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Kurzfassung  

Thema dieser Arbeit ist die Entwicklung einer präzisen Prognose des Energie-

bedarfs eines Elektrofahrzeuges entlang geplanter Routen. Diese Verbrauchs-

information ist wichtig für zuverlässige Reichweitenprognosen und weitere 

energetisch planende Anwendungen, wie z. B. eine Ladestoppplanung auf 

Langstreckenfahrten. Diese erleichtern den Alltag im Elektrofahrzeug. Mit 

dieser erhöhten Nutzerfreundlichkeit sinken Reichweitenängste, welche poten-

ziell das Interesse an Elektrofahrzeugen hemmen. Damit stützen energetisch 

planende Anwendungen das Kaufinteresse an lokal emissionsfreien Elektro-

fahrzeugen. Dies hilft Regierungen und Staatenbünden, ihren Klimazielen für 

den Individualverkehrssektor näher zu kommen.  

Um auf die Klimaziele mit energetisch planenden Funktionen hinzuarbeiten, 

ist entlang geplanter Strecken eine präzise, fahrtspezifische Energiebedarfs-

prognose unabdingbar, welche relevante Einflüsse separat quantifiziert. Nach 

der Identifikation solcher Einflüsse von Fahrzeug, Strecke und Fahrprofil, be-

schreibt diese Arbeit deren nachvollziehbare und übertragbare Modellierung. 

Für das physikalische Fahrzeugmodell lernt eine Fahrwiderstandsschätzung 

energetische Einflüsse 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 Energieflüsse beim Fahren und Rekuperieren 

erfassen dabei nur fünf Parameter. Ergänzt um Echtzeitverkehrsinformation ist 

diese Energiebedarfsprognose also strecken-, fahrer- und fahrtspezifisch.  

Die Beurteilung der Genauigkeit dieses Prognoseansatzes in verschiedenen 

Varianten und im Vergleich mit Literaturmodellen stützt sich auf über 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 flottendatengestützten physikalischen Energiebedarfsprognose ab-

solut 12,5 ± 2,6 % genau und damit mindestens 18,4 % genauer als die gegen-

übergestellten Prognosemodelle aus der Literatur.  
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Dementsprechend kann die vorgestellte Energieprognose präzise und zuver-

lässige Information für energetisch planende Anwendungen bereitstellen. Bei-

spiele der Anwendungen zeigt diese Arbeit abschließend anhand einer Reich-

weitenprognose sowie einer zeitlichen Routenoptimierung, welche die Stellhe-

bel der Ladestoppplanung und der Geschwindigkeit damit zuverlässiger nutzen 

kann. Über solche Anwendungen soll diese Energiebedarfsprognose die Ak-

zeptanz und das Vertrauen in die individuelle elektrische Mobilität stärken. 
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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 
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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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𝑎 (
m
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𝐾
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((

𝐴

𝑘𝑔
)
𝑘

⋅

(𝑠2)𝑘−1)  

Koeffizient zur Hystereseverlustberech-
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𝑑 (𝑚)  Dicke 
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𝑠2
)  Energiebedarf 

𝑓 (
1

𝑠
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𝑔 (
𝑚
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ℊ (−)  Gerichteter Graph 
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zahl 𝜔𝐼𝑛𝑑𝑒𝑥 2 des Bauteiles mit Index 2 

(z. B. 𝑖𝑀,𝑅𝐷 =
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𝜔𝑅𝐷
 ist die Übersetzung 

vom Elektromotor zum Rad) 

𝐼 (𝐴)  Elektrischer Strom 
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𝑚
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⋅
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⋅
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⋅
𝑚

𝑚
)  
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(√
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⋅
𝑚

𝑚
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Integrale quadratische Geschwindigkeit 
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𝑚²

𝑠²
⋅
𝑚

𝑚
)  
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𝑚

𝑠2
)  Negative kinetische Energieverbrauchs-
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𝑚2 =
𝑘𝑔 

𝑠2⋅𝑚
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𝒑 (−)  Parametervektor der Fahrwiderstands-

gleichung 

𝑃 (𝑊 =
𝑘𝑔⋅𝑚2 

𝑠3
)  Leistung 
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Symbol Einheit Bezeichnung 

𝑃𝐾𝐸  (
𝑚

𝑠2
)  Positive kinetische Energieverbrauchs-

rate normiert auf Weg und Gewicht [1] 

PE (%)  Prozentualer Fehler (eng.: percentage 

error) 

𝑄1 Wie Indexvaria-

ble, wenn defi-

niert 
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teneinflüsse 

𝑠 (𝑚)  Weg 
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𝑠
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luste durch Inverterschalten 

𝑋Ω (
𝑠

𝑘𝑔⋅𝑚2)  Koeffizient Effizienzschätzung für 
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Zufallsvariable bzw. Stichprobenwert 

falls Zählindex angegeben  

𝑧 (1)  Anzahl der Links einer Route  

   

𝛼 (°)  Steigungswinkel 

ℇ (−)  Kante 
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Θ (𝑘𝑔 ⋅ 𝑚2)  Trägheitsmoment des Bauteiles mit In-

dex 1 bezogen auf Drehzahl 𝜔𝐼𝑛𝑑𝑒𝑥 2 
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𝐹 Fahrer 

𝐹𝑒 Eisen im Elektromotor 

𝐹𝑊 Gesamtfahrwiderstand 
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𝑚 Modifizierter FPKA Wert 
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𝑁𝑉 Nebenverbraucher 
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𝑅 Rekuperation 

𝑟𝑒𝑙 Relativ zwischen Luft und Fahrzeugoberfläche 

𝑅𝐷 Rad 

RTTI Aus Echtzeitverkehrsinformation  

𝑅𝑊 Rollwiderstand 
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1

𝑚
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1

𝑚
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𝑘𝑊ℎ

100 𝑘𝑚 

105

3.6⋅106
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𝑆 Schalten der Halbleiterschalter im Inverter 

𝑆𝑡 Steigung 

𝑇 Temperierung Innenraum 

𝑢 Umgebung 

𝑈 Wert Untergrenze 
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𝑉 Vortrieb 

V𝑙 Verlust 
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𝑊𝑖𝑛𝑑 Wind 
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𝑥 x-Richtung bzw. Fahrzeugfahrtrichtung 

𝜅 Anzahl Stützstellen disktrete Wahrscheinlichkeitsfunktion 

𝜗  Temperatur 

Ω Ohm’scher Widerstand 
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𝑘 (1)  Empirischer Exponent zur Hystereseverlustberechnung 

 

Notation Bedeutung 
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𝑥̅ Mittelwert der Variablen 𝑥 
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hang 𝑥 
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1 Einleitung  

1.1 Motivation  

Die internationale Gesetzgebung fordert über die Jahre zunehmend eine Re-

duktion klimaerwärmender Treibhausgase [2⁠–4]. Da elektrische Fahrzeuge lo-

kal emissionsfrei fahren können, worauf die gesetzlichen Klimaziele für die 

Hersteller basieren, steigen im Bereich individueller Mobilität deren Verkaufs-

zahlen [5⁠; 6, S. 46]. Jedoch halten einige Faktoren potenziell Kaufende ab. So 

dauert ein kompletter Ladevorgang des Elektrofahrzeugs heute länger als das 

Volltanken mit Kraftstoff. Zudem kann man sein elektrisches Fahrzeug an zu 

wenigen Orten schnell aufladen, um seine Batteriekapazität optimal zu nutzen 

[7]. Angesichts dieser Gegensätzlichkeit von langer Ladezeit und unzureichen-

der Ladeinfrastruktur entwickeln FahrerInnen Reichweitenangst [8], also die 

Angst davor, während der Fahrt mit einer leeren Batterie liegen zu bleiben [9]. 

Daher nutzen FahrerInnen aus Vorsicht bis zu 20 % der verfügbaren Batterie-

kapazität kaum [10]. Für diese Herausforderung sind größere Batterien ein 

Weg, der Unsicherheit durch eine zu spärliche Ladeinfrastruktur entgegenzu-

wirken [7, S. 357]. Jedoch ist dies nicht zuletzt wegen der hohen Kosten von 

über 100 $ pro 𝑘𝑊ℎ [11] und des höheren Gewichts mit folgendem höheren 

Verbrauch und für die Reichweitenangst kontraproduktiver geringerer Reich-

weite wenig sinnvoll. Für den alternativen Ansatz der effizienteren Nutzung 

der installierten Energie zur Reduzierung der Reichweitenangst ist eine präzise 

Reichweitenvorhersage unerlässlich. So zeigen Fehlereinflussanalysen, dass 

eine um 8 Prozentpunkte genauere Reichweitenprognose im deutschen Stre-

ckenmittel 30 𝑘𝑊ℎ weniger Reichweitenpuffer bei gleichen Ladezeiten auf 

Gesamtreisedauerebene ermöglichen 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 

möglich, da der Energiebedarf erheblich von der Reisegeschwindigkeit 
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abhängt und damit Anzahl sowie Ort der Ladestopps beeinflusst. Folglich be-

nötigen diese und andere energetisch planende Anwendungen, um dem Fahrer 

zuverlässige Informationen bereitzustellen, eine präzise, alle Einflüsse berück-

sichtigende Energiebedarfsprognose für geplante Routen. 

1.2 Zielsetzung  

Für verschiedene energetisch planende Anwendungen soll diese Arbeit eine 

Prognose des Energiebedarfs entlang vorausliegender Strecken entwickeln, 

welche möglichst genau und lokal aufgelöst ist. Da sich nur über einen bekann-

ten Streckenverlauf zuverlässig planen lässt, gilt die Annahme, dass eine Route 

z. B. durch aktive Zielführung bekannt ist. Die verschiedenen Anwendungen 

müssen entlang dieser Route möglichst zuverlässige Entscheidungen für (Be-

triebs-)Strategien fällen können. Als Grundlage für diese Strategien muss ein 

recheneffizientes Prognosemodell die relevanten Sensitivitäten genau und se-

parat identifizieren und lokal aufgelöst quantifizieren. Hierbei sind eine Tren-

nung und Modellierung entsprechend den physikalischen Zusammenhängen 

anzustreben, was folgende Vorteile hat: 

• Nachvollziehbarkeit durch physikalisches Modell. 

• Hohe Recheneffizienz durch analytische Modellbildung. 

• Flexible Modellbildung durch Berücksichtigung von Einzeleinflüssen 

in energetisch planenden Anwendungen, welche die Prognose nutzen. 

• Vermeidung von Mehrfachaufwand für Prognose und Datenspeicher-

bedarf durch Modellverallgemeinerung und Nutzbarkeit für verschie-

dene Antriebskonfigurationen und -typen. 

• Sicherstellung großer Datenbasis von verschiedensten Fahrzeugen ei-

ner Flotte durch Übertragbarkeit. 

• Nutzen für breite Nutzerbasis größer als erhöhter Aufwand durch um-

fangreichere Datenmenge. 

• Möglichkeit von Prognosen für Antriebskonzepte mit wenig oder kei-

nen Repräsentanten in Daten auf großer Datenbasis durch Übertragbar-

keit. 
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Zusammengefasst ist das Ziel dieser Arbeit eine möglichst genaue physikali-

sche Prognose des Energiebedarfes entlang einer Route, die Flottendaten nutzt 

sowie energetische Einflüsse rasch anlernt und dann separat entlang einer Stre-

cke spezifisch für einen gegebenen Fahrer ausweist. 

1.3 Struktur der Arbeit  

Nach dem einleitenden Abschnitt oben zeigt Abb. 1.1 die Struktur dieser Ar-

beit im Überblick auf. Kapitel 2 erläutert zunächst die Grundlagen des Ener-

giebedarfs eines Elektrofahrzeuges. Anschließend ist der Stand der Technik 

und Wissenschaft zur Prädiktion des Fahrzeugenergiebedarfs zusammenge-

fasst. Ausgehend davon schließt Kapitel 2 mit der Definition der Forschungs-

fragen. Die in Kapitel 3 beschriebene Sensitivitätsanalyse des Energiebedarfs 

bildet die Grundlage für die Definition der Modellschwerpunkte. Auf Basis 

dieser Schwerpunkte und der benötigten Informationen der in 1.1 zusammen-

gefassten energetisch planende Anwendungen erörtert Kapitel 4 zunächst 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 für jeden Teilaspekt getrennt auf die ange-

wandte Methodik und die nötigen Untersuchungen eingegangen. Anschließend 

erläutert Kapitel 6 in ähnlicher Weise die Fahrprofilprognose basierend auf 

Flottendaten spezifisch für einen Fahrer. Die folgende Beurteilung und Umset-

zungsempfehlung auf Gesamtmodellebene in Kapitel 7 führt mit dem übergrei-

fenden Konzeptkapitel 4 die Teilaspekte des Modells aus Kapitel 5 und 6 zu-

sammen. Anschließend zeigt Kapitel 8 beispielhafte Anwendungen. Abschlie-

ßend fasst Kapitel 9 das Vorgehen zusammen und gibt einen Ausblick auf 

mögliche zukünftige Forschungsthemen. 

Die oben beschriebenen Kapitel 4 und 6 enthalten wiederverwendete Ab-

schnitte aus bereits veröffentlichten Forschungsergebnissen. Denn in der For-

schung ist eine schnelle Veröffentlichung von Ergebnissen essenziell für den 
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Austausch in der Wissenschaftsgemeinde. Diese Arbeit ist jedoch nicht eine 

kumulative Aneinanderreihung von Veröffentlichungen. Dies wäre weniger 

flexibel als eine Monografie bezüglich einer Neuordnung der Ergebnisse für 

eine verständliche Erklärungsstruktur. Der hier gewählte Mittelweg ist eine ex-

plizite Markierung übernommener Abschnitte. 

___Übernommener Abschnitt: Ein solcher Abschnitt erscheint wie dieser. 

Diese Abschnitte beinhalten eine Übersetzung des englischen Originaltextes in 

deutsche Sprache. Diese Abschnitte sind für 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 für Tabellen und Abbildungen alleinig in eckigen Klammern der Verweis 

auf die ursprüngliche Quelle des Inhaltes. [Dieser übernommene Abschnitt ist 

zur Einheitlichkeit dieser Arbeit neuformatiert und übersetzt. XX]___ 
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Abb. 1.1:  Struktur der Arbeit  
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2 Grundlagen und Stand der 
Technik und Wissenschaft 

Dieses Kapitel erläutert zunächst die Ursachen und Abhängigkeiten des Ener-

giebedarfes eines elektrischen Fahrzeuges in 2.1. Anschließend beschreibt 2.2, 

wie bereits bekannte Modelle diesen Energiebedarf vorhersagen. Darauf ba-

sierend legt 2.3 die Forschungsschwerpunkte innerhalb der identifizierten For-

schungslücken fest. 

2.1 Energiebedarf des Elektrofahrzeuges  

Die während der Fahrt entlang einer Route wirkenden Fahrwiderstände bestim-

men hauptsächlich den Energiebedarf eines Fahrzeuges [13, S. 13–14]. Das 

Kapitel 2.1.1 erläutert dazu die Fahrwiderstandskräfte im Detail. Den mecha-

nischen Energiebedarf zum Überwinden der Fahrwiderstände stellt der elekt-

rische Antriebsstrang an den Antriebsrädern bereit. Der Antriebsstrang bezieht 

dazu den elektrischen Antriebsstrangenergiebedarf aus der Hochvoltbatterie 

(HVB). Der Antriebsstrang kann auch elektrische Energie in die HVB zurück-

speisen oder rekuperieren, z. B., wenn sich bei Bergabfahrt die Richtung der 

Fahrwiderstandssumme umdreht und mechanische Energie an den Antriebsrä-

dern zur Verfügung steht. Bei diesen Umwandlungen zwischen elektrischer 

und mechanischer Energie geben die in 2.1.2 beschriebenen wirkungsgradbe-

hafteten Antriebsstrangkomponenten auch Wärme ab. Das Abführen dieser 

Wärme sowie der Betrieb von Sicherheits- und Komfortsystemen bezieht bei 

Elektrofahrzeugen den elektrischen Nebenverbraucherenergiebedarf aus der 

HVB. Dies legt 2.1.2 ebenfalls dar. Abschließend erläutert 2.1.3 die System-

grenzen für die Prognose des gesamten Routenenergiebedarfs eines Elektro-

fahrzeuges bestehend aus Nebenverbraucher- und Antriebsstrangenergiebe-

darf. 
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2.1.1 Fahrwiderstände  

Die Gesamtfahrwiderstandskraft setzt sich entsprechend (2.1) aus der Summe 

von Rad- 𝐹𝑅𝐷, Luft- 𝐹𝐿, Beschleunigungs- 𝐹𝐵 und Steigungswiderstand 𝐹𝑆𝑡 zu-

sammen [13, S. 14 ⁠; 14, S. 69]. Abb. 2.1 zeigt die vom Antrieb an den Antriebs-

rädern bereitgestellte Antriebskraft 𝐹𝐴, die der Summe an Fahrwiderstands-

kräften 𝐹𝐹𝑊 entgegenwirkt. Deren Kraftangriff am gezeigten Fahrzeug gilt für 

eine Fahrt mit der momentanen Geschwindigkeit 𝑣 bei einer Beschleunigung 

𝑎 in Fahrzeuglängsrichtung auf einer Fahrbahn mit Steigung 𝛼. 

𝐹𝐹𝑊 = −𝐹𝐴 = 𝐹𝑅𝐷 + 𝐹𝐿 + 𝐹𝐵 + 𝐹𝑆𝑡  (2.1) 

Der Energiebedarf zum Überwinden dieser Fahrwiderstandskräfte ist der me-

chanische Radenergiebedarf 𝐸𝑅𝐷 . Entsprechend (2.2) ergibt sich 𝐸𝑅𝐷  aus dem 

Wegintegral der Gesamtfahrwiderstandskraft 𝐹𝐹𝑊 [14, S. 73]. 

𝐸𝑅𝐷 = ∫𝐹𝐹𝑊(𝑠)𝑑𝑠  (2.2) 

Es gibt zwei Gruppen von Fahrwiderstandskräften, die am Fahrzeug angreifen. 

Einerseits die Kräfte, die zur Überwindung von Reibung wirken. Dazu gehören 

die Radwiderstandskraft 𝐹𝑅𝐷 und die Luftwiderstandskraft 𝐹𝐿. Diese überwin-

den die Rollreibung und die aerodynamische Reibung während der Fahrt. 

Diese dissipierenden Fahrwiderstandskräfte greifen am Fahrzeug immer ent-

gegen der Fahrtrichtung an. Andererseits werden bei Überwindung des Be-

schleunigungs- 𝐹𝐵 und des Steigungswiderstands 𝐹𝑆𝑡 kinetische bzw. potenzi-

elle Energie in der Fahrzeugmasse gespeichert. Nur diese Fahrwiderstands-

kräfte können über umgekehrte Beschleunigungs- 𝐹𝐵 und Steigungswider-

stände 𝐹𝑆𝑡 kinetische bzw. potentielle Energie der Fahrzeugmasse in den 

Antriebsstrang zurückführen [13, S. 13–14]. 

Beschleunigungswiderstand 

Der nur entsprechend der Längsbeschleunigung 𝑎 bei beschleunigter, wie in 

Abb. 2.1 gezeigt, oder verzögerter Fahrt auftretende Beschleunigungswider-

stand 𝐹𝐵 ergibt sich nach (2.3). Diesen Widerstand verursachen die beschleu-

nigte Fahrzeugmasse 𝑚𝐹𝑍 und die Trägheit aller rotierenden Teile in Form 
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einer d’Alembert’schen Trägheitskraft. Dabei ist die Rotationsträgheit durch 

den Drehmassenzuschlagsfaktor 𝑒 repräsentiert. Dieser Faktor berechnet sich 

nach (2.4) aus der Summe der Trägheitsmomente von allen Rädern Θ𝑅𝐷,𝑅𝐷 und 

des Antriebsstranges Θ𝐴,𝑀 im Verhältnis zur Fahrzeugmasse 𝑚𝐹𝑍. Wobei die 

Wirkung der Trägheitsmomente bezogen auf die translatorische Fahrzeugbe-

wegung über die Getriebeübersetzung 𝑖𝑀,𝑅𝐷 und den dynamisch wirksamen 

Radradius 𝑟𝑅𝐷 erfolgt. [13, S. 17 ⁠; 14, S. 68⁠; 15, S. 156 ⁠; 16, S. 104] 

𝐹𝐵 = 𝑚𝐹𝑍 ⋅ 𝑒 ⋅ 𝑎  (2.3) 

𝑒 =
Θ𝑅𝐷,𝑅𝐷 +𝑖𝑀,𝑅𝐷

2⋅Θ𝐴,𝑀

𝑟𝑅𝐷
2⋅𝑚𝐹𝑍

+ 1  (2.4) 

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

Steigungswiderstand 

𝐹𝑆𝑡 = 𝐹𝐺 ⋅ sin(𝛼) = 𝑚𝐹𝑍 ⋅ 𝑔 ⋅ sin (𝛼)  (2.5) 

Der Steigungswiderstand 𝐹𝑆𝑡 ist der in Fahrzeuglängsrichtung wirkende Teil 

der Gewichtskraft 𝐹𝐺. Wie in Abb. 2.1 eingezeichnet, lässt sich dieser Anteil 

unter Berücksichtigung des Steigungswinkels 𝛼 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] 

𝑎
𝑣

𝐹𝐵
𝐹𝑆𝑡

𝐹𝐴

𝐹𝐿

𝐹𝑅𝐷
2 

𝐹𝑅𝐷
2 

𝛼𝐹𝐺

𝐹𝑁
2 

𝐹𝑁
2 
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Rollwiderstand 

Allgemein setzt sich der Radwiderstand 𝐹𝑅𝐷 neben dem dominierenden Roll-

widerstand des Reifens aus Anteilen verursacht durch Fahrbahn, Schräglauf 

und Lagerreibung zusammen [14, S. 55]. Dies gilt insbesondere bei Gerade-

ausfahrt auf trockener Fahrbahn. Dabei lässt sich für den Radwiderstand an-

nehmen, dass der Anteil durch Verformung der Fahrbahn vernachlässigbar ist 

[14, S. 56]. Weiter ist der Schräglaufanteil wegen geringer eingestellter Spur-

winkel und bei geringer angenommener Querdynamik im Rahmen der Routen-

energiebedarfsprognose vernachlässigbar. Schließlich 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 𝐹𝑅𝐷 unter den angenommenen Normalbedingungen dem Rollwiderstand 

gleichgesetzt werden [18, S. 19]. Somit lässt sich der Radwiderstand 𝐹𝑅𝐷 ent-

sprechend dem Rollwiderstand nach (2.6) berechnen [13, S. 15 ⁠; 14, S. 58 ⁠; 15, 

S. 139⁠; 16, S. 101 ⁠; 19, S. 60].  

Der Rollwiderstand je Rad ist über den Rollwiderstandskoeffizienten 𝑐𝑅𝑊 pro-

portional zur Normalkraft 𝐹𝑁, die das Rad trägt, wie in Abb. 2.1 dargestellt. 

Dabei ist die Annahme, dass der nicht von der Normalkraft abhängige Lüfter-

widerstand des Rads Teil des Luftwiderstands in (2.8) ist [14, S. 57/58 ⁠; 20, S. 

219]. Hingegen ist die Normalkraft 𝐹𝑁 aller Räder über den Steigungswinkel 

𝛼 direkt von der am Rad wirkenden Gewichtskraft 𝐹𝐺 abhängig. Entsprechend 

Abb. 2.2 liegt der Normalkraftangriffspunkt 𝐹𝑁 längs vor der Radmitte. Diese 

Verschiebung geschieht bei der Drehung mit 𝜔𝑅𝐷 und dem dabei verformten 

Gummi durch viskoelastische Dämpfung, welche die Druckverteilung in der 

Reifenaufstandsfläche 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 Flächenpressung nimmt mit dem Weiterdrehen zu. Nimmt die Ein-

federung hinter der Reifenmitte wieder ab federt der Reifen jedoch durch die 

Dämpfung nicht wieder mit gleicher Kraft aus, was die Druckverteilung nach 

vorne verschiebt. Die dabei durch Dämpfung dissipierte Wärmeenergie fließt 

in die Reifenteile. Sie fließt zu etwa 50 % in die Lauffläche, 20 % den Gürtel 

𝐹𝑅𝐷 = 𝑐𝑅𝑊 ⋅  𝐹𝑁  = 𝑐𝑅𝑊 ⋅  𝑚𝐹𝑍 ⋅ 𝑔 ⋅ cos (𝛼)  (2.6) 
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sowie zu je 10 % in die Karkasse und die Seitenwände des Reifens. Der da-

durch um den Hebelarm 𝑟𝑅𝑊 verschobene Druckmittelpunkt verursacht ein 

Gegenmoment zur Raddrehung, welches in Längsrichtung in der Rollwider-

standskraft 𝐹𝑅𝐷 resultiert. [18, S. 11–48] 

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

Da die viskoelastische Dämpfung mit höheren Temperaturen sinkt, fällt mit 

der Erwärmung des Reifengummis auch der Rollwiderstandskoeffizient 𝑐𝑅𝑊. 

Dadurch ist der Rollwiderstandskoeffizient eines kalten Reifens im Vergleich 

zum warmen um bis zu 12 − 47 % höher [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]. Übliche Rollwiderstandskoeffizientenwerte liegen bei Normbedingungen 

im Gleichgewichtszustand zwischen 0,006 und 0,013 [16, S. 102]. Das Tem-

peraturgleichgewicht und damit 𝑐𝑅𝑊 ist jedoch von der Umgebungstemperatur 

𝜗𝑢, Geschwindigkeit und der Reifenkühlung insbesondere durch Nässe abhän-

gig [25, S. 115]. Die Gleichung (2.7) modelliert die Umgebungstemperaturab-

hängigkeit mit dem Rollwiderstandstemperaturkorrekturfaktor 𝑐𝑅𝑊,𝜗 [24], wo-

bei [26, S. 71] den Korrekturwert zwischen 0,006 und 0,010 1 °𝐶⁄  angibt. 

𝐹𝑅𝐷

𝐹𝑁

𝑥

𝑧

𝜔𝑅𝐷

𝑟𝑅𝑊

𝐹𝑁

𝐹𝐺

𝛼

 𝑐𝑅𝑊  (𝜗𝑢) =
 𝑐𝑅𝑊 (25 °C)

1+𝑐𝑅𝑊,𝜗⋅(𝜗𝑢+273,15 𝐾−25 𝐾)
  (2.7) 
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Damit entspricht eine 10 𝐾 Temperaturänderung einer Änderung in 𝑐𝑅𝑊 von 

ca. 6 bis 10 %, wie Messungen belegen [25, S. 154 ⁠; 27, S. 8 ⁠; 28, S. 95].  

Bei Nässe ändert sich der Rollwiderstandskoeffizient 𝑐𝑅𝑊 nicht nur wegen der 

Gleichgewichtstemperaturänderung durch bessere Kühlung. Darüber hinaus 

verursacht gerade ein dickerer Wasserfilm einen relevanten Schwallwider-

stand. Der Schwallwiderstand entsteht bei der Verdrängung des Wassers auf 

der Fahrbahn durch den Reifen. Zusätzlich gibt es eine reibungsbehaftete 

Durchströmung des Reifenprofils. Der zu verdrängende Wassermassenstrom 

sowie die Durchströmungsverluste sind stark geschwindigkeitsabhängig. Die 

beschriebenen wechselwirkenden Mechanismen führen 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 für die volle Profilhöhe und ist von dieser abhängig [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 veränderte Eindringkräfte der Oberflächenrauigkeiten 

in die Reifenoberfläche 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 erläuterte Gummidämpfung über 

den gesamten Federweg wirkt, ändert sich der Rollwiderstandskoeffizient. Wie 

in [22, S. 168] modelliert, sinkt mit einer Reifendruckerhöhung um 1 bar über 

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 höhere Verformungsgeschwindigkeit erhöht den Einfluss der 

entgegenwirkenden Dämpfung in der Luft im Reifen und insbesondere im 

Gummi [21, S. 476 ⁠; 27, S. 8⁠; 32, S. 28]. Darüber hinaus bilden sich bei höheren 

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 Ansätze modellieren den Geschwindigkeitseinfluss [14, S. 59 ⁠; 26, 
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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 gegenläufige Einflüsse 

auf den Rollwiderstand und somit auf den Radwiderstand gibt. Eine genaue 

Modellierung dieser Zusammenhänge benötigt zum einen Kenntnis über viele 

Reifenparameter, v. a. aus Messungen, sowie über die entsprechenden Umge-

bungsbedingungen. Greiner [32] stellt ein detailliertes Prädiktionsmodell für 

Rollwiderstand vor. Dies kann aber gerade Fahrbahnrauigkeiten und Nässe 

noch nicht abbilden, welche im Feld oft einen sich überlagernden Einfluss ha-

ben. Dagegen kann eine Fahrwiderstandsschätzung, deren Möglichkeiten 2.2.2 

erörtert, alle Feldeinflüsse im Mittel berücksichtigen [35].  

Luftwiderstand 

Die Luftwiderstandseigenschaften eines umströmten Körpers fasst der dimen-

sionslose Luftwiderstandskoeffizient 𝑐𝐿,𝑥 zusammen. Ist dieser für ein Fahr-

zeug mit der Stirnfläche 𝐴𝑥 bekannt, so beschreibt (2.8) wie der Luftwider-

stand 𝐹𝐿 abhängig von der quadratischen Anströmungsgeschwindigkeit 𝑣𝑟𝑒𝑙  

und der Luftdichte 𝜌𝐿 ermittelt werden kann [13, S. 15 ⁠; 14, S. 65 ⁠; 15, S. 154 ⁠; 

16, S. 102⁠; 18, S. 56 ⁠; 19, S. 60]. Dabei ist 𝜌𝐿 ⋅ 𝑣𝑟𝑒𝑙
2  2⁄  der Staudruck, der sich 

vorne am Fahrzeugbug aufbaut. Somit entspricht der Luftwiderstandskoeffi-

zient 𝑐𝐿,𝑥 dem Anteil des Staudrucks, der bei der vorliegenden inkompressibler 

Umströmung hinter dem Fahrzeug nicht wieder aufgebaut werden kann [20, S. 

77 & S. 102-103]. Integriert man den Druck an Fahrzeugbug und -heck über 

die Fahrzeugstirnfläche auf, resultiert die Luftwiderstandskraft. Erreichten 

Fahrzeuge um 1975 nur Luftwiderstandskoeffizienten von 0,45, so nähern sich 

heute Fahrzeuge mit günstigen 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 Außenhaut und 

10 % Durchströmungswiderstand auf [20, S. 141–142]. Wegen der quadrati-

schen Geschwindigkeitsabhängigkeit berücksichtigt diese Arbeit wie [20, S. 

219] den Lüfterwiderstand der Räder als Bestandteil der Luftwiderstandskraft. 

Somit ist dieser Bestandteil im Luftwiderstandskoeffizienten berücksichtigt. 
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𝐹𝐿 =
1

2
𝑐𝐿,𝑥 ⋅  𝜌𝐿 ⋅ 𝐴𝑥 ⋅ 𝑣𝑟𝑒𝑙

2   (2.8) 

𝑣𝑟𝑒𝑙 = 𝑣 + 𝑣𝑊𝑖𝑛𝑑   (2.9) 

Wind beeinflusst über zwei Wege die Luftwiderstandskraft. Zum einen quad-

ratisch über die veränderte Anströmgeschwindigkeit entsprechend (2.9), wobei 

die Windgeschwindigkeit 𝑣𝑊𝑖𝑛𝑑  der Längsanteil des Windes ist. Der Wind 

weht über Land im höchsten Jahresmittel innerhalb Europa mit 6 ± 3 𝑚 𝑠⁄  in 

Irland [36, S. 2143]. Auch für die Vereinigten Staaten gibt [37, S. 7] Jahres-

mittelwindgeschwindigkeiten von bis zu 7,5𝑚 𝑠⁄  z. B. über den Great Plains 

an. Somit kommen Windgeschwindigkeiten bis etwa 10𝑚 𝑠⁄  immer wieder 

vor. Zum anderen wirkt der Wind neben der Anströmgeschwindigkeit auch auf 

den Anströmwinkel ein. Der Luftwiderstandskoeffizient wiederum ist je nach 

Fahrzeugform mehr oder weniger abhängig vom Anströmwinkel [15, S. 155 ⁠; 

20, S. 142]. Bei Windgeschwindigkeiten bis 10𝑚 𝑠⁄  treten im oberen Ge-

schwindigkeitsbereich, in dem der Luftwiderstand dominiert, Anströmwickel-

veränderungen von bis zu 20° auf [18, S. 58 ⁠; 20, S. 391]. Mit solchen An-

strömwinkelveränderungen kann der Luftwiderstandskoeffizient um über 

30 % steigen [20, S. 142]. Wie beschrieben verändert Wind über die Anström-

geschwindigkeits- und Anströmwinkelveränderung den Luftwiderstand.  

Schließlich ändert sich der Luftwiderstand auch abhängig von der Luftdichte 

𝜌𝐿. Die Luftdichte steigt entsprechend (2.10) mit steigendem Umgebungs-

druck 𝑝𝑢, sinkt jedoch mit steigender Umgebungstemperatur 𝜗𝑢 und luftfeuch-

teabhängiger spezifischer Gaskonstante der Luft 𝑅𝐿 [20, S. 142 ⁠; 38]. So lässt 

sich zusammenfassen, dass viele Wettergrößen den Luftwiderstand verändern. 

Wie die Fahrwiderstände den Radenergiebedarf bestimmen, beschreibt der Ab-

schnitt oben. Dabei hat die Geschwindigkeit beim Luftwiderstand einen quad-

ratischen Einfluss auf den Radenergiebedarf. Alle anderen Einflüsse, wie Be-

schleunigung, Steigung, Wettergrößen und Reifendruck, wirken entweder nur 

zeitweise und/oder wirken nicht quadratisch auf den Radenergiebedarf ein.  

𝜌𝐿 =
𝑝𝑢

𝑅𝐿⋅(𝜗𝑢+273,15 𝐾)
  (2.10) 
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2.1.2 Fahrzeugsysteme  

 
Abb. 2.3:  Fahrzeugsysteme und deren Energiebedarf sowie Antriebsmomente bzw. -kräfte 

Nach der Erklärung der Abhängigkeiten des Radenergiebedarfs von den Fahr-

widerständen, folgt die Erklärung der Funktionsweise und Effizienzeigen-

schaften der Komponenten eines elektrischen Antriebsstranges im batteriebe-

triebenen Elektrofahrzeug. Die Erklärung 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 Überblick über den in Abb. 2.3 schematisch 

dargestellten Antriebsstrang und die Nebenverbraucher, insbesondere hin-

sichtlich des Energiebedarfs. 

Getriebe 

Zwischen Rad und Elektromotor übersetzt das Getriebe Drehzahl und Dreh-

moment. Dabei ist das Drehmoment am Rad gewöhnlich höher als an der Mo-

torwelle. Entsprechend der – abzüglich Verluste – gleichbleibenden Leistun-

gen auf beiden Seiten, ist das Verhältnis für die Drehzahl umgekehrt. Dabei 

wandelt ein Stirnrad- oder Vorgelegegetriebe bei Einzelradmotoren von der 

Motordrehzahl auf die Raddrehzahl [39, S. 4]. Wenn ein Motor mehrere Räder 
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antreibt, stellt ein Differenzialgetriebe aus der Radmitteldrehzahl des Stirnrad-

getriebeabtriebs die für die einzelnen Räder 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 für ein 

Zweiganggetriebe in 4 − 11 % Systemwirkungsgradverbesserung resultieren 

kann [42, S. 1264 ⁠; 43, S. 13]. Neben der Getriebeöltemperatur beeinflusst zu-

dem der Betriebspunkt den Wirkungsgrad des Getriebes [13, S. 54⁠; 41, S. 88]. 

Dabei beeinflussen hauptsächlich vier Mechanismen die Gesamtgetriebeeffi-

zienz: momentenabhängige Verzahnungs- und Lagerverluste, sowie rein dreh-

zahlabhängige Plansch- und Dichtungsverluste [39, S. 18 ⁠; 41, S. 106]. Hierbei 

zählt diese Arbeit die Lagerverluste des Rades zur leichteren Erfassung zu de-

nen des Getriebes. Insgesamt machen aber die Verzahnungsverluste den größ-

ten Teil der Getriebeverluste aus [41, S. 106]. Jeder Zahneingriff hat üblicher-

weise einen Wirkungsgrad von 99 % [39, S. 18]. Zusammen mit den anderen 

Verlusten übersetzt ein Getriebe im elektrischen Antriebsstrang Drehzahl und 

Moment üblicherweise mit etwa 98 % Wirkungsgrad in der zwischen Rad und 

Elektromotor übertragenen 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 fließt die elektrische Leistung und über die drehende Motorwelle gibt 

der darauf montierte Rotor die mechanische Leistung ab. Diese Leistung über-

trägt das Getriebe für die Überwindung der Fahrwiderstände an die Antriebs-

räder. Wie in 2.1.1 beschrieben, bewirkt hinreichend starkes Bremsen oder 

Bergabfahren eine negative Summe der Fahrwiderstände [40, S. 124–125]. 

Wenn es die Fahrstabilität zulässt, lässt sich dieser Überschuss rekuperieren 

[14, S. 364 ⁠; 44, S. 4]. Beim Rekuperieren wandelt das Getriebe die an den 

Antriebsrädern verfügbare 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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kann der Elektromotor nicht nur die benötigte Energie für den Fahrauftrag be-

reitstellen, sondern falls überschüssige kinetische oder potenzielle Energie ver-

fügbar 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, wäh-

rend dies bei Asynchronmotoren in den Rotor induzierte Ströme tun. Zu die-

sem magnetischen Rotorfeld ist für 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 verändert sich v. a. durch eine versetzte Positionierung des Rotor-

magnetfelds zu dem Feld im Stator. Folglich lässt die Reluktanzkraft den Rotor 

dem drehenden Magnetfeld im Stator folgen [46, S. 693]. Gesamt ist der flie-

ßende elektrische Strom 𝐼 proportional zur magnetischen Flussdichte 𝐵, wel-

che wiederum proportional zum Motordrehmoment 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 lässt.  

Gerade der elektrische Strom und das rotierende Magnetfeld verursachen Ver-

luste im Motor. Der Ohm’sche Widerstand 𝑅 bewirkt Verluste 𝑃V𝑙,Ω entspre-

chend (2.11) in den Wicklungen, die der Strom 𝐼 durchfließt [47, S. 458 ⁠; 48, 

S. 669]. Das sich verändernde Magnetfeld hingegen verursacht über 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 

𝑃V𝑙,𝐻 [44, S. 24 ⁠; 47, S. 196⁠; 49, S. 3398]. Die Hystereseverluste entstehen durch 

die unterproportional zur anregenden Feldstärke steigende und sinkende Fluss-

dichte und deren Maximalwert 𝐵 in der Masse 𝑚𝐹𝑒 des Blechpaketes [47, S. 

193-200]. Die Differenz zu einer proportionalen Änderung resultiert in Hys-
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tereseverluste 𝑃V𝑙,𝐻. Da sich dies mit der elektrischen Motorfrequenz 𝑓𝑀 wie-

derholt, steigen die Verluste entsprechend (2.12) proportional mit der Frequenz 

an [44, S. 24 ⁠; 47, S. 202]. Dabei beschreiben der empirische Koeffizient 𝑐V𝑙,𝐻 

(1,2 bis 4,8 abhängig vom Siliziumanteil im Eisenblech) und ebenfalls empiri-

sche Exponent 𝑘 (1,5 bis 2,5) die Größe der Verluste. Wirbelstromverluste sind 

der zweite Anteil der Eisenverluste. Durch den wechselnden magnetischen 

Fluss in elektrisch leitenden Materialien werden Spannungen induziert, welche 

Wirbelströme verursachen [47, S. 197 ⁠; 49, S. 3401]. Durch die Ströme entste-

hen Wirbelstromverluste 𝑃V𝑙,𝑊 abhängig vom materialabhängigen spezifi-

schen elektrischen Widerstand 𝜚, entsprechend Gleichung (2.13) [44, S. 24 ⁠; 

47, S. 199 ⁠; 50, S. 623]. Die Wirbelstromverluste sind also proportional zur 

quadratischen elektrischen Motorfrequenz 𝑓𝑀 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 näherungsweise 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 näherungsweise proportional zum 

quadratischen Motormoment. 

𝑃V𝑙,Ω = 𝐼 2 ⋅ 𝑅  (2.11) 

𝑃V𝑙,𝐻 = 𝑐V𝑙,𝐻 ⋅ 𝑚𝐹𝑒 ⋅ 𝑓𝑀 ⋅ 𝐵 𝑘  (2.12) 

𝑃V𝑙,𝑊 =
 ⋅𝜋2⋅𝑓𝑀 2⋅𝑑 2⋅𝐵 2

6⋅𝜚
  (2.13) 

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 Größe abhängig 

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 lässt sich zusammenfassen, dass die Gesamteffizienz des Elektromotors 
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abhängig vom Betriebspunkt ist, aber meist über 85 % oder sogar 90 % Wir-

kungsgrad liegt [16, S. 74–75].  

Inverter 

Ein Inverter, auch Leistungselektronik genannt, stellt aus der Gleichspannung 

der Batterie den für den Elektromotor je nach Betriebspunkt nötigen Wechsel-

strom bereit und regelt diesen. Dazu stellen im Inverter Halbleiterschalter die 

Ströme so, dass sich näherungsweise ein sinusförmiger 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 stromfüh-

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 

zusätzlichen 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 zunächst nichtleitenden Halbleiter 

leitend. Gleichzeitig ruft der sich abbauende Widerstand mit dem bereits flie-

ßendem Strom einen Verlust hervor und anders herum [44, S. 61–62]. Abhän-

gig von der Schaltfrequenz 𝑓𝑆 geht der Schaltenergieverlust 𝑃V𝑙,𝑆 verloren, was 

entsprechend (2.14) insgesamt zu dem Schaltverlust 𝑃V𝑙,𝑆 führt [16, S. 94]. 

Wobei der Schaltenergieverlust 𝐸 V𝑙,𝑆 bei Referenzstrom 𝐼0 und -spannung 𝑈0 

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 Kühlung nahezu konstant anzunehmen. In der Glei-

chung (2.14) ändert 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 abhängigen Schaltverluste bis zu dreimal so groß wie 

die Leitungsverluste im Inverter [54, S. 1755]. Insgesamt liegt der Wirkungs-

grad der Inverter bei bis zu über 95 % [16, S. 94 ⁠; 54, S. 1754]. 
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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 während der Fahrt [40, S. 59]. Die HVB stellt dazu 

Gleichstrom aus mehreren, üblicherweise Lithiumionenzellen bereit [45, S. 24 ⁠; 

57, S. 71]. Solche Zellen bestehen aus zwei Elektroden, die geladene Teilchen 

durch einen Separator und über 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 für die Bin-

dung nötigen 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 

zurück durch den Separator. Parallel fließen über den Laststromkreis Elektro-

nen zurück 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 schätzen, ermitteln verschiedene Algorithmen neben 

der Kapazität im Batterieersatzmodell auch den Innenwiderstand, um Lade- 

und Entladeverluste zu berücksichtigen [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 Schätzfehler mit sin-

kendem SOC. So können 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 schätzenden 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 bezüglich Innenwiderstand und 

Lebensdauer liegt bei 20 − 40 °𝐶. Unter diesem Temperaturniveau steigt der 

Innenwiderstand überproportional. Über diesem Temperaturniveau verringert 

sich die Batterielebensdauer beträchtlich. Daher benötigen Lithiumionenbatte-

rien eine Temperierung, wobei der SOC-Schätzer abhängig davon arbeitet [58, 

𝑃V𝑙,𝑆 =
𝑓𝑆⋅𝐸 V𝑙,𝑆⋅𝐼⋅𝑈

𝜋⋅𝐼0⋅𝑈0
  (2.14) 
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S. 165-167]. Zusammengefasst speichert die HVB chemisch Energie, wobei 

ein SOC-Schätzer die noch verfügbare Energie abschätzt. 

Nebenverbraucher 

Neben dem Antriebsstrang benötigen weitere Komponenten, die Nebenver-

braucher, Energie aus der HVB. Dazu zählen sicherheitsrelevante Komponen-

ten, wie Licht, Scheibenheizung, Brems- und Lenkunterstützung, aber auch 

verschiedene Komfortverbraucher, wie Infotainment, Lenkrad- und Sitzhei-

zung sowie Innenraumtemperierung [13, S. 137⁠; 16, S. 70]. Dabei versorgt ein 

Gleichstromspannungswandler alle Nebenverbraucher außer der Innenraum-

temperierung mit einer niedrigeren Spannung als der Spannung von der HVB 

[27, S. 3⁠; 66, S. 27]. Denn gerade die Innenraumtemperierung benötigt 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 abhängig 

von der Umgebungstemperatur für Kühlen oder Heizen des Innenraumes not-

wendig, was einen großen Einfluss auf den Gesamtenergiebedarf hat [27, S. 

6]. Dabei übernimmt das Heizen in der Regel ein elektrisches PTC-Heizele-

ment (Positive Temperature Coefficient) oder eine Wärmepumpe, da quasi 

keine Abwärme verfügbar ist, anders als beim Verbrennungsmotor [68, S. 

397–399⁠; 69, S. 261]. Dagegen nutzt die Innenraumkühlung einen Kältekreis-

lauf mit einem elektrischen Klimakompressor [27, S. 3 ⁠; 69, S. 202]. Dabei ist 

der Energiebedarf von beiden abhängig von der aktuellen Innenraum- und der 

Umgebungstemperatur sowie der Luftfeuchte, Anströmgeschwindigkeit und 

der Sonneneinstrahlung im Zusammenhang mit den Klimageräteeinstellungen 

[69⁠; 70, S. 23]. Neben dem Innenraum ist auch die HVB zum Bauteilschutz zu 

temperieren [69, S. 2578]. Die Temperierung des Innenraumes benötigt gerade 

dann viel Leistung, wenn dessen Temperatur in instationären Aufheiz- oder 

Abkühlphasen noch nicht der Solltemperatur entspricht. Ist die Solltemperatur 

eingestellt, benötigt die quasistationäre Erhaltung weniger elektrische Leistung 

als zuvor. Insgesamt kann der Hauptnebenverbraucher Temperierung beim 

Heizen mit PTC-Heizelementen bis zu 5 𝑘𝑊 und beim Kühlen im Maximum 

bis zu 7 𝑘𝑊 benötigen [27, S. 8 ⁠; 69, S. 83-84, 140]. 
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2.1.3 Betrachtetes System 

Insgesamt setzt sich der Fahrzeugenergiebedarf 𝐸HVB bzw. das zeitliche Integ-

ral der Leistung 𝑃HVB, erfasst an der Klemme der HVB, aus Nebenverbraucher- 

𝐸𝑁  und Antriebsenergiebedarf 𝐸𝐴 zusammen, entsprechend (2.15). Dabei ist 

nach (2.16) der Antriebsanteil das Integral der Fahrwiderstandskräfte 𝐹𝐹𝑊 über 

den gefahrenen Weg 𝑠, unter vollständiger Berücksichtigung der oben erläu-

terten Verluste bzw. Effizienzen 𝜂𝐴 der Komponenten. Die Effizienzen fließen 

dabei nach (2.17) abhängig von der Geschwindigkeit, der Richtung, nämlich 

Vortrieb 𝑉 oder Rekuperation 𝑅, und Größe der Fahrwiderstandskräfte 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 für die Fahr-

zeugtemperierung 𝐸  und für das Niedervoltbordnetz 𝐸𝐿  über den DC/DC-

Wandler auf abgesenkter 12 𝑉 Spannung. Deren Leistungsbedarfe 𝑃  und 𝑃𝐿  

sind aber im Gegensatz zum Antriebsbedarf rein von der Betriebszeit 𝑡 und 

nicht vom Weg abhängig. Da sich der Weg auch über die Zeit beschreiben 

lässt, nutzt (2.15) für den Gesamtleistungsbedarf des Elektrofahrzeuges das 

zeitliche Integral, um den Energiebedarf zu beschreiben. 

𝐸HVB = ∫ 𝑃HVB 𝑑𝑡 = 𝐸𝐴 + 𝐸𝑁   (2.15) 

𝐸𝐴 = ∫ 𝜂𝐴 (𝐹𝐹𝑊 , 𝑣) ⋅ 𝐹𝐹𝑊 𝑑𝑠  (2.16) 

𝜂𝐴(𝐹𝐹𝑊) = {
𝜂𝐴,𝑅  wenn 𝐹𝐹𝑊(𝑠) < 0
1

𝜂𝐴,𝑉
 𝑤𝑒𝑛𝑛 𝐹𝐹𝑊(𝑠) ≥ 0

  (2.17) 

𝐸𝑁 = 𝐸 + 𝐸𝐿 = ∫ 𝑃 + 𝑃𝐿  𝑑𝑡  (2.18) 

Nach der Beschreibung der Zusammenhänge des Energiebedarfs im Elektro-

fahrzeug und der beteiligten Fahrzeugkomponenten, erläutert dieser Abschnitt 

die Systemgrenze der Routenenergiebedarfsprognose. Die in 1.1 beschriebe-

nen Anwendungen, energetisch planende Algorithmen, benötigen eine Rou-

tenenergiebedarfsprognose. Jedoch benötigen die Anwendungen meist auch 
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die Energie, die die HVB den Verbrauchern an der Klemme bereitstellen kann. 

Diese verfügbare Energie stellt die SOC-Schätzung der HVB bereit, wie in 

2.1.2 unter Hochvoltbatterie erläutert. Für einen zuverlässigen Betrieb der 

HVB veranlasst das Batteriemanagement eine Batterietemperierung, wenn 

notwendig. Diese Temperierung ist jedoch eine Funktion der HVB, daher muss 

das Batteriemanagement den Energiebedarf dafür an die Routenenergiebedarf-

sprognose übermitteln bzw. in der SOC-Schätzung berücksichtigen. Wie in 

2.1.2 genauer beschrieben, ist die Funktionsweise der SOC-Schätzung 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 

verfügbaren Energie. Wobei entsprechend dem Ziel in 1.2 nur die Routenener-

giebedarfsprognose an der Batterieklemme Forschungsgegenstand in dieser 

Arbeit ist. 

2.2 Prognosemodelle des 
Routenenergiebedarfs 

Dieses Kapitel gibt einen Überblick zu bereits bekannten Modellen zur Prog-

nose des Energiebedarfs und deren Anwendungen. In der häufigen Anwen-

dung der Reichweitenprognose gibt es Modelle unabhängig von Routen [71⁠; 

72], jedoch liegt hier der Fokus auf solchen für Routen, entsprechend der Ziel-

setzung in 1.2. Zu diesen Modellen gibt 2.2.1 zunächst einen Überblick über 

die Hauptkategorien und die bekannten Modelle sowie deren Vor- und Nach-

teile. Für die in 2.2.1 favorisierte Kategorie beschreiben 2.2.2 bis 2.2.4 ge-

nauer, was für die dafür notwendigen Teilmodelle bekannt ist. 

2.2.1 Modellüberblick  

Es gibt verschiedene veröffentlichte Ansätze, den Energiebedarf vorherzusa-

gen. Dazu zeigt Tab. 2.1 einen Überblick, gegliedert in Modelltypen und die 
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hauptsächliche Informationsquelle des Modells. Die folgende Erklärung ist ge-

gliedert von einfachen direkten Modellen [73⁠–77], über 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:  Überblick der Literatur zu Energiebedarfsprognosemodellen (Quellen gruppiert nach 

zusammenhängenden Modellbeschreibungen) 

 Informationsquelle (Energie bzw. Fahrprofil) 

 
Digitale Karte  

Fahrzeugdaten 

Modelltyp Ego-Fahrzeug Flottendaten 

Direkt  [73⁠–75], [76] [77] 

Kennfeld 𝒇(𝑣) [78]  [79], [80] 

Machine-Learning 
[81⁠–83], [84⁠–86], 
[87], [104] 

[84⁠–86], [87], [104] 
[66⁠; 88⁠–91], [1], 
[92], [93]  

Physikalisch [94⁠–96], [97], [98] [94⁠–96], [99] 
[99], [100], [101], 

[102], [103] 

 

Direkte Modelle 

Um reichweiteneffizientes Routing und Reichweitenberechnung zu ermögli-

chen, favorisiert [73⁠–75] ein Modell, das direkt im eigenen Fahrzeug gemes-

sene steigungsnormierte Energiewerte nutzt. Gruppiert nach Straßenklassen 

prädiziert das energetische Modell daraus den Energiebedarf je Streckenab-

schnitt entsprechend seiner Steigung. Damit ist das Modell in der Lage, grob 

Streckeneinflüsse zu erfassen, jedoch kann es z. B. nicht auf sich ändernde 

Umgebungsbedingungen eingehen.  

Als Grundlage für 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, üblichen Ne-

benverbrauch und die durchschnittlichen Fahrzeugeigenschaften zu lernen. Je-

doch kann es keine Umgebungseinflüsse oder fahrtspezifische Änderungen für 

eine aktuelle Prognose berücksichtigen und Verkehrseinflüsse fließen auch 

nicht ein. Darüber hinaus ist es nicht in der Lage für vom Fahrzeug noch nicht 

befahrene Strecken eine Prognose bereitzustellen. 
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Zur Reichweitenprognose nutzt [77] Verbrauchsmesswerte auf vorausliegen-

den Streckenabschnitten von anderen ähnlichen Fahrzeugen. Dabei setzt das 

Modell den Verbrauch mit Fahrstil, Fahrzeuggewicht und Wunsch-Innenraum-

temperatur aus den Flottenmessungen in Verbindung. Ein Server übermittelt 

die gemessenen Daten zwischen den Fahrzeugen, wobei [77] hier auch ergän-

zende Wetter- und Verkehrsdatenberücksichtigung im Modell vorschlägt, aber 

nicht konkreter erläutert. Auch sich ändernde Fahrzeugeigenschaften sowie ein 

Informationsübertrag 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 über der Ge-

schwindigkeit. Dabei wählt ein Mixed Integer Linear Programming Algorith-

mus zwischen Geschwindigkeitsgrenzen die Geschwindigkeit. Dieses lineare 

Modell ist jedoch nur in der Lage, die komplexen Zusammenhänge grob zu 

erfassen und es vereinfacht Umgebungs- und Dynamikeinflüsse. 

Für eine Energiebedarfsprognose als Grundlage für Ladeinfrastrukturplanung 

und intelligente Dienstleistungen nutzt [79] ein statistisch aus Flottendaten er-

mitteltes Kennfeld. Dieses Kennfeld ist ein Polynom zweiter Ordnung, ergänzt 

um einen inversen Geschwindigkeitsfaktor. Dabei stützt sich dieses einfache 

Modell nur auf Geschwindigkeitsdaten bis 50 km/h und ist somit nicht ohne 

Weiteres auf alle Straßentypen übertragbar. 

Um eine energieeffiziente Route zu berechnen, verwendet [80] ein polynom-

basiertes Kennfeld. Das Modell stützt sich dabei neben der Steigung nur auf 

den Einfluss der mittleren Geschwindigkeit je Straßenabschnitt von einer 

Flotte. Dieses einfache Modell vernachlässigt zwar energetische Einflüsse wie 

die Umgebungstemperatur und sich ändernde Fahrzeugeigenschaften, aber be-

rücksichtigt über die Flottendaten verkehrsabhängige Geschwindigkeiten. Da 

es sich um einen einfachen Ansatz handelt, soll dieser Ansatz als Repräsentant 

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 abhängig von Ampelpositionen, 

Straßengeometrie, und -typ sowie Tageszeit sieben Fahrprofilparameter. Mit 

dieser Fahrprofilinformation prädiziert eine lineare Regression den Energiebe-

darf. Entsprechend der statischen Karteninformation und einer fehlenden Mo-

dellierung des Fahrereinflusses ist dieses Modell nur eingeschränkt in der Lage 

alle energetischen Einflüsse 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 Straßenklasse und die Steigung als Information über die vor-

ausliegende Strecke. Über die Tageszeit kann das Modell zwar tendenziellen 

typischen Verkehr berücksichtigen, aber wegen einer fehlenden Vernetzung 

mit anderen Fahrzeugen keine streckenspezifische Prognose sicherstellen. 

Als Basis für 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 fließen andere energe-

tische Einflüsse, 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 für elektrische Fahrzeuge favo-

risierten dezentralen Ansatz zur Energiebedarfsberechnung zur Reichweiten-

prognose. Dabei lernt dieser Machine-Learning-Ansatz für 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 ändernden Fahr-

widerständen berücksichtigen. Zudem benötigt das Modell eine große Anzahl 
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an Fahrprofilkennzahlen, entsprechend [105]. Diese lassen jedoch nicht alle 

direkten physikalischen Rückschlüsse 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-

chenabhängig die quadratische Änderung in der Geschwindigkeit 𝑣 zwischen 

jeder 𝑖-ten von 𝑘 verfügbaren Messungen je Streckenabschnitt. Dabei normiert 

die Aggregation die Parameter über dem Weg 𝑠. Diese Parameter spiegeln 

zwar nicht den tatsächlichen Energiefluss wider, wie 4.3 zeigt, und das Modell 

ist nicht fahrerspezifisch, jedoch ist es ein simpler und vielversprechender An-

satz, der Flotteninformationen zugänglich 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. 

𝑃𝐾𝐸 =
∑ 𝑚𝑎𝑥(𝑣𝑖+1

2 − 𝑣𝑖
2 , 0)𝑘

𝑖=1

∑ 𝑠𝑖+1 − 𝑠𝑖+1
𝑘
𝑖=1

  (2.19) 

𝑁𝐾𝐸 =
∑ 𝑚𝑖𝑛(𝑣𝑖+1

2 − 𝑣𝑖
2, 0)𝑘

𝑖=1

∑ 𝑠𝑖+1 − 𝑠𝑖+1
𝑘
𝑖=1

  (2.20) 

Das auf Machine Learning basierende zweistufige Energiebedarfsmodell [92] 

nutzt fein aufgelöste Daten zur Prognose des Energiebedarfs. Dabei berück-

sichtigt es Umgebungseinflüsse, Nebenverbraucher und Fahrprofileinflüsse. 

Diese lernt und prädiziert ein Convolutional Neuronal Network, dessen Ergeb-

nisse nachfolgend ein Bagged Decision Tree korrigiert. Das vielversprechende 

Modell lässt jedoch offen, wie die hochaufgelösten 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 für die Prognose notwendigen Fahrprofilparameter aus 

den historischen Daten. Darauf basierend prädiziert die Decision-Tree-Vari-

ante XGBoost von [106] den Energiebedarf. Dabei berücksichtigt das Modell 

zwar energetische Verkehrs-, Fahrer- und Umgebungseinflüsse, jedoch nicht 

sich möglicherweise ändernde Fahrzeugparameter. 

Für wahrscheinlichkeitsbasierte 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 Straßengeometrie und -

klasse sowie Geschwindigkeitsbegrenzung Fahrprofilgrößen und die Radleis-

tung. Dabei nutzt das Modell stochastische Prozessmodellierung mittels Zeit-

reihenmodellierung über autoregressive Prozesse und Markov-Ketten zur 

Prognose einer erwarteten Gaußverteilung der Vorhersage. Notwendige Para-

meter ermittelt das Modell mittels rekursiver Schätzer. Dabei ist das Fahrer-

verhalten in Form von Längs- und Querdynamikgrenzen sowie dem Verhalten 

relativ zur Geschwindigkeitsbegrenzung abgebildet. Allerdings bleibt der Ein-

fluss von Verkehr und Wetter im Modell unberücksichtigt. 

Physikalische Modelle 

Das physikalische Energiebedarfsprognosemodell [94⁠–96] verwendet Karten-

informationen. Dabei passt eine Fahrwiderstandsschätzung aus Fahrzeugdaten 

die Fahrzeugparameter der Fahrwiderstandsgleichung an und ein gleitender 

Mittelwert lässt das Fahrverhalten in die Prognose einfließen. Zwar berück-

sichtigt die Prognose den Einfluss des Windes, jedoch ist z. B. der Temperie-

rungsenergiebedarf nicht durch eine Wetterprognose gestützt. Darüber hinaus 

lassen die Kartendaten nur die Berücksichtigung von Übergangs- und Kurven-

beschleunigungen zu. Der Einfluss etwa von Verkehr bleibt unberücksichtigt. 

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 berücksichtigt und trotz wechselnder Passagierzahlen 

wird nur eine gemittelte Masse angenommen. 

Das physikalische Energieprognosemodell [98] basiert auf hochaufgelösten 

Fahrprofilen. Deren Geschwindigkeitsverlauf ermittelt eine auf historischen 

Fahrprofilstatistiken basierende Fahrprofilprädiktion aus Karten- und Echtzeit-

verkehrsdaten. Dabei berücksichtigt es Fahrer- und Verkehrseinflüsse. Trotz 

der temperaturabhängigen Nebenverbrauchsprädiktion vernachlässigt das Mo-

dell andere Wettereinflüsse wie Wind. Auch Fahrwiderstandsunterschiede be-

rücksichtigt dieses rechenaufwendige, zeitlich hochaufgelöste Modell nicht. 

Das physikalische Energiebedarfsprognosemodell [99] nutzt statistisch ausge-

wertete Flottengeschwindigkeitsinformation zusammen mit einem verkehrsab-

hängigen Fahrermodell. Dazu lernt das Fahrermodell das Geschwindigkeits-

verhalten, abhängig vom aus Fahrzeugdaten ermittelten aktuellen Verkehrszu-

stand. Dabei berücksichtigt das Modell jedoch nur Beschleunigungen zwi-

schen Straßenabschnitten unterschiedlicher Geschwindigkeiten und vernach-

lässigt den Dynamikeinfluss. Aus den Fahrzeugdaten parametriert eine Fahr-

widerstandsschätzung auch das physikalische Modell, jedoch berücksichtigt 

dieses keine Umgebungseinflüsse, wie Wind. 

Für den Zweck einer abgestimmten Planung der Routen aller Fahrzeuge in ei-

nem Straßennetzwerk zur übergreifenden Reduktion von Verkehrsdichte und 

Energiebedarf in Elektrofahrzeugen, berechnet ein physikalisches Modell in 

[100] den Energiebedarf je Streckenabschnitt. Dafür ist die Voraussetzung, 

dass ein relevanter Anteil der Verkehrsteilnehmer ihre geplante Route einer 

zentralen Verkehrsplanungsinstanz senden. Aus dieser Flotteninformation ge-

neriert die Planungseinheit verkehrsdichteabhängige erwartete Geschwindig-

keiten für das energetische Modell. Dieses bildet zwar alle physikalischen Ein-

flüsse bei Konstantfahrt ab, nutzt aber nur fixierte Übergangsbeschleunigun-

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 zähflüssigen Verkehr vernachlässigt. 

Zum Ermitteln von energieeffizienten Routen schlägt [101] ein physikalisches 

Modell vor, das sich auf direkt zwischen Fahrzeugen ausgetauschten Fahrpro-
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filinformationen stützt. Dabei ist das Modell auf die in der Umgebung befind-

lichen Fahrzeuge in der Echtzeitvoraussschau begrenzt. Zudem vernachlässigt 

das Modell den Einfluss des Fahrers, der Nebenverbraucher sowie veränderli-

cher Fahrwiderstandsgrößen. 

Zur Prognose von Energiebedarf und Treibhausgasausstoß von hochautomati-

sierten elektrischen Taxis nutzt [102] ein physikalisches Modell, das sich auf 

Daten der New Yorker Taxiflotte stützt. Das Modell bildet durch die hochauf-

gelösten Daten den Fahrprofileinfluss über 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 für vorausliegende Routen nicht vor-

liegen. 

Das physikalische Modell von [103] schlägt vor, Leistungsparameter je Stre-

ckenabschnitt zwischen Fahrzeugen auszutauschen, zeigt aber nur die prin-

zipielle Machbarkeit. Dieses energetische Prognosemodell dient in [103] dazu, 

energieeffiziente Routen für verschiedenste Fahrzeuge zu generieren. Dabei 

vernachlässigt dieser Ansatz jedoch den Einfluss des Fahrers. Daneben sieht 

der Ansatz zwar einen Echtzeitaustausch der Leistungsparameter zwischen den 

Fahrzeugen vor, was entsprechend den Verkehrseinfluss berücksichtigt. Dies 

ist jedoch für lange Routen über Städte hinweg nicht verwendbar, da sich die 

Verkehrsverhältnisse bis zur Ankunft erheblich ändern könnten. 

Diskussion der Modelltypen 

Die bisher einzeln vorgestellten Modelle werden nun je Modelltyp bezüglich 

ihrer Vor- und Nachteile diskutiert. So nutzen direkte Modelle nur aufgezeich-

nete Energiewerte verschieden räumlich gegliedert, ohne zusätzliche Informa-

tionen zur Prognose. Jedoch ist der Energiebedarf, wie 2.1 erkennen lässt, von 

weit mehr als dem Ort abhängig. So hat daneben das Fahrprofil mit Beschleu-

nigungen und Geschwindigkeiten wesentlichen energetischen Einfluss. Dazu 

bilden Kennfeldmodelle zumindest die Geschwindigkeitsabhängigkeit ab und 

könnten somit z. B. von Verkehrs- und Fahrereinflüssen einen Teil erfassen. 

Gerade den Einfluss veränderlicher Fahrzeugeigenschaften sowie Umge-

bungseinflüsse, wie z. B. das Wetter können diese Kennfelder aber auch nicht 
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widerspiegeln. Um die wichtigen Einflüsse von Strecke, Umgebung, Verkehr, 

Fahrer und Fahrzeug zu berücksichtigen, kann Machine Learning mit den rich-

tigen Eingangsgrößen diese im Modell implizit anlernen. Jedoch nehmen viele 

dieser Modelle ein immer unverändertes Fahrzeug an, was eine allmähliche 

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 außerhalb seines 

Trainingsdatenraumes mit großen Fehlern prognostiziert. Dagegen gibt es bei 

physikalischen Modellen keine Grenzen des Definitionsraumes und die Zu-

sammenhänge sind transparent und nachvollziehbar modelliert. Darüber hin-

aus können physikalische Modelle veränderte Fahrzeugparameter umgehend 

explizit berücksichtigen, wie z. B. in [99]. Folglich sind physikalische Modelle 

wegen des uneingeschränkten Definitionsbereiches und der expliziten und 

nachvollziehbaren Anpassbarkeit zu bevorzugen. 

Informationsquelle 

Dabei haben alle genannten Energiebedarfsprognosemodellen eins gemein. Sie 

benötigen entweder Information zum Fahrprofil oder direkt Energiebedarfs-

werte. Dafür können 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 möglich 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 Schlüsse zu. Nur mit Fahrzeug-

daten des eigenen Fahrzeuges kann ein Modell fahrerspezifische oder sich än-

dernde energetische Fahrzeugeinflüsse berücksichtigen. Da die eigenen Fahr-

zeugdaten jedoch keine Informationen über die zu prognostizierende Route 

enthalten, verwenden Modelle die eigenen Fahrzeugdaten ergänzend, 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 für unbefahrene 
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Streckenabschnitte zu. Flottendaten können auch andere als die direkten Mo-

delle verwenden. So können, anders als Karteninformationen, Flottendaten 

streckenspezifische Fahrprofilinformationen explizit erfassen, welche einen 

wesentlichen energetischen Einfluss haben. Zudem kann ein Fahrermodell 

über Flottenstatistiken lokale Fahrprofileinschränkungen aus dem Flottenver-

halten erfassen. Dementsprechend sollte ein Energiebedarfsprognosemodell 

als Informationsquelle Flottendaten um eigene Fahrzeugdaten ergänzt bevor-

zugen. In Kombination mit einem physikalischen Modell ergibt sich, wie oben 

erläutert, die zu favorisierende Modellausprägung bezüglich Modelltyp und 

Informationsquelle.  

Diese Kombination zeigt bisher nur [99]. Jedoch fehlen einige der zu model-

lierenden energetischen Einflüsse entsprechend 2.1. Dort zeigt sich, dass fol-

gende drei Einflussgruppen einfließen müssten. Als erstes müssen Fahrprofi-

linformationen mit Beschleunigungen innerhalb eines streckenspezifischen 

Fahrermodells in Kombination mit historischen und Echtzeit-Verkehrsinfor-

mationen berücksichtigt werden. Zweitens müssen veränderte Fahrwider-

standsparameter in das Modell einfließen. Drittens müssen aber auch Wetter-

einflüsse in Fahrwiderstand und Nebenverbrauch berücksichtigt sein. Hier be-

rechnet [99] jedoch Beschleunigungen nur implizit und nicht strecken- und 

fahrerspezifisch ein. Zudem bleiben Wettereinflüsse unberücksichtigt. Wie an-

dere Ansätze mit den oben genannten Einflüssen umgehen, erläutern die fol-

genden Abschnitte 2.2.2 bis 2.2.4.  

2.2.2 Fahrzeugeigenschaften  

Entsprechend der in 2.1 erläuterten Zusammenhänge, ist der Fahrzeugenergie-

bedarf abhängig von den Fahrzeugeigenschaften und unter diesen insbeson-

dere von den Fahrwiderständen. Diese setzen viele Modelle konstant an, ohne 

auf mögliche Änderungen 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 Fahrwiderstandsschätzung, die eine fahrtspezifische 
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Modelljustierung etwa bei Zuladung oder durch Anbauten, wie einer Dachbox, 

ermöglicht. Eine Fahrwiderstandsschätzung arbeitet nach dem Prinzip, dass sie 

kontinuierlich das vom Antrieb gestellte Moment mit einem berechneten der 

Fahrwiderstandsgleichung vergleicht. Entsprechend der von Messungen ver-

fügbaren Geschwindigkeit, Beschleunigung und Steigung, passen rekursive 

Algorithmen die Fahrwiderstandsparameter an. Dabei gibt es verschiedenste 

Verfahren, die [35] zusammenfasst, weiterentwickelt und beurteilt.  

Die analysierten Schätzer aus [35] haben verschiedene Eigenschaften, die Ab-

kürzungen zusammenfassen. Hier erfolgt eine grobe Erläuterung der Algorith-

men und Abkürzungen, für detailliertere Lektüre 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 ergänzt um einen 

Prädiktor-Schritt, zählt dieser zu den Kalman-Filtern (KF) [107, S. 318–327]. 

Einige Schätzer enthalten eine Levenberg-Marquardt-Regulierung (LMR) 

[108, S. 594–611] durch Kovarianznormalisierung oder in einer abgewan-

delten Variante für KF als Stenlund-Gustafsson-Regulierung (SG) [109]. Die-

se Regulierung vermeidet eine Parameterdrift, wenn in den Schätzer-Inputs 

zeitweise zu manchen Parametern keine Information vorhanden ist. Ein Bei-

spiel dafür ist die ebene Konstantfahrt ohne Beschleunigungswiderstand und 

somit keiner Information für die masseabhängigen Fahrwiderstandsparameter. 

Dabei ist es auch möglich, je nach Parameter und der Häufigkeit eines solchen 

Informationsmangels, für diesen den Vergessensfaktor individuell anzupassen. 

Diese in [110] präsentierten multiplen exponentiellen Vergessensfaktoren 

(mf), legen dabei fest, wie lange ältere Informationen in die Schätzung einflie-

ßen. Daneben limitieren einige Schätzer in den Signalen vorhandene Ausreißer 

abhängig von der kontinuierlich ermittelten Varianz für robustere Schätzun-

gen. Diese sogenannten M-Estimators (M gegen Ende der Abkürzung) [111] 

tun dies für das Modellausgabesignal, hier das Radmoment. Darüber hinaus 

beschränkt der Generalisierte-Totale-Kleinste-Quadrate-Schätzer (GTLS) 

[112] und die Erweiterung um Instrument-Variablen (IV) [113] alle Signale. 

All diese Schätzer sind robuster gegen systematische Fehler in der Signalmes-

sung. Dagegen kann aber gerade RLS gut mit symmetrischem Gauß-Rauschen 

umgehen. Die meisten erläuterten Schätzervarianten lassen sich kombinieren, 
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so nutzt [99] einen SGKF aus [114], um sich ändernde Fahrzeugparameter zu 

erkennen und in der Energiebedarfsprognose zu berücksichtigen. [35] 

Was eine Parameterschätzung jedoch im Fahrzeug nicht erfassen kann, ist eine 

Berücksichtigung von streckenabhängigen energetischen Wettereinflüssen. 

Dazu zählen der Wind für den Luftwiderstand und die Temperatur für Roll- 

und Luftwiderstand entsprechend (2.7)-(2.10). Jedoch ist bisher nur die Luft-

widerstandsänderung durch Wind in bekannten Ansätzen berücksichtigt, wie 

etwa in [96]. Insgesamt gibt es aber noch kein physikalisches Modell, das die 

Fahrwiderstände anlernt und alle wetterabhängigen Einflüsse erfasst. 

2.2.3 Nebenverbraucher  

Nicht nur die Fahrwiderstände, sondern auch der Fahrzeugnebenverbrauch 

sind maßgeblich vom Wetter und insbesondere der Temperatur abhängig, wie 

2.1.2 unter Nebenverbraucher erläutert. Manche Modelle vernachlässigen den 

gesamten Nebenverbrauch [1⁠; 78⁠; 96], setzen fixe Werte an wie [97] oder ext-

rapolieren nur den gerade gemessenen Wert [96]. Dagegen berücksichtigen 

viele Modelle die Temperaturabhängigkeit [66⁠; 71⁠; 72⁠; 83⁠; 86⁠; 92⁠; 93] oder 

modellieren ausführlich die Wärmeflüsse [100], wobei hier nur der Kühl- und 

nicht der Heizfall erfasst ist. Wie in [66] sollte das Modell neben der Umge-

bungstemperatur auch berücksichtigen, 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 wetterabhängig basierend auf ent-

sprechenden Vorhersagen entlang der Route vorhersagt. 
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2.2.4 Fahrprofil 

Die Prognose des Fahrprofils, als eine wesentliche Eingangsgröße der Ener-

giebedarfsprognose, muss in der Lage sein, das Zusammenwirken von Fahrer-, 

Verkehrs- und lokalen Einflüssen auf Geschwindigkeit und insbesondere auch 

Beschleunigung abzubilden. Modelle wie [1⁠; 78⁠; 80⁠; 83⁠; 92⁠; 103], die den Fah-

rereinfluss vernachlässigen, können nur eine mittlere Prognose sicherstellen. 

Manche verwenden zwar eine fahrerspezifische Anpassung des Energiebedar-

fes entsprechend einem historischen Verbrauchsmittel [66⁠; 86⁠; 101] oder be-

rücksichtigen vom Fahrer gewünschte längs- und querdynamische Grenzen 

[104], diese Ansätze vernachlässigen jedoch Wechselwirkungen zum Ver-

kehrseinfluss. Dabei kann das Fahrprofilmodell Verkehr in zwei Stufen be-

rücksichtigen. Im ersten Schritt geht der übliche Verkehrseinfluss auf einem 

Streckenabschnitt abhängig von der Zeit in die Prognose ein, wie in [83]. Das 

kann z. B. regelmäßigen dichten Pendlerverkehr einfließen lassen. Die zweite 

Stufe berücksichtigt zusätzlich Echtzeitverkehrsinformationen als Eingangs-

größe, wie [98⁠; 99]. Darüber hinaus wäre mit der nicht voraussetzbaren Kennt-

nis der Ziele aller Verkehrsteilnehmer wie in [100] auch eine aktive Optimie-

rung des energetischen Verkehrseinflusses im Fahrprofil möglich. Das Zusam-

menspiel von örtlich aufgelöstem Geschwindigkeitsverhalten mit Verkehrs- 

und Fahrereinfluss modelliert [99] umfassend. Jedoch berücksichtigt diese 

Fahrprofilprognose, wie in vielen Modellen, zwar ortsaufgelöst Geschwindig-

keiten, aber Beschleunigungen fließen nur verallgemeinert ein. So definiert 

[100] Beschleunigungswerte an Übergangsgeschwindigkeiten und [98] er-

gänzt dies bei Stoppstellen, welche aus Karteninformation stammen. Mit einer 

anderen Herangehensweise erweitert [99] dies um verkehrsabhängige Auf-

schläge, aber ohne Ortsabhängigkeit. Auch Machine-Learning-Modelle ver-

wenden verschiedenste verallgemeinerte Beschleunigungseingangsgrößen, 

wie eine fahrerspezifische Beschleunigungsaggressivität [71] oder nach Vor-

zeichen der Beschleunigung getrennte Größen [1⁠; 83]. Letzteres soll den Ein-

fluss der Rekuperation gegenüber dem Verbrauch des Fahrzeugvortriebs be-

rücksichtigen, ist aber wegen unterschiedlicher Fahrwiderstände zwischen 

Fahrzeugen nicht ohne Weiteres übertragbar. Dazu schlägt [103] streckenab-

schnittsweise leistungsflussabhängige integrale Leistungen vor. Das berück-

sichtigt zwar korrekt den Energiefluss aufgrund kurzzeitiger Beschleunigung-
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en, enthält aber weiterhin fahrzeugabhängige Größen, was die Übertragbarkeit 

einschränkt. Insbesondere geht [103] aber nicht auf Fahrer- oder Verkehrsein-

flüsse ein, wie es [99] umfassend tut. Jedoch erfasst [99] Beschleunigungen, 

wie etwa aus zähflüssigem Verkehr, nicht aufgelöst 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 Überblick zu bekannten physikalischen Verfahren, die den Fahrzeugener-

giebedarf physikalisch prognostizieren, zeigt methodisches Verbesserungspo-

tenzial insbesondere in der nötigen Fahrprofilprognose. So findet sich kein 

Modell, welches das Fahrprofil zwischen Fahrzeugen übertragbar je Strecken-

abschnitt aus Flottenfahrprofilen aggregiert und dennoch alle auch kurzzeiti-

gen Beschleunigungseinflüsse berücksichtigt. Da sich kein solches Modell 

fand, ist auch kein Fahrermodell bekannt, das mit solchen Fahrprofilparame-

tern neben Geschwindigkeits- insbesondere auch Beschleunigungseinflüsse 

streckenspezifisch lernt und berücksichtigt sowie (Echtzeit-)Verkehrsinforma-

tion ergänzt. Folglich liegt der Forschungsschwerpunkt dieser Arbeit in einer 

Fahrprofilprognose aus Flottendaten für eine physikalische Energiebedarfs-

prognose, die diesen Anforderungen gerecht wird. Dabei stehen diese drei For-

schungsfragen im Mittelpunkt: 

1. Wie lässt sich der Verbrauch je Streckenabschnitt einer Karte aus Flot-

tendaten unterschiedlicher Fahrzeugtypen für eine Energiebedarfsprog-

nose charakterisieren? 

2. Welche Auswirkungen hat ein Fahrermodell bei der Beschreibung der 

energetischen Einflüsse? 

3. Welche Modellausprägung stellt einen optimalen Kompromiss zwi-

schen Komplexität und Genauigkeit sicher? 
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Zudem findet sich unter den physikalischen Modellen, welche Flottendaten 

verwenden, kein Vergleich der präsentierten Ansätze zu anderen bekannten 

Ansätzen. Daher soll diese Arbeit auch den Vergleich zu anderen flottendaten-

gestützten Ansätzen zeigen. Dabei soll eine einheitliche Datenbasis sowohl für 

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 Sensitivitäten im Energiebedarf  

Entsprechend der in 2.1 erläuterten Wirkzusammenhänge quantifiziert die fol-

gende Sensitivitätsanalyse die Relevanz der Einflüsse auf den Energiebedarf 

eines Elektrofahrzeugs im Straßenverkehr. Dabei liegt der Fokus auf einer re-

präsentativen Identifikation der größtmöglichen energetischen Einzelabwei-

chungen im Straßenverkehr mit den Fahrprofildaten aus Nutzerstudien aus 3.3. 

Diese Abweichungen beschreiben bisherige Analysen nur eingeschränkt reprä-

sentativ bzw. selektiv für einzelne Einflüsse. So untersuchen [116] und [117] 

den Strecken- und Fahrereinfluss nur auf einem Rundkurs und unterscheiden 

etwa Fahrzeugeinflüsse nur recht grob. Die Sensitivitätsbetrachtungen in [66, 

S. 36 ff.], [114] und [118] differenzieren den Fahrwiderstand zwar weiter, je-

doch analysieren diese keine Wettereinflüsse auf die Fahrwiderstände, die auf 

der Straße jedoch relevant sein können. Diese Wetterabhängigkeit belegen Pa-

rameteränderungen 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 für die Innenraumtemperierung separat aus. Eine reprä-

sentative Betrachtung der Strecken-, Fahrer- und Fahrzeugeinflüsse auf den 

Energiebedarf mit Einflüssen von unterschiedlichen Ländern, Straßentypen 

und Wettereinflüssen, auch auf den Fahrwiderstand, liegt bisher nicht vor. 

All diese genannten Einflüsse lassen sich mit dem Fahrprofil, Wetterparame-

tern und energetischen Fahrzeugeigenschaften beschreiben. Die letzten beiden 

können Variationen in den Fahrwiderständen und den Fahrzeugkomponenten-

verbräuchen beschreiben. Dazu definiert 3.1 zunächst die zu betrachtenden 

Bandbreiten relevanter Einflüsse im Straßenbetrieb, die die Untersuchung je-

weils als Einzeleinfluss analysiert. Diese Einflüsse bildet das in 3.2 erläuterte 

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 repräsentative, nach Weltregionen und Straßentypen aufgelöste Ergebnis-

se zu ermöglichen. Darauf basierend untersucht die Sensitivitätsanalyse die 

Auswirkung der Einzelparametervariationen auf den elektrischen Fahrzeug-

energiebedarf. Diese Einzelparametervariation vernachlässigt mögliche Wech-

selwirkungen in der Energiebedarfsbetrachtung, wie z. B. von Wind und Nie-

derschlag auf die gefahrene Geschwindigkeit. In einer weiterführenden Ana-

lyse könnten diese in erster Näherung über Superposition der Einzeleinflüsse 

ermittelt werden. Jedoch ist hier die Fragestellung, wie genau das im Folgen-

den erläuterte Modell die Einzeleinflüsse abbilden sollte, daher wird von einer 

Korrelationsanalyse abgesehen. Demzufolge arbeitet 3.5 die relevanten Ein-

flüsse heraus, entsprechend derer das ab Kapitel 4 entwickelte Modell der 

Energiebedarfsprognose die einzelnen Einflüsse detailliert oder auch verein-

facht berücksichtigt.  

3.1 Einflussgrößen  

Die für Elektrofahrzeuge bereits in 2.1 beschriebene energetischen Einflusspa-

rameter aus Fahrwiderstand und Nebenverbrauchern sowie Strecken- und Fah-

rereinflüssen sammelt Tab. 3.1. Diese v. a. aus der Literatur stammenden Pa-

rameter sind Eingangsgröße für die Verbrauchsmodelle, siehe 3.2, der Sensiti-

vitätsanalyse 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 

Parameterveränderungen je Szenario im Straßenbetrieb an, welche das Modell 

aus 3.2 einzeln variiert. Dabei berücksichtigen die Nutzungsszenarien bezüg-

lich des Luftwiderstandes sowohl Veränderungen der Fahrzeugoberflächen 

[20, S. 334–370] als auch Wettereinflüsse durch eine veränderte Luftdichte 𝜌𝐿 

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 Straßenrauigkeiten [15, S. 140]. Darüber hinaus schlie-

ßen 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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Geschwindigkeit die gesamte Bandbreite an Rollwiderstandsänderungen aus 

der Literatur angibt, die sich über verschieden Reifentypen und Testmethoden 

mit teils konstant gehaltenem Reifendruck ergeben. Für die Bewertung der 

größten Verbrauchseinflüsse wird die maximale Rollwiderstandsveränderung 

verwendet. Beim Fahrzeuggebrauch kann der Nutzer ebenso die Zuladung 

zwischen Leergewicht und zulässigem Gesamtgewicht variieren. Der Energie-

bedarf der Temperierung hängt zwar auch von den Nutzereinstellungen ab, ist 

aber vielmehr von der Umgebungstemperatur abhängig, wie Abb. 3.1 entspre-

chend BMW-internen Messungen zeigt [120, S. 27]. Dabei betrachten die Sze-

narien je einen Kalt- und Heißfall bezogen auf die geringste Temperierungs-

leistung bei 20°C. Daneben sind, wie in 2.1.2 erläutert, auch andere Nebenver-

braucher zu berücksichtigen. Hier schließen die Nutzungsfälle neben der übli-

chen Grundlast eine angenommene Verdoppelung resultierend aus parallelen 

Verbrauchsanforderungen ein. Alle bisher genannten Einflussgrößen 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. Straßentyps, Regions- sowie Verkehrs- und Fahrereinflüsse erfassen, 

was nur mit verschiedenen Fahrprofildaten möglich ist, welche 3.3 näher be-

schreibt. 

 
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 schränkt auch Verkehr 

das Fahrerverhalten ein. Zur weiteren Analyse solcher Streckeneinflüsse 

unterscheidet die Analyse drei verschiedene Regionen und die Straßentypen 

inner- oder außerorts. Die Beschreibung der Datengrundlage zur Analyse der 

verschiedenen Strecken- und Fahrereinflüsse erfolgt im Abschnitt 3.3. 

3.2 Energiebedarfsberechnung verschiedener 
Fahrprofildatentypen  

Entsprechend 2.1 können Parameterveränderungen der Fahrzeugkomponenten 

nicht alle Einflüsse modellieren. Dazu sind verschiedene Fahrprofildaten not-

wendig. Gerade Fahrer- und Streckenunterschiede lassen sich nur über eine 

geeignete Wahl des Fahrprofildatentyps erfassen, wobei Fahrprofil Beschleu-

nigungen und Geschwindigkeiten zusammengefasst meint. Diese Arbeit nutzt 

zwei Fahrprofildatentypen, den Fahrprofilverlauf über 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 𝑊̃𝑣,𝑎 des 

Auftretens von Betriebspunktbereichen. Diese diskreten Bereiche definieren 

Grenzen der Geschwindigkeit 𝑣𝑖 und der Beschleunigung 𝑎𝑘. Dagegen ist das 

Fahrprofil bei einer einzelnen Fahrt kontinuierlich über die Zeit erfasst. Die 

folgenden beiden Abschnitte erläutern die Energiebedarfsrechnung in kontinu-

ierlicher gefolgt von einer mit Dynamikkollektiven in quasistationärer Form. 
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Tab. 3.1:  Analysierte Bandbreiten der Einflüsse auf den Energiebedarf  
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Veränderung  

angeströmter  

Geometrie 

  x 

Δ𝑐𝐿,𝑥 ⋅ 𝐴𝑥: Bezugsgröße 0 % ohne Anbauten oder Öffnung 

- Offenes Fenster: +11,3 % [20, S. 370] 
- Dachbox: + 33,8 % [20, S. 334–337] 

- Fahrrad: +60,6 % [20, S. 335]  

- Anhänger: +191,6 % [20, S. 339–346] 
- Wohnanhänger: +322,5 % [20⁠; 121]  

(Geschwindigkeit begrenzt auf 100 km/h) 

Lufttemperatur  x  𝜌𝐿 für: -20; 0; 20 [119]; 40 °C  

Luftdruck  x  𝜌𝐿 für: 800 (z. B. Passüberfahrt) ; 1013 [119]; 1100 hPa 

Wind 
 x  

𝑣𝑊𝑖𝑛𝑑: 0,0; 6,0; 9,9 
𝑘𝑚

ℎ
 (schwacher und starker Wind 95% 

Auftretenswahrscheinlichkeit Deutschland) [20, S. 394] 
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Reifendruck 

 x  

Bezugsgröße für alle Rollwiderstandseinflüsse: 𝑐𝑅𝑊 = 0,01 

Δ𝑐𝑅𝑊: -13 % (+1 bar); 0 % (entsprechend Fahrzeughandbuch) 

+17 % (-0,5 bar) [28, S. 69] 

Rauigkeit  x  Δ𝑐𝑅𝑊: -5% (feiner Beton); +75% (grober Asphalt) [15, S. 140] 

Geschwindigkeit 

(Bei Betriebs-

temperatur)  

 

x 

 𝑣 [𝑘𝑚 ℎ⁄ ]  30 70 90 110 150 

  

Δ𝑐𝑅𝑊 [%][13, S. 16; 18, 

S. 13; 23, S. 12; 26, S. 86; 

28, S. 125; 34, S. 597] 

min. +0,0 -7,7 -7,9 -4,7 +3,4 

max. +0,0 +14,1 +38,4 +56,4 +114 

Nässefilm auf 

Straße durch 

Niederschlag 

 

x 

 𝑣 [𝑘𝑚 ℎ⁄ ]  30 90 110 130 150 

  Δ𝑐𝑅𝑊 [%] 

[28, S. 85] 

0,2 mm +21,0 +27,6 +44,8 +55,2 +58,1 

  1 mm +52,4 +126 +160 +193 +230 

Temperatur 

Reifenschulter 
x x  

Δ𝑐𝑅𝑊: -37 % (+30 °C); +90 % (-35 °C) [23, S. 47–48] 

(in Aufwärmphase instationär sonst quasistationär) 

Masse   x 50 kg Schritte von Fahrer plus Leer- bis zul. Gesamtgewicht  

T
e
m

p
e
ri

e
r
u

n
g
 

Aufheizen /  

Abkühlen 
x   

Aufheizen bzw. Abkühlen bei Umgebungstemperaturen -10, 

0,30,40 °C auf 20 °C Solltemperatur 

Erhaltung 

 x  

𝑃 : Bezug 0 % (Außentemperatur 20°C) 

+335,6 % (Außentemperatur: -10 °C) [120, S. 27] 

+160,9 % (Außentemperatur: 40 °C) [120, S. 27] 

Nebenverbrauch  x  Grundlast; Erhöhte Leistung +100 % (Annahme) 

- 
F
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Fahrer/Verkehr  x  Verschiedene Fahrer auf gleicher Strecke entsprechend 3.3 

Straßentyp  x  Innerorts; Außerorts entsprechend 3.3 

Region 
  x 

Europa (Deutschland), Nordamerika (Vereinigte Staaten von 
Amerika), Asien (China) entsprechend 3.3 
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3.2.1 Kontinuierlich 

Insbesondere für die nach Tab. 3.1 instationären Einflüsse ist eine kontinuier-

liche Berechnung des Energiebedarfes notwendig. Diese wird für die energe-

tische Analyse von Aufheiz- oder Abkühlphase des Innenraumes und der sich 

aufwärmenden Reifen zu Fahrtbeginn benötigt. Für in 3.3 gewählte Einzelfahr-

ten mit repräsentativen Streckenanteilen erfolgt die kontinuierliche Berech-

nung mit dem detaillierten energetischen Fahrzeugmodell [122, S. 103–104], 

wie in der Validierung.  

3.2.2 Quasistationär  

Daneben ist eine Gesamtenergiebedarfsrechnung für ein oder mehrere Fahr-

profile auch über ein Kollektiv möglich [66, S. 51]. Dabei kann eine Einzel-

fahrt stationäre und instationäre, also über eine Fahrt auftretende Parameter-

veränderung abbilden. Eine einzelne Fahrt betrachtet jedoch nur einen sehr 

konkreten Nutzungsfall. Das kann nur eingeschränkt repräsentativ für eine 

Grundgesamtheit sein. Dagegen fasst das Dynamikkollektiv Fahrten repräsen-

tativ zusammen. Damit kann es sowohl eine große Datenbasis, entsprechend 

3.3, über verschiedene Länder und Straßentypen zusammenfassen als auch dif-

ferenzieren. Letzteres geht insbesondere auch für einzelne Fahrer. Jedoch kön-

nen so nur stationäre oder quasistationäre Effekte abgebildet werden. Dabei 

sind quasistationäre Effekte solche, bei denen der beschreibende Parameter-

wert innerhalb eines Betriebspunktbereiches des unten detailliert erläuterten 

Dynamikkollektives und/oder einem auszuwertenden Straßenabschnitt quasi 

konstant ist. So ist z. B. der Rollwiderstandskoeffizient nach der Aufwärm-

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 Einflüsse quasi- oder stationär. Damit sind diese be-

züglich der Relevanz für den Fahrzeugenergiebedarf mit dem repräsenta-

tiveren Fahrprofildatentyp der Dynamikkollektive beurteilbar. Die Energiebe-

darfsrechnung mit Dynamikkollektiven in favorisierter quasistationärer Art er-

läutert der folgende Abschnitt. 
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Der Startpunkt für die Energiebedarfsrechnung zur Beurteilung von quasista-

tionären, aber auch stationären energetischen Einflüssen ist ein Dynamikkol-

lektiv 𝑊̃𝑣,𝑎. Dabei lässt sich die Batterieklemmenleistung 𝑃HVB für einen Be-

triebspunkt repräsentativ annehmen, die für die Mittelwerte der Grenzwerte 

seines Geschwindigkeits- 𝑖 und Beschleunigungsbereiches 𝑘 gilt. Diese Leis-

tung lässt sich mit (3.1) ermitteln, nach Kapitel 2.1 mit Antriebswirkungsgrad-

kennfeldern und insbesondere nach (2.15), was über alle Betriebspunkte hin-

weg das Leistungskennfeld 𝑃HVB(𝑣, 𝑎) ergibt. Dabei kann die Variation der 

fahrzeug- und wetterbezogenen Einflussparameter entsprechend Tab. 3.1 ver-

schiedene Nutzungsszenarien abbilden. Eine mittlere für dieses Dynamikkol-

lektiv repräsentative Klemmenleistungsabnahme 𝑃̅HVB ergibt sich nach (3.2). 

[66, S. 51] 

𝑃HVB(𝑣, 𝑎)[𝑖, 𝑘] = 𝑃HVB (
𝑣𝑖+𝑣𝑖+1

2
,
𝑎𝑘+𝑎𝑘+1

2
)  (3.1) 

𝑃̅HVB = ∑ ∑ 𝑃HVB[𝑖, 𝑘] ⋅ 𝑊̃𝑣,𝑎(𝑣𝑖 , 𝑎𝑘)𝑘𝑖    (3.2) 

𝑣̅ = ∑
𝑣𝑖+𝑣𝑖+1

2
⋅ ∑ 𝑊̃𝑣,𝑎(𝑣𝑖 , 𝑎𝑘)𝑘𝑖   (3.3) 

𝐸̅HVB,𝑠𝑝𝑒𝑧 =
𝐸̅HVB

𝛥𝑡
⋅
𝛥𝑡

𝛥𝑠
=

𝑃̅HVB

𝑣̅
  (3.4) 

Aus der repräsentativen mittleren Leistung ermittelt (3.4) einen charakteristi-

schen streckenspezifischen Energiebedarf zusammen mit der mittlerne Ge-

schwindigkeit 𝑣̅. Mit (3.3) lässt sich 𝑣̅ ermitteln, jedoch erst nach Aufsummie-

ren über alle zugehörigen Beschleunigungshäufigkeiten. Mit dem beschriebe-

nen Vorgehen lassen sich für repräsentative Fahrprofildaten in Dynamikkol-

lektiven die Auswirkungen der in Tab. 3.1 beschriebenen (quasi-)stationären 

energetischen Einflüsse auf ein Elektrofahrzeug über 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 für die Artemis-Zyklen High-Way, Road und Urban 
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[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 für die drei Zyklen, dass der kollektivbasierte Ansatz ledig-

lich Abweichungen von -2 bis + 5 % aufweist. Die Abweichungen sind im 

dynamischeren Stadtzyklus größer, was an der Diskretisierung der Beschleu-

nigung und der dadurch vereinfachten Abbildung im Kollektiv liegt. Insbeson-

dere für relative Vergleiche zwischen verschiedenen Fahrzeugparametrierun-

gen ist diese Genauigkeit ausreichend. Allerdings muss die Interpretation bei 

geringen Unterschieden diese Unschärfe berücksichtigen. Die beiden beschrie-

benen Herangehensweisen können die Auswirkung aller in Tab. 3.1 aufgeführ-

ten energetischen Einflüsse auf den Fahrzeugenergiebedarf analysieren. 

3.3 Datengrundlage  

Dieser Abschnitt beschreibt die Wahl der Datengrundlage, auf der die Szena-

rien der Sensitivitätsanalyse basieren. Bis auf die instationären Phasen können 

alle Analysen der Einflüsse in Tab. 3.1 (quasi-)stationär erfolgen und sich auf 

eine große in Dynamikkollektiven erfasste Datenbasis stützen. Dazu erläutert 

der folgende Abschnitt zunächst die Datenbasis, die für die Analyse aller 

(quasi-)stationären Einflüsse verwendet werden kann, bis auf den Sonderfall 

des Fahrer- und Verkehrseinflusses. Die Erläuterung dessen Datengrundlage 

und die der instationären Einflüsse folgt im Anschluss.  

Tab. 3.2:  Fahrprofildaten der Dynamikkollektive  

Region Fahreranzahl Fahrtanzahl Gesamtstrecke 

China  18 17 311 153 752 𝑘𝑚 

Deutschland 12 6 752 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] für Analysen verwendet und 
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genauer beschreibt, sind hier begrenzt auf dem BMW i3 ähnliche BMW der 

3er-Serie. Sie stammen aus mehrmonatigen Datenaufzeichnungen von 43 Frei-

willigen auf drei Kontinenten, die so nur für konventionelle und nicht für elekt-

rische Fahrzeuge vergleichbar verfügbar waren. Die vorherige repräsentative 

Fahrerauswahl erfolgte über eine Befragung zum Nutzungsverhalten. Die da-

nach aufgezeichneten Felddaten ermöglichen energetische Untersuchung für 

verschiedene Weltregionen. Darüber hinaus sind die Daten für differenziertere 

Analysen auch nach innerorts und außerorts gefahrenen Strecken unterteilt. In 

der Sensitivitätsanalyse erlauben die 336 148 𝑘𝑚 Fahrprofildaten eine reprä-

sentative Bewertung der energetischen Einflüsse, insbesondere unter Berück-

sichtigung von regionalen Unterschieden im kleinen und großen Maßstab. 

Der Fahrer- und Verkehrseinfluss ist nicht mit Dynamikkollektiven erfassbar. 

Hier ist eine einzelne Strecke für 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 enthält unbeschränkte Bereiche, wo der Fahrereinfluss 

den größten Freiraum hat. Daneben ist hier auch mit vielen verschiedenen Ver-

kehrsbedingungen zu rechnen, verursacht durch Pendlerverkehr nach Münch-

en und Rückstau am nachfolgenden Autobahnkreuz. Die Daten aus 6.1.1 bein-

halten 11 003 Fahrten von BMW-Fahrzeugen mit aus Datenschutzgründen un-

bekannter Modellart genau auf der beschriebenen 13 km langen Strecke. Ein 

aus jeder dieser Fahrten erstelltes Dynamikkollektiv repräsentiert ein Fahrer-

verhalten. Eine vergleichende energetische Analyse dieser Kollektive ermög-

licht die Beurteilung des Fahrer- und Verkehrseinfluss.  

Die Beurteilung der Relevanz der instationären energetischen Einflüsse ist nur 

mit möglichst repräsentativen Einzelfahrten möglich. 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 Straßentypaufteilung, gewählt entsprech-

end dem repräsentativen Artemiszyklus [123, S. 80]. Das aufgezeichnete 

Fahrprofil ermöglicht eine Abschätzung der energetischen Relevanz der insta-

tionären Einflüsse mit den Einzelfahrten mit repräsentativen Streckenanteilen. 
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3.4 Parametersensitivitäten  

Für die in Tab. 3.1 gelisteten Einflüsse im Straßenbetrieb fasst Abb. 3.2 die 

resultierende Variationsbreite im Energiebedarf in Gruppen zusammen. Dabei 

zeigt Abb. 3.2 für die Kategorien (1) bis (5) die Szenarien mit minimalem, 

maximalem und mittlerem Energiebedarf über alle einzeln bewerteten Stütz-

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 über 95 % der Fahrten und 

der Median ist der Referenzwert. Hier zeigt sich eine größere Schwankung als 

die in [116, S. 52] ausgewiesenen −16 bis +24 % für den Fahrereinfluss oder 

die −24 bis +39 % in [66, S. 37] für den Stadtbetrieb. Das liegt an, in dieser 

Arbeit zusätzlich erfassten, Verkehrseinflüssen und deren größerer Schwank-

ungsbreite auf der Autobahn. Der Referenzwert des Straßentypeinflusses (7) 

ist der mittlere Energiebedarf in einer Weltregion gemittelt zwischen inner- 

und außerorts. Damit ist die gezeigte Verbrauchsbandbreite des Straßentypein-

flusses die Differenz zwischen dem mittleren Verbrauch inner- und außerorts. 

Hier zeigt sich die größte Schwankung mit ±21,9 % für die deutschen Dyna-

mikkollektive, was der Größenordnung in [116, S. 54] entspricht. Die Bewer-

tung der quasistationären Szenarien von (1) bis (5) beinhaltet jeweils eine Va-

riation über alle drei Länder und die beiden Straßentypen hinweg. Dementspre-

chend zeigt Abb. 3.2 immer die Extremfälle aus Straßentyp und Land. 

In der ersten Gruppe der fahrzeugbezogenen Verbrauchseinflüsse in Abb. 3.2, 

dem Luftwiderstand ohne Anhänger (1a) tritt die höchste Verbrauchsüberhö-

hung auf. Diese liegt außerorts für Deutschland bei +39,1 %, wenn ein Fahr-

rad auf dem Dach montiert ist. Das erhöht sich auf +150,5 %, wenn 

hypothetisch außerorts in den USA ein Anhänger (1b) angehängt ist. Hier sind 

die gefahrenen Geschwindigkeiten, welche quadratisch in den Luftwiderstand 

eingehen, auch mit einer 100 km/h Limitierung für den Anhängerbetrieb im 

Schnitt am höchsten. Die größte Verbrauchsminderung im Luftwiderstand (1a) 

verursacht starker Rückenwind mit bis zu −20,3 % insbesondere außerorts. 

Dagegen ergibt sich bei gleich starkem Wind in Gegenrichtung außerorts die 

höchste windbedingte Verbrauchssteigerung von +25,5 %. Ein weiterer durch 

Luftwiderstand verursachter Einfluss von etwas geringerer Größe als die bisher 
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Genannten, ist der durch Luftdichteänderungen. 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 % für Fahrten außerorts in Deutsch-

land. Das ist eine größere Spannbreite als die des Gewichtseinflusses (3). 

 
Abb. 3.2:  Energiebedarfsänderung durch Einflüsse im Straßenbetrieb 

Auch die Rollwiderstandsänderungen (2a) führen zu Verbrauchsminderung 

und -erhöhung 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 für Deutschland, aber 

außerorts führt ein 1 𝑚𝑚 Wasserfilm auf der Straße zur größten Verbrauchs-

erhöhung. Diese Erhöhung im Rollwiderstand verursachen die Wasserverdrän-

gung und der gekühlte, damit stärker dämpfende Gummi. Hier sind wieder die 

höheren Geschwindigkeiten ausschlaggebend, da der Nässeeinfluss mit diesen 

überproportional steigt. Bezüglich der energetischen Relevanz einer Fahrt mit 

oder ohne Aufwärmphase der Reifen, ist der Unterschied für die beiden insta-

tionär (2b) analysierten Fahrten mit höchstens 2,1 % recht klein. Die Relevanz 

steigt zwar für kürzere Fahrten, ist aber insbesondere für längere Fahrten, die 

im Fokus dieser Arbeit sind, eher kleiner.  

Etwas mehr Relevanz hat die Gewichtserhöhung (3) bis zum zulässigen Ge-

samtgewicht. Diese verursacht einen Mehrverbrauch von bis zu 20,4 % 
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innerorts in den USA. Hier finden besonders viele Beschleunigungen und Ver-

zögerungen statt. Ebenfalls innerorts, aber in China, zeigt sich der größte Tem-

perierungsmehrverbrauch (4a) mit +84,2 % im untersuchten Heizfall. Hier be-

günstigt die im Dynamikkollektiv erfasste geringe mittlere Geschwindigkeit 

von 21,7 𝑘𝑚 ℎ⁄  besonders die Relevanz dieses zeitabhängigen Einflusses. Die 

instationäre Heizphase ist für die beiden typischen Fahrten am relevantesten, 

aber mit +5,1 % Verbrauchseinfluss nachrangig, was sich für diesen Einmal-

aufwand mit längerer Fahrt weiter reduziert. Der erhöhte zeitabhängige Ne-

benverbrauch (5) resultiert mit +9,7 % wie für die Temperierung auch inner-

orts in China mit dem größten Zusatzenergiebedarf pro Strecke. 

Zusammengefasst für die fahrzeugbezogenen Einflussgruppen (1) bis (5) zeigt 

sich der größte Mehrverbrauch, zunächst für einen Anhängerbetrieb außerorts. 

Auch ohne Anhänger ist unter den Fahrwiderstandsgrößen der erhöhte Luftwi-

derstand mit einem Fahrrad auf dem Dach gerade außerorts am größten. Nach 

den Einflüssen durch nutzerinduzierte Fahrzeugveränderungen sind die Wet-

tereinflüsse am größten. Unter den Fahrwiderstandseinflüssen ist der durch 

Nässe erhöhte Rollwiderstand gerade bei schneller Fahrt und für 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 ähnlich. Dagegen sind in 

[66, S. 37] die Bandbreiten für die Luftwiderstands- und Reifeneinflüsse klei-

ner, wegen nicht berücksichtigter extremer Geschwindigkeitsszenarien des un-

tersuchten Stadtszenarios. Zuletzt lässt sich bemerken, dass die fahrzeugbezo-

genen und die strecken-, fahrer- bzw. verkehrsbezogenen Einflussgruppen 

ähnliche Größenordnungen an Verbrauchsschwankungen hervorrufen. 

3.5 Identifikation Parameterrelevanz  

Basierend auf den umfassenden Analyseergebnissen energetischer Einfluss-

szenarien, lässt sich deren Relevanz für das Prognosemodell des Energiebe-

darfs im Straßenbetrieb ableiten. Dabei sind die relevanten Dimensionen mit 

verschiedenen, auch internationalen, Streckentypen, Fahrern, Verkehrssituati-

onen neben Einflüssen am Fahrzeug durch Wetter und Nutzung berücksichtigt. 
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Die in Abb. 3.2 zusammengefassten Ergebnisse zeigen, dass eine Energiebe-

darfsprognose für längere Routen die instationären Einflüsse in der Temperie-

rung und im Rollwiderstand, die nur zu Fahrtbeginn auftreten, gröber erfassen 

kann. Diese Einflussgruppen sind aber in quasistationären Fällen am relevan-

testen unter den Einflüssen ohne Fahrzeugveränderung. Diese muss das Prog-

nosemodell folglich möglichst gut erfassen und berücksichtigen. Da es sich 

hier gerade auch um wetterbedingte Szenarien handelt, wäre insbesondere eine 

Wetterprognose als Input für die Energiebedarfsprognose von Vorteil. 

Fahrzeugveränderungen gerade durch Anbauten, die den Luftwiderstand ver-

ändern, sind je nach Nutzer zwar seltener, aber noch einflussreich und sollten 

daher möglichst rasch erkannt werden und in die Prognose einfließen. Wie in 

3.4 abschließend bemerkt haben Streckeneinflüsse, trotz möglicher Mittel-

ungseffekte, sowie Fahrer- als auch Verkehrseinflüsse eine ähnliche Größen-

ordnung, daher sollte das Energiebedarfsmodell diese möglichst fahrtspezi-

fisch berücksichtigen. All die besonders relevant eingestuften (quasi-)sta-

tionären Einflüsse sind eine Größenordnung größer als die in der Validierung 

der Rechenmethode aufgezeigte Unschärfe in 3.2.1. Damit sind die gezogenen 

Schlüsse zuverlässig.  

Zusammengefasst sollte das Modell der Energiebedarfsprognose für wetterbe-

dingte Temperierungs- und Fahrzeugenergiebedarfe eine Wetterberück-

sichtigung etwa mit einer Wetterprognose beinhalten. Gerade für Änderungen 

in Letzteren sollte es auch veränderte Fahrwiderstände rasch anlernen können. 

Diese sind für Elektrofahrzeuge gerade bezüglich Rollwiderstand und Luftwi-

derstand von großer Relevanz. Darüber hinaus sollte das Modell die energe-

tischen Fahrprofileinflüsse quantifizieren können. Diese sind das Resultat des 

Fahrerverhaltens und des Streckeneinflusses der Route sowie des Verkehrs auf 

dieser. Folglich ist ein Modell zur Energiebedarfsprognose anzustreben, 

welches möglichst fahrtspezifisch die Fahrzeugeinflüsse quantifizieren kann, 

aber insbesondere auf einer Fahrprofilprognose basiert, welche strecken- und 

fahrerspezifische Einflüsse quantifiziert. 
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4 Routenenergiebedarfsprognose  

Für den Modellaufbau beschreibt dieses Kapitel zunächst die Anforderungen 

an die Routenenergiebedarfsprognose. Darauf basierend wird im abgeleiteten 

Modellkonzept der Ablauf der Prognose und nötige Inputgrößen 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 nächsten Abschnitten erfolgende Modellaufbau ist entsprechend 

den Zielsetzungen aus 1.2 und der in 3 identifizierten relevanten Einflüsse zu 

gestalten. Diese gliedern sich in den Streckeneinfluss und den Einfluss des ent-

sprechend dem Fahrerverhalten realisierten Fahrprofils, welche zusammen die 

Basis für den zu berechnenden Fahrzeugenergiebedarf sind. Die Einflüsse die-

ser Kategorien muss das Energiebedarfsprognosemodell der Zielsetzung fol-

gend separat anlernen und die Zusammenhänge abbilden können. 

Die Streckeneinflüsse sind wie in 2.1 beschrieben zunächst 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 Sensitivitäten 

aus 3.4 energetisch bezüglich Geschwindigkeiten und Beschleunigungen sehr 

relevant. Dieser Streckeneinfluss lässt sich insbesondere aus Flottendaten be-

ziehen. Da die Prognose auf möglichst vielen Daten basieren soll, aber der 

Aufwand für Verarbeitung und Transfer mit steigender Datenmenge zunimmt, 

muss der Modellansatz sparsam im Speicherplatz sein. Dazu muss der Ansatz 

bezüglich der erfassten Strecken in möglichst lange Abschnitte aggregieren 

aber dennoch mit wenigen, einfachen Parametern den energetischen Einfluss 

der Strecke präzise abbilden. Der damit erfasste Einfluss beschreibt, wie sich 
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die Gesamtheit aller Fahrer auf einem Streckenabschnitt verhält. Dies variiert 

abhängig vom Verkehrsaufkommen und ist laut der Sensitivitätsanalyse ener-

getisch relevant. Daher müssen die von der Flotteninformation aggregierten 

Daten zum einen Tageszeiten auflösen, aber auch adaptierbar bezüglich Echt-

zeitverkehrsinformationen sein. Diese Adaption ist aber auch unter dem Ge-

sichtspunkt des üblichen Fahrerverhaltens innerhalb der Flottengrundgesamt-

heit zu betrachten und einzuordnen, da die Sensitivitätsanalyse dieses auch als 

energetisch relevant identifiziert. Da das Fahrerverhalten eine aus Daten-

schutzperspektive sensitive Information ist, sollte das Konzept bezüglich der 

Partitionierung der Informationsverarbeitung die Fahrerverhaltensdaten im 

Fahrzeug halten können und nicht zwangsweise in einem Backendserver ver-

arbeiten müssen. 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 Haupteingangsgröße für den Fahrzeugmodellteil der Energie-

bedarfsprognose. Daneben sind aber auch Wetter und Steigung für den Ener-

giebedarf relevant, wie die Sensitivitätsanalyse gerade für das Wetter zeigt. 

Daher ist eine Prognose des Wetters aber auch der Steigungsverlauf entlang 

der vorausliegenden Strecke neben dem Fahrprofilinput für das Fahrzeugmo-

dell notwendig. Dieses Zusammenspiel der Fahrzeug- und Streckeneinflüsse 

ist die Schnittstelle zwischen fahrzeugunabhängigen Einflüssen und solchen, 

die auch von der Antriebsart abhängen. Daher ist hier, wie in 1.2 hergeleitet, 

für die Übertrag- und Nachvollziehbarkeit insbesondere auf eine physikalische 

Modellierung zu setzen. Damit kann das Fahrzeugmodell basierend auf den 

Streckendaten flexibel den Antriebsenergiebedarf prognostizieren, was zu-

nächst mit Initialannahmen der Fahrwiderstands- und Fahrzeugparameter er-

folgt. Deren fahrtspezifische Änderungen muss das Prognosemodell jedoch 

möglichst rasch anlernen, da diese entsprechend der Sensitivitätsanalyse ener-

getisch relevant sind. Daneben sollte das Modell auch die wetterabhängige 

Temperierungsbedarfsänderung im Nebenverbrauch basierend auf einer Wet-

terprognose ermitteln, um Änderungen entlang der Route zu berücksichtigen. 

Zusammengefasst ist das Ziel ein Prognosemodell, welches fahrer- und 

fahrtspezifisch bezüglich Streckeneinflüssen und Fahrzeugeigenschaften den 
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Energiebedarf präzise vorhersagt, nach möglichst raschem Anlernen dieser 

Einflüsse 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 nötigen Modellbestandteile, deren Zusammenspiel und räumliche Veror-

tung. Das Modell muss, von oberster Ebene betrachtet, energetische Einflüsse 

von Strecke, Fahrer und Fahrzeug anlernen, um diese danach zu prognostizie-

ren. Diese Aufteilung stellt Abb. 4.1 über die Trennung in den Lernteil oben 

und Prognoseteil unten dar. Die für alle Zielfahrzeuge gleichen Streckeninfor-

mationen können am effizientesten zentral in einer Backendserverinfrastruktur 

gesammelt bzw. aus Flottendaten generiert werden. Die davon abhängige Mo-

dellierung der Fahrereinflüsse sollte wegen des Datenschutzes im Fahrzeug er-

folgen. Dies gilt auch für die Fahrzeugmodellierung, da diese nur für 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 dafür aus einem Backend kommt. 

Die energetischen Einflüsse entlang der Strecke müssen 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 verfügbar. Im Anhang geht A.1 näher 

auf die das Straßennetz beschreibende Karte ein. Die Wetterprognosedaten 

entlang der Strecke benötigt das Fahrzeugmodell zur später genauer beschrie-

benen Modellierung von verschiedenen Wettereinflüssen. Die über eine On-

line-Programmierschnittstelle bezogenen Daten beschreibt A.2 genauer. Der 

letzte, aber möglicherweise 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 für Echtzeitverkehrsinformation (RTTI) im Fahrzeug bereitstellen 



4 Routenenergiebedarfsprognose 

56 

[124]. Diese stellen aber gerade für Streckenabschnitte, die aktuell keinen be-

sonderen Verkehrseinflüssen unterliegen, keine Information bereit, welche 

Geschwindigkeitsbandbreite verschiedene Fahrer darauf realisieren. Hier ist 

insbesondere auf unbeschränkten Autobahnabschnitten aber auch auf Land-

straßen der Streckeneinfluss relevant, etwa bezüglich der Einsehbarkeit der 

Streckenführung. Darüber hinaus erfassen die mittleren Geschwindigkeiten 

aus der RTTI nicht die energetisch relevanten Beschleunigungen, die strecken-

spezifisch auftreten können. Diese energetische Fahrprofilinformation sollen 

Backendserver mit Blick auf den dort üblichen Verkehr zeitaufgelöst von einer 

Fahrzeugflotte erfassen, wie 6.1 genau erläutert. Diese Fahrprofilinformation 

soll für verschiedene Zielfahrzeuge normiert sein, was 4.3 herleitet. Zur Ver-

vollständigung der bisherigen energetischen Informationen des Streckenein-

flusses zu Steigungen und Wetter, sollen die erfassten Fahrprofildaten die 

RTTI ergänzen.  

 
Abb. 4.1:  Modellstruktur 

Diese flottenbasierten Fahrprofildaten sind die Haupteingangsgröße des Fahr-

ermodells, wie es 6.2 erläutert. Es benötigt 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 zurückliegenden Strecken an. Also z. B., dass der Fahrer im Er-

wartungswert schneller als andere fährt. Mit dieser Verhaltensinformation, 

Fahrprofildaten der geplanten Strecke und Verkehrsinformationen kann das 

Fahrermodell den zunächst separierten Einflüssen ein erwartetes Fahrprofil für 

die letztendliche Energiebedarfsprognose ermitteln. 

Dieses Fahrprofil wird vom Prognosemodell benötigt, um den Energiebedarf 

mit den im Fahrzeugmodell erfassten Größen 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 Größen, 

was 5.2 näher beschreibt. Das Antriebsmodell hingegen lernt entsprechend 5.1 

zunächst basierend auf Fahrzeugsensorgrößen energetische Parameter, etwa 

für Luftwiderstandsänderungen durch Anbauten. Diese nutzt das Antriebsmo-

dell zusammen mit Wetterinformation z. B. über Wind zur Bestimmung des 

Energiebedarfes. Dabei berücksichtigt das Antriebsmodell insbesondere, dass 

zu starke Verzögerung nicht immer zur Energierückgewinnung nutzbar ist, 

sondern außerhalb 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 Fahrzeugeinflüsse umfänglich. 

4.3 Trennung fahrzeug- und 
streckenspezifischer Parameter 

Der beschriebene Konzeptansatz benötigt 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 für eine dateneffiziente Übertragung mit we-
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nigen und möglichst aggregierten energetischen Parametern gelingen. Dazu 

leitet dieser Abschnitt eine Trennung der energetischen Fahrzeugparameter 

von den streckenspezifischen Parametern her. Letztere enthalten Fahrprofil- 

und Steigungsparameter. 

___Übernommener Abschnitt: Um den gesamten Energiebedarf einer Strecke 

zu beschreiben, muss das Modell die Eigenschaften aller Teile des Antriebs-

strangs vom Rad bis zur HVB berücksichtigen. Dies ist wesentlich, um ein 

Routenenergiebedarfsmodell abzuleiten, das für verschiedene Antriebsstränge 

anwendbar ist. Zur Beschreibung des Energiebedarfs einer Route 𝐸HVB (4.1) 

wird der Energiebedarf entsprechend der Beschreibung in einer digitalen Karte 

in 𝑧 Teile 𝐸HVB [𝑗] unterteilt. Eine digitale Karte beschreibt das Straßennetz in 

Streckenabschnitten, indem sie den Straßenabschnitten zwischen den Knoten-

punkten des Straßennetzes je mindestens einen Streckenabschnitt zuordnet. 

Die Diskretisierung des Energiebedarfs entspricht den Streckenabschnittslän-

gen entlang der Route vom ersten bis zum letzten Streckenabschnitt 𝑧, die sich 

der Karte entnehmen lassen. Im Folgenden werden die einzelnen Teilenergie-

bedarfe 𝐸HVB [𝑗] als Streckenabschnittsenergiebedarfe bezeichnet.  

𝐸HVB,𝑧 = ∑ 𝐸HVB[𝑗]
𝑧
𝑗=1   (4.1) 

[Dieser übernommene Abschnitt ist zur Einheitlichkeit dieser Arbeit neufor-

matiert und übersetzt. © 2022 IEEE. 125, S. 472]___ 

Entsprechend (2.15) ist der Energiebedarf an der HVB ___Übernommener Ab-

schnitt: […] die Summe des Energiebedarfs von Antriebsstrang 𝐸𝐴 und Ne-

benverbrauchern 𝐸𝑁  auf jedem Streckenabschnitt [𝑗] vom Start 1 bis zum Ziel 

𝑧. […]. Im Folgenden wird (für 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 𝑃𝑁  ist entlang eines Streckenabschnitts nahezu konstant. Da die 

Längen der Streckenabschnitte Δ𝑠[𝑗] aus der digitalen Karte und die mittlere 

Geschwindigkeit 𝑣̅[𝑗] (MG) ebenfalls verfügbar sind, kann die geschätzte 

Fahrzeit (𝛥𝑡[𝑗]; A. d. A.) entlang eines Straßenabschnittes berechnet werden. 
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Das Produkt dieser Zeit und der 𝑃𝑁 [𝑗] ergibt 𝐸𝑁 [𝑗] je Streckenabschnitt (, 

entsprechend (4.2), ; A. d. A.). [Dieser übernommene Abschnitt ist zur Einheit-

lichkeit dieser Arbeit neuformatiert und übersetzt. © CC BY 126 S. 3]___ 

𝐸𝑁 [𝑗] ≈ 𝑃𝑁 [𝑗] ⋅ 𝛥𝑡[𝑗] = 𝑃𝑁 [𝑗] ⋅
Δ𝑠[𝑗]

𝑣̅[𝑗]
  (4.2) 

___Übernommener Abschnitt: Dagegen muss für die Berechnung des An-

triebsenergiebedarfs zunächst der Radenergiebedarf ermittelt werden. Das In-

tegral der Fahrwiderstandskraft 𝐹𝐹𝑊 über den Weg 𝑠 ist der Radenergiebedarf, 

entsprechend (2.2). Folglich ist der Antriebsenergiebedarf 𝐸𝐴[𝑗] entlang des 

[𝑗]-ten Streckenabschnitts zwischen seiner Anfangsposition entlang der Ge-

samtroutenlänge 𝑥[𝑗] und dem Anfang des nächsten Streckenabschnitts 𝑥[𝑗 +

1] das Integral der Radkraft 𝐹𝐹𝑊 über den Weg 𝑠 (4.3), unter Berücksichtigung 

des Wirkungsgrades des Antriebsstrangs 𝜂𝐴 entsprechend dem Energiefluss, 

nach (2.17) […], wobei die Radkraft- bzw. Fahrwiderstandskraftrichtung die 

Energieflussrichtung in der Wirkungsgradberechnung repräsentiert.  

𝐸𝐴[𝑗] = ∫ 𝜂𝐴 (𝐹𝐹𝑊)𝐹𝐹𝑊(𝑠) 𝑑𝑠
 𝑥 [𝑗+1] 

 𝑥 [𝑗] 
  (4.3) 

𝐹𝐹𝑊(𝑠) = 𝒑 ⋅ 𝒓(𝑠) = (

𝑚𝐹𝑍 ⋅ 𝑒
𝜌𝐿⋅𝑐𝑥⋅𝐴𝑥

2
𝑐𝑅𝑊 ⋅ 𝑚𝐹𝑍 ⋅ 𝑔

𝑚𝐹𝑍 ⋅ 𝑔

)

 

⋅

(

 
 

𝑎(𝑠)

𝑣2(𝑠)

𝑐𝑜𝑠(𝛼(𝑠))

𝑠𝑖𝑛(𝛼(𝑠)))

 
 

 (4.4) 

(Entsprechend (4.4) lässt sich die Fahrwiderstandskraft aus (2.1) mit einem 

Vektorprodukt beschreiben.; A. d. A.). Dabei erfasst der Parametervektor 𝒑 die 

Parameter der jeweiligen Fahrwiderstände. Damit ermöglicht der Vektor 𝒑 die 

Übertragbarkeit auf verschiedene Fahrzeugkonfigurationen, z. B. bezüglich 

Beladung 𝑚𝐹𝑍. Darüber hinaus kann dieser Einflüsse der Umgebungsbeding-

ungen modellieren, z. B. eine Variation von 𝑐𝑅𝑊 und 𝜌𝐿 aufgrund Änderung 

der Temperatur. Zum anderen bildet der Routenvektor 𝒓 den Verlauf der Fahr-

zeugbeschleunigung 𝑎, -geschwindigkeit 𝑣 sowie der Steigung der Straße 𝛼 

ab.  

https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.de
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Für 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 verhält. Dementsprechend wird davon ausgegan-

gen, dass der Parametervektor 𝒑 und die Effizienz des Antriebsstrangs 𝜂𝐴 in-

nerhalb eines Streckenabschnitts 𝑗 konstant sind. Mit (4.3) bis (4.4) (und 

(2.17); A. d. A.) lässt sich der Antriebsstrangenergiebedarf 𝐸𝐴[𝑗] eines Stre-

ckenabschnitts mit (4.5) beschreiben. Dabei unterscheidet die Heaviside-Stu-

fenfunktion θ die Effizienzfälle von (2.17) entsprechend der Radkraft- bzw. 

Fahrwiderstandskraft(, was wie in (2.17) die Indizes für Vortrieb 𝑉 oder Re-

kuperation 𝑅 verdeutlichen; A. d. A.). 

𝐸𝐴[𝑗]  ≈ 𝒑𝑻[𝑗]  ⋅ {
1

𝜂𝐴,𝑉[𝑗] 
∫ θ(𝐹𝐹𝑊(𝑠) ) 𝒓(𝑠) 𝑑𝑠
𝑥 [𝑗+1]

𝑥 [𝑗] 
+

𝜂𝐴,𝑅[𝑗] ∫ θ(−𝐹𝐹𝑊(𝑠)) 𝒓(𝑠) 𝑑𝑠
𝑥[𝑗+1]

𝑥[𝑗]
}  

(4.5) 

𝐸𝐴[𝑗] ≈
1

𝜂𝐴,𝑉[𝑗]
𝐸𝑅𝐷, [𝑗] + 𝜂𝐴,𝑅[𝑗]𝐸𝑅𝐷,𝑅[𝑗]  

 =  
1

𝜂𝐴,𝑉[𝑗] 
 𝒓 [𝑗] ⋅ 𝒑

𝑻[𝑗] + 𝜂𝐴,𝑅[𝑗]𝒓𝑅[𝑗] ⋅ 𝒑
𝑻[𝑗]  

(4.6) 

𝑎𝑔(𝑠) = −
𝑐𝑅𝑊⋅𝑐𝑜𝑠(𝛼(𝑠))

𝑒
−

𝜌𝐿⋅𝑐𝑥⋅𝐴𝑥

2⋅𝑚𝐹𝑍⋅ 𝑒
𝑣²(𝑠) −

𝑔⋅𝑠𝑖𝑛(𝛼(𝑠))

𝑒
  (4.7) 

Von hier an wird lediglich der sich ändernde Routenvektor 𝒓 für Effizienzbe-

rücksichtigung geteilt, nicht mehr der Radenergiebedarf 𝐸𝑅𝐷[𝑗] selbst. Der An-

triebsenergiebedarf jedes Streckenabschnitts 𝐸𝐴[𝑗] lässt sich jedoch immer 

noch entsprechend (4.6) aus dem separat berechneten Vortriebs- 𝐸𝑅𝐷, [𝑗] und 

Rekuperationsradenergiebedarf 𝐸𝑅𝐷,𝑅[𝑗] berechnen, sofern die einzelnen Rad-

energiebedarfe anhand eines geteilten Vortriebs- 𝒓 [𝑗] und Rekuperationsrou-

tenvektors 𝒓𝑅[𝑗] berechnet werden. Für die Unterscheidung anhand des Fahr-

profils selbst, ob eine Fahrsituation eine Vortrieb- oder Rekuperationsphase 

ist, ist die Radkraft 𝐹𝐹𝑊 in (4.4) entsprechend der Bedingung (2.17) zu null zu 

setzen und nach der Beschleunigung aufzulösen. Mit der resultierenden 

Beschleunigungsschwelle 𝑎𝑔, entsprechend (4.7), lassen sich Rekuperations- 

und Vortriebsphasen unterscheiden.  
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Die Aufspaltung des Routenvektors nach Rekuperation und Vortrieb durch 

eine Beschleunigungsschwelle ermöglicht es, Kartenattribute für und von ver-

schiedenen Antriebsstrangtopologien zu aggregieren. Die Komponenten des 

Routenvektors 𝒓, die von der Steigung 𝛼 abhängen, können aus einer statischen 

Karte entnommen werden, da diese über 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 abhängig. Dazu beschreiben die integralen Rou-

tenvektorkomponenten in Tab. 4.1 das Fahrprofil energetisch losgelöst von den 

Fahrzeugeigenschaften. Diese werden fortan als energetische Fahrprofil-Kar-

tenattribute (FPKA) bezeichnet. [Dieser übernommene Abschnitt ist zur Ein-

heitlichkeit dieser Arbeit neuformatiert und übersetzt. ©2022 IEEE. 125, S. 

472–473]___ Dabei enthält Tab. 4.1 auch die mittlere Geschwindigkeit als 

FPKA, die entsprechend (4.2) für die rein zeitabhängigen Nebenverbraucher 

notwendig ist.  

Tab. 4.1:  Energetische Fahrprofil-Kartenattribute (FPKA) [Diese Tabelle übernommenen und 

zur Einheitlichkeit dieser Arbeit neuformatiert und übersetzt. © CC BY 126 S. 4] 

Fahrprofil Attribute Vortrieb  Rekuperation 

Integrale Beschleunigung (IB) IBV: ∫ [𝑎(𝑠)] 𝑑𝑠 IBR: ∫ [𝑎(𝑠)]𝑅𝑑𝑠 

Integrale quadratische  

Geschwindigkeit (IQG) 
IQGV: ∫ [𝑣2(𝑠)] 𝑑𝑠 IQGR: ∫ [𝑣2(𝑠)]𝑅𝑑𝑠 

Mittlere Geschwindigkeit (MG) 𝑣̅ 

 

Diese fünf FPKA ermöglichen auf Fahrprofilebene je Straßenabschnitt die 

energetischen Einflüsse inklusive aller Beschleunigungs- und Verzögerungs-

vorgänge entsprechend der Energieflüsse zu erfassen. Dabei sind die FPKA 

übertragbar auf verschiedene Fahrzeuge mit eigenen Eigenschaften. Einen 

ähnlichen Ansatz stellt [103] auf Leistungsebene vor, jedoch enthält dieser acht 

Parameter mit impliziten Fahrwiderstandsparametern statt hier nur fünf Para-

meter ohne enthaltene Fahrwiderstandsparameter. Damit ist der Ansatz aus 

[103] nur unter der Annahme von konstanten Fahrwiderstandsparametern ohne 

Fehler übertragbar, da diese Fahrwiderstandsparameter je nach Fahrt variieren 

können.  

https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.de
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4.4 Bewertungsmethodik  

Die folgenden beiden Kapitel 5 und 6 detaillieren zunächst die Teilmodelle des 

bisher vorgestellten groben Konzeptes der Energiebedarfsprognose. Deren je-

weils mögliche Ausprägungen und deren Zusammenspiel im Gesamtkonzept 

bewertet abschließend 7. Ein Vergleich zu Modellen aus der Literatur rundet 

die verglichenen Prognosemodelle ab. Für den Vergleich beschreibt dieses Ka-

pitel das Vorgehen der Bewertung hinsichtlich Prognosegenauigkeit und -auf-

wand. Dazu leitet es auch geeignete Fehlermaße her, die den Vergleich zur 

abschließend beschriebenen Soll-Datengrundlage quantifizieren sollen. Ent-

sprechend der Forschungsfragen in 2.3 und Anforderungen in 4.1, ist das Ziel 

dabei, eine genaueste Ausprägung, genannt Vollausprägung, des in 4.2 vorge-

stellten physikalischen Konzeptes zu entwickeln. Zugleich soll eine alternative 

methodische Ausprägung entwickelt werden, die mit weniger Aufwand pas-

sable Genauigkeit erreicht, hier Paretoausprägung genannt. Diese Benennung 

lehnt sich an die das Prinzip von Pareto [127] an, welches annimmt, dass mit 

einem geringen Teil des Aufwandes bereits ein großer Teil einer Aufgabe, hier 

die Prognosegenauigkeit, erfüllt werden kann. Diese Ausprägungen sollen Li-

teraturmodellen und einem Basismodell gegenübergestellt werden. Dabei ist 

die Basisausprägung eine, welche sich im Fahrzeugmodell auf fixe Paramet-

rierung entsprechend dem Referenzmodell in 3 stützt.  

4.4.1 Vorgehen Ausprägungsdefinition  

Die Definition der Konzeptausprägungen benötigt vor einer Gesamtbewertung 

möglichst getrennte Analysen der Teilmodelle. Dazu gliedert sich die Bewer-

tung in die drei Stufen Fahrzeug-, Fahrprofil- und Gesamtmodellbewertung. 

Für diese Bewertung stehen entsprechend Abb. 2.3 die umrahmten Größen 

vom Fahrzeugbus zur Verfügung.  

Demnach kann die Bewertung zur Auswahl des Fahrzeugmodelles das aufge-

zeichnete Sollfahrprofil ohne Fahrprofilprognosefehler als Input für die Be-

rechnungen verwenden. Folglich liefert der Vergleich von Energiebedarfen aus 

dem Fahrzeugmodell mit dem Sollfahrprofil zum Energiebedarf aus dem Fahr-

zeugbus zuverlässige Aussagen darüber, wie gut die Fahrzeugmodellteile für 
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sich sind. Genauso erfolgt der Vergleich der Ergebnisse der Antriebs-, Tempe-

rierungs- und Nebenverbrauchermodelle gegenüber dem vom Fahrzeugbus 

aufgezeichneten Teilsystemenergiebedarfe. Das ermöglicht die Auswahl der 

Ausprägungen der Fahrzeugteilmodelle für die Voll- und Paretoausprägung. 

Die anschließende Auswahl der Fahrprofilmodellausprägungen erfolgt mit ei-

ner fixierten Fahrzeugmodellausprägung. Dementsprechend prognostiziert das 

Fahrprofilmodell in verschiedenen Ausprägungen basierend auf den Flotten-

daten die Fahrprofilparameter als Input für das fixierte Fahrzeugmodell. Der 

damit prognostizierte Gesamtenergiebedarf an der HVB-Klemme lässt sich 

dann mit dem aufgezeichneten Wert vergleichen. Um bei der darauf basieren-

den Auswahl möglichst gute Aussagen zu generieren, sollte das Fahrzeugmo-

dell möglichst genaue Ergebnisse liefern. Dabei kann sich die Bewertung der 

Fahrprofilmodellvarianten auf das dann bereits ausgewählte genaueste Fahr-

zeugmodell, die Vollausprägung, stützen.  

Mit diesen ausgewählten Fahrprofil- und Fahrzeugmodellausprägungen ist die 

Gesamtmodellbewertung möglich. Diese schließt neben der Voll- und Pareto-

ausprägung auch Modelle aus der Literatur ein. Dabei dient [80] als Vertreter 

der flottenbasierten Kennfeldmodelle und [1] als einfacher Repräsentant der 

Machine Learning nutzenden Modelle, welche jeweils auf Flottendaten basie-

ren. Diese Literaturmodelle stützen sich in der Bewertung auf die gleichen 

Flottendaten zur Aggregation der notwendigen energetischen Fahrprofilpara-

meter. Dies ermöglicht 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 Paretoausprägung 

mit den in Versuchsfahrten aufgezeichneten Energiebedarfen. Diese Gesamt-

modellbewertung ermöglicht eine umfassende Bewertung der Modelle bezüg-

lich der Prognosegüte. 

4.4.2 Fehlermaß Genauigkeitsanalyse  

Eben diese Bewertung der Prognosegüte benötigt eine Auswahl aussagekräfti-

ger Kriterien für den Vergleich von Modellen. Dabei ist es sowohl wichtig 

bewerten zu können, ob die Modelle eine systematische Verzerrung im 
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Prognosewert haben, als auch wie groß 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 benötigt, 

ist der häufigste entlang einer Fahrt ermittelte Fehler 𝑖, also der Medianfehler-

wert, zugleich der aussagekräftigste. Diese Fehler ergeben sich aus dem Ver-

gleich des über die Fahrt kumulierten prognostizierten Energiebedarfs 

𝐸𝑃𝑟𝑜𝑔𝑛𝑜𝑠𝑒  gegenüber dem aufgezeichneten Energiebedarf 𝐸𝑠𝑜𝑙𝑙  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 gewählt. Dar-

über hinaus sind prozentuale Fehler (PE) entsprechend (4.8) zu betrachten, um 

die Vergleichbarkeit zwischen verschiedenen Fahrten zu gewährleisten. Dabei 

ist es bei der Abstimmung der Teilmodelle wichtig, dass das aggregierte Feh-

lermaß zeigen kann, in welche Richtung eine Modellausprägung einen mögli-

chen systematischen Fehler verursacht. Das ermöglicht der prozentuale Medi-

anfehler (MEDPE) über alle 𝑧 Werte einer Fahrt entsprechend (4.9). Dabei 

können jedoch Mittelungseffekte auftreten, durch sich ausgleichende positive 

und negative Fehler in einer Fahrt. Um das zu vermeiden, auch wenn es keine 

Richtungsinterpretation systematischer Prognosefehler zulässt, müssen zuver-

lässige Gesamtbewertungen absolute Fehlerwerte verwenden. Dazu nutzen 

diese Analysen den absoluten prozentualen Medianfehler (MEDAPE) als ge-

samthaftes Gütekriterium über die Fehlerwerte 𝑖 entlang einer Fahrt entspre-

chend (4.10). Die Kennzahlen MEDPE und MEDAPE sind also Größen, die 

das Ergebnis in den Anwenderfunktionen in geeigneter Weise zusammenfas-

sen und eine zuverlässige Optimierung der Genauigkeit zulassen. 

PE[𝑖] =
[∑ 𝐸[𝑗]𝑖

𝑗=1 ]
𝑃𝑟𝑜𝑔𝑛𝑜𝑠𝑒

−[∑ 𝐸[𝑗]𝑖
𝑗=1 ]

𝑠𝑜𝑙𝑙

[∑ 𝐸[𝑗]𝑖
𝑗=1 ]

𝑠𝑜𝑙𝑙

⋅ 100 %  (4.8) 

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 für den MEDPE im Antriebsenergie-

bedarf 𝐸𝐴. 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 überlap-

pende Vertrauensintervalle, dass kein signifikanter Unterschied zwischen den 

Medianwerten vorliegt. Umgekehrt zeigen nicht überlappende Vertrauensbe-

reiche, dass der Median für die verglichenen Stichproben signifikant verschie-

den ist. Die Box um den Median repräsentiert den Interquartilsabstand (IQR), 

der als ein Streuungsmaß dient. Der IQR beschreibt dabei den Bereich der mitt-

leren 50 % der Fahrten in der Stichprobe. Daran schließen sich zwei Whisker 

(eng.: Antennen) an, welche entsprechend einer Normalverteilungsannahme 

den Bereich der mittleren 99,3 % der Fahrten in der Stichprobe begrenzen. 

Außerhalb dieses Bereiches gelten Ergebnisse als Ausreißer, welche die Ab-

bildung zur besseren Lesbarkeit abschneidet, falls nicht anders angegeben. Die 

Grenze, ab welcher abgeschnitten wird, markieren vertikale Strichlinien außer-

halb der Antennen am Rand der Darstellung. Ergänzend gibt die Darstellung 

für den Median mit Vertrauensbereich sowie IQR die Werte an. Diese Darstel-

lung ermöglicht über viele Fahrten eine aussagekräftige Analyse der Genauig-

keit, welche die Energiebedarfsprognose Anwenderfunktionen bereitstellen 

kann. 

 
Abb. 4.2:  Beispielhafte Darstellung einer Fehlerauswertung 
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4.4.3 Vorgehen Aufwandsanalyse  

Neben der Modellgüte ist für eine Fahrzeugimplementierung auch ausschlag-

gebend, wie lange die Prognose dauert. Dazu sollen die Modellausprägungen 

und Literaturmodelle auf die Recheneffizienz überprüft werden. Dabei sollen 

generelle, auf andere Berechnungshardware übertragbare Aussagen generiert 

werden. Das ist notwendig, da die Untersuchung nur eine prototypische Hard-

ware und nicht ein Zielsteuergerät nutzt. Folglich erfolgt die Bewertung relativ 

zu dem Modell, das die längste Zeit zur Prognoseberechnung benötigt. Dabei 

basiert die Bewertung auf dem Mittel mehrerer Rechenläufe je Modell. Der 

damit mögliche relative Vergleich ist die Basis für die Abwägung zwischen 

Aufwand und Rechengenauigkeit und somit für die Entscheidung, welches 

Modell man für eine Implementierung bevorzugen sollte. 

4.4.4 Datengrundlage  

Für 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 für 

eher langfristig planende Anwendungen. Daher sind die gezeigten Fahrten eine 

Auswahl von Fahrten mit mehr als 10 km Länge aus einer größeren Felddaten-

grundgesamtheit. Wie Abb. 4.3 zeigt, fanden die Fahrten rund um Leipzig und 

München auf verschiedenen Straßentypen mit in der Abbildung gezeigten 

Streckenanteilen statt. Die Längenverteilung der Fahrten zeigt Abb. 4.4.  

Für die Solldatengrundlage zeichneten während der Fahrten Fahrzeugbus-Da-

tenlogger neben den in Abb. 2.3 gezeigten Energie- und Fahrprofilgrößen 

weitere Informationen auf. Für die spätere Prognose ist, insbesondere zur 

Nachvollziehbarkeit der Route, die sekündlich 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 Routenführung, also mit bekannter Strecke, behandeln. Dabei 
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stehen die Echtzeitverkehrsinformationen allerdings ausschließlich mit aktiver 

Routenführung auf dem Fahrzeugbus für die Aufzeichnung zur Verfügung. 

Immer verfügbar und aufgezeichnet ist die Straßentypinformation sowie die 

aktuelle Kurvenkrümmung. Zusätzlich kann die Wetterprognose nach A.2 mit 

den Geopositionen die Wetterinformationen ergänzen. Neben diesen Strecken-

informationen beinhaltet die Fahrtaufzeichnung Fahrzeuginformationen zur 

Fahrzeugneigung, zum Bremsenstatus, zu Klimaeinstellungen, zur Sitzplatz-

belegung, zum HVB Ladestatus (SOC) und falls verbaut, über die Aktivität 

eines Rangeextenders, jeweils aufgezeichnet über der Zeit.  

 
Abb. 4.3:  Karte der Versuchsfahrten und deren Streckenanteile nach Straßentyp  

 
Abb. 4.4:  Längen der Versuchsfahrten 
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Die Bewertung der Modelle soll, wie die Sensitivitätsuntersuchung in 3, die 

Genauigkeit verschiedener Modelle auch bei verschiedenen Straßentypen er-

mitteln. Dazu lassen sich die in den Aufzeichnungen verfügbaren Straßentyp-

informationen nutzen. Validierungsgruppen mit Fahrten die sich vorwiegend, 

was in dieser Arbeit als Streckenanteil größer 60 % gewählt ist, auf einem 

Straßentyp bewegen, sollen dafür repräsentativ stehen. Die 233 Fahrten ent-

halten demnach sieben Stadtfahrten, 27 Überlandfahrten und 95 Autobahn-

fahrten. Die übrigen 101 Fahrten haben keinen mit mehr als 60 % Strecken-

anteil dominierenden Straßentyp und sind daher keiner Validierungsgruppe zu-

geordnet und erscheinen nur in der Gesamtanzahl. Die beschriebenen erfassten 

Daten und eine differenzierte Bewertung in Validierungsgruppen mit ähnli-

chen Rahmenbedingungen sind die Basis für die zuvor beschriebene einge-

hende Bewertung der Modelle. 
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5 Fahrzeugparameterbestimmung  

Die Sensitivitätsuntersuchung in 3 zeigt, dass viele Einflüsse auf das Fahrzeug 

den Energiebedarf relevant beeinflussen. Zur Berücksichtigung dieser Ein-

flüsse erläutert der nachfolgende Abschnitt die Ermittlung der Fahrzeugpara-

meter und -eigenschaften für die Energiebedarfsprognose entlang einer Route, 

basierend auf der im Kapitel 6 beschriebenen Fahrprofilprognose. Die Erklä-

rung erfolgt separat für das Antriebs- und das Nebenverbrauchsmodell. Deren 

Beschreibung startet jeweils mit der Methodik und bewertet diese mit der Be-

wertungsmethodik aus 4.4.1, unabhängig von Fahrprofilprognosefehlern ba-

sierend auf dem Sollfahrprofil. Dieses Antriebs- und das Nebenverbraucher-

modell sollen die nach 3 für den Energiebedarf relevanten Fahrzeugparameter 

fahrtspezifisch in der Prognose berücksichtigen. 

5.1 Antriebsmodell  

Das zweiteilige Antriebsmodell erfasst ausgehend vom Fahrprofil zunächst 

den Energiebedarf zur Fahrwiderstandsüberwindung und nachfolgend die da-

bei entstehenden Verluste. Ausgehend vom Rad erläutert das Kapitel erst das 

lernende Fahrwiderstands- und ergänzende Wettereinflussmodell. Abschlie-

ßend folgt die Erläuterung der Effizienzmodellvarianten. Nach separater Be-

wertung je Modell folgt auch solch eine für den Gesamtantriebsstrang mit ei-

nem Vergleich zu aus der Literatur bekannten Modellen. 

5.1.1 Fahrwiderstand  

Entsprechend 2.1 bestimmen die Fahrwiderstände den Antriebsverbrauch des 

Fahrzeuges und können im Straßenbetrieb stark variieren, wie 3 zeigt. Diese 

Änderungen soll ein Schätzermodell anlernen. Dies kann aber nur im Mittel 

über die Fahrt gleichbleibende Werte erfassen. Gerade wetterbedingte Ein-
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flüsse variieren aber über die Fahrt, was ein Zusatzmodell basierend auf Wet-

terprognosedaten berücksichtigt. Nach einer Bewertung wird ein Modell aus-

gewählt, welches die Basis für das Gesamtantriebsstrangmodel im Zusammen-

spiel mit dem danach beschriebenen Effizienzmodell ist. 

5.1.1.1 Schätzermodell 

Zum Lernen der Fahrwiderstandsparameter nutzt die Routenenergiebedarfs-

prognose Schätzermodelle aus [35], entsprechend 2.2.2. Zwar favorisiert [35] 

ein Fahrwiderstandsmodell mit vier geschätzten Parametern, das neben den 

Fahrwiderständen in (2.1) auch die Querdynamik berücksichtigt, kann aber 

keinen signifikanten, sondern nur einen tendenziellen Vorteil dafür ausweisen 

[35]. Die Prognose würde den Schwerpunktbahnradius benötigen, der aber we-

gen der Spurabhängigkeit nicht genau vorhersagbar ist. Zudem könnte die 

Prognose nur einen Segmentmittelwert des Radius einrechnen, was zu einer 

weiteren Unschärfe führt. Daher nutzt die Fahrwiderstandsschätzung hier das 

nicht signifikant schlechtere, aber weniger aufwendige Modell entsprechend 

(5.1) mit drei Parametern für Massebeschleunigungs-, Luft- und Rollwider-

stand [35, S. 114]. Dieses Modell gleicht das nötige Radmoment zur Überwin-

dung der genannten Fahrwiderstände mit den realisierten Geschwindigkeiten 

𝑣, Beschleunigungen 𝑎 und Steigungen 𝛼 ab. Dabei ist das Radmoment aus 

dem laut 4.4.4 bzw. Abb. 2.3 am Fahrzeugbus verfügbaren Motormoment zu 

errechnen, das aus dem Motorstrom ermittelt ist. Diese Berechnung muss Ge-

triebewirkungsgrad 𝜂𝐴 und -übersetzung 𝑖𝑀,𝑅𝐷 miterfassen. Der Getriebewir-

kungsgrad ist dazu entsprechend dem Betriebspunkt in Motormoment- 𝑇𝑀 und 

-drehzahl 𝜔𝑀 aus einem Kennfeld des Validierungsmodelles in 3.2.1 entnom-

men. Neben dem Antriebsradmoment berücksichtigt das Momentengleichge-

wicht am Rad die Fahrwiderstandskraft über den Radradius 𝑟𝑅𝐷. Dieses Modell 

kann die Fahrwiderstände mit in 2.2.2 erläuterten Algorithmen aus den Fahr-

zeugbussignalen schätzen. 

min(𝑇𝑀 ⋅ 𝜂
𝐴
(𝑇𝑀, 𝜔𝑀)

𝑠𝑔𝑛( 𝑀) ⋅ 𝑖𝑀,𝑅𝐷 − [

𝑎 ⋅ 𝑒 + 𝑠𝑖𝑛(𝛼) ⋅ 𝑔

𝑣2

𝑐𝑜𝑠(𝛼) ⋅ 𝑔
]

 

[

𝑚𝐹𝑍
𝜌⋅𝑐𝑥⋅𝐴𝑥

2
𝑐𝑅𝑊 ⋅𝑚𝐹𝑍

] 𝑟𝑅𝐷)  (5.1) 
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Entsprechend [35, S. 101-112] bedürfen die rauschbehafteten Signale des 

Fahrzeugbus für Geschwindigkeit, der daraus abgeleiteten Beschleunigung, 

der Steigung und des Motormomentes jedoch zunächst eine Glättung. 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 lässt sich neben der Ge-

schwindigkeit auch die Längsbeschleunigung in konsistenter Weise nutzen, 

hier entsprechend der Umsetzung in [129, betreute Abschlussarbeit] verwen-

det. Die übrigen Signale kann die Schätzung nach einfacher PKS-Glättung ver-

wenden. Damit kann die Schätzung ab Fahrtstart und bei verfügbaren Signalen 

erfolgen, solange das verwendete Modell gültig ist. Das ist der Fall bei einer 

Vorwärtsfahrt mit Geschwindigkeit größer 3𝑚 𝑠⁄ , wenn das Motormoment 

mindestens 0,4 𝑁𝑚 beträgt und wenn in den letzten 0,5 s die mechanische 

Bremse nicht aktiviert war, was angelehnt an [35, S. 112] gewählt ist. So ist 

sichergestellt, dass das Momentengleichgewicht am Rad kein Bremsmoment 

enthält und die Getriebeübersetzung nach Anlegen der Zahnflanken gültig ist. 

Damit stehen die vorverarbeiteten Signale und das Fahrwiderstandsmodell für 

die Schätzung bereit. 

Für die Auswahl aus den in [35] bzw. 2.2.2 vorgestellten Schätzeralgorithmen 

nutzt eine Voruntersuchung 13 Fahrten. Dazu ermitteln alle nachfolgend be-

schriebenen Schätzer die Parameter, analog [129, betreute Abschlussarbeit], 

wobei dort die Konvergenzzeitpunktwahl zunächst manuell anhand des Para-

meterverlaufes erfolgt. Die damit parametrierten Modelle berechnen, ba-

sierend auf dem kontinuierlichen Fahrprofil, den Energiebedarf für 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 Robustheitsschätzer-

bestandteile entsprechend 2.2.2 verschieden gute Ergebnisse. Jedoch lässt sich 

beobachten, dass der RLS ohne diese Bestandteile das im Fehlererwartungs-

wert schlechteste Ergebnis liefert. Besonders auffällig ist, dass die mf-Regu-

lierung die größten Verbesserungen erzielt. Das ist insbesondere für 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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kleinste Streuung bei geringstem systematischem Fehler. Darüber hinaus ist 

der RLSmf gegenüber allen anderen Algorithmen, die ähnlich wenig streuen, 

signifikant besser bezüglich systematischer Fehler. Daher verwendet die Fahr-

widerstandsschätzung für die Energiebedarfsprognose den RLSmf. Hier sei an-

gemerkt, dass [35, S. 128–129] zwar den hier LMRRM genannten Algorithmus 

favorisiert, was aber für einen 90 𝑠 Vorhersagehorizont gilt, statt der hier über 

die ganze Fahrt notwendigen Bewertung.  

 
Abb. 5.1:  Qualität verschiedener Algorithmen zur Fahrwiderstandsschätzung 

5.1.1.2 Konvergenzerkennung Schätzung  

Die zuvor gezeigten Analysen basierten auf den Schätzergebnissen mit manu-

eller Konvergenzerkennung, was die Energiebedarfsprognose während der 

Fahrt automatisiert tun muss. Folglich ist ein Konvergenzkriterium notwendig. 

Dazu folgt die Erläuterung zweier Methoden zur Konvergenzerkennung aus 

[129, S. 38–40] und wie diese in der Fahrwiderstandsschätzung verwendet 

wird. Die Gegenüberstellung der Methoden zur Konvergenzerkennung folgt 

dann mit den anderen Bewertungsergebnissen zur Fahrwiderstandsschätzung 

in 5.1.1.5. 

Die erste Methode stützt sich auf die Varianzen der geschätzten Parameter, 

welche rekursive Schätzer kontinuierlich ermitteln. Grundsätzlich verbleibt 
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wegen Mess- und Modellungenauigkeiten auch nach langem Schätzen immer 

etwas Varianz. Das Konvergenzkriterium sollte jedoch möglichst die Varianz 

des Parameters nutzen, welcher am wenigsten Änderungen über die Fahrt er-

warten lässt. Gerade der Rollwiderstandsparameter unterliegt vielen Umwelt-

einflüssen und ist daher, anders als die Parameter von Masse und Luftwider-

stand, ungeeignet. Die Parameterverläufe der oben gezeigten Voruntersuchung 

zeigten zudem, dass – insbesondere mit dem nach 5.1.1.4 berücksichtigten 

Wind – die Variation in den Luftwiderstandsparametern am geringsten ist. Für 

diese sinkt die Varianz am zuverlässigsten und ist entsprechend den manuell 

erkannten Konvergenzen für den RLSmf unter 1.0 ⋅ 10−10 als konvergiert an-

zunehmen. Die Konvergenzerkennung muss nun nur noch nach jedem Zeit-

schritt die Varianzen damit vergleichen. Die Schätzung ist als konvergiert an-

zunehmen, wenn die Varianz den Schwellenwert unterschreitet. [129, betreute 

Abschlussarbeit, S. 39] 

Ähnlich wie die vorherige Methode lässt sich neben einem Schwellenwert in 

der Varianz auch ab einer gewissen verarbeiteten Informationsmenge bzw. 

Schätzeranregung erwarten, dass die Schätzung konvergiert. In der Schätzung 

stellt der Algorithmus entsprechend (5.1) jedem Parameter ein passendes In-

putsignal als Information gegenüber. Je mehr dieser Information vorliegt, desto 

geringer ist die verbleibende Unsicherheit und somit die Varianz. Dem oben 

verwendeten Schwellenwert für die Varianz im Luftwiderstandsparameter ent-

spricht also die Summe an 𝑣2-Information, die der Schätzer hat. Dies lässt sich 

über ein zeitliches Integral verfolgen. Analog zu oben empirisch ermittelt, ist 

oberhalb eines Wertes von 1.537 ⋅ 105𝑚2 𝑠⁄  von konvergierten Fahrwider-

standswerten auszugehen. Diese Methode der Konvergenzerkennung über eine 

Anregungsschwelle macht zwar eine kontinuierliche Summation des Signals 

notwendig, hat jedoch den Vorteil, dass diese prinzipiell für jeden Algorithmus 

gleich anwendbar ist. [129, betreute Abschlussarbeit, S. 39-40] 

5.1.1.3 Initialannahmen  

Ehe nach einer Konvergenzerkennung die Fahrwiderstandswerte aus der 

Schätzung in die Energiebedarfsprognose einfließen können, muss das Fahr-

zeug eine gewisse Strecke fahren. Um auch in dieser Phase eine Energiebe-

darfsprognose zu ermöglichen, bedarf es Initialwerte. Dazu nutzt die Prognose 
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die Referenzwerte entsprechend 3.1. Zusätzlich 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 ermöglichen eine Prognose ab Fahrtstart. 

5.1.1.4 Wetterberücksichtigung  

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 berücksichtigt. 

Die in Tab. 3.1 gelisteten möglichen Änderungen im Rollwiderstand kann das 

Antriebsmodell nur für Umgebungstemperaturänderungen explizit berücksich-

tigen. Diese kann die Prognose mit (2.7) modellieren, da die Wetterprognose 

aus A.2 die nötige Temperatur liefert [24]. Diese könnte zwar auch Nieder-

schlagsinformationen liefern, aber zur Modellierung dieses Einflusses auf den 

Rollwiderstand sind weitere Informationen notwendig. Entweder bräuchte das 

Modell für eine explizite Berücksichtigung zusätzliche Fahrzeugsensoren zum 

Anlernen oder ein Modell, das die Wasserfilmhöhe auf der Fahrbahnoberflä-

che bestimmt. Daher nähert die Energiebedarfsprognose in der Initialphase nur 

den Temperatureinfluss auf den Rollwiderstand explizit an, bis die Fahrwider-

standsschätzung einen möglichen Niederschlagseinfluss für die aktuelle Fahrt 

implizit angelernt hat. [120, betreute Abschlussarbeit, S. 38–43] 

Das Wetter beeinflusst den Luftwiderstand über Luftdichte und Wind. Die 

Dichte ändert sich mit Umgebungsdruck und -temperatur, was die Prognose 

für die ganze Fahrt mit (2.10) [20, S. 142 ⁠; 38] berücksichtigt, basierend auf 

den Wetterprognosedaten aus A.2. Zudem verändert der Wind die Anströmge-

schwindigkeit und bei Windanteilen quer zur Fahrtrichtung auch die Anström-

verhältnisse. Letztere lassen sich durch eine Windkanalvermessung berück-

sichtigen, jedoch nur für ein Fahrzeug ohne Anbauten. Daher inkludiert das 

Modell die Anströmrichtung in der Initialphase und wenn die Fahrwiderstands-

schätzung wenig Abweichungen feststellt. Um darüber hinaus die veränderte 

Anströmgeschwindigkeit zu berücksichtigen, benötigt 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 verändern, 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 𝑣𝑊𝑖𝑛𝑑,𝑥 einen Erwar-

tungswert für diese FPKA. Dieser mit 𝑚 indizierte modifizierte Wert enthält 

den Windeinfluss entsprechend der Wetterprognose in A.2. [120, betreute Ab-

schlussarbeit, S. 34–38]  

Die Fahrwiderstandsschätzung unterliegt ebenso dem Windeinfluss, und zwar 

so, dass das Modell (5.1) den Einfluss nicht explizit erfasst. Jedoch kann das 

Wettermodell die Daten für die Ermittlung der veränderten Anströmgeschwin-

digkeit im Schätzermodell bereitstellen. Das sollte die Güte der Schätzergeb-

nisse weiter steigern.  

Mit dem beschriebenen Fahrwiderstandsmodell mit Parameterschätzung und 

Wetteranpassungen kann die Energiebedarfsprognose strecken- und fahrtspe-

zifische Einflüsse auf die Fahrwiderstände berücksichtigen. Deren Einfluss auf 

den Antriebsenergiebedarf ist für die Masse, Roll-, und Luftwiderstandspara-

meter verschieden berücksichtigt. Die Masse ist initial explizit mit sensorba-

sierter Logik angenähert und fließt nach Konvergenz geschätzt in die Prognose 

ein. Dagegen erfasst das Modell für den Rollwiderstand initial explizit den 

Umgebungstemperatureinfluss. Nach erkannter Konvergenz liefert die Fahr-

widerstandsschätzung implizit Information über den gemittelten Einfluss von 

Straßenrauigkeit, Niederschlag, Temperatur als auch Reifendruck oder -wech-

sel, z. B. zwischen Sommer- und Winterreifen. Dagegen kann die Energiebe-

darfsprognose außer Anbauten am Fahrzeug alle Einflüsse auf den Luftwider-

stand explizit modellieren. Mit diesem letzten Baustein ist das Antriebsmodell 

IQGV̂𝑚 = IQGV0 ⋅
(MG0+𝑣𝑊𝑖𝑛𝑑,𝑥)

2
⋅Δ𝑠

MG0
2⋅Δ𝑠

  (5.2) 

IQGR̂𝑚 = IQGR0 ⋅
(MG0+𝑣𝑊𝑖𝑛𝑑,𝑥)

2
⋅𝛥𝑠

MG0
2⋅𝛥𝑠

  (5.3) 
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in der Lage, alle relevanten Einflüsse entsprechend den Voranalysen zu deren 

Sensitivität im Energiebedarf zu berücksichtigen. 

5.1.1.5 Ergebnis  

Wie genau diese Fahrwiderstandsmodellierung ist, zeigen die folgenden Er-

gebnisse der Bewertung in der Antriebsenergie 𝐸𝐴 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. 

Zunächst sollen Ergebnisse aus der Gegenüberstellung der beiden Konver-

genzmethoden aus 5.1.1.2 in Abb. 5.2 aufzeigen, welche davon zu favorisieren 

ist. Diese damit eingestellte Fahrwiderstandsschätzung mit und ohne Wetter-

berücksichtigung aus 5.1.1.4 stellt dann ein abschließender Vergleich in Abb. 

5.3 der Basisausprägung aus 4.4 gegenüber. 

Der Vergleich der beiden Konvergenzerkennungsmethoden aus 5.1.1.2 zeigt 

nur tendenzielle nicht signifikante Unterschiede. Daher zeigt Abb. 5.2 nicht, 

wie für andere Teilmodelluntersuchungen, nur den MEDPE (oben), sondern 

auch den MEDAPE (unten). Die über die Anregung ermittelte Konvergenz (1) 

führt im MEDPE zwar zu etwas weniger Streuung im IQR, welche sich aber 

nur in Richtung zu niedriger Mittenfehler verschiebt. Darüber hinaus spricht 

der Erwartungswert tendenziell, aber nicht signifikant, für 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 Maßgaben erfolgte, sind die sich zeigenden nur 

kleinen Unterschiede nachvollziehbar. Dennoch ist der Ansatz über die Para-

metervarianz hier robuster. Das zeigt sich jedoch nur im MEDAPE, was an 

Mittelungen positiver und negativer Fehler im relativen Fehlermaß liegen 

kann. Das bessere Abschneiden des Parametervarianz-Ansatzes ist aber hier zu 

erwarten, da der Luftwiderstandsparameter über die Fahrt recht konstant ist. 

Insgesamt sollte die Fahrwiderstandsschätzung innerhalb des Antriebsmodel-
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les die Konvergenzerkennung mittels einer zu unterschreitenden Parameterva-

rianzschwelle vorziehen. Dies zeigt sich insbesondere auch im später gezeigten 

Zusammenspiel mit der Windberücksichtigung im Schätzerinput. 

 

 
Abb. 5.2: Bewertung zweier Konvergenzerkennungen der Fahrwiderstandsschätzung bewertet 

ab Konvergenzzeitpunkt mit (unten) MEDPE (oben) MEDAPE  

Die Verwendung eines Schätzers sowie die Berücksichtigung der Wetterein-

flüsse im Fahrwiderstandsmodell ermöglicht jeweils eine signifikante Verbes-

serung. Dies zeigen in Abb. 5.3 die schätzerbasierten Ergebnisse für eine Be-

wertung ab dem Fahrtstart (a) und eine Prognose erst ab erkannter Konvergenz 

(b). Ersteres enthält damit neben der Prognose mit Parametern aus konvergier-

ter Schätzung auch eine Initialphase, die sich mangels geschätzter Werte auf 

die Basisausprägung stützt, wobei bei (3) immer Wetteranpassungen erfolgen.  

Entsprechend Abb. 5.3 hat das Fahrwiderstandsmodell mit dem Schätzer (2) 

aus 5.1.1.1, auf die ganze Fahrt (a) gerechnet im Median einen halb so großen 

Fehler und der sich mit dem Wettermodell (3a) aus 5.1.1.4 halbiert. Diese Ver-

besserung ist ab der Konvergenz für jeweils (b) nochmals erkennbar besser, 

wenn auch nicht signifikant. Dabei reduziert der eigenständige Schätzer zwar 

die Streuung, aber mit dem Wettermodell steigt diese wieder etwas. Die be-

schriebenen Tendenzen zeigen sich in ähnlicher Form über alle am Ende von 

4.4.4 eingeführten Validierungsgruppen, was Abb. 5.4 zeigt.  
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Abb. 5.3: Bewertung der Fahrwiderstandsmodelle  

Die gestiegene Streuung des Wettermodells könnte daran liegen, dass bei man-

chen Fahrten die Wetteranpassungen nicht so gut zutreffen, da etwa der Wind 

durch Vegetation oder Bebauung abgeschwächt 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 Überlandfahrten, viele kürzere und teils stärkere Verzögerungen statt, wel-

che über die Streckenabschnitte gemittelt erfasst werden. Daher ist davon aus-

zugehen, dass das Modell die rekuperierbare Energie überschätzt und mehr 

mechanisch gebremst wird. Dies geschieht, obwohl das Modell die System-

grenzen der Rekuperation berücksichtigt. Dagegen sind die Ergebnisse jedoch 

gerade auf Autobahnfahrten besonders gut, was sich mit weniger Beschleuni-

gungen und Vegetation bzw. Bebauung erklären lässt, welche die Windmodel-

lierung stören. Zudem ist gerade hier der Einfluss entsprechend der Sensitivi-

tätsanalyse in 3 am größten. 

5.1.1.6 Fazit  

Insgesamt ist ein Fahrwiderstandsmodell mit Schätzer und Modellierung von 

Wettereinflüssen für die Vollausprägung in Form eines möglichst genauen En-

ergiebedarfsprognosemodells zu bevorzugen. Dies ist zwar mit größerem Auf-

wand für die Fahrwiderstandsschätzung sowie Wetterprognose und -anpassun-

gen verbunden, resultiert aber in signifikant besseren Ergebnissen. Dafür fin-

den die in der Sensitivitätsanalyse in 3 ermittelten Einflüsse explizit oder nach 
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-5.2 1.0%; IQR: 9.9% 
-7.2 1.2%; IQR: 11.7% 

-15.2 1.3%; IQR: 13.1% 
Fahrwiderstandsmodell: Fehler ab: 
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der Schätzung zumindest implizit Berücksichtigung. Damit berücksichtigt die 

Vollausprägung der Energiebedarfsprognose die identifizierten relevanten 

Einflüsse auf die Fahrwiderstände umfänglich. 

 
Abb. 5.4: Bewertung der Fahrwiderstandsmodelle für verschiedene Validierungsgruppen für 

(2) und (3) ab Schätzerkonvergenz  
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5.1.2 Effizienz  

Das bisher beschriebene Fahrwiderstandsmodell berechnet aus den FPKA den 

Radenergiebedarf. Darauf fußend benötigt die Berechnung des Antriebsener-

giebedarfs ein Modell der Fahrzeugeffizienzen. Dieses muss die in 2.1.2 be-

schriebene Komponentenverluste erfassen. Dazu erläutert und bewertet dieses 

Kapitel zwei Ansätze und wählt einen für die Vollausprägung der Energiebe-

darfsprognose aus. 

5.1.2.1 Kennfeldmodell  

Der erste Modellansatz stützt 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 zusätzlich 

die Eigenschaft der FPKA, die Effizienzrechnung entsprechend (4.6) der Rich-

tung der Energieflüsse am Rad anzusetzen. Die Effizienzen und somit die 

Kennfelder hängen von Geschwindigkeit und Radmoment ab. Neben der aus 

den FPKA bekannten MG ist also ein Radmoment für die Rekuperation bzw. 

den Vortrieb abzuschätzen. Dies lässt sich aus der Radleistung 𝑃𝑅𝐷  mit der 

Raddrehgeschwindigkeit 𝜔𝑅𝐷 bestimmen, die über den Radradius 𝑟𝑅𝐷 von der 

bereits bekannten Geschwindigkeit MG abhängt. Die Ermittlung von 𝑃𝑅𝐷  kann 

aus (4.6) die Radenergien nutzen, muss dazu aber eine Annahme treffen, wie 

lange die jeweiligen Leistungen anliegen. Die Gesamtzeit ist aus Streckenab-

schnittslänge und MG bekannt. Die zeitliche Aufteilung lässt sich jedoch nur 

abhängig von den absoluten Anteilen der rekuperierten und der für Vortrieb 

benötigten Energien schätzen. Die alternative Annahme, die Leistung für die 

gesamte Zeit auf dem Streckenabschnitt zu berechnen, würde zu einer stärke-

ren Abweichung in Richtung zu geringen Leistungsbetriebspunkten führen. 

Mit diesen separaten Zeiten und den Radleistungen für die Vortriebs- und Re-

kuperationsphasen können die beschriebenen Kennfelder die zugehörigen 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 Schätzermodell 

Eben die oben ermittelten Radmoment- und Drehzahlbetriebspunkte können 

auch Prognoseinput für ein angelerntes Effizienzmodell sein. Ähnlich wie für 

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, beschäftigt sich 

[129, betreute Abschlussarbeit]. Das hier gezeigte Schätzermodell nutzt die 

dort prinzipiell auf [35] basierend aufgebaute Signalverarbeitung und Schät-

zeralgorithmen mit dem im Folgenden erklärten Antriebsmodell. 

Antriebsstrangmodell 

Das Fahrwiderstandsmodell stellt in der Prognose dem Effizienzmodell Rad-

moment und -drehzahl zur Verfügung. Davon abhängig muss dieses die phy-

sikalischen Effizienzabhängigkeiten modellieren. Im Folgenden wird das 

Schätzermodell erläutert, 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 straßenabschnittsweise Prognose, was im 

Folgenden beschriebene Modellunterschiede nötig macht. Zum Anlernen be-

nötigt das des Schätzermodells die Eingangswerte, möglichst direkt aus den 

verfügbaren Fahrzeugbusgrößen. Das Radmoment lässt sich wie in (5.1) für 

die Fahrwiderstandsschätzung aus dem Motormoment 𝑇𝑀 ableiten. Das Motor-

moment enthalten die in 4.4.4 beschriebenen Datenaufzeichnungen genauso 

wie die noch benötigten Raddrehzahlen 𝜔𝑀. Damit kann ein Schätzermodell, 

basierend auf den gleichen Inputgrößen wie das Kennfeldmodell, die Antriebs-

strangeffizienz zur Berechnung der Verlustleistung 𝑃V𝑙  mit anlernen. [129, be-

treute Abschlussarbeit] 

Dieses Modell muss die relevanten Verlustmechanismen des Antriebsstranges 

berücksichtigen. Die folgenden Absätze erläutern, wie das dem Schätzer zu 

Grunde liegende Modell die Leerlauf-, Leitungs-, Motor-, Inverter-, und Ge-

triebeeigenschaften erfasst. 

Zunächst benötigt 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 𝑋0 als Koeffizient der Verluste bei Nullmoment-

regelung.  

Darüber 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-

läutert, ist der fließende Strom für den permanenterregten Synchronelektromo-

tor über Komponentenparameter proportional zum Motormoment und zur 

Flussdichte. Damit kann das Effizienzmodell (5.4) für die fließenden Ströme 

in (2.11) das Motormoment 𝑇𝑀 als Repräsentant nutzen, das ohnehin auf einer 

Schätzung basiert, die eine steuergeräteinterne Strommessung als Grundlage 

nutzt [129, betreute Abschlussarbeit, S. 43]. Dieses Moment steht dem anzu-

lernenden Systemparameter 𝑋Ω gegenüber, welcher den resultierenden Lei-

tungswiderstand sowie die Proportionalitätskonstante zwischen Motormoment 

und -strom darstellt. [129, betreute Abschlussarbeit, S. 43]  

Um den fließenden Strom zu regeln, schaltet der Inverter diesen, was stromab-

hängige Verluste zur Folge hat, entsprechend (2.14). Da eine Verlustleistung 

definitionsgemäß positiv ist, fließt diese in (5.4) als Absolutwert des Motormo-

ments ein. Das Moment repräsentiert wiederum den Strom. Der damit anlern-

bare Koeffizient 𝑋𝑆 der Inverterschaltverluste aggregiert damit die Inverterpa-

rameter aus (2.14), sowie das Verhältnis zwischen Motorstrom und -moment.  

min

(
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2
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𝑋𝐻

]
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  (5.4) 

𝑃V𝑙 = 𝑃𝐴 − 𝑃𝑅𝐷 = 𝑃𝐴 − 𝑇𝑀 ⋅ 𝜂𝐴(𝑇𝑀 , 𝜔𝑀)
𝑠𝑔𝑛( 𝑀) ⋅ 𝑖𝑀,𝑅𝐷 ⋅ 𝜔𝑀  (5.5) 

Mit dem Ziel der Momenterzeugung regelt das Inverterschalten über den 

Strom im Elektromotor den Magnetfeldfluss. Daraus resultiert ein rotierendes 

Magnetfeld, welches auf zwei Wegen weitere Verluste verursacht. Zum einen 
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verläuft 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 Wirbelströme. Voruntersuchungen in [129, betreute Abschlussarbeit, S. 

43] zeigen, dass eine Berücksichtigung der Wirbelströme im Schätzermodell 

keine signifikante Verbesserung des Modelles bewirkt. Das lässt sich damit 

erklären, dass alle starkem magnetischen Fluss ausgesetzten Bauteile aus ge-

stapelten, sehr dünnen 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 Wirbelströme 

also vernachlässigbar. Das gilt insbesondere unter dem zusätzlichen Blickwin-

kel, dass weniger Modellbestandteile dem Schätzer weniger Freiheitsgrade las-

sen und damit mehr Stabilität geben. 

Dagegen sind die Hystereseverluste begrenzt über konstruktive Maßnahmen 

reduzierbar und nur von den Materialeigenschaften der ferromagnetischen Mo-

torteile abhängig. Nach (2.12) steigen diese Verluste mit der Frequenz der Um-

polung als auch näherungsweise quadratisch mit der magnetischen Flussdich-

te. Die Umpolungsfrequenz hängt über die Polpaarzahl, für einen Synchron-

motor wie im BMW i3, direkt von der Motordrehzahl 𝜔𝑀 ab. Das kann der 

Modellkoeffizient für Hystereseverluste 𝑋𝐻 im Schätzermodell anlernen. Dem 

steht zusätzlich der Einfluss der magnetischen Flussdichte gegenüber, die je-

doch wie oben erläutert auch durch das Motormoment repräsentiert 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 für die hier benötigte straßenabschnittsweise Prog-

nose. Für die zeitkontinuierliche Anwendung erzielt [129] vielversprechende 

Ergebnisse, aber für die Verwendung hier ist insbesondere der zusätzliche Pa-

rameter für die Nullmomentregelung notwendig. Ist die zeitliche Diskretisie-

rung feiner gewählt, zeigen tiefergehende Analysen, dass sich der Unterschied 
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verkleinert. Das lässt sich dadurch erklären, dass die Mittelung der Momente 

entlang der Segmente zu tendenziell geringeren Werten führt, die näher an 

eben dem Nullmomentregelungsfall liegen. Sind diese also nicht berücksich-

tigt, kommt es hier zu systematischen Fehlern im Ergebnis. 

Die Schätzung und Signalverarbeitung stützen sich auf [129, betreute Ab-

schlussarbeit, S. 43]. Dabei erfolgt die Verarbeitung der Signale analog der für 

die Fahrwiderstandsschätzung, wie in 5.1.1.1 erläutert. Dementsprechend 

übernimmt ein PKS die Signalglättung. Zudem findet die eigentliche Modell-

schätzung 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 

Schätzung ausschließlich im Fahrzustand sicher. 

Das so geschätzte Effizienzmodell beinhaltet zwei Annahmen bezüglich der 

Komponententemperaturen und Getriebeeffizienz. Zunächst zeigen Vorunter-

suchungen in [129, betreute Abschlussarbeit, S. 54-57] und eigene, tiefer ge-

hende Voranalysen, dass die Verwendung von bei der letzten Fahrt geschätzten 

Parametern für die Prognose einer nachfolgenden Fahrt ausreichend gute Er-

gebnisse liefert. Der Unterschied zwischen der Schätzung von aktueller und 

letzter Fahrt liegt im MEDAPE des Antriebsenergieverbrauchs im Median bei 

0,3 %-Punkten. Dieses Ergebnis schließt verschiedene Umgebungstemperatu-

ren ein. Das ist damit zu erklären, dass eine Kühlung die Antriebsstrangkom-

ponenten in einem eingeschränkten Temperaturband hält. Damit sind hier 

Temperatureinflüsse vernachlässigbar. Dagegen ist der Einfluss der Getriebe-

effizienz zwar nicht vernachlässigbar, aber wie in 2.1.2 unter Getriebe erläu-

tert, von nachrangiger Größenordnung. Damit ist eine implizite Berücksichti-

gung nach (5.4) ausreichend. Es besteht aber auch die Möglichkeit, die über 

Lebensdauer veränderlichen Effizienzen über eine Motormomentkompensa-

tion in die Schätzung in (5.5) einfließen zu lassen. Dazu ist jeweils in der Ebene 

ein Ausrollvorgang mit null Motormoment einer danach folgenden mäßigen 

Beschleunigung, um Radschlupf gering zu halten, gegenüberzustellen. Diese 

Gegenüberstellung muss bei geringer Geschwindigkeit und erfolgen. Das Ver-

lustmoment im Getriebe ergibt sich dann als Differenz aus dem Motormoment 

bei Beschleunigung und über 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 über die Nutzungszeitdauer 

verändern kann, im Modell kalibrierbar. Für eine weitere Anwendung und Va-

lidierung dieser Kompensation wären jedoch Daten über eine für die Abnut-

zung relevante Nutzungszeitdauer notwendig. Dazu wäre die Sammlung der 

Felddaten aus 4.4.4 am besten über 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 für den Fahrwiderstandsschätzer vergleicht [129, betreute Abschlussar-

beit, S. 58-60] auch die in Abb. 5.1 gezeigten Algorithmen für die Effizienz-

schätzung. 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 Schätzen der Effizienzparameter [129].  

Konvergenzerkennung 

Ähnlich wie die Fahrwiderstandsschätzung in 5.1.1.2 verwendet auch die Ef-

fizienzschätzung angepasste Logiken, wie die beiden dort beschriebenen. Das 

erste, sich auf die Varianz der Parameter stützende Konvergenzentscheidungs-

kriterium, verwendet hier die Varianz des Parameters der Hystereseverluste 

𝑋𝐻. Entsprechend [129, S. 46–50] ist die Schätzung unter einer Varianz von 

2 ⋅ 10−10 als konvergiert anzunehmen. Dies gilt analog für die Konvergenzer-

kennung über die Anregung mit dem zeitlichen diskreten Raddrehwinkelinteg-

ral ∑𝜔𝑅  ⋅ Δ𝑡, welches wiederum mit der bis dahin gefahrene Zeit ∑Δ𝑡 nor-

miert ist, ab einem Wert von 1,5 ⋅ 106
𝑠

𝑠
. Diese beiden Konvergenzerkennungs-

methoden stellt 5.1.2.3 bezüglich ihrer Genauigkeit gegenüber. Darauf basie-

rend kann die Vollausprägung den genaueren Ansatz für die folgende Auswahl 

des Effizienzmodells verwenden. 
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Initialannahmen  

Bevor die geschätzten Effizienzparameter nach erkannter Konvergenz in der 

Prognose verfügbar sind, ist eine Initialannahme notwendig. Wie bereits für 

die Komponententemperatureinflüsse erwähnt, 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 erörtert die mit den beiden oben erläuterten Effizienzmodel-

len erreichbare Genauigkeit in der Berechnung der Antriebsenergie 𝐸𝐴 entspre-

chend 4.4.2. Dazu erfolgt erst eine Auswahl der Konvergenzerkennung für das 

Schätzermodell. Dabei basieren alle Analysen im Sinne einer Einzelmodellva-

riation auf den Fahrwiderstandswerten der Basisausprägung aus 4.4, die ent-

sprechend 5.1.1.5 eher zur Unterschätzung des Antriebsenergiebedarfs führen.  

 
Abb. 5.5: Bewertung zweier Konvergenzerkennungen der Effizienzschätzung 

Für die Analyse der Konvergenzerkennungen deutet Abb. 5.5 darauf hin, dass 

die Konvergenzerkennung über die Anregung genauer ist. Dazu zeigt sie die 

energetische Abweichung für eine Prognose ab konvergierter Schätzung. Der 

Unterschied ist zwar nicht signifikant, jedoch ist die Streuung von (1) im IQR 

geringer und der Median für (1) näher am Soll als für (2). Daher favorisiert die 

Effizienzschätzung die anregungsbasierte Konvergenzerkennung. 

Hier ist, anders als für die Fahrwiderstandsschätzung, 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 

-40 -35 -30 -25 -20 -15 -10 -5 0 5 
MEDPE in  E 

A  [%]; n=233 

(1) Anregung 
(2) Parametervarianz 

-19.2 1.3%; IQR: 12.6% 
-17.5 1.2%; IQR: 11.6% 

Kovergenzerkennung: 
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Modell kann einen Einfluss nicht abbilden. Das Hysteresemodell (2.12) enthält 

eine exponentielle Abhängigkeit, deren Exponent abhängig von verschiedenen 

Faktoren schwankt. Dies kann bezüglich der Konvergenzerkennung zu 

schlechter nutzbaren Parametervarianzverläufen führen. Zudem können die in 

5.1.2.2 erläuterten Vereinfachungen zur Fokussierung auf Kerneffekte zu un-

günstigen Anlernverläufen führen. Wegen dieser Unschärfen im Effizienzmo-

dell, welche sich in den Modellinputs nicht auswirken, ist die anregungsba-

sierte Konvergenzerkennung zu bevorzugen. 

 
Abb. 5.6: Bewertung verschiedener Effizienzmodelle 

Basierend auf der ausgewählten Konvergenzerkennung vergleicht Abb. 5.6 das 

kennfeld- (1) mit dem schätzerbasierten (2) Effizienzmodell. Dabei zeigt die 

Auswertung neben der Prognose der ganzen Fahrt (a) für den Schätzer 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 

Schätzermodell (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 führt. 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 für die Vollausprägung besser. Dies zeigt 

sich gerade im Zusammenhang mit den Ergebnissen des Fahrwiderstandsmo-

delles. Dieses Kennfeldmodell erfasst viele Einflüsse, die zu einer zu geringen 

Prognose führen, aber bleibt dennoch tendenziell unter null, wie Abb. 5.3 zeigt. 
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A  [%]; n=233 

(1) Kennfeld 
(2) Schätzer 

(a) Start 
(a) Start 
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-17.5 1.2%; IQR: 11.6% 
-18.3 1.2%; IQR: 11.8% 

-15.2 1.3%; IQR: 13.1% 

Effizienz- 

modell: Fehler ab: 
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Hier wäre das zu noch niedrigeren Ergebnissen führende Effizienzschätzermo-

dell kontraproduktiv, wie später Abb. 5.6 (oben) zeigt. Ein kennfeldbasiertes 

Effizienzmodell benötigt zwar keine kontinuierliche Schätzung, jedoch mehr 

Speicherplatz als die vier Parameter des Schätzermodells. Das Schätzermodell 

ist allerdings flexibel für verschiedene Fahrzeuge mit ähnlichem 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 können in Summe auch relevant sein. Insgesamt ist das Kennfeldeffi-

zienzmodell das für die Vollausprägung favorisierte, weil es im Relativfehler 

deutlich näher am Soll ist als das Schätzermodell. 

5.1.3 Ergebnis  

Entsprechend den bisher ausgewählten Teilmodellen des Antriebsenergiebe-

darfsmodells folgt der Vergleich dieser zu einem Regressions- sowie zwei Li-

teraturmodellen. Die Ergebnisse dieser Gegenüberstellung in der Antriebsen-

ergie zeigt Abb. 5.7. Dabei entspricht Modell (1) der Antriebsmodellkonfigu-

ration der Vollausprägung. Dagegen ist (2) das vollständig physikalische Mo-

dell mit neben angelernten Fahrwiderständen auch angelernten Antriebseffi-

zienzen. Für beide Modelle zeigt Abb. 5.7 das Ergebnis für 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) stützt sich (3) auf die FPKA des in 4.3 hergeleiteten übergeordneten An-

satzes. Dabei lernt eine lineare Regression die Fahrwiderstände und Antriebs-

effizienz basierend auf der gesamten vorherigen Fahrt. Die Literaturmodelle 

aus 2.2 repräsentieren das Modell von Boriboonsomsin (4) [80] und Qi (5) [1]. 

Beide Modelle haben eigene energetische Fahrprofilparameter und Lernan-

sätze, wobei für Details auf 2.2.1 verwiesen sei. Diese Ergebnisse decken somit 

die verschiedenen Modellierungstypen für den Antriebsstrang ab und erlauben 

eine fundierte Auswahl der Antriebsmodellausprägungen. 

Zunächst 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 gegenüber (5) tendenziell 

geringer. Zwar streut Modell (2) noch weniger, jedoch ist es signifikant zu 
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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 große 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 für die Vollausprägung der 

Energiebedarfsprognose. 

  

 
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 überlagern sich zwei Modellei-

-30 -20 -10 0 10 20 30 40 

MEDPE in  E A  [%]; n=233 

(1) Straub: Fahrwiderstand  

 gelernt & Wettermodell 

(2) Straub: Antriebsmodell 
 gelernt & Wettermodell 

(3) Straub: Regression FPKA 

(4) Boriboonsomsin 2012 
(5) Qi 2018 

(a) Start 
(b) gelernt 
(a) Start 
(b) gelernt 
 - 
 - 
 - 

-0.4 2.3%; IQR: 22.0% 
3.2 1.7%; IQR: 16.4% 

-1.0 1.3%; IQR: 13.0% 
-4.3 1.2%; IQR: 12.0% 

-5.7 1.3%; IQR: 12.2% 
-1.4 1.3%; IQR: 12.4% 

-2.9 1.3%; IQR: 12.3% 
Antriebsmodell: Fehler ab: 

0 5 10 15 20 25 30 35 

MEDAPE in  E 
A  [%]; n=233 

(1) Straub: Fahrwiderstand  
 gelernt & Wettermodell 

(2) Straub: Antriebsmodell 

 gelernt & Wettermodell 

(3) Straub: Regression FPKA 
(4) Boriboonsomsin 2012 
(5) Qi 2018 

(a) Start 
(b) gelernt 
(a) Start 
(b) gelernt 
 - 
 - 
 - 

11.8 1.3%; IQR: 12.7% 
9.8 1.0%; IQR: 10.1% 

6.8 0.7%; IQR: 7.1% 
7.3 0.9%; IQR: 8.7% 

8.4 1.0%; IQR: 9.6% 
7.3 0.9%; IQR: 8.3% 

8.0 0.9%; IQR: 9.2% 
Antriebsmodell: Fehler ab: 



5 Fahrzeugparameterbestimmung 

90 

genschaften. Wie 4.2 erläutert, berücksichtigt das Modell des Antriebs auf der 

einen Seite die Leistungsgrenzen des Fahrzeuges insbesondere bezüglich des 

Verzögerungsvermögens durch Rekuperation. Folglich rechnet das Antriebs-

modell nur bis zu einer Grenze mit Rekuperation, welche vom Fahrzeug ab-

hängt. Darüber nimmt es mechanisches Bremsen an. Auf der anderen Seite ist 

der zugehörige Fahrprofil-Input des Antriebsmodelles, die IBR, über die Stre-

ckenabschnitte gemittelt. Diese Mittelung führt 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 

Überrepräsentation von Energierückgewinnung macht die auf FPKA basieren-

den Modelle optimistischer, wobei gerade das Regressionsmodell (3) diesen 

Effekt am besten berücksichtigten 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 größere Streuung der 

Literaturmodelle nicht nur zu Streuung im MEDAPE führt, sondern auch zu 

höheren MEDAPE Werten. Für die beiden sich während 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 

Fahrwiderständen, Wetterberücksichtigung und einem Effizienzkennfeld (1) 

am besten für die Vollausprägung geeignet. Dies deckt sich mit dem Fazit in 

5.1.1.6 für das Fahrwiderstands- und 5.1.2.4 für 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 größer. Das könnte darauf hindeuten, dass das Regressi-

onsmodell (3) einseitiger je Fahrt ist und weniger gleichmäßig streut als das 

Modell (1). Dies kann daran liegen, dass das Regressionsmodell Wetterein-

flüsse nicht explizit berücksichtigt. Weil die Vollausprägung alle Effekte der 

aktuellen Fahrt möglichst 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 über-

zeugenden Ergebnissen wie für Modell (1) bei weniger Wetter- und Effizienz-

modellierungsaufwand. Eben wegen dieses geringeren Aufwands und dem 

nicht kontinuierlichen, sondern nur einmaligen übergreifenden Anlernen je 

Fahrt, nutzt die Paretoausprägung im Folgenden die FPKA-Regression (3).  

5.2 Nebenverbraucher  

Dieser Abschnitt erläutert und bewertet das Nebenverbrauchsmodell der Ener-

giebedarfsprognose. Dies besteht aus Teilen für Innenraumtemperierungs- und 

Niedervoltsystemverbrauch. Deren Bewertung ist zusammen mit dem An-

triebsmodell die Basis der Definition von Fahrzeugmodellausprägungen.  

5.2.1 Innenraumtemperierung  

Innerhalb der Nebenverbrauchermodellierung folgt zunächst die Methodik des 

Innenraumtemperierungsmodelles mit der Untersuchung seiner Varianten. 

Dieses soll die genauste Ausprägung identifizieren für den, nach der Sensitivi-

tätsuntersuchung in 3, relevantesten Nebenverbraucher. 

5.2.1.1 Methode  

Dazu benötigt die Energiebedarfsprognose des Anteils zur Innenraumtempe-

rierung deren Leistung 𝑃  je Streckenabschnitt, entsprechend (2.18) und (4.2). 

Analog der in 3 analysierten Abhängigkeit von der Sonneneinstrahlung und 

insbesondere der Umgebungstemperatur, benötigt das Modell diese als Ein-
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gangsgrößen. Ein einfaches Konzept kann sich direkt auf eine Messung mit 

Sensoren im Fahrzeug stützen. Dies ermöglicht aber nur eine Prognose, welche 

Umgebungsbedingungen zum Prognosezeitpunkt extrapoliert. Gerade beim 

Start im Gebäude oder bei großen Unterschieden entlang der Route, ist dieser 

Ansatz unzureichend. Um dies zu umgehen, bezieht eine zweite Modellvari-

ante die Eingangsgrößen entsprechend [120, betreute Abschlussarbeit, S. 31–

34] aus einer Wetterprognose, welche A.2 beschreibt. Diese beiden Varianten 

können die Temperierungsleistung 𝑃  je Streckenabschnitt zusammen mit ei-

nem fahrzeugspezifisch vermessenen Kennfeld entsprechend Abb. 5.8 ermit-

teln. Diese Kennfelder ermöglichen die Prognose des Energiebedarfes basie-

rend auf Werten von Sensoren oder einer Wetterprognose. 

 
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 für die Prog-

nose des Innenraumtemperierungsenergiebedarfes zeigt, dass die Wetterprog-

nose im Median ein 84,5 % genaueres Ergebnis ermöglicht. Dieser Unter-

schied ist statistisch signifikant. Dabei kommt es zwar zu mehr Streuung, was 

aber bei beiden Ansätzen Einstellungsänderungen deutlich beeinflussen. Ist 

etwa die Temperierung zu Fahrtbeginn abgeschaltet und wird während der 

Fahrt aktiviert, so kommt es zu einem Fehler von −100 %. Das kann auch 

erklären, 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 groß, dass er auch auf Gesamtenergieverbrauchsebene signifikant 

ist, wie Abb. 5.9 (unten) zeigt. Zudem deckt die Datenbasis aus 4.4.4 Wetter-

lagen über das gesamte Jahr ab, was die Ergebnisse zuverlässiger macht.  

 

 
Abb. 5.9: Bewertung Innenraumtemperierungsverbrauchsprognose basierend auf Soll-Fahr-

profil für verschiedene Inputs auf Temperierungs- (oben) und Gesamtverbrauchs-

ebene (unten) 

5.2.1.3 Fazit 

Wegen der gezeigten Ergebnisse sollte die Vollausprägung der Energiebe-

darfsprognose zur Vorhersage des Innenraumtemperierungsenergiebedarfes 

eine Wetterprognose als Eingangsgröße 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. Demgegenüber 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 vernachlässigbar, wie 3.4 aufzeigt. Da-

her nutzt das Niedervoltverbrauchsmodell als Eingangsgröße nur die aktuelle 

Nebenverbraucherleistung 𝑃𝑁  für 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 Überschätzung 

des Energiebedarfes lässt sich womöglich mit einem anfangs höherem Leiter-

widerstand, welcher in Kupferleitungen beim Aufwärmen sinkt [136], oder hö-

herer Rechenlast zum Fahrtstart z. B. für das Hochfahren der Systeme erklären. 

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 % groß. Dem-

entsprechend ist die einfache Extrapolation des Ist-Zustandes eine legitime An-

nahme, wie sie auch andere verwenden [66, S. 58⁠; 82, S. 9]. 

 
Abb. 5.10: Bewertung Niedervoltverbrauchsprognose basierend auf Soll-Fahrprofil 
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6 Fahrprofilprognose  

Neben den bisher erläuterten Fahrzeugeinflüssen ist nach der Sensitivitätsun-

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-

zeuggrößen aus Abschnitt 5, Kernbestandteil der Energiebedarfsprognose für 

eine Route. Die Erläuterung 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 stützt, 

erläutert 6.1 zunächst 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 fußende 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 Lösungsansätze sowie deren Wirksamkeit auf. Kurz ge-

sagt, erfasst diese Methodik das Flottenverhalten der Fahrergesamtheit je Stre-

ckenabschnitt für die nachfolgende darauf basierende fahrerindividuelle Fahr-

profilprognose. 

6.1.1 Fahrprofildaten 

Die Datenbasis der Erfassung des Flottenverhaltens sind geopositionsbasierte 

Fahrprofildaten von BMW-Fahrzeugen. Dabei ist das Ziel, von den einzelnen 

Fahrzeugen möglichst wenig und anonymisierte, dennoch hochwertige 
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Information über Mobilfunk an den verarbeitenden Server zu senden. Zum ei-

nen benötigt 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 über die 

Geoposition möglich ist. Da sich der Weg zwischen den einzelnen Geopositi-

onen auch für die Fahrprofilinformation verwenden lässt, müssen Fahrzeuge 

nur die Geopositionen und die zugehörigen Zeitstempel an den Server schi-

cken. Dabei schneidet die Anonymisierung mittendrin zufällige Abschnitte 

und daneben insbesondere Start und Ziel der Fahrten aus. Das stellt sicher, dass 

nicht einzelne Fahrten über die Geopositionen einem Fahrer zugeordnet wer-

den können 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 Hardwareausrüstung und nach Nutzerzustimmung. Der datenschutz-

konform aufgezeichnete Rohdatensatz enthält 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 für Validierungsfahrten 

verwendbar sind. Deren Aufzeichnungen schließen 30,8 ⋅ 106 km an gefahre-

ner Strecke mit 2,5 ⋅ 1012 sekundenweisen Datenpunkten auf den Strecken der 

Fahrten aus 4.4.4 ein. Daher ist es für die Verarbeitung dieser Daten notwen-

dig, auf Big-Data-Methoden zurückzugreifen, insbesondere bei Analyse der 

Gesamtdaten mit 8,5 Terrabyte. Die Verarbeitung findet dementsprechend ver-

teilt auf mehreren Computern eines Rechenclusters statt und nutzt das dafür 

entworfene Programmierframework PySpark [137]. Dieses Framework er-

möglicht es zu programmieren ohne größere Rücksicht auf die verteilt vorlie-

genden Daten und insbesondere deren Austausch zwischen den Computern zu 

nehmen. Damit ist es möglich, den großen Umfang an Fahrprofildaten für die 

im Folgenden beschriebene Flottenverhaltenserfassung zugänglich zu machen. 

6.1.2 Methodik  

Die folgende Methodik der Flottenverhaltenserfassung beschreibt die Schritte 

von Geolokalisationsmesspunkten zu kartenbezogenen Fahrprofilverteilungen 

für die Fahrprofilprognose. Dazu zeigt Abb. 6.1 den Überblick über die Fahr-
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profilprognose, basierend auf Flottendaten für die Energiebedarfsprognose. In 

der Abbildung verdeutlichen zwei Boxen, welche Schritte im Fahrzeug (links) 

und auf einem Backend-Server (rechts) erfolgen. ___Übernommener Ab-

schnitt: Im ersten Schritt A) zeichnet eine Fahrzeugflotte die Fahrdaten auf. 

[…] Die Fahrzeuge übertragen in B) diese Daten anonymisiert über 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 zugehörigen 

Straßenabschnitt der Karte hinzufügt, die sogenannte Streckenabschnitt-ID. 

Das Map-Matching liefert auch die relative Position jedes Datensatzes entlang 

der Streckenabschnittslänge. Das genutzte Map-Matching basiert auf einem 

Hidden-Markov-Modell [128, S. 338]. Außerdem ermöglicht die Streckenab-

schnitt-ID, zusätzliche Kartenattribute aus der Karte zu jedem Datensatz hin-

zuzufügen. [Dieser übernommene Abschnitt ist zur Einheitlichkeit dieser Ar-

beit neuformatiert und übersetzt. © CC BY 126 S. 4]___ Dabei sind aus den in 

der digitalen Karte verfügbaren Attributen eines Streckenabschnitts insbeson-

dere seine Länge, Straßenklasse, sein Geschwindigkeitslimit und das Stei-

gungsprofil relevant. Damit stellt die digitale Karte entsprechend (4.1) bis (4.4) 

für die Energiebedarfsprognose relevante Informationen bereit, insbesondere 

zur Fahrprofilberechnung, wie es [125, S. 4 ⁠; 126, S. 4] detailliert herleiten. 

___Übernommener Abschnitt: Genauer gesagt errechnet der Backend-Teil in 

Schritt D) des Systems unter Verwendung der hinzugefügten Streckenab-

schnittslängen, der relativen Position entlang eines Abschnitts und dem Zeit-

stempel das Fahrprofil. [...] Aus diesem Fahrprofil aggregiert der nachfolgende 

Schritt E) die energetischen FPKA für jeden überfahrenen Straßenabschnitt. 

[Dieser übernommene Abschnitt ist zur Einheitlichkeit dieser Arbeit neufor-

matiert und übersetzt. © CC BY 126 S. 4]___ Entlang dieser Streckenab-

schnitte repräsentieren die fünf aggregierten FPKA eine Stichprobe des ener-

getischen Einflusses des Fahrprofils. Dabei erfolgt die Aggregation bezüglich 

der Diskretisierung mit der Länge der Streckenabschnitte entsprechend der 

Karte, da der Mehraufwand einer Unterteilung in feiner aufgelöste Teilab-

schnitte nicht signifikant genauer ist [125]. Eine Überprüfung gegenüber der 

laut [125] tendenziell genauesten Diskretisierung mit 50 𝑚 bestätigt dies für 

das Gesamtmodell in Abb. 6.8. 

https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.de
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.de
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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 𝑌𝑖 aus n verschiedenen Fahrten in 

nichtparametrischen Verteilungen, in (6.1) nach [138, S. 653] beschrieben mit 

der Einheitsfunktion Ι[𝑌𝑗,𝑖 ≤ 𝑦], je Streckenabschnitt 𝑗 und zeitlichen Halb-

stundenintervallen über den Tag [126, S. 4–5]. Dabei ist 𝑌𝑗,𝑖 eine Stichprobe 

der Zufallsvariablen 𝑌 und 𝑦 ist ein beliebiger Wert im Wertebereich von 𝑌. 
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Abb. 6.2: Beispielhafte Energetische Fahrprofil-Kartenattributsverteilungen (FPKAV) auf ei-

nem Autobahnabschnitt 
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Perzentilwert innerhalb 𝑊̃MG. Da immer wieder für Streckenabschnitte die 

Anzahl n an verfügbaren Stichprobenwerten sehr gering ist, wären die diskre-

ten Abschnitte recht grob in den 𝑊̃. Daher glättet eine Kerndichteschätzung 

mit Epanechnikov-Kernel die Funktion und verwendet dazu die Kernelbreite 

aus [76, S. 35]. Über eine Auswertung dieser empirischen Wahrscheinlich-

keitsfunktion 𝑊̃(𝑦) entlang eines definierten Gitters 𝑦𝑘  (z. B. 𝑦1=10 km/h, 𝑦2= 

20 km/h, … , 𝑦𝜅=250 km/h) erhält man die kumulativen Perzentilwerte 𝑢𝑘 =

𝑊̃(𝑦𝑘). Diese Stützstellen sind die diskreten FPKAV. Entsprechend [138, S. 

655] lassen sich die FPKAV als abschnittsweise lineare empirische Wahr-

scheinlichkeitsverteilung verwenden. Für alle fünf FPKAV zeigt Abb. 6.2 den 

beispielhaften Verlauf, jedoch für eine einfachere Interpretation in nicht ku-

mulativer Darstellung. Für eine gegebene und segmentierte Route H) werden 

solche zeit- und segmentspezifischen FPKAV I) in G) dann an das Fahrzeug 

gesendet. Das mit den FPKAV erfasste Flottenverhalten ist die Basis für das 

in 6.2 erläuterte Fahrermodell K) und die Energiebedarfsprognose in I).  

Das genutzte Flottenverhalten basiert auf verschiedensten Fahrzeugtypen und 

damit verschiedenen in 4.3 erläuterten Beschleunigungsgrenzen zwischen 

Vortrieb und Rekuperation. Da dies zu konzeptbedingten Fehlern führt, bewer-

tet [125] eben diesen Übertrag von einer Flottengesamtheit auf extreme Fahr-

zeugeigenschaften. Diese Fehler zeigen sich insbesondere in der Aufteilung 

der Energieflussrichtungen. Dabei zeigt sich, dass der höchste Median im ME-

DAPE höchstens 1.32 ± 0.234 % groß ist. Damit ist der Fehler deutlich klei-

ner als der in einer späteren Reichweitenprognose auch relevante Fehler der 

SOC-Schätzung von 4,8 % für einen SOC von 50% [62] und dementsprechend 

nicht zu groß. [125] 

6.1.3 Herausforderungen bei der Umsetzung  

Bei der Umsetzung des in Abb. 6.1 skizzierten Konzeptes der Fahrprofilprog-

nose basierend auf Flottendaten für eine Energiebedarfsprognose gibt es ver-

schiedene Herausforderungen. Wie bereits 6.1.1 erläutert ist es notwendig, für 

die zu verarbeitenden Datenumfänge auf verteilte Rechenansätze aus dem Big-

Data-Umfeld zu setzen. Trotz der großen Menge an verfügbaren Daten in den 
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Testflottendaten, sind für die Prognose der in 4.4.4 beschriebenen Fahrten nur 

für 42,3 % der Straßenabschnitte exakt die richtigen Daten bzgl. Fahrtrichtung 

und Uhrzeit verfügbar. Dies zeigt Abb. 6.3 prinzipiell anhand zweier Beispiel-

zeiträume. Jedoch liegen nur für 3,49 % der Straßenabschnitte keine Daten 

vor. Wie die prototypische Fahrprofilprognose damit umgehen kann erläutert 

6.1.3.1. Darüber hinaus muss eine spätere Implementierung im Fahrzeug zwei 

weitere Aspekte berücksichtigen. Zum einen speichert das Fahrermodell das 

Fahrerverhalten, das aus Gründen 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 ermöglichen ist es jedoch nötig, die gesamten FPKAV 

zumindest des überfahrenen Straßennetzes über alle Uhrzeiten ins Fahrzeug zu 

übermitteln oder dort zu speichern. Für die im Mittel ca. 9200 𝑘𝑚, die ein 

deutscher Autofahrer im Jahr fährt [139], wären es gut zwei Gigabyte an zu 

übermittelnden Daten. Die dafür anfallenden Datenübertragungskosten ma-

chen eine Komprimierung unumgänglich. Die nur für die Umsetzung relevan-

ten Herausforderungen des Datenschutzes und der Datenmengen behandelt 

Abschnitt 6.1.3.2. 

6.1.3.1 Kartenabdeckung  

Für die Energiebedarfsprognose einer Route enthalten die Flottendaten für 

manche Straßenabschnitte keine Information für die zeit- und richtungsspezi-

fischen FPKAV. In Abb. 6.1 bedeutet das, dass Schritt F) für Schritt H) nicht 

alle FPKAV aller 𝑧 Straßenabschnitte bereitstellen kann. Dies zeigt Abb. 6.3 

für einen Ausschnitt nahe Karlsruhe durch Kennzeichnung der Straßen mit ver-

fügbaren Daten in zwei Zeiträumen. Dazu beschreibt dieser Abschnitt im Fol-

genden zwei Ansätze aus [126] und [131] und analysiert, wie sich diese allein 

oder in Kombination am besten einsetzen lassen. 

Der Datenergänzungsansatz in [131] basiert auf den verschiedenen Fällen an 

verfügbaren Informationen auf einem zu betrachtenden Streckenabschnitt. 

___Übernommener Abschnitt: Die Fälle sind „geeigneter Streckenabschnitt 

und Zeit“ (keine Ergänzung), „unpassende Zeit“, „keine Daten auf Link“ und 

„keine Daten“. Im Fall „unpassende Zeit“ fehlen lediglich passende zeitspezi-

fische Datensätze an FPKAV. Dann fassen die ergänzten FPKAV alle erfassten 
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FPKA beliebiger Zeitpunkte auf dem gewünschten Streckenabschnitt zusam-

men. Liegt darüber hinaus der Fall „keine Daten auf Link“ vor, enthalten die 

ergänzten FPKAV die Datensätze von zehn „benachbarten Streckenabschnit-

ten“, wenn diese die gleiche Geschwindigkeitsbegrenzung und Straßenart auf-

weisen. In dem seltenen Fall "keine (benachbarten) Daten" ohne Verfügbarkeit 

benachbarter Datensätze, beschreiben die ergänzten FPKAV, eine konstante 

Fahrt mit zulässiger Höchstgeschwindigkeit. [Dieser übernommene Abschnitt 

ist zur Einheitlichkeit dieser Arbeit neuformatiert und übersetzt. © 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 für die Ergänzung fehlender Daten.  

 
Abb. 6.3: Verfügbarkeit von zeit- und richtungsspezifischen FPKAV zu verschiedenen Zeiten 

(Karte: ©OpenStreetMap contributors) 

16:00-16:30 Uhr 22:00-22:30 Uhr 

https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.de
https://www.openstreetmap.org/copyright
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Darüber hinaus ist der in [126] favorisierte Datenergänzungsansatz mittels Re-

gression differenzierender. Daher wird [126] nach der folgenden Beschreibung 

mit dem Basisansatz aus [131] kombiniert. In [126] stützt sich die Ergänzung 

auf Methoden des supervised Machine Learning, welche Wissen aus den ver-

fügbaren Daten aller Streckenabschnitte verallgemeinern. Dieses Wissen ver-

knüpft die in [126] favorisierte lineare Regression mit aus der digitalen Karte 

verfügbaren, energetisch relevanten Attributen auf jedem Streckenabschnitt. 

Diese Attribute erfassen einige Straßeneigenschaften, die das Fahrprofil und 

somit den Energieverbrauch eines Fahrers auf der Strecke beeinflussen. Dazu 

nutzt die Regression die Geschwindigkeitsbegrenzung, Straßenklasse, Stei-

gung und Kurvenkrümmung 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 ergänzen [126]. 

___Übernommener Abschnitt: Ausgefeiltere Ansätze des Machine Learnings 

könnten die erzielten Ergebnisse noch weiter verbessern. Solche Modelle 

könnten sowohl shallow als auch deep Neuronal Networks oder Ensemble-Al-

gorithmen sein, die mit erweiterten Informationen wie Echtzeit-Verkehrsinfor-

mationen oder Wetterparametern arbeiten. Diese Ansätze sind jedoch viel re-

chenintensiver und tendenziell weniger skalierbar. Hier ist jedoch Skalierbar-

keit aufgrund der relativ großen Menge an verarbeiteten Daten besonders 

wichtig. [Dieser übernommene Abschnitt ist zur Einheitlichkeit dieser Arbeit 

neuformatiert und übersetzt. © CC BY 126, S. 20]___ 

Entsprechend den oben für [131] erläuterten Fällen an fehlenden Daten, lassen 

sich der Basisansatz [131] und der Regressionsansatz [126] stufenweise kom-

binieren. Dabei ist die Annahme, dass der Basisansatz für Fälle mit besser pas-

senden Daten bessere Ergebnisse liefern sollte als der generalistische Regres-

sionsansatz. Dagegen sollte Letzterer gerade in Fällen ohne gut passende oder 

ganz ohne Daten besser funktionieren. Für den Wechsel zwischen den Ansät-

zen bewertet Abb. 6.4 verschiedene Fälle. Ausgangspunkt ist der Fall, der in 

(1) das Fahrprofil auf allen Streckenabschnitten einer Route basierend auf dem 

Regressionsmodell [126] prognostiziert. Gefolgt von den Fällen (2) bis (4), in 

denen das Regressionsmodell entlang der Route nur für Streckenabschnitte des 

genannten Falls und Fälle höherer Nummer die FPKAV-Ergänzung über-

nimmt. Alle anderen Streckenabschnitte werden durch den Basisansatz [131] 

https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.de
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mit FPKAV bedient. Der Fall (5) hingegen verwendet für die gesamte Route 

nur den Basisansatz [131] und nie das Regressionsmodell [126]. Als Grundlage 

für die Entscheidung, wann der beschriebene Wechsel zwischen diesen beiden 

Modellen am besten durchzuführen ist, zeigt Abb. 6.4 das Ergebnis der mög-

lichen Kombinationsmöglichkeiten. Dabei liegt eine entsprechend 4.4.1 durch-

geführte 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 dafür 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 ähnlich gut. Während 

(5) bei der Fahrt eine konstante Geschwindigkeit annimmt, kann (4) auch für 

Straßenabschnitte 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 ermöglichen, verwendet die 

Fahrprofilprognose im Folgenden die Kombination des Regressions- und Ba-

sisergänzungsansatzes entsprechend (4) in der Vollausprägung. Die Pareto-

ausprägung hingegen nutzt im Folgenden nur den Basisansatz, da hier der Re-

chenaufwand für das Training des Regressionsmodelles im Big-Data-Maßstab 

entfällt. 

 
Abb. 6.4: Bewertung im MEDPE der stufenweisen Überführung von Datenergänzung mit ver-

wandten Daten zur Regressionsergänzung  

-50 -40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40 50 
MEDPE in  E HVB  [%]; n=233 
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(2) unpassende Zeit 
(3) keine Daten auf Link 
(4) keine (benachbarten) Daten 
(5) nie 

-3.0 2.8%; IQR: 27.3% 
-3.1 2.8%; IQR: 27.6% 

-6.5 2.6%; IQR: 25.2% 
-11.0 2.3%; IQR: 22.4% 

-27.4 1.8%; IQR: 17.3% 
Regressionsergänzung wenn: 
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6.1.3.2 Umgang mit Datenschutz und -menge  

Die in 4.2 beschriebene Energiebedarfsprognose benötigt für jeden Strecken-

abschnitt die fünf nicht-parametrischen FPKAV. Eine Übermittlung der in 

6.1.3 einleitend erläuterten Datenumfänge ins Fahrzeug wäre zum einen teuer 

und zum anderen nicht immer schnell möglich. Dafür hat [140, betreute Ab-

schlussarbeit] basierend auf Vorüberlegungen von [141, betreute Abschlussar-

beit] eine auf unsupervised Machine Learning basierende Kompression 

erarbeitet. Entsprechend dem Konzept der Vektorquantisierung ermittelt ein 

Clustering-Algorithmus repräsentative Sets der FPKAV aus dem gesamten 

Datensatz. Dazu gruppiert das Clustering ähnliche Sets von FPKAV im 36,2 ⋅

106 Kartensegmente umfassenden Testdatensatz. Zur Gruppenzuordnung be-

nötigt das Clustering ein Ähnlichkeitsmaß, das für mehrdimensionale Vekto-

ren, wie den nicht-parametrischen Wahrscheinlichkeitsverteilungen, Diver-

genz heißt. 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 ähnlicher FPKAV 

ableiten und die FPKAV-Repräsentanten bestimmen. Mit 81 Repräsentanten 

ist dies mit −0,79 ± 3,9% energetischem Fehler der am besten funktionie-

rende Clusteringansatz in [140]. Diese 81 Repräsentanten müssen nur einmalig 

in das Fahrzeug gesandt werden, da eine Energiebedarfsprognose dann nur die 

Zuordnungs-Nummern der Repräsentanten je Streckenabschnitt einer Route 

benötigt. Im Gegensatz zur Übertragung von jeder einzelnen FPKAV spart die 

zeitlich getrennte Übermittlung von z. B. vierteljährlich aktualisierten 81 Re-

präsentanten und nur routenbezogenen Zuordnungen 99,9 % an Datenvolu-

men. Damit ermöglicht 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 überschaubarem Fehler. [140, betreute Abschlussarbeit] 

6.1.4 Fazit  

Der präsentierte Ansatz zur Erfassung des energetischen Flottenfahrverhaltens 

kann aus umfangreichen Fahrprofildaten die Verteilung der relevanten 
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Beschleunigungs-, und Geschwindigkeitseinflüsse in FPKAV erfassen. So er-

möglicht 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-FPKAV auf mehrspurigen Streckenabschnitten. Trotz der großen Da-

tenmenge zur FPKAV-Erstellung gibt es Strecken- und Zeitabschnitte, zu de-

nen keine passenden Daten vorliegen. Für diese räumlichen und zeitlichen 

Abschnitte verwendet die Vollausprägung einen kombinierten Datenergän-

zungsansatz mit Mittelung ähnlicher Daten und einem Regressionsmodell 

[126], falls es keine ähnlichen Daten gibt. Die Paretoausprägung verzichtet auf 

die Regressionsergänzung, was ähnlich gute Ergebnisse bei weniger Aufwand 

erlaubt, jedoch auf Strecken ohne verwendbare Daten keine fahrerspezifische 

Prognose zulässt. Neben der Datenergänzung wäre in einer Fahrzeugumset-

zung auch eine Kompression für eine kosteneffiziente Übertragung der 

FPKAV 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 möglich ist und die Konzeptbewertung mit einer Dimen-

sion an Unschärfe weniger auskommt. Ob mit oder ohne Komprimierung, fas-

sen die vervollständigten FPKAV das Flottenverhalten als Basis für 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 berücksichtigt das Energie-

bedarfsprognosemodell, dass Fahrer und Verkehr nach 3 den Energiebedarf 

stark beeinflussen. Abschließend beschreibt 6.2.3 die dazugehörigen Untersu-

chungen zur Auswahl der Konfiguration der gesamten Fahrprofilprognose. 

Entsprechend den Ergebnissen erfolgt die Definition der Voll- und Pareto-

ausprägung, welche die abschließende Gesamtbewertung nutzt.  
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6.2.1 Fahrermodell  

Ausgangspunkt des Fahrermodelles ist das Flottenfahrverhalten, woraus sich 

direkt das als Basisausprägung dienende Median-Fahrermodell ableiten lässt. 

Es verwendet zur Fahrprofilprognose nur den am häufigsten beobachteten 

FPKA-Wert je Streckenabschnitt. Diese Basisausprägung an Fahrermodell ist 

nicht zu fahrerspezifischen Prognosen in der Lage. Dazu sind lernende 

Fahrermodellansätze notwendig. Prinzipiell lernt das Fahrermodell über zu-

rückliegende Strecken, indem es die Lage (Perzentil 𝑢𝐹) des Fahrverhaltens 

eines Fahrers innerhalb des Flottenverhaltens (empirische diskrete Wahr-

scheinlichkeitsfunktionen 𝑊̃ der FPKA oder FPKAV) bestimmt. Diese Lage 

des Fahrerverhaltens nutzt die Prognose und ermittelt aus dem Flottenverhal-

ten der vorausliegenden Strecke die FPKA (Erwartungsperzentilwerte 𝑦̂𝐹). 

Diese bisher methodisch erläuterte Vorgehensweise des Fahrermodells nutzt 

dazu die im Folgenden erklärten Methoden der diskreten nichtparametrischen 

Statistik. Diese Art der Statistik ist notwendig, da die FPKAV (Beispiel: Abb. 

6.2), wie 6.1.4 erläutert und auch [98, S. 1407] zeigt, von parametrischen Ver-

teilungsformen wie der der Gauß-Normalverteilung abweichen. Die dazu nö-

tigen statistischen Methoden basieren auf abschnittsweise linearen empiri-

schen Wahrscheinlichkeitsverteilungen [138, S. 655]. Diese Methoden ermög-

lichen dem Fahrermodell, im nichtparametrischen statistischen Raum des Flot-

tenverhaltens, das Fahrerverhalten anzulernen und zu prognostizieren. 

Die FPKAV oder 𝑊̃ nach (6.1), welche je Streckenabschnitt das empirisch 

ermittelte Flottenfahrverhalten enthalten, sind der Ausgangspunkt des Fahrer-

modells. Gegenüber diesem Flottenverhalten vergleicht das Fahrermodell über 

die Fahrt je Streckensegment 𝑗 für alle FPKA die vom Fahrer realisierten Stich-

probenwerte 𝑌𝐹 . Wie in 6.1.2 beschrieben, liegen die FPKAV abschnittsweise 

beschrieben vor. Diese Abschnitte sind mittels Gitterpunkten 𝑦𝑖  über den Wer-

teraum der einzelnen FPKA definiert. Zu den Gitterpunkten liegen aus (6.1) 

die zugehörigen Flottenperzentile 𝑢𝑖 vor. Damit ergibt sich entsprechend (6.2) 

das Fahrer-Perzentil 𝑢𝐹, für eine vom Fahrer gefahrene Stichprobe auf einem 

zurückliegenden Streckenabschnitt 𝑌𝐹[𝑗], über lineare Interpolation innerhalb 

der Flottenperzentile in den FPKAV der Flotte. 
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𝑢𝐹[𝑗] = 𝑊̃(𝑌𝐹[𝑗]) = 𝑢𝑖 + (𝑢𝑖+1 − 𝑢𝑖) ⋅ (
𝑌𝐹[𝑗] −𝑦𝑖

𝑦𝑖+1−𝑦𝑖
)|

∀FPKA
  

Für 𝑖 so gewählt, dass 𝑦𝑖 ≤ 𝑌𝐹[𝑗] < 𝑦𝑖+1 
(6.2) 

𝑢𝐹,𝑘 = (𝑢𝐹[1], 𝑢𝐹[2], … , 𝑢𝐹[𝑧])̿̿ ̿̿ ̿̿ ̿̿ ̿̿ ̿̿ ̿̿ ̿̿ ̿̿ ̿̿ ̿̿ ̿̿ ̿̿ ̿̿ ̿̿ |
∀FPKA

  (6.3) 

𝑢𝐹 =
∑  𝑢𝐹,𝑘⋅𝑥[𝑧𝑘] 
n𝐹−1
𝑘=1  

∑  𝑥[𝑧𝑘] 
n𝐹−1 
𝑘=1

|
∀FPKA

  (6.4) 

Am Ende einer Fahrt 𝑘 eines Fahrers 𝐹 bildet (6.3) den Median 𝑢𝐹,𝑘 je FPKA 

über alle ermittelten beobachteten Perzentile 𝑢𝐹[𝑗] der 𝑧 Streckenabschnitte. 

Dabei ist für die Parameter IBV, IBR, IQGV und IQGR eine Besonderheit zu 

beachten, da diese für die gesamte Flotte auf einem Streckenabschnitt gleich 

null sein können. Diese Besonderheit liegt vor, wenn z. B. auf einer Abwärts-

strecke alle Fahrzeuge rekuperieren und somit die Vortriebsparameter IQGV 

und IBV gleich null sind. Verhält sich ein Fahrer hier wie der Flottenmedian, 

sagt dies aber wenig darüber aus, ob er sich sonst auf Streckenabschnitten mit 

Vortrieb wie der Median verhält. Umgekehrtes gilt analog für Strecken mit 

ausschließlichem Vortrieb in der Flotte. Folglich darf (6.3) nur Streckenab-

schnitte, welche einen Flottenmedian je FPKA ungleich null haben, zur Fahrer-

perzentilermittlung 𝑢𝐹,𝑘 heranziehen. Das vermeidet eine ungewollte Verzer-

rung des erfassten Fahrerverhaltens in Richtung Median. Die so beobachteten 

Fahrtperzentile 𝑢𝐹,𝑘 je Fahrt 𝑘 fasst (6.4) für einen Fahrer 𝐹 zu einer Gesamt-

beobachtung 𝑢𝐹 zusammen. Diese Gewichtung nutzt einen mit der Fahrtlänge 

𝑥[𝑧𝑘] gewichteten Mittelwert. Dabei meint 𝑥[𝑧𝑘] 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 kürzer Fahrten vor. Dabei kann die Ermittlung der erwarteten Fahrer-

perzentile 𝑢̂𝐹 entsprechend dem morphologischen Kasten in Abb. 6.5 zusätz-

lich zur Differenzierung nach FPKA auch nach Straßentypen differenzieren. 

Hier ist eine Differenzierung nach Autobahn, Überland und innerorts vorgese-

hen. Damit können die Fahrerperzentilerwartungswerte 𝑢̂𝐹 je FPKA beispiels-

weise erfassen, ob ein Fahrer auf der Autobahn ein anderes Fahrverhalten hat 

als bei einer Überlandfahrt. Zum anderen kann neben den Straßentypen auch 
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über Gruppen von FPKA zusammengefasst werden, wie es (6.5) bis (6.7) be-

schreiben. So kann (6.5) ein Fahrerperzentil für das Beschleunigungsverhalten 

𝑢̂𝐹,𝑎 und (6.6) für das Geschwindigkeitsverhalten 𝑢̂𝐹,𝑣 ermitteln. Dabei besteht 

die Annahme, dass ein Fahrer, der tendenziell stark verzögert, auch genauso 

stark beschleunigt. Neben der Zusammenfassung über Vortrieb und Rekupe-

ration hinweg, ist es unter der gleichen Beschleunigungsannahme mit (6.7) 

möglich, mit einem einzelnen Parameter das erwartete Fahrerperzentil 𝑢̂𝐹 zu 

beschreiben.  

 
Abb. 6.5: Morphologischer Kasten der Aggregation des Fahrerverhaltens 

𝑢̂𝐹,𝑎 =
𝑢𝐹,IBV+(100%−𝑢𝐹,IBR)

2
  (6.5) 

𝑢̂𝐹,𝑣 =
𝑢𝐹,IQGV+𝑢𝐹,IQGR+𝑢𝐹,MG

3
  (6.6) 

𝑢̂𝐹 =
𝑢𝐹,IBV+(100%−𝑢𝐹,IBR)+𝑢𝐹,IQGV+𝑢𝐹,IQGR+𝑢𝐹,MG

5
  (6.7) 

Mit den in Abb. 6.5 beschriebenen Dimensionen des Fahrerverhaltens nach 

Straßentyp und Fahrprofildetails, lassen sich verschieden detailliert lernende 

Fahrermodelle ableiten. Das Detail-Fahrermodell kann für jedes der fünf 

Fahrprofil

Beschleunigung
Straßentyp

Geschwindigkeit

MittelRekuperationVortriebRekuperationVortrieb

Median-

Fahrermodell

Einfaches

Fahrermodell

Detail-

Fahrermodell

Pareto-

Fahrermodell

Straßentypen 

aggregiert

 F, : (6.5)  F, : (6.6)

 F: (6.7)

 F = 50%

 F, BV  F, B  F,  G  F,  GV  F,MG
Einzeln je 

Straßentyp
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FPKA, sowie die drei Straßentypen separat ein erwartetes Fahrerperzentil 𝑢̂𝐹 

ausweisen. Somit ist es am spezifischsten bezüglich der Fahrerverhaltensdi-

mensionen. Dagegen reduziert das Einfache Fahrermodell das gesamte Fahrer-

verhalten auf ein einzelnes erwartetes Fahrerperzentil 𝑢̂𝐹, das nur für IBR 

entsprechend (6.7) inverse Verwendung findet. Es gäbe dazwischen mehrere 

mögliche Varianten. Im Folgenden wird jedoch zur Übersichtlichkeit nur ein 

Pareto-Fahrermodell weiterverfolgt. Das Pareto-Fahrermodell differenziert 

nur zwischen dem Beschleunigungs- und Geschwindigkeitsverhalten eines 

Fahrers und nutzt dafür die erwarteten Fahrerperzentile 𝑢̂𝐹,𝑎 bzw. 𝑢̂𝐹,𝑣. Neben 

den angelernten Fahrermodellen zeigt Abb. 6.5 auch das einleitend beschrie-

bene Median-Fahrermodell. Alle Fahrermodelle stellen für die Energiebedarf-

sprognose die jeweiligen erwarteten Fahrerperzentile für eine strecken- und – 

bis auf das Median-Fahrermodell – fahrerspezifische Fahrprofilprognose be-

reit.  

Diese Fahrprofilprognose erfolgt mit (6.8) basierend auf den angelernten, er-

warteten Fahrerperzentilen 𝑢̂𝐹 als lineare Interpolation, umgekehrt im Ver-

gleich zu (6.2). Diese Fahrprofilprognose liefert basierend auf den FPKAV je 

Streckenabschnitt die Fahrerperzentilwerte 𝑦̂𝐹 aller fünf FPKA. Hier ist wie-

derum die fürs Lernen beschriebene Besonderheit zu beachten, wenn IBV, IBR, 

IQGV oder IQGR in der gesamten Flotte streckenbedingt gleich null sind. Für 

diese liegt aufgrund der Kerndichteschätzung aus 6.1.2 in den FPKAV eine 

künstliche Verteilung um null vor. Daher muss für alle Streckenabschnitte, auf 

denen der Flottenmedian einer dieser FPKA null, ist auch der fahrerspezifisch 

prognostizierte Wert null sein. Dies ist nötig, damit die Fahrprofilprognose nur 

fahrerspezifische FPKA ausweist, wenn auch eine Streuung in der Flotte vor-

handen ist. Damit stellt dieses fahrerspezifische Fahrprofilmodell die nötigen 

auf dem Flottenverhalten basierenden FPKA für die Energiebedarfsprognose 

mit den ermittelten Fahrzeugparametern aus 5 zur Verfügung. 

𝑦̂𝐹 = 𝑊̃−1 (𝑢̂𝐹) = 𝑦𝑖 +
𝑢𝐹−𝑢𝑖

𝑢𝑖+1−𝑢𝑖
⋅ (𝑦𝑖+1 − 𝑦𝑖)|

∀FPKA
  

Für 𝑖 so gewählt, dass 𝑢𝑖 ≤ 𝑢̂𝐹 < 𝑢𝑖+1 
(6.8) 
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6.2.2 Einbindung Verkehrsinformation  

Neben dem Fahrer beeinflusst auch der Verkehr das Verhalten aller Fahrer und 

somit über das Fahrprofil den Energiebedarf eines Elektrofahrzeuges. Dieser 

Verkehrseinfluss hat Anteile zyklischer, wie durch Berufsverkehr, und 

zufälliger Art, wie Stau bei Unfällen. Zyklische Anteile berücksichtigen die 

zeitspezifisch, halbstündlich vorliegenden FPKAV bereits für die fahrerspezi-

fische Fahrprofilprognose. Liegen aber entsprechend 6.1.3.1 keine zeitlich pas-

senden Flottendaten vor, sind die FPKAV weniger spezifisch. Zudem können 

zufällige Verkehrsereignisse den Energiebedarf beeinflussen. Dazu gehören z. 

B. unfallbedingte Verkehrsveränderungen. Wenn so eine zufällige Verände-

rung vorliegt, muss die fahrerspezifische Fahrprofilprognose dies erkennen 

können. Also konkret, ob sich ein Fahrer auf einem vorausliegenden Strecken-

abschnitt wie zu dem Zeitpunkt üblich verhalten kann oder ob der Verkehr ihn 

einschränkt. Dazu ist eine Bezugsgröße notwendig, welche den aktuellen Ver-

kehr beschreibt. Dabei ist die mittlere erwartete Geschwindigkeit auf einem 

Streckenabschnitt aus der Echtzeitverkehrsinformation (RTTI) üblich [124]. 

Damit kann die Fahrprofilprognose entscheiden, ob ein übliches oder zusätz-

lich eingeschränktes Verkehrsgeschehen vorliegt. Dazu dient hier eine Wahr-

scheinlichkeitsaussage, welche angibt wie, wahrscheinlich die Geschwindig-

keit aus RTTI zum normalen Verhalten eines Fahrers bei Überfahrt des vor-

ausliegenden Streckenabschnitts gehört. 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 Verkehrseinschränkungen korrigiert, beschreibt der folgende Ab-

schnitt methodisch. 

Ausgangspunkt der Einbindung von Verkehrsinformationen sind die von ei-

nem Serviceprovider [124] verfügbare RTTI-Geschwindigkeit sowie die übli-

che Verhaltensstreuung eines Fahrers innerhalb der Flotte bezüglich der MG. 

Es ist also die Wahrscheinlichkeitsverteilung um das erwartete MG-Verhal-

tensperzentil 𝑢𝐹,MG eines Fahrers, das (6.3) je Fahrt beschreibt, über zurücklie-
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gende Fahrten nötig. Diese lässt sich als empirische Wahrscheinlichkeitsfunk-

tion 𝑊̃𝑢𝐹,MG,𝑘 je Fahrt 𝑘 über alle 𝑧 MG-Perzentil-Stichprobenwerte 𝑌𝑢𝐹,MG,𝑘
[𝑗] 

mit (6.9) ermitteln [138, S. 653]. Daraus lässt sich im MG-Verhaltensperzentil 

die Streuung mit der Lage des IQR𝑢𝐹,MG,𝑘
 und der unteren Quartilsgrenze 

𝑄1 𝑢𝐹,MG,𝑘
 entsprechend (6.11) bzw. (6.10) beschreiben.  

𝑊̃𝑢𝐹,MG,𝑘
(𝑦𝐹,𝑘) = 𝑃̃[𝑌𝑢𝐹,MG,𝑘

≤ 𝑦𝑢𝐹,𝑘] = 

1

𝑧
⋅ ∑ Ι[𝑌𝑢𝐹,MG,𝑘

[𝑗] ≤ 𝑦𝑢𝐹,MG,𝑘]

𝑧

[𝑗]=1

 
(6.9) 

𝑄1 𝑢𝐹,MG,𝑘
= 𝑊̃𝑢𝐹,MG,𝑘

−1  (25%)  (6.10) 

IQR𝑢𝐹,MG,𝑘 = 𝑊̃𝑢𝐹,MG,𝑘
−1  (75%) − 𝑊̃𝑢𝐹,MG,𝑘

−1  (25%)  (6.11) 

Für die Bestimmung des üblichen unteren Verhaltensschwellenwertes des Fah-

rerperzentiles eines Fahrers 𝐹, liefern (6.12) und (6.13) das aus anderen Fahr-

ten übliche 25 %-Perzentil an MG-Fahrerperzentilwerten 𝑄1 𝑢𝐹,MG
 und die 

MG-Streuung IQR𝑢𝐹,MG
 analog zu (6.4).  

𝑄1 𝑢𝐹,MG
=

∑  𝑄1 𝑢𝐹,𝑘⋅𝑥
[𝑧𝑘] 

n𝐹−1
𝑘=1  

∑  𝑥[𝑧𝑘] 
n𝐹−1 
𝑘=1

  (6.12) 

IQR𝑢𝐹,MG
=

∑     𝑢𝐹,𝑘⋅𝑥
[𝑧𝑘] 

n𝐹−1
𝑘=1  

∑  𝑥[𝑧𝑘] 
n𝐹−1 
𝑘=1

  (6.13) 

Nach etwaiger Aggregation je nach Fahrermodell, analog Abb. 6.5, nutzt die 

Schwellenwertbestimmung die Erwartungswerte 𝑄1 ̂
𝑢𝐹,MG

 und IQR̂𝑢𝐹,MG
 in-

nerhalb der Flottenverteilung 𝑊̃MG der mittleren Geschwindigkeit MG auf ei-

nem Streckenabschnitt [𝑗]. Die Entscheidung zwischen der Prognose basierend 

auf der üblichen historischen Verkehrsgeschwindigkeit 𝑦̂𝐹,MG und der Echt-

zeitverkehrsgeschwindigkeit MG TT  erfolgt nach (6.14). Dementsprechend 

fällt, unter Gauss-Normalverteilungsannahme der MG-Fahrerperzentile 𝑢𝐹,MG 
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innerhalb des Flottenverhaltens, die Entscheidung nur auf MG TT , wenn diese 

mit einer Wahrscheinlichkeit von 99% außerhalb des üblichen Fahrerverhal-

tens liegt. Dieser Hypothesentest ist negativ, wenn das Perzentil von MG TT , 

bezogen auf die MG-Flottenverteilung, innerhalb einem 1,4-fachen IQR-Ab-

stand von 𝑄1̂𝑢𝐹,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. 

Ist jedoch die Echtzeitverkehrsgeschwindigkeit MG TT  auf einem Strecken-

abschnitt geringer und die Hypothese, dass eine Verkehrsveränderung vorliegt, 

ist nicht abzuweisen, sind die FPKA anzupassen. Zunächst ist, wie bereits mit 

(6.14) beschrieben, für MG die RTTI-Geschwindigkeit zu verwenden. Die an-

deren beiden Geschwindigkeits-FPKA sind vom ursprünglichen, mit 0 indi-

zierten, Erwartungswert aus (6.8) mit (6.15) für IQGV und (6.16) für IQGR 

anzupassen [131, S. 140]. Diese Anpassung erfolgt quadratisch, da diese 

FPKA den Fahrprofileinfluss auf den Luftwiderstand erfassen. Eine Verände-

rung der beiden Beschleunigungs-FPKA erfolgt nicht, da diese nicht signifi-

kant von MG abhängen [131, S. 140]. Diese FPKA-Anpassungsmethodik er-

möglicht es der Fahrprofilprognose, im Falle von relevanten zufälligen Ver-

kehrsereignissen, die Energiebedarfsprognose zu korrigieren. 

MĜ TT [𝑗] =  

𝑦̂𝐹,MG[𝑗] ⋅ Ι[𝑊̃MG(MG TT )[𝑗] ≥ 𝑄1̂𝑢𝐹,MG
− 1,4 ⋅ IQR̂𝑢𝐹,MG

]  

+MG TT [𝑗] ⋅ Ι[𝑊̃MG(MG TT )[𝑗] < 𝑄1̂𝑢𝐹,MG
− 1,4 ⋅ IQR̂𝑢𝐹,MG

]  

(6.14) 

IQGV̂𝑚 = IQGV𝑜 ⋅
MĜRTTI

2 ⋅Δ𝑠

MG𝑜
2⋅Δ𝑠

 mit IQGV𝑜 = 𝑦̂𝐹,  GV; MG𝑜 = 𝑦̂𝐹,MG (6.15) 

IQGR̂𝑚 = IQGR𝑜 ⋅
MĜRTTI

2 ⋅𝛥𝑠

MG𝑜
2⋅𝛥𝑠

 mit IQGR𝑜 = 𝑦̂𝐹,  G  (6.16) 
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6.2.3 Ergebnis  

Die Ergebnisse zur Genauigkeit des Fahrprofilprognosemodells zeigen den 

Einfluss der Wahl der beschriebenen Fahrermodellvarianten, der Berücksich-

tigung von Verkehrsinformation und der Diskretisierung der Straßenabschnitte 

auf. Dabei basieren die Analysen auf dem in 4.4.2 beschriebenen Vorgehen für 

Fahrprofilprognosemodelle und nutzen somit das Fahrzeugmodell in Voll-

ausprägung. 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 Einflüsse erfasst. 

 

 

 
Abb. 6.6: 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 zunächst die Ergebnisse der Genauigkeit der Fahrermo-

dellvarianten ohne Berücksichtigung 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 außer 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. Bezüglich 

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 für 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 nächstschlechtere Ein-

fache Fahrermodell. Im Gegensatz dazu ist das Ergebnis für Streckenab-

schnittsgeschwindigkeit MG bezüglich des relativen MEDPE in (unten) klarer. 

So hat das Detail-Fahrermodell hier bei ähnlichen Streuungen im Median einen 

signifikant um dreiviertel geringeren Fehler als die anderen Fahrermodelle.  

 

 
Abb. 6.7: Gegenüberstellung Detail-Fahrermodell mit und ohne Verkehrsberücksichtigung in 

MEDPE (oben) und (unten) MEDAPE bezogen auf Klemmenenergieverbrauch 

Über die meisten Kriterien hinweg ist also das Detail-Fahrermodell (2) mit sei-

ner Differenziertheit im Verhalten sowohl bezüglich Straßentypen als auch 
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Verkehrsmodell: 



6 Fahrprofilprognose 

116 

Fahrprofildimensionen am genausten. Deswegen greift die Vollausprägung für 

eine möglichst genaue Energiebedarfsprognose auf das Detail-Fahrermodell 

zurück und ist auch Grundlage für die Bewertung der Einbindung von Ver-

kehrsinformationen. Jedoch ist gerade das Einfache Fahrermodell (4) im ME-

DAPE, welcher ohne Fehlerneutralisationen am zuverlässigsten 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 Vollausprägung. Dabei zeigt Abb. 6.7, anders als bisherige Abbil-

dungen, auch Ausreißer. Zudem liegen für die Prognose mit RTTI (2) nur Er-

gebnisse von weniger Fahrten vor als ohne RTTI (1), da nur für diese Fahrten 

mit aktiver Routenführung 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 auffällig, dass die Prognose mit RTTI (2) 

gerade sehr hohe Streuungsfälle und Ausreißer reduziert. Diese Reduktion, ge-

rade von großen Fehlern mit positivem Vorzeichen, ist damit zu erklären, dass 

etwaige vom Fahrer im dichten Verkehr nicht fahrbare, signifikant zu hohe 

Geschwindigkeitsprognosen auf RTTI-Niveau reduziert werden. Dagegen er-

möglicht RTTI hier aber nicht, Geschwindigkeiten höher als üblich laut Flot-

tenverhalten anzuheben. Zusammen führt dies zu einem tendenziell geringeren 

Energiebedarf, was ein Vergleich der Mediane im MEDPE zeigt. Jedoch fängt 

die Einbindung von RTTI hohe Extremfälle 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 überkompensieren 

kann, wenn auch nicht signifikant . So ist der Median des MEDAPE mit RTTI 

(2) mit 12,5 ± 2,6 % besser als ohne RTTI (1). Darüber hinaus sind die höchs-

ten Ausreißer und das 75 %-Perzentil tendenziell geringer. Folglich sollte die 

Fahrprofilprognose RTTI, gerade bei durch Verkehr extrem verlangsamter Ge-

schwindigkeit, für eine verbesserte Energiebedarfsprognose nutzen und somit 
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in der Vollausprägung Anwendung finden, jedoch im Paretomodell wegen des 

Aufwands nicht.  

Neben den bisher gezeigten Ergebnissen zur Fahrer- und Verkehrsberücksich-

tigung ist für das Fahrprofilmodell zu überprüfen, 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 für die Energiebedarfsprognose, 

hier in Vollausprägung für Fahrzeug- und Fahrprofilmodell. Dabei zeigt diese 

Fahrprofilmodellbewertung entsprechend 4.4.2 qualitativ ähnliche 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 längeren 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 stärkere Aggregation 

ähnlich genau bleibt. 

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

6.2.4 Fazit  

Der Zweck des Fahrermodells mit ergänzendem Verkehrsmodell ist es, die Va-

rianz der entsprechenden Einflüsse auf den Energiebedarf vorherzusagen, da 

die Sensitivitätsuntersuchung 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. Darüber hinaus kann das ergänzende Verkehrsmodell mit RTTI 

diese Verbesserung im IQR deutlich verstärken, 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 ergänzendem Verkehrsmodell einen wesentlichen Anteil der 

in 3.5 festgestellten relevanten Einflüsse im Energiebedarf erfassen kann. 

Folglich verwendet die Vollausprägung 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 größer, 

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 möglich. So 

zeigt das Detail-Fahrermodell vielversprechende Ergebnisse für die MG. Die-

ser energetische Fahrprofilparameter ist die alleinige Eingangsgröße von [80], 

welches unter den Literaturmodellen in Abb. 5.6 die besten Fahrzeugmodell-

ergebnisse zeigt. Daher beinhalten die folgenden Analysen auch die möglich-

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 

für energetisch planende Anwendungen präzise vorherzusagen. Dabei muss 

die Energiebedarfsprognose die relevanten Einflüsse aus 3.5 erfassen. Wie prä-

zise die bis hierhin erläuterten und anhand der Teilergebnisse ausgewählten 

Fahrzeug- und Fahrprofilmodellvarianten gesamthaft zusammenspielen, fasst 

der folgende Abschnitt zusammen. Dazu verschafft zunächst 7.1 einen Über-

blick über die zuvor erarbeiteten Modellausprägungen und die Vergleichskan-

didaten aus der Literatur. Für diese Modelle bewertet 7.2, welche energetische 

Präzision sich bei welchem rechnerischen Aufwand erreichen lässt. Entspre-

chend dieser Bewertung erläutert 7.3 Empfehlungen für die praktische Umset-

zung einer Energiebedarfsprognose für Routen. 

7.1 Übersicht Teilmodelle 

Die vorangegangenen Kapitel erläutern unterschiedliche Ausprägungen der 

Teilmodelle, welche sich kombinieren lassen. Über diese Ausprägungen ver-

schafft der Morphologische Kasten in Abb. 7.1 einen systematischen Über-

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 Effizienzmodellausprägung. Ebenfalls als Teil des Fahr-

zeugmodells listet die rechte Spalte die Varianten des für die Nebenverbrau-

cher relevantesten Teilmodells der Temperierung. Die Spalte dazwischen zeigt 

die Ausprägungen des Fahrprofilmodelles, welches die Eingangsgrößen für die 

Fahrzeugmodellausprägungen bereitstellt. Dabei zeigt der Morphologische 

Kasten grau hinterlegt Hauptausprägungen aus 5.1 zu den Antriebsmodellen, 
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aus 5.2.1 zu Temperierungsmodellen und aus 6 zu Fahrprofilmodellen. Zudem 

sind, weiß hinterlegt, Literaturvarianten enthalten. Zum Überblick welche Mo-

dellausprägungen die Bewertung in Abb. 7.3 einschließt, fassen die folgenden 

Absätze die Resultate der Diskussionen der vorherigen Teilmodell-Kapitel zu-

sammen, entsprechend dem Morphologischen Kasten in Abb. 7.1. 

 
Abb. 7.1: Morphologischer Kasten verschiedener Energiebedarfsprognoseausprägungen 

Die Vollausprägung (1) stellt die genaueste physikalische Energiebedarfsprog-

nosevariante in dieser Arbeit dar und zeigt die Möglichkeiten detailreicher Mo-

dellierung. So nutzt das lernende Fahrwiderstandsmodell darin einen RLSmf-

Fahrwiderstandsschätzer 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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genz des Schätzers nach spätestens 10 𝑘𝑚. Das zur Komplettierung des An-

triebsmodells notwendige Effizienzmodell verwendet Kennfelder entspre-

chend [122, S. 103–104]. Das Fahrzeugmodell wird ergänzt durch das Tempe-

rierungsmodell, das ebenfalls Informationen aus der Wettervorhersage [120] 

nützt. Daneben prognostiziert das rein extrapolierende Modell aus 5.2.2 den 

verbleibenden Nebenverbrauch im Fahrzeugmodell in dieser und allen folgen-

den Ausprägungen. Dieses Fahrzeugmodell benötigt als wichtigste Eingangs-

größe die in 4.3 hergeleiteten FPKA, welche das Fahrprofilmodell basierend 

auf Flottendaten bereitstellt. Darüber hinaus nutzt das Fahrprofilmodell der 

Vollausprägung zur fahrerspezifischen Prognose das in 6.2.1 beschriebene De-

tail-Fahrermodell. Zudem ergänzen Echtzeitverkehrsinformationen in (1c) die 

Fahrprofilprognose, wenn genügend Daten für die Fahrt verfügbar sind. Somit 

ermöglicht die Vollausprägung eine strecken-, fahrt- und fahrerindividuelle 

Energiebedarfsprognose mit wetter- und verkehrsspezifischen Korrekturen. 

Die Paretoausprägung (2) nutzt die im Aufwand effizientesten Stellhebel für 

eine etwas weniger präzise, dafür jedoch mit weniger Rechenaufwand und 

Schnittstellen verbundene Energiebedarfsprognose. Dazu ersetzt eine lineare 

Regression über die FPKA das in der Vollausprägung (1) zweiteilige Antriebs-

modell, was entsprechend 5.1.3 kaum ungenauer ist. Das Fahrzeugmodell wird 

durch das Temperierungsmodell vervollständigt, welches wiederum eine 

Wettervorhersage [120] nutzt, da dies in 5.2.1.2 ein signifikant präziseres Er-

gebnis zeigt. Dieses Fahrzeugmodell benötigt wiederum die in 4.3 hergeleite-

ten FPKA, welche das Fahrprofilmodell basierend auf Flottendaten bereitstellt. 

Hierzu nutzt das Fahrprofilmodell der Paretoausprägung 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 ermöglicht die Paretoausprägung 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 Ansätze aus der Literatur gegenüber. Zum einen be-

nötigt das Antriebsmodell (3) von Boriboonsomsin [80] für die Verbrauchs-
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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 für andere Nebenverbrau-

cher aus 5.2.2. Diese Nebenverbrauchermodelle benötigen wie das ganze Fahr-

zeugmodell nur die MG als Fahrprofileingangsgröße. Dazu schlägt [80] eben-

falls die Nutzung von zeitspezifischer Flotteninformation vor, geht aber auf 

kein Fahrermodell ein. Somit nutzt (3a) den Median der halbstündlich aufge-

lösten Flottengeschwindigkeit je Streckenabschnitt. Darüber 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 möglichen Präzisi-

onsgewinn für das erste gegenübergestellte Literaturmodell von Boriboonsom-

sin [80] auszuweisen. Das zweite gegenübergestellte 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 gegenüberstellen und zudem deren Verwendbarkeit bei Ausrollung auf 

umfangreiche Flottendaten aufzeigen. 

7.2 Modellvergleich 

Für die im Morphologischen Kasten in Abb. 7.1 zusammengefassten Mo-

dellausprägungen, zeigen Abb. 7.2 und Abb. 7.3 die Ergebnisse aus deren Be-

wertung. Dabei erfolgt die Bewertung zunächst als relative Rechenaufwands-

vergleich. Danach folgt die Bewertung entsprechend 4.4 mit Fokus auf die Prä-

zision im Vergleich zum im Fahrzeug aufgezeichneten Klemmenenergiebedarf 

𝐸HVB entlang der der Einzelfeldfahrten entsprechend 4.4.4. Dieser umfasst, ne-

ben den in dieser Arbeit entwickelten Modellen, Ansätze aus der Literatur so-

wie Kombinationen davon. Damit bilden die Betrachtungen eine umfassende 
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Beurteilungsgrundlage bezüglich Genauigkeit und dem dazu notwendigen Re-

chenaufwand für danach folgende Umsetzungsempfehlungen.  

Mit Blick nur auf den Rechenaufwand zeigt Abb. 7.2 zwei Gruppen mit ähnli-

chem Aufwand. Dabei basiert die Bewertung auf der mittleren Dauer von zehn 

Prognoserechnungen – was mögliche andere Einflüsse auf die Rechenzeit aus-

mitteln soll – der mit 203,3 𝑘𝑚 längsten Fahrt, die damit den meisten Rechen-

aufwand unter den Fahrten mit sich bringt. Dabei benötigt die Berechnung für 

die Vollausprägung (1a-c) gut um die Hälfte länger als die anderen Modelle. 

Diesen zusätzlichen Rechenaufwand verursacht entsprechend Detailanalysen 

v. a. die Fahrwiderstandsschätzung. 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 zusätzliche Rechenzeit für 

die Vollausprägung (1c) die Energiebedarfsprognose die physikalischen Zu-

sammenhänge besser abbilden lässt, dass aber die Ausprägungen (2-4) jedoch 

kaum Aufwandsunterschiede aufweisen. 

 
Abb. 7.2: Relative Rechenzeit der Konzepte bezogen auf Maximalwert 
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Mit dem MEDPE zeigt Abb. 7.3 (oben) zunächst die Bewertung der energeti-

schen Genauigkeit im relativen Fehler. Dabei zeigt sich, dass nur (1b) und (3b) 

nicht signifikant ungleich null sind. Darüber hinaus hat (1b) mit −2,2 ± 2,8 % 

den geringsten Medianfehlerwert. Wobei sich nach Anlernen der Fahrwider-

standsschätzung 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 für (1a) insbesondere an der Ba-

sisausprägung, die bis zur Konvergenz der Fahrwiderstandsschätzung 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 führt 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 Vollausprägung (1c) 

mit Verkehrsanpassung die in dieser Stichprobe besten Ergebnisse unter den 

betrachteten Ausprägungen. Dagegen heben sich die Ergebnisse der Pareto-

ausprägung (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 für jegliche Vollausprägungsbewertungsvariante, 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 für alle anderen Modelle. Damit 

zeigt sich, dass die detailliertere Vollausprägung der Energiebedarfsprognose 

insbesondere extreme Einflüsse besser erfassen kann. Dagegen schneidet die 

entsprechend Abb. 7.2 ein Drittel weniger aufwendige Paretoausprägung durch 

vereinfachte Einflussmodellierungen, wie erwartet, etwas schlechter ab. 

Mit Blick auf die Literaturmodelle zeigt Abb. 7.3 (oben) zunächst für das Mo-

dell (3a) von Boriboonsomsin [80] eine, im Gegensatz zu den FPKA-basierten 

Modellen, signifikante Überschätzung des Energiebedarfs. Das liegt womög-

lich daran, dass die Rekuperation durch die implizite Berücksichtigung unter-

repräsentiert ist. Auch die IQR-Streuung von (3a) ist im MEDPE tendenziell 
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größer als für die Vollausprägung (1c). Wobei gerade Extremfälle um fast ein 

Drittel zusätzlich streuen, was sich mit den von den Whiskern begrenzten in-

neren 99,7 % zeigt. Das zeigt auch Abb. 7.3 (unten) für Extremfälle mit fast 

einem Fünftel Unterschied im oberen MEDAPE-Whisker, wobei jedoch die 

IQR-Streuung für (1c) und (3a) gleich groß ist. Insbesondere in der aussage-

kräftigsten Kenngröße für Streuung und systematische Fehler, dem MEDAPE-

Medianwert, ist das Boriboonsomsin-Modell (3a) fast ein Fünftel schlechter 

als die Vollausprägung (1c). Der Unterschied ist erklärbar mit der nur implizit 

erfassten Beschleunigung in der Verbrauchskurve über MG und einer fehlen-

den fahrerspezifischer Prognose. 

 

 
Abb. 7.3: MEDPE (oben) und MEDAPE (unten) verschiedener Energieprognoseausprägungen 
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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 Hauptkenngröße MEDAPE-Medianwert in Abb. 7.3 (un-

ten). Damit zieht das Kombinationsmodell (3b) in der Präzision mit der Pare-

toausprägung (2) gleich. Zwar muss das Kombinationsmodell (3b) im Fahrer-

modell mit drei Parametern umgehen statt mit einem einzelnen im Paretomo-

dell (2), dafür benötigt das Paretomodell aber fünf FPKAV aus der Flotte statt 

nur der MG für (3b). Das Resultat zeigt Abb. 7.2, dementsprechend rechnet das 

Kombinationsmodell (3b) geringfügig 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 über ein Drittel höher 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) erklärbar. 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 Antriebsmodellbewertung 

im MEDPE den geringsten Medianwert aber die größte IQR-Streuung, 

entsprechend Abb. 5.7 (oben). Das dreht sich in der Gesamtbewertung um, wie 

oben erläutert. 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 führt. Somit ist das Modell (4) von Qi trotz der 

höchsten Recheneffizienz, entsprechend Abb. 7.2, nicht für eine Umsetzung 

zu favorisieren. 
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7.3 Umsetzungsempfehlungen 

Die gezeigten Bewertungsergebnisse bezüglich Präzision und Aufwand der 

verschiedenen Energiebedarfsprognosemodelle lassen für verschiedene An-

wendungsfälle unterschiedliche Auswahlen zu, welche Tab. 7.1 zusammen-

fasst. So können sich die Anwendungsfälle in ihrem vornehmlichen Ziel ent-

weder auf eine genaue oder eine effiziente Prognose fokussieren. Dabei ist 

auch die zur Verfügung stehende Recheninfrastruktur entscheidend. So sind 

die Rechenkapazitäten im Fahrzeug eingeschränkter und deshalb steht Re-

cheneffizienz mehr im Vordergrund. Dagegen ist bei einer Berechnung voll-

ständig oder, wie in 4.2 vorgeschlagen, teilweise extern in einem Backendser-

ver mehr Rechenkapazität verfügbar. Ist z. B. im Fahrzeug ein möglichst 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 für eher 

innerstädtische Anwendung, entsprechend Abb. 7.4, auch eine Energiebedarf-

sprognose in Paretoausprägung sinnvoll ist, bei geringfügig mehr Rechenauf-

wand. Ist die Rechenleistung, wie bei einer reinen Backendanwendung, weni-

ger eingeschränkt und auch die Anbindung von Verkehrsdaten einfacher, so 

liefert die Energiebedarfsprognose in der Vollausprägung zusammen mit RTTI 

in alleinständiger Anwendung die präziseste Vorhersage, wie Abb. 7.3 (unten) 

zeigt. Dennoch zeigt Abb. 7.4, dass die Modelle auf verschiedenen Straßenty-

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 

Überlegungen jedoch auf die gesamthafte Umsetzung eines Modelles, um die 

Betrachtungen übersichtlicher zu halten. Tab. 7.1 ermöglicht dem Leser aller-

dings spezifische Schlüsse bezüglich der Energiebedarfsprognose für seine 

Anwendung zu ziehen, um für den Fahrer das beste Ergebnis bereitzustellen. 
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Tab. 7.1:  Umsetzungsempfehlungen  

 Verfügbare Rechenkapazitäten 

Hauptanwendungsgebiet groß gering 

Gesamthaft (1c) (3b) 

Stadt (2) (2) 

Land (3b) (3b) 

Autobahn (1c) (3b) 

 
Abb. 7.4: MEDAPE verschiedener Energieprognoseausprägungen nach Validierungsgruppen 
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8 Anwendungen  

Die gezeigte flottendatengestützte Energiebedarfsprognose kann für vielfältige 

Anwendung nützlich sein, wie in 1.1 angedeutet. Zunächst veranschaulicht 8.1 

die aufbereiteten Flottendaten in einem Energie-Kartenlayer. Basierend auf 

dieser Karte mit energetischer Flotteninformation zeigte 7.2 bereits die Präzi-

sion, mit der sich der Energiebedarf prognostizieren lässt. Jedoch bringt der 

vorhergesagte Verbrauch für den Fahrer während der Fahrt erst in weiterver-

arbeiteter Form einen Mehrwert. Dazu zeigt 8.2 wie präzise eine auf den Ener-

giebedarfsprognosemodellen aufbauende Reichweitenberechnung für gege-

bene Routen ist. Andererseits zeigt 8.3, wie eine Routingfunktion insbesondere 

für Routen, die länger als die verfügbare Reichweite sind, eine möglichst 

schnelle Ankunft am Ziel ermöglichen kann. Diese Anwendungen geben einen 

Ausblick auf die mögliche 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 für 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 für den BMW i3. Ein dunkelroter Straßenab-

schnitt weist auf einen sehr hohen Energiebedarf hin, wie beispielsweise auf 

der südlichen, bergauf führenden Autobahnspur der A9 im vergrößerten Be-

reich. Auf der nördlichen, bergab führenden Autobahnspur weist die dunkel-

blaue Farbe hingegen auf hohes Rekuperationspotenzial hin. Damit fasst dieser 

Energie-Kartenlayer zusammen, was die Planungsbasis für jegliche energe-

tisch planende Anwendung ist, wie etwa die folgend beschriebene Reichwei-

tenberechnung oder das Routing für batterieelektrische Fahrzeuge. 
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Abb. 8.1: Energie-Kartenlayer (Karte: ©OpenStreetMap contributors) 

8.2 Reichweitenberechnung  

Während der Fahrt mit einem Elektroauto ist es für den Fahrer wichtig, dass er 

präzise und zuverlässig weiß, ob er sein Ziel erreichen kann. Dabei unterstützt 

eine Reichweitenprognose. Diese basiert auf dem aktuell verbleibenden nutz-

baren elektrischen Energieinhalt 𝐸HVB,𝑣𝑒𝑟[𝑗] in der HVB und dem erwarteten 
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prognostizierten Energiebedarf 𝐸̂HVB,𝑝𝑟𝑜 entsprechend (8.1). Dabei hat in der 

Genauigkeitsbewertung der Reichweitenprognose der am Ende der Route in 

der HVB verbleibende Energieinhalt 𝐸HVB,𝑣𝑒𝑟[𝑧], welcher erst in nächsten 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 𝐸HVB,𝑣𝑒𝑟[𝑧] bzw. Reichwei e[𝑧] 

am Ende der Route in einem größeren relativen Fehler als bei großem verblei-

bendem Energieinhalt. Es ist also über eine Normierung auf eine Strecken-

reichweite, entsprechend (8.1), zu vermeiden, dass der Restenergieinhalt Ein-

fluss auf den relativen Fehler hat. Für die Berechnung der Streckenreichweite 

reduziert (8.1) den aktuell verbleibenden Energieinhalt der HVB 𝐸HVB,𝑣𝑒𝑟[𝑗] 

für die Bewertung künstlich um den am Ziel der Fahrt aufgezeichneten Wert 

𝐸HVB,𝑣𝑒𝑟[𝑧]. Beide vom Fahrzeugbus entlang der Fahrten aus 4.4.4 aufgezeich-

neten Werte basieren auf der im Fahrzeug verwendeten SOC-Schätzung. Die-

sem verbleibenden Energieinhalt stellt die Berechnung der Streckenreichweite 

(8.1) den prognostizierten Energiebedarf 𝐸HVB,𝑝𝑟𝑜 über der verbleibenden Stre-

cke 𝑠𝑣𝑒𝑟  vom aktuellen Streckenabschnitt 𝑗 bis zum Ziel 𝑧 gegenüber. Die da-

mit berechnete Streckenreichweite am aktuellen Streckenabschnitt 𝑗 können 

(4.9) und (4.10) über die ganze Fahrt bewerten. Dazu ist die von einem Stre-

ckenabschnitt bis zum Fahrtende verbleibende Strecke 𝑠𝑣𝑒𝑟  als Sollgröße ver-

wendbar, entsprechend der Normierung der verbleibenden Energie in der HVB 

bzw. der Streckenreichweite auf null zum Fahrtende.  

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 verfügbarem RTTI. Dabei ist die Auswertung 

auf diejenigen Fahrten mit dem BMW i3 eingeschränkt, welche ohne aktiven 

verbrennungsmotorisch betriebenen Generator erfolgten. Das soll einen zu-

sätzlichen Einfluss bei der Berechnung der verfügbaren elektrischen Energie 

in der Auswertung vermeiden. Dies ist wichtig, denn in der Bewertung bezüg-

Reichwei e[𝑗] = S reckenreichwei e[𝑗] + Reichwei e[𝑧],  

wobei: Streckenreichweite[𝑗] =
𝐸HVB,𝑣𝑒𝑟[𝑗]−𝐸HVB,𝑣𝑒𝑟[𝑧] 

𝐸̂HVB,𝑝𝑟𝑜[𝑗]

𝑠𝑣𝑒𝑟[𝑗]

  (8.1) 
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lich Reichweite bringt die SOC-Schätzung des Fahrzeugs Fehler zusätzlich zu 

den Fehlern der Energiebedarfsprognose ein. Diese Fehler analysiert z. B. [62]. 

Außerdem ist bei der Interpretation zu beachten, dass ein Modell mit zu nied-

riger Energiebedarfsprognose zu überhöhten Reichweitenwerten führt. Das re-

sultiert in der relativen Bewertung MEDPE in einer Vorzeichenumkehr zwi-

schen Abb. 8.2 (oben) und Abb. 7.3 (oben). 

 

 
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 Paretoausprägung (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-
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Einfluss der SOC-Schätzung des Fahrzeugs erklären. 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 über die Modelle hinweg verschieden 

beeinflusst. Mit einer nahezu doppelt so großen IQR-Streuung ist der Effekt 

für das Modell (4) nach Qi [1] am größten. Durch diese große Streuung und 

den größten Fehler im MEDPE-Median, resultiert für dieses Modell in Abb. 

8.2 (unten) auch der größte MEDAPE-Medianwert. Für diese Kennzahl 

schneiden die Paretoausprägung (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-Schätzung 

und Energiebedarfsprognosemodelles überlagern. Im Gegensatz dazu lässt 

sich für die Vollausprägung (1) beobachten, dass sich hier eher Fehler überla-

gern und nicht ausgleichen, was tendenziell schlechtere MEDAPE-Median-

werte zeigen. Damit ist die Paretoausprägung (2) hier am besten geeignet für 

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-Schätzung und Energiebedarfsprognose eine präzise Reichweiten-

prognose bereitstellen. 

8.3 Routingfunktion für batterieelektrische 
Fahrzeuge 

Die Information, ob der Fahrer während der Fahrt laden muss, erhält er im 

Elektroauto über die Reichweite. Wie er jedoch bei Fahrten mit mindestens 

einem Ladestopp möglichst 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 wählen. So kann der Fahrer 

z. B. eine Ladesäule mit höherer Leistung erreichen oder einen Umweg für 
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einen kurzen Ladestopps knapp vor dem Ziel vermeiden. Um all diese Einflüs-

se in einer zeitoptimierten Route zu berücksichtigen, 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 Geschwindigkeitsvorschläge entlang der Beispielroute München-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. Zunächst erfolgt für den definierten Fahrauftrag die Berech-

nung der Route über eine Anfrage an die Programmierschnittstelle eines Rou-

ting-Dienstleisters [144]. Diese Route gleicht ein Map-Matching basierend auf 

einem Hidden-Markov-Modell mit der für 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 𝑣𝑂 und untere 𝑣𝑈 Geschwindigkeitsgrenzen je Strecken-

abschnitt 𝑗. Pro Streckenabschnitt 𝑗 berechnen zwei Energiebedarfsprognose-

modelle für mehrere Inkremente zwischen den Geschwindigkeitsgrenzen den 

Fahrzeugenergiebedarf 𝐸. Das Erste ist ein Kennfeldmodell, welches mit ei-

nem Polynom sechsten Grades über konstant gefahrene Geschwindigkeit und 

Steigung eines Streckenabschnitts den Energiebedarf berechnet. Das Zweite 

ist ein physikalisches Fahrzeugmodell ähnlich dem Basismodell aus 5.1 mit fix 

angenommenen Nebenverbrauchern, welches für 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 gröberen Aggregation der Streckenabschnitte der Optimie-

rung zur Verfügung. Das lässt bei überschaubarem Genauigkeitsverlust deut-

lich kürzere Optimierungsrechenzeiten zu. Als letzte Eingangsinformation 

stellt das Ladedauermodell über ein Polynom vierten Grades Ladedauern 

𝑡𝐿𝑎𝑑𝑒𝑛 abhängig vom Ladehub ΔSOC𝐿𝑎𝑑𝑒𝑛  zur Verfügung. 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 Ladesäulen ein Ladehub ΔSOC𝐿𝑎𝑑𝑒𝑛 zu re-

alisieren ist. [131] 

 
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 München nach Ve-

rona. Entlang der 425 𝑘𝑚 langen Strecke stehen laut [146] 39 Ladepunkte mit 

50 bis 120 𝑘𝑊 Leistung zur Verfügung. Zudem enthalten die Flottendaten 

entsprechend 4.4.4 insgesamt 6,0 ⋅ 105 𝑘𝑚 auf dieser Route aufgezeichnete 

Fahrprofildaten. Für die Fallstudie anhand dieser Route zeigt Tab. 8.1 den ent-

sprechend der Rechenzeit des Optimierers für die Anwendung relevanten Aus-

schnitt mit Streckenabschnitten von maximal 10 000 𝑚 Länge. Für die eben-

falls berechnete 50 𝑚 Auflösung dauert die Berechnung über 80-mal länger. 

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 zuverlässigere Fahrstrategie mit der prä-

ziseren physikalischen Energiebedarfsprognose möglich ist, da diese Be-

schleunigungen berücksichtigt. Durch diese ergibt sich ein Mehrverbrauch von 

2,3 %, wodurch der Optimierer die mittlere Geschwindigkeit absenken muss. 

Daraus resultiert eine 9,2 Minuten längere Gesamtreisezeit. In der Anwendung 
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ist das Optimierergebnis, das auf der präziseren Energiebedarfsprognose in der 

Basisausprägung basiert, robuster bezüglich der Ladeorte bei gleichen gewähl-

ten Orten mit beiden energetischen Modellen. Zusammengefasst kann diese 

flottendatengestützte Optimierung dem Fahrer eines Elektroautos die Ent-

scheidung über die Fahr- & Ladestrategie abnehmen und eine zuverlässige und 

schnelle Ankunft am Ziel ermöglichen. [131]  

Tab. 8.1:  Optimierungsergebnisse mit kennfeldbasierter und Abweichungen dazu mit der phy-

sikalischen Energiebedarfsprognose [aus 131, S. 143] 

Geschwindigkeitsintervall [30 %; 70 %] 

Diskretisierungslänge Segmentierung 10 000 m 

Energiebedarfsprognosemodell Kennfeld Physikalisch 

Anzahl Segmente 106 

Rechenzeit Optimierer [s] 122,4 
Mittlere obere Geschwindigkeitsgrenze [km/h] 114,4 

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 präzise vorherzusagen. Der Nutzen dieser Prognose ist, dass 

energetisch planende Anwendungen und Optimierungen im Alltag den Um-

gang mit elektrifizierten Fahrzeugen einfacher und effizienter machen können. 

So kann eine präzise und zuverlässige Reichweitenanzeige Reichweitenängste 

reduzieren. Diese, so manchen potenziellen Käufer hemmenden, Ängste ent-

stehen durch lange Ladezeiten und eine eingeschränkte Schnellladeinfrastruk-

tur. Die Entscheidung, wie der Fahrer die Ladeinfrastruktur auf Langstrecken-

fahrten für eine kurze Gesamtreisezeit nutzen sollte, kann eine Optimierung 

der Geschwindigkeits- und Ladestrategie abnehmen. All diese Anwendungen 

benötigen präzise und zuverlässige Information zum Energiebedarf auf der 

vorausliegenden Strecke. 

Verschieden aufwendige und präzise Algorithmen in der Literatur berechnen 

den Energiebedarf. Bisher finden sich dabei einfache Modelle, die geschwin-

digkeits- und steigungsabhängige Kennfelder nutzen, aber auch aufwendigere 

Modelle, die jeden möglichen Routenabschnitt aus Flottendaten energetisch 

charakterisieren und etwa mit Machine Learning den Energieverbrauch ablei-

ten. Dabei findet sich in der Literaturrecherche kein für unterschiedliche Fahr-

zeugtypen verwendbarer Ansatz, der basierend auf Flottendaten die relevanten 

Einflüsse 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 präsentierten Ansatzes dient. Dem gegenüber 

zeigte diese Arbeit, wie genau eine flottendatenbasierte physikalische Energie-

bedarfsprognose für Routen ist, die separate Teilmodelle für die relevanten 

Einflüsse nutzt und auf andere Fahrzeuge übertragbar ist. Darüber hinaus er-

folgt ein Vergleich mit vorhandenen Modellen innerhalb einer Analyse bezüg-

lich Genauigkeit und Rechenaufwand. 
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Zunächst identifiziert eine Sensitivitätsanalyse alle für den Energiebedarf eines 

Elektrofahrzeuges relevanten Einflüsse. Dazu zählen Fahrzeugeigenschaften, 

Wetter und Fahrprofil in Abhängigkeit von der Strecke, Verkehr und insbeson-

dere auch das Fahrerverhalten. Diese Erkenntnisse fließen in eine als Voll-

ausprägung bezeichnete, möglichst genaue Energiebedarfsprognose ein. Die 

Fahrzeugeigenschaften ermittelt darin eine bereits bekannte Fahrwiderstands-

schätzung. Dabei erfolgt in der Vollausprägung der Prognose, basierend auf 

einer Wetterprognose, eine Anpassung der Fahrwiderstände und des Ver-

brauchs der Fahrzeugtemperierung. Die außerdem notwendige Fahrprofilprog-

nose nutzt über 30 Millionen Kilometer an Flottendaten, um den Streckenein-

fluss orts- und zeitspezifisch auszuweisen. Dabei beschreiben fünf neu herge-

leitete energetische Fahrprofilkartenattribute mit expliziter Unterscheidung der 

Energieflussrichtungen jeden Streckenabschnitt. Darauf aufbauend prognosti-

ziert ein Fahrermodell die Fahrprofilinformation unter Berücksichtigung von 

Echtzeitverkehrsinformation für die Energiebedarfsprognose. Neben der bis 

hier beschriebenen Vollausprägung nutzt eine durch ein Regressions-Fahr-

zeugmodell weniger einflussspezifische, aber dafür weniger aufwendige Pare-

toausprägung mit einem vereinfachten Fahrermodell in gleicher Weise die 

Flottendaten. Die Genauigkeit und den Rechenaufwand dieser Ausprägungen 

sowie die von zwei bekannten Modellen analysiert eine Bewertung basierend 

auf über 12 000 𝑘𝑚 gesammelten Validierungsdaten. 

Dabei zeigen die Ergebnisse, dass das rechenaufwendigste Energiebedarfspro-

gnosemodell in Vollausprägung mit einem MEDAPE-Medianwert von 12,5 ±

2,6 % ein Zehntel genauer ist als die ein Drittel schneller rechnende Pareto-

ausprägung, wenn auch nicht signifikant. Die auch ähnlich schnelle rechnen-

den Literaturmodelle von Boriboonsomsin [80] und Qi [1] sind in der betrach-

teten Stichprobe hingegen fast ein Fünftel bzw. über zwei Drittel ungenauer. 

Nur die Kombination von Boriboonsomsin’s Antriebsmodell mit dem Detail-

Fahrermodell aus dieser Arbeit erlaubt ähnlich gute Ergebnisse, wie die Pare-

toausprägung. Basierend auf diesen Erkenntnissen zu Energiebedarfsprogno-

seansätzen zeigt diese Arbeit abschließend deren Anwendung in einer Reich-

weitenprognose, sowie einer zeitlichen Optimierung von Routen mit Lade-

stopps. Die Genauigkeitsbewertung der Reichweitenprognose zeigt, dass ne-

ben der Präzision der Energiebedarfsprognose auch das Zusammenspiel mit 
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der Schätzung der verfügbaren Energie in der Hochvoltbatterie entscheidend 

ist. Das funktioniert am besten mit der Paretoausprägung. Darüber hinaus zeigt 

sich für die zeitliche Routenoptimierung mit den Stellhebeln der Ladestopppla-

nung und der Geschwindigkeit, dass die physikalische Energiebedarfsprog-

nose die Strategieberechnung robuster macht. Dazu trägt einerseits die flotten-

datenbasierte orts- und zeitspezifische Festlegung der Bandbreite der Ge-

schwindigkeitsoptimierung bei, andererseits aber auch die präzise Modellie-

rung von Beschleunigungen in der Energiebedarfsprognose. Eine zukünftige 

Routenplanung für hochautomatisiert fahrende Elektrofahrzeuge könnte diese 

flottendatengestützte Planung nutzen. Des Weiteren kann solch eine Planung 

sowie die zu Grunde liegende energetische, ortsaufgelöste Flotteninformation 

die Basis für eine zielgerichtete Ladeinfrastrukturplanung des dahinter liegen-

den Energieversorgungsnetzes sein. Andererseits kann die Energiebedarfs-

prognose auf Antriebsebene bei mehr als einer Energiespeicherart die Grund-

lage für deren effiziente und bauteilschonende Betriebsstrategie sein. Dabei 

sind Energiespeicher(-medien) wie Kraftstoff, Wasserstoff, Erdgas und natür-

lich Batteriespeicher denkbar. 
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A Anhang  

A.1 Aufbau digitale Karte  

Das reale Straßennetz beschreibt eine digitale Karte wie die in [149] mittels 

eines gerichteten Graphennetzwerkes. Das gerichtete Graphennetzwerk be-

steht aus einzelnen gerichteten Graphen ℊ = 〈𝑽, ℇ〉. Ein solcher Graph setzt 

sich aus Ecken bzw. Knoten 𝑽 zusammen, welche die Start- und Endpunkte 

bilden für die Kanten bzw. Links ℇ [150, S. 506]. Die Links repräsentieren die 

realen Straßenabschnitte. Für diese Links liegen in verschiedenen Layern be-

schreibende Kartenattribute vor, wie etwa Geschwindigkeitslimit, Straßen-

klasse, Länge des Straßenabschnitts, Steigung usw. [149]. Weist ein Straßen-

abschnitt in diesen Attributen neu zu beschreibenden Eigenschaften auf (z. B. 

Kreuzung, Ortseinfahrt mit Straßenklassenwechsel, geänderte zulässige 

Höchstgeschwindigkeit), so beschreibt dies die digitale Karte mit einer neuen 

Kante. Damit kann die digitale Karte abstrakt das reale Straßennetz beschrei-

ben und macht es z. B. für Routingalgorithmen nutzbar. 

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

Die Energiebedarfsprognose benötigt für die wetterabhängige Korrektur [120, 

betreute Abschlussarbeit] der Fahrwiderstände und des Temperierungsenergie-

bedarfs Informationen einer Wetterprognose. Diese stellt die Programmier-

schnittstelle des Online-Providers Dark Sky entlang der Geopositionen der 

Route zeitabhängig bereit [151]. Der Provider stellt die Wetterdaten dabei für 

historische Anfragen aus Wetteraufzeichnungen und für Anfragen in die Zu-

kunft aus Prognosen bereit [151]. Die Prognosen nutzen im mitteleuropäischen 

Bereich der Versuchsfahrten 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 benötigt das Modell des Temperierungsverbrauches auch die Wol-

kenbedeckung, welche prozentual verfügbar ist [120, S. 43–45]. Mit der Wol-

kenbedeckung und der maximal örtlich und zeitlich möglichen Sonnenein-

strahlungsintensität, entsprechend dem ClearSky-Modell [152], schätzt das 

Temperierungsmodell den Verbrauchseinfluss ab [120, 31–34]. 
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