser Arbeit neuformatiert und Ubersetzt. XX]___



1.3 Struktur der Arbeit
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Abb. 1.1:  Struktur der Arbeit






2  Grundlagen und Stand der
Technik und Wissenschaft

Dieses Kapitel erlautert zunéchst die Ursachen und Abhéngigkeiten des Ener-
giebedarfes eines elektrischen Fahrzeuges in 2.1. AnschlieRend beschreibt 2.2,
wie bereits bekannte Modelle diesen Energiebedarf vorhersagen. Darauf ba-
sierend legt 2.3 die Forschungsschwerpunkte innerhalb der identifizierten For-
schungsliicken fest.

2.1 Energiebedarf des Elektrofahrzeuges

Die wahrend der Fahrt entlang einer Route wirkenden Fahrwidersténde bestim-
men hauptsachlich den Energiebedarf eines Fahrzeuges [13, S. 13-14]. Das
Kapitel 2.1.1 erldutert dazu die Fahrwiderstandskréfte im Detail. Den mecha-
nischen Energiebedarf zum Uberwinden der Fahrwiderstinde stellt der elekt-
rische Antriebsstrang an den Antriebsrédern bereit. Der Antriebsstrang bezieht
dazu den elektrischen Antriebsstrangenergiebedarf aus der Hochvoltbatterie
(HVB). Der Antriebsstrang kann auch elektrische Energie in die HVB zurlck-
speisen oder rekuperieren, z. B., wenn sich bei Bergabfahrt die Richtung der
Fahrwiderstandssumme umdreht und mechanische Energie an den Antriebsra-
dern zur Verfugung steht. Bei diesen Umwandlungen zwischen elektrischer
und mechanischer Energie geben die in 2.1.2 beschriebenen wirkungsgradbe-
hafteten Antriebsstrangkomponenten auch Wéarme ab. Das Abflihren dieser
Waérme sowie der Betrieb von Sicherheits- und Komfortsystemen bezieht bei
Elektrofahrzeugen den elektrischen Nebenverbraucherenergiebedarf aus der
HVB. Dies legt 2.1.2 ebenfalls dar. AbschlieRend erldutert 2.1.3 die System-
grenzen fir die Prognose des gesamten Routenenergiebedarfs eines Elektro-
fahrzeuges bestehend aus Nebenverbraucher- und Antriebsstrangenergiebe-
darf.
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2.1.1 Fahrwiderstande

Die Gesamtfahrwiderstandskraft setzt sich entsprechend (2.1) aus der Summe
von Rad- Fgp, Luft- F;, Beschleunigungs- Fy und Steigungswiderstand F, zu-
sammen [13, S. 14; 14, S. 69]. Abb. 2.1 zeigt die vom Antrieb an den Antriebs-
rédern bereitgestellte Antriebskraft F,, die der Summe an Fahrwiderstands-
kraften Fry,, entgegenwirkt. Deren Kraftangriff am gezeigten Fahrzeug gilt fir
eine Fahrt mit der momentanen Geschwindigkeit v bei einer Beschleunigung
a in Fahrzeugléngsrichtung auf einer Fahrbahn mit Steigung a.

FFWZ_FAZFRD+FL+FB+FSt (2_1)

Der Energiebedarf zum Uberwinden dieser Fahrwiderstandskrafte ist der me-
chanische Radenergiebedarf E,. Entsprechend (2.2) ergibt sich Ex, aus dem
Wegintegral der Gesamtfahrwiderstandskraft Fgy,, [14, S. 73].

Egp = [ Few(s)ds (2.2)

Es gibt zwei Gruppen von Fahrwiderstandskréften, die am Fahrzeug angreifen.
Einerseits die Kréfte, die zur Uberwindung von Reibung wirken. Dazu gehéren
die Radwiderstandskraft F, und die Luftwiderstandskraft F,. Diese iberwin-
den die Rollreibung und die aerodynamische Reibung wéhrend der Fahrt.
Diese dissipierenden Fahrwiderstandskréfte greifen am Fahrzeug immer ent-
gegen der Fahrtrichtung an. Andererseits werden bei Uberwindung des Be-
schleunigungs- Fz und des Steigungswiderstands Fs; kinetische bzw. potenzi-
elle Energie in der Fahrzeugmasse gespeichert. Nur diese Fahrwiderstands-
krafte kénnen Uber umgekehrte Beschleunigungs- Fg und Steigungswider-
stdinde Fg, kinetische bzw. potentielle Energie der Fahrzeugmasse in den
Antriebsstrang zurlickfuhren [13, S. 13-14].

Beschleunigungswiderstand

Der nur entsprechend der Langsbeschleunigung a bei beschleunigter, wie in
Abb. 2.1 gezeigt, oder verzdgerter Fahrt auftretende Beschleunigungswider-
stand Fy ergibt sich nach (2.3). Diesen Widerstand verursachen die beschleu-
nigte Fahrzeugmasse mg, und die Tréagheit aller rotierenden Teile in Form
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einer d’Alembert’schen Tragheitskraft. Dabei ist die Rotationstragheit durch
den Drehmassenzuschlagsfaktor e reprasentiert. Dieser Faktor berechnet sich
nach (2.4) aus der Summe der Trégheitsmomente von allen Rédern ©gp, zp uUnd
des Antriebsstranges 0,4, im Verhaltnis zur Fahrzeugmasse mg,. Wobei die
Wirkung der Tragheitsmomente bezogen auf die translatorische Fahrzeugbe-
wegung uber die Getriebetlibersetzung iy rp und den dynamisch wirksamen
Radradius g, erfolgt. [13, S. 17; 14, S. 68; 15, S. 156; 16, S. 104]

Fo=me-e-a (2.3)
o — ORDED +i2M.RD2'9A'M +1 (2.4)
TRD“MFZ

Abb. 2.1:  Fahrwiderstdnde im Fahrbetrieb [nach 13, S. 14; 17, S. 13]

Steigungswiderstand

Fs; = F; - sin(a@) = mpz - g - sin () (2.5)

Der Steigungswiderstand Fs, ist der in Fahrzeugldngsrichtung wirkende Teil
der Gewichtskraft F;. Wie in Abb. 2.1 eingezeichnet, lasst sich dieser Anteil
unter Beriicksichtigung des Steigungswinkels a mit (2.5) ermitteln. Die Ge-
wichtskraft berechnet sich dabei aus der translatorischen Fahrzeugmasse m
und der Erdbeschleunigung g. [13, S. 16; 14, S. 67; 15, S. 155; 16, S. 103]
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Rollwiderstand

Allgemein setzt sich der Radwiderstand Fg, neben dem dominierenden Roll-
widerstand des Reifens aus Anteilen verursacht durch Fahrbahn, Schréglauf
und Lagerreibung zusammen [14, S. 55]. Dies gilt inshesondere bei Gerade-
ausfahrt auf trockener Fahrbahn. Dabei I&sst sich fir den Radwiderstand an-
nehmen, dass der Anteil durch Verformung der Fahrbahn vernachléssigbar ist
[14, S. 56]. Weiter ist der Schréglaufanteil wegen geringer eingestellter Spur-
winkel und bei geringer angenommener Querdynamik im Rahmen der Routen-
energiebedarfsprognose vernachlassigbar. Schlieflich betrachtet diese Arbeit
den Anteil der Lagerreibung als Teil der Wirkungsgrade der Antriebsstrang-
komponenten, wie in 2.1.2 beschrieben. Wie dargelegt, kann der Radwider-
stand Fyp unter den angenommenen Normalbedingungen dem Rollwiderstand
gleichgesetzt werden [18, S. 19]. Somit lasst sich der Radwiderstand Fg,, ent-
sprechend dem Rollwiderstand nach (2.6) berechnen [13, S. 15; 14, S. 58; 15,
S. 139; 16, S. 101; 19, S. 60].

Frp = Cgpw + Fy = Cgw - Mpz - g - cos () (2.6)

Der Rollwiderstand je Rad ist (iber den Rollwiderstandskoeffizienten cgy,, pro-
portional zur Normalkraft Fy, die das Rad tragt, wie in Abb. 2.1 dargestellt.
Dabei ist die Annahme, dass der nicht von der Normalkraft abhéngige Lufter-
widerstand des Rads Teil des Luftwiderstands in (2.8) ist [14, S. 57/58; 20, S.
219]. Hingegen ist die Normalkraft F, aller Rader tber den Steigungswinkel
a direkt von der am Rad wirkenden Gewichtskraft F; abhangig. Entsprechend
Abb. 2.2 liegt der Normalkraftangriffspunkt F), langs vor der Radmitte. Diese
Verschiebung geschieht bei der Drehung mit wgp, und dem dabei verformten
Gummi durch viskoelastische Dampfung, welche die Druckverteilung in der
Reifenaufstandsflache in Fahrtrichtung nach vorne verschiebt [21, S. 476; 22,
S. 164]. Dabei federt der Reifen beim Auftreffen auf die Fahrbahn im Latsch
ein und die Flachenpressung nimmt mit dem Weiterdrehen zu. Nimmt die Ein-
federung hinter der Reifenmitte wieder ab federt der Reifen jedoch durch die
Dampfung nicht wieder mit gleicher Kraft aus, was die Druckverteilung nach
vorne verschiebt. Die dabei durch Dampfung dissipierte Warmeenergie flieR3t
in die Reifenteile. Sie flieRt zu etwa 50 % in die Laufflache, 20 % den Gdrtel

10



2.1 Energiebedarf des Elektrofahrzeuges

sowie zu je 10 % in die Karkasse und die Seitenwénde des Reifens. Der da-
durch um den Hebelarm rg,, verschobene Druckmittelpunkt verursacht ein
Gegenmoment zur Raddrehung, welches in L&ngsrichtung in der Rollwider-
standskraft Fgp, resultiert. [18, S. 11-48]

Abb. 2.2:  Ursache des Rollwiderstands [14, S. 56; 15, S. 142; 18, S. 30]

crw (25 °C)
T+erw o - (2.7)
Rw,9(Ou+273,15 K—25 K)

crw (D) =

Da die viskoelastische Dampfung mit héheren Temperaturen sinkt, fallt mit
der Erwdrmung des Reifengummis auch der Rollwiderstandskoeffizient cgy, .
Dadurch ist der Rollwiderstandskoeffizient eines kalten Reifens im Vergleich
zum warmen um bis zu 12 — 47 % hdéher [23, S. 60]. Bis nach Fahrtbeginn ein
Temperaturgleichgewicht erreicht ist dauert laut ISO 28580 bei 80 km/h 30
Minuten [24]. Dagegen dauert das Erreichen des Temperaturgleichgewichts
nur 10 Minuten bei 120 km/h aber bis zu einer Stunde bei 30 km/h [23, S.
61]. Ubliche Rollwiderstandskoeffizientenwerte liegen bei Normbedingungen
im Gleichgewichtszustand zwischen 0,006 und 0,013 [16, S. 102]. Das Tem-
peraturgleichgewicht und damit cgy, ist jedoch von der Umgebungstemperatur
9y, Geschwindigkeit und der Reifenkihlung insbesondere durch Né&sse abhén-
gig [25, S. 115]. Die Gleichung (2.7) modelliert die Umgebungstemperaturab-
héngigkeit mit dem Rollwiderstandstemperaturkorrekturfaktor cgy, s [24], wo-
bei [26, S. 71] den Korrekturwert zwischen 0,006 und 0,010 1/°C angibt.

11



2 Grundlagen und Stand der Technik und Wissenschaft

Damit entspricht eine 10 K Temperaturdnderung einer Anderung in cgy,, von
ca. 6 bis 10 %, wie Messungen belegen [25, S. 154; 27, S. 8; 28, S. 95].

Bei Nésse andert sich der Rollwiderstandskoeffizient cgy, nicht nur wegen der
Gleichgewichtstemperaturdnderung durch bessere Kiihlung. Daruber hinaus
verursacht gerade ein dickerer Wasserfilm einen relevanten Schwallwider-
stand. Der Schwallwiderstand entsteht bei der Verdrangung des Wassers auf
der Fahrbahn durch den Reifen. Zusétzlich gibt es eine reibungsbehaftete
Durchstrémung des Reifenprofils. Der zu verdrangende Wassermassenstrom
sowie die Durchstrémungsverluste sind stark geschwindigkeitsabhangig. Die
beschriebenen wechselwirkenden Mechanismen flihren laut Messungen bei z.
B. 130 km/h mit einer leichten Fahrbahnbenetzung mit einem 0,2 mm Was-
serfilm zu 55 % und bei starkem Regen mit einem 1 mm Wasserfilm schon zu
193 % Steigerung des Rollwiderstandskoeffizienten [25, S. 125; 28, S. 85].
Dies gilt fir die volle Profilhéhe und ist von dieser abhéngig [25, S. 125].

Daneben beeinflussen Art und Zustand des Fahrbahnbelages den Rollwider-
stand [15, S. 140; 25, S. 145; 29, S. 112-113; 30, S. 87; 31, S. 205]. Der Roll-
widerstandskoeffizient variiert zwischen einer Fahrt auf feinem Asphaltbeton
und rauem Teer durch verénderte Eindringkréfte der Oberflachenrauigkeiten
in die Reifenoberflache um bis 122 % [15, S. 140]. Der Reifendruck beeinflusst
zwar nur wenig den Eindringweg der Rauigkeiten, jedoch den Federweg des
gesamten Reifenquerschnitts. Da die oben erlauterte Gummidampfung tber
den gesamten Federweg wirkt, andert sich der Rollwiderstandskoeffizient. Wie
in [22, S. 168] modelliert, sinkt mit einer Reifendruckerhéhung um 1 bar tber
2,1 bar Normdruck auch in Messungen der Rollwiderstandskoeffizient um
30 % [30, S. 83] bis 50 % [28, S. 69]. Neben Federweg und Temperatur be-
einflusst auch die Fahrzeuggeschwindigkeit den Rollwiderstand. Die mit der
Geschwindigkeit hohere Verformungsgeschwindigkeit erhéht den Einfluss der
entgegenwirkenden Dampfung in der Luft im Reifen und insbesondere im
Gummi [21, S. 476; 27, S. 8; 32, S. 28]. Dartber hinaus bilden sich bei htheren
Geschwindigkeiten im Reifen verlustbehaftete stehende Wellen aus [18, S.
13]. Verschiedene Messungen zeigen, dass der Geschwindigkeitseinfluss auf
den Rollwiderstand ab etwa 100 km/h merklich ist [23, S. 12; 33, S. 25; 34, S.
597]. Einige Ansétze modellieren den Geschwindigkeitseinfluss [14, S. 59; 26,
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2.1 Energiebedarf des Elektrofahrzeuges

S. 82]. Je nach Reifen steigert sich der Rollwiderstand um bis zu 77 % bei 150
km/h [23, S. 12; 28, S. 63].

Zusammenfassend ist festzustellen, dass es viele teils gegenlaufige Einfliisse
auf den Rollwiderstand und somit auf den Radwiderstand gibt. Eine genaue
Modellierung dieser Zusammenhange bendétigt zum einen Kenntnis tber viele
Reifenparameter, v. a. aus Messungen, sowie (ber die entsprechenden Umge-
bungsbedingungen. Greiner [32] stellt ein detailliertes Prédiktionsmodell fir
Rollwiderstand vor. Dies kann aber gerade Fahrbahnrauigkeiten und Né&sse
noch nicht abbilden, welche im Feld oft einen sich uberlagernden Einfluss ha-
ben. Dagegen kann eine Fahrwiderstandsschétzung, deren Mdglichkeiten 2.2.2
erortert, alle Feldeinflisse im Mittel berlcksichtigen [35].

Luftwiderstand

Die Luftwiderstandseigenschaften eines umstromten Korpers fasst der dimen-
sionslose Luftwiderstandskoeffizient c; , zusammen. Ist dieser fur ein Fahr-
zeug mit der Stirnflache A, bekannt, so beschreibt (2.8) wie der Luftwider-
stand F, abhéngig von der quadratischen Anstromungsgeschwindigkeit v,.;
und der Luftdichte p; ermittelt werden kann [13, S. 15; 14, S. 65; 15, S. 154;
16, S. 102; 18, S. 56; 19, S. 60]. Dabei ist p, - v2,; /2 der Staudruck, der sich
vorne am Fahrzeugbug aufbaut. Somit entspricht der Luftwiderstandskoeffi-
zient ¢, , dem Anteil des Staudrucks, der bei der vorliegenden inkompressibler
Umstrdmung hinter dem Fahrzeug nicht wieder aufgebaut werden kann [20, S.
77 & S. 102-103]. Integriert man den Druck an Fahrzeugbug und -heck uber
die Fahrzeugstirnflache auf, resultiert die Luftwiderstandskraft. Erreichten
Fahrzeuge um 1975 nur Luftwiderstandskoeffizienten von 0,45, so nahern sich
heute Fahrzeuge mit gunstigen Fahrzeuggrundformen eher 0,20 an [18, S. 62;
20, S. 365]. Die damit beschriebene Fahrwiderstandskraft eines Fahrzeugs teilt
sich etwa in 80 % Druckwiderstand, 10 % Reibung auf der Aufenhaut und
10 % Durchstromungswiderstand auf [20, S. 141-142]. Wegen der quadrati-
schen Geschwindigkeitsabhangigkeit berticksichtigt diese Arbeit wie [20, S.
219] den Lufterwiderstand der Réader als Bestandteil der Luftwiderstandskraft.
Somit ist dieser Bestandteil im Luftwiderstandskoeffizienten bertcksichtigt.
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2 Grundlagen und Stand der Technik und Wissenschaft

1
F = SCLx PL Ay - Vil (2.8)

Vrel =V + Vwing (2.9)

Wind beeinflusst tiber zwei Wege die Luftwiderstandskraft. Zum einen quad-
ratisch iber die veranderte Anstrémgeschwindigkeit entsprechend (2.9), wobei
die Windgeschwindigkeit vy,;,; der Langsanteil des Windes ist. Der Wind
weht tiber Land im héchsten Jahresmittel innerhalb Europa mit 6 + 3 m/s in
Irland [36, S. 2143]. Auch fur die Vereinigten Staaten gibt [37, S. 7] Jahres-
mittelwindgeschwindigkeiten von bis zu 7,5m/s z. B. Uiber den Great Plains
an. Somit kommen Windgeschwindigkeiten bis etwa 10 m/s immer wieder
vor. Zum anderen wirkt der Wind neben der Anstrémgeschwindigkeit auch auf
den Anstromwinkel ein. Der Luftwiderstandskoeffizient wiederum ist je nach
Fahrzeugform mehr oder weniger abhangig vom Anstromwinkel [15, S. 155;
20, S. 142]. Bei Windgeschwindigkeiten bis 10 m/s treten im oberen Ge-
schwindigkeitsbereich, in dem der Luftwiderstand dominiert, Anstromwickel-
verénderungen von bis zu 20° auf [18, S. 58; 20, S. 391]. Mit solchen An-
stromwinkelverdnderungen kann der Luftwiderstandskoeffizient um uber
30 % steigen [20, S. 142]. Wie beschrieben veradndert Wind tber die Anstrom-
geschwindigkeits- und Anstromwinkelveranderung den Luftwiderstand.

_ Pu
T RL-(9y+273,15 K) (2.10)

PL
SchlieRlich &ndert sich der Luftwiderstand auch abhangig von der Luftdichte
p.- Die Luftdichte steigt entsprechend (2.10) mit steigendem Umgebungs-
druck p,,, sinkt jedoch mit steigender Umgebungstemperatur 9,, und luftfeuch-
teabhéngiger spezifischer Gaskonstante der Luft R, [20, S. 142; 38]. So lasst
sich zusammenfassen, dass viele WettergroRen den Luftwiderstand verandern.

Wie die Fahrwiderstande den Radenergiebedarf bestimmen, beschreibt der Ab-
schnitt oben. Dabei hat die Geschwindigkeit beim Luftwiderstand einen quad-
ratischen Einfluss auf den Radenergiebedarf. Alle anderen Einfliisse, wie Be-
schleunigung, Steigung, WettergréRen und Reifendruck, wirken entweder nur
zeitweise und/oder wirken nicht quadratisch auf den Radenergiebedarf ein.
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2.1.2 Fahrzeugsysteme
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Abb. 2.3:  Fahrzeugsysteme und deren Energiebedarf sowie Antriebsmomente bzw. -kréfte

Nach der Erklarung der Abhéngigkeiten des Radenergiebedarfs von den Fahr-
widerstanden, folgt die Erklarung der Funktionsweise und Effizienzeigen-
schaften der Komponenten eines elektrischen Antriebsstranges im batteriebe-
triebenen Elektrofahrzeug. Die Erklarung der Hochvolt-Komponenten erfolgt
ausgehend vom Rad bis zum Energiespeicher, der HVB. Dabei geht der Ab-
schnitt auch auf die Hochvolt- und Niedervolt-Nebenverbraucher ein. Damit
gibt der folgende Abschnitt einen Uberblick tiber den in Abb. 2.3 schematisch
dargestellten Antriebsstrang und die Nebenverbraucher, insbesondere hin-
sichtlich des Energiebedarfs.

Getriebe

Zwischen Rad und Elektromotor (bersetzt das Getriebe Drehzahl und Dreh-
moment. Dabei ist das Drehmoment am Rad gewdhnlich héher als an der Mo-
torwelle. Entsprechend der — abzuglich Verluste — gleichbleibenden Leistun-
gen auf beiden Seiten, ist das Verhaltnis fur die Drehzahl umgekehrt. Dabei
wandelt ein Stirnrad- oder Vorgelegegetriebe bei Einzelradmotoren von der
Motordrehzahl auf die Raddrehzahl [39, S. 4]. Wenn ein Motor mehrere Réder
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antreibt, stellt ein Differenzialgetriebe aus der Radmitteldrehzahl des Stirnrad-
getriebeabtriebs die fur die einzelnen Ré&der passende Drehzahlen bereit [40,
S. 91]. Da ein Elektromotor ab Stillstand Drehmoment bereitstellen und die
Richtung wechseln kann, haben Elektrofahrzeuge meist nur einen Gang und
keine Kupplung [40, S. 92; 41, S. 109]. Mit einem Mehrgang-Getriebe kann
der Elektromotor jedoch in effizienteren Betriebspunkten arbeiten, was flr ein
Zweiganggetriebe in 4 — 11 % Systemwirkungsgradverbesserung resultieren
kann [42, S. 1264; 43, S. 13]. Neben der Getriebedltemperatur beeinflusst zu-
dem der Betriebspunkt den Wirkungsgrad des Getriebes [13, S. 54; 41, S. 88].
Dabei beeinflussen hauptsachlich vier Mechanismen die Gesamtgetriebeeffi-
zienz: momentenabhéngige Verzahnungs- und Lagerverluste, sowie rein dreh-
zahlabh&ngige Plansch- und Dichtungsverluste [39, S. 18; 41, S. 106]. Hierbei
zahlt diese Arbeit die Lagerverluste des Rades zur leichteren Erfassung zu de-
nen des Getriebes. Insgesamt machen aber die Verzahnungsverluste den groR-
ten Teil der Getriebeverluste aus [41, S. 106]. Jeder Zahneingriff hat Gblicher-
weise einen Wirkungsgrad von 99 % [39, S. 18]. Zusammen mit den anderen
Verlusten Ubersetzt ein Getriebe im elektrischen Antriebsstrang Drehzahl und
Moment Ublicherweise mit etwa 98 % Wirkungsgrad in der zwischen Rad und
Elektromotor Ubertragenen Leistung [44, S. 6].

Elektromotor

Der Elektromotor wandelt im elektrischen Antriebsstrang zwischen elektri-
scher und mechanischer Leistung und umgekehrt. Die meisten Elektroautos
nutzen dazu Asynchron- oder permanenterregte Synchronmotoren [13, S. 86;
45, S. 29; 46, S. 699]. In den Wicklungen des feststehenden Stators eines Elekt-
romotors flieR3t die elektrische Leistung und tiber die drehende Motorwelle gibt
der darauf montierte Rotor die mechanische Leistung ab. Diese Leistung tber-
tréagt das Getriebe fiir die Uberwindung der Fahrwiderstande an die Antriebs-
réder. Wie in 2.1.1 beschrieben, bewirkt hinreichend starkes Bremsen oder
Bergabfahren eine negative Summe der Fahrwiderstande [40, S. 124-125].
Wenn es die Fahrstabilitat zulasst, lasst sich dieser Uberschuss rekuperieren
[14, S. 364; 44, S. 4]. Beim Rekuperieren wandelt das Getriebe die an den
Antriebsradern verfugbare Kraft in ein an der Motorwelle bereitgestelltes
Drehmoment bzw. mechanische Leistung. Der Elektromotor nimmt diese me-
chanische Leistung auf und wandelt diese in elektrische Leistung um. Somit
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2.1 Energiebedarf des Elektrofahrzeuges

kann der Elektromotor nicht nur die benétigte Energie fur den Fahrauftrag be-
reitstellen, sondern falls tiberschissige kinetische oder potenzielle Energie ver-
fugbar ist, diese auch in elektrische Energie umwandeln [13, S. 25].

Ein Elektromotor nutzt zur elektromechanischen Leistungswandlung die Lor-
entz- und/oder Reluktanzkraft [13, S. 83]. Die Lorentzkraft ist die Kraft die
entsteht, wenn stromdurchflossene Leiter, hier die Motorwicklungen, sich in
einem magnetischen Feld befinden [46, S. 692]. Wobei Magnete im Rotor das
magnetische Feld in permanenterregten Synchronmotoren bereitstellen, wéh-
rend dies bei Asynchronmotoren in den Rotor induzierte Stréme tun. Zu die-
sem magnetischen Rotorfeld ist fir die Lorentzkrafterzeugung das von der
Statorwicklung erzeugte, rotierende Magnetfeld der Gegenspieler im magneti-
schen Kreis, welcher sich in Stator- und Rotorblechpaket bildet. Im Gegensatz
zu der Lorentzkraft ist die Reluktanzkraft die Kraft, die versucht im magneti-
schen Kreis den geringsten magnetischen Widerstand einzustellen. Die Re-
luktanz, der Widerstand im magnetischen Kreis, im Luftspalt zwischen Rotor
und Stator veréndert sich v. a. durch eine versetzte Positionierung des Rotor-
magnetfelds zu dem Feld im Stator. Folglich lasst die Reluktanzkraft den Rotor
dem drehenden Magnetfeld im Stator folgen [46, S. 693]. Gesamt ist der flie-
Rende elektrische Strom I proportional zur magnetischen Flussdichte B, wel-
che wiederum proportional zum Motordrenmoment ist, welches Lorentz- und
Reluktanzkraft verursachen [44, S. 36-42]. Letztendlich rotiert durch den
elektrischen Wechselstrom in den Statorwicklungen ein Magnetfeld, das den
Rotor mit einem Drehmoment rotieren I&sst.

Gerade der elektrische Strom und das rotierende Magnetfeld verursachen Ver-
luste im Motor. Der Ohm’sche Widerstand R bewirkt Verluste Py, o entspre-
chend (2.11) in den Wicklungen, die der Strom I durchfliel3t [47, S. 458; 48,
S. 669]. Das sich verdndernde Magnetfeld hingegen verursacht tiber zwei Me-
chanismen Verluste, die sich nach dem Entstehungsort im Blechpaket auch Ei-
senverluste nennen [48, S. 669-670]. Der eine Teil sind die Hystereseverluste
Py i [44,S.24;47,S. 196, 49, S. 3398]. Die Hystereseverluste entstehen durch
die unterproportional zur anregenden Feldstérke steigende und sinkende Fluss-
dichte und deren Maximalwert B in der Masse m, des Blechpaketes [47, S.
193-200]. Die Differenz zu einer proportionalen Anderung resultiert in Hys-
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tereseverluste Py, . Da sich dies mit der elektrischen Motorfrequenz f;, wie-
derholt, steigen die Verluste entsprechend (2.12) proportional mit der Frequenz
an [44, S. 24; 47, S. 202]. Dabei beschreiben der empirische Koeffizient ¢y,
(1,2 bis 4,8 abhéngig vom Siliziumanteil im Eisenblech) und ebenfalls empiri-
sche Exponent k (1,5 bis 2,5) die GroRe der Verluste. Wirbelstromverluste sind
der zweite Anteil der Eisenverluste. Durch den wechselnden magnetischen
Fluss in elektrisch leitenden Materialien werden Spannungen induziert, welche
Wirbelstrome verursachen [47, S. 197; 49, S. 3401]. Durch die Stréme entste-
hen Wirbelstromverluste Py, abhéngig vom materialabhdngigen spezifi-
schen elektrischen Widerstand g, entsprechend Gleichung (2.13) [44, S. 24;
47, S. 199; 50, S. 623]. Die Wirbelstromverluste sind also proportional zur
quadratischen elektrischen Motorfrequenz f;, und zu der quadratischen Mate-
rialdicke d, senkrecht zum magnetischen Fluss gemessen, sowie zu dem Vo-
lumen V des ferromagnetischen Materials. Beide Eisenverlustanteile, Hyste-
rese- und Wirbelstromverluste, sind zumindest ndherungsweise proportional
zur quadratischen Flussdichte B, die, wie oben beschrieben, selbst proportional
zum elektrischen Strom und zum Motormoment ist. Folglich sind beide Eisen-
verlustanteile und die Ohm’schen Verluste ndherungsweise proportional zum
quadratischen Motormoment.

Pyo=1%R (2.11)

Py = Cvip Mpe * fu - B (2.12)
2. 2.32p2

PVl,W = M (213)

6-0

Neben den Verlusten im Motor mit elektromagnetischen Ursachen, gibt es
auch mechanische Reibungsverluste [48, S. 669]. Zum Einen verursacht Rei-
bung in den Lagern der Motorwelle Lagerungsverluste, deren GroRe abhéngig
von der Drehzahl ist [47, S. 460]. Zum Anderen entstehen durch die Luftrei-
bung am Rotor insbesondere am Luftspalt Ventilationsverluste, die proportio-
nal zur quadratischen Drehzahl ansteigen [47, S. 461; 51]. Insgesamt sind die
Reibungsverluste jedoch von untergeordneter Bedeutung [47, S. 458]. Weiter-
hin lasst sich zusammenfassen, dass die Gesamteffizienz des Elektromotors
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abhédngig vom Betriebspunkt ist, aber meist tiber 85 % oder sogar 90 % Wir-
kungsgrad liegt [16, S. 74-75].

Inverter

Ein Inverter, auch Leistungselektronik genannt, stellt aus der Gleichspannung
der Batterie den fiir den Elektromotor je nach Betriebspunkt nétigen Wechsel-
strom bereit und regelt diesen. Dazu stellen im Inverter Halbleiterschalter die
Strome so, dass sich n&dherungsweise ein sinusformiger Wechselstrom ergibt
[13, S. 99]. Bei den in Elektrofahrzeugen verwendeten Dual Mode Invertern
geschieht dies jedoch auch umgekehrt: Der Inverter richtet rekuperierten
Wechselstrom gleich [40, S. 93; 45, S. 39; 52, S. 634]. Wie in allen stromfih-
renden Leitern oder Schaltungen, entstehen dabei durch den Ohm’schen Wi-
derstand Verluste, wie es (2.11) beschreibt. Jedoch sind diese Verluste durch
die verwendeten Halbleiterschalter nicht nur quadratisch sondern auch direkt
zum Strom proportional [53, S. 1824; 54, S. 1753]. Schaltverluste rufen diesen
zusatzlichen direkt proportionalen Anteil hervor [16, S. 94; 55, S. 611]. Die
Schaltverluste bestehen aus Ein -und Ausschaltverlusten [44, S. 59]. Dabei
macht eine Schaltspannungsversorgung den zunéchst nichtleitenden Halbleiter
leitend. Gleichzeitig ruft der sich abbauende Widerstand mit dem bereits flie-
Rendem Strom einen Verlust hervor und anders herum [44, S. 61-62]. Abhén-
gig von der Schaltfrequenz fs geht der Schaltenergieverlust Py, s verloren, was
entsprechend (2.14) insgesamt zu dem Schaltverlust Py, ¢ fuhrt [16, S. 94].
Wobei der Schaltenergieverlust E y; s bei Referenzstrom I, und -spannung U,
angegeben ist und auf den Strom I und die Zwischenkreisspannung U im Be-
triebspunkt bezogen werden muss. Dabei beeinflusst die Bauteiltemperatur die
Schaltverluste und den Leitungswiderstand [56, S. 1-3], jedoch ist die Tempe-
ratur durch die geregelte Kiihlung nahezu konstant anzunehmen. In der Glei-
chung (2.14) andert sich mit konstant angenommener Zwischenkreisspannung
aus der Batterie nur der Betriebspunkt des Stroms, welcher proportional zum
Motormoment ist [44, S. 36-42]. Dabei sind die nur von der konstruktiv fest-
gelegten Schaltfrequenz abhangigen Schaltverluste bis zu dreimal so groR wie
die Leitungsverluste im Inverter [54, S. 1755]. Insgesamt liegt der Wirkungs-
grad der Inverter bei bis zu tiber 95 % [16, S. 94; 54, S. 1754].
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_ fsEvyyslU
m-lp-Ug

Py s (2.14)

Hochvoltbatterie

Die HVB dient als chemischer Speicher elektrischer Energie im Elektrofahr-
zeug [40, S. 104]. Dabei stammt die gespeicherte Energie aus dem Stromnetz
aber auch aus Rekuperation wéhrend der Fahrt [40, S. 59]. Die HVB stellt dazu
Gleichstrom aus mehreren, tiblicherweise Lithiumionenzellen bereit [45, S. 24;
57, S. 71]. Solche Zellen bestehen aus zwei Elektroden, die geladene Teilchen
durch einen Separator und tber den parallelen Last- bzw. Ladestromkreis aus-
tauschen [13, S. 106]. In den Zellen lagern sich beim Laden positiv geladene
Lithiumionen in der Anodenstruktur ein, wobei der Ladestrom die fir die Bin-
dung nétigen Elektronen bereitstellt. Die Lithiumionen kommen aus einer li-
thiumoxidhaltigen Schicht an der Kathode und wandern durch den Separator
in die Graphitstruktur der Anode [40, S. 109-110]. Beim Entladen werden die
Lithiumionen aus der Graphitatomstruktur wieder ausgelagert und wandern
zurlick durch den Separator. Parallel flieBen Giber den Laststromkreis Elektro-
nen zuriick zur Kathode, welche parallel den nutzbaren, elektrischen Strom
bilden [40, S. 109-110; 58, S. 8]. Dieser Ladungsaustausch unterliegt Verlus-
ten. Das Laden und Entladen geschieht mit einer Effizienz zwischen 82 und
94 % je nach spezifischer Zellchemie und Betriebspunkt [59, S. 2]. Um die
bereitstellbare Energie zu schatzen, ermitteln verschiedene Algorithmen neben
der Kapazitat im Batterieersatzmodell auch den Innenwiderstand, um Lade-
und Entladeverluste zu beriicksichtigen [60, S. 975; 61]. Wobei je nach Modell
der kleinste Fehler bei 0,7 bis 2,4 %-SOC-Punkten (State of Charge; eng.: La-
dezustand) liegt [62, S. 416]. Jedoch steigt der relative Schatzfehler mit sin-
kendem SOC. So kdnnen es bei einem realen SOC von 50 % bis zu 4,8 %
relativer Fehler sein. Dabei beeinflusst der SOC neben Zelltemperatur, Leis-
tungsverlauf und Alterungszustand der HVB den zu schéatzenden Innenwider-
stand und somit auch die Verluste in der HVB [60, S. 972; 63, S. 99; 64, S.
101; 65, S. 406]. Die optimale Zelltemperatur bezuglich Innenwiderstand und
Lebensdauer liegt bei 20 — 40 °C. Unter diesem Temperaturniveau steigt der
Innenwiderstand Gberproportional. Uber diesem Temperaturniveau verringert
sich die Batterielebensdauer betréchtlich. Daher bendétigen Lithiumionenbatte-
rien eine Temperierung, wobei der SOC-Schétzer abhéngig davon arbeitet [58,
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S. 165-167]. Zusammengefasst speichert die HVB chemisch Energie, wobei
ein SOC-Schétzer die noch verfiigbare Energie abschétzt.

Nebenverbraucher

Neben dem Antriebsstrang benétigen weitere Komponenten, die Nebenver-
braucher, Energie aus der HVB. Dazu zahlen sicherheitsrelevante Komponen-
ten, wie Licht, Scheibenheizung, Brems- und Lenkunterstiitzung, aber auch
verschiedene Komfortverbraucher, wie Infotainment, Lenkrad- und Sitzhei-
zung sowie Innenraumtemperierung [13, S. 137; 16, S. 70]. Dabei versorgt ein
Gleichstromspannungswandler alle Nebenverbraucher auBer der Innenraum-
temperierung mit einer niedrigeren Spannung als der Spannung von der HVB
[27,S.3; 66, S. 27]. Denn gerade die Innenraumtemperierung benétigt im Mit-
tel, aber insbesondere auch in der Spitze, am meisten Leistung nach dem An-
trieb [67, S. 25; 67, S. 184]. Der sich ergebende Energiebedarf ist abhéngig
von der Umgebungstemperatur fur Kihlen oder Heizen des Innenraumes not-
wendig, was einen groRen Einfluss auf den Gesamtenergiebedarf hat [27, S.
6]. Dabei Ubernimmt das Heizen in der Regel ein elektrisches PTC-Heizele-
ment (Positive Temperature Coefficient) oder eine Warmepumpe, da quasi
keine Abwérme verfligbar ist, anders als beim Verbrennungsmotor [68, S.
397-399; 69, S. 261]. Dagegen nutzt die Innenraumkiihlung einen Kéltekreis-
lauf mit einem elektrischen Klimakompressor [27, S. 3; 69, S. 202]. Dabei ist
der Energiebedarf von beiden abhéngig von der aktuellen Innenraum- und der
Umgebungstemperatur sowie der Luftfeuchte, Anstrdmgeschwindigkeit und
der Sonneneinstrahlung im Zusammenhang mit den Klimageréateeinstellungen
[69; 70, S. 23]. Neben dem Innenraum ist auch die HVB zum Bauteilschutz zu
temperieren [69, S. 2578]. Die Temperierung des Innenraumes bendtigt gerade
dann viel Leistung, wenn dessen Temperatur in instationdren Aufheiz- oder
Abkuhlphasen noch nicht der Solltemperatur entspricht. Ist die Solltemperatur
eingestellt, bendtigt die quasistationdre Erhaltung weniger elektrische Leistung
als zuvor. Insgesamt kann der Hauptnebenverbraucher Temperierung beim
Heizen mit PTC-Heizelementen bis zu 5 kW und beim Kihlen im Maximum
bis zu 7 kW benétigen [27, S. 8; 69, S. 83-84, 140].
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2.1.3 Betrachtetes System

Insgesamt setzt sich der Fahrzeugenergiebedarf Eyyg bzw. das zeitliche Integ-
ral der Leistung Py, erfasst an der Klemme der HVB, aus Nebenverbraucher-
Eyy und Antriebsenergiebedarf E, zusammen, entsprechend (2.15). Dabei ist
nach (2.16) der Antriebsanteil das Integral der Fahrwiderstandskrafte Fg,, iber
den gefahrenen Weg s, unter vollstandiger Berlicksichtigung der oben erlau-
terten Verluste bzw. Effizienzen n, der Komponenten. Die Effizienzen flieRen
dabei nach (2.17) abhédngig von der Geschwindigkeit, der Richtung, ndmlich
Vortrieb V oder Rekuperation R, und GréRe der Fahrwiderstandskrafte ein.
Neben dem damit ermittelten Antriebsenergiebedarf beziehen, wie oben be-
schrieben, auch die Nebenverbraucher Energie aus der HVB. Die verbrauchte
Energie besteht wiederum aus Energiebedarf auf HVB-Spannung fiir die Fahr-
zeugtemperierung E; und fir das Niedervoltbordnetz E;,, uber den DC/DC-
Wandler auf abgesenkter 12 V Spannung. Deren Leistungsbedarfe P, und Py,
sind aber im Gegensatz zum Antriebsbedarf rein von der Betriebszeit ¢t und
nicht vom Weg abhéngig. Da sich der Weg auch Uber die Zeit beschreiben
lasst, nutzt (2.15) fiir den Gesamtleistungsbedarf des Elektrofahrzeuges das
zeitliche Integral, um den Energiebedarf zu beschreiben.

Enve = J Puve dt = Ey + Eyy (2.15)

Ey = [ 04 (Fpy,v) - Fryy ds (2.16)

Nar Wenn Fry, (s) <0

Na(Fpw) =§_1 wenn Fy(s) = 0 (2.17)
nayv
Eyy = Er + Ey = [ P+ Py dt (2.18)

Nach der Beschreibung der Zusammenhénge des Energiebedarfs im Elektro-
fahrzeug und der beteiligten Fahrzeugkomponenten, erldutert dieser Abschnitt
die Systemgrenze der Routenenergiebedarfsprognose. Die in 1.1 beschriebe-
nen Anwendungen, energetisch planende Algorithmen, benétigen eine Rou-
tenenergiebedarfsprognose. Jedoch bendtigen die Anwendungen meist auch
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die Energie, die die HVB den Verbrauchern an der Klemme bereitstellen kann.
Diese verflighare Energie stellt die SOC-Schétzung der HVB bereit, wie in
2.1.2 unter Hochvoltbatterie erlautert. Fir einen zuverl&ssigen Betrieb der
HVB veranlasst das Batteriemanagement eine Batterietemperierung, wenn
notwendig. Diese Temperierung ist jedoch eine Funktion der HVB, daher muss
das Batteriemanagement den Energiebedarf dafiir an die Routenenergiebedarf-
sprognose Ubermitteln bzw. in der SOC-Schéatzung berlicksichtigen. Wie in
2.1.2 genauer beschrieben, ist die Funktionsweise der SOC-Schétzung bereits
Ergebnis verschiedener Forschungsarbeiten [60-62]. Daher berechnet die
Routenenergiebedarfsprognose nur die Summe des Antriebs- und Nebenver-
braucherenergiebedarfs an der Batterieanschlussklemme entlang einer Route.
Wie in Abb. 2.3 dargestellt, dient die Batterieanschlussklemme als System-
grenze zwischen der Routenenergiebedarfsprognose und der Bestimmung der
verfligharen Energie. Wobei entsprechend dem Ziel in 1.2 nur die Routenener-
giebedarfsprognose an der Batterieklemme Forschungsgegenstand in dieser
Avrbeit ist.

2.2 Prognosemodelle des
Routenenergiebedarfs

Dieses Kapitel gibt einen Uberblick zu bereits bekannten Modellen zur Prog-
nose des Energiebedarfs und deren Anwendungen. In der hdufigen Anwen-
dung der Reichweitenprognose gibt es Modelle unabhéngig von Routen [71;
72], jedoch liegt hier der Fokus auf solchen fiir Routen, entsprechend der Ziel-
setzung in 1.2. Zu diesen Modellen gibt 2.2.1 zun4chst einen Uberblick iiber
die Hauptkategorien und die bekannten Modelle sowie deren Vor- und Nach-
teile. Fir die in 2.2.1 favorisierte Kategorie beschreiben 2.2.2 bis 2.2.4 ge-
nauer, was fiir die daftr notwendigen Teilmodelle bekannt ist.

2.2.1 Modelliiberblick

Es gibt verschiedene verdffentlichte Ansétze, den Energiebedarf vorherzusa-
gen. Dazu zeigt Tab. 2.1 einen Uberblick, gegliedert in Modelltypen und die
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hauptsachliche Informationsquelle des Modells. Die folgende Erklarung ist ge-
gliedert von einfachen direkten Modellen [73—77], Uber Kennfeldmodelle [78—
80], bis zu zunehmend komplexeren auf Machine Learning basierenden Mo-
dellen [1; 66; 81-93] sowie physikalischen Modellen [94-103].

Tab.2.1:  Uberblick der Literatur zu Energiebedarfsprognosemodellen (Quellen gruppiert nach
zusammenhangenden Modellbeschreibungen)

Informationsquelle (Energie bzw. Fahrprofil)

L Fahrzeugdaten
Digitale Karte
Modelltyp Ego-Fahrzeug Flottendaten
Direkt [73-75], [76] [771
Kennfeld f(v) [78] [79], [80]

[81-83], [84-86],
[87], [104]

Physikalisch [94-96], [97], [98] [94-96], [99]

[66; 88-91], [1],
[92], [93]

[99], [100], [101],
[102], [103]

Machine-Learning [84-86], [87], [104]

Direkte Modelle

Um reichweiteneffizientes Routing und Reichweitenberechnung zu ermdgli-
chen, favorisiert [73-75] ein Modell, das direkt im eigenen Fahrzeug gemes-
sene steigungsnormierte Energiewerte nutzt. Gruppiert nach Strallenklassen
pradiziert das energetische Modell daraus den Energiebedarf je Streckenab-
schnitt entsprechend seiner Steigung. Damit ist das Modell in der Lage, grob
Streckeneinfliisse zu erfassen, jedoch kann es z. B. nicht auf sich &ndernde
Umgebungsbedingungen eingehen.

Als Grundlage fiir eine Reichweitenprognose oder eine optimierte Hybridan-
triebsstrategie nutzt [76] ein statistisches Modell das direkt Energien verwen-
det, die das eigene Fahrzeug auf wiederholt befahrenen Streckenabschnitten
erfasst hat. Dabei ist es in der Lage implizit das Fahrerverhalten, tiblichen Ne-
benverbrauch und die durchschnittlichen Fahrzeugeigenschaften zu lernen. Je-
doch kann es keine Umgebungseinfliisse oder fahrtspezifische Anderungen fiir
eine aktuelle Prognose beriicksichtigen und Verkehrseinflisse flieRen auch
nicht ein. Dartber hinaus ist es nicht in der Lage flr vom Fahrzeug noch nicht
befahrene Strecken eine Prognose bereitzustellen.
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Zur Reichweitenprognose nutzt [77] Verbrauchsmesswerte auf vorausliegen-
den Streckenabschnitten von anderen &hnlichen Fahrzeugen. Dabei setzt das
Modell den Verbrauch mit Fahrstil, Fahrzeuggewicht und Wunsch-Innenraum-
temperatur aus den Flottenmessungen in Verbindung. Ein Server (ibermittelt
die gemessenen Daten zwischen den Fahrzeugen, wobei [77] hier auch ergén-
zende Wetter- und Verkehrsdatenberiicksichtigung im Modell vorschlégt, aber
nicht konkreter erlautert. Auch sich &ndernde Fahrzeugeigenschaften sowie ein
Informationsiibertrag von andersartigen Fahrzeugen ist nicht vorgesehen.

Kennfeldbasierte Modelle

Um in der Logistik kosten- und energieeffiziente Routen zu finden, nutzt [78]
eine statistisch ermittelte Linearisierung des Energiebedarfs Uber der Ge-
schwindigkeit. Dabei wahlt ein Mixed Integer Linear Programming Algorith-
mus zwischen Geschwindigkeitsgrenzen die Geschwindigkeit. Dieses lineare
Modell ist jedoch nur in der Lage, die komplexen Zusammenhénge grob zu
erfassen und es vereinfacht Umgebungs- und Dynamikeinfliisse.

Fur eine Energiebedarfsprognose als Grundlage fir Ladeinfrastrukturplanung
und intelligente Dienstleistungen nutzt [79] ein statistisch aus Flottendaten er-
mitteltes Kennfeld. Dieses Kennfeld ist ein Polynom zweiter Ordnung, erganzt
um einen inversen Geschwindigkeitsfaktor. Dabei stiitzt sich dieses einfache
Modell nur auf Geschwindigkeitsdaten bis 50 km/h und ist somit nicht ohne
Weiteres auf alle StraBentypen Ubertragbar.

Um eine energieeffiziente Route zu berechnen, verwendet [80] ein polynom-
basiertes Kennfeld. Das Modell stiitzt sich dabei neben der Steigung nur auf
den Einfluss der mittleren Geschwindigkeit je Stralenabschnitt von einer
Flotte. Dieses einfache Modell vernachl&ssigt zwar energetische Einfliisse wie
die Umgebungstemperatur und sich andernde Fahrzeugeigenschaften, aber be-
ricksichtigt tber die Flottendaten verkehrsabhéngige Geschwindigkeiten. Da
es sich um einen einfachen Ansatz handelt, soll dieser Ansatz als Reprasentant
der kennfeldbasierten Modelle in dieser Arbeit als Vergleichsmodell dienen.
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Machine-Learning-Modelle

Zur Reichweitenprognose und zum Finden von effizienten Routen nutzt [81-
83] einen zweistufigen Machine-Learning-Ansatz basierend auf Karteninfor-
mationen. So ermittelt ein neuronales Netz abh&ngig von Ampelpositionen,
Strallengeometrie, und -typ sowie Tageszeit sieben Fahrprofilparameter. Mit
dieser Fahrprofilinformation prédiziert eine lineare Regression den Energiebe-
darf. Entsprechend der statischen Karteninformation und einer fehlenden Mo-
dellierung des Fahrereinflusses ist dieses Modell nur eingeschrénkt in der Lage
alle energetischen Einfliisse abzubilden.

Ein Machine-Learning-Modell prognostiziert den Energiebedarf in [84-86]
mit einem General Regression Neuronal Network. Dabei nutzt es aus den Kar-
tendaten nur die StralRenklasse und die Steigung als Information Gber die vor-
ausliegende Strecke. Uber die Tageszeit kann das Modell zwar tendenziellen
typischen Verkehr beriicksichtigen, aber wegen einer fehlenden Vernetzung
mit anderen Fahrzeugen keine streckenspezifische Prognose sicherstellen.

Als Basis fiir eine Reichweitenberechnung nutzt [87] ein Clustering-Verfahren
zur Energiebedarfsprognose. Dieser Machine-Learning-Ansatz nutzt Fahrpro-
filinformation als Eingangsinformation, die aus Kartendaten der vorausliegen-
den Strecke und historischen Statistiken aus dem eigenen Fahrzeug generiert
wird. Dabei nutzt das Verfahren zwar Echtzeitverkehrsinformation und kann
das Fahrerverhalten statistisch mit einbeziehen, jedoch flieBen andere energe-
tische Einfllsse, etwa aus der Umgebung oder von fahrtspezifischen Fahrzeu-
geigenschaften, nicht ein.

Energetisch nachsimulierte Fahrprofildaten einer Fahrzeugflotte nutzt die Sup-
port Vector Regression in [66; 88-91] in dem fir elektrische Fahrzeuge favo-
risierten dezentralen Ansatz zur Energiebedarfsberechnung zur Reichweiten-
prognose. Dabei lernt dieser Machine-Learning-Ansatz flr jeden Fahrer ein
Modell an, das entsprechend der Flotteninformationen sowie Wetter- und Ver-
kehrsdaten je Streckenabschnitt verschieden gewichtet. Dabei kann das Modell
jedoch nicht den energetischen Einfluss von Wind und sich dndernden Fahr-
widerstanden beriicksichtigen. Zudem bendtigt das Modell eine grof’e Anzahl
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an Fahrprofilkennzahlen, entsprechend [105]. Diese lassen jedoch nicht alle
direkten physikalischen Rickschliisse auf deren energetischen Einfluss zu.

Zur Prognose des Antriebsenergiebedarfes nutzt das Machine Learning in [1]
eine lineare Regression basierend auf Fahrprofilinformationen einer prototypi-
schen Flotte. Neben dem im konstanten Achsabschnitt der linearen Regression
approximierten Rollwiderstands- und Steigungseinfluss, besteht die Fahrpro-
filinformation nur aus zwei Variablen, einer weg- und gewichtsnormierten po-
sitiven (PKE) und negativen kinetischen Energieverbrauchsrate (NKE) ent-
sprechend (2.19) bzw. (2.20). Darin aggregieren die beiden Parameter vorzei-
chenabhangig die quadratische Anderung in der Geschwindigkeit v zwischen
jeder i-ten von k verfiigbaren Messungen je Streckenabschnitt. Dabei normiert
die Aggregation die Parameter iber dem Weg s. Diese Parameter spiegeln
zwar nicht den tatséchlichen Energiefluss wider, wie 4.3 zeigt, und das Modell
ist nicht fahrerspezifisch, jedoch ist es ein simpler und vielversprechender An-
satz, der Flotteninformationen zugénglich macht. Da die Validierung nur auf
drei Strecken mit Geschwindigkeitsbegrenzungen unter 110 km/h und einem
einzigen Fahrzeug erfolgte, soll diese mit umfangreicheren Daten in dieser Ar-
beit wiederholt erfolgen, welche 4.4.4 beschreibt.

Yk max(w?, — v?,0
PKE = i=1 - ( i+1 i ) (2.19)
Zi=1 Si+1 — Si+1

k  min(w?, —v?0
NKE = 21_1 - ( i+1 i ) (220)

Zi:1 Si+1 — Si+1

Das auf Machine Learning basierende zweistufige Energiebedarfsmodell [92]
nutzt fein aufgeldste Daten zur Prognose des Energiebedarfs. Dabei bertick-
sichtigt es Umgebungseinflisse, Nebenverbraucher und Fahrprofileinflisse.
Diese lernt und pradiziert ein Convolutional Neuronal Network, dessen Ergeb-
nisse nachfolgend ein Bagged Decision Tree korrigiert. Das vielversprechende
Modell lasst jedoch offen, wie die hochaufgeldsten Eingangsdaten prognosti-
ziert werden sollen.
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Zur Reichweitenprognose nutzt das maschinell lernende Energiebedarfsprog-
nosemodell [93] Daten einer elektrischen Pekinger Taxiflotte. Dazu generiert
eine Markov-Kette die fur die Prognose notwendigen Fahrprofilparameter aus
den historischen Daten. Darauf basierend préadiziert die Decision-Tree-Vari-
ante XGBoost von [106] den Energiebedarf. Dabei berticksichtigt das Modell
zwar energetische Verkehrs-, Fahrer- und Umgebungseinfliisse, jedoch nicht
sich mdglicherweise andernde Fahrzeugparameter.

Far wahrscheinlichkeitshasierte vorausschauende Regelungssysteme von
Fahrzeugsystemen wie dem Thermomanagement einer elektrischen Maschine
verwendet [104] eine stochastische Vorhersage von Geschwindigkeit und Rad-
leistung. Das Modell berechnet aus Streckendaten zu Stralengeometrie und -
klasse sowie Geschwindigkeitsbegrenzung FahrprofilgréRen und die Radleis-
tung. Dabei nutzt das Modell stochastische Prozessmodellierung mittels Zeit-
reihenmodellierung (ber autoregressive Prozesse und Markov-Ketten zur
Prognose einer erwarteten GauBverteilung der VVorhersage. Notwendige Para-
meter ermittelt das Modell mittels rekursiver Schétzer. Dabei ist das Fahrer-
verhalten in Form von L&ngs- und Querdynamikgrenzen sowie dem Verhalten
relativ zur Geschwindigkeitsbegrenzung abgebildet. Allerdings bleibt der Ein-
fluss von Verkehr und Wetter im Modell unberiicksichtigt.

Physikalische Modelle

Das physikalische Energiebedarfsprognosemodell [94-96] verwendet Karten-
informationen. Dabei passt eine Fahrwiderstandsschétzung aus Fahrzeugdaten
die Fahrzeugparameter der Fahrwiderstandsgleichung an und ein gleitender
Mittelwert l&sst das Fahrverhalten in die Prognose einflieBen. Zwar bertick-
sichtigt die Prognose den Einfluss des Windes, jedoch ist z. B. der Temperie-
rungsenergiebedarf nicht durch eine Wetterprognose gestitzt. Darlber hinaus
lassen die Kartendaten nur die Beriicksichtigung von Ubergangs- und Kurven-
beschleunigungen zu. Der Einfluss etwa von Verkehr bleibt unberiicksichtigt.

Mit dem Ziel energieeffiziente, elektrisch gefahrene Bus-Routen zu bestim-
men, nutzt [97] ein physikalisches Modell. Dieses berechnet den Energiebedarf
basierend auf Fahrprofilen generiert aus Kartendaten. Dabei ist kein Fahrer-
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oder Verkehrseinfluss beriicksichtigt und trotz wechselnder Passagierzahlen
wird nur eine gemittelte Masse angenommen.

Das physikalische Energieprognosemodell [98] basiert auf hochaufgeldsten
Fahrprofilen. Deren Geschwindigkeitsverlauf ermittelt eine auf historischen
Fahrprofilstatistiken basierende Fahrprofilpréadiktion aus Karten- und Echtzeit-
verkehrsdaten. Dabei beriicksichtigt es Fahrer- und Verkehrseinfliisse. Trotz
der temperaturabhangigen Nebenverbrauchspradiktion vernachlassigt das Mo-
dell andere Wettereinfliisse wie Wind. Auch Fahrwiderstandsunterschiede be-
ricksichtigt dieses rechenaufwendige, zeitlich hochaufgeléste Modell nicht.

Das physikalische Energiebedarfsprognosemodell [99] nutzt statistisch ausge-
wertete Flottengeschwindigkeitsinformation zusammen mit einem verkehrsab-
héngigen Fahrermodell. Dazu lernt das Fahrermodell das Geschwindigkeits-
verhalten, abh&ngig vom aus Fahrzeugdaten ermittelten aktuellen Verkehrszu-
stand. Dabei beriicksichtigt das Modell jedoch nur Beschleunigungen zwi-
schen StralRenabschnitten unterschiedlicher Geschwindigkeiten und vernach-
lassigt den Dynamikeinfluss. Aus den Fahrzeugdaten parametriert eine Fahr-
widerstandsschatzung auch das physikalische Modell, jedoch beriicksichtigt
dieses keine Umgebungseinfliisse, wie Wind.

Fur den Zweck einer abgestimmten Planung der Routen aller Fahrzeuge in ei-
nem Strallennetzwerk zur Ubergreifenden Reduktion von Verkehrsdichte und
Energiebedarf in Elektrofahrzeugen, berechnet ein physikalisches Modell in
[100] den Energiebedarf je Streckenabschnitt. Dafir ist die Voraussetzung,
dass ein relevanter Anteil der Verkehrsteilnehmer ihre geplante Route einer
zentralen Verkehrsplanungsinstanz senden. Aus dieser Flotteninformation ge-
neriert die Planungseinheit verkehrsdichteabhéngige erwartete Geschwindig-
keiten flr das energetische Modell. Dieses bildet zwar alle physikalischen Ein-
fliisse bei Konstantfahrt ab, nutzt aber nur fixierte Ubergangsbeschleunigun-
gen und geht nicht auf Rekuperation ein. Zudem ist das Modell nicht in der
Lage, direkt von der Flotte Dynamikinformationen zu verarbeiten, was Be-
schleunigungen z. B. im zéhfliissigen Verkehr vernachldssigt.

Zum Ermitteln von energieeffizienten Routen schl&gt [101] ein physikalisches
Modell vor, das sich auf direkt zwischen Fahrzeugen ausgetauschten Fahrpro-
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filinformationen stiitzt. Dabei ist das Modell auf die in der Umgebung befind-
lichen Fahrzeuge in der Echtzeitvoraussschau begrenzt. Zudem vernachlassigt
das Modell den Einfluss des Fahrers, der Nebenverbraucher sowie veranderli-
cher Fahrwiderstandsgrofen.

Zur Prognose von Energiebedarf und Treibhausgasausstofl von hochautomati-
sierten elektrischen Taxis nutzt [102] ein physikalisches Modell, das sich auf
Daten der New Yorker Taxiflotte stutzt. Das Modell bildet durch die hochauf-
geldsten Daten den Fahrprofileinfluss Uber verschiedene Fahrer und Verkehrs-
situationen sowie variierende Umgebungsbedingungen sowie Fahrzeugpara-
metervariationen ab. Jedoch ist dieses Modell auf kontinuierliche Fahrprofil-
daten angewiesen, die in einer Prognose fur vorausliegende Routen nicht vor-
liegen.

Das physikalische Modell von [103] schldgt vor, Leistungsparameter je Stre-
ckenabschnitt zwischen Fahrzeugen auszutauschen, zeigt aber nur die prin-
zipielle Machbarkeit. Dieses energetische Prognosemodell dient in [103] dazu,
energieeffiziente Routen fur verschiedenste Fahrzeuge zu generieren. Dabei
vernachldssigt dieser Ansatz jedoch den Einfluss des Fahrers. Daneben sieht
der Ansatz zwar einen Echtzeitaustausch der Leistungsparameter zwischen den
Fahrzeugen vor, was entsprechend den Verkehrseinfluss beruicksichtigt. Dies
ist jedoch fiir lange Routen (ber Stadte hinweg nicht verwendbar, da sich die
Verkehrsverhéltnisse bis zur Ankunft erheblich &ndern kdnnten.

Diskussion der Modelltypen

Die bisher einzeln vorgestellten Modelle werden nun je Modelltyp beziglich
ihrer VVor- und Nachteile diskutiert. So nutzen direkte Modelle nur aufgezeich-
nete Energiewerte verschieden raumlich gegliedert, ohne zusétzliche Informa-
tionen zur Prognose. Jedoch ist der Energiebedarf, wie 2.1 erkennen I&sst, von
weit mehr als dem Ort abhé&ngig. So hat daneben das Fahrprofil mit Beschleu-
nigungen und Geschwindigkeiten wesentlichen energetischen Einfluss. Dazu
bilden Kennfeldmodelle zumindest die Geschwindigkeitsabh&ngigkeit ab und
kdnnten somit z. B. von Verkehrs- und Fahrereinfliissen einen Teil erfassen.
Gerade den Einfluss verdnderlicher Fahrzeugeigenschaften sowie Umge-
bungseinflisse, wie z. B. das Wetter kénnen diese Kennfelder aber auch nicht
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widerspiegeln. Um die wichtigen Einfliisse von Strecke, Umgebung, Verkehr,
Fahrer und Fahrzeug zu berlcksichtigen, kann Machine Learning mit den rich-
tigen Eingangsgrofen diese im Modell implizit anlernen. Jedoch nehmen viele
dieser Modelle ein immer unveréndertes Fahrzeug an, was eine allméhliche
Modellanpassung wie in [66, S. 53-58] oder ein neues Anlernen mit vielen
Trainingsdaten notwendig macht. Erfolgt dieses umfassende Training nicht,
besteht die Gefahr, dass das maschinell angelernte Modell auRRerhalb seines
Trainingsdatenraumes mit groBen Fehlern prognostiziert. Dagegen gibt es bei
physikalischen Modellen keine Grenzen des Definitionsraumes und die Zu-
sammenhange sind transparent und nachvollziehbar modelliert. Dariiber hin-
aus konnen physikalische Modelle veranderte Fahrzeugparameter umgehend
explizit berticksichtigen, wie z. B. in [99]. Folglich sind physikalische Modelle
wegen des uneingeschrankten Definitionsbereiches und der expliziten und
nachvollziehbaren Anpassbarkeit zu bevorzugen.

Informationsquelle

Dabei haben alle genannten Energiebedarfsprognosemodellen eins gemein. Sie
benétigen entweder Information zum Fahrprofil oder direkt Energiebedarfs-
werte. Daflr kénnen Modelle die Information aus einer digitalen Karte [78;
81-87; 94-98; 104] aber auch aus Fahrzeugdaten vom Ego-Fahrzeug [73-76;
84-87; 94-96; 99; 104] oder von einer Fahrzeugflotte [1; 66; 77; 79; 80; 88—
93; 99-103] beziehen. Dabei ist es nur mdglich den Energiebedarf direkt aus
Fahrzeugdaten zu beziehen. Denn digitale Karten im Navigationssystem ent-
halten nicht fahrzeugspezifische, sondern umgebungsspezifische Informatio-
nen je Streckenabschnitt, wie Geschwindigkeitslimits, eine allgemeine mittlere
Geschwindigkeit, Steigung, Abzweigungen und Kurven sowie Standorte von
Ampeln und Schildern. Diese vorliegenden Merkmale in der Karte lassen je-
doch mehr oder weniger indirekte energetische Schlisse zu. Nur mit Fahrzeug-
daten des eigenen Fahrzeuges kann ein Modell fahrerspezifische oder sich an-
dernde energetische Fahrzeugeinfliisse berticksichtigen. Da die eigenen Fahr-
zeugdaten jedoch keine Informationen (ber die zu prognostizierende Route
enthalten, verwenden Modelle die eigenen Fahrzeugdaten ergdnzend, wenn
nicht direkt Energien gespeichert sind. Die direkt verwendeten Energien aus
dem eigenen Fahrzeug sind zwar spezifisch, aber nur Energien aus anderen
Fahrzeugen, also aus Flottendaten, lassen eine Prognose auch fiir unbefahrene
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Streckenabschnitte zu. Flottendaten kdnnen auch andere als die direkten Mo-
delle verwenden. So koénnen, anders als Karteninformationen, Flottendaten
streckenspezifische Fahrprofilinformationen explizit erfassen, welche einen
wesentlichen energetischen Einfluss haben. Zudem kann ein Fahrermodell
Uber Flottenstatistiken lokale Fahrprofileinschrdnkungen aus dem Flottenver-
halten erfassen. Dementsprechend sollte ein Energiebedarfsprognosemodell
als Informationsquelle Flottendaten um eigene Fahrzeugdaten ergéanzt bevor-
zugen. In Kombination mit einem physikalischen Modell ergibt sich, wie oben
erlautert, die zu favorisierende Modellauspragung beziiglich Modelltyp und
Informationsquelle.

Diese Kombination zeigt bisher nur [99]. Jedoch fehlen einige der zu model-
lierenden energetischen Einfliisse entsprechend 2.1. Dort zeigt sich, dass fol-
gende drei Einflussgruppen einflieBen missten. Als erstes miissen Fahrprofi-
linformationen mit Beschleunigungen innerhalb eines streckenspezifischen
Fahrermodells in Kombination mit historischen und Echtzeit-Verkehrsinfor-
mationen berlcksichtigt werden. Zweitens missen verénderte Fahrwider-
standsparameter in das Modell einflieRen. Drittens missen aber auch Wetter-
einflusse in Fahrwiderstand und Nebenverbrauch berticksichtigt sein. Hier be-
rechnet [99] jedoch Beschleunigungen nur implizit und nicht strecken- und
fahrerspezifisch ein. Zudem bleiben Wettereinfliisse unberlicksichtigt. Wie an-
dere Anséatze mit den oben genannten Einfliissen umgehen, erlautern die fol-
genden Abschnitte 2.2.2 bis 2.2.4.

2.2.2 Fahrzeugeigenschaften

Entsprechend der in 2.1 erlduterten Zusammenhéange, ist der Fahrzeugenergie-
bedarf abh&ngig von den Fahrzeugeigenschaften und unter diesen insbeson-
dere von den Fahrwiderstédnden. Diese setzen viele Modelle konstant an, ohne
auf mogliche Anderungen einzugehen. Diese Annahme konstanter Werte er-
folgt explizit in den physikalischen Modellen wie z. B. [97; 98; 100; 101; 103]
und implizit in allen anderen Modelltypen, wie [1; 71; 78; 80-83; 92; 93]. Un-
ter den nicht physikalischen Modellen sieht nur [66; 88-91] eine Anpassung
in Fahrwiderstandsparametern nach dem Anlernen vor. Dagegen nutzen [96;
99] eine kontinuierliche Fahrwiderstandsschatzung, die eine fahrtspezifische
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2.2 Prognosemodelle des Routenenergiebedarfs

Modelljustierung etwa bei Zuladung oder durch Anbauten, wie einer Dachbox,
ermdglicht. Eine Fahrwiderstandsschétzung arbeitet nach dem Prinzip, dass sie
kontinuierlich das vom Antrieb gestellte Moment mit einem berechneten der
Fahrwiderstandsgleichung vergleicht. Entsprechend der von Messungen ver-
fugbaren Geschwindigkeit, Beschleunigung und Steigung, passen rekursive
Algorithmen die Fahrwiderstandsparameter an. Dabei gibt es verschiedenste
Verfahren, die [35] zusammenfasst, weiterentwickelt und beurteilt.

Die analysierten Schétzer aus [35] haben verschiedene Eigenschaften, die Ab-
kirzungen zusammenfassen. Hier erfolgt eine grobe Erléuterung der Algorith-
men und Abkirzungen, fir detailliertere Lektire sei auf [35] verwiesen. Bei
allen Algorithmen handelt es sich um rekursive Regressionen [107, S. 281
283] (RLS oder zweites R), wie von [96] genutzt. Ist der RLS ergénzt um einen
Pradiktor-Schritt, zahlt dieser zu den Kalman-Filtern (KF) [107, S. 318-327].
Einige Schatzer enthalten eine Levenberg-Marquardt-Regulierung (LMR)
[108, S. 594-611] durch Kovarianznormalisierung oder in einer abgewan-
delten Variante fur KF als Stenlund-Gustafsson-Regulierung (SG) [109]. Die-
se Regulierung vermeidet eine Parameterdrift, wenn in den Schétzer-Inputs
zeitweise zu manchen Parametern keine Information vorhanden ist. Ein Bei-
spiel dafr ist die ebene Konstantfahrt ohne Beschleunigungswiderstand und
somit keiner Information fir die masseabhéngigen Fahrwiderstandsparameter.
Dabei ist es auch maoglich, je nach Parameter und der Haufigkeit eines solchen
Informationsmangels, fur diesen den Vergessensfaktor individuell anzupassen.
Diese in [110] prasentierten multiplen exponentiellen Vergessensfaktoren
(mf), legen dabei fest, wie lange altere Informationen in die Schatzung einflie-
Ren. Daneben limitieren einige Schatzer in den Signalen vorhandene Ausreiler
abhéngig von der kontinuierlich ermittelten Varianz fur robustere Schétzun-
gen. Diese sogenannten M-Estimators (M gegen Ende der Abkurzung) [111]
tun dies fir das Modellausgabesignal, hier das Radmoment. Dariiber hinaus
beschrénkt der Generalisierte-Totale-Kleinste-Quadrate-Schatzer (GTLS)
[112] und die Erweiterung um Instrument-Variablen (1V) [113] alle Signale.
All diese Schatzer sind robuster gegen systematische Fehler in der Signalmes-
sung. Dagegen kann aber gerade RLS gut mit symmetrischem GauR-Rauschen
umgehen. Die meisten erlduterten Schatzervarianten lassen sich kombinieren,
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so nutzt [99] einen SGKF aus [114], um sich andernde Fahrzeugparameter zu
erkennen und in der Energiebedarfsprognose zu beriicksichtigen. [35]

Was eine Parameterschatzung jedoch im Fahrzeug nicht erfassen kann, ist eine
Beriicksichtigung von streckenabhangigen energetischen Wettereinflissen.
Dazu zéhlen der Wind fiir den Luftwiderstand und die Temperatur fir Roll-
und Luftwiderstand entsprechend (2.7)-(2.10). Jedoch ist bisher nur die Luft-
widerstandsanderung durch Wind in bekannten Ansatzen beriicksichtigt, wie
etwa in [96]. Insgesamt gibt es aber noch kein physikalisches Modell, das die
Fahrwiderstédnde anlernt und alle wetterabhangigen Einfliisse erfasst.

2.2.3 Nebenverbraucher

Nicht nur die Fahrwiderstdnde, sondern auch der Fahrzeugnebenverbrauch
sind maRgeblich vom Wetter und insbesondere der Temperatur abhéngig, wie
2.1.2 unter Nebenverbraucher erldutert. Manche Modelle vernachlassigen den
gesamten Nebenverbrauch [1; 78; 96], setzen fixe Werte an wie [97] oder ext-
rapolieren nur den gerade gemessenen Wert [96]. Dagegen beriicksichtigen
viele Modelle die Temperaturabhéngigkeit [66; 71; 72; 83; 86; 92; 93] oder
modellieren ausfiihrlich die Warmeflisse [100], wobei hier nur der Kiihl- und
nicht der Heizfall erfasst ist. Wie in [66] sollte das Modell neben der Umge-
bungstemperatur auch beriicksichtigen, ob der Innenraum bereits die einge-
stellte Temperatur erreicht hat oder ob diese noch mit Zusatzenergiebedarf ein-
zustellen ist. Allen bekannten Modellen ist gemein, dass sie nur die aktuelle
Temperatur einbeziehen. In der Literatur findet sich zwar ein entsprechendes
Vorhersagemodell, das Wetterprognosen als Input verwendet, jedoch weist
diese Offenlegung keine Genauigkeit oder weitere Modelleigenschaften aus
[115]. Dennoch ist ein Nebenverbrauchermodell zu bevorzugen, welches ins-
besondere den Temperierungsenergiebedarf wetterabhéngig basierend auf ent-
sprechenden Vorhersagen entlang der Route vorhersagt.
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2.2 Prognosemodelle des Routenenergiebedarfs

2.2.4 Fahrprofil

Die Prognose des Fahrprofils, als eine wesentliche Eingangsgréfe der Ener-
giebedarfsprognose, muss in der Lage sein, das Zusammenwirken von Fahrer-,
Verkehrs- und lokalen Einfliissen auf Geschwindigkeit und insbesondere auch
Beschleunigung abzubilden. Modelle wie [1; 78; 80; 83; 92; 103], die den Fah-
rereinfluss vernachlassigen, kdnnen nur eine mittlere Prognose sicherstellen.
Manche verwenden zwar eine fahrerspezifische Anpassung des Energiebedar-
fes entsprechend einem historischen Verbrauchsmittel [66; 86; 101] oder be-
riicksichtigen vom Fahrer gewiinschte langs- und querdynamische Grenzen
[104], diese Ansatze vernachlédssigen jedoch Wechselwirkungen zum Ver-
kehrseinfluss. Dabei kann das Fahrprofilmodell Verkehr in zwei Stufen be-
rucksichtigen. Im ersten Schritt geht der bliche Verkehrseinfluss auf einem
Streckenabschnitt abhéngig von der Zeit in die Prognose ein, wie in [83]. Das
kann z. B. regelmaRigen dichten Pendlerverkehr einflielen lassen. Die zweite
Stufe berlcksichtigt zusétzlich Echtzeitverkehrsinformationen als Eingangs-
groRe, wie [98; 99]. Dariiber hinaus ware mit der nicht voraussetzbaren Kennt-
nis der Ziele aller Verkehrsteilnehmer wie in [100] auch eine aktive Optimie-
rung des energetischen Verkehrseinflusses im Fahrprofil méglich. Das Zusam-
menspiel von ortlich aufgelostem Geschwindigkeitsverhalten mit Verkehrs-
und Fahrereinfluss modelliert [99] umfassend. Jedoch beriicksichtigt diese
Fahrprofilprognose, wie in vielen Modellen, zwar ortsaufgelst Geschwindig-
keiten, aber Beschleunigungen flieen nur verallgemeinert ein. So definiert
[100] Beschleunigungswerte an Ubergangsgeschwindigkeiten und [98] er-
ganzt dies bei Stoppstellen, welche aus Karteninformation stammen. Mit einer
anderen Herangehensweise erweitert [99] dies um verkehrsabhéngige Auf-
schldge, aber ohne Ortsabhangigkeit. Auch Machine-Learning-Modelle ver-
wenden verschiedenste verallgemeinerte Beschleunigungseingangsgréfien,
wie eine fahrerspezifische Beschleunigungsaggressivitét [71] oder nach Vor-
zeichen der Beschleunigung getrennte GrofRen [1; 83]. Letzteres soll den Ein-
fluss der Rekuperation gegentiber dem Verbrauch des Fahrzeugvortriebs be-
ricksichtigen, ist aber wegen unterschiedlicher Fahrwiderstande zwischen
Fahrzeugen nicht ohne Weiteres Ubertragbar. Dazu schldgt [103] streckenab-
schnittsweise leistungsflussabhéngige integrale Leistungen vor. Das berlck-
sichtigt zwar korrekt den Energiefluss aufgrund kurzzeitiger Beschleunigung-
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en, enthalt aber weiterhin fahrzeugabhingige GroRen, was die Ubertragbarkeit
einschrankt. Insbesondere geht [103] aber nicht auf Fahrer- oder Verkehrsein-
flusse ein, wie es [99] umfassend tut. Jedoch erfasst [99] Beschleunigungen,
wie etwa aus zéhflissigem Verkehr, nicht aufgeldst je Streckenabschnitt in ag-
gregierter Form. Folglich gibt es kein physikalisches Modell, das rein auf Ge-
schwindigkeit und Beschleunigung basierte aggregierte Fahrprofilparameter
des zeitlichen Verlaufs verwendet und gleichzeitig umfassend das ortsspezifi-
sche Zusammenspiel zwischen Fahrer und Verkehr im energetischen Fahrpro-
fileinfluss erfasst.

2.3 Forschungsfragen

Der Uberblick zu bekannten physikalischen Verfahren, die den Fahrzeugener-
giebedarf physikalisch prognostizieren, zeigt methodisches Verbesserungspo-
tenzial inshesondere in der ndtigen Fahrprofilprognose. So findet sich kein
Modell, welches das Fahrprofil zwischen Fahrzeugen (bertragbar je Strecken-
abschnitt aus Flottenfahrprofilen aggregiert und dennoch alle auch kurzzeiti-
gen Beschleunigungseinfliisse berticksichtigt. Da sich kein solches Modell
fand, ist auch kein Fahrermodell bekannt, das mit solchen Fahrprofilparame-
tern neben Geschwindigkeits- insbesondere auch Beschleunigungseinfliisse
streckenspezifisch lernt und berlicksichtigt sowie (Echtzeit-)Verkehrsinforma-
tion erganzt. Folglich liegt der Forschungsschwerpunkt dieser Arbeit in einer
Fahrprofilprognose aus Flottendaten fur eine physikalische Energiebedarfs-
prognose, die diesen Anforderungen gerecht wird. Dabei stehen diese drei For-
schungsfragen im Mittelpunkt:

1. Wie lasst sich der Verbrauch je Streckenabschnitt einer Karte aus Flot-
tendaten unterschiedlicher Fahrzeugtypen fiir eine Energiebedarfsprog-
nose charakterisieren?

2. Welche Auswirkungen hat ein Fahrermodell bei der Beschreibung der
energetischen Einflisse?

3. Welche Modellausprédgung stellt einen optimalen Kompromiss zwi-
schen Komplexitat und Genauigkeit sicher?
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2.3 Forschungsfragen

Zudem findet sich unter den physikalischen Modellen, welche Flottendaten
verwenden, kein Vergleich der prasentierten Ansatze zu anderen bekannten
Ansétzen. Daher soll diese Arbeit auch den Vergleich zu anderen flottendaten-
gestiitzten Ansétzen zeigen. Dabei soll eine einheitliche Datenbasis sowohl fir
Flotten- als auch Testdaten die Vergleichbarkeit sicherstellen. Zusammenge-
fasst ist der Fokus dieser Arbeit eine fahrtspezifische physikalische Energie-
bedarfsprognose, welche eine strecken-, fahrer- und verkehrsspezifische Fahr-
profilprognose basierend auf Flottendaten verschiedenster Fahrzeuge nutzt.
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3  Sensitivitaten im Energiebedarf

Entsprechend der in 2.1 erlduterten Wirkzusammenhdnge quantifiziert die fol-
gende Sensitivitatsanalyse die Relevanz der Einfliisse auf den Energiebedarf
eines Elektrofahrzeugs im Stralenverkehr. Dabei liegt der Fokus auf einer re-
prasentativen Identifikation der grotmdglichen energetischen Einzelabwei-
chungen im Stralenverkehr mit den Fahrprofildaten aus Nutzerstudien aus 3.3.

Diese Abweichungen beschreiben bisherige Analysen nur eingeschrankt repré-
sentativ bzw. selektiv fur einzelne Einfliisse. So untersuchen [116] und [117]
den Strecken- und Fahrereinfluss nur auf einem Rundkurs und unterscheiden
etwa Fahrzeugeinflisse nur recht grob. Die Sensitivitatsbetrachtungen in [66,
S. 36 ff.], [114] und [118] differenzieren den Fahrwiderstand zwar weiter, je-
doch analysieren diese keine Wettereinfllisse auf die Fahrwiderstande, die auf
der StralRe jedoch relevant sein kdnnen. Diese Wetterabhangigkeit belegen Pa-
rameterdnderungen in Roll- [23; 25; 26; 28; 29] und Luftwiderstand [18; 20].
Die Analysen des Wettereinflusses auf den Energiebedarf weisen [27], [66, S.
36 ff.] und [117] nur fir die Innenraumtemperierung separat aus. Eine repra-
sentative Betrachtung der Strecken-, Fahrer- und Fahrzeugeinfliisse auf den
Energiebedarf mit Einflissen von unterschiedlichen Léndern, StralRentypen
und Wettereinflussen, auch auf den Fahrwiderstand, liegt bisher nicht vor.

All diese genannten Einflusse lassen sich mit dem Fahrprofil, Wetterparame-
tern und energetischen Fahrzeugeigenschaften beschreiben. Die letzten beiden
koénnen Variationen in den Fahrwiderstanden und den Fahrzeugkomponenten-
verbrduchen beschreiben. Dazu definiert 3.1 zundchst die zu betrachtenden
Bandbreiten relevanter Einflisse im Strallenbetrieb, die die Untersuchung je-
weils als Einzeleinfluss analysiert. Diese Einfllsse bildet das in 3.2 erlduterte
Modell ab. Dabei beschreibt das Fahrprofil die energetische Variation durch
den Fahrer-, Verkehrs- und Streckeneinfluss. Die genutzten Fahrprofildaten
aus Nutzerstudien mit verschiedener Szenarien beschreibt 3.3. Dabei ist das
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Ziel reprasentative, nach Weltregionen und StraBentypen aufgeldste Ergebnis-
se zu ermdglichen. Darauf basierend untersucht die Sensitivitdtsanalyse die
Auswirkung der Einzelparametervariationen auf den elektrischen Fahrzeug-
energiebedarf. Diese Einzelparametervariation vernachlassigt mogliche Wech-
selwirkungen in der Energiebedarfsbetrachtung, wie z. B. von Wind und Nie-
derschlag auf die gefahrene Geschwindigkeit. In einer weiterfihrenden Ana-
lyse konnten diese in erster Naherung Uber Superposition der Einzeleinfliisse
ermittelt werden. Jedoch ist hier die Fragestellung, wie genau das im Folgen-
den erlduterte Modell die Einzeleinflisse abbilden sollte, daher wird von einer
Korrelationsanalyse abgesehen. Demzufolge arbeitet 3.5 die relevanten Ein-
flisse heraus, entsprechend derer das ab Kapitel 4 entwickelte Modell der
Energiebedarfsprognose die einzelnen Einflusse detailliert oder auch verein-
facht berlicksichtigt.

3.1 Einflussgrofden

Die fur Elektrofahrzeuge bereits in 2.1 beschriebene energetischen Einflusspa-
rameter aus Fahrwiderstand und Nebenverbrauchern sowie Strecken- und Fah-
rereinfliissen sammelt Tab. 3.1. Diese v. a. aus der Literatur stammenden Pa-
rameter sind Eingangsgrofie fiir die Verbrauchsmodelle, siehe 3.2, der Sensiti-
vitatsanalyse basierend auf Fahrprofildaten aus Nutzerstudien entsprechend
3.3. Als Basis der Bewertung dienen Fahrzeug- und Umgebungsparameter des
BMW i3 bei einem Zulassungszyklustest unter Normalbedingung [119], wel-
che in Tab. 3.1 unterstrichen sind. Davon abweichend gibt Tab. 3.1 relative
Parameterverdnderungen je Szenario im StralRenbetrieb an, welche das Modell
aus 3.2 einzeln variiert. Dabei berlicksichtigen die Nutzungsszenarien bezlig-
lich des Luftwiderstandes sowohl Veranderungen der Fahrzeugoberflachen
[20, S. 334-370] als auch Wettereinflusse durch eine verénderte Luftdichte p;,
oder Wind [20, S. 394]. Die Rollwiderstandsvariation erfasst neben Tempera-
tur [23, S. 47-48] und Niederschlag [28, S. 85] auch verschiedene Strecken
mit unterschiedlichen Stralenrauigkeiten [15, S. 140]. Dariiber hinaus schlie-
Ren die Szenarien der Rollwiderstandsvariation auch den durch den Fahrer be-
einflussbaren Reifendruck [28, S. 69] und die Geschwindigkeit [13, S. 16; 18,
S. 13; 23, S. 12; 26, S. 86; 28, S. 125; 34, S. 597] ein. Wobei Tab. 3.1 je
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3.1 EinflussgroRen

Geschwindigkeit die gesamte Bandbreite an Rollwiderstandsanderungen aus
der Literatur angibt, die sich tber verschieden Reifentypen und Testmethoden
mit teils konstant gehaltenem Reifendruck ergeben. Fir die Bewertung der
groBten Verbrauchseinfliisse wird die maximale Rollwiderstandsverédnderung
verwendet. Beim Fahrzeuggebrauch kann der Nutzer ebenso die Zuladung
zwischen Leergewicht und zul&ssigem Gesamtgewicht variieren. Der Energie-
bedarf der Temperierung hangt zwar auch von den Nutzereinstellungen ab, ist
aber vielmehr von der Umgebungstemperatur abhangig, wie Abb. 3.1 entspre-
chend BMW-internen Messungen zeigt [120, S. 27]. Dabei betrachten die Sze-
narien je einen Kalt- und HeiRfall bezogen auf die geringste Temperierungs-
leistung bei 20°C. Daneben sind, wie in 2.1.2 erldutert, auch andere Nebenver-
braucher zu beriicksichtigen. Hier schliefen die Nutzungsfalle neben der tbli-
chen Grundlast eine angenommene Verdoppelung resultierend aus parallelen
Verbrauchsanforderungen ein. Alle bisher genannten Einflussgréen der Ana-
lyse haben einen Fahrzeugbezug, welche sich mit Parametervariationen erfas-
sen lassen. Daneben soll die Analyse entsprechend der letzten drei Zeilen in
Tab. 3.1. StraBentyps, Regions- sowie Verkehrs- und Fahrereinflisse erfassen,
was nur mit verschiedenen Fahrprofildaten mdéglich ist, welche 3.3 naher be-
schreibt.
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o o o o o
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Relative Temperierungsleistung

-10 -5 0 5 10 15 20 25 30 35 40
Umgebungstemperatur [°C]
Abb. 3.1: Leistungsbedarf der Temperierung bezogen auf Minimalwert [120,

S. 27]
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Dazu nutzt die Quantifizierung des Fahrereinflusses Fahrprofildaten von ver-
schiedenen Fahrern auf einer einzelnen Strecke. Dabei schrankt auch VVerkehr
das Fahrerverhalten ein. Zur weiteren Analyse solcher Streckeneinfllsse
unterscheidet die Analyse drei verschiedene Regionen und die Straentypen
inner- oder aufRerorts. Die Beschreibung der Datengrundlage zur Analyse der
verschiedenen Strecken- und Fahrereinfliisse erfolgt im Abschnitt 3.3.

3.2 Energiebedarfsberechnung verschiedener
Fahrprofildatentypen

Entsprechend 2.1 kénnen Parameterverdnderungen der Fahrzeugkomponenten
nicht alle Einflisse modellieren. Dazu sind verschiedene Fahrprofildaten not-
wendig. Gerade Fahrer- und Streckenunterschiede lassen sich nur tber eine
geeignete Wahl des Fahrprofildatentyps erfassen, wobei Fahrprofil Beschleu-
nigungen und Geschwindigkeiten zusammengefasst meint. Diese Arbeit nutzt
zwei Fahrprofildatentypen, den Fahrprofilverlauf Gber die Zeit einer konkreten
Einzelfahrt sowie ein Kollektiv von Fahrprofilen. Im Folgenden wird Letzteres
Dynamikkollektiv genannt. Dieses erfasst in zeitlichen Anteilen, wie lange
sich ein Fahrzeug in einem diskreten Betriebspunktbereich befindet. Dies ent-
spricht einer empirischen Wahrscheinlichkeitsverteilungsfunktion W, , des
Auftretens von Betriebspunktbereichen. Diese diskreten Bereiche definieren
Grenzen der Geschwindigkeit v; und der Beschleunigung a, . Dagegen ist das
Fahrprofil bei einer einzelnen Fahrt kontinuierlich (iber die Zeit erfasst. Die
folgenden beiden Abschnitte erldutern die Energiebedarfsrechnung in kontinu-
ierlicher gefolgt von einer mit Dynamikkollektiven in quasistationdrer Form.
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3.2 Energiebedarfsberechnung verschiedener Fahrprofildatentypen

Tab.3.1:  Analysierte Bandbreiten der Einflisse auf den Energiebedarf
E -
< < g -
= S8E
g g8
o . 2R
€ Einfluss £ o 3 Stitzstellen
: Veranderung Ac, . - A,: BezugsgroRe 0 % ohne Anbauten oder Offnung
: angestromter - Offenes Fenster: +11,3 % [20, S. 370]
: Geometrie - Dachbox: + 33,8 % [20, S. 334-337]
: X| - Fahrrad: +60,6 % [20, S. 335]
: - Anhénger: +191,6 % [20, S. 339-346]
! - Wohnanhénger: +322,5 % [20; 121]
o (Geschwindigkeit begrenzt auf 100 km/h)
X § Lufttemperatur lo,, fur: -20; 0; 20 [119]; 40 °C
1 w
' % Luftdruck o, flir: 800 (z. B. Passtiberfahrt) ; 1013 [119]; 1100 hPa
E Wind x| [pwina: 0,0;6,0;9,9 kTm (schwacher und starker Wind 95%
J_ a3 IAuftretenswahrscheinlichkeit Deutschland) [20, S. 394]
£l [Reifendruck Bezugsgrole fur alle Rollwiderstandseinflisse: cgy, = 0,01
% X | |Acgw: -13 % (+1 bar); 0 % (entsprechend Fahrzeughandbuch)
g +17 % (-0,5 bar) [28, S. 69]
p:» Rauigkeit X | [Acgy: -5% (feiner Beton); +75% (grober Asphalt) [15, S. 140]
2| [Geschwindigkeit v [km/h] 30 70 90 110 150
° EE;' Eﬁgrt'jrb)s | ey [%1[13,S.16;18, min. +00 7,7 7.9 -47 +3:4
- P 513,23, S. 12, 26, S. 86, may. +0,0 +14,1+38,4 +56,4 +114
3 28, S. 125; 34, S. 597]
E o Nassefilm auf v [km/h) 30 90 110 130 150
(| g StraBe durch x| |Acny [%] 0,2mm +21,0 +27,6 +44,8+55,2 +58,1
» | £ |Niederschlag RW
8 [28, S. 85] 1mm  +52,4 +126 +160 +193 +230
= Temperatur sallsz Acgy: -37 % (+30 °C); +90 % (-35 °C) [23, S. 47-48]
' | @ [Reifenschulter (in Aufwarmphase instationar sonst quasistationar)
' Masse x [50 kg Schritte von Fahrer plus Leer- bis zul. Gesamtgewicht
2|Aufheizen / . IAufheizen bzw. Abkiihlen bei Umgebungstemperaturen -10,
' g IAbkuihlen 0,30,40 °C auf 20 °C Solltemperatur
: g;_ Erhaltung P Bezug 0 % (AuBentemperatur 20°C)
S X | [+335,6 % (AuRentemperatur: -10 °C) [120, S. 27]
Ve +160,9 % (AuRentemperatur: 40 °C) [120, S. 27]
' INebenverbrauch X | |Grundlast; Erhéhte Leistung +100 % (Annahme)
rl_ Fahrer/Verkehr IVerschiedene Fahrer auf gleicher Strecke entsprechend 3.3
o
5 (Stralentyp Innerorts; Aulerorts entsprechend 3.3
E Region . Europa (Deutschland), Nordamerika (Vereinigte Staaten von

lAmerika), Asien (China) entsprechend 3.3
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3 Sensitivitaten im Energiebedarf

3.2.1 Kontinuierlich

Insbesondere fur die nach Tab. 3.1 instationéren Einflusse ist eine kontinuier-
liche Berechnung des Energiebedarfes notwendig. Diese wird fir die energe-
tische Analyse von Aufheiz- oder Abkihlphase des Innenraumes und der sich
aufwarmenden Reifen zu Fahrtbeginn benétigt. Fir in 3.3 gewdhlte Einzelfahr-
ten mit représentativen Streckenanteilen erfolgt die kontinuierliche Berech-
nung mit dem detaillierten energetischen Fahrzeugmodell [122, S. 103-104],
wie in der Validierung.

3.2.2 Quasistationar

Daneben ist eine Gesamtenergiebedarfsrechnung fiir ein oder mehrere Fahr-
profile auch Gber ein Kollektiv méglich [66, S. 51]. Dabei kann eine Einzel-
fahrt stationére und instationére, also Uber eine Fahrt auftretende Parameter-
verdnderung abbilden. Eine einzelne Fahrt betrachtet jedoch nur einen sehr
konkreten Nutzungsfall. Das kann nur eingeschrankt reprasentativ fiir eine
Grundgesamtheit sein. Dagegen fasst das Dynamikkollektiv Fahrten reprasen-
tativ zusammen. Damit kann es sowohl eine grof3e Datenbasis, entsprechend
3.3, Uber verschiedene Lander und Strallentypen zusammenfassen als auch dif-
ferenzieren. Letzteres geht insbesondere auch fiir einzelne Fahrer. Jedoch kén-
nen so nur stationédre oder quasistationdre Effekte abgebildet werden. Dabei
sind quasistationare Effekte solche, bei denen der beschreibende Parameter-
wert innerhalb eines Betriebspunktbereiches des unten detailliert erlauterten
Dynamikkollektives und/oder einem auszuwertenden StraRenabschnitt quasi
konstant ist. So ist z. B. der Rollwiderstandskoeffizient nach der Aufwérm-
phase der Reifen in einem Geschwindigkeitsbereich des Dynamikkollektivs
quasi konstant [23, S. 12; 34, S. 597]. Entsprechend der Einordnung in Tab.
3.1 sind die Mehrheit der Einfllisse quasi- oder stationar. Damit sind diese be-
zlglich der Relevanz fiir den Fahrzeugenergiebedarf mit dem repréasenta-
tiveren Fahrprofildatentyp der Dynamikkollektive beurteilbar. Die Energiebe-
darfsrechnung mit Dynamikkollektiven in favorisierter quasistationarer Art er-
lautert der folgende Abschnitt.
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3.2 Energiebedarfsberechnung verschiedener Fahrprofildatentypen

Der Startpunkt fur die Energiebedarfsrechnung zur Beurteilung von quasista-
tiondren, aber auch stationéren energetischen Einfliissen ist ein Dynamikkol-
lektiv W, ,. Dabei lasst sich die Batterieklemmenleistung Pyyg fir einen Be-
triebspunkt repréasentativ annehmen, die fiir die Mittelwerte der Grenzwerte
seines Geschwindigkeits- i und Beschleunigungsbereiches k gilt. Diese Leis-
tung l&sst sich mit (3.1) ermitteln, nach Kapitel 2.1 mit Antriebswirkungsgrad-
kennfeldern und insbesondere nach (2.15), was Uber alle Betriebspunkte hin-
weg das Leistungskennfeld Pyyg(v, a) ergibt. Dabei kann die Variation der
fahrzeug- und wetterbezogenen Einflussparameter entsprechend Tab. 3.1 ver-
schiedene Nutzungsszenarien abbilden. Eine mittlere fir dieses Dynamikkol-
lektiv reprasentative Klemmenleistungsabnahme Pyyp ergibt sich nach (3.2).
[66, S. 51]

Pyys(v, )i, k] = Puvs (szﬁ'%) (3.1)
Puve = X Xk Pavsli k] - W, o (v, a) (3.2)
v = ZiVﬁ-ZA Y Wy a(vi, ai) (3.3)
Bty sper = B . 5% = Five (3.4)

Aus der reprasentativen mittleren Leistung ermittelt (3.4) einen charakteristi-
schen streckenspezifischen Energiebedarf zusammen mit der mittlerne Ge-
schwindigkeit 7. Mit (3.3) lasst sich ¥ ermitteln, jedoch erst nach Aufsummie-
ren Uber alle zugehdrigen Beschleunigungshdufigkeiten. Mit dem beschriebe-
nen Vorgehen lassen sich fir représentative Fahrprofildaten in Dynamikkol-
lektiven die Auswirkungen der in Tab. 3.1 beschriebenen (quasi-)stationaren
energetischen Einflusse auf ein Elektrofahrzeug (ber eine breite Datenbasis
analysieren.

Aufgrund der Annahmen in diesem Vorgehen, bedarf es einer Validierung des
energetischen Fahrzeugmodells, wie auch in [122, S. 103-104]. Dazu ver-
gleicht die Validierung fur die Artemis-Zyklen High-Way, Road und Urban
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3 Sensitivitaten im Energiebedarf

[123, S. 82] Berechnungen mit dem Kennfeldansatz und einem energetischen
Gesamtfahrzeugmodell des BMW i3. Letzteres ist eine exakte energetische
Beschreibung des Fahrzeuges und des Antriebsstranges [122, S. 103-104]. Die
Validierung zeigt fur die drei Zyklen, dass der kollektivbasierte Ansatz ledig-
lich Abweichungen von -2 bis + 5 % aufweist. Die Abweichungen sind im
dynamischeren Stadtzyklus groRer, was an der Diskretisierung der Beschleu-
nigung und der dadurch vereinfachten Abbildung im Kollektiv liegt. Insbeson-
dere flr relative Vergleiche zwischen verschiedenen Fahrzeugparametrierun-
gen ist diese Genauigkeit ausreichend. Allerdings muss die Interpretation bei
geringen Unterschieden diese Unschérfe beriicksichtigen. Die beiden beschrie-
benen Herangehensweisen kénnen die Auswirkung aller in Tab. 3.1 aufgefihr-
ten energetischen Einfliisse auf den Fahrzeugenergiebedarf analysieren.

3.3 Datengrundlage

Dieser Abschnitt beschreibt die Wahl der Datengrundlage, auf der die Szena-
rien der Sensitivitatsanalyse basieren. Bis auf die instationdren Phasen kénnen
alle Analysen der Einfllisse in Tab. 3.1 (quasi-)stationar erfolgen und sich auf
eine groRe in Dynamikkollektiven erfasste Datenbasis stiitzen. Dazu erldutert
der folgende Abschnitt zundchst die Datenbasis, die fiir die Analyse aller
(quasi-)stationaren Einflusse verwendet werden kann, bis auf den Sonderfall
des Fahrer- und Verkehrseinflusses. Die Erluterung dessen Datengrundlage
und die der instationdren Einflusse folgt im Anschluss.

Tab.3.2:  Fahrprofildaten der Dynamikkollektive

Region Fahreranzahl ~ Fahrtanzahl  Gesamtstrecke
China 18 17 311 153752 km
Deutschland 12 6752 65 642 km
Vereinigte Staaten von Amerika (USA) 13 10 365 116 754 km
Gesamt 43 34 428 336 148 km

Die Fahrprofildatengrundlage der Dynamikkollektive und deren Gruppen fasst
Tab. 3.2 zusammen. Die Daten, die auch [122] flr Analysen verwendet und
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3.3 Datengrundlage

genauer beschreibt, sind hier begrenzt auf dem BMW i3 &hnliche BMW der
3er-Serie. Sie stammen aus mehrmonatigen Datenaufzeichnungen von 43 Frei-
willigen auf drei Kontinenten, die so nur fir konventionelle und nicht fur elekt-
rische Fahrzeuge vergleichbar verfigbar waren. Die vorherige représentative
Fahrerauswahl erfolgte (iber eine Befragung zum Nutzungsverhalten. Die da-
nach aufgezeichneten Felddaten ermdglichen energetische Untersuchung fir
verschiedene Weltregionen. Dar(iber hinaus sind die Daten fiir differenziertere
Analysen auch nach innerorts und auflerorts gefahrenen Strecken unterteilt. In
der Sensitivitatsanalyse erlauben die 336 148 km Fahrprofildaten eine repréa-
sentative Bewertung der energetischen Einfllsse, insbesondere unter Beriick-
sichtigung von regionalen Unterschieden im Kkleinen und grof3en Mal3stab.

Der Fahrer- und Verkehrseinfluss ist nicht mit Dynamikkollektiven erfassbar.
Hier ist eine einzelne Strecke fir eine Analyse ohne den Einfluss verschiedener
Strecken notwendig. Fahrprofildaten einer Strecke enthalten die in 6.1.1 ge-
nauer beschriebenen Daten. Der Autobahnabschnitt der A92 von der Auffahrt
Erding bis zum Kreuz Neufahrn mit der A9 dient hier als Analysestrecke. Die-
ser Streckenabschnitt enthalt unbeschrénkte Bereiche, wo der Fahrereinfluss
den groéBten Freiraum hat. Daneben ist hier auch mit vielen verschiedenen Ver-
kehrsbhedingungen zu rechnen, verursacht durch Pendlerverkehr nach Minch-
en und Rulckstau am nachfolgenden Autobahnkreuz. Die Daten aus 6.1.1 bein-
halten 11 003 Fahrten von BMW-Fahrzeugen mit aus Datenschutzgrinden un-
bekannter Modellart genau auf der beschriebenen 13 km langen Strecke. Ein
aus jeder dieser Fahrten erstelltes Dynamikkollektiv reprasentiert ein Fahrer-
verhalten. Eine vergleichende energetische Analyse dieser Kollektive ermdg-
licht die Beurteilung des Fahrer- und Verkehrseinfluss.

Die Beurteilung der Relevanz der instationaren energetischen Einfllisse ist nur
mit moglichst repréasentativen Einzelfahrten moglich. Dazu dienen zwei Fahr-
ten der in 4.4.4 genauer beschriebenen Daten. Diese Fahrten stammen von ei-
ner 67 km langen Strecke mit einer StraRentypaufteilung, gewéhlt entsprech-
end dem reprasentativen Artemiszyklus [123, S. 80]. Das aufgezeichnete
Fahrprofil ermdglicht eine Abschétzung der energetischen Relevanz der insta-
tionaren Einflisse mit den Einzelfahrten mit représentativen Streckenanteilen.
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3 Sensitivitaten im Energiebedarf

3.4 Parametersensitivitaten

Fur die in Tab. 3.1 gelisteten Einflisse im Strallenbetrieb fasst Abb. 3.2 die
resultierende Variationsbreite im Energiebedarf in Gruppen zusammen. Dabei
zeigt Abb. 3.2 fir die Kategorien (1) bis (5) die Szenarien mit minimalem,
maximalem und mittlerem Energiebedarf (iber alle einzeln bewerteten Stiitz-
stellen. Diese sind als relative Abweichung von der in 3.1 definierten Refe-
renzbedatung dargestellt. Die Kategorie Fahrer- und Verkehrseinfluss (6) zeigt
mit —38,8 bis +71.2 % die Verbrauchsbandbreite tber 95 % der Fahrten und
der Median ist der Referenzwert. Hier zeigt sich eine grofRere Schwankung als
die in [116, S. 52] ausgewiesenen —16 bis +24 % fir den Fahrereinfluss oder
die —24 bis +39 % in [66, S. 37] fur den Stadtbetrieb. Das liegt an, in dieser
Arbeit zusatzlich erfassten, Verkehrseinfliissen und deren groRerer Schwank-
ungsbreite auf der Autobahn. Der Referenzwert des Stralentypeinflusses (7)
ist der mittlere Energiebedarf in einer Weltregion gemittelt zwischen inner-
und auBerorts. Damit ist die gezeigte Verbrauchsbandbreite des Stralentypein-
flusses die Differenz zwischen dem mittleren Verbrauch inner- und aufRerorts.
Hier zeigt sich die gréfite Schwankung mit £21,9 % flr die deutschen Dyna-
mikkollektive, was der GréRenordnung in [116, S. 54] entspricht. Die Bewer-
tung der quasistationdren Szenarien von (1) bis (5) beinhaltet jeweils eine Va-
riation Uber alle drei L&nder und die beiden Stralentypen hinweg. Dementspre-
chend zeigt Abb. 3.2 immer die Extremfélle aus Stralentyp und Land.

In der ersten Gruppe der fahrzeugbezogenen Verbrauchseinfliisse in Abb. 3.2,
dem Luftwiderstand ohne Anhénger (1a) tritt die hochste Verbrauchsiiberho-
hung auf. Diese liegt aulerorts flir Deutschland bei +39,1 %, wenn ein Fahr-
rad auf dem Dach montiert ist. Das erhoht sich auf +150,5 %, wenn
hypothetisch auferorts in den USA ein Anhénger (1b) angehéngt ist. Hier sind
die gefahrenen Geschwindigkeiten, welche quadratisch in den Luftwiderstand
eingehen, auch mit einer 100 km/h Limitierung fur den Anh&ngerbetrieb im
Schnitt am héchsten. Die gréBte Verbrauchsminderung im Luftwiderstand (1a)
verursacht starker Rickenwind mit bis zu —20,3 % insbesondere auf3erorts.
Dagegen ergibt sich bei gleich starkem Wind in Gegenrichtung auRerorts die
hdchste windbedingte Verbrauchssteigerung von +25,5 %. Ein weiterer durch
Luftwiderstand verursachter Einfluss von etwas geringerer Grol3e als die bisher
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3.4 Parametersensitivitaten

Genannten, ist der durch Luftdichtednderungen. Zwischen einer Luftdichte
entsprechend 800 hPa bei 40 °C und 1100 hPa bei —20 °C zeigt sich ein Ver-
brauchseinfluss von —16,6 % bis +16,7 % flr Fahrten auBerorts in Deutsch-
land. Das ist eine groRere Spannbreite als die des Gewichtseinflusses (3).

Einflussgruppe:

(1a) Luftwiderstand r [ I r ] r ‘ [ r ‘
(1b) mit Anhénger | \

(2a) Rollwiderstand C 1T ]

(2b) instationar :|

(3) Gewicht ]

(4a) Temperierung i [

(4b) instationdr il

(5) Nebenverbrauch :D]

(6) Fahrer & Verkehr || \I

(7) StraBentyp ‘ L:l:J ‘ ‘ l ‘ ‘

-40 -20 0 20 40 60 80 100 120 140
Verbrauchsidnderung zu Referenz  [%]
Abb. 3.2:  Energiebedarfsdnderung durch Einflisse im StraBenbetrieb

Auch die Rollwiderstandsanderungen (2a) fuhren zu Verbrauchsminderung
und -erhéhung mit —11,9 % bis +31,2 %. Hierbei bewirkt v. a. weicherer
Gummi in der Reifenschulter bei 30 °C Umgebungstemperatur diese Ver-
brauchsminderung innerorts in Deutschland. Ebenfalls fiir Deutschland, aber
auBerorts fhrt ein 1 mm Wasserfilm auf der Strale zur grofiten Verbrauchs-
erhéhung. Diese Erhéhung im Rollwiderstand verursachen die Wasserverdran-
gung und der gekuhlte, damit stirker ddmpfende Gummi. Hier sind wieder die
hoheren Geschwindigkeiten ausschlaggebend, da der Nasseeinfluss mit diesen
Uberproportional steigt. Bezlglich der energetischen Relevanz einer Fahrt mit
oder ohne Aufwérmphase der Reifen, ist der Unterschied flr die beiden insta-
tiondr (2b) analysierten Fahrten mit hdchstens 2,1 % recht klein. Die Relevanz
steigt zwar fir kirzere Fahrten, ist aber insbesondere fir l&ngere Fahrten, die
im Fokus dieser Arbeit sind, eher kleiner.

Etwas mehr Relevanz hat die Gewichtserhéhung (3) bis zum zulédssigen Ge-
samtgewicht. Diese verursacht einen Mehrverbrauch von bis zu 20,4 %
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3 Sensitivitaten im Energiebedarf

innerorts in den USA. Hier finden besonders viele Beschleunigungen und Ver-
zbgerungen statt. Ebenfalls innerorts, aber in China, zeigt sich der grofite Tem-
perierungsmehrverbrauch (4a) mit +84,2 % im untersuchten Heizfall. Hier be-
gunstigt die im Dynamikkollektiv erfasste geringe mittlere Geschwindigkeit
von 21,7 km/h besonders die Relevanz dieses zeitabhangigen Einflusses. Die
instationdre Heizphase ist fur die beiden typischen Fahrten am relevantesten,
aber mit +5,1 % Verbrauchseinfluss nachrangig, was sich fur diesen Einmal-
aufwand mit langerer Fahrt weiter reduziert. Der erhohte zeitabhangige Ne-
benverbrauch (5) resultiert mit +9,7 % wie fiir die Temperierung auch inner-
orts in China mit dem gréRten Zusatzenergiebedarf pro Strecke.

Zusammengefasst fiir die fahrzeugbezogenen Einflussgruppen (1) bis (5) zeigt
sich der groRRte Mehrverbrauch, zundchst flir einen Anhéngerbetrieb aulerorts.
Auch ohne Anhénger ist unter den FahrwiderstandsgréRen der erhohte Luftwi-
derstand mit einem Fahrrad auf dem Dach gerade auRRerorts am gréRten. Nach
den Einflissen durch nutzerinduzierte Fahrzeugverédnderungen sind die Wet-
tereinflisse am groften. Unter den Fahrwiderstandseinfllssen ist der durch
Nésse erhohte Rollwiderstand gerade bei schneller Fahrt und fir das gesamte
Fahrzeug der Klimatisierungsenergiebedarf am relevantesten. Das deckt sich
qualitativ auch mit den Resultaten in [118, S. 194]. Im Vergleich zu [66, S. 37]
ist die Verbrauchsbandbreite der Beladungsszenarien ahnlich. Dagegen sind in
[66, S. 37] die Bandbreiten fiir die Luftwiderstands- und Reifeneinflisse klei-
ner, wegen nicht berticksichtigter extremer Geschwindigkeitsszenarien des un-
tersuchten Stadtszenarios. Zuletzt I&sst sich bemerken, dass die fahrzeugbezo-
genen und die strecken-, fahrer- bzw. verkehrsbezogenen Einflussgruppen
ahnliche GroéRenordnungen an Verbrauchsschwankungen hervorrufen.

3.5 Identifikation Parameterrelevanz

Basierend auf den umfassenden Analyseergebnissen energetischer Einfluss-
szenarien, lasst sich deren Relevanz fir das Prognosemodell des Energiebe-
darfs im StralRenbetrieb ableiten. Dabei sind die relevanten Dimensionen mit
verschiedenen, auch internationalen, Streckentypen, Fahrern, Verkehrssituati-
onen neben Einfliissen am Fahrzeug durch Wetter und Nutzung bericksichtigt.
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Die in Abb. 3.2 zusammengefassten Ergebnisse zeigen, dass eine Energiebe-
darfsprognose flr l&ngere Routen die instationédren Einflisse in der Temperie-
rung und im Rollwiderstand, die nur zu Fahrtbeginn auftreten, grober erfassen
kann. Diese Einflussgruppen sind aber in quasistationdren Fallen am relevan-
testen unter den Einflissen ohne Fahrzeugverénderung. Diese muss das Prog-
nosemodell folglich mdglichst gut erfassen und berticksichtigen. Da es sich
hier gerade auch um wetterbedingte Szenarien handelt, wére insbesondere eine
Wetterprognose als Input fir die Energiebedarfsprognose von Vorteil.
Fahrzeugveranderungen gerade durch Anbauten, die den Luftwiderstand ver-
andern, sind je nach Nutzer zwar seltener, aber noch einflussreich und sollten
daher moglichst rasch erkannt werden und in die Prognose einflieRen. Wie in
3.4 abschlieBend bemerkt haben Streckeneinfliisse, trotz moglicher Mittel-
ungseffekte, sowie Fahrer- als auch Verkehrseinfliisse eine dhnliche Grolien-
ordnung, daher sollte das Energiebedarfsmodell diese mdglichst fahrtspezi-
fisch berlcksichtigen. All die besonders relevant eingestuften (quasi-)sta-
tiondren Einflisse sind eine GroRenordnung grofer als die in der Validierung
der Rechenmethode aufgezeigte Unschaérfe in 3.2.1. Damit sind die gezogenen
Schlisse zuverléssig.

Zusammengefasst sollte das Modell der Energiebedarfsprognose fiir wetterbe-
dingte Temperierungs- und Fahrzeugenergiebedarfe eine Wetterberiick-
sichtigung etwa mit einer Wetterprognose beinhalten. Gerade fiir Anderungen
in Letzteren sollte es auch verénderte Fahrwiderstande rasch anlernen kénnen.
Diese sind fur Elektrofahrzeuge gerade beztglich Rollwiderstand und Luftwi-
derstand von groRer Relevanz. Darlber hinaus sollte das Modell die energe-
tischen Fahrprofileinflisse quantifizieren kénnen. Diese sind das Resultat des
Fahrerverhaltens und des Streckeneinflusses der Route sowie des Verkehrs auf
dieser. Folglich ist ein Modell zur Energiebedarfsprognose anzustreben,
welches mdglichst fahrtspezifisch die Fahrzeugeinflisse quantifizieren kann,
aber insbesondere auf einer Fahrprofilprognose basiert, welche strecken- und
fahrerspezifische Einfllsse quantifiziert.
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4  Routenenergiebedarfsprognose

Fir den Modellaufbau beschreibt dieses Kapitel zunéchst die Anforderungen
an die Routenenergiebedarfsprognose. Darauf basierend wird im abgeleiteten
Modellkonzept der Ablauf der Prognose und nétige InputgroéfRen zusammen-
gefasst. Die danach folgende Definition, wie und mit welchen Daten die Ein-
stellung der Teilmodelle und deren Bewertung erfolgt, bereitet die detaillier-
tere Beschreibung der Prognose und seiner Bestandteile vor.

4.1 Anforderungen

Der in den nachsten Abschnitten erfolgende Modellaufbau ist entsprechend
den Zielsetzungen aus 1.2 und der in 3 identifizierten relevanten Einfliisse zu
gestalten. Diese gliedern sich in den Streckeneinfluss und den Einfluss des ent-
sprechend dem Fahrerverhalten realisierten Fahrprofils, welche zusammen die
Basis fiir den zu berechnenden Fahrzeugenergiebedarf sind. Die Einflusse die-
ser Kategorien muss das Energiebedarfsprognosemodell der Zielsetzung fol-
gend separat anlernen und die Zusammenhénge abbilden kénnen.

Die Streckeneinflusse sind wie in 2.1 beschrieben zundchst die Steigungen ent-
lang der Route, das Wetter und insbesondere das Fahrprofil, das auf der Stre-
cke realisiert werden kann. Eben Letzteres ist entsprechend den Sensitivitaten
aus 3.4 energetisch beziiglich Geschwindigkeiten und Beschleunigungen sehr
relevant. Dieser Streckeneinfluss lasst sich insbesondere aus Flottendaten be-
ziehen. Da die Prognose auf mdglichst vielen Daten basieren soll, aber der
Aufwand flr Verarbeitung und Transfer mit steigender Datenmenge zunimmt,
muss der Modellansatz sparsam im Speicherplatz sein. Dazu muss der Ansatz
bezuglich der erfassten Strecken in mdglichst lange Abschnitte aggregieren
aber dennoch mit wenigen, einfachen Parametern den energetischen Einfluss
der Strecke prézise abbilden. Der damit erfasste Einfluss beschreibt, wie sich
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die Gesamtheit aller Fahrer auf einem Streckenabschnitt verh&lt. Dies variiert
abhéngig vom Verkehrsaufkommen und ist laut der Sensitivitatsanalyse ener-
getisch relevant. Daher mussen die von der Flotteninformation aggregierten
Daten zum einen Tageszeiten auflésen, aber auch adaptierbar beziiglich Echt-
zeitverkehrsinformationen sein. Diese Adaption ist aber auch unter dem Ge-
sichtspunkt des tiblichen Fahrerverhaltens innerhalb der Flottengrundgesamt-
heit zu betrachten und einzuordnen, da die Sensitivitatsanalyse dieses auch als
energetisch relevant identifiziert. Da das Fahrerverhalten eine aus Daten-
schutzperspektive sensitive Information ist, sollte das Konzept beziglich der
Partitionierung der Informationsverarbeitung die Fahrerverhaltensdaten im
Fahrzeug halten kénnen und nicht zwangsweise in einem Backendserver ver-
arbeiten missen. Letztendlich soll ein Teilmodell das Fahrprofil inklusive Ge-
schwindigkeiten und Beschleunigungen in der Energiebedarfsprognose den
energetischen Strecken- und Fahrereinfluss erfassen und prognostizieren.

Die prognostizierte Fahrprofilinformation, die einen Streckeneinfluss be-
schreibt, ist eine HaupteingangsgroRe fur den Fahrzeugmodellteil der Energie-
bedarfsprognose. Daneben sind aber auch Wetter und Steigung flr den Ener-
giebedarf relevant, wie die Sensitivitatsanalyse gerade fiir das Wetter zeigt.
Daher ist eine Prognose des Wetters aber auch der Steigungsverlauf entlang
der vorausliegenden Strecke neben dem Fahrprofilinput fir das Fahrzeugmo-
dell notwendig. Dieses Zusammenspiel der Fahrzeug- und Streckeneinfliisse
ist die Schnittstelle zwischen fahrzeugunabhangigen Einfliissen und solchen,
die auch von der Antriebsart abhéngen. Daher ist hier, wie in 1.2 hergeleitet,
fiir die Ubertrag- und Nachvollziehbarkeit insbesondere auf eine physikalische
Modellierung zu setzen. Damit kann das Fahrzeugmodell basierend auf den
Streckendaten flexibel den Antriebsenergiebedarf prognostizieren, was zu-
néchst mit Initialannahmen der Fahrwiderstands- und Fahrzeugparameter er-
folgt. Deren fahrtspezifische Anderungen muss das Prognosemodell jedoch
mdglichst rasch anlernen, da diese entsprechend der Sensitivitatsanalyse ener-
getisch relevant sind. Daneben sollte das Modell auch die wetterabhangige
Temperierungsbedarfsdnderung im Nebenverbrauch basierend auf einer Wet-
terprognose ermitteln, um Anderungen entlang der Route zu beriicksichtigen.
Zusammengefasst ist das Ziel ein Prognosemodell, welches fahrer- und
fahrtspezifisch beziglich Streckeneinflissen und Fahrzeugeigenschaften den
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Energiebedarf préazise vorhersagt, nach moglichst raschem Anlernen dieser
Einfllisse aus Fahrzeug- und Flottendaten.

4.2 Konzept

Entsprechend der Zielsetzung in 1.2 und der oben beschriebenen Anforderun-
gen an die Routenenergiebedarfsprognose beschreibt der folgende Abschnitt
die nétigen Modellbestandteile, deren Zusammenspiel und rdumliche Veror-
tung. Das Modell muss, von oberster Ebene betrachtet, energetische Einfliisse
von Strecke, Fahrer und Fahrzeug anlernen, um diese danach zu prognostizie-
ren. Diese Aufteilung stellt Abb. 4.1 uber die Trennung in den Lernteil oben
und Prognoseteil unten dar. Die fiir alle Zielfahrzeuge gleichen Streckeninfor-
mationen kdnnen am effizientesten zentral in einer Backendserverinfrastruktur
gesammelt bzw. aus Flottendaten generiert werden. Die davon abhéngige Mo-
dellierung der Fahrereinfliisse sollte wegen des Datenschutzes im Fahrzeug er-
folgen. Dies gilt auch fur die Fahrzeugmodellierung, da diese nur fir das Ziel-
fahrzeug relevante Daten beinhaltet und der Verbleib im Fahrzeug das zu ver-
sendende Datenvolumen reduziert. Die Energieprognose mit dem Fahrzeug-
und Fahrermodell ist also im Zielfahrzeug verortet, wobei die Streckeninfor-
mation dafir aus einem Backend kommt.

Die energetischen Einflisse entlang der Strecke missen Steigungs-, Wetter-
prognose- und Fahrprofilinformationen enthalten. Die durch Steigungen be-
schriebene Routentopologie ist in der digitalen Karte, auf der die Routenbe-
rechnung basiert, enthalten und somit verfiigbar. Im Anhang geht A.1 néaher
auf die das Straennetz beschreibende Karte ein. Die Wetterprognosedaten
entlang der Strecke benétigt das Fahrzeugmodell zur spéater genauer beschrie-
benen Modellierung von verschiedenen Wettereinfliissen. Die Uber eine On-
line-Programmierschnittstelle bezogenen Daten beschreibt A.2 genauer. Der
letzte, aber moglicherweise relevanteste zu erfassende Streckeneinfluss ist, mit
welchen Geschwindigkeiten und Beschleunigungen auf den Streckenabschnit-
ten gefahren werden kann. Die zeitaktuelle realisierbare Geschwindigkeit kann
ein Backendserver entsprechend dem Stand der Technik von einem Service-
provider fir Echtzeitverkehrsinformation (RTTI) im Fahrzeug bereitstellen
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[124]. Diese stellen aber gerade fiir Streckenabschnitte, die aktuell keinen be-
sonderen Verkehrseinflissen unterliegen, keine Information bereit, welche
Geschwindigkeitsbandbreite verschiedene Fahrer darauf realisieren. Hier ist
insbesondere auf unbeschrénkten Autobahnabschnitten aber auch auf Land-
strallen der Streckeneinfluss relevant, etwa beziiglich der Einsehbarkeit der
Streckenflihrung. Dariiber hinaus erfassen die mittleren Geschwindigkeiten
aus der RTTI nicht die energetisch relevanten Beschleunigungen, die strecken-
spezifisch auftreten kénnen. Diese energetische Fahrprofilinformation sollen
Backendserver mit Blick auf den dort Gblichen Verkehr zeitaufgel6st von einer
Fahrzeugflotte erfassen, wie 6.1 genau erldutert. Diese Fahrprofilinformation
soll fur verschiedene Zielfahrzeuge normiert sein, was 4.3 herleitet. Zur Ver-
vollstdndigung der bisherigen energetischen Informationen des Streckenein-
flusses zu Steigungen und Wetter, sollen die erfassten Fahrprofildaten die
RTTI ergéanzen.
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Abb. 4.1:  Modellstruktur

Diese flottenbasierten Fahrprofildaten sind die HaupteingangsgroRe des Fahr-
ermodells, wie es 6.2 erldutert. Es benétigt die darin erfasste Bandbreite an
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verschiedenen Fahrerverhaltensweisen auf einer Strecke. Innerhalb dieser
Streuung lernt das Modell mit Sensoren im Zielfahrzeug das Verhalten des
Fahrers auf zuriickliegenden Strecken an. Also z. B., dass der Fahrer im Er-
wartungswert schneller als andere féhrt. Mit dieser Verhaltensinformation,
Fahrprofildaten der geplanten Strecke und Verkehrsinformationen kann das
Fahrermodell den zunéchst separierten Einflissen ein erwartetes Fahrprofil ftr
die letztendliche Energiebedarfsprognose ermitteln.

Dieses Fahrprofil wird vom Prognosemodell benétigt, um den Energiebedarf
mit den im Fahrzeugmodell erfassten GréRen zu berechnen. Das Fahrzeugmo-
dell besteht aus dem Temperierungs- bzw. Nebenverbrauchsmodell und dem
Antriebsmodell. Zur Abbildung verschiedener Witterungen nutzt beispiels-
weise Ersteres zur Bedarfsprognose die Wetterprognosedaten vom Backend
zusammen mit im Fahrzeug erfassten und vom Nutzer eingestellten GréfRen,
was 5.2 néher beschreibt. Das Antriebsmodell hingegen lernt entsprechend 5.1
zundchst basierend auf FahrzeugsensorgréRen energetische Parameter, etwa
fur Luftwiderstandsanderungen durch Anbauten. Diese nutzt das Antriebsmo-
dell zusammen mit Wetterinformation z. B. (iber Wind zur Bestimmung des
Energiebedarfes. Dabei beriicksichtigt das Antriebsmodell insbesondere, dass
zu starke Verzdgerung nicht immer zur Energierlickgewinnung nutzbar ist,
sondern auBerhalb der Antriebssystemgrenzen mechanisches Bremsen not-
wendig ist. Damit ist das Antriebsmodell der letzte Baustein des Konzeptes zur
Prognose des Fahrzeugenergiebedarfes je Streckenabschnitt und quantifiziert
die Fahrer-, Strecken- und Fahrzeugeinfliisse umféanglich.

4.3 Trennung fahrzeug- und
streckenspezifischer Parameter

Der beschriebene Konzeptansatz bendtigt Parameter, die sich innerhalb der
Teilmodelle getrennt voneinander verarbeiten und prognostizieren lassen. Da-
bei ist es insbesondere wichtig, dass die auf Backendservern erfasste, energe-
tische Fahrprofilinformation von verschiedenen Daten sammelnden Fahrzeu-
gen von verschiedenen Zielfahrzeugen zur Energiebedarfsprognose genutzt
werden kann. Zudem sollte dies fiir eine dateneffiziente Ubertragung mit we-
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nigen und maglichst aggregierten energetischen Parametern gelingen. Dazu
leitet dieser Abschnitt eine Trennung der energetischen Fahrzeugparameter
von den streckenspezifischen Parametern her. Letztere enthalten Fahrprofil-
und Steigungsparameter.

___Ubernommener Abschnitt: Um den gesamten Energiebedarf einer Strecke
zu beschreiben, muss das Modell die Eigenschaften aller Teile des Antriebs-
strangs vom Rad bis zur HVB berucksichtigen. Dies ist wesentlich, um ein
Routenenergiebedarfsmodell abzuleiten, das fir verschiedene Antriebsstrange
anwendbar ist. Zur Beschreibung des Energiebedarfs einer Route Eyyg (4.1)
wird der Energiebedarf entsprechend der Beschreibung in einer digitalen Karte
in z Teile Eyyg [j] unterteilt. Eine digitale Karte beschreibt das Stralennetz in
Streckenabschnitten, indem sie den StralRenabschnitten zwischen den Knoten-
punkten des StraRennetzes je mindestens einen Streckenabschnitt zuordnet.
Die Diskretisierung des Energiebedarfs entspricht den Streckenabschnittslan-
gen entlang der Route vom ersten bis zum letzten Streckenabschnitt z, die sich
der Karte entnehmen lassen. Im Folgenden werden die einzelnen Teilenergie-
bedarfe Eyyg [j] als Streckenabschnittsenergiebedarfe bezeichnet.

Euve,z = Xj=1 Envelj] (4.1)

[Dieser tibernommene Abschnitt ist zur Einheitlichkeit dieser Arbeit neufor-
matiert und Ubersetzt. © 2022 IEEE. 125, S. 472]___

Entsprechend (2.15) ist der Energiebedarf an der HVB ___Ubernommener Ab-
schnitt: [...] die Summe des Energiebedarfs von Antriebsstrang E, und Ne-
benverbrauchern Ey,, auf jedem Streckenabschnitt [j] vom Start 1 bis zum Ziel
z.[...]. Im Folgenden wird (fur die Nebenverbraucher; A. d. A.) davon ausge-
gangen, dass sich diese entlang eines Streckenabschnitts (, welche in der digi-
talen Karte im Mittel etwa 169 m lang sind,; Anmerkung des Autors (A. d. A.))
quasi-statisch verhalten. Mit anderen Worten, der Leistungsbedarf der Neben-
verbraucher Py, ist entlang eines Streckenabschnitts nahezu konstant. Da die
Langen der Streckenabschnitte As[j] aus der digitalen Karte und die mittlere
Geschwindigkeit 7[j] (MG) ebenfalls verfiigbar sind, kann die geschatzte
Fahrzeit (4t[j]; A. d. A.) entlang eines Stralenabschnittes berechnet werden.
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Das Produkt dieser Zeit und der Py, [j] ergibt Eyy[j] je Streckenabschnitt (,
entsprechend (4.2), ; A. d. A.). [Dieser ubernommene Abschnitt ist zur Einheit-
lichkeit dieser Arbeit neuformatiert und Gibersetzt. © CC BY 126 S. 3]

Exvlj]l = Pyy Ul - Atlj] = Py ] '% (4.2)
___Ubernommener Abschnitt: Dagegen muss fiir die Berechnung des An-
triebsenergiebedarfs zunachst der Radenergiebedarf ermittelt werden. Das In-
tegral der Fahrwiderstandskraft Fy,, (ber den Weg s ist der Radenergiebedarf,
entsprechend (2.2). Folglich ist der Antriebsenergiebedarf E,[j] entlang des
[/]-ten Streckenabschnitts zwischen seiner Anfangsposition entlang der Ge-
samtroutenlénge x[j] und dem Anfang des ndchsten Streckenabschnitts x[j +
1] das Integral der Radkraft Fry,, Uber den Weg s (4.3), unter Beriuicksichtigung
des Wirkungsgrades des Antriebsstrangs n, entsprechend dem Energiefluss,
nach (2.17) [...], wobei die Radkraft- bzw. Fahrwiderstandskraftrichtung die
Energieflussrichtung in der Wirkungsgradberechnung représentiert.

EAlj1 = [0 14 (o) P (5) ds (4.3)
mFZ - e T a(s)
. PLCxAx 'IJZ(S)
Fpw(s) =p" -1(s) = Crw - TZnFZ g ’ COS(C((S)) (4.4)
Mgz - g sin(a(s))

(Entsprechend (4.4) lasst sich die Fahrwiderstandskraft aus (2.1) mit einem
Vektorprodukt beschreiben.; A. d. A.). Dabei erfasst der Parametervektor p die
Parameter der jeweiligen Fahrwiderstdnde. Damit ermdglicht der Vektor p die
Ubertragbarkeit auf verschiedene Fahrzeugkonfigurationen, z. B. beziiglich
Beladung mg,. Daruiber hinaus kann dieser Einfllisse der Umgebungsbeding-
ungen modellieren, z. B. eine Variation von cgy, und p, aufgrund Anderung
der Temperatur. Zum anderen bildet der Routenvektor r den Verlauf der Fahr-
zeugbeschleunigung a, -geschwindigkeit v sowie der Steigung der StralRe «
ab.
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Fir die Ableitung von Kartenattributen aus dem Routenvektor r wird (hier
ebenfalls; A. d. A.), angenommen, dass sich das Problem innerhalb eines Stre-
ckenabschnitts quasi-statisch verhélt. Dementsprechend wird davon ausgegan-
gen, dass der Parametervektor p und die Effizienz des Antriebsstrangs 7, in-
nerhalb eines Streckenabschnitts j konstant sind. Mit (4.3) bis (4.4) (und
(2.17); A. d. A) lasst sich der Antriebsstrangenergiebedarf E4[j] eines Stre-
ckenabschnitts mit (4.5) beschreiben. Dabei unterscheidet die Heaviside-Stu-
fenfunktion 6 die Effizienzfalle von (2.17) entsprechend der Radkraft- bzw.
Fahrwiderstandskraft(, was wie in (2.17) die Indizes fur Vortrieb V oder Re-
kuperation R verdeutlichen; A. d. A.).

1
nayljl

Bl = 7l - (2 0y (5) ) 1) ds +

i1 (4.5)
naali) Ly 0(—Frw () 7(5) ds}
E,lj] = M%V[HERD,V U1+ narlilErp R[]
L 4.6
= o Ul Pl + nalilreli] - P (4.6)
a, (s) = — crwcos(a(s))  pr-cx-Ax 2 (s) — g-sin(a(s)) @)

e 2‘mpz-e e

Von hier an wird lediglich der sich &ndernde Routenvektor r fiir Effizienzbe-
ricksichtigung geteilt, nicht mehr der Radenergiebedarf Ep[j] selbst. Der An-
triebsenergiebedarf jedes Streckenabschnitts E,[j] lasst sich jedoch immer
noch entsprechend (4.6) aus dem separat berechneten Vortriebs- Erp /[j] und
Rekuperationsradenergiebedarf Exj, [j] berechnen, sofern die einzelnen Rad-
energiebedarfe anhand eines geteilten Vortriebs- r[j] und Rekuperationsrou-
tenvektors ry[j] berechnet werden. Fir die Unterscheidung anhand des Fahr-
profils selbst, ob eine Fahrsituation eine Vortrieb- oder Rekuperationsphase
ist, ist die Radkraft Fpy, in (4.4) entsprechend der Bedingung (2.17) zu null zu
setzen und nach der Beschleunigung aufzulésen. Mit der resultierenden
Beschleunigungsschwelle a,, entsprechend (4.7), lassen sich Rekuperations-
und Vortriebsphasen unterscheiden.
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Die Aufspaltung des Routenvektors nach Rekuperation und Vortrieb durch
eine Beschleunigungsschwelle ermdglicht es, Kartenattribute fur und von ver-
schiedenen Antriebsstrangtopologien zu aggregieren. Die Komponenten des
Routenvektors r, die von der Steigung a abhangen, kénnen aus einer statischen
Karte entnommen werden, da diese (ber die Zeit konstant sind. Im Gegensatz
dazu sind der Beschleunigungs- und Geschwindigkeitsverlauf stark vom Fah-
rer und dem typischen Verkehr, aber auch von statischen lokalen Gegebenhei-
ten wie dem Kurvenverlauf abhéngig. Dazu beschreiben die integralen Rou-
tenvektorkomponenten in Tab. 4.1 das Fahrprofil energetisch losgel6st von den
Fahrzeugeigenschaften. Diese werden fortan als energetische Fahrprofil-Kar-
tenattribute (FPKA) bezeichnet. [Dieser bernommene Abschnitt ist zur Ein-
heitlichkeit dieser Arbeit neuformatiert und Ubersetzt. ©2022 IEEE. 125, S.
472-473]___ Dabei enthélt Tab. 4.1 auch die mittlere Geschwindigkeit als
FPKA, die entsprechend (4.2) fur die rein zeitabh&ngigen Nebenverbraucher
notwendig ist.

Tab.4.1:  Energetische Fahrprofil-Kartenattribute (FPKA) [Diese Tabelle tibernommenen und
zur Einheitlichkeit dieser Arbeit neuformatiert und Ubersetzt. © CC BY 126 S. 4]

Fahrprofil Attribute Vortrieb Rekuperation
Integrale Beschleunigung (IB) IBV: [ [a(s)]yds IBR: [ [a(s)]zds
Integrale quadratische . 2 . 2
Geschwindigkeit (IQG) IQGV: [ [v*(s)lvds IQGR: [ [v*(s)]rds
Mittlere Geschwindigkeit (MG) v

Diese fiinf FPKA ermdglichen auf Fahrprofilebene je StraBenabschnitt die
energetischen Einflisse inklusive aller Beschleunigungs- und Verzégerungs-
vorgange entsprechend der Energiefliisse zu erfassen. Dabei sind die FPKA
Ubertragbar auf verschiedene Fahrzeuge mit eigenen Eigenschaften. Einen
dhnlichen Ansatz stellt [103] auf Leistungsebene vor, jedoch enthélt dieser acht
Parameter mit impliziten Fahrwiderstandsparametern statt hier nur fiinf Para-
meter ohne enthaltene Fahrwiderstandsparameter. Damit ist der Ansatz aus
[103] nur unter der Annahme von konstanten Fahrwiderstandsparametern ohne
Fehler Gbertragbar, da diese Fahrwiderstandsparameter je nach Fahrt variieren
kdnnen.
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4.4 Bewertungsmethodik

Die folgenden beiden Kapitel 5 und 6 detaillieren zunéchst die Teilmodelle des
bisher vorgestellten groben Konzeptes der Energiebedarfsprognose. Deren je-
weils mogliche Auspragungen und deren Zusammenspiel im Gesamtkonzept
bewertet abschlielend 7. Ein Vergleich zu Modellen aus der Literatur rundet
die verglichenen Prognosemodelle ab. Fir den Vergleich beschreibt dieses Ka-
pitel das VVorgehen der Bewertung hinsichtlich Prognosegenauigkeit und -auf-
wand. Dazu leitet es auch geeignete FehlermaRe her, die den Vergleich zur
abschlieend beschriebenen Soll-Datengrundlage quantifizieren sollen. Ent-
sprechend der Forschungsfragen in 2.3 und Anforderungen in 4.1, ist das Ziel
dabei, eine genaueste Auspragung, genannt Vollausprégung, des in 4.2 vorge-
stellten physikalischen Konzeptes zu entwickeln. Zugleich soll eine alternative
methodische Auspragung entwickelt werden, die mit weniger Aufwand pas-
sable Genauigkeit erreicht, hier Paretoauspragung genannt. Diese Benennung
lehnt sich an die das Prinzip von Pareto [127] an, welches annimmt, dass mit
einem geringen Teil des Aufwandes bereits ein grofRer Teil einer Aufgabe, hier
die Prognosegenauigkeit, erflllt werden kann. Diese Auspragungen sollen Li-
teraturmodellen und einem Basismodell gegeniibergestellt werden. Dabei ist
die Basisauspragung eine, welche sich im Fahrzeugmodell auf fixe Paramet-
rierung entsprechend dem Referenzmodell in 3 stitzt.

4.4.1 Vorgehen Auspriagungsdefinition

Die Definition der Konzeptauspragungen bendtigt vor einer Gesamtbewertung
maoglichst getrennte Analysen der Teilmodelle. Dazu gliedert sich die Bewer-
tung in die drei Stufen Fahrzeug-, Fahrprofil- und Gesamtmodellbewertung.
Fur diese Bewertung stehen entsprechend Abb. 2.3 die umrahmten GroRen
vom Fahrzeugbus zur Verfligung.

Demnach kann die Bewertung zur Auswahl des Fahrzeugmodelles das aufge-
zeichnete Sollfahrprofil ohne Fahrprofilprognosefehler als Input fiir die Be-
rechnungen verwenden. Folglich liefert der Vergleich von Energiebedarfen aus
dem Fahrzeugmodell mit dem Sollfahrprofil zum Energiebedarf aus dem Fahr-
zeugbus zuverlassige Aussagen darliber, wie gut die Fahrzeugmodellteile fir
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sich sind. Genauso erfolgt der Vergleich der Ergebnisse der Antriebs-, Tempe-
rierungs- und Nebenverbrauchermodelle gegenlber dem vom Fahrzeugbus
aufgezeichneten Teilsystemenergiebedarfe. Das ermdglicht die Auswahl der
Ausprégungen der Fahrzeugteilmodelle fir die VVoll- und Paretoauspragung.

Die anschlieende Auswahl der Fahrprofilmodellauspragungen erfolgt mit ei-
ner fixierten Fahrzeugmodellauspragung. Dementsprechend prognostiziert das
Fahrprofilmodell in verschiedenen Ausprdgungen basierend auf den Flotten-
daten die Fahrprofilparameter als Input flr das fixierte Fahrzeugmodell. Der
damit prognostizierte Gesamtenergiebedarf an der HVB-Klemme l&sst sich
dann mit dem aufgezeichneten Wert vergleichen. Um bei der darauf basieren-
den Auswahl mdglichst gute Aussagen zu generieren, sollte das Fahrzeugmo-
dell mdglichst genaue Ergebnisse liefern. Dabei kann sich die Bewertung der
Fahrprofilmodellvarianten auf das dann bereits ausgewahlte genaueste Fahr-
zeugmodell, die Vollausprégung, stutzen.

Mit diesen ausgewahlten Fahrprofil- und Fahrzeugmodellauspragungen ist die
Gesamtmodellbewertung moglich. Diese schlielt neben der Voll- und Pareto-
auspragung auch Modelle aus der Literatur ein. Dabei dient [80] als Vertreter
der flottenbasierten Kennfeldmodelle und [1] als einfacher Reprasentant der
Machine Learning nutzenden Modelle, welche jeweils auf Flottendaten basie-
ren. Diese Literaturmodelle stiitzen sich in der Bewertung auf die gleichen
Flottendaten zur Aggregation der notwendigen energetischen Fahrprofilpara-
meter. Dies ermdglicht der Bewertung diese Modelle auch auf beliebigen Test-
routen zu beurteilen, anders als in [1; 80]. Die Gesamtmodellbewertung ver-
gleicht die Prognosen der Literaturmodelle sowie Voll- und Paretoauspragung
mit den in Versuchsfahrten aufgezeichneten Energiebedarfen. Diese Gesamt-
modellbewertung ermdéglicht eine umfassende Bewertung der Modelle beziig-
lich der Prognoseglite.

4.4.2 Fehlermafd Genauigkeitsanalyse

Eben diese Bewertung der Prognosegiite benétigt eine Auswahl aussagekrafti-
ger Kriterien fur den Vergleich von Modellen. Dabei ist es sowohl wichtig
bewerten zu kdnnen, ob die Modelle eine systematische Verzerrung im
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Prognosewert haben, als auch wie grofl die Streuung in den Ergebnissen ist.
Dabei sollten die Auswertungen die Auswirkungen von Fehlern bewerten,
wenn eine energetisch planende Anwendung aus 1.1 das Modell nutzt und z.
B. dem Fahrer darauf basierend eine Reichweite anzeigt. Da ein Fahrer die
meiste Zeit eine genaue Anzeige und somit Energiebedarfsprognose benétigt,
ist der haufigste entlang einer Fahrt ermittelte Fehler i, also der Medianfehler-
wert, zugleich der aussagekraftigste. Diese Fehler ergeben sich aus dem Ver-
gleich des Uber die Fahrt kumulierten prognostizierten Energiebedarfs
Eprognose 9egentber dem aufgezeichneten Energiebedarf E,,;; am Ende jedes
gefahrenen Streckenabschnitts j. Dabei betrachten die Analysen die kumulati-
ven Werte, da diese nicht, wie einzelne Fahrtabschnittsenergiebedarfe, eine
Momentaufnahme darstellen, sondern die gesamte Fahrt erfassen. Dieses Vor-
gehen ist entsprechend einer langfristigen Reichweitenprognose gewéhlt. Dar-
Uber hinaus sind prozentuale Fehler (PE) entsprechend (4.8) zu betrachten, um
die Vergleichbarkeit zwischen verschiedenen Fahrten zu gewahrleisten. Dabei
ist es bei der Abstimmung der Teilmodelle wichtig, dass das aggregierte Feh-
lermal? zeigen kann, in welche Richtung eine Modellauspragung einen mogli-
chen systematischen Fehler verursacht. Das erméglicht der prozentuale Medi-
anfehler (MEDPE) Uber alle z Werte einer Fahrt entsprechend (4.9). Dabei
kdnnen jedoch Mittelungseffekte auftreten, durch sich ausgleichende positive
und negative Fehler in einer Fahrt. Um das zu vermeiden, auch wenn es keine
Richtungsinterpretation systematischer Prognosefehler zulésst, miissen zuver-
lassige Gesamtbewertungen absolute Fehlerwerte verwenden. Dazu nutzen
diese Analysen den absoluten prozentualen Medianfehler (MEDAPE) als ge-
samthaftes Gutekriterium tber die Fehlerwerte i entlang einer Fahrt entspre-
chend (4.10). Die Kennzahlen MEDPE und MEDAPE sind also Gréfen, die
das Ergebnis in den Anwenderfunktionen in geeigneter Weise zusammenfas-
sen und eine zuverlassige Optimierung der Genauigkeit zulassen.

sh EL] [z Bl
PE[l] — [ j=1 ]Pr?ynose' [ j=1 ]soll 100 % (48)
[2j=1E[1]]soll
MEDPE = (PE[1], PE[2], ..., PE[z]) (4.9
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MEDAPE = (|PE[1]], [PE[2]], ..., [PE[z]]) (4.10)

Die Analysen fassen entsprechend der beispielhaften Abb. 4.2 die Ergebnisse
aller Fahrten in Boxplots zusammen, hier fir den MEDPE im Antriebsenergie-
bedarf E,. Dabei markiert der schwarze vertikale Strich in der Box den Median
bzw. das 50 % Perzentil der Stichprobe mit n Fahrten, hier beispielhaft bei
11 %. Entsprechend der Standardabweichung der Stickprobe ergibt sich um
den Median ein mit zwei roten Strichen markiertes 95 % Vertrauensintervall.
Dieses gibt an, in welchem Bereich der wahre Medianwert mit 95 % Wahr-
scheinlichkeit liegt. Beim Vergleich zweier Stichproben bedeuten berlap-
pende Vertrauensintervalle, dass kein signifikanter Unterschied zwischen den
Medianwerten vorliegt. Umgekehrt zeigen nicht iberlappende Vertrauensbe-
reiche, dass der Median fr die verglichenen Stichproben signifikant verschie-
den ist. Die Box um den Median reprasentiert den Interquartilsabstand (IQR),
der als ein Streuungsmaf dient. Der IQR beschreibt dabei den Bereich der mitt-
leren 50 % der Fahrten in der Stichprobe. Daran schliel3en sich zwei Whisker
(eng.: Antennen) an, welche entsprechend einer Normalverteilungsannahme
den Bereich der mittleren 99,3 % der Fahrten in der Stichprobe begrenzen.
AuRerhalb dieses Bereiches gelten Ergebnisse als Ausreilier, welche die Ab-
bildung zur besseren Lesharkeit abschneidet, falls nicht anders angegeben. Die
Grenze, ab welcher abgeschnitten wird, markieren vertikale Strichlinien auRer-
halb der Antennen am Rand der Darstellung. Erganzend gibt die Darstellung
flir den Median mit Vertrauensbereich sowie IQR die Werte an. Diese Darstel-
lung ermdglicht Gber viele Fahrten eine aussagekréftige Analyse der Genauig-
keit, welche die Energiebedarfsprognose Anwenderfunktionen bereitstellen
kann.

! 11.04:3.0%; IQR: 30.0%
[ [ [ ; L : »I : I i i i i 1
-30 -20 -10 0 10 20 30 40 50 60
MEDPEnE, [%];n=233

Abb. 4.2:  Beispielhafte Darstellung einer Fehlerauswertung
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4.4.3 Vorgehen Aufwandsanalyse

Neben der Modellgdte ist furr eine Fahrzeugimplementierung auch ausschlag-
gebend, wie lange die Prognose dauert. Dazu sollen die Modellauspragungen
und Literaturmodelle auf die Recheneffizienz Gberpriift werden. Dabei sollen
generelle, auf andere Berechnungshardware (bertragbare Aussagen generiert
werden. Das ist notwendig, da die Untersuchung nur eine prototypische Hard-
ware und nicht ein Zielsteuergerat nutzt. Folglich erfolgt die Bewertung relativ
zu dem Modell, das die langste Zeit zur Prognoseberechnung benétigt. Dabei
basiert die Bewertung auf dem Mittel mehrerer Rechenldufe je Modell. Der
damit mdgliche relative Vergleich ist die Basis fur die Abwagung zwischen
Aufwand und Rechengenauigkeit und somit fir die Entscheidung, welches
Modell man fiir eine Implementierung bevorzugen sollte.

4.4.4 Datengrundlage

Fir die oben beschriebenen Analysen dienen Felddaten, aufgezeichnet bei
BMW i3-Versuchsfahrten. Dazu fuhren 26 Fahrer bei insgesamt 233 Fahrten
12 265 km ein. Die Energiebedarfsprognose ist entsprechend 1.1 Input fir
eher langfristig planende Anwendungen. Daher sind die gezeigten Fahrten eine
Auswahl von Fahrten mit mehr als 10 km Lange aus einer grolReren Felddaten-
grundgesamtheit. Wie Abb. 4.3 zeigt, fanden die Fahrten rund um Leipzig und
Minchen auf verschiedenen StraRentypen mit in der Abbildung gezeigten
Streckenanteilen statt. Die Langenverteilung der Fahrten zeigt Abb. 4.4.

Fur die Solldatengrundlage zeichneten wahrend der Fahrten Fahrzeugbus-Da-
tenlogger neben den in Abb. 2.3 gezeigten Energie- und FahrprofilgroRen
weitere Informationen auf. Fir die spétere Prognose ist, insbesondere zur
Nachvollziehbarkeit der Route, die sekiindlich aufgezeichnete odometriefusi-
onierte Geoposition wichtig. Diese basiert auf dem amerikanischen Global Po-
sitioning System (GPS) und dem russischen Global Navigation Satellite Sys-
tem (GLONASS). Mit der Geoposition kann ein Map-Matching, hier basierend
auf einem Hidden Markov Modell [128], die aufgezeichneten Streckenab-
schnitte der digitalen Karte zuweisen. Damit kann die Prognose jede Fahrt wie
mit aktiver Routenfiihrung, also mit bekannter Strecke, behandeln. Dabei

66
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stehen die Echtzeitverkehrsinformationen allerdings ausschlieBlich mit aktiver
Routenfiihrung auf dem Fahrzeugbus fur die Aufzeichnung zur Verfugung.
Immer verfiigbar und aufgezeichnet ist die StraBentypinformation sowie die
aktuelle Kurvenkrimmung. Zusétzlich kann die Wetterprognose nach A.2 mit
den Geopositionen die Wetterinformationen ergénzen. Neben diesen Strecken-
informationen beinhaltet die Fahrtaufzeichnung Fahrzeuginformationen zur
Fahrzeugneigung, zum Bremsenstatus, zu Klimaeinstellungen, zur Sitzplatz-
belegung, zum HVB Ladestatus (SOC) und falls verbaut, Gber die Aktivitat
eines Rangeextenders, jeweils aufgezeichnet Uber der Zeit.

Ingolstadt |~

[ Sources: © OpenStreetMap contributors
{ Tiles Courtesy of openstreetmap.org
A _Map: Open Street Map

Aullerorts: Stadt:
32,4% 16,3%
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E { &ur Sevelozap
A R 7 ¥ Sources: © OpenstreetMap contributors Autobahn:

; ’ i d | Tiles Couttesy of opensireetmap.org
l—,&.km ) A " Map: Open Street Map 5110%

Abb. 4.3:  Karte der Versuchsfahrten und deren Streckenanteile nach Stralentyp
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Abb. 4.4:  Léngen der Versuchsfahrten
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4 Routenenergiebedarfsprognose

Die Bewertung der Modelle soll, wie die Sensitivitatsuntersuchung in 3, die
Genauigkeit verschiedener Modelle auch bei verschiedenen Straflentypen er-
mitteln. Dazu lassen sich die in den Aufzeichnungen verfiigbaren Strallentyp-
informationen nutzen. Validierungsgruppen mit Fahrten die sich vorwiegend,
was in dieser Arbeit als Streckenanteil gréRer 60 % gewahlt ist, auf einem
Strallentyp bewegen, sollen dafiir représentativ stehen. Die 233 Fahrten ent-
halten demnach sieben Stadtfahrten, 27 Uberlandfahrten und 95 Autobahn-
fahrten. Die tbrigen 101 Fahrten haben keinen mit mehr als 60 % Strecken-
anteil dominierenden StraBentyp und sind daher keiner Validierungsgruppe zu-
geordnet und erscheinen nur in der Gesamtanzahl. Die beschriebenen erfassten
Daten und eine differenzierte Bewertung in Validierungsgruppen mit &hnli-
chen Rahmenbedingungen sind die Basis fur die zuvor beschriebene einge-
hende Bewertung der Modelle.
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Die Sensitivitatsuntersuchung in 3 zeigt, dass viele Einflisse auf das Fahrzeug
den Energiebedarf relevant beeinflussen. Zur Beriicksichtigung dieser Ein-
fllisse erlautert der nachfolgende Abschnitt die Ermittlung der Fahrzeugpara-
meter und -eigenschaften fiir die Energiebedarfsprognose entlang einer Route,
basierend auf der im Kapitel 6 beschriebenen Fahrprofilprognose. Die Erkla-
rung erfolgt separat fur das Antriebs- und das Nebenverbrauchsmodell. Deren
Beschreibung startet jeweils mit der Methodik und bewertet diese mit der Be-
wertungsmethodik aus 4.4.1, unabhé&ngig von Fahrprofilprognosefehlern ba-
sierend auf dem Sollfahrprofil. Dieses Antriebs- und das Nebenverbraucher-
modell sollen die nach 3 fiir den Energiebedarf relevanten Fahrzeugparameter
fahrtspezifisch in der Prognose beriicksichtigen.

5.1 Antriebsmodell

Das zweiteilige Antriebsmodell erfasst ausgehend vom Fahrprofil zundchst
den Energiebedarf zur Fahrwiderstandsiberwindung und nachfolgend die da-
bei entstehenden Verluste. Ausgehend vom Rad erléutert das Kapitel erst das
lernende Fahrwiderstands- und erganzende Wettereinflussmodell. Abschlie-
Rend folgt die Erlauterung der Effizienzmodellvarianten. Nach separater Be-
wertung je Modell folgt auch solch eine fir den Gesamtantriebsstrang mit ei-
nem Vergleich zu aus der Literatur bekannten Modellen.

5.1.1 Fahrwiderstand

Entsprechend 2.1 bestimmen die Fahrwiderstdnde den Antriebsverbrauch des
Fahrzeuges und kdnnen im Stralenbetrieb stark variieren, wie 3 zeigt. Diese
Anderungen soll ein Schatzermodell anlernen. Dies kann aber nur im Mittel
Uber die Fahrt gleichbleibende Werte erfassen. Gerade wetterbedingte Ein-
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flisse variieren aber Uber die Fahrt, was ein Zusatzmodell basierend auf Wet-
terprognosedaten beriicksichtigt. Nach einer Bewertung wird ein Modell aus-
gewahlt, welches die Basis fur das Gesamtantriebsstrangmodel im Zusammen-
spiel mit dem danach beschriebenen Effizienzmodell ist.

5.1.1.1 Schatzermodell

Zum Lernen der Fahrwiderstandsparameter nutzt die Routenenergiebedarfs-
prognose Schatzermodelle aus [35], entsprechend 2.2.2. Zwar favorisiert [35]
ein Fahrwiderstandsmodell mit vier geschétzten Parametern, das neben den
Fahrwiderstdnden in (2.1) auch die Querdynamik beriicksichtigt, kann aber
keinen signifikanten, sondern nur einen tendenziellen Vorteil dafiir ausweisen
[35]. Die Prognose wiirde den Schwerpunktbahnradius benétigen, der aber we-
gen der Spurabhéngigkeit nicht genau vorhersagbar ist. Zudem koénnte die
Prognose nur einen Segmentmittelwert des Radius einrechnen, was zu einer
weiteren Unscharfe fihrt. Daher nutzt die Fahrwiderstandsschatzung hier das
nicht signifikant schlechtere, aber weniger aufwendige Modell entsprechend
(5.1) mit drei Parametern fir Massebeschleunigungs-, Luft- und Rollwider-
stand [35, S. 114]. Dieses Modell gleicht das notige Radmoment zur Uberwin-
dung der genannten Fahrwiderstande mit den realisierten Geschwindigkeiten
v, Beschleunigungen a und Steigungen a ab. Dabei ist das Radmoment aus
dem laut 4.4.4 bzw. Abb. 2.3 am Fahrzeugbus verfligbaren Motormoment zu
errechnen, das aus dem Motorstrom ermittelt ist. Diese Berechnung muss Ge-
triebewirkungsgrad 1, und -Ubersetzung iy, rp miterfassen. Der Getriebewir-
kungsgrad ist dazu entsprechend dem Betriebspunkt in Motormoment- T;, und
-drehzahl w,, aus einem Kennfeld des Validierungsmodelles in 3.2.1 entnom-
men. Neben dem Antriebsradmoment beriicksichtigt das Momentengleichge-
wicht am Rad die Fahrwiderstandskraft tiber den Radradius . Dieses Modell
kann die Fahrwiderstdande mit in 2.2.2 erlauterten Algorithmen aus den Fahr-

zeugbussignalen schétzen.
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5.1 Antriebsmodell

Entsprechend [35, S. 101-112] bedirfen die rauschbehafteten Signale des
Fahrzeugbus fur Geschwindigkeit, der daraus abgeleiteten Beschleunigung,
der Steigung und des Motormomentes jedoch zundchst eine Glattung. Dazu
nutzt diese den in [112] vorgestellten Polynomial Kalman Smoother (PKS),
entsprechend [35]. Dieser legt abschnittsweise Polynome in das Wegsignal.
Mit den analytischen Ableitungen dieser Polynome I&sst sich neben der Ge-
schwindigkeit auch die Langsbeschleunigung in konsistenter Weise nutzen,
hier entsprechend der Umsetzung in [129, betreute Abschlussarbeit] verwen-
det. Die Ubrigen Signale kann die Schatzung nach einfacher PKS-Gléattung ver-
wenden. Damit kann die Schatzung ab Fahrtstart und bei verfiigbaren Signalen
erfolgen, solange das verwendete Modell giiltig ist. Das ist der Fall bei einer
Vorwartsfahrt mit Geschwindigkeit groRer 3™/, wenn das Motormoment
mindestens 0,4 Nm betrégt und wenn in den letzten 0,5 s die mechanische
Bremse nicht aktiviert war, was angelehnt an [35, S. 112] gewadhlt ist. So ist
sichergestellt, dass das Momentengleichgewicht am Rad kein Bremsmoment
enthalt und die Getriebelibersetzung nach Anlegen der Zahnflanken giiltig ist.
Damit stehen die vorverarbeiteten Signale und das Fahrwiderstandsmodell flr
die Schétzung bereit.

Fur die Auswahl aus den in [35] bzw. 2.2.2 vorgestellten Schétzeralgorithmen
nutzt eine Voruntersuchung 13 Fahrten. Dazu ermitteln alle nachfolgend be-
schriebenen Schatzer die Parameter, analog [129, betreute Abschlussarbeit],
wobei dort die Konvergenzzeitpunktwahl zunéchst manuell anhand des Para-
meterverlaufes erfolgt. Die damit parametrierten Modelle berechnen, ba-
sierend auf dem kontinuierlichen Fahrprofil, den Energiebedarf fur einen Ver-
gleich mit der Messung. Die Vergleichsergebnisse fasst Abb. 5.1 zusammen,
analog [129, betreute Abschlussarbeit].

In Abb. 5.1 zeigen die verschiedenen Regulierungs- und Robustheitsschéatzer-
bestandteile entsprechend 2.2.2 verschieden gute Ergebnisse. Jedoch I&sst sich
beobachten, dass der RLS ohne diese Bestandteile das im Fehlererwartungs-
wert schlechteste Ergebnis liefert. Besonders auffallig ist, dass die mf-Regu-
lierung die groRten Verbesserungen erzielt. Das ist insbesondere fiir den
RLSmf und LMRRIVMmf im Erwartungswert zu beobachten, wobei Letzterer
jedoch mehr streut. Der RLSmf hingegen hat unter allen Algorithmen die
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5 Fahrzeugparameterbestimmung

kleinste Streuung bei geringstem systematischem Fehler. Dariiber hinaus ist
der RLSmf gegentber allen anderen Algorithmen, die &hnlich wenig streuen,
signifikant besser bezlglich systematischer Fehler. Daher verwendet die Fahr-
widerstandsschatzung fir die Energiebedarfsprognose den RLSmf. Hier sei an-
gemerkt, dass [35, S. 128-129] zwar den hier LMRRM genannten Algorithmus
favorisiert, was aber fiir einen 90 s Vorhersagehorizont gilt, statt der hier tber
die ganze Fahrt notwendigen Bewertung.
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Abb.5.1:  Qualitat verschiedener Algorithmen zur Fahrwiderstandsschatzung

5.1.1.2 Konvergenzerkennung Schitzung

Die zuvor gezeigten Analysen basierten auf den Schatzergebnissen mit manu-
eller Konvergenzerkennung, was die Energiebedarfsprognose wéhrend der
Fahrt automatisiert tun muss. Folglich ist ein Konvergenzkriterium notwendig.
Dazu folgt die Erlduterung zweier Methoden zur Konvergenzerkennung aus
[129, S. 38-40] und wie diese in der Fahrwiderstandsschatzung verwendet
wird. Die Gegenlberstellung der Methoden zur Konvergenzerkennung folgt
dann mit den anderen Bewertungsergebnissen zur Fahrwiderstandsschétzung
in5.1.1.5.

Die erste Methode stutzt sich auf die Varianzen der geschétzten Parameter,
welche rekursive Schétzer kontinuierlich ermitteln. Grundsétzlich verbleibt
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wegen Mess- und Modellungenauigkeiten auch nach langem Schéatzen immer
etwas Varianz. Das Konvergenzkriterium sollte jedoch méglichst die Varianz
des Parameters nutzen, welcher am wenigsten Anderungen Gber die Fahrt er-
warten lasst. Gerade der Rollwiderstandsparameter unterliegt vielen Umwelt-
einfliissen und ist daher, anders als die Parameter von Masse und Luftwider-
stand, ungeeignet. Die Parameterverldufe der oben gezeigten Voruntersuchung
zeigten zudem, dass — inshesondere mit dem nach 5.1.1.4 berticksichtigten
Wind — die Variation in den Luftwiderstandsparametern am geringsten ist. Fr
diese sinkt die Varianz am zuverlassigsten und ist entsprechend den manuell
erkannten Konvergenzen fiir den RLSmf unter 1.0 - 10719 als konvergiert an-
zunehmen. Die Konvergenzerkennung muss nun nur noch nach jedem Zeit-
schritt die Varianzen damit vergleichen. Die Schétzung ist als konvergiert an-
zunehmen, wenn die Varianz den Schwellenwert unterschreitet. [129, betreute
Abschlussarbeit, S. 39]

Ahnlich wie die vorherige Methode lsst sich neben einem Schwellenwert in
der Varianz auch ab einer gewissen verarbeiteten Informationsmenge bzw.
Schétzeranregung erwarten, dass die Schatzung konvergiert. In der Schéatzung
stellt der Algorithmus entsprechend (5.1) jedem Parameter ein passendes In-
putsignal als Information gegentber. Je mehr dieser Information vorliegt, desto
geringer ist die verbleibende Unsicherheit und somit die Varianz. Dem oben
verwendeten Schwellenwert fiir die Varianz im Luftwiderstandsparameter ent-
spricht also die Summe an v2-Information, die der Schétzer hat. Dies lasst sich
Uber ein zeitliches Integral verfolgen. Analog zu oben empirisch ermittelt, ist
oberhalb eines Wertes von 1.537 - 105 m? /s von konvergierten Fahrwider-
standswerten auszugehen. Diese Methode der Konvergenzerkennung tber eine
Anregungsschwelle macht zwar eine kontinuierliche Summation des Signals
notwendig, hat jedoch den Vorteil, dass diese prinzipiell fiir jeden Algorithmus
gleich anwendbar ist. [129, betreute Abschlussarbeit, S. 39-40]

5.1.1.3 Initialannahmen

Ehe nach einer Konvergenzerkennung die Fahrwiderstandswerte aus der
Schétzung in die Energiebedarfsprognose einflieRen kénnen, muss das Fahr-
zeug eine gewisse Strecke fahren. Um auch in dieser Phase eine Energiebe-
darfsprognose zu ermdglichen, bedarf es Initialwerte. Dazu nutzt die Prognose
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die Referenzwerte entsprechend 3.1. Zusétzlich passt die Initialisierung das
Fahrzeuggesamtgewicht schon entsprechend der Gurtbelegung je Passagier
um das durchschnittliche Gewicht einer deutschen Person von 77,0 kg an
[130, S. 15]. Diese Startwerte ermdglichen eine Prognose ab Fahrtstart.

5.1.1.4 Wetterberiicksichtigung

Entsprechend der Einflussanalyse in 3 beeinflusst das Wetter wesentlich den
Energiebedarf. So variieren insbesondere Roll- und Luftwiderstand entspre-
chend den Umgebungsbedingungen, was die Energiebedarfsprognose entspre-
chend [120, betreute Abschlussarbeit] teils ab Fahrtbeginn beriicksichtigt.

Die in Tab. 3.1 gelisteten méglichen Anderungen im Rollwiderstand kann das
Antriebsmodell nur fir Umgebungstemperaturanderungen explizit berlicksich-
tigen. Diese kann die Prognose mit (2.7) modellieren, da die Wetterprognose
aus A.2 die notige Temperatur liefert [24]. Diese kdnnte zwar auch Nieder-
schlagsinformationen liefern, aber zur Modellierung dieses Einflusses auf den
Rollwiderstand sind weitere Informationen notwendig. Entweder brauchte das
Modell fiir eine explizite Beriicksichtigung zusatzliche Fahrzeugsensoren zum
Anlernen oder ein Modell, das die Wasserfilmhohe auf der Fahrbahnoberfla-
che bestimmt. Daher néhert die Energiebedarfsprognose in der Initialphase nur
den Temperatureinfluss auf den Rollwiderstand explizit an, bis die Fahrwider-
standsschatzung einen méglichen Niederschlagseinfluss fur die aktuelle Fahrt
implizit angelernt hat. [120, betreute Abschlussarbeit, S. 38-43]

Das Wetter beeinflusst den Luftwiderstand tber Luftdichte und Wind. Die
Dichte andert sich mit Umgebungsdruck und -temperatur, was die Prognose
flr die ganze Fahrt mit (2.10) [20, S. 142; 38] berlicksichtigt, basierend auf
den Wetterprognosedaten aus A.2. Zudem verandert der Wind die Anstromge-
schwindigkeit und bei Windanteilen quer zur Fahrtrichtung auch die Anstrém-
verhaltnisse. Letztere lassen sich durch eine Windkanalvermessung berlck-
sichtigen, jedoch nur fiir ein Fahrzeug ohne Anbauten. Daher inkludiert das
Modell die Anstrédmrichtung in der Initialphase und wenn die Fahrwiderstands-
schétzung wenig Abweichungen feststellt. Um dariiber hinaus die veranderte
Anstromgeschwindigkeit zu beriicksichtigen, bendétigt das Modell in 4.3 bzw.
[125] bestehend aus getrennten Fahrzeug- und Streckenparametern in Letzter-
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en eine Anpassung. Dazu muss die Wetteranpassung in (5.2) und (5.3) die ori-
ginalen mit 0 indizierten, FPKA IQGV und IQGR verandern, die den Einfluss
des Luftwiderstands energetisch in den Streckenparametern nur relativ zum
Boden erfassen [131, S. 140]. Allerdings liefern diese Streckenparameter mit
der in Fahrtrichtung wirkenden Windgeschwindigkeit vy, , €inen Erwar-
tungswert flir diese FPKA. Dieser mit m indizierte modifizierte Wert enthélt
den Windeinfluss entsprechend der Wetterprognose in A.2. [120, betreute Ab-
schlussarbeit, S. 34—-38]

2
OCy (MGo+vwing,x) -As

IQGV,, = IQGY, T (5.2)

2
_— MGq+ ind.x A
[QGR,, = IQGR, - MGo*"Wwind)_4s ;(V;V%_A‘i) = (5.3)

Die Fahrwiderstandsschatzung unterliegt ebenso dem Windeinfluss, und zwar
so, dass das Modell (5.1) den Einfluss nicht explizit erfasst. Jedoch kann das
Wettermodell die Daten fur die Ermittlung der verénderten Anstromgeschwin-
digkeit im Schéatzermodell bereitstellen. Das sollte die Gute der Schétzergeb-
nisse weiter steigern.

Mit dem beschriebenen Fahrwiderstandsmodell mit Parameterschatzung und
Wetteranpassungen kann die Energiebedarfsprognose strecken- und fahrtspe-
zifische Einfllsse auf die Fahrwiderstdnde berlcksichtigen. Deren Einfluss auf
den Antriebsenergiebedarf ist fur die Masse, Roll-, und Luftwiderstandspara-
meter verschieden berlicksichtigt. Die Masse ist initial explizit mit sensorba-
sierter Logik angendhert und fliet nach Konvergenz geschétzt in die Prognose
ein. Dagegen erfasst das Modell fur den Rollwiderstand initial explizit den
Umgebungstemperatureinfluss. Nach erkannter Konvergenz liefert die Fahr-
widerstandsschatzung implizit Information Uber den gemittelten Einfluss von
Strallenrauigkeit, Niederschlag, Temperatur als auch Reifendruck oder -wech-
sel, z. B. zwischen Sommer- und Winterreifen. Dagegen kann die Energiebe-
darfsprognose aufler Anbauten am Fahrzeug alle Einflisse auf den Luftwider-
stand explizit modellieren. Mit diesem letzten Baustein ist das Antriebsmodell

75



5 Fahrzeugparameterbestimmung

in der Lage, alle relevanten Einfliisse entsprechend den Voranalysen zu deren
Sensitivitat im Energiebedarf zu beruicksichtigen.

5.1.1.5 Ergebnis

Wie genau diese Fahrwiderstandsmodellierung ist, zeigen die folgenden Er-
gebnisse der Bewertung in der Antriebsenergie E, entsprechend 4.4. Dazu
nutzt das Antriebsmodell die einfache Modellierung der Antriebseffizienz mit
den Kennfeldern, die auch 3 nutzt und deren Genauigkeit erst 5.1.2.3 aufzeigt.
Zunéchst sollen Ergebnisse aus der Gegenuberstellung der beiden Konver-
genzmethoden aus 5.1.1.2 in Abb. 5.2 aufzeigen, welche davon zu favorisieren
ist. Diese damit eingestellte Fahrwiderstandsschétzung mit und ohne Wetter-
beriicksichtigung aus 5.1.1.4 stellt dann ein abschlieBender Vergleich in Abb.
5.3 der Basisauspragung aus 4.4 gegendiiber.

Der Vergleich der beiden Konvergenzerkennungsmethoden aus 5.1.1.2 zeigt
nur tendenzielle nicht signifikante Unterschiede. Daher zeigt Abb. 5.2 nicht,
wie fur andere Teilmodelluntersuchungen, nur den MEDPE (oben), sondern
auch den MEDAPE (unten). Die Uiber die Anregung ermittelte Konvergenz (1)
flhrt im MEDPE zwar zu etwas weniger Streuung im IQR, welche sich aber
nur in Richtung zu niedriger Mittenfehler verschiebt. Darliber hinaus spricht
der Erwartungswert tendenziell, aber nicht signifikant, fir die Konvergenzer-
kennung mit einer Schwelle der Parametervarianz (2). Diese ist speziell im
MEDAPE auch besser. Dies zeigt sich zwar nur mit etwas weniger Streuung
im IQR, aber umso mehr im deutlich besseren Median, wenn auch nicht signi-
fikant. Die Unterschiede sind zwar nicht signifikant, aber im MEDAPE ten-
denziell erkennbar.

Da die Einstellung der beiden Methoden zur Konvergenzerkennung an den
gleichen Daten nach gleichen Mal3gaben erfolgte, sind die sich zeigenden nur
kleinen Unterschiede nachvollziehbar. Dennoch ist der Ansatz tiber die Para-
metervarianz hier robuster. Das zeigt sich jedoch nur im MEDAPE, was an
Mittelungen positiver und negativer Fehler im relativen FehlermalR liegen
kann. Das bessere Abschneiden des Parametervarianz-Ansatzes ist aber hier zu
erwarten, da der Luftwiderstandsparameter tber die Fahrt recht konstant ist.
Insgesamt sollte die Fahrwiderstandsschatzung innerhalb des Antriebsmodel-
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les die Konvergenzerkennung mittels einer zu unterschreitenden Parameterva-
rianzschwelle vorziehen. Dies zeigt sich insbesondere auch im spéter gezeigten
Zusammenspiel mit der Windberucksichtigung im Schétzerinput.

Kovergenzerkennung:
‘ ’ -5.21.0%; IQR: 9.9% | ’
(1) Anregung | - - - - ——— i et i
. -5.1£1.1%; 1QR: 10.6%
(2) Parametervarianz | ————---—--—---—-—-C— 11T }--———-—————-
-25 -20 -15 -10 . -5 0 5 10
MEDPE in E, [%]; n=233
Kovergenzerkennung:
6.9:£0.8%; IQR: 7.6% ! }
(1) Anregung =~ | —————- w By SR DU ‘
. 6.0£0.8%; IQR: 7.4%
(2) Parametervarianz | ———- - - —— R |
0 10 0

15
MEDAPE in E, [%]; n=233

Abb.5.2:  Bewertung zweier Konvergenzerkennungen der Fahrwiderstandsschatzung bewertet
ab Konvergenzzeitpunkt mit (unten) MEDPE (oben) MEDAPE

Die Verwendung eines Schatzers sowie die Berticksichtigung der Wetterein-
flisse im Fahrwiderstandsmodell ermdglicht jeweils eine signifikante Verbes-
serung. Dies zeigen in Abb. 5.3 die schétzerbasierten Ergebnisse fiir eine Be-
wertung ab dem Fahrtstart (a) und eine Prognose erst ab erkannter Konvergenz
(b). Ersteres enthélt damit neben der Prognose mit Parametern aus konvergier-
ter Schatzung auch eine Initialphase, die sich mangels geschétzter Werte auf
die Basisauspragung stiitzt, wobei bei (3) immer Wetteranpassungen erfolgen.

Entsprechend Abb. 5.3 hat das Fahrwiderstandsmodell mit dem Schétzer (2)
aus 5.1.1.1, auf die ganze Fahrt (a) gerechnet im Median einen halb so groRen
Fehler und der sich mit dem Wettermodell (3a) aus 5.1.1.4 halbiert. Diese Ver-
besserung ist ab der Konvergenz fiir jeweils (b) nochmals erkennbar besser,
wenn auch nicht signifikant. Dabei reduziert der eigenstandige Schatzer zwar
die Streuung, aber mit dem Wettermodell steigt diese wieder etwas. Die be-
schriebenen Tendenzen zeigen sich in &hnlicher Form uber alle am Ende von
4.4.4 eingefiihrten Validierungsgruppen, was Abb. 5.4 zeigt.
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Fahrwiderstandsmodell: Fehler ab: ‘ ‘ ‘ :

; 5 | -15.2+1.3%; IQR: 13.1%
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Abb.5.3:  Bewertung der Fahrwiderstandsmodelle

Die gestiegene Streuung des Wettermodells konnte daran liegen, dass bei man-
chen Fahrten die Wetteranpassungen nicht so gut zutreffen, da etwa der Wind
durch Vegetation oder Bebauung abgeschwécht ist. Abb. 5.4 deutet darauf hin,
dass gerade bei Stadtfahrten der Energiebedarf etwa wegen Bebauung schlech-
ter und mitunter zu niedrig prognostiziert wird. Zudem finden hier, anders als
bei Uberlandfahrten, viele kiirzere und teils stirkere VVerzogerungen statt, wel-
che Uber die Streckenabschnitte gemittelt erfasst werden. Daher ist davon aus-
zugehen, dass das Modell die rekuperierbare Energie tberschétzt und mehr
mechanisch gebremst wird. Dies geschieht, obwohl das Modell die System-
grenzen der Rekuperation beriicksichtigt. Dagegen sind die Ergebnisse jedoch
gerade auf Autobahnfahrten besonders gut, was sich mit weniger Beschleuni-
gungen und Vegetation bzw. Bebauung erklaren Iasst, welche die Windmodel-
lierung stdren. Zudem ist gerade hier der Einfluss entsprechend der Sensitivi-
tatsanalyse in 3 am grofiten.

5.1.1.6 Fazit

Insgesamt ist ein Fahrwiderstandsmodell mit Schétzer und Modellierung von
Wettereinflussen fir die Vollauspragung in Form eines mdglichst genauen En-
ergiebedarfsprognosemodells zu bevorzugen. Dies ist zwar mit groRerem Auf-
wand fir die Fahrwiderstandsschatzung sowie Wetterprognose und -anpassun-
gen verbunden, resultiert aber in signifikant besseren Ergebnissen. Dafiir fin-
den die in der Sensitivitatsanalyse in 3 ermittelten Einfliisse explizit oder nach
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der Schatzung zumindest implizit Berlicksichtigung. Damit beriicksichtigt die
Vollausprdgung der Energiebedarfsprognose die identifizierten relevanten
Einfllisse auf die Fahrwiderstdnde umfénglich.
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(1) Datenblatt Stadt (a) Start; n=7
Land n=27
Autobahn  n=95
Typisch n=5
Gesamt n=233
(2) Schatzer Stadt n=7
(b) gelernt; n=7
Land (a) Start; n=27
(b) gelernt; n=27
Autobahn (a) Start; n=95
(b) gelernt; n=95
Typisch (a) Start; n=5
(b) gelernt; n=5
Gesamt  (a) Start; n=233
(b) gelernt; n=233
(3) Schatzer Stadt (a) Start; n=7
& Wettermodell (b) gelernt; n=7
Land (a) Start; n=27
(b) gelernt; n=27
Autobahn (a) Start; n=95
(b) gelernt; n=95
Typisch (a) Start; n=5
(b) gelernt; n=5
Gesamt  (a) Start; n=233
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0
Abb. 5.4:
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Bewertung der Fahrwiderstandsmodelle fur verschiedene Validierungsgruppen fir

(2) und (3) ab Schétzerkonvergenz
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5.1.2 Effizienz

Das bisher beschriebene Fahrwiderstandsmodell berechnet aus den FPKA den
Radenergiebedarf. Darauf fuBend benétigt die Berechnung des Antriebsener-
giebedarfs ein Modell der Fahrzeugeffizienzen. Dieses muss die in 2.1.2 be-
schriebene Komponentenverluste erfassen. Dazu erldutert und bewertet dieses
Kapitel zwei Ansatze und wahlt einen fir die Vollauspragung der Energiebe-
darfsprognose aus.

5.1.2.1 Kennfeldmodell

Der erste Modellansatz stiitzt sich auf die Kennfelder der Getriebe-, Motor-
und Invertereffizienzen. Diese Kennfelder verwendet auch das detaillierte Va-
lidierungsmodell in 3.2.1. Hier nutzt das Antriebseffizienzmodell zusétzlich
die Eigenschaft der FPKA, die Effizienzrechnung entsprechend (4.6) der Rich-
tung der Energieflisse am Rad anzusetzen. Die Effizienzen und somit die
Kennfelder hangen von Geschwindigkeit und Radmoment ab. Neben der aus
den FPKA bekannten MG ist also ein Radmoment fiir die Rekuperation bzw.
den Vortrieb abzuschétzen. Dies lasst sich aus der Radleistung Py, mit der
Raddrehgeschwindigkeit wgj, bestimmen, die tiber den Radradius g, von der
bereits bekannten Geschwindigkeit MG abhéngt. Die Ermittlung von Py, kann
aus (4.6) die Radenergien nutzen, muss dazu aber eine Annahme treffen, wie
lange die jeweiligen Leistungen anliegen. Die Gesamtzeit ist aus Streckenab-
schnittslange und MG bekannt. Die zeitliche Aufteilung l&sst sich jedoch nur
abhangig von den absoluten Anteilen der rekuperierten und der fur Vortrieb
bendtigten Energien schétzen. Die alternative Annahme, die Leistung fur die
gesamte Zeit auf dem Streckenabschnitt zu berechnen, wiirde zu einer starke-
ren Abweichung in Richtung zu geringen Leistungsbetriebspunkten fuhren.
Mit diesen separaten Zeiten und den Radleistungen fiir die Vortriebs- und Re-
kuperationsphasen kénnen die beschriebenen Kennfelder die zugehdrigen Ver-
lustleistungen bereitstellen. Somit kann das Kennfeldmodell die Energiever-
luste der Wandlung von elektrische in mechanischer Energie im Antriebsstrang
in beiden Richtungen beschreiben.
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5.1.2.2 Schatzermodell

Eben die oben ermittelten Radmoment- und Drehzahlbetriebspunkte kénnen
auch Prognoseinput fir ein angelerntes Effizienzmodell sein. Ahnlich wie fiir
die Fahrwiderstandseigenschaften (2.3) bis (2.6) und (2.8), beschreiben (2.11)
bis (2.14) die physikalischen Effizienzeigenschaften des Antriebsstranges. Mit
dem Anlernen eines Modells, basierend auf diesem Ansatz, beschaftigt sich
[129, betreute Abschlussarbeit]. Das hier gezeigte Schatzermodell nutzt die
dort prinzipiell auf [35] basierend aufgebaute Signalverarbeitung und Schét-
zeralgorithmen mit dem im Folgenden erkléarten Antriebsmodell.

Antriebsstrangmodell

Das Fahrwiderstandsmodell stellt in der Prognose dem Effizienzmodell Rad-
moment und -drehzahl zur Verfligung. Davon abh&ngig muss dieses die phy-
sikalischen Effizienzabhéngigkeiten modellieren. Im Folgenden wird das
Schétzermodell erldutert, wie in [129, betreute Abschlussarbeit, S. 43] prinzi-
piell beschrieben, aber statt dem Fokus dort auf eine zeitkontinuierliche Prog-
nose braucht das Modell aus 4.2 eine straenabschnittsweise Prognose, was im
Folgenden beschriebene Modellunterschiede nétig macht. Zum Anlernen be-
nétigt das des Schatzermodells die Eingangswerte, moglichst direkt aus den
verfugbaren FahrzeugbusgroBen. Das Radmoment lasst sich wie in (5.1) fur
die Fahrwiderstandsschatzung aus dem Motormoment T,, ableiten. Das Motor-
moment enthalten die in 4.4.4 beschriebenen Datenaufzeichnungen genauso
wie die noch benétigten Raddrehzahlen w,,. Damit kann ein Schéatzermodell,
basierend auf den gleichen InputgréfRen wie das Kennfeldmodell, die Antriebs-
strangeffizienz zur Berechnung der Verlustleistung Py, mit anlernen. [129, be-
treute Abschlussarbeit]

Dieses Modell muss die relevanten Verlustmechanismen des Antriebsstranges
beriicksichtigen. Die folgenden Abséatze erlautern, wie das dem Schétzer zu
Grunde liegende Modell die Leerlauf-, Leitungs-, Motor-, Inverter-, und Ge-
triebeeigenschaften erfasst.

Zunéchst bendtigt ein permanenterregter Synchronelektromotor, wie der des
BMW i3, im Leerlauf Strom, der das Moment durch die Selbstinduktion der
Permanentmagnete kompensiert, was im Leerlauf alleinig wirkt, aber auch
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wenn der Motor Moment erzeugt, kompensiert werden muss. Das bedeutet,
dass das Effizienzmodell (5.4), falls keine mechanische Motorleistung erbracht
wird, auch eine Verlustleistung ausweisen muss. Dies beschreibt das Modell,
mit dem Achsabschnittswert X, als Koeffizient der Verluste bei Nullmoment-
regelung.

Dariiber hinaus verursacht der elektrische Strom in Motor, Leitungen und In-
verter entsprechend (2.11) Ohm’sche Verluste. Wie in 2.1.2 unter Inverter er-
lautert, ist der flieBende Strom fir den permanenterregten Synchronelektromo-
tor Uber Komponentenparameter proportional zum Motormoment und zur
Flussdichte. Damit kann das Effizienzmodell (5.4) fur die flieBenden Strome
in (2.11) das Motormoment Ty, als Reprasentant nutzen, das ohnehin auf einer
Schétzung basiert, die eine steuergerateinterne Strommessung als Grundlage
nutzt [129, betreute Abschlussarbeit, S. 43]. Dieses Moment steht dem anzu-
lernenden Systemparameter X, gegeniber, welcher den resultierenden Lei-
tungswiderstand sowie die Proportionalitatskonstante zwischen Motormoment
und -strom darstellt. [129, betreute Abschlussarbeit, S. 43]

Um den flieBenden Strom zu regeln, schaltet der Inverter diesen, was stromab-
héngige Verluste zur Folge hat, entsprechend (2.14). Da eine Verlustleistung
definitionsgemal positiv ist, flieRt diese in (5.4) als Absolutwert des Motormo-
ments ein. Das Moment reprasentiert wiederum den Strom. Der damit anlern-
bare Koeffizient X der Inverterschaltverluste aggregiert damit die Inverterpa-
rameter aus (2.14), sowie das Verhaltnis zwischen Motorstrom und -moment.

1 1 rx,
. TMZ X_Q
min | Py, — abs(Tw) | | Xs 64)

TMZ * Wy XH

Py; = Py — Ppp = Py — Ty - N4 (Tyy, 0py) 97T - ipM,rD * Wy (5.5)

Mit dem Ziel der Momenterzeugung regelt das Inverterschalten (ber den
Strom im Elektromotor den Magnetfeldfluss. Daraus resultiert ein rotierendes
Magnetfeld, welches auf zwei Wegen weitere Verluste verursacht. Zum einen
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verlauft der Auf- und Abbau des Magnetfeldes immer unterproportional zum
Verlauf des verursachenden Stromes, was Hystereseverluste mit sich bringt.
Zum anderen induziert es in alle elektrisch leitenden Materialien verlustbehaf-
tete Wirbelstrome. Voruntersuchungen in [129, betreute Abschlussarbeit, S.
43] zeigen, dass eine Bericksichtigung der Wirbelstrome im Schéatzermodell
keine signifikante Verbesserung des Modelles bewirkt. Das lasst sich damit
erklaren, dass alle starkem magnetischen Fluss ausgesetzten Bauteile aus ge-
stapelten, sehr diinnen Blechen bestehen, welche die Verluste durch den quad-
ratischen Einfluss der Dicke, nach (2.13), sehr stark reduzieren. Anders als in
Asynchronmotoren mit Stromfluss im Rotor ist der Einfluss der Wirbelstrome
also vernachlassigbar. Das gilt insbesondere unter dem zusétzlichen Blickwin-
kel, dass weniger Modellbestandteile dem Schétzer weniger Freiheitsgrade las-
sen und damit mehr Stabilitat geben.

Dagegen sind die Hystereseverluste begrenzt iber konstruktive MaRnahmen
reduzierbar und nur von den Materialeigenschaften der ferromagnetischen Mo-
torteile abhéngig. Nach (2.12) steigen diese Verluste mit der Frequenz der Um-
polung als auch n&herungsweise quadratisch mit der magnetischen Flussdich-
te. Die Umpolungsfrequenz héngt Uber die Polpaarzahl, flr einen Synchron-
motor wie im BMW i3, direkt von der Motordrehzahl w,, ab. Das kann der
Modellkoeffizient fur Hystereseverluste X, im Schatzermodell anlernen. Dem
steht zusétzlich der Einfluss der magnetischen Flussdichte gegentiber, die je-
doch wie oben erldutert auch durch das Motormoment reprasentiert werden
kann. Dementsprechend ist das Effizienzmodell (5.4) in der Lage die relevan-
testen Effizienzmechanismen des elektrischen Antriebsstranges bis zur Batte-
rieklemme zu erfassen.

Das in (5.4) beschriebene Modell unterscheidet sich, bis auf die Modellierung
der Ohm’schen Verluste, von dem aus [129, betreute Abschlussarbeit, S. 43].
Dort liegt der Modellierungsfokus auf einer zeitkontinuierlichen Prognose der
Verlustleistung, anders als fur die hier benétigte straBenabschnittsweise Prog-
nose. Fir die zeitkontinuierliche Anwendung erzielt [129] vielversprechende
Ergebnisse, aber fur die Verwendung hier ist insbesondere der zusétzliche Pa-
rameter fir die Nullmomentregelung notwendig. Ist die zeitliche Diskretisie-
rung feiner gewahlt, zeigen tiefergehende Analysen, dass sich der Unterschied
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verkleinert. Das lasst sich dadurch erklaren, dass die Mittelung der Momente
entlang der Segmente zu tendenziell geringeren Werten fuhrt, die néher an
eben dem Nullmomentregelungsfall liegen. Sind diese also nicht beriicksich-
tigt, kommt es hier zu systematischen Fehlern im Ergebnis.

Die Schéatzung und Signalverarbeitung stiitzen sich auf [129, betreute Ab-
schlussarbeit, S. 43]. Dabei erfolgt die Verarbeitung der Signale analog der fir
die Fahrwiderstandsschédtzung, wie in 5.1.1.1 erldutert. Dementsprechend
Ubernimmt ein PKS die Signalglattung. Zudem findet die eigentliche Modell-
schatzung nur statt, wenn das Fahrzeug sich nicht nahe Stillstand, mechanisch
ungebremst durch die Radbremsen oder mit vorgespanntem Antriebsstrang be-
wegt [129, betreute Abschlussarbeit, S. 43]. Dies stellt eine fehlerbereinigte
Schétzung ausschlieBlich im Fahrzustand sicher.

Das so geschatzte Effizienzmodell beinhaltet zwei Annahmen beziiglich der
Komponententemperaturen und Getriebeeffizienz. Zunéchst zeigen Vorunter-
suchungen in [129, betreute Abschlussarbeit, S. 54-57] und eigene, tiefer ge-
hende Voranalysen, dass die Verwendung von bei der letzten Fahrt geschatzten
Parametern fir die Prognose einer nachfolgenden Fahrt ausreichend gute Er-
gebnisse liefert. Der Unterschied zwischen der Schétzung von aktueller und
letzter Fahrt liegt im MEDAPE des Antriebsenergieverbrauchs im Median bei
0,3 %-Punkten. Dieses Ergebnis schlieft verschiedene Umgebungstemperatu-
ren ein. Das ist damit zu erkléren, dass eine Kilhlung die Antriebsstrangkom-
ponenten in einem eingeschrénkten Temperaturband hélt. Damit sind hier
Temperatureinfliisse vernachlassigbar. Dagegen ist der Einfluss der Getriebe-
effizienz zwar nicht vernachléssigbar, aber wie in 2.1.2 unter Getriebe erlau-
tert, von nachrangiger Gréenordnung. Damit ist eine implizite Bertcksichti-
gung nach (5.4) ausreichend. Es besteht aber auch die Mdglichkeit, die tGber
Lebensdauer verénderlichen Effizienzen Uber eine Motormomentkompensa-
tion in die Schatzung in (5.5) einflielen zu lassen. Dazu ist jeweils in der Ebene
ein Ausrollvorgang mit null Motormoment einer danach folgenden méRigen
Beschleunigung, um Radschlupf gering zu halten, gegeniberzustellen. Diese
Gegenuberstellung muss bei geringer Geschwindigkeit und erfolgen. Das Ver-
lustmoment im Getriebe ergibt sich dann als Differenz aus dem Motormoment
bei Beschleunigung und Uber den Radradius aus der mit der Ausrollkurve
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ermittelbaren Ausrollwiderstandskraft, entsprechend [132, S. 12]. Damit ist die
Getriebeeffizienz, welche sich durch Abnutzung Uber die Nutzungszeitdauer
verdndern kann, im Modell kalibrierbar. Fir eine weitere Anwendung und Va-
lidierung dieser Kompensation wéren jedoch Daten Uber eine flr die Abnut-
zung relevante Nutzungszeitdauer notwendig. Dazu wére die Sammlung der
Felddaten aus 4.4.4 am besten Uber den gesamten Fahrzeuglebenszyklus not-
wendig, was hier nicht realisierbar war. Ohnedies kann das Effizienzmodell
dennoch die relevantesten Effizienzen im Antriebsstrang modellieren und mit
folgender Algorithmik anlernen.

Algorithmen

Wie fir den Fahrwiderstandsschatzer vergleicht [129, betreute Abschlussar-
beit, S. 58-60] auch die in Abb. 5.1 gezeigten Algorithmen fiir die Effizienz-
schatzung. In [129] zeigt sich nur ein deutlicher Unterschied zwischen den Al-
gorithmen. Wie in Abb. 5.1 ist ein einfacher RLS deutlich schlechter als andere
Algorithmen. Tendenziell am besten, daher auch hier verwendet, ist jedoch ein
SGIVMKF Kalmanfilter im Schétzen der Effizienzparameter [129].

Konvergenzerkennung

Ahnlich wie die Fahrwiderstandsschatzung in 5.1.1.2 verwendet auch die Ef-
fizienzschétzung angepasste Logiken, wie die beiden dort beschriebenen. Das
erste, sich auf die Varianz der Parameter stiitzende Konvergenzentscheidungs-
kriterium, verwendet hier die Varianz des Parameters der Hystereseverluste
Xy. Entsprechend [129, S. 46-50] ist die Schatzung unter einer Varianz von
2 - 10710 als konvergiert anzunehmen. Dies gilt analog fiir die Konvergenzer-
kennung uber die Anregung mit dem zeitlichen diskreten Raddrehwinkelinteg-
ral  wy - At, welches wiederum mit der bis dahin gefahrene Zeit ). At nor-
miert ist, ab einem Wert von 1,5 - 10° z Diese beiden Konvergenzerkennungs-
methoden stellt 5.1.2.3 beziglich ihrer Genauigkeit gegeniliber. Darauf basie-
rend kann die Vollauspragung den genaueren Ansatz fir die folgende Auswahl
des Effizienzmodells verwenden.
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Initialannahmen

Bevor die geschatzten Effizienzparameter nach erkannter Konvergenz in der
Prognose verfligbar sind, ist eine Initialannahme notwendig. Wie bereits fir
die Komponententemperatureinflisse erwéhnt, ist eine Prognose mit Parame-
tern der letzten Fahrt bereits recht gut. Daher verwendet die Energiebedarfs-
prognose initial die Effizienzparameter vom Ende der letzten Fahrt.

5.1.2.3 Ergebnis

Dieser Abschnitt erortert die mit den beiden oben erlduterten Effizienzmodel-
len erreichbare Genauigkeit in der Berechnung der Antriebsenergie E, entspre-
chend 4.4.2. Dazu erfolgt erst eine Auswahl der Konvergenzerkennung fir das
Schétzermodell. Dabei basieren alle Analysen im Sinne einer Einzelmodellva-
riation auf den Fahrwiderstandswerten der Basisauspragung aus 4.4, die ent-
sprechend 5.1.1.5 eher zur Unterschatzung des Antriebsenergiebedarfs flihren.

Kovergenzerkennung:

' 17,5+ 1.2%; IQR: 11.6% | ;
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Abb.5.5:  Bewertung zweier Konvergenzerkennungen der Effizienzschétzung

Fur die Analyse der Konvergenzerkennungen deutet Abb. 5.5 darauf hin, dass
die Konvergenzerkennung Uber die Anregung genauer ist. Dazu zeigt sie die
energetische Abweichung fiir eine Prognose ab konvergierter Schatzung. Der
Unterschied ist zwar nicht signifikant, jedoch ist die Streuung von (1) im IQR
geringer und der Median fur (1) ndher am Soll als fir (2). Daher favorisiert die
Effizienzschétzung die anregungsbasierte Konvergenzerkennung.

Hier ist, anders als fiir die Fahrwiderstandsschatzung, die anregungsbasierte
Konvergenzerkennung geeigneter. Das deutet darauf hin, dass tendenziell
mehr im Modell nicht erfasste Varianz vorhanden ist. Das kann an zwei Dingen
liegen. Entweder kann das Modell der Hystereseverluste ungenau sein oder das
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5.1 Antriebsmodell

Modell kann einen Einfluss nicht abbilden. Das Hysteresemodell (2.12) enthélt
eine exponentielle Abhangigkeit, deren Exponent abh&ngig von verschiedenen
Faktoren schwankt. Dies kann bezlglich der Konvergenzerkennung zu
schlechter nutzbaren Parametervarianzverlaufen fihren. Zudem kénnen die in
5.1.2.2 erlduterten Vereinfachungen zur Fokussierung auf Kerneffekte zu un-
gunstigen Anlernverldufen flihren. Wegen dieser Unschérfen im Effizienzmo-
dell, welche sich in den Modellinputs nicht auswirken, ist die anregungsba-
sierte Konvergenzerkennung zu bevorzugen.

Effizienz-
modell: Fehler ab: : : ‘ : : .
-15.2+1.3%; 1 1311%
(1) Kennfeld (a) Start || ~——————————— e Ui R R R
‘ 183+1.2% 1QR: 11.8% !
(2) Schatzer (@) Start  |! m——--——=—-—--+ e e
(b) ge|ernt } ———————— jl&lﬁ”{%&%@ —————— —: —-—=
40 35 -30 -25 -20 -15 -10 -5 0 5 10

MEDPE in E, [%]; n=233

Abb.5.6:  Bewertung verschiedener Effizienzmodelle

Basierend auf der ausgewéhlten Konvergenzerkennung vergleicht Abb. 5.6 das
kennfeld- (1) mit dem schatzerbasierten (2) Effizienzmodell. Dabei zeigt die
Auswertung neben der Prognose der ganzen Fahrt (a) fur den Schétzer auch
das Ergebnis ab Konvergenz (b). Es zeigt sich, dass das Kennfeldmodell (1)
im Erwartungswert auf die ganze Fahrt signifikant besser ist als das angelernte
Schétzermodell (2a). Dieser Unterschied ist jedoch nach Konvergenz (2b) et-
was geringer und nicht signifikant. Dagegen zeigt sich aber, dass das Anlernen
zu weniger Streuung im IQR fihrt. Der Kennfeldansatz (1) streut jedoch vor-
nehmlich in Richtung eines geringeren Fehlers im Erwartungswert. Damit ist
diese Streuung als weniger wichtig zu betrachten.

5.1.2.4 Fazit

Insgesamt ist das Kennfeldmodell fiir die Vollauspragung besser. Dies zeigt
sich gerade im Zusammenhang mit den Ergebnissen des Fahrwiderstandsmo-
delles. Dieses Kennfeldmodell erfasst viele Einflisse, die zu einer zu geringen
Prognose flihren, aber bleibt dennoch tendenziell unter null, wie Abb. 5.3 zeigt.
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5 Fahrzeugparameterbestimmung

Hier wére das zu noch niedrigeren Ergebnissen flihrende Effizienzschatzermo-
dell kontraproduktiv, wie spater Abb. 5.6 (oben) zeigt. Ein kennfeldbasiertes
Effizienzmodell bendtigt zwar keine kontinuierliche Schatzung, jedoch mehr
Speicherplatz als die vier Parameter des Schétzermodells. Das Schatzermodell
ist allerdings flexibel fur verschiedene Fahrzeuge mit d&hnlichem Antrieb ver-
wendbar. Dagegen ist das so angelernte Modell nur in der Lage die Kerneffekte
abzubilden und kann nicht wie ein Kennfeld auch kleinere Effekte erfassen.
Diese kénnen in Summe auch relevant sein. Insgesamt ist das Kennfeldeffi-
zienzmodell das fiir die Vollauspragung favorisierte, weil es im Relativfehler
deutlich nédher am Soll ist als das Schatzermodell.

5.1.3 Ergebnis

Entsprechend den bisher ausgewahlten Teilmodellen des Antriebsenergiebe-
darfsmodells folgt der Vergleich dieser zu einem Regressions- sowie zwei Li-
teraturmodellen. Die Ergebnisse dieser Gegeniiberstellung in der Antriebsen-
ergie zeigt Abb. 5.7. Dabei entspricht Modell (1) der Antriebsmodellkonfigu-
ration der Vollauspragung. Dagegen ist (2) das vollstandig physikalische Mo-
dell mit neben angelernten Fahrwiderstdnden auch angelernten Antriebseffi-
zienzen. Fir beide Modelle zeigt Abb. 5.7 das Ergebnis fiir eine Prognose ab
Fahrtstart (a) und nur ab Konvergenz (b). Dabei verwendet (a) die Initialisie-
rungswerte bis zur Konvergenz und danach das gelernte Modell. Wie (1) und
(2) stutzt sich (3) auf die FPKA des in 4.3 hergeleiteten Ubergeordneten An-
satzes. Dabei lernt eine lineare Regression die Fahrwiderstande und Antriebs-
effizienz basierend auf der gesamten vorherigen Fahrt. Die Literaturmodelle
aus 2.2 reprasentieren das Modell von Boriboonsomsin (4) [80] und Qi (5) [1].
Beide Modelle haben eigene energetische Fahrprofilparameter und Lernan-
sétze, wobei flir Details auf 2.2.1 verwiesen sei. Diese Ergebnisse decken somit
die verschiedenen Modellierungstypen fur den Antriebsstrang ab und erlauben
eine fundierte Auswahl der Antriebsmodellausprégungen.

Zunéchst zeigt sich dabei im MEDPE in Abb. 5.7 (oben), dass nur (1b), (3)
und (5) im Erwartungswert keinen signifikanten systematischen Fehler aufwei-
sen. Jedoch ist die Streuung im IQR von (1b) gerade gegentiber (5) tendenziell
geringer. Zwar streut Modell (2) noch weniger, jedoch ist es signifikant zu
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5.1 Antriebsmodell

niedrig. Dagegen haben die beiden Literaturmodelle (4) und (5) zwar weniger
Fehler im Erwartungswert, jedoch streuen beide tendenziell mehr als alle an-
deren Modelle. Nur die im MEDPE besten Modelle (1) und (3) haben mit dem
nicht signifikant fehlerhaften Erwartungswert von —1,4 % bzw. —1,0 % eine
teils halb so groRe Streuung im IQR als die Vergleichsmodelle. Jedoch ist (1)
mit wetterangepasstem, lernendem Fahrwiderstandsmodell vorbehaltlich der
Bewertung mit absoluten Fehlern, wegen der besseren physikalischen Nach-
vollziehbarkeit, die bevorzugte Konfiguration fir die Vollauspragung der
Energiebedarfsprognose.

Antriebsmodell: Fehler ab: ( ‘ ‘ ‘
. 2.9%1.3%; IQR: 12.3%
(1) Straub: Fahrwiderstand  (a) Start e ﬁ— POt
gelernt & Wettermodell () gelernt i LAE13%; " R124% _ _ - _
. 5.7+1.3%; IQR12.2%
(2) Straub: Antriebsmodell (a) Start e ﬁﬂ% — ,(“) ===
gelernt & Wettermodell (n) gelernt L _ASEL2WIQR:120%
. -1.0£1.3%; IQR: 13.0%
(3) Straub: Regression FPKA - —————— o .
. . 3.2£1.7%; IQR: 16.4%
(4) Boriboonsomsin 2012 - o s el s 6 R SRR B
. -0.4£2.3%; IQR: 22.0%
(5) Qi 2018 - T e = e SRR
-30 -20  -10 0 10 20 30 40
MEDPE in E, [%]; n=233
Antriebsmodell: Fehler ab:

. 8.0:£0.9%; IQR: 9.2% ‘ ‘
(1) Straub: Fahrwiderstand () Start - :EDEFD LIl =———r———
gelernt & Wettermodell (p) gelernt JT3E0.9% IOR:83% . .
. 8.4+1.0%; ISR: 9.6%
(2) Straub: Antriebsmodell (a) Start P e i i —
gelernt & Wettermodell (n) gelernt JSE09% QR8T

(3) Straub: Regression FPKA - 49:&:{:(%%{16 o )
(4) Boriboonsomsin 2012 - . OBELOWJORII0I% .
(5) Qi 2018 o ll,S:l:l.fS%; IgR: m

0 5 10 15 20 25 30 35
MEDAPE in E, [%]; n=233

Abb.5.7:  Antriebsmodellbewertung basierend auf Soll-Fahrprofil mit MEDPE (oben) und
MEDAPE (unten)

Der relativen Fehler zeigt, dass alle auf den FPKA basierenden Modelle zu-
mindest tendenziell zu optimistisch sind. Hier tiberlagern sich zwei Modellei-

89



5 Fahrzeugparameterbestimmung

genschaften. Wie 4.2 erlautert, beriicksichtigt das Modell des Antriebs auf der
einen Seite die Leistungsgrenzen des Fahrzeuges insbesondere bezlglich des
Verzogerungsvermdgens durch Rekuperation. Folglich rechnet das Antriebs-
modell nur bis zu einer Grenze mit Rekuperation, welche vom Fahrzeug ab-
hangt. Dartiber nimmt es mechanisches Bremsen an. Auf der anderen Seite ist
der zugehorige Fahrprofil-Input des Antriebsmodelles, die IBR, Uber die Stre-
ckenabschnitte gemittelt. Diese Mittelung fuhrt dazu, dass der IBR eines Ab-
schnitts mit mechanischer Bremsung unter der Rekuperationsgrenze liegen
kann und daher das Antriebsmodell diesen nicht limitiert. Die daraus folgende
Uberreprasentation von Energieriickgewinnung macht die auf FPKA basieren-
den Modelle optimistischer, wobei gerade das Regressionsmodell (3) diesen
Effekt am besten beriicksichtigten kann, wie Abb. 5.7 (oben) zeigt.

Abb. 5.7 (unten) zeigt die gleichen Modelle, jedoch analysiert mit dem ME-
DAPE. Diese absolute Betrachtung weist nur signifikante Unterschiede zwi-
schen der Modellgruppe (1) bis (3) und Literaturmodellgruppe (4) und (5) auf.
Hier zeigt sich die Eigenschaft des MEDAPE, dass die grofRere Streuung der
Literaturmodelle nicht nur zu Streuung im MEDAPE fihrt, sondern auch zu
héheren MEDAPE Werten. Fir die beiden sich wahrend der Fahrt anpassen-
den Modelle (1) und (2), verbessert sich der MEDAPE in Median und Streuung
nach dem Anlernen in (b) tendenziell, wenn auch nicht signifikant. Die physi-
kalischen Modelle (1) und (2) zeigen sich im MEDAPE-Median gleich gut,
anders als im MEDPE. Ebenfalls anders als in der relativen Bewertung, ist die
Regression mit FPKA (3) nicht nur im Median mit 6,8 %, sondern auch mit
einem Interquartilsabstand von 7,1 % tendenziell am besten, wenn auch nicht
signifikant.

5.1.4 Fazit

Auf Antriebsebene ist von den physikalischen Modellen, das mit angelernten
Fahrwiderstdnden, Wetterberiicksichtigung und einem Effizienzkennfeld (1)
am besten fiir die Vollauspragung geeignet. Dies deckt sich mit dem Fazit in
5.1.1.6 fur das Fahrwiderstands- und 5.1.2.4 flir das Effizienzmodell. Das
FPKA-Regressionsmodell (3) ist in den Erwartungswerten zwar tendenziell
besser. Zudem ist seine Streuung im absoluten Fehler zwar kleiner, aber in der
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relativen Betrachtung groRer. Das konnte darauf hindeuten, dass das Regressi-
onsmodell (3) einseitiger je Fahrt ist und weniger gleichméaRig streut als das
Modell (1). Dies kann daran liegen, dass das Regressionsmodell Wetterein-
flusse nicht explizit beriicksichtigt. Weil die Vollausprdgung alle Effekte der
aktuellen Fahrt moglichst genau erfassen soll, nutzt diese das (1) mit angelern-
tem Fahrwiderstandsmodell und Anpassung entsprechend der Wetterprognose.

Dennoch ist die FPKA-Regression (3) in der Lage verschiedene Effekte zu-
mindest grob zusammengefasst zu erfassen. Das zeigt sich in den fast so uber-
zeugenden Ergebnissen wie fir Modell (1) bei weniger Wetter- und Effizienz-
modellierungsaufwand. Eben wegen dieses geringeren Aufwands und dem
nicht kontinuierlichen, sondern nur einmaligen Ubergreifenden Anlernen je
Fahrt, nutzt die Paretoauspragung im Folgenden die FPKA-Regression (3).

5.2 Nebenverbraucher

Dieser Abschnitt erlautert und bewertet das Nebenverbrauchsmodell der Ener-
giebedarfsprognose. Dies besteht aus Teilen fir Innenraumtemperierungs- und
Niedervoltsystemverbrauch. Deren Bewertung ist zusammen mit dem An-
triebsmodell die Basis der Definition von Fahrzeugmodellauspragungen.

5.2.1 Innenraumtemperierung

Innerhalb der Nebenverbrauchermodellierung folgt zunéchst die Methodik des
Innenraumtemperierungsmodelles mit der Untersuchung seiner Varianten.
Dieses soll die genauste Auspragung identifizieren fur den, nach der Sensitivi-
tatsuntersuchung in 3, relevantesten Nebenverbraucher.

5.2.1.1 Methode

Dazu benétigt die Energiebedarfsprognose des Anteils zur Innenraumtempe-
rierung deren Leistung P; je Streckenabschnitt, entsprechend (2.18) und (4.2).
Analog der in 3 analysierten Abhdngigkeit von der Sonneneinstrahlung und
insbesondere der Umgebungstemperatur, bendétigt das Modell diese als Ein-
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5 Fahrzeugparameterbestimmung

gangsgrofen. Ein einfaches Konzept kann sich direkt auf eine Messung mit
Sensoren im Fahrzeug stiitzen. Dies ermdglicht aber nur eine Prognose, welche
Umgebungsbedingungen zum Prognosezeitpunkt extrapoliert. Gerade beim
Start im Gebdude oder bei groRen Unterschieden entlang der Route, ist dieser
Ansatz unzureichend. Um dies zu umgehen, bezieht eine zweite Modellvari-
ante die EingangsgroRen entsprechend [120, betreute Abschlussarbeit, S. 31—
34] aus einer Wetterprognose, welche A.2 beschreibt. Diese beiden Varianten
kénnen die Temperierungsleistung Py je Streckenabschnitt zusammen mit ei-
nem fahrzeugspezifisch vermessenen Kennfeld entsprechend Abb. 5.8 ermit-
teln. Diese Kennfelder ermdglichen die Prognose des Energiebedarfes basie-
rend auf Werten von Sensoren oder einer Wetterprognose.

max

AuRentemperatur

Leistung Temperierung Pr

min

El

n

min Intensitdt Sonneneinstrahlung max
Abb.5.8:  Kennfeld der Temperierungsleistung nach [120, S. 26]

5.2.1.2 Ergebnis

Der Vergleich in Abb. 5.9 (oben) der beiden Varianten des Inputs fir die Prog-
nose des Innenraumtemperierungsenergiebedarfes zeigt, dass die Wetterprog-
nose im Median ein 84,5 % genaueres Ergebnis ermdglicht. Dieser Unter-
schied ist statistisch signifikant. Dabei kommt es zwar zu mehr Streuung, was
aber bei beiden Ansétzen Einstellungsanderungen deutlich beeinflussen. Ist
etwa die Temperierung zu Fahrtbeginn abgeschaltet und wird wahrend der
Fahrt aktiviert, so kommt es zu einem Fehler von —100 %. Das kann auch
erklaren, dass die Medianwerte beider Konzepte signifikant zu niedrige Ergeb-
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nisse zeigen. Dennoch ist der Vorteil einer Verbrauchsprognose mit Wetter-
prognose so groB, dass er auch auf Gesamtenergieverbrauchsebene signifikant
ist, wie Abb. 5.9 (unten) zeigt. Zudem deckt die Datenbasis aus 4.4.4 Wetter-
lagen Uber das gesamte Jahr ab, was die Ergebnisse zuverldssiger macht.

Input Temperierungsmodell:

(1) Sensorwert Abfahrt ‘ fl—'%%@:'l@v— -
-9.547.1%; IQR: 69.4%
(2) Wetterprognose e ‘:&%é:"»- ______________ .

-100 -50 0 50 100
MEDPE in E, [%]; n=233

(1) Sensorwert Abfahrt :h————L ———————— %W:&né%—————:— —————— -
(2) Wetterprognose : R 12641.4% 1QR 13.3% J 7777777
I i i i i 1 i
-50 -40 -30 -20 -10 0 10

MEDPE in E,,, [%]; =233

Abb.5.9:  Bewertung Innenraumtemperierungsverbrauchsprognose basierend auf Soll-Fahr-
profil flir verschiedene Inputs auf Temperierungs- (oben) und Gesamtverbrauchs-
ebene (unten)

5.2.1.3 Fazit

Wegen der gezeigten Ergebnisse sollte die Vollauspragung der Energiebe-
darfsprognose zur Vorhersage des Innenraumtemperierungsenergiebedarfes
eine Wetterprognose als Eingangsgrofe Klar favorisieren. In der Literatur fin-
det sich zwar ein entsprechendes Prognosemodell, das Wetterprognosen als
Input verwendet, jedoch weist diese Offenlegung keine Genauigkeit oder wei-
tere Modelleigenschaften aus [115]. Andere Modelle verwenden entweder die
Temperatur des Sensors [67, S. 142-145; 100, S. 5934-5935; 133] oder direkt
den Verbrauchsmittelwert [134; 135], geben aber keinen Genauigkeitseinfluss
auf die Gesamtfahrzeugprognose an. Demgegeniiber zeigen die Ergebnisse
hier eine signifikante Verbesserung. Daher verwenden alle im Folgenden ge-
zeigten Modelle den Ansatz basierend auf der Wetterprognose.
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5.2.2 Niedervoltsystem

Anders als Schwankungen im Temperierungsenergiebedarf, sind die der Ne-
benverbraucher im Niedervoltbordnetz vernachlassigbar, wie 3.4 aufzeigt. Da-
her nutzt das Niedervoltverbrauchsmodell als EingangsgréfRe nur die aktuelle
Nebenverbraucherleistung Py, fur die Modellgleichungen (2.18) und (4.2).

Diese Extrapolation des aktuellen Verbrauches bewertet Abb. 5.10. Es zeigt
sich, dass diese Annahme signifikant zu konservativ ist. Diese Uberschatzung
des Energiebedarfes lasst sich womdglich mit einem anfangs hoherem Leiter-
widerstand, welcher in Kupferleitungen beim Aufwéarmen sinkt [136], oder ho-
herer Rechenlast zum Fahrtstart z. B. fiir das Hochfahren der Systeme erklaren.
Nichtsdestotrotz bezieht sich diese Bewertung nur auf die 3,28 % des Gesam-
tenergiebedarfes, welche auf das Niedervoltbordnetz entfallen. Bezogen da-
rauf ist der Median des MEDPE aus Abb. 5.10. nur noch 0,48 % groRR. Dem-
entsprechend ist die einfache Extrapolation des Ist-Zustandes eine legitime An-
nahme, wie sie auch andere verwenden [66, S. 58; 82, S. 9].

] I
-30 -20 -10 0 10 20 30 40 50 60 70
MEDPE in Env  [%]; n=233

—_— L

Abb. 5.10: Bewertung Niedervoltverbrauchsprognose basierend auf Soll-Fahrprofil
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Neben den bisher erléuterten Fahrzeugeinfliissen ist nach der Sensitivitatsun-
tersuchung aus 3 die Prognose des Fahrprofils mit Fahrer- und Verkehrsein-
fluss ein wichtiger Baustein der Energiebedarfsprognose. Dieser Abschnitt be-
schreibt die flottendatenbasierte Prognose der Fahrprofilinformation in Form
der FPKA, die nach 4.3 aggregiert sind. Diese sind, zusammen mit den Fahr-
zeuggrolRen aus Abschnitt 5, Kernbestandteil der Energiebedarfsprognose fir
eine Route. Die Erlduterung der Prognose der Fahrprofilinformation gliedert
sich in diesem Kapitel in zwei Abschnitte entsprechend der in 4.2 skizzierten
Schritte. Da sich die Prognose auf Fahrprofildaten einer Fahrzeugflotte stiitzt,
erlautert 6.1 zundchst die Erfassung des Flottenverhaltens je Streckenabschnitt.
Darauf basierend kann sich das Fahrermodell entsprechend 6.2 anlernen und
fahrer- als auch verkehrsspezifisch das erwartete Fahrprofil vorhersagen.

6.1 Flottenverhalten

Dieses Kapitel leitet, nach der Beschreibung der zu Grunde liegenden Fahrpro-
fildaten in 6.1.1, die darauf fuRende Methodik zur Sammlung des Flottenver-
haltens in 6.1.2 her. Dabei greift 6.1.3 einige Herausforderungen in der Um-
setzung auf und zeigt Losungsansatze sowie deren Wirksamkeit auf. Kurz ge-
sagt, erfasst diese Methodik das Flottenverhalten der Fahrergesamtheit je Stre-
ckenabschnitt fur die nachfolgende darauf basierende fahrerindividuelle Fahr-
profilprognose.

6.1.1 Fahrprofildaten

Die Datenbasis der Erfassung des Flottenverhaltens sind geopositionshasierte
Fahrprofildaten von BMW-Fahrzeugen. Dabei ist das Ziel, von den einzelnen
Fahrzeugen mdglichst wenig und anonymisierte, dennoch hochwertige
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Information Uber Mobilfunk an den verarbeitenden Server zu senden. Zum ei-
nen bendtigt die Erfassung des Fahrprofils eine Information zu Weg und Zeit.
Zum anderen braucht die letztendliche Energiebedarfsprognose einer Route
eine Zuordnung deren Streckenabschnitte zur digitalen Karte, was nur tiber die
Geoposition maglich ist. Da sich der Weg zwischen den einzelnen Geopositi-
onen auch fir die Fahrprofilinformation verwenden lasst, mussen Fahrzeuge
nur die Geopositionen und die zugehdrigen Zeitstempel an den Server schi-
cken. Dabei schneidet die Anonymisierung mittendrin zufallige Abschnitte
und daneben insbesondere Start und Ziel der Fahrten aus. Das stellt sicher, dass
nicht einzelne Fahrten Uber die Geopositionen einem Fahrer zugeordnet wer-
den kdénnen und die Daten dennoch als Flotteninformation verwendbar bleiben.
Die Geopositionen liegen dazu in den Fahrzeugen odometriefusioniert vor. Die
folgende Konzeptbewertung nutzt solche Daten von Fahrzeugen mit entspre-
chender Hardwareausristung und nach Nutzerzustimmung. Der datenschutz-
konform aufgezeichnete Rohdatensatz enth&lt aus Europa und Nordamerika
8,5 Terrabyte, aus der Zeit zwischen 01.09.2017 und 06.11.2017. Im Datensatz
aus 4.4.4 finden sich 158,3 Gigabyte an Daten, die fir Validierungsfahrten
verwendbar sind. Deren Aufzeichnungen schlieRen 30,8 - 10° km an gefahre-
ner Strecke mit 2,5 - 102 sekundenweisen Datenpunkten auf den Strecken der
Fahrten aus 4.4.4 ein. Daher ist es flr die Verarbeitung dieser Daten notwen-
dig, auf Big-Data-Methoden zurlickzugreifen, insbesondere bei Analyse der
Gesamtdaten mit 8,5 Terrabyte. Die Verarbeitung findet dementsprechend ver-
teilt auf mehreren Computern eines Rechenclusters statt und nutzt das dafir
entworfene Programmierframework PySpark [137]. Dieses Framework er-
moglicht es zu programmieren ohne groRere Ricksicht auf die verteilt vorlie-
genden Daten und inshbesondere deren Austausch zwischen den Computern zu
nehmen. Damit ist es moglich, den groRen Umfang an Fahrprofildaten fir die
im Folgenden beschriebene Flottenverhaltenserfassung zugénglich zu machen.

6.1.2 Methodik

Die folgende Methodik der Flottenverhaltenserfassung beschreibt die Schritte
von Geolokalisationsmesspunkten zu kartenbezogenen Fahrprofilverteilungen
fiir die Fahrprofilprognose. Dazu zeigt Abb. 6.1 den Uberblick tber die Fahr-

96



6.1 Flottenverhalten

profilprognose, basierend auf Flottendaten fiir die Energiebedarfsprognose. In
der Abbildung verdeutlichen zwei Boxen, welche Schritte im Fahrzeug (links)
und auf einem Backend-Server (rechts) erfolgen. _ Ubernommener Ab-
schnitt: Im ersten Schritt A) zeichnet eine Fahrzeugflotte die Fahrdaten auf.
[...] Die Fahrzeuge ubertragen in B) diese Daten anonymisiert (iber das Mo-
bilfunknetz an den Backend-Server. In Schritt C) findet im Backend ein Map-
Matching statt, das zu jedem Datensatz eine Referenz zu dem zugehérigen
Strallenabschnitt der Karte hinzufigt, die sogenannte Streckenabschnitt-ID.
Das Map-Matching liefert auch die relative Position jedes Datensatzes entlang
der Streckenabschnittslange. Das genutzte Map-Matching basiert auf einem
Hidden-Markov-Modell [128, S. 338]. AuBerdem ermdglicht die Streckenab-
schnitt-1D, zusétzliche Kartenattribute aus der Karte zu jedem Datensatz hin-
zuzufiigen. [Dieser bernommene Abschnitt ist zur Einheitlichkeit dieser Ar-
beit neuformatiert und tbersetzt. © CC BY 126 S. 4] Dabei sind aus den in
der digitalen Karte verfligharen Attributen eines Streckenabschnitts insbeson-
dere seine Lange, StraRenklasse, sein Geschwindigkeitslimit und das Stei-
gungsprofil relevant. Damit stellt die digitale Karte entsprechend (4.1) bis (4.4)
flr die Energiebedarfsprognose relevante Informationen bereit, insbesondere
zur Fahrprofilberechnung, wie es [125, S. 4; 126, S. 4] detailliert herleiten.

___Ubernommener Abschnitt: Genauer gesagt errechnet der Backend-Teil in
Schritt D) des Systems unter Verwendung der hinzugefligten Streckenab-
schnittslangen, der relativen Position entlang eines Abschnitts und dem Zeit-
stempel das Fahrprofil. [...] Aus diesem Fahrprofil aggregiert der nachfolgende
Schritt E) die energetischen FPKA fiir jeden Uberfahrenen StraRenabschnitt.
[Dieser Gbernommene Abschnitt ist zur Einheitlichkeit dieser Arbeit neufor-
matiert und Ubersetzt. © CC BY 126 S. 4] Entlang dieser Streckenab-
schnitte repréasentieren die flinf aggregierten FPKA eine Stichprobe des ener-
getischen Einflusses des Fahrprofils. Dabei erfolgt die Aggregation beziiglich
der Diskretisierung mit der Lange der Streckenabschnitte entsprechend der
Karte, da der Mehraufwand einer Unterteilung in feiner aufgeldste Teilab-
schnitte nicht signifikant genauer ist [125]. Eine Uberpriifung gegentiber der
laut [125] tendenziell genauesten Diskretisierung mit 50 m bestétigt dies fur
das Gesamtmodell in Abb. 6.8.
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Flottendatensammlung: Flotltenijatenverarbeitung
P sls
m'? Fahrtaufzeichnung Senden VAR TS v >
e A B) C) Map-Matching
Flottendatenbasierte Fip T oy !
Energiebedarfsprognose: A LB EAJE ot
| Energiebedarfsprognose | ! |
K) D) ' Fahrprofilermittlung
‘?3 Fahrermodell v, :i_)',—:
1 1
I) d L L |>S
1 1 1
FPKAV der Route E) | FPKA Aggregation |
K 1 1 1
FPKAT! y A
FPKA : ! -
.o /// 1 As; 1 Asiq Ts
S Phe 1 1 1 ©
H) .o _’ F) Aggregation: FPKA Verteilung g
o> e ~ > ' - 1 (FPKAV) 1 n
> G) | 1 1 2
@ : % % <
. i FPKAV | m ! Ld]]ﬂL. L g
- Tl Senden 3
LL Segmentierte Route FPKA FPKA m
Abb. 6.1:  Flottendatenbasierte Fahrprofilprognose der Energiebedarfsprognose [adaptiert aus

131, S. 138]

Schritt F) aggregiert mit (6.1) die sogenannten Fahrprofilkartenattributsvertei-
lungen (FPKAV) zur Erfassung jedes auftretenden Verhaltens in der Flotte.
Dazu vereint Schritt F) die Stichproben Y; aus n verschiedenen Fahrten in
nichtparametrischen Verteilungen, in (6.1) nach [138, S. 653] beschrieben mit
der Einheitsfunktion I[Y;; < y], je Streckenabschnitt j und zeitlichen Halb-
stundenintervallen Gber den Tag [126, S. 4-5]. Dabei ist Y;; eine Stichprobe
der Zufallsvariablen Y und y ist ein beliebiger Wert im Wertebereich von Y.

W) =By <yl =220, 1Y, < ]| (6.1)

VFPKA
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Abb. 6.2:  Beispielhafte Energetische Fahrprofil-Kartenattributsverteilungen (FPKAV) auf ei-
nem Autobahnabschnitt

Fir das Beispiel der MG ist dieser Wertebereich Yy¢€[0; o0]. Mit den MG-
Stichproben Y; yg aus der Flotte ldsst sich eine diskrete Funktion der Wahr-
scheinlichkeit W ermitteln. Dabei ist y eine beliebige MG und Wy (y) gibt
an, wie wahrscheinlich innerhalb der Stichprobenwerte ein Wert kleiner oder
gleich y ist. Dabei heif3t diese Wahrscheinlichkeit Perzentil und y ist der
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Perzentilwert innerhalb W . Da immer wieder fiir Streckenabschnitte die
Anzahl n an verfuigbaren Stichprobenwerten sehr gering ist, waren die diskre-
ten Abschnitte recht grob in den W. Daher gléttet eine Kerndichteschatzung
mit Epanechnikov-Kernel die Funktion und verwendet dazu die Kernelbreite
aus [76, S. 35]. Uber eine Auswertung dieser empirischen Wahrscheinlich-
keitsfunktion W () entlang eines definierten Gitters y;, (z. B. y,=10 km/h, y,=
20 km/h, ..., y,=250 km/h) erhalt man die kumulativen Perzentilwerte u, =
W (y,). Diese Stiitzstellen sind die diskreten FPKAV. Entsprechend [138, S.
655] lassen sich die FPKAV als abschnittsweise lineare empirische Wahr-
scheinlichkeitsverteilung verwenden. Fir alle fiinf FPKAV zeigt Abb. 6.2 den
beispielhaften Verlauf, jedoch fur eine einfachere Interpretation in nicht ku-
mulativer Darstellung. Flr eine gegebene und segmentierte Route H) werden
solche zeit- und segmentspezifischen FPKAV 1) in G) dann an das Fahrzeug
gesendet. Das mit den FPKAYV erfasste Flottenverhalten ist die Basis fur das
in 6.2 erlduterte Fahrermodell K) und die Energiebedarfsprognose in ).

Das genutzte Flottenverhalten basiert auf verschiedensten Fahrzeugtypen und
damit verschiedenen in 4.3 erlauterten Beschleunigungsgrenzen zwischen
Vortrieb und Rekuperation. Da dies zu konzeptbedingten Fehlern fiihrt, bewer-
tet [125] eben diesen Ubertrag von einer Flottengesamtheit auf extreme Fahr-
zeugeigenschaften. Diese Fehler zeigen sich insbesondere in der Aufteilung
der Energieflussrichtungen. Dabei zeigt sich, dass der hochste Median im ME-
DAPE hdochstens 1.32 + 0.234 % grof3 ist. Damit ist der Fehler deutlich klei-
ner als der in einer spateren Reichweitenprognose auch relevante Fehler der
SOC-Schétzung von 4,8 % fiir einen SOC von 50% [62] und dementsprechend
nicht zu groR. [125]

6.1.3 Herausforderungen bei der Umsetzung

Bei der Umsetzung des in Abb. 6.1 skizzierten Konzeptes der Fahrprofilprog-
nose basierend auf Flottendaten flir eine Energiebedarfsprognose gibt es ver-
schiedene Herausforderungen. Wie bereits 6.1.1 erldutert ist es notwendig, fur
die zu verarbeitenden Datenumfénge auf verteilte Rechenansétze aus dem Big-
Data-Umfeld zu setzen. Trotz der groRen Menge an verfiigbaren Daten in den
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Testflottendaten, sind fiir die Prognose der in 4.4.4 beschriebenen Fahrten nur
fiir 42,3 % der Strallenabschnitte exakt die richtigen Daten bzgl. Fahrtrichtung
und Uhrzeit verfligbar. Dies zeigt Abb. 6.3 prinzipiell anhand zweier Beispiel-
zeitrdume. Jedoch liegen nur flr 3,49 % der Stralenabschnitte keine Daten
vor. Wie die prototypische Fahrprofilprognose damit umgehen kann erlautert
6.1.3.1. Dariber hinaus muss eine spatere Implementierung im Fahrzeug zwei
weitere Aspekte berlicksichtigen. Zum einen speichert das Fahrermodell das
Fahrerverhalten, das aus Griinden des Datenschutzes idealerweise im Fahrzeug
verbleiben sollte. Dies erschwert im Vergleich zu einer Speicherung auf einem
Server ungewollte Zugriffe auf diese sensible Information. Um das Anlernen
des Fahrerverhaltens zu ermdglichen ist es jedoch nétig, die gesamten FPKAV
zumindest des (iberfahrenen StralRennetzes Uber alle Uhrzeiten ins Fahrzeug zu
Ubermitteln oder dort zu speichern. Fiur die im Mittel ca. 9200 km, die ein
deutscher Autofahrer im Jahr fahrt [139], wéren es gut zwei Gigabyte an zu
Ubermittelnden Daten. Die dafiir anfallenden Datentibertragungskosten ma-
chen eine Komprimierung unumgéanglich. Die nur flr die Umsetzung relevan-
ten Herausforderungen des Datenschutzes und der Datenmengen behandelt
Abschnitt 6.1.3.2.

6.1.3.1 Kartenabdeckung

Fur die Energiebedarfsprognose einer Route enthalten die Flottendaten fiir
manche Strallenabschnitte keine Information fur die zeit- und richtungsspezi-
fischen FPKAV. In Abb. 6.1 bedeutet das, dass Schritt F) fiir Schritt H) nicht
alle FPKAYV aller z StraRenabschnitte bereitstellen kann. Dies zeigt Abb. 6.3
fur einen Ausschnitt nahe Karlsruhe durch Kennzeichnung der Straen mit ver-
fligharen Daten in zwei Zeitrdumen. Dazu beschreibt dieser Abschnitt im Fol-
genden zwei Ansétze aus [126] und [131] und analysiert, wie sich diese allein
oder in Kombination am besten einsetzen lassen.

Der Datenergdnzungsansatz in [131] basiert auf den verschiedenen Fallen an
verfligharen Informationen auf einem zu betrachtenden Streckenabschnitt.
___Ubernommener Abschnitt: Die Fille sind ,,geeigneter Streckenabschnitt
und Zeit“ (keine Ergidnzung), ,,unpassende Zeit“, , keine Daten auf Link* und
»keine Daten®. Im Fall ,,unpassende Zeit“ fehlen lediglich passende zeitspezi-
fische Datensétze an FPKAV. Dann fassen die ergdnzten FPKAYV alle erfassten
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FPKA beliebiger Zeitpunkte auf dem gewiinschten Streckenabschnitt zusam-
men. Liegt dartber hinaus der Fall ,,keine Daten auf Link“ vor, enthalten die
erganzten FPKAYV die Datensétze von zehn ,,benachbarten Streckenabschnit-
ten®, wenn diese die gleiche Geschwindigkeitsbegrenzung und StraRenart auf-
weisen. In dem seltenen Fall "keine (benachbarten) Daten" ohne Verfligbarkeit
benachbarter Datensétze, beschreiben die erganzten FPKAV, eine konstante
Fahrt mit zulassiger Hochstgeschwindigkeit. [Dieser (ibernommene Abschnitt
ist zur Einheitlichkeit dieser Arbeit neuformatiert und tibersetzt. © CC BY 131,
S. 139]__ Auf Autobahnen ohne Geschwindigkeitsbegrenzung dient die
Richtgeschwindigkeit 130 km/h als Ersatz. Dieser Ansatz aus [131] dient hier
als Basis fiir die Erganzung fehlender Daten.

W ot - / )
< N 3
Y 7 3 A s 3
L% { ’ £ Nt %
- > a - I

16:0 22:00-22:30 Uhr

Abb. 6.3:  Verfligbarkeit von zeit- und richtungsspezifischen FPKAV zu verschiedenen Zeiten
(Karte: ©QOpenStreetMap contributors)
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6.1 Flottenverhalten

Dariber hinaus ist der in [126] favorisierte Datenerganzungsansatz mittels Re-
gression differenzierender. Daher wird [126] nach der folgenden Beschreibung
mit dem Basisansatz aus [131] kombiniert. In [126] stltzt sich die Ergdnzung
auf Methoden des supervised Machine Learning, welche Wissen aus den ver-
fugbaren Daten aller Streckenabschnitte verallgemeinern. Dieses Wissen ver-
kniipft die in [126] favorisierte lineare Regression mit aus der digitalen Karte
verfuigbaren, energetisch relevanten Attributen auf jedem Streckenabschnitt.
Diese Attribute erfassen einige Straeneigenschaften, die das Fahrprofil und
somit den Energieverbrauch eines Fahrers auf der Strecke beeinflussen. Dazu
nutzt die Regression die Geschwindigkeitsbegrenzung, StraRenklasse, Stei-
gung und Kurvenkrimmung zusammen mit der Zeit und dem Wochentag
[126]. Damit kann die Regression in einer Kreuzvalidierung, bis auf einen
energetischen Fehler von 12,6 % genau, fehlende Daten ergdnzen [126].
___Ubernommener Abschnitt: Ausgefeiltere Ansitze des Machine Learnings
kdnnten die erzielten Ergebnisse noch weiter verbessern. Solche Modelle
kénnten sowohl shallow als auch deep Neuronal Networks oder Ensemble-Al-
gorithmen sein, die mit erweiterten Informationen wie Echtzeit-Verkehrsinfor-
mationen oder Wetterparametern arbeiten. Diese Ansétze sind jedoch viel re-
chenintensiver und tendenziell weniger skalierbar. Hier ist jedoch Skalierbar-
keit aufgrund der relativ groBen Menge an verarbeiteten Daten besonders
wichtig. [Dieser Ubernommene Abschnitt ist zur Einheitlichkeit dieser Arbeit
neuformatiert und Ubersetzt. © CC BY 126, S. 20]____

Entsprechend den oben fir [131] erlduterten Féllen an fehlenden Daten, lassen
sich der Basisansatz [131] und der Regressionsansatz [126] stufenweise kom-
binieren. Dabei ist die Annahme, dass der Basisansatz fuir Falle mit besser pas-
senden Daten bessere Ergebnisse liefern sollte als der generalistische Regres-
sionsansatz. Dagegen sollte Letzterer gerade in Fallen ohne gut passende oder
ganz ohne Daten besser funktionieren. Fur den Wechsel zwischen den Ansat-
zen bewertet Abb. 6.4 verschiedene Félle. Ausgangspunkt ist der Fall, der in
(1) das Fahrprofil auf allen Streckenabschnitten einer Route basierend auf dem
Regressionsmodell [126] prognostiziert. Gefolgt von den Féllen (2) bis (4), in
denen das Regressionsmodell entlang der Route nur fiir Streckenabschnitte des
genannten Falls und Félle hdéherer Nummer die FPKAV-Ergdnzung uber-
nimmt. Alle anderen Streckenabschnitte werden durch den Basisansatz [131]
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mit FPKAV bedient. Der Fall (5) hingegen verwendet fiir die gesamte Route
nur den Basisansatz [131] und nie das Regressionsmodell [126]. Als Grundlage
fur die Entscheidung, wann der beschriebene Wechsel zwischen diesen beiden
Modellen am besten durchzufiihren ist, zeigt Abb. 6.4 das Ergebnis der mdg-
lichen Kombinationsmdglichkeiten. Dabei liegt eine entsprechend 4.4.1 durch-
gefiihrte energetische Fahrprofilprognosebewertung zugrunde, welche aus den
Flottendaten ein dem Median entsprechendes Verhalten verwendet.

Die Auswertungsergebnisse in Abb. 6.4 zeigen, dass die rein regressionsba-
sierte Prognose in (1) zwar tendenziell am wenigsten streut, aber dafir im Me-
dian signifikant am schlechtesten ist. Dagegen ist mit mehr gemittelten Daten
der Fehler im Median geringer, jedoch nimmt die Streuung tendenziell zu, was
sich im IQR zeigt. Insgesamt haben (4) und (5) im Median einen fast auf ein
Zehntel reduzierten Fehler und sind dementsprechend dhnlich gut. Wahrend
(5) bei der Fahrt eine konstante Geschwindigkeit annimmt, kann (4) auch fur
Stralenabschnitte ohne Information von Flottenfahrzeugen FPKAV auswei-
sen. Die im Folgenden Abschnitt 6.2 gezeigte fahrerspezifische Prognose kann
jedoch nur mit einer Verteilung von FPKA zwischen Fahrern differenzieren.
Um eine fahrerspezifische Prognose immer zu ermdglichen, verwendet die
Fahrprofilprognose im Folgenden die Kombination des Regressions- und Ba-
sisergdnzungsansatzes entsprechend (4) in der Vollauspragung. Die Pareto-
auspragung hingegen nutzt im Folgenden nur den Basisansatz, da hier der Re-
chenaufwand fir das Training des Regressionsmodelles im Big-Data-Mal3stab
entfallt.

Regressionserganzung wenn:

: : : : : - ‘
. -27.4+1.8%; IQR: 17.3%
@ immer | =--=F ELO QRN 1
. -11.0£2.3%; IQR: 2%4%

(2) unpassende Zeit | m-———————— S— oy R et

- . -6.52.6%; IQR:125.2%
(3) keine Daten auf Link | —-—-—--——--- T _TI1T ;- ——-———-——++

. -3.1£2.8%; |ng 27.6%
(4) keine (benachbarten) Daten| @ ~+—--—---—--C _TTL — 3 —+————————"
(5) nie -3.0£2.8%; IgR: 27.3%

e | e TIl -t —a— ===

50 -40 -30 -20 -10 O 10 20 30 40 50
MEDPE in EHVB [%],n=233

Abb.6.4:  Bewertung im MEDPE der stufenweisen Uberfiihrung von Datenerganzung mit ver-
wandten Daten zur Regressionsergénzung
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6.1.3.2 Umgang mit Datenschutz und -menge

Die in 4.2 beschriebene Energiebedarfsprognose benétigt fur jeden Strecken-
abschnitt die funf nicht-parametrischen FPKAV. Eine Ubermittlung der in
6.1.3 einleitend erlduterten Datenumfange ins Fahrzeug wére zum einen teuer
und zum anderen nicht immer schnell mdglich. Dafir hat [140, betreute Ab-
schlussarbeit] basierend auf VVoruberlegungen von [141, betreute Abschlussar-
beit] eine auf unsupervised Machine Learning basierende Kompression
erarbeitet. Entsprechend dem Konzept der Vektorquantisierung ermittelt ein
Clustering-Algorithmus représentative Sets der FPKAV aus dem gesamten
Datensatz. Dazu gruppiert das Clustering &hnliche Sets von FPKAV im 36,2 -
106 Kartensegmente umfassenden Testdatensatz. Zur Gruppenzuordnung be-
nétigt das Clustering ein AhnlichkeitsmaR, das fiir mehrdimensionale Vekto-
ren, wie den nicht-parametrischen Wahrscheinlichkeitsverteilungen, Diver-
genz heift. Der in [140, S. 59] aus energetischer Sicht am besten funktionie-
rende Divergenzansatz ist die Wasserstein-Distanz erster Ordnung [142]. Mit
dieser Divergenz kann ein auf diese Datenmengen verwendbares skalierbares
,.k-means++“-Clustering [143] aus dem Datensatz Gruppen dhnlicher FPKAV
ableiten und die FPKAV-Représentanten bestimmen. Mit 81 Reprasentanten
ist dies mit —0,79 + 3,9% energetischem Fehler der am besten funktionie-
rende Clusteringansatz in [140]. Diese 81 Reprasentanten missen nur einmalig
in das Fahrzeug gesandt werden, da eine Energiebedarfsprognose dann nur die
Zuordnungs-Nummern der Reprasentanten je Streckenabschnitt einer Route
benétigt. Im Gegensatz zur Ubertragung von jeder einzelnen FPKAV spart die
zeitlich getrennte Ubermittlung von z. B. vierteljahrlich aktualisierten 81 Re-
prasentanten und nur routenbezogenen Zuordnungen 99,9 % an Datenvolu-
men. Damit ermoglicht diese Clustering-Kompression eine kosteneffiziente
Umsetzung im Fahrzeug, was durch reine personenbezogene Datenverarbei-
tung im Fahrzeug den Datenschutz des im Kapitel 6.2 ermittelten Fahrerver-
haltens garantiert, mit Giberschaubarem Fehler. [140, betreute Abschlussarbeit]

6.1.4 Fazit

Der prasentierte Ansatz zur Erfassung des energetischen Flottenfahrverhaltens
kann aus umfangreichen Fahrprofildaten die Verteilung der relevanten
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Beschleunigungs-, und Geschwindigkeitseinflisse in FPKAYV erfassen. So er-
moglicht dieser Ansatz, anders als z. B. [66; 88-91], auch in nicht parametri-
schen Verteilungen resultierendes Verhalten zu erfassen. Dies entsteht, wie in
Abb. 6.2 erkennbar, bei den einseitig begrenzten IB- und IQG-FPKA aber auch
in MG-FPKAYV auf mehrspurigen Streckenabschnitten. Trotz der grofen Da-
tenmenge zur FPKAV-Erstellung gibt es Strecken- und Zeitabschnitte, zu de-
nen keine passenden Daten vorliegen. Fir diese rdumlichen und zeitlichen
Abschnitte verwendet die Vollauspragung einen kombinierten Datenergan-
zungsansatz mit Mittelung &hnlicher Daten und einem Regressionsmodell
[126], falls es keine dhnlichen Daten gibt. Die Paretoauspragung verzichtet auf
die Regressionserganzung, was ahnlich gute Ergebnisse bei weniger Aufwand
erlaubt, jedoch auf Strecken ohne verwendbare Daten keine fahrerspezifische
Prognose zulésst. Neben der Datenerganzung ware in einer Fahrzeugumset-
zung auch eine Kompression fiir eine kosteneffiziente Ubertragung der
FPKAYV ins Fahrzeug notwendig. Diese Kompression nutzt die weitere proto-
typische Bewertung im Folgenden zwar nicht, da der Einfluss des energeti-
schen Fehlers von —0,79 + 3,9% recht gering ist, die prototypische Bewer-
tung auch ohne dies moglich ist und die Konzeptbewertung mit einer Dimen-
sion an Unscharfe weniger auskommt. Ob mit oder ohne Komprimierung, fas-
sen die vervollstdndigten FPKAV das Flottenverhalten als Basis fir das
folgende Fahrermodell zusammen.

6.2 Fahrerverhalten

Die aggregierte Flottenfahrprofilinformation ist der Ausgangspunkt des Ler-
nens des Fahrerverhaltens und damit der fahrerspezifischen FPKA-Prognose.
Dazu beschreibt dieses Kapitel das Fahrermodell in 6.2.1 und die Einbindung
von Verkehrsinformationen darin in 6.2.2. Damit beriicksichtigt das Energie-
bedarfsprognosemodell, dass Fahrer und Verkehr nach 3 den Energiebedarf
stark beeinflussen. AbschlieBend beschreibt 6.2.3 die dazugehdrigen Untersu-
chungen zur Auswahl der Konfiguration der gesamten Fahrprofilprognose.
Entsprechend den Ergebnissen erfolgt die Definition der Voll- und Pareto-
auspragung, welche die abschlieBende Gesamtbewertung nutzt.
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6.2.1 Fahrermodell

Ausgangspunkt des Fahrermodelles ist das Flottenfahrverhalten, woraus sich
direkt das als Basisauspragung dienende Median-Fahrermodell ableiten lasst.
Es verwendet zur Fahrprofilprognose nur den am haufigsten beobachteten
FPKA-Wert je Streckenabschnitt. Diese Basisauspragung an Fahrermodell ist
nicht zu fahrerspezifischen Prognosen in der Lage. Dazu sind lernende
Fahrermodellansétze notwendig. Prinzipiell lernt das Fahrermodell tber zu-
riickliegende Strecken, indem es die Lage (Perzentil uz) des Fahrverhaltens
eines Fahrers innerhalb des Flottenverhaltens (empirische diskrete Wahr-
scheinlichkeitsfunktionen W der FPKA oder FPKAYV) bestimmt. Diese Lage
des Fahrerverhaltens nutzt die Prognose und ermittelt aus dem Flottenverhal-
ten der vorausliegenden Strecke die FPKA (Erwartungsperzentilwerte v;).
Diese bisher methodisch erlduterte VVorgehensweise des Fahrermodells nutzt
dazu die im Folgenden erklarten Methoden der diskreten nichtparametrischen
Statistik. Diese Art der Statistik ist notwendig, da die FPKAV (Beispiel: Abb.
6.2), wie 6.1.4 erldutert und auch [98, S. 1407] zeigt, von parametrischen Ver-
teilungsformen wie der der Gauf3-Normalverteilung abweichen. Die dazu né-
tigen statistischen Methoden basieren auf abschnittsweise linearen empiri-
schen Wahrscheinlichkeitsverteilungen [138, S. 655]. Diese Methoden ermdég-
lichen dem Fahrermodell, im nichtparametrischen statistischen Raum des Flot-
tenverhaltens, das Fahrerverhalten anzulernen und zu prognostizieren.

Die FPKAV oder W nach (6.1), welche je Streckenabschnitt das empirisch
ermittelte Flottenfahrverhalten enthalten, sind der Ausgangspunkt des Fahrer-
modells. Gegenlber diesem Flottenverhalten vergleicht das Fahrermodell tiber
die Fahrt je Streckensegment j fiir alle FPKA die vom Fahrer realisierten Stich-
probenwerte Y. Wie in 6.1.2 beschrieben, liegen die FPKAV abschnittsweise
beschrieben vor. Diese Abschnitte sind mittels Gitterpunkten y; ber den Wer-
teraum der einzelnen FPKA definiert. Zu den Gitterpunkten liegen aus (6.1)
die zugehdrigen Flottenperzentile u; vor. Damit ergibt sich entsprechend (6.2)
das Fahrer-Perzentil ug, fiir eine vom Fahrer gefahrene Stichprobe auf einem
zuriickliegenden Streckenabschnitt Yz[j], Gber lineare Interpolation innerhalb
der Flottenperzentile in den FPKAV der Flotte.

107



6 Fahrprofilprognose

welf] = WORDD = e+ unn —w) - (522 (62

Fiir i so gewahlt, dass y; < Ye[j] < yi41

wpse = QL] (2] — 02D 6.3)

ng-1
Zk:l uF,k'x[Zk]

Up = np—1
Tkl xlzk]

(6.4)

VFPKA

Am Ende einer Fahrt k eines Fahrers F bildet (6.3) den Median ur, je FPKA
Uber alle ermittelten beobachteten Perzentile uy[j] der z Streckenabschnitte.
Dabei ist fiir die Parameter IBV, IBR, IQGV und IQGR eine Besonderheit zu
beachten, da diese firr die gesamte Flotte auf einem Streckenabschnitt gleich
null sein kdnnen. Diese Besonderheit liegt vor, wenn z. B. auf einer Abwaérts-
strecke alle Fahrzeuge rekuperieren und somit die Vortriebsparameter IQGV
und IBV gleich null sind. Verhalt sich ein Fahrer hier wie der Flottenmedian,
sagt dies aber wenig dartiber aus, ob er sich sonst auf Streckenabschnitten mit
Vortrieb wie der Median verhélt. Umgekehrtes gilt analog fir Strecken mit
ausschlieBlichem Vortrieb in der Flotte. Folglich darf (6.3) nur Streckenab-
schnitte, welche einen Flottenmedian je FPKA ungleich null haben, zur Fahrer-
perzentilermittlung ur, heranziehen. Das vermeidet eine ungewollte Verzer-
rung des erfassten Fahrerverhaltens in Richtung Median. Die so beobachteten
Fahrtperzentile ur ;, je Fahrt k fasst (6.4) fur einen Fahrer F zu einer Gesamt-
beobachtung uy zusammen. Diese Gewichtung nutzt einen mit der Fahrtlange
x[z,] gewichteten Mittelwert. Dabei meint x[z,] innerhalb der Fahrt k das
Ende des letzten Streckenabschnitts z entlang der Wegpositionen x in einer
Route. Dieser beugt im gelernten Fahrerverhalten einer Gewichtung in Rich-
tung kirzer Fahrten vor. Dabei kann die Ermittlung der erwarteten Fahrer-
perzentile @i entsprechend dem morphologischen Kasten in Abb. 6.5 zusétz-
lich zur Differenzierung nach FPKA auch nach StraRentypen differenzieren.
Hier ist eine Differenzierung nach Autobahn, Uberland und innerorts vorgese-
hen. Damit kdnnen die Fahrerperzentilerwartungswerte i je FPKA beispiels-
weise erfassen, ob ein Fahrer auf der Autobahn ein anderes Fahrverhalten hat
als bei einer Uberlandfahrt. Zum anderen kann neben den StraBentypen auch
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6.2 Fahrerverhalten

Uiber Gruppen von FPKA zusammengefasst werden, wie es (6.5) bis (6.7) be-
schreiben. So kann (6.5) ein Fahrerperzentil flr das Beschleunigungsverhalten
Qg 4 und (6.6) fir das Geschwindigkeitsverhalten i, ,, ermitteln. Dabei besteht
die Annahme, dass ein Fahrer, der tendenziell stark verzdgert, auch genauso
stark beschleunigt. Neben der Zusammenfassung (ber Vortrieb und Rekupe-
ration hinweg, ist es unter der gleichen Beschleunigungsannahme mit (6.7)
moglich, mit einem einzelnen Parameter das erwartete Fahrerperzentil i, zu
beschreiben.

Fahrprofil

Beschleunigung Geschwindigkeit

Vortrieb  ||Rekuperation||  Mittel

Con o e Lo o ).

[ g1 (6.5) ][ g, (6.6) ]

[ Gp: (6.7) ]\f—\
]

Stralentyp

i

Vortrieb  [[Rekuperation

)
Einzeln je
Stralentyp

Stralentypen
aggregiert
[ G = 50%
Detail- Pareto- Einfaches Median-

Fahrermodell Fahrermodell Fahrermodell Fahrermodell
Abb. 6.5:  Morphologischer Kasten der Aggregation des Fahrerverhaltens

~ __ uppv+(100%—up BR)

uF,a - 2 (65)
~ _ UFIQGV1TUFIQGRTUF MG

Ly, = ! (6.6)
A u +(100%—-1 +u +u +u

i = FiBv+( 60— IBR)+UF,1QGVHUF IQGRTUF,MG (6.7)

5
Mit den in Abb. 6.5 beschriebenen Dimensionen des Fahrerverhaltens nach

Strallentyp und Fahrprofildetails, lassen sich verschieden detailliert lernende
Fahrermodelle ableiten. Das Detail-Fahrermodell kann fiir jedes der funf
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6 Fahrprofilprognose

FPKA, sowie die drei StralRentypen separat ein erwartetes Fahrerperzentil i
ausweisen. Somit ist es am spezifischsten bezuglich der Fahrerverhaltensdi-
mensionen. Dagegen reduziert das Einfache Fahrermodell das gesamte Fahrer-
verhalten auf ein einzelnes erwartetes Fahrerperzentil i, das nur fiir IBR
entsprechend (6.7) inverse Verwendung findet. Es gébe dazwischen mehrere
mogliche Varianten. Im Folgenden wird jedoch zur Ubersichtlichkeit nur ein
Pareto-Fahrermodell weiterverfolgt. Das Pareto-Fahrermodell differenziert
nur zwischen dem Beschleunigungs- und Geschwindigkeitsverhalten eines
Fahrers und nutzt dafir die erwarteten Fahrerperzentile fir , bzw. fir,,. Neben
den angelernten Fahrermodellen zeigt Abb. 6.5 auch das einleitend beschrie-
bene Median-Fahrermodell. Alle Fahrermodelle stellen fiir die Energiebedarf-
sprognose die jeweiligen erwarteten Fahrerperzentile fur eine strecken- und —
bis auf das Median-Fahrermodell — fahrerspezifische Fahrprofilprognose be-
reit.

Up—u;

Jr =W @) =y +—— Wirr — ¥
+17 % VFPKA (6.8)

Fiir i so gewdhlt, dass u; < fip < u;4q

Diese Fahrprofilprognose erfolgt mit (6.8) basierend auf den angelernten, er-
warteten Fahrerperzentilen @i als lineare Interpolation, umgekehrt im Ver-
gleich zu (6.2). Diese Fahrprofilprognose liefert basierend auf den FPKAV je
Streckenabschnitt die Fahrerperzentilwerte y aller fiinf FPKA. Hier ist wie-
derum die fiirs Lernen beschriebene Besonderheit zu beachten, wenn IBV, IBR,
IQGV oder IQGR in der gesamten Flotte streckenbedingt gleich null sind. Flr
diese liegt aufgrund der Kerndichteschatzung aus 6.1.2 in den FPKAV eine
kinstliche Verteilung um null vor. Daher muss fir alle Streckenabschnitte, auf
denen der Flottenmedian einer dieser FPKA null, ist auch der fahrerspezifisch
prognostizierte Wert null sein. Dies ist notig, damit die Fahrprofilprognose nur
fahrerspezifische FPKA ausweist, wenn auch eine Streuung in der Flotte vor-
handen ist. Damit stellt dieses fahrerspezifische Fahrprofilmodell die nétigen
auf dem Flottenverhalten basierenden FPKA fiir die Energiebedarfsprognose
mit den ermittelten Fahrzeugparametern aus 5 zur Verfligung.
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6.2 Fahrerverhalten

6.2.2 Einbindung Verkehrsinformation

Neben dem Fahrer beeinflusst auch der Verkehr das Verhalten aller Fahrer und
somit (iber das Fahrprofil den Energiebedarf eines Elektrofahrzeuges. Dieser
Verkehrseinfluss hat Anteile zyklischer, wie durch Berufsverkehr, und
zufalliger Art, wie Stau bei Unfallen. Zyklische Anteile beriicksichtigen die
zeitspezifisch, halbstiindlich vorliegenden FPKAYV bereits fiir die fahrerspezi-
fische Fahrprofilprognose. Liegen aber entsprechend 6.1.3.1 keine zeitlich pas-
senden Flottendaten vor, sind die FPKAV weniger spezifisch. Zudem kénnen
zuféllige Verkehrsereignisse den Energiebedarf beeinflussen. Dazu gehdren z.
B. unfallbedingte Verkehrsveranderungen. Wenn so eine zuféllige Verande-
rung vorliegt, muss die fahrerspezifische Fahrprofilprognose dies erkennen
konnen. Also konkret, ob sich ein Fahrer auf einem vorausliegenden Strecken-
abschnitt wie zu dem Zeitpunkt Gblich verhalten kann oder ob der Verkehr ihn
einschrankt. Dazu ist eine Bezugsgrofie notwendig, welche den aktuellen Ver-
kehr beschreibt. Dabei ist die mittlere erwartete Geschwindigkeit auf einem
Streckenabschnitt aus der Echtzeitverkehrsinformation (RTTI) Ublich [124].
Damit kann die Fahrprofilprognose entscheiden, ob ein Ubliches oder zusatz-
lich eingeschranktes Verkehrsgeschehen vorliegt. Dazu dient hier eine Wahr-
scheinlichkeitsaussage, welche angibt wie, wahrscheinlich die Geschwindig-
keit aus RTTI zum normalen Verhalten eines Fahrers bei Uberfahrt des vor-
ausliegenden Streckenabschnitts gehort. Diese stellt fest, ob eine signifikante
Abweichung der mittleren Geschwindigkeit aus RTTI zu der erwarteten MG
aus dem Fahrermodell und seiner Streuung vorliegt. Falls ja, passt das Fahrer-
modell die prognostizierten FPKA auf den betreffenden Streckenabschnitten
an. Wie die Fahrprofilprognose diese Unterscheidung vornimmt, bei Bedarf
die FPKA anpasst und somit das erwartete fahrerspezifische Fahrprofil um sig-
nifikante Verkehrseinschrdnkungen korrigiert, beschreibt der folgende Ab-
schnitt methodisch.

Ausgangspunkt der Einbindung von Verkehrsinformationen sind die von ei-
nem Serviceprovider [124] verfugbare RTTI-Geschwindigkeit sowie die ubli-
che Verhaltensstreuung eines Fahrers innerhalb der Flotte bezuglich der MG.
Es ist also die Wahrscheinlichkeitsverteilung um das erwartete MG-Verhal-
tensperzentil ur yg eines Fahrers, das (6.3) je Fahrt beschreibt, tber zurticklie-
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6 Fahrprofilprognose

gende Fahrten notig. Diese lasst sich als empirische Wahrscheinlichkeitsfunk-
tion Wup,Mc.k je Fahrt k tber alle z MG-Perzentil-Stichprobenwerte Y, . [/]
mit (6.9) ermitteln [138, S. 653]. Daraus lasst sich im MG-Verhaltensperzentil
die Streuung mit der Lage des IQR,, ., und der unteren Quartilsgrenze
Q1 4 ek €Ntsprechend (6.11) bzw. (6.10) beschreiben.

WuF_MG,k(yF,k) = ﬁ[YuF,MG:k < qu’k] =

z

1 ) 6.9

;' z I[YuF,MG.k Ul < qu,MGrk] ©.9)
[j1=1

Ql UF MG/ k — W FMGk (25%) (610)

IQRuppek = ~u1~" mak (75%) — uFMG « (25%) (6.11)

Fur die Bestimmung des tblichen unteren Verhaltensschwellenwertes des Fah-
rerperzentiles eines Fahrers F, liefern (6.12) und (6.13) das aus anderen Fahr-

ten dbliche 25 %-Perzentil an MG-Fahrerperzentilwerten Q1 ,, . und die
MG-Streuung IQR,, ,; analog zu (6.4).
an ! Qlupk x[zg]
Ql UF MG - Zk:l x[Zk] (612)
Tl ! 1QRy ez
IQRuF,MG - — (6.13)

ZRF ! X[Zk]

Nach etwaiger Aggregation je nach Fahrermodell, analog Abb. 6.5, nutzt die
Schwellenwertbestimmung die Erwartungswerte Q1 und IQR
nerhalb der Flottenverteilung Wy, der mittleren Geschwindigkeit MG auf ei-
nem Streckenabschnitt [j]. Die Entscheidung zwischen der Prognose basierend
auf der ublichen historischen Verkehrsgeschwindigkeit $5 yg und der Echt-
zeitverkehrsgeschwindigkeit MGgypp erfolgt nach (6.14). Dementsprechend
féllt, unter Gauss-Normalverteilungsannahme der MG-Fahrerperzentile ug v

UF MG UFMG
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6.2 Fahrerverhalten

innerhalb des Flottenverhaltens, die Entscheidung nur auf MGgrry, Wenn diese
mit einer Wahrscheinlichkeit von 99% aullerhalb des ublichen Fahrerverhal-
tens liegt. Dieser Hypothesentest ist negativ, wenn das Perzentil von MGgy,
bezogen auf die MG-Flottenverteilung, innerhalb einem 1,4-fachen IQR-Ab-
stand von Q\luF’MG liegt. Tiefer gehende Voruntersuchungen zeigen, dass sich
die genaueste Energiebedarfsprognose mit einem 99 %-Signifikanzgrad sowie
einer Anwendung nur auf Streckenabschnitten mit FPKAV ergibt, welche auf
Flottendaten nicht exakt passender Zeiten basieren, entsprechend 6.1.3.1.

MGgrrilj] =
9emclil - [Wie MGrrr)[j] = Qlypye — 14~ IQRuF,MG] (6.14)
+MGgrrilj] - W MGrrr) /] < é\luF,MG -14 "I@{WMG]

U MG pr-As . ~ N

[QGViy, = 1QGV, - == mit 1QGV, = Jr1q6v; MGo = Frmc (6.15)
N MG& -4 . ~

IQGR,, = IQGR, -#ﬂssmlt IQGR, = Priqcr (6.16)

Ist jedoch die Echtzeitverkehrsgeschwindigkeit MGgpr; auf einem Strecken-
abschnitt geringer und die Hypothese, dass eine Verkehrsveranderung vorliegt,
ist nicht abzuweisen, sind die FPKA anzupassen. Zunéchst ist, wie bereits mit
(6.14) beschrieben, fir MG die RTTI-Geschwindigkeit zu verwenden. Die an-
deren beiden Geschwindigkeits-FPKA sind vom urspriinglichen, mit 0 indi-
zierten, Erwartungswert aus (6.8) mit (6.15) fur IQGV und (6.16) fur IQGR
anzupassen [131, S. 140]. Diese Anpassung erfolgt quadratisch, da diese
FPKA den Fahrprofileinfluss auf den Luftwiderstand erfassen. Eine Verande-
rung der beiden Beschleunigungs-FPKA erfolgt nicht, da diese nicht signifi-
kant von MG abhéngen [131, S. 140]. Diese FPKA-Anpassungsmethodik er-
moglicht es der Fahrprofilprognose, im Falle von relevanten zufélligen Ver-
kehrsereignissen, die Energiebedarfsprognose zu korrigieren.
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6.2.3 Ergebnis

Die Ergebnisse zur Genauigkeit des Fahrprofilprognosemodells zeigen den
Einfluss der Wahl der beschriebenen Fahrermodellvarianten, der Berticksich-
tigung von Verkehrsinformation und der Diskretisierung der Stralenabschnitte
auf. Dabei basieren die Analysen auf dem in 4.4.2 beschriebenen Vorgehen fiir
Fahrprofilprognosemodelle und nutzen somit das Fahrzeugmodell in Voll-
ausprégung. Die Analyse nutzt die Daten aus 4.4.4 von 26 verschiedenen Fah-
rern. Damit machen die Ergebnisse sichtbar, wie genau eine Prognose mit die-
ser Fahrer- und Verkehrsmodellierung kombiniert mit dem Fahrzeugmodell
die jeweiligen energetischen Einfllsse erfasst.

Fahrermodell:

(1) Median-Fahrermodell

(2) Detail-Fahrermodell

(3) Pareto-Fahrermodell

(4) Einfaches Fahrermodell : ; : ‘
-50 -40 -30 -20 -10

: 27.6%

" 3142.8%:

-2.242.8%; IQR: 26.8%

20

10

0 40
MEDPE in E, 5 [%]; n=233
Fahrermodell: ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ —
14.3+1.7%; IQR: 16.1%
(1) Median-Fahrermodell | - -~ ﬁ%‘%ﬁk ———————————————— -
(2) Detail-Fahrermodell e ﬁ%ﬁﬁk fffffffffffffff |
() Pareto-Fahrermodell -=- Eﬁ%é%k fffffffffffff . |
(4) Einfaches Fahrermodell ‘ffiéﬁikjffjfffjfffjf B
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
MEDAPE in E,,5 [%]; n=233
Fahrermodell: ‘ : ‘
: -1.7:£0.9%; IQR: 9.0%
(1) Median-Fahrermodell e it EEE ﬁ%cgl%%% riaiainh S -
(2) Detail-Fahrermodell ————= ;g;ogﬁ&;lik ——————————— “
(3) Pareto-Fahrermodell - 417»7;1:0;/-:?’:;{%—3:& ————————— . |
(4) Einfaches Fahrermodell | Hf*jf*f*jlilf’lj%rfffjffffjfﬂ ‘ !
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Abb. 6.6:

0 5
MEDPE in MG [%]; n=233

Fahrermodellbewertung ohne RTTI anhand MEDPE (oben) und MEDAPE (mittig)
in Klemmenenergieverbrauch sowie (unten) MEDPE in mittlerer Geschwindigkeit
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Dazu stellt Abb. 6.6 zunéachst die Ergebnisse der Genauigkeit der Fahrermo-
dellvarianten ohne Berlcksichtigung von RTTI dar. Dabei zeigt (oben) die re-
lative Genauigkeit bezogen auf den Klemmenenergiebedarf an der HVB im
MEDPE. Dabei ist zu beobachten, dass alle Modelle auBer dem Detail-Fahrer-
modell (2) signifikant zu niedrige Energiebedarfe prognostizieren, auch wenn
die Unterschiede der Medianwerte nicht signifikant sind. Im Medianwert ist
das Detail-Fahrermodell dennoch fast ein Drittel besser als andere. Beziiglich
Streuung ist zwar die des Einfachen Fahrermodells (4) tendenziell am kleins-
ten, jedoch streut das Detail-Fahrermodell nur marginal mehr. Zudem hat das
Median-Fahrermodell (1) am meisten Streuung, was der in (mittig) dargestell-
ten MEDAPE auch fiir die absolute Genauigkeit zeigt. Dagegen ist das Detail-
Fahrermodell hier als einziges in Medianwert und IQR tendenziell am besten.
Die Unterschiede sind hier zwar gering und wiederum nicht signifikant, aber
gerade im IQR ist (2) dennoch ein wenig besser als das néchstschlechtere Ein-
fache Fahrermodell. Im Gegensatz dazu ist das Ergebnis flir Streckenab-
schnittsgeschwindigkeit MG bezuglich des relativen MEDPE in (unten) Klarer.
So hat das Detail-Fahrermodell hier bei ahnlichen Streuungen im Median einen
signifikant um dreiviertel geringeren Fehler als die anderen Fahrermodelle.

Verkehrsmodell: : : ; : : :
2.2£2.8%; IQR: 26.8% '
(1) ohne RTTI;n=233| ~———————-C Il »+------——————- vt
. -6.4£3.8%; |gR: 22.7% I
(2) mit RTTI; n=86 A S i 1 it st iU B S B
40 -30 -20 -10 O 10 20 30 40 50 60
MEDPE in E, g [%]
Verkehrsmodell: ‘ ‘ ‘ ‘ ; ‘ ‘
14.1£1.5%; I0R: 14.8% ‘
(1) ohne RTTI; n=233F - -~ = e R
. 12.5%2.6%; IQR: 15.6%
(2) mit RTTI; n=86 |~ —-——1 e - -t - = } Lt 4

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55
MEDAPE inE,yg [%]

Abb. 6.7:  Gegeniberstellung Detail-Fahrermodell mit und ohne Verkehrsberiicksichtigung in
MEDPE (oben) und (unten) MEDAPE bezogen auf Klemmenenergieverbrauch

Uber die meisten Kriterien hinweg ist also das Detail-Fahrermodell (2) mit sei-
ner Differenziertheit im Verhalten sowohl beziiglich StraBentypen als auch
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Fahrprofildimensionen am genausten. Deswegen greift die Vollauspragung fur
eine moglichst genaue Energiebedarfsprognose auf das Detail-Fahrermodell
zuriick und ist auch Grundlage fir die Bewertung der Einbindung von Ver-
kehrsinformationen. Jedoch ist gerade das Einfache Fahrermodell (4) im ME-
DAPE, welcher ohne Fehlerneutralisationen am zuverldssigsten ist, in Median
und Streuung nur marginal schlechter. Da es statt 15 Fahrerparametern jedoch
nur einen Parameter anlernt und somit deutlich weniger aufwendig ist,
verwendet das Paretomodell das Einfache Fahrermodell (4).

Die Ergebnisse mit und ohne Einbindung von Verkehrsinformationen in Abb.
6.7 stammen von Prognosen basierend auf dem Detail-Fahrermodell entspre-
chend der Vollauspragung. Dabei zeigt Abb. 6.7, anders als bisherige Abbil-
dungen, auch Ausreif3er. Zudem liegen fur die Prognose mit RTTI (2) nur Er-
gebnisse von weniger Fahrten vor als ohne RTTI (1), da nur flr diese Fahrten
mit aktiver Routenfihrung nach 4.4.4 RTTI vorliegt. Zum relativen MEDPE
zeigt Abb. 6.7 (oben), dass die Prognose mit RTTI (2) zwar im Median signi-
fikant zu geringe, aber nicht signifikant schlechtere Ergebnisse als ohne RTTI
(1) bringt. Dabei ist insbesondere auffallig, dass die Prognose mit RTTI (2)
gerade sehr hohe Streuungsfalle und AusreifRer reduziert. Diese Reduktion, ge-
rade von grof3en Fehlern mit positivem Vorzeichen, ist damit zu erkléren, dass
etwaige vom Fahrer im dichten Verkehr nicht fahrbare, signifikant zu hohe
Geschwindigkeitsprognosen auf RTTI-Niveau reduziert werden. Dagegen er-
maoglicht RTTI hier aber nicht, Geschwindigkeiten hoher als Gblich laut Flot-
tenverhalten anzuheben. Zusammen flihrt dies zu einem tendenziell geringeren
Energiebedarf, was ein Vergleich der Mediane im MEDPE zeigt. Jedoch fangt
die Einbindung von RTTI hohe Extremfélle ab, was in einer tendenziell gerin-
geren Streuung im MEDPE resultiert. Die gesamthafte Bewertung von Streu-
ung und Medianfehler zeigt Abb. 6.7 (unten) im MEDAPE. Diese deutet da-
rauf hin, dass die reduzierte Streuung des Prognosemodelles mit RTTI (2) im
MEDAPE den schlechteren MEDPE-Median tendenziell iberkompensieren
kann, wenn auch nicht signifikant . So ist der Median des MEDAPE mit RTTI
(2) mit 12,5 £ 2,6 % besser als ohne RTTI (1). Dartiber hinaus sind die hdchs-
ten Ausreiller und das 75 %-Perzentil tendenziell geringer. Folglich sollte die
Fahrprofilprognose RTTI, gerade bei durch Verkehr extrem verlangsamter Ge-
schwindigkeit, fiir eine verbesserte Energiebedarfsprognose nutzen und somit
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in der Vollauspragung Anwendung finden, jedoch im Paretomodell wegen des
Aufwands nicht.

Neben den bisher gezeigten Ergebnissen zur Fahrer- und Verkehrsberticksich-
tigung ist fiir das Fahrprofilmodell zu Uberpriifen, ob die Diskretisierung der
Route auf Streckenabschnitte entsprechend der Karte einen Einfluss auf die
Genauigkeit hat. Dies hat zwar [125] entsprechend 6.1.2 zwar schon analysiert,
jedoch soll die Auswertung mit dem hier vorliegenden Datensatz die Ergeb-
nisse belegen. Dazu zeigt Abb. 6.8 den Vergleich einer feinen und groben Dis-
kretisierung der Route in Streckenabschnitte fur die Energiebedarfsprognose,
hier in Vollauspragung flr Fahrzeug- und Fahrprofilmodell. Dabei zeigt diese
Fahrprofilmodellbewertung entsprechend 4.4.2 qualitativ dhnliche Ergebnisse
wie [125]. So sind die Medianwerte nicht signifikant unterschiedlich, aber die
Diskretisierung in Streckenabschnitte entsprechend der digitalen Karte streut
tendenziell weniger als mit 50 m Sublinks. Hier streut das Ergebnis um
10,1 % mehr bei feinerer Einteilung der Route entsprechend der Karten, je-
doch nicht langeren Streckenabschnitten bzw. Sublinks als 50 m. Damit deutet
die Analyse in Abb. 6.8, dass die zu favorisierende Diskretisierung in Stre-
ckenabschnitte entsprechend der digitalen Karte, wie in 6.1.2 basierend auf
[125] vorgeschlagen, bei weniger Speicherbedarf durch starkere Aggregation
&hnlich genau bleibt.

Segmentierung:

. 14.1£1.5%; IOR: 14.8%
Kartenlinks = |-w———-"C——TTT—— 3 -t

14.2+1.7%; IQR: 16.3%
Kartenlinks & 50 m Sublinks| — - — - Comteoq Qe 0y .

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
MEDAPE inE,, . [%]; =233

Abb. 6.8:  Einfluss Diskretisierung entsprechend Karte oder zusétzlichen 50 m Sublinks

6.2.4 Fazit
Der Zweck des Fahrermodells mit ergdnzendem Verkehrsmodell ist es, die Va-

rianz der entsprechenden Einfliisse auf den Energiebedarf vorherzusagen, da
die Sensitivitatsuntersuchung in 3.5 deren Relevanz belegt. Dazu zeigen die
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Analysen in Abb. 6.6 (oben), dass das Detail-Fahrermodell (2) die Streuung
der MEDPE-Prognosefehler ausgehend vom Median-Fahrermodell (1) ein we-
nig reduziert. Dartber hinaus kann das ergénzende Verkehrsmodell mit RTTI
diese Verbesserung im IQR deutlich verstérken, auch wenn der systematische
Fehler im Median — allerdings nicht signifikant — schlechter ist, entsprechend
Abb. 6.7 (oben). Damit deuten die Ergebnisse darauf hin, dass das Detail-
Fahrermodell mit ergdnzendem Verkehrsmodell einen wesentlichen Anteil der
in 3.5 festgestellten relevanten Einflisse im Energiebedarf erfassen kann.
Folglich verwendet die Vollauspragung der Energiebedarfsprognose im Fol-
genden das Detail-Fahrermodell zusammen mit dem Verkehrsmodell, soweit
in den Daten RTTI vorliegt. Diese Modellkombination ist mit 12,5 + 2,6 %
im MEDAPE tendenziell genauer als alle anderen Fahrprofilmodelle, wenn
auch nicht signifikant.

Da diese Fahrermodellierung mit einigem Aufwand verbunden ist, verwendet
das Paretomodell der Energiebedarfsprognose nur das einfache Fahrermodell
(4) ohne RTTI. So ist keine Anbindung an einen RTTI-Provider notwendig
und das Fahrermodell lernt nur einen Parameter statt 15. Damit ist der ME-
DAPE deutlich ungenauer und die Streuung im MEDPE-IQR deutlich grolier,
jedoch ist der Aufwand des Paretomodells viel geringer, was 7.2 quantifiziert.

Abgesehen von Kombinationen der Fahrprofilprognosevarianten mit in dieser
Arbeit entwickelten Fahrzeugmodellvarianten, ist mit den Ergebnissen aus
Abb. 6.6 (unten) eine weitere interessante Zusammenstellung moglich. So
zeigt das Detail-Fahrermodell vielversprechende Ergebnisse fir die MG. Die-
ser energetische Fahrprofilparameter ist die alleinige EingangsgréRe von [80],
welches unter den Literaturmodellen in Abb. 5.6 die besten Fahrzeugmodell-
ergebnisse zeigt. Daher beinhalten die folgenden Analysen auch die moglich-
erweise vielversprechende Kombination des Antriebsmodelles von [80] mit
dem Detail-Fahrermodell ohne RTTI entsprechend Abb. 6.6.
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7 Bewertung Routenenergie-
bedarfsprognose

Das Ziel der Arbeit ist es, den Energiebedarf entlang von Routen als Grundlage
flir energetisch planende Anwendungen prazise vorherzusagen. Dabei muss
die Energiebedarfsprognose die relevanten Einfllsse aus 3.5 erfassen. Wie pra-
zise die bis hierhin erlduterten und anhand der Teilergebnisse ausgewéhlten
Fahrzeug- und Fahrprofilmodellvarianten gesamthaft zusammenspielen, fasst
der folgende Abschnitt zusammen. Dazu verschafft zunéchst 7.1 einen Uber-
blick tiber die zuvor erarbeiteten Modellauspragungen und die Vergleichskan-
didaten aus der Literatur. Fur diese Modelle bewertet 7.2, welche energetische
Préazision sich bei welchem rechnerischen Aufwand erreichen lasst. Entspre-
chend dieser Bewertung erléutert 7.3 Empfehlungen fur die praktische Umset-
zung einer Energiebedarfsprognose fur Routen.

7.1 Ubersicht Teilmodelle

Die vorangegangenen Kapitel erldutern unterschiedliche Auspragungen der
Teilmodelle, welche sich kombinieren lassen. Uber diese Auspragungen ver-
schafft der Morphologische Kasten in Abb. 7.1 einen systematischen Uber-
blick. Der Morphologische Kasten stellt dazu in Spalten die Hauptbestandteile
einer Energiebedarfsprognose dar. Dazu fassen die linken beiden Spalten die
Antriebsmodellvarianten zusammen und differenzieren, falls trennbar, nach
Fahrwiderstands- und Effizienzmodellauspragung. Ebenfalls als Teil des Fahr-
zeugmodells listet die rechte Spalte die Varianten des furr die Nebenverbrau-
cher relevantesten Teilmodells der Temperierung. Die Spalte dazwischen zeigt
die Ausprégungen des Fahrprofilmodelles, welches die Eingangsgréfien fir die
Fahrzeugmodellauspragungen bereitstellt. Dabei zeigt der Morphologische
Kasten grau hinterlegt Hauptauspragungen aus 5.1 zu den Antriebsmodellen,
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7 Bewertung Routenenergiebedarfsprognose

aus 5.2.1 zu Temperierungsmodellen und aus 6 zu Fahrprofilmodellen. Zudem
sind, weiR hinterlegt, Literaturvarianten enthalten. Zum Uberblick welche Mo-
dellausprédgungen die Bewertung in Abb. 7.3 einschlief3t, fassen die folgenden
Absétze die Resultate der Diskussionen der vorherigen Teilmodell-Kapitel zu-
sammen, entsprechend dem Morphologischen Kasten in Abb. 7.1.
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== « == Straub: Paretoauspragung (2) Qi 2018 (4)
Abb. 7.1:  Morphologischer Kasten verschiedener Energiebedarfsprognoseauspragungen

Die Vollauspragung (1) stellt die genaueste physikalische Energiebedarfsprog-
nosevariante in dieser Arbeit dar und zeigt die Mdglichkeiten detailreicher Mo-
dellierung. So nutzt das lernende Fahrwiderstandsmodell darin einen RLSmf-
Fahrwiderstandsschatzer mit vorgelagerter PKS Signalvorverarbeitung [35;
110; 112] sowie Prognoseanpassungen basierend auf Wettervorhersagen ent-
lang der Route [120]. Dabei bedeutet die Benennung (1a), dass die gesamte
Fahrt untersucht wird. Dagegen betrachtet (1b) die Fahrt nur ab der Konver-
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7.1 Ubersicht Teilmodelle

genz des Schatzers nach spétestens 10 km. Das zur Komplettierung des An-
triebsmodells notwendige Effizienzmodell verwendet Kennfelder entspre-
chend [122, S. 103-104]. Das Fahrzeugmodell wird ergénzt durch das Tempe-
rierungsmodell, das ebenfalls Informationen aus der Wettervorhersage [120]
nltzt. Daneben prognostiziert das rein extrapolierende Modell aus 5.2.2 den
verbleibenden Nebenverbrauch im Fahrzeugmodell in dieser und allen folgen-
den Auspragungen. Dieses Fahrzeugmodell benétigt als wichtigste Eingangs-
grolRe die in 4.3 hergeleiteten FPKA, welche das Fahrprofilmodell basierend
auf Flottendaten bereitstellt. Dariiber hinaus nutzt das Fahrprofilmodell der
Vollauspragung zur fahrerspezifischen Prognose das in 6.2.1 beschriebene De-
tail-Fahrermodell. Zudem ergénzen Echtzeitverkehrsinformationen in (1c) die
Fahrprofilprognose, wenn geniigend Daten fir die Fahrt verfiigbar sind. Somit
ermdglicht die Vollausprdgung eine strecken-, fahrt- und fahrerindividuelle
Energiebedarfsprognose mit wetter- und verkehrsspezifischen Korrekturen.

Die Paretoauspragung (2) nutzt die im Aufwand effizientesten Stellhebel fiir
eine etwas weniger prézise, dafiir jedoch mit weniger Rechenaufwand und
Schnittstellen verbundene Energiebedarfsprognose. Dazu ersetzt eine lineare
Regression (iber die FPKA das in der VVollauspragung (1) zweiteilige Antriebs-
modell, was entsprechend 5.1.3 kaum ungenauer ist. Das Fahrzeugmodell wird
durch das Temperierungsmodell vervolistandigt, welches wiederum eine
Wettervorhersage [120] nutzt, da dies in 5.2.1.2 ein signifikant préziseres Er-
gebnis zeigt. Dieses Fahrzeugmodell benotigt wiederum die in 4.3 hergeleite-
ten FPKA, welche das Fahrprofilmodell basierend auf Flottendaten bereitstellt.
Hierzu nutzt das Fahrprofilmodell der Paretoauspragung zur fahrerspezifi-
schen Prognose das in 6.2.1 beschriebene Pareto-Fahrermodell. Dieses ist mit
einem statt 15 Parametern weniger aufwendig, kann aber dennoch fahrerspe-
zifisch prognostizieren. Damit ermdglicht die Paretoauspradgung eine etwas
weniger strecken-, fahrt- und fahrerindividuelle Energiebedarfsprognose mit
wetterspezifischen Anpassungen, jedoch mit geringerem Rechenaufwand.

Die Bewertung stellt, basierend auf denselben Flottendaten als Prognosegrund-
lage, den auf FPKA basierenden Energiebedarfsprognosevarianten dieser Ar-
beit auch zwei relevante Ansétze aus der Literatur gegentiber. Zum einen be-
notigt das Antriebsmodell (3) von Boriboonsomsin [80] fiir die Verbrauchs-
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7 Bewertung Routenenergiebedarfsprognose

kurve die in den bereits FPKA enthaltene MG. Diese Verbrauchskurve deckt
nur den Antrieb ab. Die folgende Bewertung soll nur den Unterschied zu dem
von Boriboonsomsin [80] beschriebenen Modellumfang ausweisen. Daher
nutzt das Fahrzeugmodell (3) auch das Temperierungsmodell mit Wettervor-
hersage [120] sowie das rein extrapolierende Modell fuir andere Nebenverbrau-
cher aus 5.2.2. Diese Nebenverbrauchermodelle bendtigen wie das ganze Fahr-
zeugmodell nur die MG als Fahrprofileingangsgrofie. Dazu schlagt [80] eben-
falls die Nutzung von zeitspezifischer Flotteninformation vor, geht aber auf
kein Fahrermodell ein. Somit nutzt (3a) den Median der halbstiindlich aufge-
I6sten Flottengeschwindigkeit je Streckenabschnitt. Dariiber hinaus ist das De-
tail-Fahrermodell entsprechend 6.2.3 signifikant am besten in der MG-Prog-
nose. Daher nutzt (3b) das Detailfahrermodell, um einen mdéglichen Prazisi-
onsgewinn fir das erste gegentibergestellte Literaturmodell von Boriboonsom-
sin [80] auszuweisen. Das zweite gegenubergestellte Literaturmodell (4) unter-
scheidet sich von (3a) nur im verwendeten Antriebsmodell, das von Qi stammt
[1]. Hier nutzt eine lineare Regression die PKE und NKE als Fahrprofilinfor-
mation. Diese ist ausgehend vom teststreckenbasierten Ansatz in [1] auf einen
karten- und flottenbasierten Ansatz erweitert. Dabei sind die PKE und NKE
als Median aus den vorliegenden Flottendaten ermittelt. Damit kann die fol-
gende Bewertung den Modellvarianten dieser Arbeit auch zwei Literaturmo-
delle gegeniiberstellen und zudem deren Verwendbarkeit bei Ausrollung auf
umfangreiche Flottendaten aufzeigen.

7.2 Modellvergleich

Fur die im Morphologischen Kasten in Abb. 7.1 zusammengefassten Mo-
dellauspragungen, zeigen Abb. 7.2 und Abb. 7.3 die Ergebnisse aus deren Be-
wertung. Dabei erfolgt die Bewertung zunachst als relative Rechenaufwands-
vergleich. Danach folgt die Bewertung entsprechend 4.4 mit Fokus auf die Pré-
zision im Vergleich zum im Fahrzeug aufgezeichneten Klemmenenergiebedarf
Eyvg entlang der der Einzelfeldfahrten entsprechend 4.4.4. Dieser umfasst, ne-
ben den in dieser Arbeit entwickelten Modellen, Ansatze aus der Literatur so-
wie Kombinationen davon. Damit bilden die Betrachtungen eine umfassende
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7.2 Modellvergleich

Beurteilungsgrundlage beziiglich Genauigkeit und dem dazu notwendigen Re-
chenaufwand fiir danach folgende Umsetzungsempfehlungen.

Mit Blick nur auf den Rechenaufwand zeigt Abb. 7.2 zwei Gruppen mit ahnli-
chem Aufwand. Dabei basiert die Bewertung auf der mittleren Dauer von zehn
Prognoserechnungen —was mogliche andere Einfliisse auf die Rechenzeit aus-
mitteln soll — der mit 203,3 km langsten Fahrt, die damit den meisten Rechen-
aufwand unter den Fahrten mit sich bringt. Dabei benétigt die Berechnung fur
die Vollausprédgung (la-c) gut um die Hélfte l&nger als die anderen Modelle.
Diesen zusatzlichen Rechenaufwand verursacht entsprechend Detailanalysen
v. a. die Fahrwiderstandsschatzung. Der Rechenaufwand der anderen Modelle
(2-4) unterscheidet sich maximal um 2,2 Prozentpunkte. Das zeigt, dass die
Modellvariation hier weniger die Rechenzeit beeinflusst. Die meiste Zeit be-
ansprucht die den Modellen (2-4) gemeinsame Berechnung der Temperie-
rungsprognose mit Wetterprognose und der Umgang mit den umfangreichen
Flottendaten. Zusammengefasst zeigt sich, dass die zusatzliche Rechenzeit fur
die Vollauspragung (1c) die Energiebedarfsprognose die physikalischen Zu-
sammenhéange besser abbilden lasst, dass aber die Auspragungen (2-4) jedoch
kaum Aufwandsunterschiede aufweisen.
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Abb. 7.2:  Relative Rechenzeit der Konzepte bezogen auf Maximalwert
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7 Bewertung Routenenergiebedarfsprognose

Mit dem MEDPE zeigt Abb. 7.3 (oben) zunéchst die Bewertung der energeti-
schen Genauigkeit im relativen Fehler. Dabei zeigt sich, dass nur (1b) und (3b)
nicht signifikant ungleich null sind. Dariiber hinaus hat (1b) mit —2,2 + 2,8 %
den geringsten Medianfehlerwert. Wobei sich nach Anlernen der Fahrwider-
standsschatzung zwischen (1a) und (1b) der beobachtete Fehler im Medianwert
halbiert, jedoch auch etwas mehr im IQR streut. Dabei zeigen alle auf den
FPKA basierenden Modelle zumindest tendenziell zu niedrige Werte, wenn
auch nicht alle signifikant sind. Das liegt fiir (1a) insbesondere an der Ba-
sisauspragung, die bis zur Konvergenz der Fahrwiderstandsschatzung aktiv ist
und entsprechend 5.1.1.5 zu wenig Verbrauch prognostiziert. Dementspre-
chend ist (1b) mit gelernten Fahrwiderstandsparametern nicht mehr signifikant
zu niedrig. Jedoch fuhrt die Reduktion der Geschwindigkeit durch RTTI in (1c)
wiederum zu einem zu niedrigen Medianwert, was aber auch die Streuung et-
was reduziert. In der gemeinsamen Wertung von Streuung und Erwartungswert
mit dem MEDAPE zeigt Abb. 7.3 (unten) letztendlich, dass die beiden Mo-
dellabstufungen von (a) auf (b) bzw. (c) den Medianwert jeweils verbessern,
wenn auch nicht signifikant. Damit zeigt die konvergierte Vollausprédgung (1c)
mit Verkehrsanpassung die in dieser Stichprobe besten Ergebnisse unter den
betrachteten Auspragungen. Dagegen heben sich die Ergebnisse der Pareto-
auspragung (2) im MEDPE nicht von den anderen Modellen ab. Jedoch liegt
(2) im MEDAPE-Medianwert zwischen (1b) und (1c) und der IQR ist tenden-
ziell kleiner als fiir jegliche Vollauspragungsbewertungsvariante, anders als im
MEDPE. Betrachtet man aber die von den Whiskern begrenzten rechnerisch
inneren 99,7 %, so streut (1c) im MEDPE tendenziell weniger bzw. der obere
MEDAPE-Whisker ist hier immer kleiner als fir alle anderen Modelle. Damit
zeigt sich, dass die detailliertere VVollauspragung der Energiebedarfsprognose
insbesondere extreme Einfllisse besser erfassen kann. Dagegen schneidet die
entsprechend Abb. 7.2 ein Drittel weniger aufwendige Paretoauspragung durch
vereinfachte Einflussmodellierungen, wie erwartet, etwas schlechter ab.

Mit Blick auf die Literaturmodelle zeigt Abb. 7.3 (oben) zunéchst fir das Mo-
dell (3a) von Boriboonsomsin [80] eine, im Gegensatz zu den FPKA-basierten
Modellen, signifikante Uberschitzung des Energiebedarfs. Das liegt womdg-
lich daran, dass die Rekuperation durch die implizite Beriicksichtigung unter-
reprasentiert ist. Auch die IQR-Streuung von (3a) ist im MEDPE tendenziell
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7.2 Modellvergleich

groRer als fur die Vollauspragung (1c). Wobei gerade Extremfalle um fast ein
Drittel zusétzlich streuen, was sich mit den von den Whiskern begrenzten in-
neren 99,7 % zeigt. Das zeigt auch Abb. 7.3 (unten) fiir Extremfélle mit fast
einem Finftel Unterschied im oberen MEDAPE-Whisker, wobei jedoch die
IQR-Streuung flr (1c) und (3a) gleich groR ist. Insbesondere in der aussage-
kraftigsten KenngroRe fur Streuung und systematische Fehler, dem MEDAPE-
Medianwert, ist das Boriboonsomsin-Modell (3a) fast ein Fiinftel schlechter
als die Vollauspragung (1c). Der Unterschied ist erklarbar mit der nur implizit
erfassten Beschleunigung in der Verbrauchskurve tber MG und einer fehlen-
den fahrerspezifischer Prognose.
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Abb. 7.3:  MEDPE (oben) und MEDAPE (unten) verschiedener Energieprognoseauspragungen

Eben diesen Fahrereinfluss adressiert die Kombination (3b) des Boriboonsom-
sin-Antriebsmodells [80] mit dem Detail-Fahrermodell aus 6.2.1. So zeigt
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7 Bewertung Routenenergiebedarfsprognose

Abb. 7.3 (oben), dass die Energiebedarfsprognose dadurch mit einem fast ein
Drittel geringeren MEDPE-Medianwert nicht mehr signifikant zu hoch ist. Zu-
dem sinkt tendenziell die IQR-Streuung. Diese beiden Verbesserungen resul-
tieren auch in etwas, wenn auch nicht signifikanter, Verbesserung zwischen
(3a) und (3b) in der HauptkenngréBe MEDAPE-Medianwert in Abb. 7.3 (un-
ten). Damit zieht das Kombinationsmodell (3b) in der Prézision mit der Pare-
toauspragung (2) gleich. Zwar muss das Kombinationsmodell (3b) im Fahrer-
modell mit drei Parametern umgehen statt mit einem einzelnen im Paretomo-
dell (2), dafiir bendtigt das Paretomodell aber finf FPKAV aus der Flotte statt
nur der MG fur (3b). Das Resultat zeigt Abb. 7.2, dementsprechend rechnet das
Kombinationsmodell (3b) geringfugig schneller bei vergleichbarer Genauig-
keit.

Im Gegensatz dazu ist das Modell (4) nach Qi [1] nicht nur signifikant zu nied-
rig, sondern auch der gesamte beobachtete IQR liegt unter null. Dadurch ist (4)
auch signifikant niedriger als alle anderen Modelle. Dazu zeigt die kombinierte
Bewertung von Streuung und Medianfehler in Abb. 7.3 (unten), dass der ME-
DAPE-Medianwert um Uber ein Drittel hoher liegt als der aller anderen Mo-
delle, trotz geringster IQR-Streuung im MEDPE in Abb. 7.3 (oben). Das
schlechte Ergebnis im MEDAPE-Medianwert ist also durch die signifikant zu
niedrige Energiebedarfsprognosen von (4) erklérbar. Dieses zu niedrige Ergeb-
nis in der Gesamtprognose steht teilweise im Gegensatz zu den Antriebsmo-
dellergebnissen in 5.1.3. So ist das Modell (4) von Qi zwar im MEDAPE-Me-
dianwert auf Antriebs- und Fahrzeugebene, entsprechend Abb. 5.7 (unten)
bzw. Abb. 7.3, das ungenauste, jedoch hat es in der Antriecbsmodellbewertung
im MEDPE den geringsten Medianwert aber die groBte IQR-Streuung,
entsprechend Abb. 5.7 (oben). Das dreht sich in der Gesamtbewertung um, wie
oben erldutert. Da die Antriebsmodellbewertung aber mit den aufgezeichneten
Sollfahrprofilinformationen erfolgt, zeigt sich, dass die flottenbasierte Fahr-
profilprognose in dem Modell von Qi zu den systematisch zu geringen Ener-
giebedarfsprognosewerten fiihrt. Somit ist das Modell (4) von Qi trotz der
hdchsten Recheneffizienz, entsprechend Abb. 7.2, nicht fir eine Umsetzung
zu favorisieren.
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7.3 Umsetzungsempfehlungen

Die gezeigten Bewertungsergebnisse beziiglich Prazision und Aufwand der
verschiedenen Energiebedarfsprognosemodelle lassen fiir verschiedene An-
wendungsfélle unterschiedliche Auswahlen zu, welche Tab. 7.1 zusammen-
fasst. So kénnen sich die Anwendungsfalle in ihrem vornehmlichen Ziel ent-
weder auf eine genaue oder eine effiziente Prognose fokussieren. Dabei ist
auch die zur Verfligung stehende Recheninfrastruktur entscheidend. So sind
die Rechenkapazitaten im Fahrzeug eingeschrénkter und deshalb steht Re-
cheneffizienz mehr im Vordergrund. Dagegen ist bei einer Berechnung voll-
stdndig oder, wie in 4.2 vorgeschlagen, teilweise extern in einem Backendser-
ver mehr Rechenkapazitat verfiigbar. Ist z. B. im Fahrzeug ein mdglichst re-
cheneffizientes Modell notwendig, so ist entsprechend Abb. 7.2 sowie Abb.
7.3 (unten) das Modell nach Boriboonsomsin [80] zusammen mit dem flotten-
basierten Detail-Fahrermodell zu verwenden. Wobei bei Fahrzeugen fiir eher
innerstadtische Anwendung, entsprechend Abb. 7.4, auch eine Energiebedarf-
sprognose in Paretoauspragung sinnvoll ist, bei geringfuigig mehr Rechenauf-
wand. Ist die Rechenleistung, wie bei einer reinen Backendanwendung, weni-
ger eingeschrankt und auch die Anbindung von Verkehrsdaten einfacher, so
liefert die Energiebedarfsprognose in der Vollauspragung zusammen mit RTTI
in alleinstdndiger Anwendung die praziseste Vorhersage, wie Abb. 7.3 (unten)
zeigt. Dennoch zeigt Abb. 7.4, dass die Modelle auf verschiedenen Stralenty-
pen unterschiedlich gut funktionieren. So ist je nach Hauptanwendungsgebiet
des Fahrzeuges oder aber auch streckentypspezifisch eine andere Energiebe-
darfsprognose denkbar, wie Tab. 7.1 zusammenfasst. Hier fokussieren sich die
Uberlegungen jedoch auf die gesamthafte Umsetzung eines Modelles, um die
Betrachtungen ubersichtlicher zu halten. Tab. 7.1 ermdglicht dem Leser aller-
dings spezifische Schlusse bezlglich der Energiebedarfsprognose fir seine
Anwendung zu ziehen, um fur den Fahrer das beste Ergebnis bereitzustellen.
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Tab.7.1:  Umsetzungsempfehlungen

Verfligbare Rechenkapazitaten
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Autobahn (1c) (3b)
Gruppe: Modell: Kommentar: :

14.0%11.5%; IQR: 19.4%

Stadt (1) Straub: Vollauspragung (a) ab Start " oeeil 4;. RIS o
n=7 (b) gelernt -

+RTTI: n=3 11.4%18.0%: IQR: 19.9%
. © =S ake0% IQR: 10.2%
(2) Straub: Paretoauspragung [

(3a) Boriboonsomsin 2012

(3b) &Straub Detail-Fahrermodell

12.1£8.5%; IQR: 14.3%
(I i 2 2
11.3£7.3%; IQR: 12.3%
S e i A
18}.3:‘:10.7%' IQR: 18.1%

(4) Qi 2018 11.04.7%: IQR: 15.5%
! .70 . .070
Land (1) Straub: Vollauspréagung (a) ab Start L e e
11.64.6%: IQR: 15.3%
n=27 (b) gelernt —H L=

11.3£3.0%; IQR: 6.7%
Rt o ]
10.8%2.1%; IQR: 6.8%
P
7.5£3.2%; IQR: 10.6%
HIT T = — =
7.4£3.7%; 1QR: 12.2%
% i s S
13.9%4.3%; IQR: 14.3%
18.0+2.6%; 10R: 16.3% =
13.7£3.0%;1QR: 18.9%
12.3+3.6%; IQR: 14.7%
iS.E:El.G%' IQR;QE“A{)

(c) +RTTI; n=12
(2) Straub: Paretoauspragung
(3a) Boriboonsomsin 2012
(3b) &Straub Detail-Fahrermodell
(4) Qi 2018
Autobahn (1) Straub: Vollauspragung (a) ab Start
n=95 (b) gelernt
(c) +RTTI; n=41

(2) Straub: Paretoauspragung

17.442.9%: 1QR: 18.0%
(3a) Boriboonsomsin 2012 : 5 Si%%7 4;
B .0870, N &7
(3b) &Straub Detail-Fahrermodell = ﬁi‘%’; |
B .0%; N 070
(4) Qi 2018 ST fir@m:%‘ e
0 20 40 60

MEDAPE inE,, 5 [%]

Abb. 7.4:  MEDAPE verschiedener Energieprognoseauspragungen nach Validierungsgruppen
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8 Anwendungen

Die gezeigte flottendatengestltzte Energiebedarfsprognose kann fir vielféltige
Anwendung nitzlich sein, wie in 1.1 angedeutet. Zunachst veranschaulicht 8.1
die aufbereiteten Flottendaten in einem Energie-Kartenlayer. Basierend auf
dieser Karte mit energetischer Flotteninformation zeigte 7.2 bereits die Prazi-
sion, mit der sich der Energiebedarf prognostizieren lasst. Jedoch bringt der
vorhergesagte Verbrauch fur den Fahrer wahrend der Fahrt erst in weiterver-
arbeiteter Form einen Mehrwert. Dazu zeigt 8.2 wie prézise eine auf den Ener-
giebedarfsprognosemodellen aufbauende Reichweitenberechnung fiir gege-
bene Routen ist. Andererseits zeigt 8.3, wie eine Routingfunktion inshesondere
fur Routen, die langer als die verfligbare Reichweite sind, eine mdglichst
schnelle Ankunft am Ziel ermdglichen kann. Diese Anwendungen geben einen
Ausblick auf die mogliche Verwendung der Energiebedarfsprognose.

8.1 Energie-Kartenlayer

Basierend auf den Flottendaten aus 6.1.1 zeigt Abb. 8.1 einen Ausschnitt eines
Energie-Kartenlayers gemittelt fur alle Tageszeiten. Dabei kann dieser Karten-
layer die digitale Karte um energetische Information erweitern, entsprechend
Anhang A.1. Dazu zeigen die Farben in Abb. 8.1 den Energieverbrauch eines
Medianfahrers, hier berechnet fir den BMW i3. Ein dunkelroter Straenab-
schnitt weist auf einen sehr hohen Energiebedarf hin, wie beispielsweise auf
der sudlichen, bergauf flihrenden Autobahnspur der A9 im vergroRerten Be-
reich. Auf der nérdlichen, bergab flihrenden Autobahnspur weist die dunkel-
blaue Farbe hingegen auf hohes Rekuperationspotenzial hin. Damit fasst dieser
Energie-Kartenlayer zusammen, was die Planungsbasis fur jegliche energe-
tisch planende Anwendung ist, wie etwa die folgend beschriebene Reichwei-
tenberechnung oder das Routing fur batterieelektrische Fahrzeuge.
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8.2 Reichweitenberechnung

Wiéhrend der Fahrt mit einem Elektroauto ist es fiir den Fahrer wichtig, dass er
prazise und zuverlassig weil3, ob er sein Ziel erreichen kann. Dabei unterstiitzt
eine Reichweitenprognose. Diese basiert auf dem aktuell verbleibenden nutz-
baren elektrischen Energieinhalt Eyqyg .- [j] in der HVB und dem erwarteten
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8.2 Reichweitenberechnung

prognostizierten Energiebedarf EHVB_WO entsprechend (8.1). Dabei hat in der
Genauigkeitsbewertung der Reichweitenprognose der am Ende der Route in
der HVB verbleibende Energieinhalt Eyyg e, [2], Welcher erst in ndchsten un-
bekannten Fahrten verbraucht wird, und die damit verbleibende Reichweite[z]
Einfluss auf den relativen Fehler. So resultiert die gleiche absolute Reichwei-
tenabweichung bei geringem Energieinhalt Eyyp e [2z] bzw. Reichweite([z]
am Ende der Route in einem gréReren relativen Fehler als bei groBem verblei-
bendem Energieinhalt. Es ist also (iber eine Normierung auf eine Strecken-
reichweite, entsprechend (8.1), zu vermeiden, dass der Restenergieinhalt Ein-
fluss auf den relativen Fehler hat. Fir die Berechnung der Streckenreichweite
reduziert (8.1) den aktuell verbleibenden Energieinhalt der HVB Eyyg yer [j]
fur die Bewertung kunstlich um den am Ziel der Fahrt aufgezeichneten Wert
Enve ver[2]. Beide vom Fahrzeugbus entlang der Fahrten aus 4.4.4 aufgezeich-
neten Werte basieren auf der im Fahrzeug verwendeten SOC-Schétzung. Die-
sem verbleibenden Energieinhalt stellt die Berechnung der Streckenreichweite
(8.1) den prognostizierten Energiebedarf Eyyg 5, Uber der verbleibenden Stre-
cke s, vom aktuellen Streckenabschnitt j bis zum Ziel z gegentiber. Die da-
mit berechnete Streckenreichweite am aktuellen Streckenabschnitt j kénnen
(4.9) und (4.10) Uber die ganze Fahrt bewerten. Dazu ist die von einem Stre-
ckenabschnitt bis zum Fahrtende verbleibende Strecke s,,, als SollgréRe ver-
wendbar, entsprechend der Normierung der verbleibenden Energie in der HVB
bzw. der Streckenreichweite auf null zum Fahrtende.

Reichweite[j] = Streckenreichweite[j] + Reichweite[z],

EnvBwerl/1-EnvByerlz] (81)
EHVB,prolj]
sverlJ]

wobei: Streckenreichweite[j] =

Der beschriebenen Bewertungsmethodik folgend zeigt Abb. 8.2 das Ergebnis,
berechnet mit den Energiebedarfsprognosemodellen aus 7.1. Diese Auswer-
tung umfasst alle 83 Fahrten mit verfigbarem RTTI. Dabei ist die Auswertung
auf diejenigen Fahrten mit dem BMW i3 eingeschrankt, welche ohne aktiven
verbrennungsmotorisch betriebenen Generator erfolgten. Das soll einen zu-
sétzlichen Einfluss bei der Berechnung der verfuigbaren elektrischen Energie
in der Auswertung vermeiden. Dies ist wichtig, denn in der Bewertung beziig-
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8 Anwendungen

lich Reichweite bringt die SOC-Schétzung des Fahrzeugs Fehler zusétzlich zu
den Fehlern der Energiebedarfsprognose ein. Diese Fehler analysiert z. B. [62].
Aulerdem ist bei der Interpretation zu beachten, dass ein Modell mit zu nied-
riger Energiebedarfsprognose zu uberhéhten Reichweitenwerten filhrt. Das re-
sultiert in der relativen Bewertung MEDPE in einer Vorzeichenumkehr zwi-
schen Abb. 8.2 (oben) und Abb. 7.3 (oben).

Modell: Kommentar:
" -3.31+3.5%; IQR: 19.9%
(1) Straub: Vollauspréagung (a)abStart | ——— 5 g:El:?n:-ISF;z; ;;
(b) gelemnt  |————= QR 2Th

©RTTI | o Ltk
-1.942.9%; IQR: 17.0%
(2) Straub: Paretoauspragung - gy ;3:33?%3—1 o ’
(3a) Boriboonsomsin 2012 - - Elszfzjs::; I7;;4:/
(3b) &Straub Detail-Fahrermodell - — D SEp QR 1A 4%

. 21.916.7%; IQR: 38.5%
(4) Qi 2018 - oo PERTRIORSE )

0 50 100
MEDPE in Streckenreichweite [%]; n=83
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12.7£2.6%:; IQR: 14.8%
(1) Straub: Vollauspragung (a)ab Start | — {Emék 777777 .
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16.1£3.6%; IQR: 20.9%
(©+RTTI | - OESOQRASE

11.6+2.1%; IQR: 12.1%
eI S -

(2) Straub: Paretoauspragung -

11.6+£2.5%; IQR: 14.3%
(3a) Boriboonsomsin 2012 - :;55*:;:1%:1;3; —
(3b) &Straub Detail-Fahrermodell - i s R S
(4) Qi 2018 o AHATHIORGM
0 20 40 60

MEDPE in Streckenreichweite [%]; n=83
Abb. 8.2:  MEDPE (oben) und MEDAPE (unten) der Reichweitenberechnung mit verschiede-
nen Energieprognosemodellen

Die MEDPE-Bewertung in Abb. 8.2 (oben) zeigt, dass nur die Medianwerte
der Voll- (1a-c) und Paretoauspragung (2) nicht signifikant von null abwei-
chen. Dabei zeigt die Auswertung im Vergleich zu denen auf Energiebedarfs-
ebene eine tendenzielle Verschiebung in Richtung zu konservativen Progno-
sen. Dieser Uber alle Modelle hinweg beobachtbare Effekt kann der zusétzliche
Einfluss der SOC-Schéatzung des Fahrzeugs erklaren. Damit schneidet die be-
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reits konservative Energiebedarfsprognose (3) nach Boriboonsomsin [80] in
der Reichweitenauswertung schlechter im MEDPE-Median ab. Zudem zeigt
sich, dass dieser Einfluss die Streuung uber die Modelle hinweg verschieden
beeinflusst. Mit einer nahezu doppelt so groRen IQR-Streuung ist der Effekt
fir das Modell (4) nach Qi [1] am gréfiten. Durch diese groRe Streuung und
den groRten Fehler im MEDPE-Median, resultiert fir dieses Modell in Abb.
8.2 (unten) auch der gréBte MEDAPE-Medianwert. Fir diese Kennzahl
schneiden die Paretoauspragung (2) und das Modell (3a) nach Boriboonsomsin
[80] gerade in Kombination mit dem Detail-Fahrermodell (3b) am besten ab,
wenn auch nicht signifikant. Wobei sich hier der Fehler der SOC-Schatzung
und Energiebedarfsprognosemodelles Uberlagern. Im Gegensatz dazu lasst
sich flr die Vollauspragung (1) beobachten, dass sich hier eher Fehler (iberla-
gern und nicht ausgleichen, was tendenziell schlechtere MEDAPE-Median-
werte zeigen. Damit ist die Paretoauspragung (2) hier am besten geeignet flr
die Reichweitenprognose, da diese nicht im MEDPE systematisch signifikant
abweicht, den zweit-geringsten beobachtete MEDAPE-Medianwert und die
geringste Streuung im MEDAPE in dieser Stichprobe aufweist. Insgesamt
kann dem Fahrer eines Elektroautos also nur ein abgestimmtes Zusammenspiel
von SOC-Schatzung und Energiebedarfsprognose eine prazise Reichweiten-
prognose bereitstellen.

8.3 Routingfunktion fiir batterieelektrische
Fahrzeuge

Die Information, ob der Fahrer wéahrend der Fahrt laden muss, erhélt er im
Elektroauto Uber die Reichweite. Wie er jedoch bei Fahrten mit mindestens
einem Ladestopp mdglichst schnell das Ziel erreicht, ist eine komplexere Auf-
gabenstellung. Bei einer zeitlich optimalen Fahrtplanung mit Ladestopps sind
fahrzeugspezifische Eigenschaften entscheidend. Neben einer geeigneten Pla-
nung der Ladestopps ist auch die gefahrene Geschwindigkeit ein relevanter
Freiheitsgrad, um die Ankunft am Ziel zu beeinflussen. Denn mit einer ent-
sprechend angepassten Geschwindigkeit, kann ein Optimierungsalgorithmus
Ladestopps entlang der Route mit mehr Freiraum wahlen. So kann der Fahrer
z. B. eine Ladesdule mit hoherer Leistung erreichen oder einen Umweg fir

133
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einen kurzen Ladestopps knapp vor dem Ziel vermeiden. Um all diese Einflis-
se in einer zeitoptimierten Route zu berticksichtigen, ist eine Kombination der
Energiebedarfsprognose mit einem Ladedauermodell in einer Routenberech-
nung notwendig. Dazu zeigt [131] einen Ansatz im Rahmen dieser Arbeit. Die-
ser nutzt die Flottendaten aus 6.1.1 mit zwei verschiedenen Energiebedarfs-
prognosemodellen. Dabei optimiert die Anwendung der Energiebedarfsprog-
nose Geschwindigkeitsvorschlage entlang der Beispielroute Miinchen-Verona,
was dieses Kapitel mit den Erkenntnissen daraus zusammenfasst. [131]

Die Berechnung der zeitlich optimalen Fahr- und Ladestrategie nutzt in [131]
als Eingangsmodelle die flottendatenbasierte Fahrprofil- und Energiebedarfs-
prognose sowie ein Ladedauermodell. Dazu veranschaulicht Abb. 8.3 deren
Zusammenspiel. Zunéchst erfolgt fur den definierten Fahrauftrag die Berech-
nung der Route Uber eine Anfrage an die Programmierschnittstelle eines Rou-
ting-Dienstleisters [144]. Diese Route gleicht ein Map-Matching basierend auf
einem Hidden-Markov-Modell mit der fir die Flottendaten aus 6.1.1 verwen-
deten Karte ab [128]. Aus den Flottendaten ermittelt die Fahrprofilprognose
entsprechend 6.1.2 nicht nur die Median-FPKA sondern auch als Optimie-
rungsspielraum obere v, und untere v;; Geschwindigkeitsgrenzen je Strecken-
abschnitt j. Pro Streckenabschnitt j berechnen zwei Energiebedarfsprognose-
modelle fiir mehrere Inkremente zwischen den Geschwindigkeitsgrenzen den
Fahrzeugenergiebedarf E. Das Erste ist ein Kennfeldmodell, welches mit ei-
nem Polynom sechsten Grades Uber konstant gefahrene Geschwindigkeit und
Steigung eines Streckenabschnitts den Energiebedarf berechnet. Das Zweite
ist ein physikalisches Fahrzeugmodell dhnlich dem Basismodell aus 5.1 mit fix
angenommenen Nebenverbrauchern, welches fur vom Flotten-Median abwei-
chende Geschwindigkeiten den Energiebedarf analog (6.15) und (6.16) an-
passt. Die Energiebedarfe und Geschwindigkeitsgrenzen stellen die Modelle
entsprechend einer groberen Aggregation der Streckenabschnitte der Optimie-
rung zur Verflgung. Das lasst bei (berschaubarem Genauigkeitsverlust deut-
lich kiirzere Optimierungsrechenzeiten zu. Als letzte Eingangsinformation
stellt das Ladedauermodell Gber ein Polynom vierten Grades Ladedauern
tiqden abhangig vom Ladehub ASOC, 4., zur Verfligung. Die Optimierung
mittels Dynamischer Programmierung nach [145] berechnet aus den Ein-
gangsinformationen die zeitoptimale Wahl von Geschwindigkeit v je
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Streckenabschnitt j und an welchen Ladeséulen ein Ladehub ASOC; 44er ZU re-
alisieren ist. [131]

Fahrtauftrag
« Start und Ziel
* Abfahrtszeit

!

Routing
& Map-Matching

Flottendatenbasierte
Fahrprofilprognose:
Obere & Untere
Geschwindigkeitsgrenzen

Energiebedarfsprognose:
(a) Kennfeldmodell
(b) Basisauspragung

Aggregation
Streckenabschnitte
1 voljl, vuljl |

Optimierung mit . o
Dynamischer EQy DU ... E@oliD) [/

Programmierung traden
—I—| Ladedauermodell |
|Optimale Strategie |—> v[j1, E[j1, ASOCpqgen [j]

Abb. 8.3:  Struktur der zeitoptimalen Fahr-& Ladestrategieermittlung [nach 131, S. 136]

In einer beispielhaften Fallstudie ermittelt die Dynamische Programmierung in
[131] das zeitoptimale Vorgehen zur Fahrt der Route von Miinchen nach Ve-
rona. Entlang der 425 km langen Strecke stehen laut [146] 39 Ladepunkte mit
50 bis 120 kW Leistung zur Verfugung. Zudem enthalten die Flottendaten
entsprechend 4.4.4 insgesamt 6,0 - 10% km auf dieser Route aufgezeichnete
Fahrprofildaten. Fir die Fallstudie anhand dieser Route zeigt Tab. 8.1 den ent-
sprechend der Rechenzeit des Optimierers fiir die Anwendung relevanten Aus-
schnitt mit Streckenabschnitten von maximal 10 000 m Lénge. Fir die eben-
falls berechnete 50 m Auflésung dauert die Berechnung iber 80-mal l&nger.
Zudem sei hier nur die moderatere Variante zur Bestimmung der Geschwin-
digkeitsgrenzen gezeigt, die das 30 % und 70 % Flottenperzentil heranzieht.
Dabei zeigt die Fallstudie, dass eine zuverléssigere Fahrstrategie mit der pré-
ziseren physikalischen Energiebedarfsprognose mdglich ist, da diese Be-
schleunigungen berucksichtigt. Durch diese ergibt sich ein Mehrverbrauch von
2,3 %, wodurch der Optimierer die mittlere Geschwindigkeit absenken muss.
Daraus resultiert eine 9,2 Minuten l&ngere Gesamtreisezeit. In der Anwendung
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ist das Optimierergebnis, das auf der praziseren Energiebedarfsprognose in der
Basisauspragung basiert, robuster bezlglich der Ladeorte bei gleichen gewahl-
ten Orten mit beiden energetischen Modellen. Zusammengefasst kann diese
flottendatengestiitzte Optimierung dem Fahrer eines Elektroautos die Ent-
scheidung uber die Fahr- & Ladestrategie abnehmen und eine zuverlassige und
schnelle Ankunft am Ziel ermdglichen. [131]

Tab. 8.1: Optimierungsergebnisse mit kennfeldbasierter und Abweichungen dazu mit der phy-
sikalischen Energiebedarfsprognose [aus 131, S. 143]

Geschwindigkeitsintervall [30 %; 70 %]
Diskretisierungslange Segmentierung 10000 m
Energiebedarfsprognosemodell Kennfeld Physikalisch
Anzahl Segmente 106
Rechenzeit Optimierer [s] 1224

Mittlere obere Geschwindigkeitsgrenze [km/h] 1144

Mittlere untere Geschwindigkeitsgrenze [km/h] 101,4

Mittlere optimierte Geschwindigkeit [km/h] 108,8 -2,9
Anzahl Ladeevents 1 gleich
SOC nach Laden [%] 100 gleich
Geladener SOC [%] 51,0 +3,0
Gesamtreisezeit [min] 298,4 +9,2
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9 Zusammenfassung und Ausblick

Ziel dieser Arbeit ist es, den Energiebedarf eines Elektrofahrzeuges entlang
bekannter Routen prézise vorherzusagen. Der Nutzen dieser Prognose ist, dass
energetisch planende Anwendungen und Optimierungen im Alltag den Um-
gang mit elektrifizierten Fahrzeugen einfacher und effizienter machen kénnen.
So kann eine prézise und zuverlassige Reichweitenanzeige Reichweitenangste
reduzieren. Diese, so manchen potenziellen Kaufer hemmenden, Angste ent-
stehen durch lange Ladezeiten und eine eingeschrankte Schnellladeinfrastruk-
tur. Die Entscheidung, wie der Fahrer die Ladeinfrastruktur auf Langstrecken-
fahrten fur eine kurze Gesamtreisezeit nutzen sollte, kann eine Optimierung
der Geschwindigkeits- und Ladestrategie abnehmen. All diese Anwendungen
bendtigen prazise und zuverldssige Information zum Energiebedarf auf der
vorausliegenden Strecke.

Verschieden aufwendige und préazise Algorithmen in der Literatur berechnen
den Energiebedarf. Bisher finden sich dabei einfache Modelle, die geschwin-
digkeits- und steigungsabhangige Kennfelder nutzen, aber auch aufwendigere
Modelle, die jeden mdglichen Routenabschnitt aus Flottendaten energetisch
charakterisieren und etwa mit Machine Learning den Energieverbrauch ablei-
ten. Dabei findet sich in der Literaturrecherche kein fir unterschiedliche Fahr-
zeugtypen verwendbarer Ansatz, der basierend auf Flottendaten die relevanten
Einflusse physikalisch nachvollziehbar, separat beschreibt und dabei explizit
Beschleunigungen entsprechend dem Energiefluss modelliert. Zudem findet
sich kein auf dem gleichen Datensatz basierender Vergleich zu anderen Me-
thoden, der zur Bewertung des présentierten Ansatzes dient. Dem gegenuber
zeigte diese Arbeit, wie genau eine flottendatenbasierte physikalische Energie-
bedarfsprognose fiir Routen ist, die separate Teilmodelle fir die relevanten
Einfllisse nutzt und auf andere Fahrzeuge Ubertragbar ist. Dartiber hinaus er-
folgt ein Vergleich mit vorhandenen Modellen innerhalb einer Analyse beziig-
lich Genauigkeit und Rechenaufwand.
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Zunéchst identifiziert eine Sensitivitatsanalyse alle fuir den Energiebedarf eines
Elektrofahrzeuges relevanten Einfliisse. Dazu z&hlen Fahrzeugeigenschaften,
Wetter und Fahrprofil in Abhé&ngigkeit von der Strecke, Verkehr und insbeson-
dere auch das Fahrerverhalten. Diese Erkenntnisse flieRen in eine als Voll-
ausprégung bezeichnete, moglichst genaue Energiebedarfsprognose ein. Die
Fahrzeugeigenschaften ermittelt darin eine bereits bekannte Fahrwiderstands-
schatzung. Dabei erfolgt in der Vollauspragung der Prognose, basierend auf
einer Wetterprognose, eine Anpassung der Fahrwiderstdnde und des Ver-
brauchs der Fahrzeugtemperierung. Die auRRerdem notwendige Fahrprofilprog-
nose nutzt tber 30 Millionen Kilometer an Flottendaten, um den Streckenein-
fluss orts- und zeitspezifisch auszuweisen. Dabei beschreiben fiinf neu herge-
leitete energetische Fahrprofilkartenattribute mit expliziter Unterscheidung der
Energieflussrichtungen jeden Streckenabschnitt. Darauf aufbauend prognosti-
ziert ein Fahrermodell die Fahrprofilinformation unter Beriicksichtigung von
Echtzeitverkehrsinformation flir die Energiebedarfsprognose. Neben der bis
hier beschriebenen Vollausprdgung nutzt eine durch ein Regressions-Fahr-
zeugmodell weniger einflussspezifische, aber daftr weniger aufwendige Pare-
toauspragung mit einem vereinfachten Fahrermodell in gleicher Weise die
Flottendaten. Die Genauigkeit und den Rechenaufwand dieser Auspragungen
sowie die von zwei bekannten Modellen analysiert eine Bewertung basierend
auf Gber 12 000 km gesammelten Validierungsdaten.

Dabei zeigen die Ergebnisse, dass das rechenaufwendigste Energiebedarfspro-
gnosemodell in Vollausprdgung mit einem MEDAPE-Medianwert von 12,5 +
2,6 % ein Zehntel genauer ist als die ein Drittel schneller rechnende Pareto-
ausprégung, wenn auch nicht signifikant. Die auch &hnlich schnelle rechnen-
den Literaturmodelle von Boriboonsomsin [80] und Qi [1] sind in der betrach-
teten Stichprobe hingegen fast ein Filinftel bzw. Uber zwei Drittel ungenauer.
Nur die Kombination von Boriboonsomsin’s Antriebsmodell mit dem Detail-
Fahrermodell aus dieser Arbeit erlaubt ahnlich gute Ergebnisse, wie die Pare-
toauspragung. Basierend auf diesen Erkenntnissen zu Energiebedarfsprogno-
seansatzen zeigt diese Arbeit abschliefend deren Anwendung in einer Reich-
weitenprognose, sowie einer zeitlichen Optimierung von Routen mit Lade-
stopps. Die Genauigkeitsbewertung der Reichweitenprognose zeigt, dass ne-
ben der Prazision der Energiebedarfsprognose auch das Zusammenspiel mit
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der Schatzung der verfiigbaren Energie in der Hochvoltbatterie entscheidend
ist. Das funktioniert am besten mit der Paretoauspréagung. Dariiber hinaus zeigt
sich fiir die zeitliche Routenoptimierung mit den Stellhebeln der Ladestopppla-
nung und der Geschwindigkeit, dass die physikalische Energiebedarfsprog-
nose die Strategieberechnung robuster macht. Dazu tragt einerseits die flotten-
datenbasierte orts- und zeitspezifische Festlegung der Bandbreite der Ge-
schwindigkeitsoptimierung bei, andererseits aber auch die prazise Modellie-
rung von Beschleunigungen in der Energiebedarfsprognose. Eine zukiinftige
Routenplanung fiir hochautomatisiert fahrende Elektrofahrzeuge konnte diese
flottendatengestiitzte Planung nutzen. Des Weiteren kann solch eine Planung
sowie die zu Grunde liegende energetische, ortsaufgelste Flotteninformation
die Basis fir eine zielgerichtete Ladeinfrastrukturplanung des dahinter liegen-
den Energieversorgungsnetzes sein. Andererseits kann die Energiebedarfs-
prognose auf Antriebsebene bei mehr als einer Energiespeicherart die Grund-
lage fir deren effiziente und bauteilschonende Betriebsstrategie sein. Dabei
sind Energiespeicher(-medien) wie Kraftstoff, Wasserstoff, Erdgas und natir-
lich Batteriespeicher denkbar.
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A Anhang

A.1 Aufbau digitale Karte

Das reale StraBennetz beschreibt eine digitale Karte wie die in [149] mittels
eines gerichteten Graphennetzwerkes. Das gerichtete Graphennetzwerk be-
steht aus einzelnen gerichteten Graphen g = (V, €). Ein solcher Graph setzt
sich aus Ecken bzw. Knoten V zusammen, welche die Start- und Endpunkte
bilden fir die Kanten bzw. Links € [150, S. 506]. Die Links représentieren die
realen StralRenabschnitte. FUr diese Links liegen in verschiedenen Layern be-
schreibende Kartenattribute vor, wie etwa Geschwindigkeitslimit, Stralen-
klasse, Lange des StraRenabschnitts, Steigung usw. [149]. Weist ein Strallen-
abschnitt in diesen Attributen neu zu beschreibenden Eigenschaften auf (z. B.
Kreuzung, Ortseinfahrt mit Stralenklassenwechsel, gednderte zuléssige
Hochstgeschwindigkeit), so beschreibt dies die digitale Karte mit einer neuen
Kante. Damit kann die digitale Karte abstrakt das reale StraBennetz beschrei-
ben und macht es z. B. fur Routingalgorithmen nutzbar.

Abb.9.1:  Beispiel eines gerichteten Graphennetzwerkes
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A.2 Wetterprognose

Die Energiebedarfsprognose bendtigt fir die wetterabhdngige Korrektur [120,
betreute Abschlussarbeit] der Fahrwiderstdnde und des Temperierungsenergie-
bedarfs Informationen einer Wetterprognose. Diese stellt die Programmier-
schnittstelle des Online-Providers Dark Sky entlang der Geopositionen der
Route zeitabhangig bereit [151]. Der Provider stellt die Wetterdaten dabei fur
historische Anfragen aus Wetteraufzeichnungen und fir Anfragen in die Zu-
kunft aus Prognosen bereit [151]. Die Prognosen nutzen im mitteleuropdischen
Bereich der VVersuchsfahrten aus 4.4.4 vornehmlich das Modell des Deutschen
Wetterdienstes. Daraus bezieht die Luftwiderstandsanpassung Informationen
zur Umgebungstemperatur, Windgeschwindigkeit und -richtung sowie zu
Luftfeuchte sowie -druck [120, S. 34-38]. Dagegen nutzt die initiale Rollwi-
derstandskorrektur nur die Umgebungstemperatur [120, S. 42]. Neben der
Temperatur benotigt das Modell des Temperierungsverbrauches auch die Wol-
kenbedeckung, welche prozentual verfiigbar ist [120, S. 43-45]. Mit der Wol-
kenbedeckung und der maximal ortlich und zeitlich méglichen Sonnenein-
strahlungsintensitat, entsprechend dem ClearSky-Modell [152], schétzt das
Temperierungsmodell den Verbrauchseinfluss ab [120, 31-34].
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