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1 Einleitung

1.1 Motivation

Im Jahr 2019 benétigte der Verkehrssektor mehr als 30 % der in Deutschland verbrauchten
Energie, wobei der straBengebundene Verkehr den grdBten Anteil ausmacht [1, S. 303]. Die
Energie fur den Verkehrssektor stammt zu 94 % aus Erdél. Deswegen gehért die Elektrifizierung,
getrieben von politischen und gesetzlichen Rahmenbedingungen, zu den Megatrends der
Automobilindustrie [2]. Im Vergleich zur ersten Hélfte des Vorjahres stiegen die Zulassungen
an batterieelektrischen Fahrzeugen in Deutschland um 12,5 % und stellten im Juli 2022 13,5 %
aller Personenkraftwagen (Pkw)-Neuzulassungen dar [3].

Neben der Elektrifizierung gehért die Automatisierung zu den weiteren Megatrends der Automo-
bilindustrie [4]. Am 02. Dezember 2021 hat das Kraftfahrtoundesamt die erste Typgenehmigung
fir das automatische Spurhaltesystem von Mercedes-Benz auf Grundlage der UN-Regelung
Nr. 157 erteilt [5]. Das automatisierte Spurhaltesystem ist dem Automatisierungsgrad Level 3
nach SAE J 3016 [6] zuzuordnen und ist damit ein wichtiger Meilenstein zur Automatisierung
von Fahrzeugen. Wéahrend in der Industrie die Kommerzialisierung der Level 3 Automatisierung
startet, analysiert die Wissenschaft bereits die Chancen und Risiken von héheren Automatisie-
rungsgraden, den hoch- und vollautomatisierten Fahrzeugen. Dem durch die Automatisierung
veranderten Energieverbrauch wird besondere Aufmerksamkeit gewidmet [7]. Nach einer Sze-
narioanalyse kénnte sich durch die Automatisierung der Energieverbrauch, in Abhangigkeit der
dominierenden Effekte, verdoppeln oder halbieren [8].

Der Megatrend der Automatisierung beeinflusst die Elektrifizierung durch die Veranderung
des Energiebedarfs. Wesentliche Ablehnungsgriinde batterieelektrischer Fahrzeuge sind die
Kosten und die limitierte Reichweite [9]. Der Grund liegt in den teuren Akkumulatoren und der
begrenzten Speicherkapazitét. Eine Anderung des Energieverbrauchs durch die Automatisierung
beeinflusst die Reichweite und/oder Kosten des batterieelektrischen Fahrzeugs. Deswegen ist
eine kombinierte Betrachtung der zwei Megatrends von Bedeutung.

Um einen erhdhten Energieverbrauch von automatisierten Fahrzeugen zu verhindern, ist es
wichtig, die MaBnahmen zur Reduktion des Verbrauchs zu kombinieren. Fraglich ist jedoch,
inwieweit sich die MaBnahmen gegenseitig beeinflussen. Das Addieren der einzelnen Ein-
sparpotenziale ist nicht zielflhrend, weil Kannibalisierungs- oder Verstarkungseffekte auftreten
kénnen. Deswegen sollten die verschiedenen MaBnahmen in Kombination betrachtet werden.



1 Einleitung

1.2 Inhalt der Arbeit

Durch die Automatisierung ergeben sich Anderungen beim Betrieb und Einsatz der Fahrzeu-
ge, die den Energieverbrauch beeinflussen. Dazu z&hlen beispielsweise energieeffizientes
Fahren, Platooning, geteilte Mobilitat, erhéhte Nebenverbraucherleistung, Verkleinerung des
Antriebsstrangs, Synchronisation zu Ampeln und Anpassung der FahrzeuggréBe [10, 11].

Das energieeffiziente Fahren ist von besonderem Interesse, weil bei automatisierten Fahrzeugen
der Fahrstil eine Eigenschaft des Fahrzeugs wird [12]. Der Fahrstil beeinflusst den Energie-
verbrauch eines Fahrzeugs entscheidend [13, 14]. Deswegen erlaubt dessen Optimierung
durch energieeffizientes Fahren Energieeinsparungen und sollte wéhrend der Auslegung des
Fahrzeugs betrachtet werden [15].

Die Anpassung des Antriebsstrangs ist ebenfalls von besonderem Interesse, weil in einem
automatisierten Fahrzeug keine starken Beschleunigungen mehr benétigt werden [10]. Darum
kann der Antriebsstrang kleiner ausgelegt werden. Eine Anpassung des Antriebsstrangs auf die
neuen Anforderungen und die neuen Fahrprofile erlaubt zusatzliches Einsparen von Energie
[15, 16].

Deswegen fokussiert sich diese Arbeit auf das energieeffiziente Fahren und einen darauf
optimierten Antriebsstrang. Deren Einfluss auf den Energieverbrauch eines zuklnftigen auto-
matisierten Fahrzeugs wird untersucht und mégliche Veranderungen im Antriebsstrangkonzept
analysiert. In Anbetracht des Megatrends der Elektrifizierung werden in dieser Arbeit ausschlieB-
lich batterieelektrische Fahrzeuge untersucht.

Der Stand der Technik offenbart Schwéachen bei Algorithmen zum energieeffizienten Fahren.
Deswegen wird in dieser Arbeit zuerst ein solcher Algorithmus implementiert und analysiert,
damit die Einsparungen quantifiziert werden kénnen. Danach wird der Antriebsstrang auf die
neue Fahrweise optimiert, um den Einfluss des energieeffizienten Fahrens auf das Antriebss-
trangkonzept zu untersuchen und das gemeinsame Einsparpotenzial zu bestimmen.

1.3 Aufbau der Arbeit

Die Arbeit ist in fiinf Kapitel untergliedert (Abbildung 1.1). Kapitel 2 stellt den Stand der Technik
dar. Fir die Grundlagen des energieeffizienten Fahrens und der Antriebsstangoptimierung gibt
Unterkapitel 2.1 einen Uberblick tiber Optimierungsprobleme und deren Lésungsmethoden sowie
fir diese Arbeit relevante Algorithmen. Zur Schaffung von Ansatzpunkten zur Minimierung des
Fahrzeugverbrauchs folgt eine Einflihrung in die energetischen Verluste von Elektrofahrzeugen
in Unterkapitel 2.2. Die verschiedenen Stufen der Fahrzeugautomatisierung und das energe-
tische Einsparpotenzial der Fahrzeugautomatisierung werden in Unterkapitel 2.3 vorgestellt.
Unterkapitel 2.4 stellt das energieeffiziente Fahren vor, gibt einen Uberblick tiber verschiedene
Methoden und analysiert Vorarbeiten in diesem Bereich. Der Stand der Technik beziiglich An-
triebsstrangoptimierungen wird in Unterkapitel 2.5 gezeigt. Dabei wird zuerst auf Optimierungen
eingegangen, die auf dem Abfahren von Zyklen basieren. Danach werden Optimierungen pra-
sentiert, die energieeffizientes Fahren im Auslegungsprozess integrieren. Die Forschungsfragen
und Zielsetzung der Arbeit folgen in Unterkapitel 2.6.
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1 Einleitung

Basierend auf der Kritik zum Stand der Technik und der daraus gefolgerten Zielsetzung wird in
Kapitel 3 ein Algorithmus zum energieeffizienten Fahren vorgestellt. Dieser wird parametriert,
validiert und far eine Fahrzeugfolgefahrt sowie der Optimierung des Worldwide Harmonised
Light-Duty Vehicles Test Procedure (WLTP) verwendet. Der Algorithmus und dessen Ergebnisse
werden anschlieBend diskutiert.

In Kapitel 4 wird eine Antriebsstrangoptimierung mit dem in Kapitel 3 vorgestellten Algorithmus
zum energieeffizienten Fahren aufgebaut. Die auf das energieeffiziente Fahren optimierten
Antriebsstrdnge werden mit Antriebsstrdngen verglichen, die auf einen Zyklus optimiert wurden,
um Aussagen Uber das Einsparpotenzial von ersteren zu treffen. Des Weiteren wird der Ein-
fluss der Sensorik und Rechner fiir die Hoch- und Vollautomatisierung auf den Antriebsstrang
untersucht. Es folgt eine Diskussion inklusive Handlungsempfehlungen zur Effizienzsteigerung
automatisierter Fahrzeuge. In Kapitel 5 wird die Arbeit zusammengefasst.
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2 Stand der Technik

In diesem Kapitel werden die flr diese Arbeit wesentlichen Grundlagen vermittelt, der Stand der
Technik dargestellt und daraus die Forschungsliicke definiert. In Unterkapitel 2.1 werden die
Grundlagen der Optimierung erlautert. Es folgt eine Einflihrung in die auftretenden Verluste von
Elektrofahrzeugen und deren Modellierung in Unterkapitel 2.2. Ein Uberblick tiber die Einteilung,
Potenziale und Risiken von automatisierten Fahrzeugen ist in Unterkapitel 2.3 gegeben. Mit
den Grundlagen und der Motivation durch die Chancen der automatisierten Fahrzeuge wird
der Stand der Technik beziglich des energieeffizienten Fahrens in Unterkapitel 2.4 betrachtet
und analysiert. In Unterkapitel 2.5 wird der Stand der Technik der Antriebsstrangoptimierung
vorgestellt und kritisch diskutiert. Es folgt die Zielsetzung dieser Arbeit in Unterkapitel 2.6.

2.1 Grundlagen der Optimierung

Eine Optimierung sucht den besten Weg zur Erreichung eines bestimmten Ziels unter der Be-
ricksichtigung von Randbedingungen [17, S. 1]. Ein allgemeines Optimierungsproblem besteht
aus drei Hauptelementen: Entscheidungsvariablen, Kostenfunktion und Beschréankungen [17,
S. 2]. Die Entscheidungsvariablen entsprechen den modifizierbaren Variablen innerhalb des Pro-
blems, die eine Optimierung des Systems zulassen. Die Kostenfunktion entspricht dem Ma@ zur
Quantifizierung des Ergebnisses. Folglich muss fiir ein Minimierungsproblem die Kostenfunktion
durch die geeignete Wahl der Entscheidungsvariablen minimiert werden. Die Beschrankungen
eines Optimierungsproblems legen diesem Grenzen auf, die beispielsweise physikalischer oder
finanzieller Natur sein kénnen. Es kann zwischen Gleichheits- und Ungleichheitsbedingungen
unterschieden werden.

Im Folgenden werden Minimierungsprobleme angenommen. Maximierungsprobleme kénnen
zu Minimierungsproblemen umformuliert werden, indem die Kostenfunktion mit —1 multipliziert
wird. Mathematisch kann ein Optimierungsproblem Uber die Kostenfunktion (engl. objective
function) J : R" — R, die Ungleichheitsbedingungen (engl. inequality constraints) ¢g; : R" — R
und die Gleichheitsbedingungen (engl. equality constraints) ; : R" — R ausgedriickt werden
[18, S.127ff]:

minimize J(x)
x
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Dabei ist x € R™ der Vektor aus den Optimierungs- bzw. Entscheidungsvariablen, [ entspricht
der Anzahl an Gleichheitsbedingungen und m der Anzahl an Ungleichheitsbedingungen.

Bezlglich der Lésung eines Optimierungsproblems muss zwischen einem lokalen und globalen
Optimum unterschieden werden. Ein globales Minimum x* flr ein beschranktes Problem ist
definiert als

J(x*) < J(x), Ve,xz* €O (2.2)

wobei O C R™ die beschrankte Menge ist [19, S. 6]. Entsprechend ist ein lokales Minimum x*
far ein beschréanktes Problem definiert als

J(x*) < J(x), Ve,z*€Omit ||x—x"||<e (2.3)

wobei e die Umgebung von x* ist [19, S. 6].

In diesem Unterkapitel sollen fir diese Arbeit wichtige Optimierungsprobleme und -algorithmen
eingeordnet werden. Danach werden die Funktionsweisen einzelner Algorithmen, die im Rahmen
dieser Arbeit diskutiert werden oder Anwendung finden, genauer erlautert. Zum Abschluss wird
das Gebiet der optimalen Regelung vorgestellt.

2.1.1 Klassifizierung von Optimierungsproblemen

Es gibt eine hohe Varianz an Optimierungsproblemen und dementsprechend unterschiedliche
Méglichkeiten, diese zu klassifizieren [20, S. 15]. Eine mdgliche Klassifizierung ist in Abbil-
dung 2.1 dargestellt.

Optimierung
I
v ! ! ! v v
) Beschrank- .
Zielanzahl ungen Form 1 Form 2 Variablen
> Einziel | unbeschrénkt unimodal/ > linear > kontinuierlich
konvex
> Mehrziel > beschrankt > multimodal | nichtlinear i~ ganzzahlig
> gemischt

Abbildung 2.1:  Verschiedene Klassifizierungsarten eines Optimierungsproblems nach [20, S. 18]

Es kann zwischen Einziel- und Mehrzieloptimierungen unterschieden werden. Die meisten realen
Anwendungen sind Letzterem zuzuordnen, wobei es mdglich ist, dass die unterschiedlichen
ZielgréBen im Konflikt zueinander stehen [20, S. 17]. Sollten keine Beschrankungen h oder g
vorhanden sein, so ist das Problem unbeschrankt, ansonsten ist es beschrankt. Des Weiteren
kdnnen Optimierungsprobleme basierend auf der Form der Kostenfunktion und Beschrankun-
gen klassifiziert werden [18, S. 1]. Boyd und Vandenberghe [18] klassifizieren die Probleme
in konvexe und nicht-konvexe Probleme, weil erstere deutlich einfacher zu Iésen sind. Eine
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2 Stand der Technik

weitere Ubliche Einteilung ist die Aufteilung in linear und nichtlinear. Sind die Kostenfunktion und
die Beschrankungen linear abhangig von den Entscheidungsvariablen x und ist « kontinuier-
lich, so handelt es sich um eine lineare Programmierung (engl. linear programming) (LP) [17,
S. 5]. Analog handelt es sich bei einer nichtlineareren Kostenfunktion und/oder nichtlinearen
Beschrankungen um eine nichtlineare Programmierung (engl. nonlinear programming) (NLP).
Sind Teile der Entscheidungsvariablen nur diskrete ganzzahlige Werte z; € 7Z, so wird das
Problem als gemischt ganzzahlige lineare Programmierung (engl. mixed-integer linear pro-
gramming) (MILP), beziehungsweise gemischt ganzzahlige nichtlineare Programmierung (engl.
mixed-integer nonlinear programming) (MINLP) bezeichnet [17, S. 7f].

2.1.2 Einteilung der Optimierungsalgorithmen

Zur Lésung der verschiedenen Optimierungsprobleme werden verschiedene Algorithmen ver-
wendet [20, S. 19]. Yang [20, S. 21] teilt die Optimierungsalgorithmen in deterministische Verfah-
ren und stochastische Verfahren ein (Abbildung 2.2).

Optimierungs-
algorithmen
I

v v

deterministisch stochastisch

l l
v v v ¥

gradientenbasiert

gradientenfrei

by

populationsbasiert

trajektorienbasiert

Innere Punkte

Dynamische

> .
Programmierung

Genetischer Algo-
rithmus NSGA-II

Abbildung 2.2: Klassifizierungen von Optimierungsalgorithmen in blau nach [20, S.21] und in dieser
Arbeit erlauterte Algorithmen in orange

Deterministische Verfahren kénnen in gradientenbasierte und gradientenfreie Algorithmen ein-
geteilt werden. Erstere nutzen die Gradienten des Problems und kénnen bei glatten und ins-
besondere konvexen Problemen gute Lésungen erzielen [20, S. 21]. Bei gradientenbasierten
Algorithmen muss bezlglich der Art des Optimums unterschieden werden. Die Effektivitat des
Algorithmus hangt von der Form der Kostenfunktion, den Beschrankungen, der Anzahl der
Entscheidungsvariablen und speziellen Strukturen innerhalb des Problems ab [18, S. 3]. Fir
konvexe Probleme gibt es effektive Algorithmen, womit groBe Probleme global optimal geldst
werden kénnen [18, S. 4]. Fir nicht-konvexe NLP gibt es im Allgemeinen keine effektiven Me-
thoden zur Berechnung des globalen Optimums [18, S. 9]. Deswegen muss bei der Lésung ein
Kompromiss eingegangen werden. Statt dem globalen Optimum ist eine Suche nach einem
lokalen Optimum mdéglich, was fir groBe Optimierungsprobleme in kurzen Berechnungszeiten
geschehen kann. Als weiterer Nachteil ist die Notwendigkeit eines Startpunkts fir den Algorith-
mus zu nennen. Dieser muss selbst definiert werden und kann die Lésung beeinflussen [18,
S. 9]. Gradientenfreie Algorithmen nutzen keine Derivate, sondern nur den Funktionswert und
sind dadurch bei einer nicht glatten Kostenfunktion zu bevorzugen [20, S. 21].

Die stochastischen Algorithmen zeichnen sich durch zufallig erzeugte Lésungen und die Auswahl
und Weiterentwicklung der besten generierten Lésungen aus. Sie kdnnen in populationsba-
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2 Stand der Technik

sierte und trajektorienbasierte Algorithmen unterteilt werden [20, S.22]. Der Zufall in den
stochastischen Verfahren erméglicht es, ein Problem global zu untersuchen. Deswegen sind
stochastische Verfahren gut geeignet, nach einem globalen Optimum zu suchen [20, S. 22].
Es ist jedoch anzumerken, dass die Erreichung des globalen Optimums durch stochastische
Prozesse nicht garantiert ist.

Um die Funktionsweise von beschréankten gradientenbasierten Optimierungen zu verstehen,
sind mathematische Grundlagen notwendig, die im Folgenden eingeflhrt werden.

2.1.3 Mathematische Grundlagen zur gradientenbasierten Optimie-
rung

Fir das Verstandnis der gradientenbasierten Optimierung sollen die notwendigen mathemati-
schen Grundlagen vermittelt werden. Fir die folgenden Beschreibungen werden mindestens
zweifach differenzierbare Funktionen angenommen.

Bei einer unbeschrankten NLP kénnen die Kandidaten fir ein lokales Optimum (ber die notwen-
dige Bedingung erster Ordnung (engl. first order necessary condition) (FONC) gefunden werden
[19, S.15],

VJ(x*) =0, (2.4)

wobei bei konvexen Problemen das lokale Optimum dem globalen Optimum entspricht. Es ist
jedoch nicht bekannt, ob das Optimum ein Minimum oder Maximum ist. Ein Minimum muss die
notwendige Bedingung zweiter Ordnung (engl. second order necessary condition)

V2J(z*) : positiv semidefinit (2.5)
erfullen [19, S. 15]. Um Sattelpunkte auszuschlieBen muss
V2J(x*) : positiv definit (2.6)

sein [19, S.21]. Diese Bedingung wird als ausreichende Bedingung zweiter Ordnung (engl.
second order sufficent condition) bezeichnet.

Wahrend bei unbeschrankten Problemen die FONC erflillt sein muss, ist dies bei beschréankten
Problemen nicht notwendig [21, S. 190] (Abbildung 2.3).

Definierter Bereich

Abbildung 2.3: Veranschaulichung nach [21, S.191], dass bei einem Minimum eines beschrankten
Problems die notwendige Bedingung erster Ordnung nicht erflllt sein muss
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Die Karush-Kuhn-Tucker (KKT)-Bedingungen generalisieren die FONC von unbeschréankten zu
beschrankten Problemen mit [ Gleichheitsbedingungen und m Ungleichheitsbedingungen [21,
S.190] zu

l m

VJI(@) + > M Vhg(a®) + > pj Vgi(@*) =0 (2.7a)
k=1 j=1

hi(z*) = 0 k=1,..,1 (2.7b)

gj(x*) <0 j=1,...m (2.7¢)

ki gi(x*) =0 j=1,...m (2.7d)

1> 0 j=1,..,m. (2.7¢)

Eine Herleitung und geometrische Interpretation istim Anhang A.1 gegeben. Fir die notwendigen
Bedingungen zur Bestimmung eines Minimums wird auf weiterfiihrende Literatur verwiesen [19].

Eine analytische Lésung der KKT-Bedingungen resultiert bei groBen Optimierungsproblemen in
einem aufwendig zu I6senden Gleichungssystem und einer weitreichenden kombinatorischen
Suche, weil alle Kombinationen aus bindenden (Lésung liegt an der Grenze der Ungleichung)
und nicht bindenden Ungleichheitsbedingungen untersucht werden miissen. Deswegen wird auf
iterativ I6sende Programme zurlickgegriffen [17, S.287]. Eine davon ist das Innere Punkte (engl.
interior point) (IP)-Verfahren, das im Abschnitt 2.1.4 vorgestellt wird.

2.1.4 Relevante Optimierungsalgorithmen

Im Folgenden sollen die fiir diese Arbeit wichtigen Algorithmen detaillierter erlautert werden.
Zuerst wird das Innere Punkte Verfahren vorgestellt. Dieses wird im Kapitel 3 zur Lésung des
Optimierungsproblems verwendet. Danach wird die Dynamische Programmierung (DP) erlautert,
weil diese in Verdffentlichungen zum energieeffizienten Fahren Anwendung findet. Als Letztes
wird der genetische Algorithmus mit nicht-dominanter Sortierung Il (engl. nondominated sorting
genetic algorithm II) (NSGA-II) vorgestellt, weil dieser in dieser Arbeit zur Antriebsstrangausle-
gung verwendet wird.

Innere Punkte Verfahren

Beim IP-Verfahren wird das Problem, beziehungsweise die KKT-Bedingungen, durch die An-
wendung des Newtonverfahrens auf eine Sequenz von Problemen mit Gleichheitsbedingungen
oder modifizierten KKT-Bedingungen geldst [18, S.561]. Wesentlich ist die Integration der
Ungleichheitsbedingungen in die Kostenfunktion Gber Barrierefunktionen. Das Konzept soll in
Anlehnung an [22] im Folgenden erldutert werden.

Bei dem IP-Verfahren werden differenzierbare Barrierefunktionen eingefihrt, um Ungleich-
heitsbedingungen zu ersetzen. Durch Einflhrung eines Parameters r und das Auflésen der
Komplementérbedingung aus Gleichung (2.7d) ergibt sich fir ein durch eine Ungleichheitsbe-
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dingung begrenztes Problem

)=0 = x)=-1 = =— 2.8
pg(x”) g i (2.8)
Eingesetzt in Gleichung 2.7a ergibt sich
VJ(x*) — T* Vg(x*) =V(J(x*) — 7 In(—g(x*)) ) =0 (2.9)
g9(x*) —_—

mit der Barrierefunktionen o(7, ).

Mit kleiner werdenden 7 ndhert sich der Term J(x) — b(7, ) im definierten Bereich an die
urspriingliche Kostenfunktion J(x) und das gefundene Minimum an das Minimum des urspring-
lichen Problems an. Eine Visualisierung ist im Anhang A.2 gegeben.

Boyd und Vandenberghe [18, S. 569] unterscheiden zwischen ,Barrier Method® und ,Primal-Dual
Interior Method*. Bei der Barrier Method gibt es zwei Schleifen. Die &uBere Schleife verringert
den Wert des Parameters 7 Schritt fir Schritt. Die innere Schleife berechnet ausgehend vom
letzten optimalen Punkt den optimalen Punkt fir den neuen Wert von 7. Diese Punkte heiBen
zentrale Punkte (engl. central points) bzw. der Pfad heiB3t zentraler Pfad (engl. central path).
Dieses Vorgehen wird wiederholt, bis ein Abbruchkriterium erreicht ist.

Die Primal-Dual Interior Method ist ahnlich zu der Barrier Method, hat jedoch nur eine Schleife
und ist deswegen oft effizienter. Die Suchrichtung basiert auf dem Newtonverfahren, das auf die
modifizierten KKT-Bedingungen angewendet wird. Im Gegensatz zur Barrier Method sind die
Iterationen nicht unbedingt realisierbar.

Ein weit verbreiteter IP-Algorithmus ist IPOPT [23], der kostenfrei und als Open Source Software
zur Verfligung steht.

Dynamische Programmierung

Die DP ist ein Verfahren zur Lésung von mehrstufigen Entscheidungsprozessen. Sie beruht
auf dem von Bellmann [24] gepragten Prinzip der Optimalitat. Das Prinzip besagt, dass eine
optimale Lésung aus mehreren stlickweisen optimalen Lésungen zusammengesetzt werden
kann [25, S. 20].

Das Konzept der DP soll anhand des Beispiels aus Abbildung 2.4 erlautert werden. Bei der DP
wird das Problem in mehrere, aufeinanderfolgende Stufen geteilt. An einer Stufe muss eine
Entscheidung getroffen werden [17, S.343]. Der Ubergang von einer Stufe zur nichsten ist
mit Kosten verbunden, die nur von dem aktuellen Zustand (blaue Kreise) und den Entschei-
dungsvariablen abhangen diirfen. Die Ubergénge sind mit Pfeilen gekennzeichnet und deren
Kosten mit c,_,. Um die minimalen Kosten ca_yi von Punkt A zu Punkt H zu berechnen, wird
das Problem stufenweise von hinten berechnet und suboptimale Lésungen vernachlassigt. Fur
jeden Zustand werden die minimalen Kosten bis zum Ende c¢,_y; berechnet und gespeichert.
Fir die Zustédnde F und G sind diese direkt gegeben durch cp_y und cq_y. Bei Stufe zwei, die
grau hinterlegt ist, |asst sich der kostenglnstige Weg von Zustand D zum Zustand H durch

¢p—g = min (cp_f + ¢cr—f , ¢D-G + CG—H) (2.10)

10
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berechnen und abspeichern. Entsprechend lassen sich die Kosten bis zum Punkt A rlickwéarts-ge-
richtet bestimmen. Um den optimalen Pfad zu rekonstruieren, folgt nach der Rickwartsrekursion
die Vorwértsrekursion. Beginnend vom Startpunkt A wird an jeder Stufe jeweils die optimale
Entscheidung getroffen, bis das Ziel H erreicht wird.

C
C?/O ) OO\‘[
cg\& o‘bﬁ) s>
—22—> (D)
| < Berechnu?gsnchtung | | |
0 1 2 3 4

Stufen

Abbildung 2.4:  Konzept der Dynamischen Programmierung

Zu den Vorteilen der DP gehdrt die Flexibilitat bezlglich der verwendbaren Funktionen. So sind
nichtlineare Terme, ganzzahlige Variablen und Wenn-Dann-Beziehungen lésbar [17, S. 337].
Die gefundene Lésung der DP ist die global optimale Lésung innerhalb der Diskretisierung des
Problems. Zudem ist ersichtlich, dass nach der Rickwartsrekursion flir jeden diskretisierten
Zustandspunkt die optimale Lésung bis zum Ziel vorliegt, die tabellarisch abgespeichert werden
kann.

Als Nachteil sind zum einen die Notwendigkeit der Diskretisierung sowie der von Bellmann
gepragte Begriff der Fluch der Dimensionen zu nennen [26]. Dieser beschreibt die exponentiell
mit den Zustanden und Entscheidungsvariablen steigenden notwendigen Evaluierungen. Dies
schrankt den Einsatz der DP ein [27, S. 4].

Eine Implementierung einer generischen DP in MATLAB ist in [28] gezeigt. Es ist jedoch
anzumerken, dass eine auf das Problem angepasste Implementierung Rechenzeitvorteile mit
sich bringen kann.

Genetischer Algorithmus — NSGA-II

Der NSGA-II von Deb et al. [29] ist ein genetischer Algorithmus fir die Mehrzieloptimierung.
Eine Mehrzieloptimierung mit n Zielen ist nach Rao [30, S. 779] definiert zu:

i=1,...,n mingnize Ji(x)

k=1,..,1, (2.11)
1

Beim NSGA-Il werden basierend auf einer Elterngeneration P, der GréBe Ny, /2 durch Rekombi-
nation und Mutation Nye,/2 neue Individuen Q; erzeugt, die zusammen mit der Elterngeneration
die Generation G; der GroBte N,., ergeben. Die Rekombination und Mutation beschreiben

11
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Vorgehen zur Variation der Entscheidungsvariablen des Optimierungsproblems, um neue Indivi-
duen zu generieren. Die Individuen der Generation werden Uber die nicht-dominierte Sortierung
in Range Ry, Ro, ... sortiert. Die nicht-dominierte Sortierung wird in [31] vorgeschlagen und
basiert auf den nicht dominierten Punkten [32]. Ein Punkt = dominiert einen anderen Punkt
y, wenn die Komponenten von x kleiner gleich den Komponenten von y sind und mindestens
eine Komponente kleiner ist. Die Ng.,/2 Individuen der neuen Elterngeneration P, werden
startend mit den besten Rangen aufgefillt. Der Rang, der nicht mehr vollsténdig in die Ngen/2
Platze passt, wird Uber die Sortierung nach Entfernung (engl. crowding distance sorting) erneut
sortiert. Die letzten Individuen werden entsprechend aufgeftllt um eine mdglichst breite und
verteilte Pareto-Front zu erzeugen. Das Vorgehen ist in Abbildung 2.5 dargestellt. Zusétzlich
wird in [29] ein Verfahren vorgestellt, um Randbedingungen zu behandeln. So wird immer eine
glltige Loésung einer nicht gultigen Losung vorgezogen. Bei dem Vergleich zweier nicht-gultiger
Ldsungen wird die mit der geringeren Verletzung der Beschrankungen gewahlt.

Nicht-dominierte

Sortierung

== [ |

: G : \ 4

: : R, > R,
o3 1 1
5. Po || R, > R, = Pru
82| I R, R,
= @© - [ —— - - - - - ——— - - - - - - - - -
25| T Ra Sortierung nach
) =l : Entfernung
& Q |, Ry J v

I

I : Rs Verwurf

I

Abbildung 2.5: Ablauf des NSGA-II-Algorithmus nach [29] mit der ¢-ten Generation G, bestehend aus
der Elterngeneration P, und den neu erzeugten Individuen @, die in die Rdnge R1, Ra, ...
sortiert werden. Die besten Individuen ergeben die neue Elterngeneration P.y.

Eine Implementierung des NSGA-II-Algorithmus fir MINLP und der Betrachtung von Randbe-
dingungen ist in [33] prasentiert.

2.1.5 Optimale Regelungsprobleme

Die Nutzung der Optimierung fir die Regelung eines technischen Systems ist das Gebiet
der optimalen Regelungsprobleme (engl. optimal control problems) (OCPs). Rao [34] definiert
das Gebiet der OCPs als die Suche nach den optimalen Steuersignalen eines dynamischen
Systems um einen spezifischen Performance-Index unter entsprechenden Randbedingungen
zu optimieren. Zum numerischen Lésen von OCPs benennen Diehl et al. [35] neben der DP
ebenso indirekte und direkte Methoden, wobei die direkten Methoden flir reale und beschrankte
OCPs heutzutage am verbreitetsten sind.

Bei direkten Methoden wird das Problem diskretisiert und in eine NLP umformuliert, die wiederum
mit verschiedenen Optimierungsmethoden gelést werden kann [34]. Indirekte Methoden nutzen
die Vergleichsrechnung. Die L6sung wird gefunden, indem ein System an Differentialgleichungen
geldst wird, die Bedingungen von End- oder inneren Punkten erflllen [34]. Ein verbreitetes
Beispiel ist das Pontryagin’s Maximum Prinzip (PMP).
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Zur Berechnung der optimalen Steuersignale kann eine modelpradiktive Regelung (engl. model
predictive control) (MPC) verwendet werden. MPC beschreibt eine Regelung, bei der die
Steuersignale in Echtzeit durch das Lésen von aufeinanderfolgenden Optimierungsproblemen
mit begrenztem Horizont erzeugt werden [36, S.89]. Der initiale Zustand der Optimierung
entspricht dem aktuellen Zustand des geregelten Systems. Das Ergebnis der Optimierung ist
eine Regelsequenz der Steuerparameter, wobei deren erster Teil angewendet wird, bis eine
neue Optimierung eine aktualisierte Regelsequenz berechnet. Im Gegensatz zur DP, bei der die
optimalen Steuersignale fir jeden méglichen definierten Zustand berechnet werden, werden
bei der MPC die Steuersignale nur fir den aktuellen Zustand flr einen begrenzten Horizont
berechnet. Bei héheren Zustandsdimensionen sind Lésungen aus der DP durch den Fluch
der Dimensionen jedoch schwer bis unmdglich zu berechnen [36, S. 90], weswegen die MPC
genutzt wird.

2.2 Einfuhrung in die Verluste von Elektrofahrzeugen

Nachdem die Grundlagen der Optimierung dargestellt wurden, sollen die energetischen Verluste
eines Elektrofahrzeugs erklart werden, damit die Minimierung dieser Verluste im weiteren Verlauf
der Arbeit diskutiert werden kann.

Zum Betreiben eines Elektrofahrzeugs sind Energieumwandlungsschritte notwendig. Sciaretta
et. al [37] gruppieren die Umwandlungsschritte und deren Verluste zu Netz-zu-Akkumulator,
Akkumulator-zu-Rad und Rad-zu-Distanz. Der erste Schritt ist das Laden des Fahrzeugs, bei
dem Energie aus dem Stromnetz im Akkumulator des Fahrzeugs gespeichert wird. Der zweite
Schritt beschreibt die Umwandlung der im Akkumulator chemisch gespeicherten Energie in
mechanische Leistung am Rad. Dies geschieht tiber die Hauptkomponenten eines elektrischen
Antriebsstrangs, den Akkumulator, die Leistungselektronik, den Motor und das Getriebe. Der
dritte Schritt beschreibt das Uberwinden der Fahrwiderstandskrafte und das Beschleunigen des
Fahrzeugs mit der Leistung am Rad.

Bei allen Umwandlungsschritten entstehen Verluste. In der Arbeit werden nur die Verluste
zwischen Akkumulator und Distanz betrachtet. Wassiliadis et al. [38] zeigen die Aufteilung der
Verluste fur einen Volkswagen 1D.3 basierend auf vier Fahrzyklen (Abbildung 2.6). Neben den
genannten Verlusten sind die Verluste durch Nebenverbraucher aufgetragen. Der Anteil der
Verluste an den Gesamtverlusten héangt von dem betrachteten Fahrzyklus ab. Je niedriger die
Durchschnittsgeschwindigkeit des Zyklus ist, desto hdher ist der Anteil von Nebenverbrauch und
Akkumulator-zu-Rad-Verlusten.

Im Folgenden werden zuerst die Fahrwiderstédnde und deren Berechnung erklart, um danach
auf die Verluste im Antriebsstrang einzugehen. Die in den Komponenten auftretenden Verluste
werden erlautert und deren Modellierung in Bezug auf die Fahrzeugsimulation vorgestellt.

2.2.1 Fahrzeugwiderstandsverluste

Die Bewegungsgleichung des Fahrzeugs in Langsrichtung folgt Newtons zweitem Gesetz

_dv_ZF

= = 212
dt Ma ( )
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Abbildung 2.6: Anteil der Akkumulator-zu-Rad-Verluste, Rad-zu-Distanz-Verluste und Nebenverbraucher
an den Gesamtverlusten fir vier verschiedene Zyklen nach [38]

mit der Beschleunigung a, der Geschwindigkeit v, der Zeit ¢, der Summe alle auf das Fahr-
zeug wirkenden Krafte > F' und der zu beschleunigenden Masse m,. Die Summe der Krafte
setzt sich aus der Antriebskraft F,;, dem Luftwiderstand F},, dem Rollwiderstand F; und dem
Steigungswiderstand Fy,p,. zusammen,

ZF:Fpt+Fa+Fr+Fslopey (213)

wobei, F, und F; stets gegen die Fahrtrichtung wirken (negatives Vorzeichen). Die Summe
wird als Beschleunigungswiderstand F,.. bezeichnet. Nicht nur die Masse in Langsrichtung
muss beschleunigt werden, sondern ebenfalls alle drehenden Teile. Die Tragheitsmomente
der rotierenden Massen kdnnen zu einer Ersatzmasse zusammengefasst werden, die in die
Bewegungsgleichung Uber den Drehmassenzuschlagsfaktor A, den Anteil der rotatorischen
Massen zur Gesamtmasse des Fahrzeugs my., ausdrickt [39, S. 52]

Foce = A Myen a. (2.14)

Im Nachfolgenden wird auf die einzelnen Widerstandskrafte eingegangen.

Luftwiderstand

Der Luftwiderstand entsteht durch viskose Reibung der Luft am Fahrzeug und durch den Druck-
unterschied zwischen der Fahrzeugfront und dem Fahrzeugheck [40, S. 14f]. Die Berechnung
erfolgt nach [41, S.51] zu

Fo=0.5 pa ca As v{%owa (2.15)

mit der Luftdichte p,, Fahrzeugstirnflaiche As, Luftwiderstandsbeiwert ¢,, und der Anstrémge-
schwindigkeit vgow. Der Luftwiderstandsbeiwert ist abhdngig vom Anstromwinkel [39, S. 60] und
von der Geschwindigkeit [40, S. 15]. Der Wert bei frontaler Anstrémung ist unter dem Namen
cw-Wert bekannt [39, S. 60]. Zur Bestimmung des Energiebedarfs in einem géangigen Zyklus
kann er als konstant angenommen werden [40, S. 15].

Rollwiderstand

Auf befestigten StraBen entsteht der Rollwiderstand zum gréBten Teil aus der Walkverlustarbeit
des Reifens [41, S.50]. Der Rollwiderstand h&ngt vom Rollwiderstandsbeiwert ¢, und der

14



2 Stand der Technik

Reifentraglast F, ab und berechnet sich zu
Fy = c; F, = ¢ Myen g COS Qinel (216)

mit der Erdbeschleunigung ¢ und der Steigung der StraBBe a;,. In vielen IAngsdynamischen
Simulationen wird der Rollwiderstandsbeiwert als konstant angenommen. Wahrend das fir
geringe Geschwindigkeiten angenommen werden kann [40, S. 15], steigt der Rollwiderstand
bei hohen Geschwindigkeiten stark an [39, S. 13]. Deswegen schlagt Mitschke [39, S. 14] einen
Rollwiderstandsbeiwert basierend auf der Geschwindigkeit v vor

Cr=Cr0+Cr1 U+ Cra vl (2.17)

Ein Messverfahren und Berechnungsmodell fir den Rollwiderstand sind in der SAE J 2452 [42]
gegeben. Der Rollwiderstand wird basierend auf

F.=F* P’

tire

(cr0 + Coa v+ e v?) (2.18)

modelliert, mit dem Reifendruck ;.. und den Koeffizienten o und 3. Neben Reifendruck,
Reifenlast und Geschwindigkeit beeinflusst ebenfalls die Temperatur den Rollwiderstandsbeiwert.
Bei kalten Reifen steigt der Rollwiderstand [43, 44].

Steigungswiderstand

Der Steigungswiderstand ergibt sich durch die Gravitationskraft und der auf einer Schragen
resultierenden Hangabtriebskraft. Im Gegensatz zu dem Luft- und Rollwiderstand kann er in
oder gegen die Fahrtrichtung wirken. Die Kraft berechnet sich zu [40, S. 16]

Fslope = Myeh 9 sin Qjipl- (21 9)

Die Rad-zu-Distanz Verluste setzen sich aus dem Luft- und Rollwiderstand zusammen, weil
die Arbeit basierend auf diesen Kraften dissipiert. Dagegen ist der Steigungswiderstand eine
konservative Kraft. Die fur den Steigungswiderstand verwendete Arbeit wird in Form von Héhen-
energie im Fahrzeug gespeichert. Die Antriebskraft I,; wird vom Antriebsstrang gestellt. Dabei
entstehen Verluste, die im Folgenden erlautert werden.

2.2.2 Verluste im Antriebsstrang

Dieses Unterkapitel stellt die Verluste im Antriebsstrang und deren Modellierung vor. Daflr wird
dem Leistungsfluss startend bei dem Akkumulator bis zum Rad gefolgt.

Akkumulator

Bei batterieelektrischen Fahrzeugen haben sich Lithium-lonen-Akkumulatoren durch ihre hohe
Leistungs- und Energiedichte, der geringen Selbstentladung und ihren hohen Wirkungsgrad
durchgesetzt [45, S. 711].
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Die Entstehung der Verluste in Lithium-lonen-Zellen haben Ovejas und Cuadras [46] zusam-
mengefasst. Die in der Zelle gespeicherte Energie kann nicht vollstandig in elektrisch nutzbare
Energie Uberfihrt werden, weil es bei einem Energiefluss zu Verlusten innerhalb der Zelle
kommt. Wenn keine Last vorhanden ist, befindet sich die Zelle im elektrochemischen Gleich-
gewicht und besitzt die Leerlaufspannung (engl. open circuit voltage) (OCV) Voc. Unter Last
unterscheidet sich die Zellspannung am Ausgang Vc.p; von der OCV. Die Differenz zwischen
OCV und Ve ¢ wird Uberspannung der Zelle genannt und entsteht durch Elektronenleitung,
ionischem Stofftransport und Landungstransferphdnomenen. Der Verlust der Zelle dissipiert in
Warme.

Es gibt verschiedene Modellierungsansatze fir Akkumulatoren in Elektrofahrzeugen, darunter
mathematische, elektro-chemische, elektrische Ersatzschaltbilder und Kombinationen daraus
[47]. Das einfachste elektrische Ersatzschaltbild besteht aus einem Widerstand, der den In-
nenwiderstand R; der Zelle reprasentiert und einer idealen Spannungsquelle mit der OCV
(Abbildung 2.7). Dieses wird Rint-Modell genannt [48]. Basierend auf dem Ersatzschaltbild kann
die Akkumulatorleistung P, Uber die Akkumulatorausgangsleistung Pt out Nach [49, S. 50f]
berechnet werden zu

V2 V2. —4 P, R;
P _ YOoC _ oC at,out 1. .
bat = 5 VOC\/ e (2.20)

Die Verlustleistung des Akkumulators entspricht der Differenz aus P, und Pa out- In €infachen
Modellierungen werden die Akkumulatorverluste Uber eine konstante Effizienz vereinfacht oder
vernachlassigt [49, S. 51].

Abbildung 2.7: Ersatzschaltbild (Rint-Modell) einer Akkumulatorzelle nach [47]

Leistungselektronik

Die grundlegende Aufgabe der Leistungselekironik ist die Umwandlung elektrischer Energie und
die gleichzeitige Steuerung des Energieflusses [50, S. 15].

Die Verluste der Leistungselektronik kdnnen unterteilt werden in die Durchlass-, Schalt- und
Sperrverluste [51]. Die Durchlassverluste treten im eingeschalteten Zustand auf [50, S. 35]
und entstehen GOber den Spannungsabfall in den elektrischen Bauelementen, weil diese im
geschalteten Zustand einen Restwiderstand besitzen. Die Schaltverluste kénnen in Einschalt-
und Ausschaltverluste unterteilt werden [51] und entstehen durch die endlich steilen Schalt-
flanken [50, S. 35]. Die Sperrverluste ergeben sich durch kleine Reststréme im geschlossenen
Zustand der Bauteile. Sie kdnnen im moderaten Temperaturbereich vernachlassigt werden [51,
52, S.925].
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Fir die Modellierung im Gesamtfahrzeugkontext wird die Leistungselektronik oft in die Modellie-
rung des Motors integriert [49, S. 47].

Elektrische Maschine

Far den Antrieb haben sich die Drehstrommaschinen in Elekirofahrzeugen durchgesetzt [45,
S. 64]. Die Motorverluste hangen von der betrachteten Maschine ab. Diese kénnen in Synchron-
maschinen und Asynchronmaschine (ASM) unterteilt werden. Erstere sind in permanenterregte
Synchronmaschine (PSM) und fremderregte Synchronmaschine (FSM) einteilbar [45, S. 61ff].
Des Weiteren gibt es geschaltete Reluktanzmaschinen und synchrone Reluktanzmaschinen [53,
S.198].

Die PSM verwenden Magnete im Rotor und erreichen so einen hohen Wirkungsgrad bei einer
kompakten Bauweise. Als Nachteil sind die Schleppverluste durch die Induktion der Magnete im
Leerlauf sowie die hohen Kosten zu nennen [45, S. 62]. Die Bauweisen kdnnen basierend auf
dem Einbauort der Magnete in oberflachen-permanenterregte Synchronmaschine (engl. surface-
mounted) (SPSM) und in integrierte-permanenterregte Synchronmaschine (engl. interior) (IPSM)
eingeteilt werden [54, S. 102f]. Die FSM [53, S. 193] erzeugt das Magnetfeld elektromagnetisch
durch Spulen im Rotor und ist wegen der fehlenden Magnete kostengunstiger. Ein weiterer
Vorteil ist die Moéglichkeit, das Rotormagnetfeld last- und drehzahlabh&ngig einzustellen [53,
S. 193]. Durch den zusatzlichen Strom im Rotor kommt es jedoch zu zusatzlichen Verlusten
[53, S.193]. Die FSM haben einen hohen Wirkungsgrad. Sie bauen jedoch nicht so kompakt
wie eine vergleichbare PSM. AuBBerdem kommt es zum VerschleiB in den Schleifringen, die zur
Bestromung des Rotors bendtigt werden [45, S. 64].

Die ASM erzeugen das Magnetfeld im Rotor durch Induktion infolge des Statormagnetfeldes. Die
Induktion benétigt eine Relativgeschwindigkeit, wodurch das Drehfeld von Stator und der Rotor
asynchron laufen [45, S. 63f]. Diese Art an Motor ist robust und kostenginstig, jedoch erreichen
die ASM bei niedrigen Drehzahlen nicht die Effizienz der Synchronmaschinen [45, S. 64]. Be-
zlglich der Bauweise kann die ASM als Schleifringlaufer [55, S. 221] oder als Kurzschlusslaufer
[55, S.277] ausgefihrt sein.

Muller und Ponick [56, S. 215ff] benennen als Verlustarten die Stromwéarmeverluste, die Umma-
gnetisierungsverluste, die Reibungsverluste und die Zusatzverluste fir elektrische Maschinen.
Ein Uberblick (iber die Verluste ist in Abbildung 2.8 gegeben.

Die Stromwarmeverluste, die auch Kupferverluste genannt werden [57], sind in Wicklungsverluste
und Erregerverluste unterteilbar. Sollte der Motor Blirsten besitzen, so kommt es zusatzlich zu
Birstenlbergangsverlusten [56, S. 215f].

Die Ummagnetisierungsverluste, die auch Eisenverluste genannt werden, sind die Summe aus
Hystereseverlusten und Wirbelstromverlusten [58, 55, S.42]. Die Hystereseverluste entste-
hen durch Tragheit beim Ummagnetisieren von ferromagnetischem Material [55, S. 19f]. Die
Wirbelstromverluste ergeben sich durch im Eisenmaterial induzierte Stréme [55, S. 41f].

Reibungsverluste bestehen aus Lagerreibungsverlusten, Luftreibungsverlusten und falls vorhan-
den aus Burstenreibungsverlusten [56, S.217].
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Die Zusatzverluste sind nicht trivial zu bestimmen und zu lokalisieren. Beispiele stellen Strom-
verdrangungserscheinungen oder Wirbelstréme in Bauteilen wie den Motorabdeckungen dar
[56, S.217].

Motorverluste

v v v v
Stromwéarme-/ Ummagnetisierungs- ;
; Reibungsverluste
Kupferverluste /Eisenverluste g Zusatzverluste
>~ Wicklungsverluste | |»| Hysterseverluste Lagerreibungs-
verluste
s Erregerverluste Wirbelstrom- L Luftreibungs-
verluste verluste

Abbildung 2.8: Die verschiedenen Arten der Motorverluste eines burstenlosen Drehstrommotors nach
[56]

Die Verluste lassen sich in Leerlaufverluste, die beim Leerlauf der Maschine auftreten, und
Lastverluste, die abhangig vom Laststrom sind, aufteilen. Zu den Leerlaufverlusten gehéren
Eisenverluste, Reibungsverluste und Teile der Erregungs- und Zusatzverluste. Zu den Lastver-
lusten gehéren die Wicklungsverluste, Birstenibergangsverluste und ein Teil der Zusatzverluste
[56, S.217].

Der Leistungsverlauf sowie die entstehenden Verluste fir eine ASM im motorischen Betrieb
sind in Abbildung 2.9a aufgezeigt. Die elektrische Eingangsleistung P, i wird im Stator durch
die Eisenverluste im Stator Pr. s und die Kupferverluste im Stator P, ¢ reduziert und endet in
der Luftspaltleistung P, ». Diese wird im Rotor durch die im Rotor auftretenden Kupferverluste
Pc, sowie die Reibungs- und Zusatzverluste Pr.7 reduziert und endet in der mechanischen
Ausgangsleistung P me,out- IMm generatorischen Betrieb dreht sich der Leistungsfluss um (Abbil-
dung 2.9b). Es gibt Unterschiede zwischen den Maschinenarten: So wirken auf den Roter einer
ASM Kupferverluste, wahrend bei einer PSM Eisenverluste vorherrschen [57]. Die Form und
Auspragung der Verlustarten unterscheidet sich je nach Maschinentyp und Bauform [57].

1 = gﬁ % X T

g = Z &
o o o o o e

Stator Rotor ){ Rotor Stator ){
|PR+Z |PFe,s
|PCu,r |PCu,s
|PCu,s |PCu,r
IPFe,s IPRJrZ
(a) Motorbetrieb (b) Generatorbetrieb

Abbildung 2.9: Leistungs- und Verlustverlauf innerhalb einer Schleifringldufer-Asynchronmaschine nach
[65, S.247]

Die elektrischen Maschinen werden in der Gesamtfahrzeugsimulation oft Giber eine tabellarische
Form als Kennfelder Gber Motordrehmoment und Motordrehzahl modelliert [49, S. 47]. Die Motor-
kennfelder entstehen, indem fiir jeden Betriebspunkt, bestehend aus Drehzahl und Drehmoment,
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die optimalen Steuerungsparameter innerhalb der Steuergrenzen gefunden werden, um die
minimalen Verluste, bzw. die hdchste Effizienz zu erreichen [57]. Die Kennfelder kénnen als
Leistungs-, Effizienz- oder Verlustkennfelder gespeichert werden. Es ist anzumerken, dass
Effizienzkennfelder den Nachteil besitzen, dass sie bei null Drehmoment oder Drehzahl nicht
ausreichend definiert sind [40, S. 89, 59, S. 56]. Dadurch sind keine Leerlaufverluste abbildbar.
Deswegen sollten Verlustkennfelder bevorzugt werden. Alternativ kann der Willans-Ansatz ver-
wendet werden, bei dem zusatzlich zu der Effizienz ein separater Faktor fiir die Leerlaufverluste
addiert wird [40, S. 89].

Ein weiterer Modellierungsansatz fiir elektrische Maschinen ist die dynamische Modellierung
Uber elektrische Ersatzschaltbilder [40, S. 97ff]. Fir online-Applikationen kann die Leistung des
Motors Uber eine geschlossene Lésung (engl. closed form) durch ein Polynom tber Drehzahl und
Drehmoment ausgedriickt werden [49, S. 48]. Da dieses Vorgehen fiir die gradientenbasierten
Optimierungen von besonderer Bedeutung ist, sollen allgemeine Beispiele von Polynomen zur
Beschreibung der Motorverluste gezeigt werden.

Um die Verluste von drei verschiedenen Motoren in einem Quadranten (positives Drehmoment,
positive Drehzahl) auszudricken, nutzen Mahmoudi et al. [57] zwei Polynome. Das erste wird
fr den Bereich des konstanten Drehmomentes und das zweite fiir den Bereich der konstanten
Leistung verwendet, jeweils mit der Form

m NnN—p

Pan toss(wm; Tim) Z > ppg B T (2.21)

q=0

mit den Motorverlusten Py, 1.5, der Motordrehzahl wy,, und dem Motordrehmoment 7;,, sowie den
anzupassenden Parameter p,,. Dabei entspricht m dem hdchsten Exponenten von w,, und n
dem hdéchsten Exponenten von T;,,. Mahmoudi et al. nutzen Polynome des Grades m = n = 4.
Trotz der hohen Polynomgrade Ubersteigt der Fehler bei der untersuchten ASM im Bereich der
konstanten Leistung 5 %.

Decker et al. [60] fitten die Verluste einer PSM mit Inverter Uber zwei Quadranten (positives und
negatives Drehmoment, positive Drehzahl) mit einem Polynom, wobei die vom Motormoment
abhangige Drehzahlgrenze des Beginns des Feldschwéchebereichs als Parameter genutzt
wird. Nach der Herleitung der theoretisch erwarteten Exponenten wurden diese im Anschluss
reduziert. Die Ergebnisse zeigen, dass die Abweichung zu den realen Verlusten in groBen
Bereichen unter 5 % liegen, jedoch in manchen Bereichen 10 % Ubersteigen.

Die Beispiele zeigen, dass das Fitten der Motorverluste mit geringem Fehler nicht trivial ist. Diese
Tatsache wird bei der Bewertung der gradientenbasierten Optimierungen in Abschnitt 2.4.3
wichtig.

Getriebe

Die Auslegung der Getriebelibersetzung erfolgt basierend auf den Fahrzeuganforderungen
zu Hoéchstgeschwindigkeit und Steigfahigkeit [61, S. 103]. In Elektrofahrzeugen werden meist
Einganggetriebe verbaut und teilweise Zweiganggetriebe. Des Weiteren wird in der Wissenschaft
der Einsatz von kontinuierlich variablen Getrieben (engl. continuously variable transmission)
(CVT) diskutiert, die iber einen Riemen und eine im Durchmesser variable Rolle das Uberset-
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Getriebeverluste

Y ' v '

Zahnradverluste Lagerverluste Dichtungsverluste Sonstige Verluste

Abbildung 2.10: Die verschiedenen Arten der Getriebeverluste nach [63, S.219]

zungsverhéltnis kontinuierlich variieren kénnen. Wirtschaftlich ist ein CVT jedoch schlechter als
ein Zweiganggetriebe [62]. Deswegen liegt der Fokus der Arbeit auf den diskreten Zahnradge-
trieben.

Bei der Wandlung in Getrieben entstehen Verluste, die als Warme auftreten. Niemann und
Winter [63, S.219] teilen die Verluste in Zahnrad-, Lager-, Dichtungs- und sonstige Verlus-
te ein (Abbildung 2.10). Es kann zwischen lastabhangigen und lastunabh&ngigen Verlusten
unterschieden werden, wobei Zweitere von der Drehzahl abhangen kénnen.

Die Zahnradverluste haben einen lastabhangigen Verlustanteil durch Gleit- und Walzbewegung
aus der Kraftlbertragung und einen lastunabhangigen Anteil durch die Schmierung [63, S.219].

Die Lagerverluste kdnnen ebenfalls in lastabhangige und lastunabhangige Verluste aufgeteilt
werden. Dichtungs- und sonstige Verluste, wie etwa durch Freilaufe, sind lastunabhangig [63,
S.219].

Die Getriebeverluste im Gesamtfahrzeugkontext werden in vielen Fallen vereinfacht durch
eine konstante Effizienz modelliert. Dies ist fir Handschaltgetriebe, je nach Modellierungstiefe,
zuldssig, jedoch nicht bei stufenlosen Getrieben durch deren schlechteren Teillastbereich und
héhere Schleppverluste [61, S. 70]. Bei genaueren Betrachtungen kénnen Verlustkennfelder,
basierend auf Drehmoment und Drehzahl verwendet werden. Fischer [64, S. 28] zeigt die Varianz
der Effizienz anhand von vier unterschiedlichen Drehmoment-Drehzahl-Kombinationen. Die
Effizienz variiert innerhalb der vier Betriebspunkte zwischen 74,9 % bei niedrigem Drehmoment
und hoher Drehzahl und 96,7 % bei hohem Drehmoment und hoher Drehzahl.

Die Einfihrung automatisierter Fahrzeuge eréffnet neue Méglichkeiten, die auftretenden Verluste
zu reduzieren, birgt jedoch auch Risiken, dass der Energieverbrauch steigt. Deswegen soll im
Folgenden die Automatisierung der Fahrzeuge definiert werden und die Einflussfaktoren auf
den Energieverbrauch dargestellt werden.

2.3 Automatisierung der Fahrzeuge

Nachdem die Grundlagen der Optimierung erldutert und die auftretenden Verluste eines Elektro-
fahrzeugs aufgezeigt wurden, soll im Folgenden die Automatisierung der Fahrzeuge betrachtet
werden, weil sie den Energieverbrauch der Fahrzeuge beeinflusst. Deswegen werden im Fol-
genden die Automatisierungsgrade von Fahrzeugen sowie die Einflussfaktoren bezlglich der
Fahrzeugautomatisierung auf den Energieverbrauch erlautert.
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2.3.1 Einteilung der Automatisierungsgrade

Eine Méglichkeit den Automatisierungsgrad eines Fahrzeugs einzugliedern ist die SAE J 3016 [6].
Diese teilt den Automatisierungsgrad eines Fahrzeugs in 6 Stufen, beginnend mit Level 0, ein.
Ab Level 3 Ubernimmt das Fahrzeug die Fahraufgabe. Level 3 wird bedingte Automatisierung
genannt, weil der Fahrer die Fahraufgabe wahrend der Fahrt wieder (lbernehmen kénnen muss.
Das Anwendungsgebiet der Automatisierung ist in diesem Level beschrankt. In Level 4 muss
sich das System selbst in einen sicheren Zustand bringen, wobei das Anwendungsgebiet der
Automatisierung noch immer beschrénkt ist. Dieses Level wird Hochautomatisierung genannt.
Das Level 5 entspricht der Vollautomatisierung, bei der die Automatisierung uneingeschrankt
funktionieren muss.

2.3.2 Einflussfaktoren der Automatisierung auf den Energieverbrauch

Dem Zusammenhang zwischen der Automatisierung von Fahrzeugen und der Prognose des
Energieverbrauchs ist Gegenstand der Forschung [7]. Die Literatur spricht in diesem Zusam-
menhang von automatisierten beziehungsweise autonomen und vernetzten Fahrzeugen. Fir
den restlichen Verlauf der Arbeit wird der Begriff Automatisierung gleichbedeutend zu hoch- und
vollautomatisierte Fahrzeugen, beziehungsweise autonomen Fahrzeugen verwendet, bei denen
die Automatisierung die Fahraufgabe zum gréBten Teil Gbernimmt, weil auf diesen Levels die
Effekte am starksten zur Geltung kommen.

Der Einfluss der Automatisierung auf den Energieverbrauch ist vielschichtig, weil verschiedene
Systeme, wie das Fahrzeug und die Umgebung, betroffen sind. Zur besseren Eingliederung
verschiedener MaBnahmen und deren Effekte auf den Energieverbrauch definieren Taiebat
et al. [10] die vier Ebenen Fahrzeug, Transportsystem, Stadtsystem und Gesellschaft (Abbil-
dung 2.11). Erstere beschreibt MaBnahmen, die direkt am Fahrzeug wirken, wie energieeffizien-
tes Fahren, das Fahrzeugkonzept, die Elektrifizierung und das Platooning. Das Transportsystem
beschreibt die Art der Verwendung der automatisierten Fahrzeuge und die daraus entstehenden
Effekte, wie die Nutzungskosten. Das Stadtsystem beschreibt die Infrastruktur und die Einglie-
derung der Fahrzeuge. Die Gesellschaft beschreibt das Nutzungsverhalten im Allgemeinen.
Der Einfluss, die Komplexitat und die Unsicherheit steigen mit jeder Ebene. Wahrend auf den
ersten drei Ebenen Energieeinsparpotenziale erwartet werden, kénnte ein steigender Mobilitats-
bedarf der Gesellschaft die Einsparungen reduzieren. Ahnliche Einteilungen sind in Kopelias
et al. [11] (Fahrzeug, Netzwerk und Nutzer) und Wadud et al. [8] (Fahrzeug und Netzwerk)
zu finden. Kopelias et al. [11] zeigen, dass MaBnahmen mehrere Bereiche betreffen kbnnen,
wie beispielsweise das energieeffiziente Fahren, welches das Fahrzeug durch den niedrigeren
Energieverbrauch und das Netzwerk durch die neue Fahrweise beeinflusst.

Einen Versuch zur Quantifizierung des Energieverbrauchs beschreiben Wadud et al. [8], welche
die Veranderungen der Treibhausgasemissionen durch automatisierte Fahrzeuge untersuchen.
Ein Auszug an mdglichen positiven Effekten sind Stauvermeidung, energieeffizientes Fah-
ren, Platooning, Reduktion der Fahrleistungen und Masseeinsparungen durch den Wegfall von
Sicherheitssystemen. Andererseits kdnnen héhere Geschwindigkeiten, der Bedarf an mehr Kom-
fort und ein steigender Mobilitatsbedarf wegen sinkender Mobilitétspreise die Emissionen steigen
lassen. Je nachdem, welche Effekte dominieren, sagen sie eine ann&dhernde Verdopplung bis
eine beinahe Halbierung der Treibhausgasemissionen voraus.
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Abbildung 2.11:  Verschiedene Einflussebenen der Fahrzeugautomatisierung auf den Energieverbrauch
nach [10]

Tate et al. [16] quantifizieren ebenfalls die mdglichen Energieeffizienzsteigerungen durch ver-
netzte automatisierte Fahrzeuge im Vergleich zu heutigen Fahrzeugen. Durch energieeffizientes
Fahren, Verkleinerung des Antriebsstrangs, Massereduktion durch Reduktion der passiven
Sicherheit, Kolonnenfahrt und einen effizienten Verkehrsfluss kann die bendtigte Energie fir
ein Fahrzeug mit Verbrennungsmotor auf einem voll-autonomen StraBennetz um 55 — 66 %
reduziert werden, sowie um 46 % auf heutigen StraBen.

Es ist ersichtlich, dass die Einflhrung von automatisierten Fahrzeugen den Energiebedarf
des Verkehrssektors beeinflussen wird. Es sind verschiedene Ebenen betroffen, wobei die
Unsicherheiten mit jeder Ebene steigen. Auf der niedrigsten Ebene, dem Fahrzeug, stellen
das energieeffiziente Fahren und die Anpassung der Fahrzeuge wesentliche MaBnahmen zur
Effizienzsteigerung dar. Dabei wird der Anpassung des Antriebs besondere Aufmerksamkeit
gewidmet. Das Beschleunigungsvermégen der Fahrzeuge kann reduziert werden, weil im au-
tomatisierten Betrieb eine starke Beschleunigung zu Diskomfort fihrt [8]. AuBerdem sollte der
veranderte Energiebedarf in der Antriebskonzeptwahl und Komponentenauslegung beachtet
werden [15]. Deswegen wird im folgenden Unterkapitel der Stand der Technik beztglich des
energieeffizienten Fahrens und in Unterkapitel 2.5 eine Einflhrung in die Antriebsstrangoptimie-
rung gegeben. Die héheren Ebenen, wie etwa das Netzwerk in dem sich das Fahrzeug befindet,
werden in dieser Arbeit wegen den groBen Unsicherheiten nicht betrachtet.

2.4 Energieeffizientes Fahren

In diesem Unterkapitel wird der Stand der Technik bezliglich des energieeffizienten Fahrens
dargestellt. Dazu wird in Abschnitt 2.4.1 der Begriff energieeffizientes Fahren in das Kon-
zept ,Eco-Driving® eingeordnet und ein Uberblick geschaffen. Danach folgt im Abschnitt 2.4.2
eine Darstellung von bereits heute in der Realanwendung befindlichen Lésungen zum ener-
gieeffizienten Fahren. In Abschnitt 2.4.3 werden Optimierungsanséatze fir die Langsdynamik
mit einem Fokus auf den Tank/Akkumulator-zu-Distanz-Algorithmen und die Modellierung der
batterieelektrischen Antriebsstrange in gradientenbasierten direkten Methoden prasentiert.

2.4.1 Uberblick und Einordnung des energieeffizienten Fahrens

In der Literatur treten zwei Begriffe zur Minimierung der Verluste wahrend der Fahrt auf: das
energieeffiziente Fahren und ,Eco-Driving®. Eco-Driving wird teilweise als Synonym zum energie-
effizienten Fahren genutzt. Der Begriff Eco-Driving ist jedoch umfassender und soll im Folgenden
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vorgestellt werden. Nach Fafoutellis et al. [65] ist der Begriff Eco-Driving ein multidimensionales
Konzept und beschreibt das Verhalten, das den Energieverbrauch eines Fahrzeugs positiv
beeinflusst. Dazu gehdrt eine 6kologische Routenwahl, der Fahrstil, der effiziente Umgang mit
Nebenverbrauchern wie der Klimaanlage, die Fahrzeuggestaltung wie Masseeinsparungen und
Aerodynamikverbesserungen, die Fahrzeugwahl und die Fahrzeugwartung.

Beziiglich Eco-Driving teilen Sivak und Schoettle [66] den Einfluss des Fahrers auf den Energie-
verbrauch des Fahrzeugs in strategische, taktische und operative Entscheidungen ein (Abbil-
dung 2.12). Zu den strategischen Entscheidungen gehért die Wahl des Fahrzeugs und dessen
Wartung. Die taktischen Entscheidungen umfassen die Routenwahl in Bezug auf Verkehr,
StraBenart und Steigungsprofil sowie die Zuladungsmasse. Die operativen Entscheidungen
werden wahrend der Fahrt getroffen, wie der Fahrstil, Nutzung der Klimaanlage oder beim
Verbrennungsmotor die Zeit im Leerlauf.

Eco-Driving
v v v
Strategische Taktische Ent- Operative Ent-
Entscheidungen scheidungen scheidungen
- Fahrzeugwahl > Routenwahl > Fahrstil
Nutzung der
> Fahrzeugwartun > Zuladun
9 9 9 Nebenverbraucher

Abbildung 2.12:  Ubersicht liber die Einteilung der Fahrerentscheidungen beziiglich Eco-Driving nach
(66]

Obwohl der Begriff Eco-Driving weitreichend ist, liegt in der Literatur der Fokus oft auf der Fahr-
weise selbst. Sciaretta und Vahidi [49] nennen fir alle die Fahrweise betreffenden Anséatze den
Begriff energieeffizientes Fahren als Oberbegriff. Energieeffizientes Fahren kann als Unterpunkt
von Eco-Driving gesehen werden, ist jedoch ebenfalls ein weitreichender Begriff und umfasst
mehrere Ansétze zur Minimierung des Energiebedarfs. Ein Uberblick ist in Abbildung 2.13
gegeben. Es wird zwischen antizipierenden und kooperativen Verhalten unterschieden. Ersteres
beschreibt das Schatzen der Bewegung von anderen Verkehrsteilnehmern oder das Beachten
von Infrastrukturinformationen fir eine moéglichst energieeffiziente Fahrweise. Zweiteres be-
schreibt die Moéglichkeiten von vernetzten und automatisierten Fahrzeugen durch gemeinsame
kooperative Planung bei hohen Penetrationsraten.

Sciaretta und Vahidi [49, S. 5] zeigen die Einsparpotenziale verschiedener MaBnahmen in der
Literatur, wobei sich diese selbst innerhalb einer MaBnahme stark unterscheiden. So sparen
McDonough et al. [67] bei der Verbesserung des Fahrzeugfolgeverhaltens 3,6 % ein, wahrend
Han et al. [68] 12 — 44 % Effizienzgewinn erreichen. Dies ist damit zu erklaren, dass Eco-Driving
und energieeffizientes Fahren ein von sich abhangiges, multidimensionales Konstrukt ist. Das
betrachtete Szenario definiert das vorhandene Einsparpotenzial verschiedener MaBnahmen.
So ist eine Geschwindigkeitsreduktion auf der Autobahn bei hohen Geschwindigkeiten durch
den quadratisch steigenden Luftwiderstand effektiver wie in der Stadt. Umgekehrt ist eine
vorausschauende Fahrweise in einem dynamischen Szenario wie in der Stadt effektiver als
auf der Autobahn mit wenig Geschwindigkeitsvarianz [69]. Die Reduktion der Zeit im Leer-

23



2 Stand der Technik

Energieeffizientes

Fahren
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Antizipieren der Kreuzungen und Fahrzeugverfolaun Spurwechsel und
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> Geschl\i/vniqr:tdsigkeits- > Antizipierend > Antizipierend > Antizipierend
> Kurveng:;ct:hwindig— > Kooperierend > Kooperierend > Kooperierend

Durchschnittliche
Verkehrsge-
schwindigkeit

12

A2

StraBensteigung

Abbildung 2.13: Die verschiedenen Ansatze zum energieeffizienten Fahren basierend auf [49, S. 3ff]

lauf flr Verbrauchseinsparungen ist nur bei einem Verbrennungsmotor effektiv, wahrend ein
Elektrofahrzeug deutlich sensitiver auf eine sparsame Heizstrategie reagiert [70].

Daneben ist die Berechnungsmethode flir das Einsparpotenzial entscheidend. Es kann im
Ergebnis nur das verbessert werden, was sich Uber die Methodik auf das Ergebnis auswirkt.
Deswegen unterscheidet Zhou et al. [71] zwischen ,White Box"-, ,Grey-Box“- und ,Black-
Box“-Verbrauchsmodellen fur Eco-Driving. Bei White-Box-Modellen wird das physikalische
Motorverhalten modelliert, wahrend bei Black-Box-Modellen kein Systemverstandnis notwendig
ist. Wegen der Komplexitat und den hohen Rechenanforderungen sind White-Box-Modelle nicht
geeignet, um in Eco-Driving-Applikationen angewendet zu werden. Black-Box-Modelle bendétigen
eine groBe Menge an Daten und bieten nur wenig Einblick in das Modell. Deswegen sind sie
nur eingeschrankt nutzbar. Grey-Box-Modelle bieten einen Kompromiss. Ein Beispiel eines
Grey-Box-Modells ist die Verbrauchsberechnung Uber ein Motorkennfeld.

Im Folgenden wird ein Uberblick iiber bereits heute in der Anwendung befindliche Lésungen zum
energieeffizienten Fahren gegeben. Danach werden in Abschnitt 2.4.3 Optimierungsansatze fir
die Langsdynamik prasentiert.

2.4.2 Energieeffizientes Fahren in der Real- und Serienanwendung

Maghrebi [72] untersucht aktuelle MaBnahmen flr energieeffizientes Fahren in der Realan-
wendung. Diese kdnnen in die drei Kategorien statische Beratung, dynamische Beratung und
automatische Funktionen eingeteilt werden. Erstere sind Schulungen, in denen Fahrern die
Grundregeln des energieeffizienten Fahrens beigebracht werden [73-76]. Zweitere unterstltzen
den Fahrer mit situationsangepasster Beratung. So kann dem Fahrer bei einer aufkommenden
Kurve oder einem aufkommenden Geschwindigkeitslimit frihzeitig empfohlen werden, das Fahr-
zeug durch Ausrollen ohne Betétigung der Bremse zu verzdgern [77]. Abstandsregeltempomat
(engl. adaptive cruise control) (ACC)-Systeme kdnnen als automatische Funktionen gesehen
werden, wobei diese einer Komfortfunktion entsprechen. Neue Systeme nutzen Kartendaten, um
vor Geschwindigkeitslimits und Kurven eigenstandig zu bremsen [78]. Im Nutzfahrzeugsektor
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gibt es Tempomaten flir das 6konomische, also energieeffiziente Fahren, die das globale Positi-
onsbestimmungssystem (engl. global positioning system) (GPS) nutzen. Effizienz wird unter
anderem durch den Einbau von Gleitpassagen erreicht [79]. Als Gleiten wird das Mitschleppen
des Motors bezeichnet, wahrend das Fahrzeug ausrollt. Die genaue Funktionsweise der Syste-
me ist nicht 6ffentlich. Das generelle Konzept von ACC-Systemen wird von Winner et al. [80]
beschrieben.

2.4.3 Optimierungsansatze zum energieeffizienten Fahren

Dieser Absatz geht auf verschiedene Optimierungsmethoden ein, um die Fahrweise eines
Fahrzeugs effizienter zu gestalten. Der Fokus soll auf der Langsdynamik liegen. Es gibt diverse
Randbedingungen zu beachten, wie andere Verkehrsteilnehmer, Ampeln, Geschwindigkeits-
begrenzungen durch gesetzliche Vorgaben oder Kurven und Stopps an Bushaltestellen. Des
Weiteren kénnen StraBensteigungen betrachtet werden.

Die in der Literatur vorhandenen Algorithmen kdnnen bezlglich ihres Einsatzgebietes und der
Kostenfunktion unterteilt werden. Beim Einsatzgebiet kann zwischen Optimierungen unterschie-
den werden, die das Geschwindigkeitsprofil einmalig entlang einer Strecke optimieren und
Algorithmen, die in einer MPC eingesetzt werden und dort wiederholt bei sich &ndernden Rah-
menbedingungen genutzt werden. Bei der Wahl der Kostenfunktion kann zwischen Algorithmen,
die eine Energie oder Leistung minimieren und derer, die ersatzweise die quadratische Beschleu-
nigung a? minimieren, unterschieden werden. Daneben gibt es andere Algorithmen, welche die
Bremskraft [81] oder das quadratische Radmoment [82] minimieren, um energieeffizienter zu
fahren.

Die Minimierung der quadratischen Beschleunigung minimiert nicht direkt die Energie, aller-
dings korreliert die bendtigte Energie mit der Beschleunigung eines Fahrzeugs in vielen Féllen.
Der Vorteil dieser Implementierung sind rein quadratische Probleme und die Mdglichkeit der
Nutzung von quadratischer Programmierung (engl. quadratic programming) (QP)-Algorithmen
zum L&ésen der Probleme. Diese haben eine kurze Rechenzeit und sind damit echtzeitfahig in
einer MPC einsetzbar. Beispiele mit der quadratischen Beschleunigung in der Kostenfunktion
sind in [49, S.256, 69, 83—91] gegeben. Das resultierende Geschwindigkeitsprofil ist unab-
hangig vom betrachteten Antriebsstrang und der Energieverbrauch wird nachtraglich tber das
Geschwindigkeitsprofil berechnet.

Bezlglich Leistungs- bzw. Energieoptimierungen unterscheiden Han et. al [92] zwischen Rad-
zu-Distanz-Optimierungen und Tank-zu-Distanz-Optimierungen. Erstere minimieren die Leistung
bzw. Energie am Rad. Zweitere minimieren zusatzlich die Verluste im Antriebsstrang, und damit
die Tank-zu-Rad-Verluste, beziehungsweise die Akkumulator-zu-Rad-Verluste bei elektrischen
Antriebsstrangen.

Rad-zu-Distanz-Optimierungen kommen in Optimierungen zum Einsatz, wenn der Betrieb des
Antriebsstrang getrennt nach dem Geschwindigkeitsprofil optimiert wird. Dies hat Vorteile in
der Rechenzeit, weil bei Antriebsstrangen mit Freiheitsgraden, wie bei mehreren Gangen,
die kombinierte Optimierung aufwandig ist. Beispiele sind in [93, 94] gegeben. Ein anderes
Beispiel fir eine Rad-zu-Distanz-Optimierung ist eine LP zur Geschwindigkeitsoptimierung eines
Lastkraftkraftwagen (Lkw), die Uber die Distanz formuliert ist [95]
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Die Optimierung einzelner Verluste kann zur Erh6hung anderer Verluste fihren [92]. Deswegen
bieten Tank/Akkumulator-zu-Distanz-Optimierungen das gréBte Potenzial, die bendtigte Energie
zu minimieren, weil sémtliche Verluste beim Betrieb des Fahrzeugs betrachtet werden. Darum
werden im Folgenden nur diese betrachtet und genauer analysiert.

Algorithmen fir die Tank/Akkumulator-zu-Distanz-Optimierung

Bei der Minimierung der quadratischen Beschleunigung und bei der Minimierung der Rad-zu-Di-
stanz-Verluste ist der Antriebsstrang nicht Teil des Optimierungsproblems und damit irrelevant.
Dagegen ist der Antriebsstrang bei Tank/Akkumulator-zu-Distanz-Algorithmen entscheidend
Obwohl in dieser Arbeit der Fokus auf den batterieelektrischen Fahrzeugen liegt, werden Op-
timierungsansatze von anderen Antriebstechnologien ebenfalls analysiert und eingegliedert.
Tabelle 2.1 gliedert die untersuchte Literatur basierend auf den betrachteten Antriebsstrdngen
und der verwendeten Optimierungsmethode ein.

Tabelle 2.1:  Uberblick Uber die verwendeten Methoden und betrachtenden Antriebsstrdnge von
Tank/Akkumulator-zu-Distanz-Algorithmen

Methode Antriebsstrang

Verbrennungsmotor Hybridantrieb Batterieelektrisch

Dynamlgche [96-101] [96, 97] [96, 97, 99, 102—-109]

Programmierung

[107, 114, S. 93ff,
117-121]

gradientenbasierte -
direkte Methoden [110-113, 114, S.26ff]  [114, S. 54ff, 115, 116]
Indirekte und sonstige

Methoden [101, 112, 122-127] [68, 109, 128-131]

Durch den Fluch der Dimensionen aus Unterabschnitt 2.1.4 sind bei der DP die Zustands- und
Entscheidungsvariablen begrenzt. AuBerdem werden die Implementierungen wegen des hohen
Rechenaufwands meistens flr offline Anwendungen, wie der Geschwindigkeitsoptimierung
entlang einer Strecke, verwendet.

Bei den indirekten Methoden, wie etwa das PMP ist die Rechenzeit kiirzer [132]. Anders als bei
DP kénnen keine tabellarischen Kennfelder verwendet werden. Deswegen wird oft auf Polynome
zuriickgegriffen. Wechselnde Zustands- und Steuerungsbeschréankungen sind jedoch schwer zu
integrieren [98, S. 45], was flr die Realanwendung zu Schwierigkeiten fihren kann.

Die gradientenbasierten direkten Methoden sind am verbreitetsten fiir OCP [35], weil sie schnelle
Rechenzeiten bei einer groBen Anzahl an Zustands- und Entscheidungsvariablen ermdéglichen
und potenziell in einer MPC anwendbar sind. Hier missen ebenfalls Polynome anstelle von
tabellarischen Kennfeldern verwendet werden. Wegen dem Potenzial der gradientenbasierten
direkten Methoden folgt eine detaillierte Analyse der Implementierungen fir die batterieelektri-
schen Antriebsstrange.

Modellierung des batterieelektrischen Antriebsstrangs in gradientenbasierten
direkten Methoden

Weil in gradientenbasierten direkten Methoden keine tabellarischen Kennfelder verwendet
werden kénnen, missen die Verluste des Antriebsstrangs durch differenzierbare Funktionen
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ausgedrickt werden. Die Umwandlung der tabellarischen Kennfelder in differenzierbare Funktio-
nen ist fir die Qualitat des Ergebnisses entscheidend, weil die Optimierung auf den Funktionen
basiert. Im Folgenden werden die Modellierungen der batterieelektrischen Antriebsstrange in
gradientenbasierten direkten Methoden analysiert.

Jia et al. [107] zeigen ein Energie-optimales ACC-System fir ein batterieelektrisches Fahrzeug
basierend auf zwei verschiedenen Algorithmen. Zum einen wird ein QP-Algorithmus mit linearen
Beschrankungen in der Zeitdoméane implementiert und zum anderen ein NLP-Algorithmus in
der Raumdomane. Der Antriebsstrang ist mit einer konstanten Getriebeeffizienz modelliert. In
der Zeitdomane ist die bendtigte Leistung P als Funktion Uber die Traktionskraft I und die
Fahrzeuggeschwindigkeit v fir einen spezifizierten Ladezustand (engl. State of Charge) (SOC)
Uber ein gefittetes Polynom der Form

P = poo + p1o v + pro Fy + p11 v Fy + pao 02 + po2 FY (2.22)

modelliert. In der Raumdomane wird der Leistungsbedarf pro Meter als eine Funktion Uber
Traktionskraft und quadratischer Geschwindigkeit gefittet. Dadurch erhalten Jia et al. [107] einen
genaueren Fit als im ersten Beispiel in der Zeitdomane.

Bertoni et al. [119] prasentieren ein energieeffizientes ACC-System fiir vernetzte batterieelek-
trische Fahrzeuge. Die bendtigte elektrische Motorleistung P, wird Uber ein Polynom Uber
Motordrehmoment 7, und Motordrehzahl w,, mit der Form

Pm = P11 Wm Tm + Po2 Tr%l (223)

angendhert. Der Polynomfit basiert auf einen skalierten Effizienzkennfeld einer Maschine und
einer darin integrierten konstanten Getriebeeffizienz von 90 %. Verluste im Akkumulator wurden
vernachlassigt. Das Problem wurde mit IPOPT [23] und mit dem kommerziellen NLP-Léser
ForcesPro [133] gelést.

Mello und Bauer [120] berechnen ein Energie-optimales Geschwindigkeitsprofil zwischen zwei
Stopps fur ein batterieelektrisches Fahrzeug. Dazu wird ein Effizienzkennfeld fir den gesam-
ten Antriebsstrang verwendet, das ohne weitere Informationen in die Optimierung gegeben
wird. Das Problem wird mittels dem MATLAB eigenen NLP-L&ser fmincon [134] gel6st. Die
Implementierung ist jedoch fur gréBere Distanzen nicht echtzeitfahig.

Shao [114, S. 93ff] zeigt eine NLP zur Berechnung energieeffizienter Fahrprofile fir ein batterie-
elektrisches Fahrzeug. Die Leistung des Motors inklusive Inverter P,, wird ebenfalls Gber ein
gefittetes Polynom dargestellt. Das Polynom Uber Motordrehmoment 7;,, und der Motordrehzahl
wm hat die Form

Py = poo + 1o Wm + P10 T + P11 Wm T (2.24)

Der Akkumulator wird tber ein Rint-Modell dargestellt. Neben den gangigen Beschrankungen
von Ruck, Geschwindigkeit oder Abstand zum Vorderfahrzeug wird die Rekuperationsleis-
tung basierend auf dem SOC und der Bremsbalance limitiert. Der Algorithmus ist in MATLAB
implementiert und nutzt IPOPT [23].

Die von Schwickart et al. [121] implementierte MPC fiir ein echtzeitfahiges ACC-System ei-
nes batterieelekirischen Fahrzeugs basiert auf einer Kostenfunktion, die den quadratischen
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Energieverbrauch minimiert. Der Energieverbrauch wird modelliert, indem sechs Ebenen an ein
Kennfeld gefittet werden, welche die elekirische Energie pro Meter basierend auf der kinetischen
Energie und der Traktionskraft darstellen. Die Ebenen werden durch Ungleichheitsbedingungen
in den Algorithmus integriert.

He et al. [117] nutzen eine NLP, um die Geschwindigkeit fiir ein kleines elektrisches Besich-
tigungsfahrzeug zu optimieren. Antriebsstrangseitig werden nur die Kupferverluste Pq, des
Motors betrachtet. Diese werden basierend auf dem Strom 7 und dem Wicklungswiderstand R
modelliert. Es wird angenommen, dass der Strom Uber die Konstante ¢ linear von der Traktions-
kraft Fy abhangt. Dies resultiert in

Pcu=RI? =R (c ) (2.25)

Kivekas et al. [118] zeigen eine MPC, um die Geschwindigkeit eines Busses mit elektrischem
Antrieb zu optimieren. Der Antriebsstrang wird vereinfacht Uiber konstante Effizienzen von Motor,
Inverter, Getriebe und Differenzial modelliert. Um die Effizienzen je nach positiver oder negativer
Motorleistung korrekt in die Gleichung zu integrieren, werden Tangens Hyperbolicus-Funktionen
verwendet.

Alle untersuchten gradientenbasierten direkten Verfahren, bei denen der Antriebsstrang von
batterieelektrischen Fahrzeugen betrachtet wird, optimieren die Geschwindigkeit nur fir eine
Topologie bestehend aus einem Motor und einem Gang. Sind die Verluste basierend auf Effi-
zienzkennfelder entstanden, so ist die Informationen bezliglich der Leerlaufverluste verloren.
Da das Getriebe durch konstante Effizienzen modelliert wird, werden dessen Leerlaufverluste
ebenfalls vernachlassigt. Im Vergleich zu den Polynomfunktionen von Mahamoudi et al. [57] und
Decker et al. [60], die in Abschnitt 2.2.2 vorgestellt wurden, sind die Polynome zur Beschreibung
der Motorverluste einfach gehalten. Es féllt auf, dass die Exponenten in den Polynomen zur Be-
schreibung der Motor- beziehungsweise Antriebsstrangverluste das Quadrat nicht Uibersteigen.
Zwar hat dies Vorteile bezuglich der Problemformulierung, weil dies in konvexen Kostenfunktio-
nen resultiert, jedoch ist die Genauigkeit der Fits dadurch eingeschrank.

In einer eigenen Verdffentlichung [135] wird ein NLP-Algorithmus zum energieeffizienten Fah-
ren far verschiedene elektrische Antriebsstrangtopologien implementiert, der die benétigte
elektrische Leistung des Motors P, fUr positives, und negatives Drehmoment einzeln mit Poly-
nomen der Form aus Gleichung (2.21) annahert, wobei die héchsten Exponenten sechs sind
(m = n = 6). Das Getriebe wird mit einer konstanten Effizienz modelliert und Akkumulator
sowie Leistungselektronikverluste werden vernachlassigt. Diese Implementierung wird zu Fits
mit m = 1 und n = 2 verglichen, um die Fittingqualitéat des Stands der Technik zu reprasentieren.
Durch den héheren Polynomgrad kann zuséatzliche Energie eingespart werden, weil die tat-
sachlichen Verluste besser reprasentiert werden. Da die elektirische Leistung des vorgestellten
Algorithmus jedoch durch Effizienzkennfelder berechnet werden und das Getriebe Uber eine
konstante Effizienz modelliert ist, sind keine Leerlaufverluste der Komponenten im Algorithmus
integriert. AuBerdem fehlen die Verluste von Akkumulator und Leistungselektronik.

In Arbeiten, die eine detaillierte Betrachtung der Motoreffizienz in der Optimierung integriert
haben [106, 136] wird festgestellt, dass Gleiten ein wesentlicher Bestandteil energieeffizien-
ter Geschwindigkeitsprofile fir elektrische Antriebsstrénge darstellt. Weil die Betrachtung der
Maschinen jedoch Uber Effizienzen modelliert werden, sind keine lastunabhangigen Verluste
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betrachtet. Damit ist der Zustand des Gleitens in diesen Arbeiten nicht realistisch modelliert und
kann zu einer Verzerrung der Ergebnisse flihren. Nichtsdestotrotz lassen die Ergebnisse darauf
schlieBen, dass Gleiten ein Bestandteil der optimalen Lésung ist. Deswegen sollten die Verluste
wahrend des Gleitens méglichst genau im Algorithmus reprasentiert werden.

Zusammenfassend ist im Stand der Technik kein gradientenbasierter Algorithmus bekannt,
der durchgehend Verlustkennfelder in allen Komponenten nutzt, um die Verluste wahrend des
Gleitens zu reprasentieren und gleichzeitig die Verluste mit einem kleinen Fehler darstellt.

2.5 Antriebsstrangoptimierung

Nachdem der Stand der Technik bezlglich des energieeffizienten Fahrens dargestellt wurde,
wird im Folgenden der Stand der Technik im Bereich der Antriebsstrangoptimierung gezeigt.
Zuerst wird in Abschnitt 2.5.1 das klassische Vorgehen gezeigt, bei dem ein Zyklus, also ein
Geschwindigkeitsprofil Gber die Zeit, abgefahren wird, um den Antriebsstrang zu optimieren. Im
Gegensatz dazu folgt in Abschnitt 2.5.2 ein Vorgehen, das sich flr automatisierte Fahrzeuge
herausgebildet hat. Dabei wird die Antriebsstrangoptimierung mit dem energieeffizienten Fahren
kombiniert.

2.5.1 Antriebsstrangoptimierung basierend auf Zyklen

In diesem Abschnitt werden Antriebsstrangoptimierungen analysiert, die einen Zyklus nutzen,
um den Energieverbrauch der Fahrzeuge zu bestimmen. Der Fokus liegt auf batterieelek-
trischen Fahrzeugen. Dazu wird auf die verschiedenen Ziele, die untersuchten Topologien,
die zugrundeliegenden Komponentenmodelle, die Algorithmen flr die Betriebsstrategie und
Antriebsstrangoptimierung sowie auf die Ergebnisse eingegangen. Es wird zwischen Fahr-
zeugkonzeptoptimierung und Antriebsstrangoptimierung unterschieden. Erstere optimiert das
Fahrzeugkonzept, wie etwa dessen Gr6Be und Form. Bezogen auf den Energieverbrauch wer-
den KenngréBen wie die Stirnflache, der zu erreichende Luftwiderstandsbeiwert und die Masse
des Fahrzeugs beeinflusst. Die Antriebsstrangoptimierung bezieht sich auf den Antriebsstrang
des Fahrzeugs. In diesem Bezug wird oft von einem Gleiter gesprochen, der das Fahrzeug
ohne den Antrieb betreffende Komponenten darstellt. Flir diesen Gleiter wird der optimale
Antriebsstrang gesucht.

Pesce [137] entwickelt ein Werkzeug zur Spezifikation von effizienten Antriebstopologien fur
Elektrofahrzeuge. Zu den untersuchten Antriebskonzepten gehdren Zentralantriebe mit der
Méglichkeit mehrerer Gange und ein Allradantrieb. Es werden PSM und ASM untersucht. Die
Motoren werden Uber Wirkungsgradkennfelder und die Leistungselektronik Gber Verlustkenn-
felder modelliert. Die Akkumulatorverluste werden Uber einen konstanten Innenwiderstand
berechnet und das Getriebe Uber einen drehmomentabhangigen Wirkungsgrad modelliert. Zur
Lastaufteilung zwischen zwei Motoren verwendet Pesce einen ,Brute-Force“-Ansatz mit einer
diskreten Schrittweite. Als Schaltstrategie wird eine regelbasierte und eine optimierte Steuerung
implementiert. Bei der regelbasierten Steuerung wird nur in den zweiten Gang geschaltet, wenn
die maximale Drehzahl im ersten Gang erreicht ist. Die optimierte Schaltstrategie wahlt bei
einer diskreten Schrittweite stets den optimalen Gang aus. Als Optimierungsmethode zur An-
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triebsstrangoptimierung findet ein eigener Algorithmus, der sequentiell Kombinationen evaluiert,
Verwendung. Das Optimierungspotential wird am Beispiel eines Citroen C-Zero als Referenz-
fahrzeug und dem Neuen Europaischen Fahrzyklus (NEFZ) und Artemis Zyklus dargestellt. Die
Ergebnisse zeigen, dass durch einen Allradantrieb mit zwei Motoren oder mit zwei Gangen
Energieeinsparungen erreicht werden kénnen.

Vaillant [138] stellt ein methodisches Vorgehen zur Reduzierung des Verbrauchs von elektrischen
Sportwagen vor. Es wird zwischen Vorder- und Heckantrieb sowie Allradantrieb unterschieden,
wobei jeweils nur ein Motor pro Achse verbaut wird. Es wird zwischen PSM und ASM unterschie-
den. Beim Getriebe sind Ein- und Zweiganggetriebe abbildbar sowie eine mdgliche Kupplung
zwischen Motor und Getriebe zum Abkoppeln der Motoren. Die Verluste im Energiespeicher
werden vernachlassigt. Motoren Inverter und Getriebe werden basierend auf Verlustkennfeldern
modelliert. Des Weiteren wurden Regressionsmodelle flr die Verlustmomente von Wellen- und
Radlagerverlusten sowie fir die Restoremsmomente der hydraulischen Bremse berlcksichtigt.
Die optimale Betriebsstrategie wird mittels DP berechnet. Zur Optimierung des Antriebsstrangs
wird ein eigenstandig erweiterter NSGA-1l verwendet, wobei der Verbrauch und die Beschleu-
nigungszeit minimiert werden. Als Zyklen dienen der Artemis-Zyklus und der NEFZ. Je nach
Antriebsstrang unterscheiden sich Form und Lage der Pareto-Fronten. Das Abkoppeln des
Motors kann den Verbrauch durch die Reduzierung der Leerlaufverluste bei PSM reduzieren,
wahrend bei ASM der Einfluss durch die reduzierten Leerlaufverluste gering ist. Bei héheren
Beschleunigungszeiten ist der Verbrauch eines Allradantriebs bestehend aus PSM und ohne
Abkoppelvorrichtung gréBer als der eines Heckantriebes.

Angerer [139] untersucht fur elektrische Allradfahrzeuge den Zielkonflikt zwischen minimalen
Verbrauch, bestmdglichen Fahrzeugeigenschaften und minimalen Kosten. Jede Fahrzeugachse
kann mit einem Zentralantrieb oder zwei radnahen Antrieben ausgestattet sein. Es werden PSM
und ASM untersucht, jeweils mit einem Ein- oder Zweiganggetriebe. Bei Zentralantrieben wird
zusatzlich zwischen offenem Differential und elektrischem Torque-Vectoring-Differential unter-
schieden. Akkumulator und Getriebe sind mit einem konstanten Wirkungsgrad modelliert. Fir
Motor und Inverter werden Effizienzkennfelder skaliert und in Leistungskennfelder umgerechnet.
Leerlaufverluste werden vernachlassigt. Die Betriebsstrategie des Antriebs wird durch Brute-
Force bestimmt, bei der die beste Mdglichkeit innerhalb diskreter Méglichkeiten ausgesucht
wird. Zur Optimierung des Antriebstrangs wird der NSGA-II in der Implementierung von Lin [33]
verwendet. Als Zielreichweite werden 400 km Reichweite im WLTP vorgegeben. Die Ergebnisse
zeigen, dass zwei angetriebene Achsen den Verbrauch und die Antriebsstrangkosten reduzieren
kénnen.

Andere Arbeiten haben einen reduzierten Lésungsraum. So wird in [140] mittels eines geneti-
schen Algorithmus die Getriebelibersetzung von einem Ein- und Zweiganggetriebe bestimmt,
um Reichweite und Beschleunigungsvermdgen zu optimieren. Der Einfluss von verschiedenen
Getrieben, wie Einganggetrieben, CVT und Schaltgetrieben wird in [141] untersucht, wobei die
Schaltstrategie mittels DP gefunden wird.

In der Fahrzeugkonzeptoptimierung von Nicoletti [142] und Kénig [143] kommt es ebenfalls zu
einer Auslegung des Antriebsstrangs. Diese basiert auf der in [144] prasentierten Langsdyna-
miksimulation und Auslegemethodik. Die L&ngsdynamiksimulation nutzt konstante Effizienzen
flr Getriebe, Leistungselektronik und Akkumulator. Die Motoren werden Uber Effizienzkennfelder
modelliert. In den Dissertationen [142, 143] werden die Kennfelder skaliert. Nicoletti [142] nutzt
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zur Auslegung der Fahrzeuge den WLTP und Kénig [143] verschiedene Zyklen, um deren
Einfluss auf das Fahrzeugkonzept zu zeigen. Weil sich die Arbeiten auf das Fahrzeugkonzept
beziehen, soll nicht genau auf die Ergebnisse eingegangen werden. Kénig [143] zeigt jedoch,
dass der Zyklus einen entscheidenden Einfluss auf das optimale Fahrzeugkonzept hat. Ni-
coletti [142] zeigt den Einfluss der sekundaren Effekte. Diese beschreiben den Einfluss bei
einer Anderung von einer Komponente auf die anderen Komponenten. So kann es zu Massen-
und Volumenspiralen kommen. Falls beispielsweise der Akkumulator vergréBert werden muss,
missen auch die anderen Antriebsstrangkomponenten angepasst werden, was wiederum die
bendtigte Akkumulatorkapazitat beeinflusst.

Tschochner [145] und WeiB [59] optimieren verschiedene Antriebstechnologien. Die Elektro-
motoren in Tschochner [145] werden Uber ein skaliertes Effizienzkennfeld modelliert. Es wird
nicht zwischen PSM und ASM unterschieden. Getriebe und Akkumulator werden Uber konstante
Effizienzen modelliert. Die Fahrzeuge werden basierend auf dem WLTP und NEFZ optimiert. Fir
die Antriebsstrangauslegung wird der NSGA-II verwendet. Die ZielgroBen sind die Reichweite
und die Beschleunigungszeit.

WeiB [59] betrachtet elektrifizierte Antriebsstrange. Bei der Modellierung wird darauf geach-
tet, Verlustkennfelder, statt Effizienzkennfelder zu verwenden. Dementsprechend werden die
Motoren und Getriebe mit Verlustkennfeldern modelliert und der Akkumulator tGber ein Ersatz-
schaltbild (Rint-Modell). Die Betriebsstrategie der Antriebsstrange ist regelbasiert. Bezuglich
Zyklen werden der Federal Test Procedure - 72 (FTP-72), NEFZ, WLTP und ein Kundenzyklus
untersucht. Es wird ebenfalls der NSGA-II verwendet, um die Antriebsstrange zu optimieren.

Genetische Algorithmen sind bei der Optimierung des Antriebs weit verbreitet [59, 138, 139,
145]. Dabei werden bei der Antriebsstrangoptimierung oft Effizienzkennfelder und konstante
Effizienzen verwendet, obwohl diese Leerlaufverluste nicht abbilden kénnen. Dadurch wird der
Verbrauch eines Allradantriebs verfalscht. Des Weiteren zeigen die Konzeptoptimierungen, dass
die Ergebnisse von den verwendeten Zyklen, also der Fahrweise, abhangen.

2.5.2 Antriebsstrangoptimierungen mit energieeffizientem Fahren

Durch die Automatisierung der Fahrzeuge wird der Fahrstil Teil des Fahrzeugs [12] und kann in
der Auslegungsphase bereits berlicksichtigt werden. Bei Akkumulator-zu-Distanz-Optimierungen
werden die Rad-zu-Distanz-Verluste und die antriebsstrangspezifischen Akkumulator-zu-Rad-
Verluste minimiert. Es ist ersichtlich, dass das betrachtete Fahrzeug und dessen Antriebsstrang
die Optimierung des Fahrstils beeinflussen. Es liegt nahe, dass es ein globales Optimum fir
Antriebsstrang und Fahrstil gibt.

Anselma und Belingardi [102] untersuchen die Einsparmdglichkeiten fir automatisierte Fahrzeu-
ge durch die Anpassung des elektrischen Antriebsstrangs fliir das optimale kooperative Fahren,
wobei verschiedene zeitliche Anteile des automatisierten und menschlichen Fahrens untersucht
werden. Es wird ausschlieBlich ein Zentralantrieb an einer Achse mit einem Einganggetriebe
untersucht. Der Antriebsstrang wird Uber einen konstanten Getriebe- und Inverterwirkungsgrad,
ein Rint-Akkumulatormodell sowie Effizienzkennfelder der Motoren modelliert. Zur Auslegung
des Antriebs sind die Motorleistung und die Getriebelbersetzung variabel und werden durch
voll-vektorielle Suche optimiert. Daflir werden diskrete Getriebelbersetzungen verwendet. Als
Szenario fir das energieeffiziente Fahren wird eine Folgefahrt mit Fahrzeug zu Fahrzeug (engl.
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vehicle to vehicle) (V2V)-Kommunikation verwendet. Zur Evaluation des Verbrauchs wird far
die menschliche Fahrweise ein Zyklus abgefahren und flr die automatisierte Fahrweise das
energieeffiziente Fahren genutzt. Die energieeffizienten Fahrprofile werden mittels DP berechnet,
wobei der Energieverbrauch und der Ruck optimiert werden. Zweiteres ist notwendig, damit
die optimierten Fahrprofile realistisch und komfortabel bleiben. Das Geschwindigkeitsprofil wird
offline berechnet. Daflir ist die Annahme notwendig, dass dem Folgefahrzeug das gesamte Fahr-
profil des Vorderfahrzeugs a priori bekannt ist. Die Ergebnisse zeigen, dass die Einsparungen
durch energieeffizientes Fahren je nach Fahrzyklus des Vorderfahrzeugs und Antriebsstrangkon-
figuration variieren. So liegen die prozentualen Einsparungen bei urbanen Zyklen mit geringen
Geschwindigkeiten und aufkommenden Starts und Stopps bei 10 — 20 % und damit héher als bei
Autobahnszenarien, bei denen 3 — 4 % eingespart werden. Die optimalen Antriebsstrange unter-
scheiden sich bei verschiedenen Anteilen von menschlicher beziehungsweise automatisierter
Fahrweise. Das lasst darauf schlieBen, dass sich der optimale Antriebsstrang von Fahrzeugen
mit energieeffizientem Fahrstil von menschlich gefahrenen Fahrzeugen unterscheidet.

Gambhira [103] optimiert elektrische Antriebsstrange fiir autonome Fahrzeuge und vergleicht
diese zu Antrieben, die auf die menschliche Fahrweise optimiert wurden. Die Anforderungen an
die Héchstgeschwindigkeit, das Beschleunigungsvermdégen und die Steigfahigkeit unterschei-
den sich zwischen den Fahrzeugen. Wahrend die menschlich gesteuerten Fahrzeuge einen
ZyKlus exakt abfahren, kdnnen die autonomen Fahrzeuge ihr Geschwindigkeitsprofil optimieren.
Betrachtet werden Fahrzeuge mit einer und mit zwei angetriebenen Achsen, jeweils mit Zen-
tralmotor. Der Antriebsstrang wird basierend auf skalierten Effizienzkennfeldern der Motoren
und mit konstantem Getriebe- und Inverterwirkungsgrad modelliert. Der Akkumulator wird als
Rint-Modell dargestellt. Die Antriebsstrange werden durch Evaluierung diskreter Kombinationen
optimiert. Mittels DP werden die optimalen Geschwindigkeitsprofile fir jeden Antriebsstrang
berechnet. Daflir soll die gleiche Distanz in etwa der gleichen Zeit wie beim Zyklus gefahren
werden, wahrend Randbedingungen wie Stopps und Héchstgeschwindigkeiten eingehalten
werden. Die automatisierten Fahrzeuge benétigen zwischen 7 — 10 % weniger Energie im Stadt-
zyklus und 1,3 — 1,4 % weniger Energie im Autobahnzyklus. Uber die verbaute Leistung steigt
der Verbrauch fur die automatisierten und nicht-automatisierten Fahrzeuge nur gering. Wenn
die fur die menschliche Fahrweise ausgelegten Fahrzeuge optimale Geschwindigkeitsprofile
abfahren, sind die Ersparnisse der optimalen autonomen Fahrzeuge kleiner gleich 1,2 %, was
den geringen Einfluss des Antriebsstrangs unterstreicht.

In [136] wurde mittels Brute-Force der Antriebsstrang eines elektrischen Busses flr energie-
effizientes Fahren optimiert. Dazu wurde zwischen zwei Motoren, einer ASM und einer PSM,
und diskreten Gangubersetzungen variiert. Die Antriebsstrangtopologie war festgelegt mit zwei
Motoren an der Hinterachse, wobei diese identisch sind und sich die Last zu gleichen Tei-
len aufteilen. Modelliert wurde der Antriebsstrang Uber Motoreffizienzkennfelder und einen
konstanten Getriebewirkungsgrad. Akkumulator und Leistungselektronik wurden vernachlas-
sigt. Als Strecke dienten zwei Buslinien in Singapur. Fir die optimierten Fahrzyklen wurde
eine freie Strecke ohne Verkehr und Fahrzeug zu Infrastruktur (engl. vehicle to infrastructure)
(V2l)-Kommunikation zu den Ampeln angenommen. Fir jede Antriebsstrangvariation wurde das
optimale Geschwindigkeitsprofil mittels DP berechnet und der resultierende Energieverbrauch
zu einer Simulation eines auf der Strecke gemessenen Fahrprofils verglichen. Die Ergebnisse
zeigen Energieeinsparmaéglichkeiten von bis zu 27 % im Gegensatz zu dem aufgezeichneten
Fahrprofil eines im Verkehr fahrenden Busses. Des Weiteren zeigte sich, dass die Sensitivitat des
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Energieverbrauchs Uber verschiedene Getriebelibersetzungen abnimmt, wenn das Fahrzeug
energieeffizient fahrt, was darauf hindeutet, dass energieeffizientes Fahren den Kompromiss
zwischen Fahrdynamik und Energieverbrauch verbessern kann.

Die untersuchten kombinierten Optimierungen von energieeffizientem Fahren und Antriebs-
strang sind in Tabelle 2.2 zusammengefasst. Sie haben im Gegensatz zu den auf Zyklen
basierenden Antriebsstrangoptimierungen einen eingeschrankten Lésungsraum. Es werden nur
Einganggetriebe untersucht und ausschlieBlich Gambhire [103] untersucht einen Allradantrieb.
Des Weiteren sind die Szenarien stark vereinfacht. So wird in [102] angenommen, dass das
Geschwindigkeitsprofil des Vorderfahrzeugs bis zum Ende a priori bekannt ist, wahrend es in
[103] und [136] keine anderen Verkehrsteilnehmer gibt. AuBerdem sind Fahrzeugparameter
konstant und kénnen nicht variiert werden. Die Akkukapazitat ist bei allen Antrieben gleich,
unabhangig von dessen Verbrauch. Damit ergeben sich unterschiedliche Reichweiten der Fahr-
zeuge, wodurch der Vergleich erschwert wird. Da gerade der Akkumulator ein Gewichtstreiber
ist, kann es durch eine Anpassung der AkkumulatorgréBe zu sekundaren Effekten kommen,
und somit zu positiven und negativen Effektsteigerungen beim Verbrauch. AuBerdem sind die
Verluste Uber Effizienzen modelliert, was die beschrieben Nachteile mit sich bringt.

Tabelle 2.2:  Zusammenfassung der Antriebsstrangoptimierungen mit energieeffizientem Fahren

Anselma und Belingardi

[102] Gambhira [103] Koch et al. [136]
Topologien Zentralantrieb mit Zentralantrieb und Allrad ~ Zwei querverteilte Motoren
Einganggetriebe mit Einganggetriebe mit Einganggetriebe
Sekundare Nein Nein Nein
Effekte
Optimierung Voll-vektoriell Voll-vektoriell Voll-vektoriell
Antrieb
Rint-Modell/ Konstante Rint-Modell/ Konstante K -
. L - onstante Effizienz/
Modellierung Effizienzen/ Effizienzen/ Effizienzkennfeld
Effizienzkennfeld Effizienzkennfeld
Optimierung Dynamische Dynamische Dynamische
Fahren Programmierung Programmierung Programmierung
Szenario Folgefahrt (Fahrweise a Fahrt ohne andere Fahrt ohne andere
priori bekannt) Teilnehmer Teilnehmer mit Ampeln

2.6 Zielsetzung der Arbeit

Es wurde gezeigt, dass die Automatisierung von Fahrzeugen Chancen und Risiken beziiglich
des Energieverbrauchs birgt. Eine genaue Quantifizierung ist notwendig, um diese gegen-
einander abzuwagen. Diese Arbeit setzt den Fokus auf das Energieeinsparpotenzial durch
energieeffizientes Fahren und durch einen darauf optimierten Antriebsstrang. Bei den Akku-
mulator-zu-Distanz-Optimierungen werden die Verluste im Antriebsstrang bei der Berechnung
eines energieeffizienten Geschwindigkeitsprofils beachtet und minimiert. Dadurch spielt der
Antriebsstrang in der Optimierung eine Rolle. Es liegt nahe, dass ein globales Optimum fur
Fahrstil und Antriebsstrang gefunden werden kann.

Der Stand der Technik zeigt, dass die in Abschnitt 2.5.1 vorgestellten Antriebsstrangoptimierun-
gen nicht in der Lage sind, das globale Optimum zu berechnen, weil diese Zyklen verwenden,
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um den Verbrauch zu berechnen. Die in Abschnitt 2.5.2 vorgestellten Arbeiten verwenden einen
Algorithmus zum energieeffizienten Fahren, haben jedoch einen eingeschrankten Lésungsraum,
die untersuchten Szenarien sind stark vereinfacht und es werden keinen sekundaren Effekte
betrachtet. Daraus leitet sich die erste Forschungsfrage ab:

F1: Wie viel Energie lasst sich durch energieeffizientes Fahren und einen darauf optimier-
ten Antriebsstrang fiir automatisierte Fahrzeuge einsparen?

Der Stand der Technik beziglich des energieeffizienten Fahrens wurde in Unterkapitel 2.4
analysiert. Es zeigen sich Schwéchen in der Modellierung, weil zum einen in den Optimierungen
nicht durchgangig Verlustkennfelder verwendet werden und zum anderen die Beschreibung der
Verluste durch quadratische Polynome nicht ohne geringen Fehler méglich ist. Des Weiteren
zeigt die Analyse der gradientenbasierten direkten Methoden, die sich durch eine schnelle
Berechnungszeit auszeichnen, dass nur elektrische Antriebsstrangtopologien basierend auf
einem Motor mit einem Gang implementiert worden sind. Basierend auf diesen Schwachen
ergibt sich eine zweite Forschungsfrage:

F2: Wie lasst sich ein Algorithmus mit kurzen Rechenzeiten zur Minimierung der Akku-
mulator-zu-Distanz-Verluste implementieren, der fiir verschiedene Antriebsstrangtopolo-
gien die energetischen Verluste durch Verlustkennfelder ausdriickt und diese mit einem
geringen Fehler in der Optimierung integriert?

Zur Beantwortung der zweiten Forschungsfrage wird in Kapitel 3 ein Algorithmus zum energie-
effizienten Fahren implementiert. Dieser soll die benétigte Energie basierend auf der Summe
alle relevanten Verluste aus Unterkapitel 2.2 minimieren und die lastabhangigen und lastun-
abhangigen Verluste betrachten. Der Algorithmus soll lange Abschnitte optimieren kénnen
und schnell genug Ergebnisse berechnen, um in einer MPC Anwendung zu finden. Damit
der Algorithmus spater in einer Antriebsstrangoptimierung genutzt werden kann, sollen die
Antriebsstrangkomponenten einzeln in den Algorithmus integriert werden. Um einen groBen
Lésungstraum abzubilden, sollen verschiedene batterieelekirische Antriebsstrangtopologien
darstellbar sein.

Zur Beantwortung der ersten Forschungsfrage wird in Kapitel 4 eine Antriebsstrangoptimierung
fir Fahrzeuge unter energieeffizientem Fahren aufgebaut, in der der Ldsungsraum durch weitere
Antriebsstrangtopologien im Vergleich zum Stand der Technik vergréBert wird. Darlber hinaus
sollen realistischere Szenarien als Grundlage verwendet werden und die Antriebsstrangkompo-
nenten skalierbar gestaltet werden, sodass sekundéare Effekte durch Verbrauchseinsparungen
betrachtet werden kdénnen. Der zuvor entwickelte Algorithmus zum energieeffizienten Fahren
wird in der Antriebsstrangoptimierung genutzt, um Aussagen zu den Energieeinsparungen
durch die Nutzung des energieeffizienten Fahrens bei optimierten Antrieben zu treffen. Die
Antriebsstrange werden mit Antriebsstrangen, die auf Zyklen optimiert wurden, verglichen, um
Unterschiede herauszuarbeiten. AuBerdem werden in diesem Zusammenhang die Auswirkungen
einer Reduktion des Beschleunigungsvermdgens untersucht.
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3 Algorithmus zum energieeffizienten Fah-
ren

Ziel des Kapitels ist die Optimierung der Langsdynamik batterieelektrischer Fahrzeuge durch
die Entwicklung und Implementierung eines Algorithmus zum energieeffizienten Fahren. Der
Algorithmus soll in Kapitel 4 in einer Antriebsstrangoptimierung verwendet werden. Dadurch
ergeben sich Anforderungen, die nachfolgend aufgelistet werden sollen.

Die Antriebsstrangoptimierung variiert die Antriebsstrangkomponenten und skaliert diese, um
gewisse Anforderungen an das Fahrzeug zu erfillen. Damit dies im Algorithmus berlcksich-
tigt werden kann, missen die Komponenten einzeln mathematisch integriert werden. Die im
Unterkapitel 2.2 beschriebenen Verluste von Elektirofahrzeugen sollen betrachtet werden. Die
lastabhangigen und die lastunabhangigen Verluste sollen in jeder Komponente modelliert wer-
den, damit das berechnete Fahrprofil valide ist und die Antriebsstrangoptimierung realitadtsnahe
Ergebnisse liefert. Verschiedene Motorarten sowie Ein- und Zweiganggetriebe sollen dargestellt
werden kdnnen. Des Weiteren sollen verschiedene Antriebsstrangtopologien untersucht werden.
Méglichst kurze Berechnungszeiten sind anzustreben, damit der konzeptionelle Einsatz des
Algorithmus in einer MPC md@glich ist und so realistischere Szenarien im Bereich der Fahrzeug-
verfolgung untersucht werden kdnnen. Die langsdynamische Fahrweise hangt unter anderem
von der StraBenflihrung ab. Beispielsweise zwingen Kurven das Fahrzeug zum Abbremsen. Um
diese Effekte zu erfassen, soll ein distanzbasiertes Geschwindigkeitslimit die Realitatsnahe der
Langsdynamikoptimierung steigern. Daneben sollen die den Fahrzustand beschreibenden Para-
meter beschréankbar sein, um ein realistisches Fahrverhalten zu generieren. Die Optimierung
soll auBerdem StellgréBenbeschrankungen aufgrund von Fahrzeugparametern beachten, damit
die Fahrprofile mit dem hinterlegten Antriebsstrang realisierbar sind.

Der Algorithmus wurde in [146] verdffentlicht. Fir das bessere Verstédndnis wird der Algorithmus
in dieser Arbeit erneut vorgestellt. AuBerdem werden Erweiterungen des Algorithmus gezeigt
und die Parametrierung ausfuhrlich besprochen.

Im folgenden Unterkapitel wird das Optimierungsproblem formuliert. In Unterkapitel 3.2 wird
der Algorithmus basierend auf realen Messdaten parametriert und validiert. Es folgen die
in der Arbeit behandelten Fallstudien. In Unterkapitel 3.3 werden die Randbedingungen und
Ergebnisse einer Fahrzeugfolgefahrt mit Parametervariation vorgestellt. Unterkapitel 3.4 zeigt
die Randbedingungen und Ergebnisse einer Optimierung des WLTP-Zyklusverbrauchs. Eine
Diskussion und ein Ausblick sind in Unterkapitel 3.5 gegeben.
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3 Algorithmus zum energieeffizienten Fahren

3.1 Problemformulierung

Fir ein Optimierungsproblem mit einer groBen Zahl an Zustanden und einer kurzen Berech-
nungszeit wird das OCP in eine NLP transkribiert. Das Problem wird fir ein Fahrzeug mit einem
Motor und Einganggetriebe erklart. Im Nachgang werden die notwendigen Anderungen fiir
andere Antriebsstrangtopologien erlautert.

3.1.1 Allgemeine Form und Bewegungsgleichungen

Um optimale Geschwindigkeitsprofile bei effizienter Antriebsstrangoperation zu erhalten, gilt
es die Kostenfunktion J(x,u) mit dem Zustandsvektor x und dem Regelungsvektor w unter
Beachtung der p Ungleichheitsbedingungen g und ¢ Gleichheitsbedingungen h zu minimieren:

minimize J(x,u)
T, u

subject to  gi(x,u) <0 i=1,..,p,,
hj(x,u) =0 j=1,..,4q.

Der Zustandsvektor besteht aus der Beschleunigung a, der Geschwindigkeit v, der Distanz s,
der internen Akkumulatorleistung P;,;, dem SOC &, Akkuzellstrom I..; sowie denm zwei Hilfs-
variablen sy, 1oss UNd sgp10ss. Erstere Hilfsvariable reprasentiert die elektrischen Motor- und
Leistungselektronikverluste und zweitere die Drehmomentverluste des Getriebes:

T
r=|a v s P § Ilen Sm,loss Sgb,loss| - (32)

Der Regelungsvektor besteht aus dem Motormoment im Luftspalt 77, , und dem Bremsmoment
am Rad T},:

u= [Tm,a Tb}T (3.3)

Das physikalische Verhalten in Form der Zustandsiibergange ist Gber Gleichheitsbedingungen
ausgedrickt. Uber die Zeit ¢, die Fahrzeugmasse m..n, den Drehmassenzuschlagsfaktor Ay,
die Fahrzeugwiderstandskrafte F,, F; und Fype, die resultierende Antriebskraft F,; und den
Radradius ry, kénnen die Gleichheitsbedingungen zur Beschreibung der Bewegung formuliert
werden.

Fpt"‘%_Fr_Fa_Fslope

hi=a-— , (3.4a)
Myeh Am

he = dv — a dt, (3.4b)

hg = ds — v dt. (3.4¢)
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3 Algorithmus zum energieeffizienten Fahren

Der Luftwiderstand wird tber Gleichung (2.15) bestimmt, wobei Windstille angenommen wird
und damit v = vg, gilt. Der Rollwiderstand ist Gber Gleichung (2.18) implementiert. Dabei gilt
o = 1 und g = 0. Zusatzlich wird eine Fahrbahn ohne Neigung angenommen, wodurch der
Steigungswiderstand vernachlassigt werden kann.

Das Fahrverhalten wird durch Ungleichheitsbedingungen

. d .
—Jmax Sj < Jmax; (353.

dt — )
Amin <0 < Gmax, (35b)
Umin <V < Umax, (3.5¢)
Smin <8 < Smax;, (35d)

beschrénkt, wobei 5 dem Ruck entspricht und die Indizes ,min“ und ,max“ jeweils den minimalen,
beziehungsweise maximalen Wert der GréBe beschreiben. Die maximale Geschwindigkeit ist
eine ortsbezogene GréBe und als Funktion Uber s implementiert. Flir einen stetigen Verlauf ist
sie Uber Arkustangens-Funktionen beschrieben,

M

1
Umax (S) = Umax,init + Z dVmax,¢ (0.5 + - arctan (o (s — Smax,c,g))> , (3.6)
=1

wobei M der Anzahl an Anderungen des Geschwindigkeitslimits entspricht. Dabei ist dVmax ¢
die Anderung der maximalen Geschwindigkeit an der Stelle Smax,c,c- Das initiale Geschwindig-
keitslimit ist durch vimax init gegeben. Uber den Skalierungsfaktor o kann die Form der Funktion
angepasst werden. Je héher der Wert gewahlt wird, desto naher kommt die Funktion einer
Stufenfunktion.

Das Bremsmoment ist begrenzt durch

Tb,max < Tb <0. (37)

Weitere Gleichheits- und Ungleichheitsbeschrankungen werden in Abschnitt 3.1.2 definiert.

3.1.2 Modellierung des Antriebsstrangs und Integration in den Algo-
rithmus

Abbildung 3.1 zeigt das der Optimierung zugrunde liegende Antriebsstrangmodell und dessen
Verluste wahrend des Antreibens. Basierend auf dem Zellinnenwiderstand R; und dem Strom
111 jeder Zelle resultieren die Akkumulatorverluste, welche die interne Akkumulatorleistung Pt
verringern und die Akkumulatorausgangsleistung P, out €rgeben. Von dieser Leistung wird
ein Anteil P, flr die Nebenverbraucher bendtigt. Der Rest entspricht der Eingangsleistung
der Leistungselektronik P,.. In der Leistungselektronik kommt es zu den Verlusten P 1oss. Die
restliche Leistung entspricht der elektrischen Motoreingangsleistung P, .. Im Motor wird die
Leistung durch die elektrischen Verluste Py, 105501 reduziert, sodass sich die Leistung im Luftspalt
P, , ergibt. Durch mechanische Verluste, die dem Produkt aus Drehzahl w,, und Verlustmoment
T loss €Ntsprechen, reduziert sich die Luftspaltleistung zu der Motorausgangsleistung P me,out»
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3 Algorithmus zum energieeffizienten Fahren

die der Getriebeeingangsleistung entspricht. Im Getriebe fallen weitere Verluste durch Dreh-
momentverlust Ty, 1055 an. Letztendlich bleibt dem Fahrzeug die Leistung am Rad P,,, um die
Rad-zu-Distanz-Verluste zu Gberwinden. Im weiteren Verlauf werden die Modellierungsanséatze
der Verluste genauer besprochen.

. B
3 - <
3 3 2 g g ; B
A A A A A A A
§ 1 1
5 5 - ¢ o
E =5 S5 £
2 83 s B
4 [T 0 9 o)
< > > > > >
lwm T, b,loss
Iy Tm,loss &
Pm,loss,el
L] 71
IIQ Ri IPaux pe,loss

cell

Abbildung 3.1: Aufbau des Antriebsstrangmodells und die Komponentenverluste

Akkumulator

Die Akkumulatorverluste sind tber ein elektrisches Ersatzschaltbild, dem Rint-Modell, modelliert.
So korreliert Akkumulatoreingangsleistung und Ausgangsleistung durch die Gleichheitsbedin-

gung

hy = Pbat,out - (Pbat - R 102611 Npar nser)> (38)
bei der n,,, der Anzahl an parallel geschalteten Zellen und ng., der Anzahl an seriell geschalteten
Zellen entspricht. Es gilt

Pbat

)
Voc Npar Nser

hs = Ieen — (3.9)

wobei die OCV der Zelle vom SOC ¢ des Akkumulators abh&ngt und als Polynomfunktion

Voc = fvoc(§) (3.10)

modelliert ist. Der SOC wird Uber eine Gleichheitsbedingung definiert zu

Toen dt
he = d¢ — 100 L= (3.11)
Ccell

mit der Zellkapazitat C..; und ist durch eine Ungleichheitsbedingung

0<¢<100 (3.12)
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3 Algorithmus zum energieeffizienten Fahren

beschrénkt. Die maximale Rekuperationsleistung Precu,max 1St durch den Akkumulator bestimmt.
Basierend auf der maximal zulassigen Zellspannung Veen max Kann der maximale Rekuperati-
onsstrom Iiecuy,max €iner Zelle mit

VOC - %ell,max (3 13)

Irecu max —
’ Rl
berechnet werden. Daraus folgt die Ungleichheitsbedingung

Irecu,max < Icell- (314)

Motor und Leistungselektronik

In der Simulationstechnik werden zur Berechnung der Motor- und Leistungselektronikverluste
Kennfelder in tabellarischer Form verwendet. Diese sind in gradientenbasierten Optimierungen
nicht verwendbar, weshalb sie in differenzierbare Funktionen Uberfliihrt werden missen. Mah-
moudi et al. [57] untersuchen den Effekt verschiedener Terme in Form von k., 7™ w™ auf die
Form der Kupfer-, Magnet- und Eisenverluste fiir Stator und Rotor fiir eine ASM, eine IPSM und
eine SPSM. Drei Resultate sind fiir diese Arbeit von besonderem Interesse:

* Je nach Motortyp unterscheiden sich die Verlustarten und die dominanten
Polynomterme.

» Der Hauptteil der betrachten Verluste entstehen im Stator.

+ Terme, die linear abhangig vom Drehmoment sind, stellen einen nicht zu
vernachlassigen Anteil an den Verlusten dar.

Folglich muss das Fitting auf unterschiedliche Motortypen angepasst werden. Aus dem zweiten
Punkt folgt eine Vereinfachung fir den Algorithmus. Es wird angenommen, dass Kupfer-, Eisen-
und Magnetverluste nur auf den Stator und die mechanischen Verluste nur auf den Rotor
wirken. Der dritte Punkt beeinflusst die Fittingqualitat in der Nahe des lastfreien Bereichs,
wenn ein Fit fir den motorischen und generatorischen Bereich zusammen verwendet wird, wie
dies in Vorarbeiten [107, 119, 114] vorgefunden werden kann. Durch die linear ansteigenden
Verluste um den Bereich ohne Drehmoment ergeben sich bei einer Spiegelung der Verluste vom
motorischen in den generatorischen Quadranten v-férmige Verlaufe. Folglich ist der Nullpunkt
nicht differenzierbar und ein kontinuierliches Polynom Uber motorischen und generatorischen
Bereich hat auch bei h6heren Polynomgraden Abweichungen (Abbildung 3.2).

Bei dem eigenen gradientenbasierten Algorithmus zum energieeffizienten Fahren [135] wurden
zwei Regelungsvariablen genutzt: eine fir positives Drehmoment sowie eine fir negatives
Drehmoment und diese tUber Komplementarbedingungen beschrankt. Die theoretische und
analytische Lésung dieser Art an Beschrankung ist jedoch herausfordernd [147] und resultiert in
langen Berechnungszeiten. Deswegen wird ein anderes Vorgehen, basierend auf Ungleichheits-
bedingungen, gewahlt, um die V-Form der Verluste um null Drehmoment abzubilden. Es wird
jeweils ein Polynom fir den motorischen Bereich f. | und eins fir den generatorischen Bereich
fin10ss 9€fittet. Das Konzept ist in Abbildung 3.2 dargestellt. Eine zu minimierende Hilfsvariable
Sm loss» Welche die elektrischen Motorverluste beschreibt, kann durch zwei Ungleichheitsbedin-
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3 Algorithmus zum energieeffizienten Fahren

Verluste

_Tm,maxﬁct 0 Tm,max,ct

Motordrehmoment im Luftspalt

Abbildung 3.2: Konzept des Fittings von Verlusten mit linearem Anteil und daraus resultierender V-Form:
fiit,c,2 und fat ¢4 sind ein kontinuierlicher Fit Gber motorischen und generatorischen
Drehmomentbereich mit maximalen Polynomgrad von zwei beziehungsweise vier. fﬁtysz
und fg, . , stellen einen Fit nur fir den motorischen beziehungsweise generatorischen
Bereich des Motors mit maximalen Polynomgrad von zwei dar.

gungen beschrankt werden:

. (wma Tm,a) < Sm,losss (31 58.)

m,loss

f;,IOSS (wm’ Tm,a) S Sm,loss- (31 5b)

Die Polynome sind eine Funktion des Motordrehmoments im Luftspalt 7}, . und der Motordreh-
zahl wy,. Letztere ist definiert durch

o v
wy = 0% (3.16)

T'w
mit der Getriebelbersetzung i,;,. Des Weiteren sind Motordrehzahl und Motordrehmoment durch

weitere Ungleichheitsbeschrankungen limitiert,

wm < Wm, max; (31 7a)
— 4 m,max,ct < Tm,a < Tm,max,ctv (31 7b)
- Tm,maxiw(wm) < Tm,a < Tm,max,fw(wm), (31 7C)

wobei T max,ct das maximale Motordrehmoment im Bereich des konstanten Drehmoments des
Motors und Ti, maxfw(wm) das drehzahlabhéngige maximale Drehmoment im Feldschwéchebe-
reich des Motors darstellt. Letzteres ist als Polynom modelliert.

Das Motordrenmoment wird durch mechanische Verluste im Motor reduziert und resultiert im
Motorausgangsmoment

Tm,out = Tm,a - fm,loss,me (wm>a (31 8)

mit dem Polynom fi, 10ss me, das die mechanischen Motorverluste darstellt.

Die Verluste der Leistungselektronik werden auf die elektrischen Motorverluste addiert und
zusammen auf die Funktionen f.f  und £, . gefittet.

Jloss Joss
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3 Algorithmus zum energieeffizienten Fahren

Getriebe

Bei Verlustkennfeldern des Getriebes, wie in Abbildung 3.6¢ dargestellt, ist ebenfalls eine V-Form
ersichtlich. Darum werden die Verluste des Getriebes analog zu den Motorverlusten durch zwei
Funktionen in die Optimierung integriert. Eine Funktion ist fir positives Eingangsdrehmoment
und die andere fir negatives Eingangsdrehmoment definiert. Diese Funktionen werden genutzt,
um uber zwei Ungleichheitsbedingungen die Drehmomentverluste sy, 1,ss des Getriebes zu
beschranken

fg—ll—j7loss (Wma Tm,out) < Sgb,loss» (3.19a)

fgib,loss (Wma Tm,out) < Sgb,losss (3.19b)

wobei die Eingangsdrehzahl der Drehzahl des Motors entspricht und das Eingangsdrehmoment
dem Ausgangsdrehmoment des Motors. Das Ausgangsdrehmoment des Getriebes Ty, ¢ kann
Uber die Verluste berechnet werden zu

Tgb,out = (Tm,out - Sgb,loss) Z‘gb~ (320)

Damit kann die durch den Antriebsstrang auf die StraBBe Ubertragene Kraft berechnet werden zu

T ou
Fpp = —g2out (3.21)

T'w

3.1.3 Kostenfunktion

Die Wahl der Kostenfunktion ist entscheidend fir das Ergebnis des Algorithmus. Ziel eines
Algorithmus zum energieeffizienten Fahren ist die Minimierung der benétigten Energie. Um die
Verluste zwischen Energiespeicher und Distanz zu minimieren, wird die interne Akkumulator-
energie minimiert. Ist die zu fahrende Distanz variabel, kann der Verbrauch optimiert werden.

Eine Optimierung der Energie kann zu unkomfortablen Fahrverhalten fiihren, weil die effizienten
Lastpunkte mdéglichst schnell angefahren werden und dies zu hohen Beschleunigungen und
Rucken fuhrt. Deswegen sollten weitere Terme in der Kostenfunktion vorhanden sein, um ein
komfortables Geschwindigkeitsprofil zu gewéhrleisten. Das Themenfeld des Fahrkomforts ist
besonders flr automatisierte Fahrzeuge komplex, weil sich der subjektive Fahrkomfort aus Vi-
brationen, Gerduschen sowie dem Sicherheitsabstand und Fahrverhalten zusammensetzt [148].
Bezlglich Langsdynamik wird in [149] ein Diskomfortindex basierend auf der Fahrzeuglangs-
beschleunigung und dem Ruck definiert. Powell und Palac [150] zeigen den Einfluss von Ruck
und Beschleunigung auf die Stabilitéat stehender Passagiere in Zigen und stellen deren gegen-
seitigen Einfluss auf die Akzeptanz von Passagieren dar. Bellem et al. [151] untersuchen das
Komfortempfinden fir automatisierte Fahrzeuge und benennen fir die L&ngsdynamik méglichst
geringe Beschleunigungen und die Minimierung des Rucks als Ziel. Deswegen wird der qua-
dratische Ruck und die quadratische Beschleunigung in die Zielfunktion aufgenommen. Des
Weiteren wird bei einer Folgefahrt die Abweichung des Sollabstand zum Vorderfahrzeug in die
Kostenfunktion integriert.

Darlber hinaus werden Regularisierungsterme fir Motor- und Bremsmoment eingefihrt. Zum
einen um deren Dynamik zu reduzieren und so reales Verhalten zu erhalten. Zum anderen
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3 Algorithmus zum energieeffizienten Fahren

kénnen so schnellere Berechnungszeiten erreicht werden. AuBerdem wird ein Term eingefihrt,
der die im Fahrzeug zusatzlich gespeicherte kinetische Energie am Ende des Optimierungs-
horizontes dem Algorithmus anrechnet. Damit werden Rekuperationsphasen am Ende des
Optimierungshorizonts vermieden, wenn der Algorithmus innerhalb einer MPC mit begrenztem
Horizont verwendet wird. Damit der Algorithmus fir verschiedene Optimierungsaufgaben mit
unterschiedlichen Zielen und Randbedingungen verwendbar ist, werden die Terme Uber die
Methode der gewichteten Summe [152] in die Kostenfunktion

As

Ruck Beschleunigung Energie Verbrauch

Tm,a 2 Tb 2

Regularisierung Motormoment  Regularisierung Bremsmoment

— WyEnd 0.5 Am Myeh (Ugnd - Uiznjt) + wg /(Sveh - fs,t (’U))2dt,

2
Py dt
J = wj /(da) dt + w, /ant + wg /Pbat dt +wc bat +

Kinetische Energie Abstand Vorderfahrzeug

aufgenommen und Uber die Gewichtungsterme wj, wa, wg, Wc, Wrm, Wrb, WyEnd, Ws iN €INE
Zielgr6Be Uberflhrt. Dabei ist As die im betrachteten Zeitraum zurlickgelegte Strecke, veng
die Geschwindigkeit am Ende des Planungshorizonts, vyt die Initialgeschwindigkeit, sy, die
Distanz zwischen dem Vorderfahrzeug und Ego-Fahrzeug und f; ((v) der Sollabstand. Falls kein
Vorderfahrzeug prasent ist, wird der letzte Term vernachlassigt. Flir andere Topologien wird die
Zielfunktion erweitert.

3.1.4 Anpassungen flr weitere Topologien

Neben dem Antrieb basierend auf einem Motor mit Eingangetriebe (1M1G) sollen weitere
Topologien untersucht werden. Zum einen wird ein Allradantrieb mit jeweils einem Motor und
einem Einganggetriebe pro Achse (2M1G) in die Optimierung aufgenommen. Zum anderen wird
ein Antrieb basierend auf einem Motor mit Zweiganggetriebe (1M2G) implementiert. Daflir muss
der Algorithmus erweitert werden.

Far ein Fahrzeug mit Allradantrieb mit jeweils einem Motor pro Achse wird der Regelungsvektor
angepasst zu

T
u = Tma Tb Trna2} ) (323)

)

wobei T}, .o dem Drehmoment im Luftspalt vom zweiten Motor entspricht. Flr die zweite
Achse werden das Motor- und Getriebeverhalten sowie deren Verluste entsprechend der ersten
modelliert. Die Antriebskraft ergibt sich dann zu

Fpt _ Tgb,out + Tgb7out,27 (324)

T'w
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wobei Ty, out,2 das Ausgangsmoment des Getriebes der zweiten Achse ist. Die Kostenfunkti-
on (3.22) wird um einen weiteren Regularisierungsterm fiir den zweiten Motor erweitert.

Fir ein Fahrzeug mit einem Zweiganggetriebe wird der Regelungsvektor angepasst zu

T
u = Tm Tb Cgb 5 (325)

wobei Cy, dem gewahlten Gang entspricht. Damit berechnen sich Motordrehzahl und Getriebe-
ausgangsmoment zu

. . 2w v
Wm = ((2 - Cgb) lgh + (Cgb - 1) Zgb,2) Ta (3.26)

w

Tgb,out = (Tm,out - Sgb,loss) ((2 - Cgb) Z'gb + (Cgb - 1) igb,?)v (3-27)

mit der Ubersetzung des zweiten Ganges igh,2. Da das Getriebe kein CVT ist, entspricht das
Fahrzeug mit Zweiganggetriebe mit der diskreten Wahl eines Ganges einer MINLP. Um dieses
zu I6sen, wird das Problem wie in [135] durch zwei seriell ablaufende Optimierungen geldst. Im
ersten Schritt wird das Problem relaxiert und es wird eine kontinuierlich einstellbare Ubersetzung
angenommen, sodass 1 < Cyy, < 2 gilt. Das Ergebnis dieses Optimierungsschrittes wird dann
zum Starten einer zweiten Optimierung verwendet, indem durch das Einflhren einer Parabel alle
Zusténde Cy, # {1, 2} bestraft werden. Dadurch wéhlt die Optimierung einen diskreten Gang.

3.1.5 Implementierung

Der Algorithmus wird in MATLAB mittels Casadi [153] implementiert. Als NLP-L&ser kommt der
IP-Léser IPOPT [23] zum Einsatz. Die Optimierungsparameter sind im Anhang B.1 eingefligt. Es
wird eine Umgebung far den Algorithmus mit zwei Einsatzméglichkeiten, der Streckenoptimie-
rung und der Folgefahrt, implementiert. Eine Langsdynamiksimulation befindet sich ebenfalls in
dem Paket, die den Verbrauch basierend auf den Optimierungsergebnissen und den tabella-
rischen Kennfeldern berechnet. Die Elemente sollen im Folgenden beschrieben werden. Das
Softwarepaket steht Open Source [154] zur Verfligung.

Streckenoptimierung

Bei der Streckenoptimierung wird ein groBes Optimierungsproblem aufgebaut, um eine lange
Strecke beziehungsweise eine lange Zeit zu optimieren. Die Rechenzeit der Optimierung ist
unkritisch, weil eine Lésung fir ein groBes und statisches Problem gefunden werden soll. Als
Beispiel wird in dieser Arbeit der WLTP innerhalb der erlaubten Grenzen optimiert.

Folgefahrt

In der Folgefahrt fahrt ein Fahrzeug mit Hilfe des Algorithmus, im Folgenden Ego-Fahrzeug
genannt, einem Vorderfahrzeug hinterher. Das Vorderfahrzeug fahrt dafiir einen festgelegten
Zyklus ab. Das Ego-Fahrzeug hat nur begrenzte Informationen bezlglich der Fahrweise des
Vorderfahrzeugs. Deswegen wird die Fahrweise des Vorderfahrzeugs fir den Horizont H in' s
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zyklisch préadiziert. Darauf basierend wird Uber den Horizont die Fahrweise des Ego-Fahrzeugs
optimiert. Der Anfangsteil der Lésung bis zum Zeitpunkt der Neuoptimierung wird ausgefinhrt,
um dann die Pradiktion des Vorderfahrzeugs zu aktualisieren und eine neue Optimierung auszu-
flhren. Die Frequenz, in der eine Neuoptimierung stattfindet, ist die Aktualisierungsfrequenz f,;.
Damit wird im Folgefahrtszenario der Algorithmus in einer vereinfachten MPC als ACC-System
verwendet. Abbildung 3.3 zeigt den Ablauf schematisch und die Darstellung im Softwarepaket.

— Ego-
Pradiktion des Planung Ego Abfahren des
Fahrzeug durch N
Vorderfahrzeug L Anfangs der Lésung
Optimierung

(a) Ablauf der Folgefahrt

——

Geschwindigkeit in m/s

850

Distanz in m

Geschwindigkeitslimit ® Vorderfahrzeug
® Ego-Fahrzeug - - — - Pradiktion Vorderfahrzeug

Plan Ego-Fahrzeug

(b) Darstellung der Folgefahrt im Softwarepaket

Abbildung 3.3:  Ubersicht iiber die Folgefahrtimplementierung
Die Solldistanz zum Vorderfahrzeug fs(v) wird mit
Jst = Sy — 1 U — Sy0 (3.28)
und der minimale Abstand zum Vorderfahrzeug sp,.x mit
Smax = Sly — lmin U — Sv0 (3.29)

berechnet, wobei s, der Ort des Vorderfahrzeugs ist, ¢; und t.;, der zeitliche Anteil des
Sollabstands und Minimalabstands zum Vorderfahrzeug in Addition mit dem Term sy, der die
Solldistanz und den minimalen Abstand beim Stillstand darstellt.

Es ist ersichtlich, dass die Fahrweise von der Qualitat der Vorderfahrzeugpradiktion abhangt.
In der vorliegenden Arbeit werden zwei unterschiedliche Pradiktionsmethoden verwendet und
verglichen. Um das Potenzial der Folgefahrt zu bestimmen, wird angenommen, dass das
Ego-Fahrzeug fur den Zeithorizont H das Vorderfahrzeug exakt pradizieren kann. Diese Pradik-
tion wird im Folgenden V2V-Pradiktion genannt, weil die Vorhersage einer abstrakten Version
von V2V-Kommunikation entspricht. Es wird angenommen, dass ein automatisiertes Vorder-
fahrzeug die Planung der Geschwindigkeit mit dem hinteren Fahrzeug teilt. Des Weiteren wird
ein Schétzer implementiert, der basierend auf der aktuellen Geschwindigkeit und Beschleuni-
gung des Vorderfahrzeugs die Geschwindigkeit extrapoliert, bis ein Geschwindigkeitslimit oder
Stillstand erreicht ist. Diese Vorhersage wird Extrapoloptionspradiktion genannt.
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Langsdynamiksimulation

Fir die Simulation des Energieverbrauchs eines Fahrzeugs werden Kennfelder in tabellarischer
Form verwendet. Diese sind jedoch nicht in einer gradientenbasierten NLP nutzbar. Deswe-
gen mussen differenzierbare Funktionen zu den Datenpunkten der Kennfelder gefitted werden,
die nachfolgend Meta-Modelle genannt werden. Folglich beruhen die Ergebnisse der Opti-
mierung auf den abstrahierten Meta-Modellen. Um den Energieverbrauch basierend auf den
tabellarischen Kennfeldern zu erhalten, wird eine Langsdynamiksimulation zur nachtraglichen
Berechnung des Energieverbrauchs verwendet. Basierend auf dem optimierten Geschwin-
digkeitsprofil werden die Fahrwiderstande berechnet. Diese werden verwendet, um in einer
Rluckwartssimulation die Akkumulatorausgangsleistung zu berechnen. Bei einem Allradantrieb
wird basierend auf dem Motordrehmoment der Optimierung und den tabellarischen Kennfel-
dern die Lastaufteilung zwischen den Achsen berechnet. Bei einem Zweiganggetriebe wird
die Wahl des Ganges von den Optimierungsergebnissen Gbernommen. Die Berechnung der
Akkumulatorverluste und des SOC geschieht im Anschluss tber eine Vorwartssimulation.

3.2 Parametrierung des Referenzfahrzeugs und Er-
stellung der Meta-Modelle

In diesem Unterkapitel wird die Parametrierung eines Referenzfahrzeugs durchgefihrt und
die Erstellung der Meta-Modelle aufgezeigt. Als Referenzfahrzeug wird ein Volkswagen ID.3
gewahlt. Dieser ist am Lehrstuhl vorhanden und wurde in einer Veréffentlichung [38] vermessen
und analysiert. Bevor auf die einzelnen Komponenten eingegangen wird, soll das generelle
Vorgehen zur Meta-Modellierung erlautert werden.

3.2.1 Meta-Modellierung

Die Erstellung der Meta-Modelle beruht auf der Minimierung der quadratischen Abweichung.
Um Randbedingungen flexibel einzubringen, wird ein Minimierungsproblem von Blrchner [155]
aufgestellt und in [156] um die relative quadratische Abweichung erweitert:

Qfit
ALUT,r

N 2
. ZLUT (fﬁt(xr, Yr) — ZLUT,r)
minimize

r=1

(3.30)
subject to  hp(xz,y) =0 k=1,....1,

gi(x,y) <0 j=1,.. k.
Dabei entspricht Nyt der Anzahl an Stltzstellen, z;,ur, dem Kennfeldwert basierend auf x,
und y,, fae der Fittingfunktion und ag¢ einem Parameter. Fir die Minimierung der quadratischen

Abweichung gilt ag; = 0 und fir die Minimierung der relativen quadratischen Abweichung wird
agy = 1 gesetzt. Das Problem wird mittels des QP-Lésers quadprog [157] von MATLAB gel6st.
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Als Fittingfunktion werden Polynomfunktionen der Form

7
bS]

fﬁt $ y Z Ppq Z.p (331)

p=0

ﬂ
(e

verwendet, wobei p,, die anzupassenden Parameter sind und m der héchste Exponent von x ist
und n dem héchsten Exponenten von y entspricht. Je héher n und m gewahlt werden, desto
kleiner ist der Fehler zu den urspriinglichen Daten. Dabei besteht die Gefahr der Uberanpassung
(engl. overfitting), wobei die Datenpunkte getroffen werden, aber das Modell dazwischen nicht
das reale Verhalten widerspiegelt. Bei einem schlankeren Optimierungsproblem liegen kleinere
Werte flr n und m vor, sodass daraus eine Verkirzung der Berechnungszeit resultiert.

Als BewertungsmalBstab der Fittingqualitat wird die Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers
(engl. root mean square error) (RMSE) und die Wurzel des mittleren relativen quadratischen
Fehlers (engl. root mean relative square error) (RMSRE) berechnet

Nrur _ 2
RMSE = \/ 2=t (i (;;’Uy;) Auts)” (3.32)
Nrut 2
1 fﬁt(l'rayr) - ZLUTT‘)
RMSRE = : . 3.33
J Nyurt ; ( 2LUT,r ( )

Im Folgenden wird das Vorgehen zum Parametrieren und Fitting der einzelnen Komponenten
am Beispiel des Volkswagen ID.3 erlautert.

3.2.2 Akkumulator

Der Akkumulator des betrachteten 1D.3 besteht aus 108 seriell verschatteten Zellen mit zwei
parallelen Strangen [38], wobei jede Zelle eine Ladekapazitat von 80.44 Ah besitzt [38]. Fir
den Nutzer ist nur der Bereich zwischen 4,1 und 97 % nutzbar, was einer Ladekapazitat von
74,76 Ah entspricht. Die OCV der Zelle Gber den SOC-Bereich ist in Abbildung 3.4 gegeben.
Die Daten liegen als Wertepaare vor. Als Referenzwert fir den Innenwiderstand einer ID.3 Zelle
wird 1,857 m{2 genannt [38].

Zum Fitten der OCV wird nur der nutzbare SOC Bereich verwendet. Eine Gleichheitsbedin-
gung wird eingefuhrt, damit die OCV bei voller Akkumulatorkapazitat erreicht wird und die
Rekuperationsbeschrankung aus Gleichung (3.13) genau berechnet werden kann:

fat(97%) = OCV (97 %) (3.34)

Far die Minimierung der relativen quadratischen Abweichung zeigt Tabelle 3.1 die resultierenden
RMSE und RMSRE fiir verschiedene Polynomgrade m.

Da die Akkumulatorverluste im Vergleich zu den anderen Verlusten klein sind, wird sich fr
m = 1 entschieden. Abbildung 3.4 zeigt die Messung und das resultierende Meta-Modell. Da die
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Tabelle 3.1: RMSE und RMSRE fir das OCV Meta-Modell mit Gleichheitsbedingung fir verschiedene
Polynomgrade von m und n = 0.

Maximaler Polynomgrad m =0 m=1 m =2 m=3 m=4
RMSE in V 0,48 V 0,0475 V 0,0298 V 0,0224 V 0,011V
RMSRE in - 0,1362 0,0130 0,0087 0,0063 0,0032

OCYV ausschlieBlich im Bereich (SOC < 8 %) eine deutliche nichtlineare Form aufweist, bietet
sich zur Représentation des Akkumulatorverhaltens eine lineare Funktion an.

4r| Messung Meta-Modell |

>

£ 35
>

O

o 3

Nutzbarer Bereich
2.5 1 1 1 1 1 1 1 1 1 ) ]
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
SOC in %

Abbildung 3.4: Leerlaufspannung (OCV) der Akkumulatorzelle von Messung [38] und Meta-Modell

3.2.3 Motor und Leistungselektronik

Fur den energieeffizienten Fahralgorithmus werden Motor- und Leistungselektronikmodelle aus
verschiedenen Quellen verwendet. MotorXP ist eine kommerzielle Software zum Entwerfen und
Berechnen von elektrischen Maschinen [158]. Fir ein Anwendungsbeispiel wird eine Maschine
eines Tesla Model 3 vermessen und in der Software nachgebildet [159]. Das Tool bietet die
Méglichkeit, die Leistungselektronikverluste zu integrieren. Ein Open Source Programm von Kalt
[160], basierend auf [161] und [162], bietet die Méglichkeit, Verluste von elektrischen Maschinen
zu berechnen. Es werden jedoch nur die Motorverluste und keine Leistungselektronikverluste
berechnet. Duan [156] erweitert das Programm um eine Leistungselektronikverlustberechnung.
Fur den ID.3 werden die Messdaten aus [38] verwendet. Das Verlustkennfeld wird erstellt,
indem die Invertereingangsleistung mit der Motorausgangsleistung verglichen wird. Damit sind
die Leistungselektronikverluste bereits im Kennfeld inkludiert. Es ist nicht bekannt, ob in der
Motorausgangsleistung die mechanischen Motorverluste integriert sind. Es wird die Annahme
getroffen, dass diese nicht dargestellt sind. Deswegen werden die Luftwiderstandsverluste
basierend auf [163] mittels

Tm,loss =2 cmr?mrwmlm (3.35)

berechnet, mit dem Rotorradius r, ,, der Stack-Lange [, und dem empirischen Wert c,,, der als
Luftwiderstandsbeiwert gesehen werden kann. Zur Bestimmung des empirischen Wertes wird
dieser basierend auf den Analysen und Messungen der Luftwiderstandsverluste einer 65 kW
geschalteten Reluktanzmaschine fir ein Hybridfahrzeug aus [164] ermittelt und fiir den Motor des
ID.3 Gbernommen. Die elektrischen Verluste werden fir den Generatorbetrieb gespiegelt. Um die
elektrischen Verluste bei null Drehmoment zu bestimmen, werden zusatzliche Ausrollversuche
durchgefiihrt (Anhang B.2).
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Die mechanischen Drehmomentverluste steigen linear mit der Drehgeschwindigkeit und sind so
direkt in der Optimierung zu verwenden. Fir die elektrischen Verluste wird der motorische Bereich
[ 10ss UN generatorische Teil f. | separat gefitted. Da erwartet wird, dass das Fahrzeug bei
niedrigen Drehgeschwindigkeiten und geringem Moment fahrt und dort die Verluste gering sind,
wird die relative quadratische Abweichung minimiert. Damit die Ungleichheitsbedingungen aus
Gleichungen (3.15a) und (3.15b) die Motorverluste abbilden, muss

gJoss (WHU T;lr,a) = f;,loss(wm7 Tnt,a) (3363)
Frooss@ms Tma) > fif 1oss (@ms Ty a) (3.36b)

mit 7, o € (0, Tinmax(wm)] und T, € (= Tinmax(wm), 0] gelten, wobei Ty, max(w) das von der
Drehzahl abh&ngige Maximalmoment des Motors entspricht. Dies wird mittels Ungleichheitsbe-
dingungen aufgenommen.

Die RMSRE flr verschiedene Polynomgrade m und n sind in Abbildung 3.5a gegeben. Es ist
ersichtlich, dass der Fehler beim Fitten mit héheren Polynomgraden abnimmt, aber dennoch
groBer ist als bei dem Akkumulator. Dies ist zum einen mit der Form der Verluste zu erklaren
und zum anderen durch die Messdaten, weil diese durch Messungenauigkeiten selbst eine
gewisse Streuung aufweisen. Fir den ID.3 wird m = 5 und n = 3 gewahlt, was eine RMSE von
235,5W ergibt. Die resultierenden Unterschiede zwischen Originaldaten und Fit f;’loss(wm,T;a)
Uber Drehzahl und Drehmoment sind in Abbildung 3.5b dargestellt. Eine Veranschaulichung
der Originalverluste und der Polynome sowie der genutzte Bereich der Polynome ist in 3.5¢
gegeben. Da die Verluste von jedem Motor unterschiedlich ausfallen, sollte das Fitting fr
jeden Motor einzeln betrachtet werden. Fir eine ASM basierend auf [160] wird das Fitting im
Anhang B.3 dargestellt. Das maximale Motormoment im Feldschwéachebereich wird Gber ein
Polynom zweiten Grades durch die Minimierung der quadratischen Abweichung gefittet.
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(c) Veranschaulichung der zwei Fits der elektrischen Verlustleistung fir je positiven und
negativen Drehmomentbereich fiir m = 5 und n = 3. Der genutzte Bereich aus Gleichun-
gen (3.15a) und (3.15b) der Fits ist farblich geflllt, der vernachlassigte Bereich ist nur durch
Gitterlinien dargestellt.

Abbildung 3.5: Veranschaulichung der Fits und resultierenden Fehler flr die elektrischen Verluste von
Motor und Leistungselektronik des Volkswagen ID.3

3.2.4 Getriebe

Um die Verluste des Getriebes zu erhalten, wird ein Getriebeverlustmodell mittels eines Pro-
gramms aus [142] erstellt. Dazu wird nach Nicoletti et al. [165] ein geometrisches Getriebemodell
durch eine parametrische Modellierung erzeugt. Darauf aufbauend werden die einzelnen Verluste
flr das Getriebe berechnet. Fir die Methodik wird auf den Artikel [146] verwiesen. Das Ergebnis
ist ein drehzahl- und drehmomentabhangiges Verlustkennfeld. Fir null Drehgeschwindigkeit
mussen die Verluste extrapoliert werden. Analog zu Motor und Leistungselektronik wird ein Fit
fur positives Eingangsdrehmoment ;,loss(wm’THJq,OUt) und einer flr negatives Eingangsdreh-
moment [, 1oe(Wm, Ty o) Mit den entsprechenden Randbedingungen aus Gleichungen 3.36
durch die Minimierung der relativen quadratischen Abweichung erstellt. Die RMSRE fur ver-
schiedene Polynomgrade m und n sind in Abbildung 3.6a gegeben. Analog zu Motor und
Leistungselektronik reduziert sich der Fehler mit gréBeren Polynomen. Generell ist die RMSRE
jedoch kleiner als bei dem Motor mit Leistungselektronik. Dies kann durch die Form der Verluste
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und durch die analytische Berechnung der Verluste und der damit verbundenen Glatte der Daten
erklart werden. Fir den ID.3 wird m = 2 und n = 3 gewahlt. Damit ergibt sich ein RMSE von
0,098 Nm. Die absolute Abweichung Uber den Drehzahl- und Drehmomentbereich sowie die
dreidimensionale Darstellung sind in Abbildung 3.6b und 3.6¢ gegeben.
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(c) Veranschaulichung der zwei Fits der Drehmomentverluste fir je positiven und negativen
Drehmomentbereich fir m = 2 und n = 3. Der genutzte Bereich aus Gleichungen (3.19a)
und (3.19b) der Fits ist farblich gefullt, der vernachléssigte Bereich ist nur durch Gitterlinien
dargestellt.

Abbildung 3.6: Veranschaulichung der Fits und resultierenden Fehler fur die elektrischen Verluste des
Getriebes des Volkswagen ID.3

3.2.5 Gesamtfahrzeug

Nach der Parametrierung der einzelnen Antriebsstrangkomponenten und der Erstellung der
Meta-Modelle, missen die Fahrzeugwiderstandsparameter gesetzt werden. Es sind mehrere
Vorgehen umsetzbar. Zum einen sind liber die Widerstandskoeffizienten der Ubereinstimmungs-
bescheinigung nach der EU-Verordnung 2018/858 [166] beziehungsweise Uber die Widerstands-
koeffizienten aus [38] die Fahrzeugwiderstandsparameter des Modells bestimmbar. Allerdings ist
die Aufteilung zwischen Roll- und Luftwiderstand nicht definiert. AuBerdem ist nicht bekannt, wie
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der Antriebsstrang und die dazugehérigen Leerlaufverluste das Ausrollverhalten beeinflussen.
Zum anderen ist eine Parametrierung Uber Datenblatter méglich. Dafiir sind jedoch nicht alle
Daten vorhanden. Deswegen wird ein hybrider Ansatz verfolgt. Als Basis dienen die Wider-
standskoeffizienten aus [38], weil die Messdaten aus der Verdffentlichung zur Validierung dienen.
Da das Ausrollen als Bewegung mit ausgekuppeltem Motor definiert ist [167, S. 423], wird ein
momentenfreier Motor im Luftspalt angenommen. Die Ausrollkurve ergibt sich so aus den mecha-
nischen Motorverlusten, Getriebeschleppverlusten und den Fahrzeugwiderstdanden. Deswegen
wird der Anteil der Antriebsstrangschleppverluste von den Widerstandsparametern subtrahiert.
Uber den restlichen quadratischen Anteil und den recherchierten Fahrzeugparametern wird der
cw-Wert berechnet.

Entsprechend werden die Rollwiderstandsparameter gefittet, um das Ausrollverhalten von Simu-
lation und Messung anzugleichen. Da dieses Vorgehen zu einem geringen c, o fiihrt, wird der
Parameter angepasst. Eine Zusammenfassung von Fahrzeug- und Antriebsstrangparametern
sowie eine Diskussion der Widerstandskurven ist im Anhang B.4 dargestellt.

3.2.6 Validierung

Ein Uberblick Uber die verschiedenen Auffassungsarten einer Validierung gibt Danquah [168,
S. 20]. Die Validierung eines Models beschreibt die Begriindung, ob [169] oder in welchem Grad
[170, 171] das Model innerhalb der Anwendung eine ausreichende Genauigkeit besitzt.

Der Algorithmus nutzt zwei Arten der Modellbildungen, die jeweils validiert werden mussen.
Zum einen werden Modelle in tabellarischer Form basierend auf dem Fahrzeug erstellt. Es gilt
zu validieren, inwieweit diese Modelle die Realitat abbilden kbnnen. Zum anderen werden auf
Grundlage der tabellarischen Modelle Meta-Modelle erstellt. In den Meta-Modellen findet die
tatsachliche Optimierung statt. Deswegen muss die Qualitat der Meta-Modelle validiert werden.

Zur Validierung der tabellarischen Modelle werden die Messdaten aus [38] verwendet und
mit den Ergebnissen der Simulation verglichen. Daflir wird die Akkumulatorausgangsleistung
gegenlbergestellt. Als Referenz dient der zweite Lauf jedes Zyklus, weil die Ergebnisse durch
das Aufheizen des Rollenprifstandes beeintrachtigt werden [38]. Das tatsédchlich gefahrene
Geschwindigkeitsprofil dient als Referenz und wird mit Grenzen von +0,02 und -0,01 m/s als
Toleranzen umlegt. In diesem Toleranzbereich optimiert der Algorithmus. Das hat den Vorteil,
dass die Messdaten geglattet werden. Abbildung 3.7 zeigt die simulativen und gemessenen
Ergebnisse fiir den WLTP, einen Stadtzyklus, einen Uberlandzyklus und einen Autobahnzyklus.
Ebenfalls sind die Messstreuungen bei den verschiedenen Fahrten eines Zyklus dargestellt. Die
prozentualen Abweichungen sind in Tabelle 3.2 zusammengefasst.

Tabelle 3.2:  Abweichung der Simulationsergebnisse von den Messergebnissen des zweiten Zyklus

WLTP Stadtzyklus Uberlandzyklus  Autobahnzyklus
Abweichung -1,6 % 0,1 % 3,1 % 1,1 %

Es zeigt sich, dass die Simulation in verschiedenen Zyklen Ergebnisse mit geringer Abweichung
liefert. Wahrend die Ergebnisse von WLTP-, Stadt und Autobahnzyklus unter 1,7 % liegen,
ist die Abweichung zwischen Simulation und Messung bei dem Uberlandzyklus mit 3,1 %
vergleichsweise groB. Bei diesem Zyklus ist die Messstreuung gréBer als bei den anderen
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Abbildung 3.7: Validierung der Simulation basierend auf den Messdaten und Fahrzyklen aus [38] fiir
den Volkswagen 1D.3

Zyklen. Dies lasst darauf schlieBen, dass es bei dem dynamischen Zyklus zu Ungenauigkeiten
bei der Messung gekommen ist. Die Messstreuung ist durch mehrere Effekte zu erklaren. Zum
einen sind die gefahrenen Zyklen durch Abweichungen in der Regelung nicht identisch. Ein
weiterer Grund ist der fallende SOC des Fahrzeugs. Ein sinkender SOC fihrt zu einer niedrigeren
OCV, was bei gleicher Leistung zu héheren Strémen und damit zu héheren ohmschen Verlusten
fuhrt. Auffallend ist jedoch, dass der Verbrauch mit fallendem SOC sinkt. Dies ist mit einem sich
aufheizenden Rollenpriifstand zu erklaren [38], der eine reduzierte Widerstandskraft stellt und
damit den Effekt der onmschen Verluste Gberkompensiert.

Durch die erzielten Ergebnisse in den verschiedenen Zyklen kann davon ausgegangen werden,
dass der Verbrauch der Simulation in einem weiten Anwendungsbereich des Fahrzeugs valide
ist. Dies ist wichtig, weil der Optimierer die Lastpunkte verédndert. Durch die Validierung auf
Gesamtfahrzeugebene ist keine Aussage zu den einzelnen Komponentenverlusten mdéglich. Bei
einer Anpassung der Antriebsstrangtopologie, wie dem Hinzufligen einer weiteren angetriebenen

Achse, kann es so dazu kommen, dass sich ausgleichende Fehler gegebenenfalls nicht mehr
negieren.

Um die Meta-Modelle zu validieren, werden der Verlauf der Akkumulatorenergie und des SOC in
der Simulation sowie innerhalb der Meta-Modelle in den vier Zyklen verglichen. Abbildung 3.8
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Abbildung 3.8: Validierung der Meta-Modelle basierend auf den Messdaten und Fahrzyklen aus [38]

zeigt dies fur das betrachtete Fahrzeug. Mit Ausnahme des Autobahnzyklus liegen die Abwei-
chungen bei der Energie unter 0,5 %. Bei dem Autobahnzyklus kommt es zu Abweichungen von
2,9 %. Die Abweichungen bei der Veranderung des SOC liegen fir alle Zyklen mit Ausnahme
des Autobahnzyklus bei unter 1 %, wahrend beim Autobahnzyklus eine Abweichung von 1,7 %
auftritt. Die Ergebnisse zeigen, dass die Meta-Modelle die tabellarischen Modelle mit einem
geringen Fehler abbilden kénnen. Da die tabellarischen Modelle das reale Fahrzeug abbilden,
sind die Meta-Modelle ebenfalls plausibel. Im Artikel [146] wird gezeigt, dass NLP-Algorithmen,
wie sie im Stand der Technik zu finden sind, nicht in der Lage sind, die tabellarischen Modelle
ausreichend gut zu imitieren und so suboptimale Lésungen erzeugt werden.

3.3 Folgefahrt mit Parametervariation

In diesem Unterkapitel werden die Randbedingungen des Folgefahrtexperiments sowie der
Parametervariation vorgestellt und deren Ergebnisse prasentiert. Zusatzlich wird der vorgestellte
Algorithmus mit einem Algorithmus, der den Stand der Technik reprasentiert, verglichen.
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3.3.1 Randbedingungen der Folgefahrt mit Parametervariation

Um die Einsparmdéglichkeiten durch energieeffizientes Fahren im Verkehr zu untersuchen,
ist eine simulierte Folgefahrt notwendig. Beispielhaft fahrt im Folgenden das Vorderfahrzeug
den WLTP wahrend das Ego-Fahrzeug méglichst energieeffizient folgt. Um langsdynamische
Effekte durch die StraBenflhrung zu integrieren, wird ein distanzbasiertes Geschwindigkeitslimit
eingeflhrt. Da es keine StraBe gibt, auf welcher der WLTP basiert, wird dieses auf Grundlage
der Geschwindigkeit des Vorderfahrzeugs gesetzt.

Als Erstes soll die Verbrauchseinsparung des Ego-Fahrzeugs gegenlber eines baugleichen
Vorderfahrzeugs analysiert werden. Dazu werden deren Verbrauch und die Verluste analysiert.
Um allgemeinere Aussagen treffen zu kénnen, wird das parametrierte Fahrzeug um einen
zweiten Gang (1M2G) beziehungsweise um eine ASM an der zweiteren Achse zum Allradantrieb
(2M1G) erweitert und deren Einsparverhalten analysiert. Die Parameter zur Anpassung des
Antriebs befinden sich im Anhang B.4. Es ist anzumerken, dass sich durch das Hinzufligen
eines zweiten Motors die Leistung des Fahrzeugs erhdht. Um den Einfluss der Pradiktion auf
das Ergebnis zu reduzieren, wird die V2V-Préadiktion verwendet.

Zur Berechnung des Drehmoments und der Betriebsstrategie des Vorderfahrzeugs wird eine
Folgefahrt mit virtuellem Vorderfahrzeug durchgefihrt, mit dem Ziel, dass das Ego-Fahrzeug
moglichst dicht folgt. Dadurch fahrt es den Zyklus ab. Die verwendeten Parameter sowie die
Gewichtungsterme befinden sich im Anhang B.6. Letztere werden durch iterative Anpassung
ermittelt, sodass komfortable Geschwindigkeitsprofile entstehen.

Nachdem das Energieeinsparpotenzial in der Folgefahrt gezeigt wurde, soll der implementierte
Algorithmus zum Stand der Technik verglichen werden. Stellvertretend flir den Stand der Technik
werden die Motorverluste und Getriebeverluste Uber positives und negatives Drehmoment
basierend auf Polynomen der Gleichung (3.30) mit m = n = 2 gefittet. Es ist anzumerken, dass
kein Getriebeverlustkennfeld im Stand der Technik verwendet wird, sondern eine konstante
Effizienz. Weil das Kennfeld vorliegt, wird es ebenfalls mit den quadratischen Polynomen
nachgebildet. Ein Vergleich zum Stand der Technik mit konstanter Getriebeeffizienz ist in dem
Artikel [146] prasentiert. Der so parametrierte Algorithmus, im Folgenden ,Stand der Technik*
genannt, wird ebenfalls fir alle Antriebsstrangtopologien in der Folgefahrt verwendet. Die
Ergebnisse werden mit den Ergebnissen des vorgestellten Algorithmus mit zwei Polynomen und
Ungleichheitsbedingungen fur die Motor- und Getriebeverluste, im Folgenden ,neuer Algorithmus*
genannt, verglichen. AuBerdem werden die Ergebnisse zum Vorderfahrzeug verglichen, bei dem
die Betriebsstrategie des Antriebsstrangs Uber den neuen Algorithmus optimiert wird.

Eine anschlieBende Parameterstudie soll den Einfluss der Pradiktion auf den Energieverbrauch
des Ego-Fahrzeugs zeigen. Zum einen wird zwischen der V2V-Pradiktion und Extrapolati-
onspradiktion variiert. Neben der Vorhersagequalitat beeinflusst die Lange der Pradiktion das
Einsparpotenzial. Deswegen wird der Pradiktionshorizont H zwischen 6 und 16 s variiert. Um
einen vergleichbaren Abstand zum Vorderfahrzeug zu erhalten, wird der Gewichtungsterm
ws Skaliert (Anhang B.6). Die Parameter werden flr alle Antriebstopologien variiert, um den
Einfluss auf die unterschiedlichen Topologien zu untersuchen. Abbildung 3.9 fasst die variierten
Parameter zusammen.
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Abbildung 3.9:  Ubersicht tiber die variierten Parameter in der Folgefahrt

3.3.2 Ergebnisse der Folgefahrt mit Parametervariation

Im weiteren Verlauf sollen die Ergebnisse der Folgefahrt dargestellt werden. Zuerst werden
die Einsparungen auf Komponentenebene im Vergleich zu einem baugleichen Vorderfahrzeug
prasentiert. Danach wird der prasentierte Algorithmus zu einem Algorithmus verglichen, der den
Stand der Technik repréasentiert. Am Ende sollen die Ergebnisse der Parameterstudie gezeigt
werden.

Einsparungen zum Vorderfahrzeug

Abbildung 3.10 zeigt die Einsparungen des Ego-Fahrzeugs mit 1M1G-Topologie verteilt auf die
verschiedenen Komponenten im Vergleich zum baugleichen Vorderfahrzeug. Die Bremsverluste
werden vernachlassigt, weil bei beiden Fahrzeugen keine Energie in der Bremse dissipiert. Die
Nebenverbraucher sind ebenfalls nicht explizit gelistet, weil diese konstant Uber der Zeit sind.
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Abbildung 3.10: Einsparungen verschiedener Verluste des Ego-Fahrzeugs im Vergleich zum bauglei-
chen Vorderfahrzeug in Wh (blau) und in % (orange) fiir die Topologie mit einem Motor
und einem Gang (1M1G)

Die absoluten Rad-zu-Distanz-Verluste sind beim Ego-Fahrzeug héher als bei dem Vorder-
fahrzeug. Die relative Abweichung der Rad-zu-Distanz-Verluste kann vernachléssigt werden.
Daflir spart das Ego-Fahrzeug im Antriebsstrang Energie ein. Absolut gesehen werden am
meisten Verluste im Motor vermieden, prozentual im Akkumulator. Zusammen ergeben sich
Einsparungen von 129 Wh, beziehungsweise 4,1 %.
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Abbildung 3.11 zeigt die Einsparungen des Ego-Fahrzeugs mit 1M2G-Topologie im Vergleich
zum baugleichen Vorderfahrzeug. Die Rad-zu-Distanz-Verluste sind wie bei der 1M1G-Topologie
geringflgig héher als beim Vorderfahrzeug. Die Energieeinsparungen entstehen im Antriebs-
strang. Diese sind absolut und relativ hdher als bei der 1M1G-Topologie. Die meiste Energie
wird im Motor eingespart, die gréBte relative Einsparung ist im Akkumulator zu finden. Insgesamt
werden 168 Wh, beziehungsweise 5,6 % eingespart.
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Abbildung 3.11: Einsparungen verschiedener Verluste des Ego-Fahrzeugs im Vergleich zum bauglei-
chen Vorderfahrzeug in Wh (blau) und in % (orange) flr die Topologie mit einem Motor
und zwei Gangen (1M2G)

Abbildung 3.12 zeigt die Einsparungen des Ego-Fahrzeugs mit 2M1G-Topologie im Vergleich
zum baugleichen Vorderfahrzeug. Die Motor- und Getriebeverluste sind auf die einzelnen Moto-
ren verteilt. Motor 1 und Getriebe 1 entsprechen der Achse mit der PSM, Motor 2 und Getriebe 2
beschreiben die hinzugefligte Antriebsachse mit der ASM. Die Rad-zu-Distanz-Verluste entspre-
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Abbildung 3.12: Einsparungen verschiedener Verluste des Ego-Fahrzeugs im Vergleich zum bauglei-
chen Vorderfahrzeug in Wh (blau) und in % (orange) fir die Topologie mit zwei Motoren
mit jeweils einem Gang (2M1G)

chen denen des Vorderfahrzeugs. Die Energieeinsparungen entstehen durch die reduzierten
Antriebsstrangverluste. Bei Motor 1, Getriebe 1 und Akkumulator entsprechen die Einsparungen
denen der 1M1G-Topologie. Die Einsparungen von Motor 2 und Getriebe 2 sind absolut gesehen
nahe Null. Dies ist damit zu begriinden, dass bei dem betrachteten Fahrzeug die ASM nur
mitgeschleppt wird. Die meiste absolute Energie wird im Motor 1 eingespart und die relativ
groBte Einsparung ist im Akkumulator zu finden. Insgesamt werden 136 Wh, beziehungsweise
4,1 % eingespart.
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Vergleich zum Stand der Technik

Abbildung 3.13 zeigt den absoluten Energieverbrauch des Vorderfahrzeugs, des Ego-Fahrzeugs
mit der Nutzung des vorgestellten neuen Algorithmus und des Ego-Fahrzeugs mit der Nutzung
des Algorithmus zur Reprasentation des Standes der Technik, jeweils fir die TM1G-, 1M2G- und
2M1G-Topologie. AuBerdem sind die relativen Energieeinsparungen zu dem Vorderfahrzeug
vorzufinden. Daflr werden bei der 1M2G- und 2M1G-Topologie die Betriebsstrategien des
Antriebsstrangs mit dem neuen Algorithmus optimiert.
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Abbildung 3.13: Vergleich der benétigten Energie des Ego-Fahrzeugs mit verschiedenen Algorithmen
und des baugleichen Vorderfahrzeugs sowie die relativen Einsparungen im Vergleich
zum Vorderfahrzeug

Bei der 1IM1G-Topologie spart der Stand der Technik-Algorithmus 3,3 % Energie ein, wéhrend der
neue Algorithmus 4,1 % einspart. Dies entspricht einer Differenz von 0,8 Prozentpunkten, bezie-
hungsweise einer 23 % gréBeren Energieeinsparung. Eine Erklarung dafir bietet die Betrachtung
der Geschwindigkeitsprofile in Abbildung 3.14a und den dazugehdérigen Drehmomentverldu-
fen in Abbildung 3.14b. Dazu sind der Anfangsteil sowie der Endteil des Zyklus abgebildet.
Wahrend sich im letzten Abschnitt die Geschwindigkeitsprofile und der Drehmomentverlauf des
neuen Algorithmus kaum vom Stand der Technik unterscheiden, kommt es beim Anfangsteil,
der geringere Geschwindigkeiten aufweist, zu Unterschieden, die vor allem im Drehmoment-
verlauf sichtbar sind. Das Fahrzeug mit dem neuen Algorithmus integriert Gleitphasen, wie
beispielsweise um Sekunde 180, 310 und 360 sichtbar. AuBerdem beschleunigt das Fahrzeug
mit dem neuen Algorithmus auf eine geringfligig niedrigere Geschwindigkeit, im Vergleich zu
dem Fahrzeug mit dem Stand der Technik-Algorithmus.

Bei der 1M2G-Topologie ist der neue Algorithmus um 0,6 Prozentpunkte besser als der Stand der
Technik, was einer zusétzlichen Einsparung von 11 % entspricht. Bei der 2M1G-Topologie gelingt
es mit dem neuen Algorithmus 2,3 Prozentpunkte mehr zum Stand der Technik einzusparen,
was mehr als eine Verdoppelung des Einsparpotenzials darstellt. Im Vergleich zu den anderen
Topologien spart der neue Algorithmus bei der 1M2G-Topologie im Gegensatz zum Stand der
Technik am meisten ein. Abbildung 3.15 zeigt den Drehmomentverlauf der zwei Motoren fir den
Algorithmus, der den Stand der Technik reprasentiert und den Drehmomentverlauf basierend
auf dem neuen Algorithmus. Der neue Algorithmus lasst den zweiten Motor (ASM) mitlaufen und
treibt das Fahrzeug nur mit dem ersten Motor, der PSM, an. Der Stand der Technik-Algorithmus
reduziert dagegen das Moment von Motor 1, weil Motor 2 ebenfalls zum Antreiben verwendet
wird. Dies liegt an den Meta-Modellen der Motoren und den daraus resultierenden optimalen
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Abbildung 3.14:

Zeitins
(b) Motordrenmoment der Topologie mit einem Motor und einem Gang (1M1G)
Ausschnitte der Geschwindigkeitsprofile von Vorderfahrzeug, Ego-Fahrzeug mit Stand
der Technik Algorithmus und Ego-Fahrzeug mit neuem Algorithmus sowie die Drehmo-

mentverlaufe der Ego-Fahrzeuge fiir die Antriebstopologie mit einem Motor und einem
Gang (1M1G)

Betriebspunkten. Die fir den neuen Algorithmus resultierende héhere Last fur Motor 1 resultiert
in einer héheren Effizienz. Die ASM kann ohne elektrische Verluste mitgeschleppt werden. Da
das Vorderfahrzeug, das als Referenz genutzt wird, die ASM mitschleppt und den Vortrieb mit
kann der Stand der Technik-Algorithmus wenig Energie einsparen.
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Abbildung 3.15:
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Ausschnitte der Drehmomentverlaufe von Ego-Fahrzeug mit Stand der Technik Algo-
rithmus und Ego-Fahrzeug mit neuem Algorithmus fir die Antriebstopologie mit zwei
Motoren und einem Gang (2M1G)
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Aus Abbildung 3.13 wird auBerdem ersichtlich, dass die 1M2G-Topologie am wenigsten Energie
bendtigt, gefolgt von der 1M1G-Topologie. Am meisten Energie benétigt die 2M1G-Topologie.
Dies ist darauf zurlickzufihren, dass die 2M1G-Topologie einen zweiten Motor mitschleppt. Da
im gewahlten Beispiel nur die effizientere PSM verwendet wird, kann diese Topologie Uber eine
Lastaufteilung zwischen den Motoren keine Einsparungen realisieren. Des Weiteren fallt auf,
dass das Einsparpotenzial des neuen Algorithmus bei der 1M2G-Topologie grdBer ist als bei
den anderen Topologien. Im nachsten Abschnitt wird dies erlautert.

Parameterstudie

Die Parameterstudie soll Aufschluss Uber den Einfluss der Pradiktionsgenauigkeit und Préa-
diktionslange auf die betrachteten Antriebsstrangtopologien geben. Abbildung 3.16 zeigt die
resultierenden Energieverbrauchseinsparungen fir die variierten Parameter und die verschiede-
nen Antriebsstrangtopologien.
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Abbildung 3.16: Verbrauchseinsparungen der Ego-Fahrzeuge im Vergleich zu einem baugleichen Vor-
derfahrzeug Uber verschiedene Planungshorizonte, fir die V2V-Pradiktion und die
Extrapolationspradiktion (Extr.) fir die verschiedenen Antriebsstrangtopologien, beste-
hend aus einem Motor mit einem Gang (1M1G), einem Motor mit zwei Gangen (1M2G)
und dem Allradantrieb bestehend aus zwei Motoren mit jeweils einem Gang (2M1G)

Die Einsparungen mit V2V-Préadiktion steigen degressiv Uber die Ladnge des Horizonts fir alle
Antriebsstrangtopologien an. Flr die Extrapolationspradiktion nimmt das Einsparpotenzial far
alle Antriebsstrangtopologien erst degressiv zu, bis es ab einem Horizont von 12 s abfallt. Das
Abfallen ist durch die schlechte Pradiktion auf langen Horizonten und die daraus resultierende
Fehlplanung zu erkléaren. Fir beide Vorhersagen sind die prozentualen Einsparungen fur die
1M1G-Topologie fast identisch zu den Ersparnissen der 2M1G-Topologie. Die Einsparungen der
1M2G-Topologie sind flr beide Vorhersagen gréBer.

Das gleiche Einsparpotenzial der 1M1G-Topologie und 2M1G-Topologie kann Uber die gleiche
Einsparstrategie erklart werden. Da bei der 2M1G-Topologie der zweite Motor nur mitgeschleppt
wird, unterscheiden sich die Einsparungen der zwei Topologien nicht wesentlich. Das héhere
Einsparpotenzial der 1M2G-Topologie kann mit den zeitlichen Anteilen, in denen der geringer
Ubersetzte zweite Gang verwendet wird, erklart werden. Wéahrend bei dem baugleichen Vorder-
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fahrzeug 23 % der Zeit der zweite Gang eingelegt ist, steigt der Wert flir das Ego-Fahrzeug auf
40 %. Der niedriger Ubersetzte zweite Gang hat Effizienzvorteile gegeniiber dem ersten Gang,
da die Maschine (PSM) bei niedrigerer Drehzahl und héheren Moment betrieben wird. Bei dem
Vorderfahrzeug ist die Verwendung des zweiten Ganges jedoch durch das genaue Abfahren
des Zyklus begrenzt. Durch die freiere Gestaltung des Fahrprofils beim Ego-Fahrzeug, kann der
zweite Gang 6fter genutzt werden.

3.4 Optimierung des WLTP-Zyklusverbrauchs

In diesem Unterkapitel wird der WLTP-Zyklusverbrauch am Beispiel des Volkswagen 1D.3
optimiert. Zuerst werden die Randbedingungen, wie die Toleranzen und Berechnungsmethoden
zur Bestimmung des Verbrauchs, vorgestellt. Danach werden die Optimierungsergebnisse
prasentiert.

3.4.1 Randbedingungen zur Bestimmung des WLTP-Verbrauchs

Durch die EU-Verordnung 2017/1151 [172] wurde der WLTP in der Europaischen Union zur
Bestimmung des Verbrauchs und der Reichweite eingefiihrt. Im Gegensatz zu dem abgesetzten
NEFZ soll dieser einen realistischeren Verbrauch erzielen. In einer aktualisierten EU-Verordnung
2018/1832 [173] wurden unter anderem weitere Beschrankungen eingefihrt, um die Méglichkeit
der Verbrauchsreduktion durch Ausnutzung von Toleranzen zu minimieren [173, S. 2]. Die UN-
-Regelung Nr. 154 von 2021 [167] ist das aktuelle Verfahren zur Ermittlung des Stromverbrauchs
und der elektrischen Reichweite.

Je nach Leistungsklasse gelten unterschiedliche Rahmenbedingungen. Es sollen die Rand-
bedingungen und Toleranzen fir den Volkswagen 1D.3 genutzt werden. Da das Fahrzeug ein
Leistungsgewicht von mehr als 34 W/kg und eine H6chstgeschwindigkeit von mehr als 120 km/h
besitzt, ist der ID.3 der Klasse 3b zuzuordnen und der Zyklus setzt sich aus vier Fahrprofilen
zusammen [167, S. 163f].

Das Verfahren zur Bestimmung der Reichweite und des Stromverbrauchs hangt vom Fahrzeug
und der zu erwarteten Reichweite ab. Flr das betrachtete Fahrzeug gilt das verkirzte Verfahren
[167, S.433]. Das Fahrzeug fahrt zwei Mal ein dynamisches Segment, jeweils gefolgt von einem
Segment mit konstanter Geschwindigkeit ab. Der dynamische Abschnitt besteht aus dem Prif-
zyklus mit einem angehangten WLTP-Stadtzyklus. Die Konstantfahrt bei hoher Geschwindigkeit
dient dem schnelleren Entladen des Fahrzeugs. Nach dem zweiten dynamischen Segment
muss der Energieinhalt im Speicher kleiner gleich 10 % sein [167, S. 435].

Die elektrische Reichweite PFE Rw1p berechnet sich zu [167, S. 456]

UBE
PERwitp = —— 10 (3.37)

ECpcwrrp

mit der nutzbaren Speicherenergie U BEgtp und dem gewichtete Stromverbrauch in Wh/km
far den WLTP-Prifzyklus ECpc,wirp. Generell wird die tatsichlich gefahrene Fahrstrecke zur
Bestimmung des Verbrauchs genutzt [167, S. 366]. Die Gewichtung ist definiert zu [167, S. 457]
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ABEWLTP 1
Ki=— .
= R (3.38)
Ky=1-K, (3.38b)

mit den Gewichtungstermen K; und K> und der im ersten Zyklus verbrauchten Energie
AEwrTp,1-

Der Verbrauch des Fahrzeugs errechnet sich zu

Eac

ECwirp = =2l —
WLTP PE RWLTP

(3.39)
mit der aus dem Stromnetz wiederaufgeladenen Energie Fac [167, S. 454]. Da die Messung
zwischen Netzsteckdose und Ladegerat stattfindet [167, S. 437], ist der Ladewirkungsgrad und
der Wirkungsgrad des Ladegerats in der Verbrauchsangabe inkludiert.

Bei der Priffahrt sind entsprechende Toleranzen einzuhalten. Beziiglich der Geschwindigkeit
ist der obere Grenzwert mit 2km/h Gber dem héchsten Wert der vorgegebenen Kurve in einem
Fenster von +/- 1 s definiert. Der untere Grenzwert ist entsprechend mit 2 km/h unter dem nied-
rigsten Wert im gleichen Zeitfenster gegeben (Abbildung 3.17). Zehn Schwankungen darlber
hinaus sind zulassig, wenn sie jeweils kleiner als eine Sekunde dauern [167, S. 366]. Mit der EU-
Verordnung 2018/1832 wurden zusétzlich zu diesen Geschwindigkeitslimits noch zwei weitere
Fahrkurvenindizes beschrankt: die Wurzel des mittleren quadratischen Geschwindigkeitsfehlers
(engl. root mean squared speed error) (RMSSE) und die Tragheitsarbeitswertung (engl. inertial
work rating) (IWR). Diese sind nach SAE J 2951 [174] zu berechnen [167, S. 422].
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Abbildung 3.17:  WLTP-Zyklus und erlaubte Geschwindigkeitstoleranzen nach [167]. Fir die Optimierung
wird bei 0 km/h die Toleranz ebenfalls auf 0 km/h gesetzt.

Die RMSSE berechnet sich mit

N 2
RMSSE = Z(UNUT) (3.40)
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mit der gefahrenen Geschwindigkeit v und der vorgegebenen Zyklusgeschwindigkeit v an N
Stitzstellen [174].

Die IWR berechnet sich zu

IW — IWr
IWR = ——+—7—100 41
IWr % (3:41)

mit der Zieltragheitsarbeit /W und der tatsdchlichen Tragheitsarbeit 1. Die Tragheitsarbeit ist
definiert zu der Summe der positiven Tréagheitsarbeit:

w=> [Fd (3.42)

mit der Tragheitskraft 1 und der dazugehdérigen Distanz d. Zur Verbrauchs- und Reichweitenbe-
stimmung muss RMSSE < 1,3 ¥ und —2 % < IWR < 4 % gelten.

Um die Randbedingungen zu erflllen, wird der Algorithmus mit zwei weiteren Ungleichheitsbe-
dingungen erweitert und ein Fahrszenario mit den entsprechenden Geschwindigkeitstoleranzen
erstellt. Der Verbrauch wird ermittelt, indem der Zyklus zwei Mal, zum einen mit einem Start-
SOC von 100 % und zum anderen mit einem Start-SOC von 12 %, optimiert wird. Letzterer wird
gewahlt, damit am Ende des Zyklus der SOC unter 10 % liegt. Der Referenzverbrauch wird durch
eine Optimierung, in der die Geschwindigkeitstoleranzen bei +/-0,15km/h und +/-0 s liegen,
ermittelt. Da das gleiche Fahrzeug mit und ohne energieeffizientem Fahren verglichen wird, und
der Ladewirkungsgrad unbekannt ist, wird der simulierte Energieverbrauch in Wh/km Uber die
Gewichtungsterme K7 und K> und die genutzte Akkukapazitat berechnet. Die verwendeten
Gewichtsterme der Kostenfunktion und Fahrparameter sind im Anhang B.7 gegeben. Um die
Toleranzen zu bewerten, werden vier unterschiedliche Szenarien untersucht:

« Fall 1: Nur Geschwindigkeitstoleranzen
- Fall 2: Geschwindigkeitstoleranzen & RMSSE < 1,3 k™
« Fall 3: Geschwindigkeitstoleranzen —2 % < IWR < 4 %

- Fall 4: Geschwindigkeitstoleranzen & RMSSE < 1,3 " & —2% < IWR <4 %

3.4.2 Ergebnisse der Optimierung des WLTP-Zyklusverbrauchs

Tabelle 3.3 zeigt das Energieeinsparpotenzial im WLTP fir die verschiedenen Randbedingungen.
Bei den urspriinglichen Toleranzen aus [172] (Fall 1) sind 5,05 % Verbrauchseinsparung maéglich.
Bei der aktuellen Version (Fall 4) sind es 3,25 %. Die RM SSE und die IW R sind beide bindende
Randbedingungen, wobei die IWW R an der —2% Grenze liegt.

Tabelle 3.3: Energieeinsparpotenzial durch das energieeffiziente Fahren bei verschiedenen Toleranzen
und Randbedingungen im WLTP

Fall 4: Geschwindigkeit-
stoleranz & RMSSE &
IWR

5,05 % 3,58 % 4,64 % 3,25 %

Fall 1: Geschwindigkeit- Fall 2: Geschwindigkeit-  Fall 3: Geschwindigkeit-
stoleranz stoleranz & RMSSE stoleranz & IW R
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Abbildung 3.18a zeigt einen Ausschnitt des WLTP mit den Geschwindigkeitstoleranzen, der
Sollgeschwindigkeit des WLTP und der optimierten WLTP-Fahrt. Abbildung 3.18b zeigt den
dazugehdérigen Drehmomentverlauf des Motors.
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Abbildung 3.18: Ausschnitt aus dem optimierten und nicht-optimierten WLTP-Fahrprofil sowie Drehmo-
mentverlauf fir den Fall 4

Die Einsparungen geschehen durch verschiedene Strategien. Wie aus Abbildung 3.18b sichtbar,
baut der Algorithmus Gleitpassagen ein. Uber die beiden Priifzyklen wird durch die Optimierung
ein zeitlicher Gleitanteil von 12,7 % erreicht, wahrend es bei dem nicht optimierten WLTP keine
Gleitphase gibt. AuBerdem werden die Geschwindigkeitstoleranzen so ausgenutzt, dass bei
einem Vorzeichenwechsel des Beschleunigungssollverlaufs Beschleunigungsphasen vermieden
werden. So wird von einem verzdégernden auf beschleunigenden Sollverlauf die obere Grenze
des Geschwindigkeitslimits und bei einem von beschleunigenden auf verzégernden Sollverlauf
die untere Grenze angezielt (Abbildung 3.18a rotes Rechteck).
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Abbildung 3.19:  Ausschnitt aus dem optimierten und nicht-optimierten WLTP-Fahrprofil fir den Fall 4
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3 Algorithmus zum energieeffizienten Fahren

Abbildung 3.19 zeigt das Geschwindigkeitsprofil im Abschnitt mit der héchsten Geschwin-
digkeit innerhalb des WLTP. Es ist ersichtlich, dass der optimale Verlauf am unteren Ende
der Geschwindigkeitstoleranz verlauft. Dies ist durch den quadratisch steigenden Luft- und
Rollwiderstand zu erklaren. Ausnahmen bilden Geschwindigkeitsspitzen (Abbildung 3.19 rote
Rechtecke). Diese sind nicht verbrauchsoptimal, jedoch notwendig, um die Randbedingung der
IWR zu erflllen.

3.5 Diskussion des Algorithmus und Ausblick

In diesem Kapitel wurde ein Algorithmus zum energieeffizienten Fahren vorgestellt, der die
Akkumulator-zu-Distanz-Verluste minimiert. Es werden die Verluste von Akkumulator, Leis-
tungselektronik mit Motor, Getriebe und Rad-zu Distanz-Verluste einzeln modelliert. Durch
die Verwendung von Verlustkennfeldern sind die lastabhéngigen und die lautunabhangigen
Verluste berlicksichtigt. Ein neuer Ansatz zur Integration der Motor-, Leistungselektronik- und
Getriebeverluste Uber zwei nichtlineare Polynome, die tiber Ungleichheitsbedingungen und eine
Hilfsvariable miteinander verschrankt sind, erméglicht ein genaueres Fitten der Verluste. Dies
fUhrt gerade bei niedriger Last zu genaueren Fits. Bezlglich Antriebsstrangtopologien ist der
Zentralmotor mit Einganggetriebe, der Zentralmotor mit Zweiganggetriebe sowie ein Allradan-
trieb mit jeweils einem Zentralmotor und Einganggetriebe implementiert. Weitere Topologien sind
durch eine Erweiterung des Algorithmus darstellbar. PSM und ASM sind mit dem Fittingverfahren
modellierbar. Ein Zweiganggetriebe wurde im Algorithmus dargestellt, indem zwei Optimierungen
durchgefiihrt werden, eine relaxierte mit einem virtuellen kontinuierlichen Getriebe und eine
zweite Optimierung zum Lésen der MINLP. Der Algorithmus wurde fur eine Folgefahrt in einer
konzeptionellen MPC und fir die Optimierung des WLTP verwendet. Ein distanzbasiertes Ge-
schwindigkeitslimit, die Beschrédnkungen der Zustédnde, wie Ruck und Beschleunigung, und die
StellgréBenbeschrénkungen sind darstellbar. Damit sind die Anforderungen an den Algorithmus
erfullt und er entspricht einer Antwortmdéglichkeit auf die zweite Forschungsfrage. Im Folgenden
sollen die Limitierungen in der Modellierung und Validierung, die erhaltenen Ergebnisse und die
Rechenzeit diskutiert werden.

3.5.1 Limitierungen der Modellierung und Validierung

Obwohl der Antriebsstrang in dem vorgestellten Algorithmus detailliert modelliert ist, missen
Vereinfachungen getroffen werden. So wird beispielsweise der Einfluss der Temperatur vernach-
Iassigt. Der Innenwiderstand einer Lithium-lonen-Zelle hangt von der Temperatur ab [175, S. 407].
Bei der betrachteten Zelle steigt dieser bei niedrigen Temperaturen [38]. Im verwendetem Akku-
mulatormodell hangt die OCV nur vom SOC ab, weil kein thermisches Modell implementiert ist.
Die Motorverluste sind ebenfalls temperaturabhangig, wobei gegenlaufige Effekte auftreten [176].
Die Kupferverluste steigen bei h6heren Temperaturen [177], wé&hrend sich die Eisenverluste
reduzieren [177]. Die Luftreibungsverluste nehmen durch die geringe Luftdichte bei steigenden
Temperaturen ab [178]. Da beim energieeffizienten Fahren die bendtigte Leistung und die
damit verbundene Abwarme in der Regel klein sind, werden die Temperaturabhangigkeiten
vernachlassigt.
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AuBerdem wurde der Einfluss der Spannung auf alle Komponenten mit Ausnahme des Akku-
mulators vernachlassigt. Die Eingangsspannung beeinflusst die Motor- und Inverterverluste,
weil bei sinkender Spannung mehr Strom fiir die gleiche Leistung bendtigt wird und sich so die
Durchlass- und Kupferverluste erhéhen.

Bei der Modellierung des Zweiganggetriebes wurden ebenfalls Vereinfachungen angenom-
men. Die Verluste eines Zweiganggetriebes sind héher als die eines Einganggetriebes und
hangen vom ausgewdhlten Gang ab. Sorniotti et al. [179] nennen flir ihr Zweiganggetriebe
durchschnittliche Effizienzabweichungen von 1.9 % gegeniber einem Einganggetriebe im ersten
Gang und etwa gleiche Effizienzen im zweiten Gang. Da keine Verlustkennfeldberechnung far
ein Zweiganggetriebe zur Verfligung stand, wurde das Verlustkennfeld eines entsprechenden
Einganggetriebes verwendet, wobei zur Berechnung die héhere Ubersetzung verwendet wurde.
Das Verlustkennfeld ist fiir beide Gange gleich. Des Weiteren ist die Dynamik wahrend eines
Gangwechselprozesses nicht modelliert. Durch die Anpassung der Drehzahl ergeben sich beim
Wechseln der Gangstufe Tragheitskrafte, die zu Verlusten flihren. Diese wurden vernachlassigt.

Bezlglich der Validierung konnte das Fahrzeug nur auf Gesamtfahrzeugebene validiert werden.
Dadurch kann nicht garantiert werden, dass die einzelnen Komponenten valides Verhalten
aufweisen, weil eine fehlerhafte Modellierung der Verluste innerhalb des Fahrzeugs durch
andere Komponenten ausgeglichen werden kann.

3.5.2 Diskussion der Ergebnisse

Die Ergebnisse basieren auf einer NLP mit IP-Verfahren. Da die Kostenfunktion und Beschran-
kungen nicht-konvex sind, ist die erhaltene Lésung abhangig von dem ersten Startpunkt, den
der Optimierer erhalt [18, S. 9]. Die erhaltene Lésung ist im Allgemeinen ein lokales Minimum.
Des Weiteren entspricht die Optimierung der Gangstrategie einer MINLP. Die erhaltene Lésung
hierfir basiert auf zwei Optimierungen, wobei die erste eine relaxierte Form des urspringlichen
Problems ist. Dies kann ebenfalls zu suboptimalen Lésungen fihren. Der Versuch, das Problem
mit einem Open Source MINLP-L&ser [180] zu l6sen, resultierte in héheren Rechenzeiten bei
einem gleichzeitig héheren Verbrauch.

Die Kostenfunktion des Algorithmus entspricht der gewichteten Summe aus diversen Termen.
Dadurch beeinflusst die Gewichtung das Ergebnis. Durch systematisches Probieren wurden
die verwendeten Gewichtungsterme bestimmt, um einerseits glatte und damit komfortable
Geschwindigkeitsprofile zu erzeugen und gleichzeitig EnergieeinsparmaBnahmen zu erkennen.
Eine Parametervariation bezlglich der Gewichtungsterme von Ruck, Verbrauch und Solldistanz
zum Vorderfahrzeug ist im Anhang B.8 gegeben. Die Ergebnisse zeigen, dass der resultierende
quadratische Ruck und die Solldistanz zum Vorderfahrzeug sensitiver als der Energieverbrauch
auf eine Anderung der Gewichtung reagieren.

In den vorgestellten Ergebnissen wurde der Komfort durch die Bestrafung des Rucks dargestellt.
Alternativ I&sst sich die Beschleunigung im Algorithmus bestrafen. Das Komfortempfinden
ist subjektiv und schwer zu quantifizieren. Komfort in Form einer Minimierung von Ruck und
Beschleunigung ist jedoch eine gegenlaufige ZielgréBe zum Energieverbrauch [135, 181], dem
Verkehrsfluss [182] und der Reisezeit [150] und sollte deswegen betrachtet werden. Die in
[150] dargestellte interne Abhangigkeit von Beschleunigung und Ruck auf die Standfestigkeit
von Passagieren kann in dem Algorithmus nicht direkt dargestellt werden. Durch Experimente
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zeigen Bellem et al. [151] die Tendenz, dass Beschleunigungs- und Verzégerungsmandver
durch die Minimierung des Rucks zu komfortablem Empfinden fuhrt, was in diesem Algorithmus
angewendet wurde.

Der Verbrauch eines Fahrzeugs wird von allen drei Raumdimensionen beeinflusst. Der Algorith-
mus reduziert die Fahraufgabe auf die Langsrichtung. Die Annahme einer flachen StraBBe und
die damit verbunden Vernachldssigung des Steigungswiderstands eleminiert das Problem um
eine Dimension. Die Vernachldssigung der Querdynamik und die Darstellung des Einflusses
auf die Langsdynamik durch ein distanzbasiertes Hochstgeschwindigkeitslimit reduziert das
Problem um eine weitere Dimension. Im zweidimensionalen Fall kann es zu Verdeckungen
des Vorderfahrzeugs kommen, die im eindimensionalen Fall nicht dargestellt werden kénnen.
Sakarya [183] integriert den Algorithmus in ein zweidimensionales Szenario der ,Automated
Driving Toolbox“ [184]. Dafir ist es notwendig, die Sensoren genauer zu modellieren. Die Ergeb-
nisse zeigen, dass es ohne weitere Zustandsschéatzer zu Geschwindigkeitsspriingen kommen
kann, weil sich in Kurven das Vorderfahrzeug auBerhalb des Sensorbereichs des Ego-Fahrzeugs
befinden kann. Bei einer Interpretation einer leeren StraBe kann das zu einer Beschleunigung
des Ego-Fahrzeugs flhren, bis das Vorderfahrzeug wieder im Detektionsbereich liegt [183,
S. 78]. Dies macht deutlich, dass flr die reale Anwendung weitere Schritte nétig sind. Da diese
Betrachtungsweise jedoch eine Vielzahl an neuen Parametern und Abhangigkeiten zu dem
Problem hinzufligt, ist der eindimensionale Fall geeignet, um die wesentlichen Effekte des
energieeffizienten Fahrens darzustellen.

Im Folgefahrtszenario wurde das Energieeinsparpotenzial fur zwei verschiedene Pradiktions-
methoden der Vorderfahrzeuggeschwindigkeit analysiert. Die V2V-Pradiktion pradiziert die
tatsachliche Geschwindigkeit des Vorderfahrzeugs flr den gegebenen Zeithorizont. Dies ent-
spricht einer theoretischen Referenz. Selbst bei einer vollstandigen Vernetzung der Fahrzeuge
und der Mdglichkeit, dass der Plan des Vorderfahrzeugs dem Ego-Fahrzeug zur Verfigung
gestellt wird, kann es durch unerwartete Ereignisse zu Abweichungen in der Planung des Vor-
derfahrzeugs kommen. Die Extrapolationspradiktion stellt eine einfache Pradiktionsmethode
dar. Fur bessere Pradiktionsmethoden bietet der Bereich der klnstlichen Intelligenz Potenzial.
Vogiatzis [185] trainiert basierend auf der Kurvenkrimmung, der aktuellen Fahrzeuggeschwin-
digkeit, dem Geschwindigkeitslimit, der StraBenart und Zeit ein neuronales Netz zur Pradiktion
der Fahrzeuggeschwindigkeit.

Bei dem Drehmomentverlauf des Ego-Fahrzeugs wahrend der Fahrzeugverfolgung ist im Ab-
schnitt mit hohen Geschwindigkeiten eine Welligkeit mit geringer Amplitude erkennbar. Diese
kann in Abbildung 3.14b und 3.15 durch die dickere Linie im Abschnitt mit hohen Geschwin-
digkeiten beobachtet werden. Die Welligkeit lasst sich durch die Entstehung der Gesamtlésung
aus mehreren Teilldsungen erklaren. Bei der MPC wird die fir den aktuellen Zeitpunkt optimale
Lésung bis zur Aktualisierungsfrequenz abgefahren, von wo an eine neue Optimierung startet.
Im Abschnitt mit hohen Geschwindigkeiten, bei dem es zu der Welligkeit im Drehmomentver-
lauf kommt, ist der optimale Drehmomentverlauf eine umgedrehte Parabel, die erst steigt und
dann abfallt bis null Drehmoment erreicht ist. Bis zur Aktualisierungsfrequenz steigt und fallt
das Drehmomentsignal. Bei der nachsten optimalen Lésung wiederholt sich dieser optimale
Verlauf, wodurch die Welligkeit entsteht. Durch eine hdhere Aktualisierungsfrequenz oder eine
Anpassung der Gewichtungsterme kann dem entgegengesteuert werden.
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Bei dem Folgefahrtszenario wurden verschiedene Antriebsstrange miteinander verglichen. Es
ist zu beachten, dass die gewahlten Antriebsstrange nicht direkt vergleichbar sind. So ist die
verbaute Leistung der 2M1G-Topologie héher als bei den anderen Varianten, weil ein zusatzlicher
Motor verbaut worden ist. Nichtsdestotrotz kdnnen die Antriebsstrdnge verwendet werden, um
erste Aussagen Uber die energieeffizienten Fahrstrategien der einzelnen Topologien zu erfahren.
In Kapitel 4 werden die Antriebsstrange auf gewisse Anforderungen optimiert. So entstehen
direkt vergleichbare Antriebsstrangtopologien.

Far die Optimierung des WLTP kdnnen die Geschwindigkeitstoleranzen und die Beschréankungen
der RMSSE und der IWR vom Algorithmus betrachtet werden. Das Relaxieren der Geschwindig-
keitstoleranzen durch 10 Abweichungen unter 1's kann nicht ohne weiteres in den Algorithmus
integriert werden. Die Betrachtung des Relaxierens kdnnte zu weiteren Einsparungen flhren,
wobei der Einfluss auf den 1800 s langen Zyklus als gering angenommen werden kann. Die
Optimierung des WLTP zeigt ein Einsparpotenzial von 3,25 % auf. Unter der Vernachlassigung
von sekundaren Effekten kénnte bei dem in [38] untersuchten Volkswagen ID.3 die geprifte
Reichweite mit einem 3,25 % kleinerem Akku erreicht werden. Bei Akkumulatorpackkosten von
180 €/kWh [186] ergabe dies Einsparungen von 340 € pro Fahrzeug. Es ist jedoch anzumerken,
dass die Geschwindigkeitstoleranzen dem Fahrer wahrend der Priffahrt nicht angezeigt werden
dirfen [167, S.367]. AuBerdem muss das Fahrzeug die Fahrzustande, wie etwa das dreh-
momentfreie Gleiten wahrend der Priffahrt unterstiitzen, um diese Verbrauchseinsparungen
zu ermdglichen. Die Verscharfungen bezuglich der Fahrtoleranzen [173] zeigen, dass dem
Gesetzgeber das Problem der Zyklusoptimierung bekannt ist. Die neu eingefligten Indizes sind
bei dem optimalen Geschwindigkeitsprofil beide bindend und erflllen damit den Zweck, die
Mdoglichkeiten der Zyklusoptimierung einzuschranken.

Der Einfluss der Leerlaufverluste muss ebenfalls detailliert betrachtet werden. Fir die Leis-
tungsbilanz ist es irrelevant, wo die Verluste entstehen. Die Leerlaufverluste kénnen bei der
1M1G-Topologie durch einen héheren Roll- oder Luftwiderstand in die Gleichungen eingebracht
werden. Kleine Unterschiede ergeben sich jedoch, wenn diese Verluste durch den Antriebsstrang
propagiert werden und so die Lastpunkte verandern. Bei der Erweiterung der Antriebsstran-
ge beeinflussen die Leerlaufverluste den Verbrauch. Bei einem zweiten Motor werden die
Leerlaufverluste zu den aktuellen Verlusten addiert. Dies flhrt zu einem Mehrverbrauch der
Allradtopologie, der in der Realitdt messbar ist. So wird fir den Volkswagen 1D.4 Pro Perfor-
mance mit einem Heckantrieb basierend auf einer PSM ein Verbrauch von 16,4 kWh/100km im
WLTP angegeben [187]. Der ID.4 Pro 4MOTION, der eine gleichstarke PSM an der Hinterachse
sowie die gleiche Akkumulatorkapazitat wie die Version mit Heckantrieb vorweist, nutzt eine
zusatzliche ASM an der Vorderachse [188] und hat einen WLTP-Verbrauch von 17 kWh/100km
[187]. Volkswagen begrindet die Wahl des zweiten Motors unter anderem mit den geringen
Schleppverlusten der ASM [188]. Bei einem zweiten Gang sind die Leerlaufverluste entscheidend
fir die Gangwahl, weil diese zum Teil drehzahlabhangig sind.

3.5.3 Rechenzeit

Wahrend die Berechnungsdauer von Streckenoptimierungen, wie etwa die Optimierung des
WLTP, zeitlich unkritisch sind, bestimmt die Rechenzeit in MPC-Anwendungen deren echtzeitfa-
higen Einsatz. Tabelle 3.4 zeigt die durchschnittlichen Rechenzeiten der Optimierung fir die
Folgefahrt mit einem Horizont von 65, 10s und 16 s mit V2V-Schatzung fiir die drei vorgestellten
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Topologien. Fir die Berechnungen wurde ein Laptop mit einem AMD Ryzen 7 5800U Prozessor
und 16 GB Arbeitsspeicher verwendet.

Tabelle 3.4: Durchschnittliche Rechenzeit der Optimierung fir verschiedene Pradiktionshorizonte und
Topologien im Folgefahrtszenario mit V2V-Schétzung. Die Werte der 1M2G-Topolgie stellen
die Summe aus beiden Optimierungen dar. Der erste Wert in Klammern ist die Rechenzeit
der relaxierten Optimierung, der zweite Wert die Rechenzeit der zweiten Optimierung.

1M1G 1M2G 2M1G
Horizont 6 s 26,3 ms 69,5 ms (32 ms, 37,5 ms) 40,3 ms
Horizont 10 s 43,1 ms 118,4 ms (53,4 ms, 65 ms) 66,5 ms
Horizont 16 s 70,6 ms 191 ms (86,6 ms, 104,5 ms) 113,1 ms

Die Rechenzeiten eines Intel Core i7-7820HQ Prozessors sind in [146] dargestellt. Es ist ersicht-
lich, dass die durchschnittliche Rechenzeit deutlich unter der gewéhlten Aktualisierungsfrequenz
von 1 s liegt und der Algorithmus schneller als Echtzeit rechnet. Abbildung 3.20 zeigt den zeit-
lichen Verlauf der Rechenzeit fUr die drei Topologien mit einem Pradiktionshorizont von 10s
an.
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Abbildung 3.20: Zeitlicher Verlauf der Rechenzeit fiir die drei untersuchten Topologien mit einem Pradik-
tionshorizont von 10's

Es fallt auf, dass es AusreiBer gibt, bei denen die Berechnungszeiten bis zu 1's dauern. Dies
geschieht, wenn der Horizont auf ein Geschwindigkeitslimit mit einer steilen Flanke trifft, welches
das Fahrzeug zum Verzégern zwingt. Bei einem Horizont von 16 s Ubertrifft die Berechnungszeit
die Grenze von 1 s. Die erhéhten Rechenzeiten kénnen in der realen Anwendung des Algorithmus
zu Problemen fihren.

Die vorgestellte Implementierung ermdéglicht durch die Verschrankung von zwei Polynomen
mit einer Hilfsvariable tGber Ungleichheitsbedingungen die Integration von Fits mit geringen
Abweichungen zu den Originaldaten, auf Kosten der Komplexitat des Algorithmus. Durch die
hinzugefligten Variablen, Ungleichheitsbedingungen und héheren Polynomgrade rechnet der
Algorithmus langsamer als ein vergleichbarer Algorithmus mit kontinuierlichen Polynomen zur
Reprasentation der Verluste. Der Algorithmus, der zum Reprasentieren des Stands der Technik
verwendet wurde, hatte fiir einen Horizont von 10 s bei der 1M1G Topologie eine durchschnitt-
liche Berechnungszeit von 19 ms. Bei der Verwendung der kontinuierlichen Polynome ergibt
sich fur die 1M2G-Topologie eine durchschnittliche Berechnungszeit von 66 ms und fur die
2M1G-Topologie eine durchschnittliche Berechnungszeit von 23 ms. Der Vergleich zeigt das
Dilemma zwischen Genauigkeit und kurzen Rechenzeiten.
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3.5.4 Ausblick

Bezlglich der weiteren Arbeiten kann zwischen der Verbesserung des Algorithmus und der
Anwendung des Algorithmus unterschieden werden.

Zur Verbesserung des Algorithmus ist eine verbesserte Implementierung des distanzbasierten
Geschwindigkeitslimits notig, weil es zu erhéhten Rechenzeiten kommen kann. Des Weiteren
kann der Steigungswiderstand im Algorithmus integriert werden. Fir Beides ist eine Implemen-
tierung des Algorithmus Uber die Distanz statt Gber die Zeit von Vorteil, weil so deren Werte
direkt in die Optimierung eingebracht werden kdénnen. Eine Modellierung tber die kinetische
Energie [95] und den Leistungsbedarf pro Meter [107] erlauben daflr effiziente Optimierungsim-
plementierungen. Als Nachteil der Modellierung Uber die Distanz ist das komplexe Anhalten und
Warten an einer raumlichen Stelle zu sehen. Eine genauere Parameteranalyse ist notwendig, um
optimale Sets fir die Gewichtung der Kostenfunktion zu finden. Um die Komponenten genauer
zu parametrieren und validieren, sind Messungen an einzelnen Komponenten notwendig.

Des Weiteren ist eine Anwendung des Algorithmus im realen Fahrzeug und in realen Szenarien
von Interesse, um die moéglichen Ersparnisse zu quantifizieren. Beispiele einer Anwendung
kann der Geschwindigkeitsplaner eines hoch- oder vollautomatisierten Fahrzeugs sein oder die
Implementierung des Algorithmus in einem ACC-System. Um den Algorithmus in Realitat zu
testen, missen die Themen Umwelterfassung und Pradiktion der anderen Verkehrsteilnehmer
integriert und verbessert werden. Der gezeigte Algorithmus zeichnet sich durch einen flexiblen
Einsatz fUr verschiedene Antriebsstrangkonfigurationen aus. Sollte der Algorithmus in ein
spezifisches Fahrzeug integriert werden, kann er durch Vereinfachungen fir das spezifische
Fahrzeug verbessert werden. Eine rein konvexe Problemstellung erzeugt ein globales Minimum
und hat das Potential, die Rechenzeit zu verkirzen.
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4 Antriebsstrangoptimierung mit ener-
gieeffizientem Fahren

Nachdem das energieeffiziente Fahren untersucht wurde, soll das Einsparpotenzial durch die
Optimierung des Antriebsstrangs flir energieeffizient fahrende Fahrzeuge untersucht werden.
Fraglich ist, inwieweit eine kombinierte Optimierung von Antriebsstrang und Fahrweise zu Syn-
ergien fuhren kann oder sich die Effekte kannibalisieren. AuBerdem wird die Frage beantwortet,
ob die Antriebsstrangauslegung kombiniert mit dem energieeffizienten Fahren betrachtet werden
muss. Daflir wird eine Antriebsstrangoptimierung mit energieeffizientem Fahren aufgebaut und
deren Ergebnisse mit einer Optimierung verglichen, in der ein Zyklus abgefahren wird. Fir die
Antriebsstrangoptimierung werden Implementierungen von Sanal [189] tbernommen.

In Unterkapitel 4.1 wird das Vorgehen der Antriebsstrangoptimierung dargestellt. Dazu wird unter
anderem auf die gewahlten Entscheidungsvariablen, die ZielgréBen und die Parametrierung
eingegangen. In Unterkapitel 4.2 werden die Ergebnisse vorgestellt. Zuerst wird der Einfluss
des energieeffizienten Fahrens auf den optimalen Antriebsstrang untersucht, um danach die
verschiedenen Topologien miteinander zu vergleichen. Der Einfluss durch einen erhéhten
Nebenverbrauch sowie die Veranderung des Luftwiderstands durch die Sensorik wird als letztes
analysiert. In Unterkapitel 4.3 folgt eine Diskussion mit den Limitierungen, einer Plausibilisierung
und der Beantwortung der Frage, ob eine kombinierte Optimierung von energieeffizientem
Fahren und Antriebsstrang notwendig ist. AuBerdem folgt eine Handlungsempfehlung zur
Effizienzsteigerung automatisierter Fahrzeuge.

4.1 Aufbau der Antriebsstrangoptimierung

Der Antriebsstrang beeinflusst fahrzeugspezifische Eigenschaften, wie die Beschleunigungszeit,
den Verbrauch und die Héchstgeschwindigkeit. Die Ziele stehen teilweise kontrar zueinander.
Deswegen entspricht die Antriebsstrangoptimierung einer Mehrziel-Optimierung.

Das generelle Vorgehen der Antriebsstrangoptimierung ist in Abbildung 4.1 dargestellt. Ba-
sierend auf den definierten Entscheidungsvariablen, dem Fahrszenario und den Parametern
zum Gleiter wird ein genetischer Algorithmus gestartet. Nach der Quantifizierung der Entschei-
dungsvariablen fur ein Individuum wird das Fahrzeug parametriert. Darauffolgend wird die
Reichweite Uber den Algorithmus zum energieeffizienten Fahren bestimmt. Wenn das Fahrzeug
die Reichweitenanforderung nicht erflllt, wird der Akkumulator angepasst oder es kommt zur
finalen Fahrzeugevaluierung, um die Zielwerte zu bestimmen. Der Vorgang wiederholt sich bis
das Abbruchkriterium erfallt wird.
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Abbildung 4.1:  Vorgehen bei der Antriebsstrangoptimierung mit energieeffizientem Fahren

Im Abschnitt 4.1.1 wird die Wahl der Entscheidungsvariablen erlautert. Es folgt in Abschnitt 4.1.2
die Definition der ZielgréBen sowie die Definition der Randbedingungen, die ein Antriebsstrang
erflillen muss. Das Fahrszenario, in dem sich das Fahrzeug befindet und die Parameter zum
Gleiter werden in Abschnitt 4.1.3 aufgefiihrt. Darauf aufbauend werden die notwendigen Be-
rechnungen vorgestellt. Die Fahrzeugparametrierung basierend auf den Entscheidungsvariablen
wird in Abschnitt 4.1.4 dargestellt. Es folgen die Reichweitenbestimmung und die Bestimmung
der ZielgréBen in Abschnitt 4.1.5 und Abschnitt 4.1.6. Informationen zu dem verwendeten
Algorithmus werden in Abschnitt 4.1.7 gegeben. In Abschnitt 4.1.8 folgt eine Erlauterung der
durchgefihrten Untersuchungen und in Abschnitt 4.1.9 werden die Validierungen der Simulatio-
nen gezeigt.

4.1.1 Entscheidungsvariablen

Die Anzahl an Entscheidungsvariablen unterscheidet sich in Abhangigkeit der betrachteten
Antriebsstrangtopologie. Bezuglich der untersuchten Topologien wird der Zentralmotor mit
Einganggetriebe (1M1G), der Zentralmotor mit Zweiganggetriebe (1M2G) und der Allradan-
trieb mit jeweils einem Motor pro Achse mit Einganggetriebe (2M1G) betrachtet. Topologien
mit Radnabenmotoren werden wegen den hohen ungefederten Massen und der fehlenden
technischen Reife nicht betrachtet [190, S. 148]. Topologien mit radnahen Motoren werden
ebenfalls nicht analysiert, weil diese im Gegensatz zu einer Drehmomentverteilung Uber einen
Zentralmotor mit Torque-Vectoring-Differenzial zu Mehrkosten und einem Mehrgewicht fihren
[139, S. 72]. Da keine groBen Querbeschleunigungen bei automatisierten Fahrzeugen erwartet
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werden und deswegen eine Querverteilung des Moments nicht sinnvoll sein wird, wird das
Torque-Vectoring-Differenzial nicht berlcksichtigt.

Jede Topologie wird optimiert, um die topologiespezifischen Unterschiede vergleichen zu kénnen
[139, S. 34]. Damit ist die Topologie keine Entscheidungsvariable, definiert jedoch deren Anzahl.
Mit der Nennmotorleistung P, max flr den ersten Motor sowie P, max 2 flir den zweiten Motor des
Allradantriebs, dem Motortyp 3, und 3y, 2, der Getriebelibersetzung des ersten Motors i, Sowie
des zweiten Motors i, 12, dem zweiten Gang vom ersten Motor i}, » und dem Reifenradius 7,
ergeben sich die Entscheidungsvariablenvektoren z1nvic, £2mic Und ziveg ZU

T1M1G — [Pm,max /Bm igb Tw]a (41 a)
T1M2G = [T1M1G %gb,2); (4.1b)
ToMi1G = [L1M1G Pmymax,2 Bm,2 Tgbm2]- (4.1c)

Bezlglich Motortyp wird zwischen PSM und ASM unterschieden. Das Getriebe wird Uber die
Gangiibersetzung definiert, wobei es bei einem Zweiganggetriebe zwei Ubersetzung gibt. Des
Weiteren kann der Raddurchmesser variiert werden, weil der Durchmesser die Drehzahl des
Antriebs und den Rollwiderstand beeinflusst [191]. Die gewahlten Grenzen der Entscheidungs-
variablen sind im Anhang C.2 gegeben.

4.1.2 ZielgroBen und Randbedingungen

Die Entscheidungsvariablen missen so gewahlt werden, dass die Zielgr6Ben unter Einhaltung
der Randbedingungen optimiert werden. Die erste Zielgr6Be sind die Antriebskosten, die mini-
miert werden sollen. Sie stellen alle Kosten dar, die durch den Antriebsstrang beeinflusst werden.
Darunter fallen die Kosten fiir die Antriebsstrangkomponenten sowie fir den Strom zum Laden
des Fahrzeugs. Die Wahl der ersten ZielgréBe ist damit begriindet, dass die Optimierung der
Kosten einen méglichst friihen wirtschaftlichen Einsatz der automatisierten Fahrzeuge ermdég-
licht. Durch die Kosten zum Laden wird indirekt der Verbrauch des Fahrzeugs minimiert, solange
dies durch die Wahl der Komponenten wirtschaftlich zielfihrend ist.

Als zweite ZielgréBe wird die Beschleunigungszeit von 60 — 100 km/h als zu minimierende
GréBe gewahlt. Die Beschleunigungszeit von 60 — 100 km/h ist bei Fahrzeugen als Elastizitat
bekannt und wird zur Bewertung der Fahrleistungen verwendet [192] und dient zur Bewertung
der Leistungsreserve eines Antriebsstrangs. Die Reduzierung der Leistungsreserve wird bei
automatisierten Fahrzeugen als Mdglichkeit gesehen, den Verbrauch zu reduzieren [8, 10, 16].
Dies wirkt sich durch die Kosten beim Laden und die reduzierten Komponentenkosten auf die
Antriebskosten aus. Deswegen ist die zweite ZielgréBe gegenlaufig zur ersten ZielgréBe und es
wird eine Pareto-Front als Ergebnis erwartet. Damit werden die Kosteneinsparungen durch eine
Reduzierung der Leistungsreserve quantifizierbar und kénnen als Auslegungshilfe fir zukinftige
automatisierte Fahrzeuge dienen.

Neben den Zielgr6Ben gibt es Bedingungen an die Reichweite, die Héchstgeschwindigkeit, das
Beschleunigungsvermdgen und an die Steigfahigkeit, die jedes Fahrzeug erflillen muss. Als

73



4 Antriebsstrangoptimierung mit energieeffizientem Fahren

Zielreichweite werden beispielhaft 400 km definiert. Die minimale Héchstgeschwindigkeit betragt
135km/h, sodass das Fahrzeug den WLTP abfahren kann. Die maximal erlaubte Beschleuni-
gungszeit von 0 auf 100 km/h wird auf 15,5 s gesetzt, was dem Beschleunigungsvermégen eines
80 PS starken Volkswagen Polos entspricht [193]. Diese Beschrankung vermeidet leistungs-
schwache Fahrzeuge, damit diese den Verkehrsfluss nicht behindern. Des Weiteren muss jedes
Fahrzeug bei 50 km/h eine minimale Steigfahigkeit von 15 % erreichen, was auf der Grundlage
von Mitschke und Wallentowitz [39, S. 145] definiert wird. Die minimale gewertete Elastizitat wird
zu 3 s definiert, um die Auslegung von teuren, schnell beschleunigenden Fahrzeugen, die in
dieser Arbeit nicht von Interesse sind, zu vermeiden.

4.1.3 Fahrszenario und Gleiter

Da die Fahrweise durch die Automatisierung ein Teil des Fahrzeugs wird, ist ein Zyklus, der
eine feste Geschwindigkeit Gber die Zeit vorgibt, nicht mehr zielfihrend, um den Verbrauch
von Fahrzeugen inklusive Fahrweise zu bestimmen. Statt eines Zyklus kann ein Fahrszenario
verwendet werden.

Der Verbrauch eines Fahrzeugs und damit die Antriebskosten hdngen vom betrachteten Fahrs-
zenario ab. Da automatisierte Fahrzeuge nicht serienreif betrieben werden, ist die Herleitung des
Szenarios zur Bestimmung des Verbrauchs nicht trivial. Heiss [194] beschreibt die Generierung
von Szenarien fir die Antriebsstrangauslegung automatisierter Fahrzeuge. Die Gestaltung der
Fahrzeuge und deren Nutzungsszenario hangen von der Entwicklung der Technik, der Ge-
sellschaft und der Politik ab, wobei sich die Punkte gegenseitig beeinflussen. Das resultiert in
Unsicherheiten.

Zur Messung des Verbrauchs von autonomen Fahrzeugen schlagen Mersky und Sameras [195]
eine Folgefahrt vor, bei der das Vorderfahrzeug einen Zyklus abféhrt und das zu testende
Folgefahrzeug folgt. Dadurch kann das zu testende Fahrzeug den Fahrstil selber wahlen,
wahrend durch das Vorderfahrzeug eine Vergleichbarkeit gewahrleistet ist. In dieser Arbeit wird
das Konzept der Folgefahrt umgesetzt. Da die Einfiihrung von hoch- und vollautomatisierten
Fahrzeugen mit Unsicherheiten behaftet ist, wird als Zyklus des Vorderfahrzeugs beispielhaft
der WLTP verwendet.

Die Eigenschaften des Gleiters sind ebenfalls nicht gegeben. Deswegen wird beispielhaft der
Volkswagen ID.3 als Referenzfahrzeug verwendet. Die Gleiterparameter sind im Anhang C.3
zusammengefasst.

Nachdem die grundlegenden Randbedingungen der Optimierung erlautert wurden, soll im
Folgenden der Parametrierungsprozess, die Berechnung der Reichweite und die Bestimmung
der Zielgré6Ben gezeigt werden.

4.1.4 Fahrzeugparametrierung

Basierend auf den Entscheidungsvariablen und den GréBen zum Gleiter wird das Fahrzeug
parametriert. Daflir werden zuerst die Verlustkennfelder von Maschine und Getriebe erstellt.
Nachfolgend wird die notwendige Akkumulatorkapazitat geschatzt und ins Fahrzeug integriert.
Das Unterkapitel wird mit einer finalen Massenberechnung abgerundet.
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Integration von Maschinen, Getrieben und Radern

Nach Vaillant [138, S. 41] gibt es drei Vorgehensweisen zur simulationsgestitzen Erstellung von
Wirkungsgradkennfeldern von Maschinen:

* Finite Elemente Methode (FEM)-Kennfeldberechnungen basierend auf einer kon-
struierten Maschine

» analytische Kennfeldberechnungen basierend auf elektrotechnischer Modellierung
» Skalierungs- und Interpolationsmethoden auf Basis existierender Kennfelder,

wobei erstere durch die hohen Rechenzeiten im Bereich von Stunden [196] fir die Konzept-
optimierung unbrauchbar sind. Das Programm von Kalt [160] bietet eine analytische Kenn-
feldberechnung. Da jedoch maschinenspezifische Parameter vorgegeben werden missen und
sich die Kennfelder bei inkrementellen Parameterédnderungen in Form und Effizienz wesentlich
unterscheiden kénnen, ist der direkte Einsatz des Programms ebenfalls nicht méglich. In der
Konzeptoptimierung ist das dritte Vorgehen am verbreitetsten. So verwenden WeiB3 [59, S. 57],
Tschochner [145, S. 55] und Angerer [139, S. 21] Skalierungs- und Pesce [137, S. 44ff] sowie
Vaillant [138, S. 43ff] Interpolationsmethoden.

Fir die Antriebsstrangauslegung wird fir die Verlustkennfelderstellung zwischen ASM und PSM
unterschieden. Fir die ASM werden drei Referenzmaschinen mit der Software von Kalt [160]
erstellt. Fir die Antriebsstrangauslegung wird das Kennfeld basierend auf der Sollleistung durch
Interpolation berechnet. Das PSM-Kennfeld wird Gber das Drehmoment skaliert. Dafiir dient
das Kennfeld des ID.3 [38] als Grundlage. Nachdem das Verlustkennfeld in tabellarischer Form
erstellt wurde, wird ein Meta-Modell basierend auf Unterkapitel 3.2 erstellt.

Darauffolgend werden die Durchmesser der Maschinen Uber Regressionen basierend auf
Kohler [197, S. 41ff] berechnet, weil diese fiir die Auslegung der Getriebe bendtigt werden. Die
Massen der Maschinen werden (ber die Regressionen von Romano [198, S. xxxvi] und die
Drehmassen basierend auf Pesce [137, S. 49] bestimmt. Die Kosten der Maschinen ergeben
sich nach Kdnig et al. [186]. Die Masse des Inverters wird Uber die Arbeit von Pesce [137, S. 53]
und die Kosten Uber die Arbeit von Fries et al. [199] berechnet.

Fir die Berechnung des Einganggetriebes wird das Getriebe geometrisch nach Nicoletti et
al. [165] ausgelegt. Hierzu wird die Implementierung aus dem Programm von Kénig [200]
verwendet. Die Berechnungen ergeben die Masse und Drehmasse des Getriebes. Fir die
Erstellung des Verlustkennfeldes wird zwischen vorberechneten Verlustkennfeldern basierend
auf dem maximalen Eingangsdrehmoment interpoliert. Die Verlustkennfelder werden nach dem
Vorgehen aus [146] berechnet. Die Kosten von 2,5€/kW Nenneingangsleistung basieren auf
der Kostenverteilung des Antriebsstrangs von Fries et al. [199].

Da Nicoletti et al. [165] keine Zweiganggetriebe untersuchen, missen weitere Annahmen getrof-
fen werden. Fir ein Zweiganggetriebe geben Sorniotti et. al [179] ein Mehrgewicht von 19kg im
Vergleich zu einem Einganggetriebe an. Die Autoren geben keine absolute Massen der Getriebe
an. Die Masse des entsprechenden Einganggetriebes errechnet sich nach Nicoletti et al. [165]
zu etwa 19 kg. Damit wird ein Multiplikator von Zwei eingeflihrt, der mit einer Referenzmasse
und einer Referenzdrehmasse multipliziert wird, um die Daten eines Zweiganggetriebes zu
berechnen. Zur Bestimmung der Referenzmasse und des Verlustkennfeldes wird die gréBere
Ubersetzung des Zweiganggetriebes verwendet und damit ein Einganggetriebe nach Nicoletti et
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al. [165] geometrischen ausgelegt. Basierend auf Ruan et al. [62] belaufen sich die Kosten flir
ein Zweiganggetriebe auf 8,70 €/kW.

Der Rollwiderstandsbeiwert wird tiber Regression von Moller [191], die Masse der Reifen- und
Felgenkombination Uber die Regressionen von Kénig [200] und die Drehmasse Uber Pesce [137,
S. 61] bestimmt. Die Kosten fir die Reifen werden masseabhangig nach Kénig [200] modelliert.

Akkumulatorauslegung

Nachdem Maschine, Getriebe und Rader parametriert sind, wird die GréBe des Akkumulators
geschatzt, um die geforderte Zielreichweite zu erreichen. Fir einen mdglichst genauen Startwert
werden Informationen der letzten Generation der Optimierung verwendet. Das Vorgehen ist in
Abschnitt 4.1.7 beschrieben.

Der Akkumulator basiert auf einer fixen Zellverschaltung mit einer festen Anzahl an seriellen
und parallel geschalteten Zellen. Zur Anpassung der AkkumulatorgréBe wird die Zellkapazitat
variiert. Dies hat den Vorteil einer kontinuierlichen AkkumulatorgréBe, womit die Zielreichweite
exakt erreicht werden kann. Bei einer Anderung der ZellgréBe &ndert sich der Innenwiderstand
der Zelle gemaB Burke [201, S. 44] zu

Ri,ref Ccell,ref

Ri=
Ccell

(4.2)
mit dem zu berechnenden Innenwiderstand R;, dem Innenwiderstand der Referenzzelle R; ,ef
und der Akkukapazitat der skalierten Zelle C..;; und von der Referenzzelle Ceeyy et -

Die Masse des Akkupacks wird Uber die gravimetrische Energiedicht von 162 Wh/kg [38]
bestimmt. Die Kosten ergeben sich zu 150 €/kWh [186]. Falls bei der Bestimmung der Reichweite
eine zu groBe oder zu kleine Reichweite festgestellt wird, wird die AkkumulatorgréBe mit

R, \™

Ocell,i—i—l = R Ccell,i (43)
indi,i

angepasst, wobei C.q1 41 der neuen Zellkapazitat, C..1 ; der alten Zellkapazitat, R, der Zielreich-

weite und R;,q;; der aktuellen Reichweite entspricht. Mit einem Wert Gber Eins dient o, einer

schnelleren Konvergenz. Der Faktor ist physikalisch Uber die sekundéaren Effekte zu erklaren.

Massenberechnung

Die finale Masse ergibt sich aus der Addition der Gleiter-, Kiihlsystem-, Antriebsstrang- und
Passagiermassen. Die Masse des Klhlsystems basiert auf einer Regression von Kénig [200].
Das Gesamttragheitsmoment bezogen auf die Rader Ji.a1 ergibt sich aus der Summe der
Tragheitsmomente der Rader J,,, des Getriebes J,;, und der Maschine J,,, wobei Letzteres mit
dem Quadrat der Ubersetzung i, multipliziert werden muss:

Jrotal = Jw + Jgb + 12, Jm- (4.4)

Da keine vom Gang abhangige Anpassung des Tragheitsmoments in der anschlieBenden Simu-
lation vorgesehen ist, basiert es bei einem Fahrzeug mit Zweiganggetriebes auf der gréBeren
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Ubersetzung. Der Drehmassenzuschlagsfaktor errechnet sich (iber das Tragheitsmoment, dem
Reifenradius und der Gesamtmasse.

4.1.5 Reichweitenbestimmung

Der Algorithmus zum energieeffizienten Fahren aus Kapitel 3 dient bei der Antriebsstrang-
optimierung zur Bestimmung des Verbrauchs, aus dem sich die Reichweite berechnen lasst.
Als Szenario kommt die in Abschnitt 3.3.1 beschriebene Folgefahrt zum Einsatz, bei der das
Fahrzeug einem Vorderfahrzeug folgt, das den WLTP abfahrt. Es kommt die V2V-Préadiktion zum
Einsatz, weil diese Pradiktion die gréBeren Einsparungen realisiert. Damit ist dem Fahrzeug das
Geschwindigkeitsprofil des Vorderfahrzeugs fiir den Planungshorizont bekannt. Die Gewich-
tungsterme der Kostenfunktion fir den Algorithmus zum energieeffizienten Fahren sowie die
weiteren fir den Algorithmus bendtigten Parametern kénnen Anhang B.6 entnommen werden.

Fir die auf das energieeffiziente Fahren optimierten Antriebsstrénge dienen diejenigen, die fur
den WLTP-Zyklus optimiert sind, als Referenz. Die Randbedingungen und Parameter bleiben
unverandert. Damit wird die Vergleichbarkeit der Antriebe gewé&hrleistet. Zur Verbrauchsbestim-
mung der Antriebe basierend auf dem Zyklus wird ebenfalls der Algorithmus zum energieeffizien-
ten Fahren verwendet. Jedoch werden die Parameter so adaptiert, dass das Fahrzeug méglichst
genau der Sollgeschwindigkeit des Zyklus folgt. Durch die Verwendung des Algorithmus wird bei
zwei Motoren oder zwei Gangen die Betriebsstrategie optimiert. Die Bestimmung des Verbrauchs
erfolgt durch die in Abschnitt 3.1.5 vorgestellte Langsdynamiksimulation. Weicht die ermittelte
Reichweite von der Zielreichweite ab, kommt es zu einer Anpassung der AkkumulatorgréBe, bis
die Zielreichweite innerhalb einer vorgegebenen Toleranz erreicht wird. Im Anschluss erfolgt die
Bestimmung der ZielgréBen.

4.1.6 Bestimmung der ZielgroBen

Nachdem die Zielreichweite getroffen wird, kénnen die ZielgréBen bestimmt werden. Die Kosten
ergeben sich durch die Addition der Komponentenkosten und den Energiekosten fliir den Betrieb.
Die Energiekosten errechnen sich Uber die im Lebenszyklus gefahrene Strecke, den Verbrauch,
die Stromkosten und den Ladewirkungsgrad. Es wird beispielhaft angenommen, dass das
Fahrzeug 300.000 km gefahren wird. Die Stromkosten hdngen vom Anwendungsszenario des
Fahrzeugs ab. Ein Privatkunde in Deutschland zahlt im Jahr 2021 durchschnittlich 0,338 €/kWh
[202] fUr Strom. Gewerbekunden zahlen dagegen durchschnittlich 0,2323€/kWh bei einem
Jahresverbrauch von 50 MWh beziehungsweise 0,1694 €/kWh bei einem Jahresverbrauch von
24 GWh [203]. Damit hangen die Energiekosten maBgeblich von dem Einsatz des automatisier-
ten Fahrzeugs ab. In einer kommerziellen Flotte sind die Preise zum Laden geringer als fur einen
Privatkunden, der zu Hause Iadt. In dieser Arbeit werden die Stromkosten eines Privathaushaltes
herangezogen, weil die hdheren Preise die Effekte des energieeffizienten Fahrens hervorheben
und so mogliche Unterschiede im Antriebsstrang deutlicher hervorgehen. Der Ladewirkungsgrad
wird zu 90 % angenommen [204, 205].

Fir die Berechnung der Beschleunigungszeit wird die maximale Antriebskraft an den Radern
Fyt,max(v) basierend auf der Geschwindigkeit sowie die Widerstandskrafte durch Roll- und
Luftwiderstand Fr es(v) bestimmt. Die geschwindigkeitsabhéngige Maximalbeschleunigung

77



4 Antriebsstrangoptimierung mit energieeffizientem Fahren

ergibt sich zu

(Fpt,max(v) - FR,ges(U))

Amax (V) = JW—— (4.5)
und die Beschleunigungszeit zu
1
tace :/dv. (4.6)
amax(v)

Damit 1&sst sich die Elastizitat als ZielgréBe berechnen.

Neben den ZielgréBen muss der Antriebsstrang Randbedingungen an die Steigfahigkeit, die
Beschleunigungszeit von 0 — 100 km/h und die maximale Geschwindigkeit erflllen. Die Steigfa-
higkeit wird basierend auf der maximalen Nennleistung der Maschine bestimmt. Des Weiteren
muss die Nennleistung reichen, um die Héchstgeschwindigkeit zu erreichen. Die Beschleuni-
gungszeit von 0 — 100 km/h wird tber die maximale Leistung berechnet. Nur Fahrzeuge, die
diese Randbedingungen erflllen, sind valide fir die Optimierung.

4.1.7 Verwendeter Algorithmus zur Antriebsstrangoptimierung

Zur Optimierung des Antriebstrangs wird der genetische Algorithmus NSGA-II in der Imple-
mentierung von Lin [33] verwendet. Der Algorithmus wird fir eine schnellere Konvergenz beim
Akkumulatorauslegungsprozess angepasst. Basierend auf der letzten Generation wird die Ak-
kumulatorgréBe Uber die verbaute Motorleistung des ersten Motors gefitted. Diese Funktion
ermdglicht einen Startwert fir die AkkumulatorgréBe in der nédchsten Generation. Die Optimie-
rungsparameter zur Antriebsstrangoptimierung sind im Anhang C.1 gegeben.

4.1.8 Durchgefiihrte Untersuchungen

Nachfolgend sollen die durchgefihrten Optimierungen erlautert werden, um den Einfluss des
energieeffizienten Fahrens auf den Antriebsstrang zu untersuchen.

Zuerst sollen die Einflisse des energieeffizienten Fahrens auf den Antriebsstrang partiell unter-
sucht werden. Dafur werden keine weiteren Veranderungen, die sich durch die Automatisierung
ergeben, betrachtet. Dazu werden die Parameter des Gleiters und die Nebenverbrauchleistung
vom Referenzfahrzeug tbernommen. Die Unterschiede zwischen den auf das energieeffiziente
Fahren und den auf Zyklus optimierten Antriebsstrangen werden dargestellt. Fir eine schnellere
Konvergenz wird die Motorart basierend auf Voruntersuchungen festgesetzt. Fiir einmotorige To-
pologien werden ausschlieBlich PSM untersucht und flir zweimotorige Topologien bestehen die
untersuchten Antriebe aus einer PSM und einer ASM. Die Ergebnisse der einzelnen Topologien
werden in Abschnitt 4.2.1 présentiert. Es folgt ein Vergleich der unterschiedlichen Topologien in
Abschnitt 4.2.2.

Durch die Automatisierung der Fahrzeuge werden sich die Gleiterparameter verandern, weil
voll- und hochautomatisierte Fahrzeuge zusatzliche Sensoren und eine erhdhte Rechenleistung
bendtigen. Dadurch steigen der Nebenverbrauch und die Masse. Falls die Sensoren nicht in
die AuBenhaut des Fahrzeugs integriert werden kénnen, steigt auBerdem der Luftwiderstand.
Um diese Effekte aufzunehmen, wird beispielhaft fir die 1M1G-Topologie eine weitere An-
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triebsstrangoptimierung durchgefihrt, bei der die Nebenverbrauchsleistung, die Masse und
die Luftwiderstandsparameter angepasst werden. Fir die Automatisierung der Fahrzeuge auf
Level 4 geben Gawron et al. [206] eine Nebenverbrauchssteigerung bis zu 327 W und eine
Massesteigerung bis zu 55,4 kg an. Kénig [143] berechnet auf den Daten von Liu et al. [207]
einen Mehrverbrauch von 1102 W fur Level 4 Fahrzeuge und 1311 W flr Level 5 Fahrzeuge. Fur
die Untersuchung werden zuséatzliche 1311 W Nebenverbrauchsleistung sowie die Zusatzmasse
von Gawron et al. [206] verwendet. Um die veranderten Luftwiderstandsparameter der Sen-
sorik in der Untersuchung aufzunehmen, werden die Parameter eines Taxischildes als Ersatz
fur die zusatzliche Sensorik verwendet. Ein Taxischild erhéht den Luftwiderstandsbeiwert um
0,02 [208]. Die Frontflache eines solchen Schildes betragt etwa 0,04 m? [209]. Der zuséatzliche
Luftwiderstandsbeiwert und die Stirnfliche werden zu den Werten des Gleiters addiert. Die
Ergebnisse werden in Abschnitt 4.2.3 gezeigt.

4.1.9 Validierung der Simulationen
Im Folgenden werden die Simulationen der Antriebsstrangoptimierung validiert.

Die Verbrauchssimulation wurde in Abschnitt 3.2.6 validiert. Zur Validierung der Berechnung
der Beschleunigungszeit dient ein Vergleich mit Messdaten. Dazu werden Messdaten eines
Volkswagen ID.3 von Moller [191] verwendet. Abbildung 4.2 zeigt die simulierte maximale
Beschleunigung und den resultierenden Geschwindigkeitsverlauf eines Volkswagen ID.3 sowie
die gemessenen Beschleunigungsdaten und das Geschwindigkeitsprofil aus GPS-Messung.

Bei der Betrachtung der Beschleunigungsprofile ist ersichtlich, dass in den ersten drei Sekunden
das konstante Maximaldrehmoment des Motors anliegt. Die Beschleunigung der Simulation ist
héher als bei der Messung. Im Feldschwéchebereich der Maschine nimmt die Beschleunigung ab
und Messung und Simulation weisen eine geringere Abweichung auf, wobei die Beschleunigung
der Simulation héher ist.
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Abbildung 4.2: Vergleich der Beschleunigungssimulation und Messungen fir einen Volkswagen 1D.3
basierend auf [191]

Die Geschwindigkeitsprofile weichen am Anfang des Beschleunigungsvorgangs voneinander
ab. Abweichungen am Anfang der Beschleunigung sind durch die fehlende Betrachtung des
Schlupfs in der Simulation zu erklaren. Weil bei der héheren Geschwindigkeit weniger Moment
anliegt und so weniger Schlupf vorhanden ist, ist die Elastizitat mit geringerem Fehler berechnet.
Dies zeigt die Abweichung zwischen Simulation und GPS-Messung. Die bendtigte Zeit von 60
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auf 100 km/h unterscheidet sich um 4,4 %. Dies wird als ausreichend plausibel angenommen,
um die Fahrzeuge relativ miteinander zu vergleichen.

4.2 Ergebnisse der Antriebsstrangoptimierung

Im Folgenden werden die Ergebnisse der Antriebsstrangoptimierung prasentiert. Abschnitt 4.2.1
zeigt und vergleicht fir die verschiedenen Topologien die optimierten Antriebsstrange fir das
energieeffiziente Fahren und den Zyklus. In Abschnitt 4.2.2 werden die unterschiedlichen
Topologien miteinander verglichen und Abschnitt 4.2.3 erlautert den Einfluss der angepassten
Parameter fir hoch- und vollautomatisierten Fahrzeuge auf den Antriebsstrang.

4.2.1 Einfluss des energieeffizienten Fahrens auf den optimalen An-
triebsstrang

Im Folgenden werden die fUr das energieeffiziente Fahren optimierten Antriebsstraénge mit den
Antriebsstrangen, die fir den Zyklus optimiert wurden, verglichen. Die Unterschiede werden fir
jede betrachtete Topologie einzeln analysiert.

Ein Motor mit einem Gang

Abbildung 4.3a zeigt die resultierenden Pareto-Fronten flr die 1M1G-Topologie. Die Verwendung
des energieeffizienten Fahrens flhrt zu geringeren Antriebskosten. Die Antriebskosten sind bei
Antrieben mit h6heren Beschleunigungsvermégen gréBer. Die Kosten steigen bei der Verwen-
dung des energieeffizienten Fahrens bei kurzen Beschleunigungszeiten nicht im gleichen MaBe
wie bei den auf Zyklus optimierten Antriebsstrangen an. Dadurch resultieren die auf energie-
effizientes Fahren optimierten Antriebsstréange in etwa 1500 € glnstigeren Antriebskosten bei
Fahrzeugen mit einer Elastizitat von 3 s wahrend die Kosteneinsparungen bei einer Elastizitat
von 6s 1200 € betragen.

Abbildungen 4.3b, 4.3c und 4.3d zeigen die Werte der freien Entscheidungsvariablen lber das
Beschleunigungsvermdgen sowie deren Definitionsbereich, innerhalb derer die Entscheidungs-
variablen gewahlt werden kénnen. Die verbaute Motorleistung ist unabhangig davon, ob das
Fahrzeug mit Hilfe eines Zyklus oder durch energieeffizientes Fahren ausgelegt wird. Fir beide
Auslegungen nimmt die gewahlte Motorleistung mit einer h6heren Beschleunigungszeit ab.

Die optimale Getriebelbersetzung steigt Gber die Beschleunigungszeit fir beide Auslegungsva-
rianten an. Die Ubersetzungen der Auslegung mit energieeffizientem Fahren sind im Bereich
der geringen Beschleunigungszeiten kleiner als bei der Auslegung basierend auf dem Zyklus.
Es fallt auf, dass eine gewisse Streuung vorhanden ist.

Bei beiden Auslegungsvarianten wird die ReifengréBe im Rahmen des Definitionsbereichs
maximal groB gewahlt, weil der gréBte Reifen den geringsten Rollwiderstand besitzt.

Damit unterscheiden sich die gewéahlten Entscheidungsvariablen zwischen einer Auslegung,
die einen Zyklus abfahrt und einer Auslegung, die energieeffizientes Fahren nutzt, bei der
1M1G-Topologie nicht wesentlich.

80



4 Antriebsstrangoptimierung mit energieeffizientem Fahren

Die resultierende Akkumulatorkapazitat flr die geforderte Reichweite ist in Abbildung 4.3e
dargestellt. Durch das energieeffiziente Fahren kann der Akkumulator kleiner ausgelegt werden.
Fir ein Fahrzeug mit einer Elastizitat von 3 s kénnen etwa 3,8 kWh und flr ein Fahrzeug mit
einer Elastizitat von 6 s etwa 2,8 kWh eingespart werden. Dies ist durch die unterschiedlichen
Verbrauchseinsparungen Uber die Elastizitat zu erklaren (Abbildung 4.3f). Flr ein Fahrzeug mit
einer Elastizitat von 3 s kénnen 0,85 kWh/100km eingespart werden, wahrend fir ein Fahrzeug
mit einer Elastizitdt von 6 s der Verbrauch um 0,69 kWh/100km reduziert werden kann. Der
Unterschied in den Verbrauchseinsparungen Uber die Elastizitat kann Uber unterschiedliche Aus-
gangssituationen erklart werden. Bei einem Fahrzeug mit einer niedrigen Beschleunigungszeit
muss ein leistungsstarker Motor mit entsprechendem Getriebe verbaut werden. Dadurch wird
das Fahrzeug im Zyklus im ineffizienten Teillastbereich betrieben. Das energieeffiziente Fahren
verschiebt die Lastpunkte in effizientere Bereiche. Aufgrund der ineffizienten Ausgangslage
kénnen hdéhere Einsparpotenziale realisiert werden. Bei Fahrzeugen mit einer hohen Beschleu-
nigungszeit kdnnen kleinere Motoren verbaut werden. Dadurch liegen die Lastpunkte im Zyklus
bereits in effizienteren Bereichen und das Einsparpotenzial des energieeffizienten Fahrens ist
kleiner.

Die Aufteilung der Kosten in Strom zum Laden und Kosten fir den Antriebsstrang ist in Abbil-
dung 4.3g gezeigt. Fahrzeuge, die mit energieeffizientem Fahren ausgelegt werden haben im
Gegensatz zu einem vergleichbaren Fahrzeug, das mit einem Zyklus ausgelegt wurde geringere
Strom- und Antriebsstrangkosten. Die reduzierten Stromkosten sind mit dem niedrigeren Ver-
brauch durch das energieeffiziente Fahren zu erklaren. Die reduzierten Antriebsstrangkosten
resultieren aus dem kleineren Akkumulator.
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Abbildung 4.3: Ergebnisse der Antriebsstrangoptimierung der auf Zyklus optimierten Fahrzeuge und
der auf energieeffizientes Fahren optimierten Fahrzeuge mit einem Motor und Eingang-
getriebe (1M1G)
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Abbildung 4.4a zeigt die Verschiebung der Pareto-Front, wenn die auf den Zyklus optimierten
Fahrzeuge den energieeffizienten Fahralgorithmus nachtraglich nutzen. Da die Fahrweise nicht
die erreichbare Beschleunigungszeit beeinflusst, resultiert dies in einer Verschiebung entlang
der Antriebskosten. Es féllt auf, dass das nachtragliche energieeffiziente Fahren nicht das
Kostenniveau der Fahrzeuge erreicht, die auf das energieeffiziente Fahren optimiert wurden.
Abbildung 4.4b zeigt den resultierenden Verbrauch. Es ist ersichtlich, dass die auf den Zyklus
optimierten Fahrzeuge, die nachtraglich das energieeffiziente Fahren nutzen, ein vergleichbaren
Verbrauch erreichen, wie die auf energieeffizientes Fahren optimierten Fahrzeuge. Dies ist mit
der &hnlichen Gestaltung des Antriebsstrangs zu erklaren. Der Unterschied in den Kosten ist bei
gleichem Verbrauch mit dem gréBeren Akkumulator in den Fahrzeugen zu erklaren. Dadurch
erreichen die Fahrzeuge, die das energieeffiziente Fahren nachtraglich nutzen, eine erhdhte
Reichweite und sind nicht direkt mit den anderen Fahrzeugen vergleichbar.
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Abbildung 4.4: Resultierende Antriebskosten und Verbrauch bei der nachtraglichen Anwendung von
energieeffizientem Fahren fir die Topologie mit einem Motor und Einganggetriebe
(1IM1G)

Ein Motor mit zwei Gangen

Abbildung 4.5 zeigt die Ergebnisse der Antriebsstrangoptimierung fir Fahrzeuge mit einem
Motor mit Zweiganggetriebe. Die Tendenzen entsprechen denen der Topologie mit einem Motor
und einem Gang. Die auf das energieeffiziente Fahren optimieren Antriebsstrange sparen bei
einer Elastizitéat von 3s (6 s) im Vergleich zu einem auf den Zyklus optimierten Fahrzeug 1450€
(1250 €) ein. Die Ubersetzung des ersten Ganges und die Ubersetzung des zweiten Ganges
fallen bei den auf energieeffizientes Fahren optimierten Fahrzeugen kleiner aus. Es werden die
gréBtmaglichen Reifen gewahlt und die Motorleistung steigt mit sinkender Beschleunigungszeit,
wobei die verbaute Motorleistung unabhangig von der Auslegungsmethodik ist.
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Abbildung 4.5: Ergebnisse der Antriebsstrangoptimierung der auf Zyklus optimierten Fahrzeuge und
der auf energieeffizientes Fahren optimierten Fahrzeuge mit einem Motor und Zweigang-
getriebe (1M2G)

Abbildung 4.6a zeigt die Verschiebung der Pareto-Front der 1M2G-Topologie, wenn die auf
Zyklus optimierten Fahrzeuge den energieeffizienten Fahralgorithmus nachtraglich nutzen.
Wie bei der 1M1G-Topologie erreichen die Fahrzeuge nicht das Kostenniveau der Fahrzeuge,
die auf das energieeffiziente Fahren optimiert wurden. Der Verbrauch ist jedoch vergleichbar
(Abbildung 4.6b). Damit ist der Unterschied in den Kosten auf den gréBeren Akkumulator und
die damit verbundenen Kosten zuriickzufihren. Durch den gréBeren Akkumulator und den
gleichen Verbrauch erreichen die auf den Zyklus optimierten Fahrzeuge mit nachtréglichem
energieeffizientem Fahren eine gr6Bere Reichweite und sind nicht direkt mit den anderen
Fahrzeugen vergleichbar.
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Abbildung 4.6: Resultierende Antriebskosten und Verbrauch bei der nachtraglichen Anwendung von
energieeffizientem Fahren flr die Topodogie mit einem Motor und Zweiganggetriebe
(1M2G)

Zwei Motoren mit einem Gang

Abbildung 4.7 zeigt die Ergebnisse der Antriebsstrangoptimierung fiir Fahrzeuge mit zwei Moto-
ren mit jeweils einem Einganggetriebe. Die auf energieeffizientes Fahren optimierten Fahrzeuge
kénnen 1550 € (1400<€) an Antriebskosten bei einer Elastizitat von 3s (6 s) gegenlber der auf
den Zyklus optimierten Fahrzeuge einsparen. Die PSM ist fir beide Auslegemethoden kleiner
dimensioniert als die ASM, wobei die auf das energieeffiziente Fahren ausgelegten Antriebe
eine etwas kleinere PSM und gréBere ASM integriert haben als die auf den Zyklus optimierten
Antriebe. Die Getriebelibersetzungen, insbesondere bei der ASM, konvergieren nicht. Trotzdem
ist die Tendenz erkennbar, dass die auf energieeffizientes Fahren optimierten Antriebe eine
kleinere Ubersetzung haben. Es werden wieder die gréBtmdglichen Reifen gewahit.

Abbildung 4.8 zeigt den Drehmomentverlauf beider Motoren Uber die Folgefahrt fir ein optimalen
Antriebsstrang mit einer Elastizitat von 4 s (entspricht Volkswagen ID.3). Im Gegensatz zu dem
nicht-optimalen Antriebsstrang mit 2M1G-Topologie aus Kapitel 3, bei dem ausschlieBlich die
PSM genutzt und die ASM mitgeschleppt wird, werden bei dem optimierten Antriebsstrang beide
Motoren zum Antreiben verwendet. Die kleinere PSM treibt das Fahrzeug hauptsachlich an, wah-
rend die groBe ASM das Fahrzeug bei gréBeren Beschleunigungs- und Rekuperationsvorgangen
unterstitzt.

Abbildung 4.9a zeigt die Verschiebung der Pareto-Front der 2M1G-Topologie, wenn die auf
Zyklus optimierten Fahrzeuge nachtraglich das energieeffiziente Fahren anwenden. Das Kos-
tenniveau der auf energieeffizientes Fahren optimierten Fahrzeuge wird nicht erreicht. Wie
bei den anderen Topologien zeigt Abbildung 4.9b, dass der Verbrauch durch nachtragliches
energieeffizientes Fahren vergleichbar mit dem Verbrauch der Fahrzeuge ist, die basierend
auf energieeffizientem Fahren ausgelegt wurden. Der Unterschied in den Kosten liegt in der
gréBeren Akkumulatorkapazitat, die benétigt wird, um die erforderte Reichweite im Zyklus zu
erreichen.
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Abbildung 4.7: Ergebnisse der Antriebsstrangoptimierung der auf Zyklus optimierten Fahrzeuge und
der auf energieeffizientes Fahren optimierten Fahrzeuge mit Allradantrieb basierend auf
zwei Motoren und Einganggetrieben (2M1G)
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Abbildung 4.9: Resultierende Antriebskosten und Verbrauch bei der nachtraglichen Anwendung von
energieeffizientem Fahren fiir die Allradtopologie (2M1G)

4.2.2 Vergleich der Topologien

Nachdem die Antriebstopologien einzeln analysiert wurden, sollen sie untereinander verglichen
werden. Abbildung 4.10 zeigt die resultierenden Pareto-Fronten fur die 1M1G-, die 1M2G-
und die 2M1G-Topologie fir die auf Zyklus und die auf energieeffizientes Fahren optimierten
Antriebe. Die Kosten Uber die Elastizitat der 1M1G-Topologie entsprechen den Kosten der
1M2G-Topologie fur beide Auslegungsmethoden. Die Kosten der 2M1G-Topologie liegt bei
gleicher Auslegungsmethodik jeweils Uber den anderen beiden Topologien.

Obwohl die resultierenden Antriebskosten bei der 1M1G- und der 1M2G-Topologie vergleichbar
sind, unterscheidet sich die Kostenstruktur. Durch das teurere Zweiganggetriebe sind die An-
triebsstrangkosten der 1M2G-Topologie héher. Dafir erreicht diese Topologie einen geringeren
Verbrauch und dadurch geringere Ladekosten. Bei der 2M1G-Topologie sind die Stromkosten
und die Antriebsstrangkosten héher als bei der TM1G-Topologie. Dadurch resultieren fir die
2M1G-Topologie die héchsten Antriebskosten. Es fallt auf, dass die Antriebskosten bei geringen
Beschleunigungszeiten néher an den Kosten der anderen Topologien sind als bei hohen Be-
schleunigungszeiten. Dies kann Uber den Verbrauch erklart werden. Wahrend bei der 1M1G-
und 1M2G-Topologie der Motor bei sinkender Beschleunigungszeit gréBer ausgelegt werden
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muss und dies zu einem ineffizienteren Betrieb fiihrt, wird bei der 2M1G-Topologie nur die
Leistung der ASM erhéht, wahrend die Leistung der PSM, die hauptsachlich zum Antreiben
genutzt wird, nicht signifikant vergréBert wird.
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Abbildung 4.10: Vergleich der Pareto-Fronten fiir die Auslegung Uber Zyklen und die Auslegung Uber
energieeffizientes Fahren fUr die Topologie mit einem Motor und Einganggetriebe
(1M1G), die Topologie mit einem Motor und Zweiganggetriebe (1M2G) und dem Allrad-
antrieb basierend auf zwei Motoren und Einganggetrieben (2M1G)

Die Ergebnisse zeigen, dass eine kleinere Dimensionierung des Antriebs und das energieeffizi-
ente Fahren Energieeinsparungen zulassen (Abbildung 4.11).
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Abbildung 4.11: Verbrauchseinsparungen bei einer Erhéhung der Elastizitétszeit von 4 auf 6s und
bei der Anwendung des energieeffizienten Fahrens sowie deren Kombination fir die
Topologie mit einem Motor und Einganggetriebe (1M1G), die Topologie mit einem Motor
und Zweiganggetriebe (1M2G) und dem Allradantrieb basierend auf zwei Motoren und
Einganggetrieben (2M1G)

Ausgehend von einem auf den Zyklus optimierten Fahrzeug mit einer Elastizitat von 4 s, spart die
Kombiniation aus der Erhéhung der Elastizitat auf 6 s und die Einfihrung des energieeffizienten
Fahrens weniger Energie ein als die Summe der einzeln betrachteten Ansatze. Dies hangt damit
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zusammen, dass der Antriebsstrang mit einer Elastizitat von 6 s im Zyklus bereits in einem guten
Wirkungsgradbereich betrieben wird und das energieeffiziente Fahren dadurch nicht das gleiche
Einsparpotenzial realisieren kann wie bei einem Fahrzeug mit geringen Beschleunigungszeiten.
Daraus wird ersichtlich, dass es einen Kanibalisierungseffekt bei den zwei MaBnahmen gibt.

4.2.3 Einfluss der Hoch- und Vollautomatisierung auf den Antriebs-
strang

Abbildung 4.12a zeigt die Ergebnisse fiir die 1M1G-Topologie mit den in Abschnitt 4.1.8 vorge-
stellten angepassten Parametern flr hoch- und vollautomatisierte Fahrzeuge. Zum Vergleich
werden die Ergebnisse basierend auf den vorherigen Gleiterparametern herangezogen. Es ist
ersichtlich, dass die neuen Parameter zu einer Steigerung der Kosten fiihren.

Abbildungen 4.12b und 4.12c veranschaulichen den resultierenden Verbrauch und die bendtigte
Akkumulatorkapazitéten. Der durchschnittliche Verbrauchsunterschied zwischen dem vorherigen
Gleiter mit auf den Zyklus optimierten Antrieb und den neu parametrierten Gleiter, der auf
energieeffizientes Fahren optimiert wird, betrdgt 3,9 kWh/100km. Der erh6hte Verbrauch ist zum
groBen Teil durch die gestiegene Nebenverbrauchsleistung zu erklaren. Zuséatzliche 1311 W
entsprechen bei der WLTP-Fahrt bei der Vernachldssigung des Akkumulatorwirkungsgrades
2,8 kWh/100km. Dazu kommen der erhdhte Luftwiderstand und sekundare Effekte durch den
gréBeren und schwereren Akkumulator. Durch den Mehrverbrauch muss der Akkumulator fir
die gleiche Reichweite gréBer ausfallen. Dieser ist bei den Fahrzeugen mit angepassten Glei-
terparametern und energieeffizientem Fahren um durchschnittlich 15,3 kWh gréBer als bei den
Fahrzeugen mit den auf Zyklus optimierten Antrieb und den vorherigen Gleiterparametern. Dies
entspricht bei der angenommenen gravimetrischen Dichte des Akkumulators einem Mehrgewicht
von 94 kg.

Des Weiteren fallt auf, dass das Einsparpotenzial durch energieeffizientes Fahren bei beiden
Gleitern in der gleichen GréBenordnung liegt. Dies ist damit zu erklaren, dass die erhdhte
Nebenverbrauchsleistung in dieser Arbeit ein Konstantwert ist und nicht durch die Fahrweise
minimiert werden kann.
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Abbildung 4.12:  Vergleich der Ergebnisse zwischen Fahrzeugen mit Standardparametern und ange-
passten Parametern zur Représentation vollautomatisierter Fahrzeuge flr die Topologie
mit einem Motor und Einganggetriebe (1M1G)

4.3 Diskussion der Antriebsstrangoptimierung

Im Folgenden soll die Antriebsstrangoptimierung diskutiert werden. Die Limitierungen werden in
Abschnitt 4.3.1 besprochen, bevor die Ergebnisse in Abschnitt 4.3.2 plausibilisiert und analysiert
werden. Die Notwendigkeit der kombinierten Optimierung von Antriebsstrang und energieeffizi-
enter Fahrweise soll in Abschnitt 4.3.3 diskutiert werden. Es folgen Handlungsempfehlungen zur
Effizienzsteigerung automatisierter Fahrzeuge in Abschnitt 4.3.4.

4.3.1 Limitierungen der Antriebsstrangoptimierung

In diesem Kapitel wurden Antriebsstrange optimiert, indem die Antriebskosten und die Beschleu-
nigungszeit von 60 auf 100 km/h minimiert wurden. Die optimierten Antriebe mussten drei Rand-
bedingungen, eine maximale Beschleunigungszeit von 0 auf 100 km/h, eine Mindestanforderung
an die Steigfahigkeit und eine Mindestanforderung an die erreichbare Héchstgeschwindigkeit
erfillen. Zur Bestimmung des Verbrauchs wurde die Fahrt des WLTP beziehungsweise eine
Folgefahrt bei der das Vorderfahrzeug den WLTP abféhrt, simuliert. Bei der Simulation, den
Kosten und dem Nutzungsszenario zur Bestimmung des Verbrauchs, sind Annahmen getroffen
wurden, die im Folgenden diskutiert werden sollen.
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Simulation

Die Beschleunigungszeiten wurden basierend auf der maximalen Traktionskraft berechnet. Da
kein Fahrzeugschwerpunkt modelliert ist, kann keine dynamische Achslastverteilung errechnet
werden. Damit ist ebenfalls kein Schlupf in der berechneten Beschleunigungszeit enthalten.
Dadurch kénnen starke Beschleunigungsvorgange nicht abgebildet werden. In dieser Arbeit
wurden starke Beschleunigungsvorgange jedoch nicht betrachtet, indem ein Minimalwert fir die
Elastizitat eingefuhrt wurde. Dies ist plausibel, weil bei hoch- und vollautomatisierten Fahrzeugen
keine groBen Beschleunigungen erwartet werden [10]. Der Vergleich der berechneten Elastizitat
zur gemessenen Elastizitat aus Abschnitt 4.1.9 zeigt valide Ergebnisse bei der Berechnung der
ZielgroBe.

Der Verbrauch basiert auf dem Algorithmus und der Simulation aus Kapitel 3. Dadurch gelten die
Limitierungen aus Kapitel 3 ebenfalls bei der Antriebsstrangoptimierung. Zur Erstellung der Ver-
lustkennfelder wurden die Getriebe- und ASM-Kennfelder interpoliert sowie die PSM-Kennfelder
skaliert. Gerade bei der Skalierung entstehen Fehler, weil physikalische Effekte, die sich bei
einer Anpassung der GrdBe ergeben, nicht eingebracht werden. In Zukunft sollten deswegen
diese Wachstumseffekte besser berlcksichtigt werden, beispielsweise durch die Verwendung
mehrerer Kennfelder und der anschlieBenden Interpolation.

Kosten

Unsicherheiten im Nutzungsszenario wirken sich auf die Kosten aus. Die Modellierung der
Antriebsstrangkosten basiert auf Regressionen und sind damit eine Vereinfachung der Realitat.
Des Weiteren hangen die Kosten von der Stiickzahl ab, was vernachlassigt wurde. AuBerdem ist
ein erhéhter Entwicklungsaufwand durch eine erhéhte Komplexitat verschiedener Komponenten
nicht bertcksichtigt.

Zur Berechnung der Antriebskosten wurde mit aktuellen Kosten gerechnet. Bis zum Einfiih-
rungszeitpunkt von hoch- und vollautomatisierten Fahrzeugen kann sich die Kostenstruktur
verandern [186]. Da die Vorhersage der Kostenentwicklung und der Einfihrungszeitpunkt der
hoch- und vollautomatisierten Fahrzeuge mit hohen Unsicherheiten behaftet sind, kénnen keine
genaueren Angaben gemacht werden. Nichtsdestotrotz zeigt die vorgestellte Optimierung und
deren Ergebnisse grundlegende Wirkketten auf. Um die Kosten genauer zu quantifizieren, sollte
die Kostenstruktur in Zukunft angepasst werden.

Nutzungsszenario

Da die zukinftige Nutzung der automatisierten Fahrzeuge unbekannt ist, mussten einige An-
nahmen getroffen werden. Die im Lebenszyklus zuriickgelegten Kilometer kdnnen nur geschatzt
werden. Die Stromkosten hangen von der Verwendung der Fahrzeuge ab. Zur Bestimmung des
Verbrauchs wurde eine WLTP-Folgefahrt, basiert auf der ldee von Mersky et al. [195], verwendet.
Maogliche Effekte, wie die Glattung des Verkehrsflusses durch eine flichendeckende Einflihrung
automatisierte Fahrzeuge [210, 211, 212], wurden nicht betrachtet. Die Auswahl der verwende-
ten Parameter stellt nur ein mégliches, vereinfachtes Beispiel dar. Nichtsdestotrotz kénnen die
Wirkketten abgebildet werden. Fiir weitere Szenarien miissen die Parameter angepasst werden.
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4.3.2 Plausibilisierung und Deutung der Ergebnisse

Trotz der Limitierungen sind die Zusammenhange der Ergebnisse plausibel. So steigt mit
héherem Beschleunigungspotenzial die verbaute Motorleistung an, die in einem erhéhten
Verbrauch und steigenden Kosten resultieren. Die Ergebnisse der 2M1G-Topologie sind ebenfalls
plausibel. Die effiziente, aber teure PSM wird klein dimensioniert. Dadurch arbeitet die Maschine
in einem guten Effizienzbereich und ist gleichzeitig durch die kleine Dimensionierung gunstig.
Die gunstigere ASM wird groB3 ausgelegt und unterstitzt gegebenenfalls die PSM. Da eine
ASM ohne elektrische Verluste mitgeschleppt werden kann, sind die Verluste geringer, als wenn
eine groBe PSM mitgeschleppt werden wirde. Die Integration eines zweiten Motors fuhrt zu
einem Mehrverbrauch, der durch die erhdhten Schleppverluste und die erhdhte Masse erklart
werden kann. Die Integration eines zweiten Ganges ermdglicht einen geringeren Verbrauch im
Gegensatz zu einem Einganggetriebe.

Bei dem Vergleich der verschiedenen Topologien untereinander fallt auf, dass die resultierenden
Antriebskosten Uber die Beschleunigungszeit bei Fahrzeugen mit Zweiganggetriebe denen der
Fahrzeuge mit Einganggetriebe gleichen. Die Kostenstruktur unterscheidet sich jedoch: Fahrzeu-
ge mit Zweiganggetriebe haben einen geringeren Verbrauch, aber erhdhte Antriebsstrangkosten.
Durch die Unsicherheiten in der Kostenmodellierung kann deswegen keine Antriebsstrangtopo-
logie als die Optimale bewertet werden. Fahrzeuge mit einem Allradantrieb basierend auf zwei
Motoren mit Einganggetriebe sind teurer als die anderen untersuchten Topologievarianten. Dies
liegt an einem héheren Verbrauch und den zusatzlichen Antriebsstrangkosten. Die Ergebnisse
unterscheiden sich von denen von Angerer [139, S. 71f], der keinen Mehrverbrauch von elektri-
schen Allradfahrzeugen feststellt. Dies kann durch zwei Faktoren erklart werden. Zum einen
untersucht Angerer sportlichere Fahrzeuge. Aus den Ergebnissen dieser Arbeit wird erkenntlich,
dass sich der Verbrauch des elektrischen Allradantriebs bei sinkender Beschleunigungszeit
dem Verbrauch der einmotorigen Topologien annahert. Zum anderen ignoriert Angerer die
Schleppverluste.

4.3.3 Notwendigkeit der kombinierten Optimierung

Da das Berechnen der energieeffizienten Geschwindigkeitsprofile rechenintensiv ist, ist eine Ent-
kopplung von energieeffizientem Fahren und Antriebsstrangoptimierung sinnvoll. Die Ergebnisse
zeigen, dass dies mit Ausnahme der Akkumulatorkapazitat méglich ist.

In Abschnitt 4.2.1 wurden die sich ergebenen Unterschiede im Antriebsstrang untersucht, wenn
die Antriebsstrangoptimierung das energieeffiziente Fahren anstelle von Zyklen nutzt. Bei der
Wahl der Entscheidungsvariablen unterscheiden sich die Antriebsstrdnge nicht wesentlich.
Die verbaute Motorleistung ist Gber die Beschleunigungszeit nahezu identisch. Die gewahlten
Getriebeubersetzungen sind bei der Verwendung von energieeffizientem Fahren etwas geringer
und die gewahlten ReifengréBe identisch. Die zu bevorzugende Topologie unterscheidet sich
ebenfalls nicht zwischen den Auslegungsmethoden. Dies zeigt, dass energieeffizientes Fahren
nicht zu wesentlichen Veranderungen im Antriebsstrangkonzept flhrt.

Wenn die auf den Zyklus optimierten Fahrzeuge nachtréglich das energieeffiziente Fahren
anwenden, erreichen diese ein nahezu identischen Verbrauch wie die auf das energieeffiziente
Fahren optimierten Fahrzeuge, was die Ergebnisse von Gambhira [103] bestatigt. Der geringe
Mehrverbrauch von den auf den Zyklus optimierten Fahrzeugen, die energieeffizientes Fahren
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nutzen, kann mit der erhéhten Akkumulatormasse und der etwas héheren Getriebelibersetzung
erklart werden. Die erhbéhte Akkumulatorkapazitat erklart den Kostenunterschied der Antriebs-
kosten, der zwischen den beiden Varianten weiterhin besteht, wie in den Abbildungen 4.4a, 4.6a
und 4.9a ersichtlich ist.

Mit einer entsprechenden Skalierung der Akkumulatorkapazitat beziehungsweise der nach-
traglichen Anpassung der Akkumulatorkapazitat geht nahezu kein Einsparpotenzial verloren,
wenn erst der Antriebsstrang ausgelegt wird und dann das energieeffiziente Fahren verwendet
wird. Gerade im Hinblick auf die anderen Unsicherheiten ist das verlorene Einsparpotenzial
zu vernachlassigen. Bei der Betrachtung des energieeffizienten Fahrens in einer Fahrzeug-
konzeptauslegung, wie beispielsweise in [143], und einer nachtraglichen Anpassung der Ak-
kumulatorgréBe, sollte darauf geachtet werden, dass der zu gro3 gewahlte Akkumulator keine
Lésungsmaglichkeiten im Packaging ausschlieft.

4.3.4 Handlungsempfehlung zur Effizienzsteigerung automatisierter
Fahrzeuge

Die Automatisierung beeinflusst den Energieverbrauch der Fahrzeuge. In dieser Arbeit wurde das
energieeffiziente Fahren in Kombination mit der optimalen Antriebsstrangauslegung betrachtet.
Durch die Minimierung der Kosten wird der Energieverbrauch des Fahrzeugs nur indirekt
optimiert. Daflr werden jedoch nur Verbrauchseinsparungen realisiert, die wirtschaftlich sinnvoll
sind. Die Wahl der Elastizitat als zweite ZielgréBe erlaubt Einblicke Gber das Einsparpotenzial,
das sich durch eine kleinere Dimensionierung des Antriebsstrangs ergibt.

Bezugnehmend auf die erste Forschungsfrage lasst sich sagen, dass beide MaBnahmen,
das energieeffiziente Fahren als auch ein optimierter Antriebsstrang, Energieeinsparungen
zulassen. Dabei ist das Einsparpotenzial jedoch nicht allgemein quantifizierbar, weil es fir
das energieeffiziente Fahren maBgeblich vom vorherrschenden Szenario abhangt (Kapitel 3).
Um ein automatisiertes Fahrzeug mit geringem Verbrauch zu erhalten, sollte die benétigte
Beschleunigungszeit evaluiert werden, damit der Antriebsstrang nicht Gberdimensioniert wird.
Des Weiteren ist die Nutzung des energieeffizienten Fahrens zur Reduzierung des Verbrauchs
zielfihrend. Abbildung 4.11 verdeutlicht, dass eine Addition der Einsparpotenziale nicht zulassig
ist, weil es zu einem Kannibalisierungseffekt kommt. Als Antriebsstrang bietet sich ein Fahrzeug
mit einem Motor mit Zweiganggetriebe an, um den geringsten Verbrauch zu erreichen. Bezlglich
der Kosten ergeben sich im Rahmen der Arbeit keine Unterschiede gegeniber einem Antrieb
bestehend aus einem Motor und Einganggetriebe.

Nichtsdestotrotz zeigt Abbildung 4.12 am Beispiel der 1M1G-Topologie, dass der Mehrverbrauch
durch die Automatisierung, der zum gréBten Teil aus der héheren Nebenverbraucherleistung
resultiert, nicht durch eine Anpassung des Beschleunigungsvermdgens und energieeffizienten
Fahren kompensiert werden kann.

Der Mehrverbrauch zeigt den Einfluss des Nebenverbrauchs, dessen Minimierung in Zukunft
von besonderem Interesse sein sollte. In der Arbeit wurde nur der Antriebsstrang des Fahrzeugs
betrachtet. Verbrauchseinsparungen durch ein verbessertes Packaging werden in der Dissertati-
on von Kénig [143] analysiert. AuBerdem bieten die Ebenen Transportsystem, Stadtsystem und
Gesellschaft, wie sie Taibat et al. [10] beschreiben, bedeutende Hebel zur Effizienzsteigerung.
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Aufgrund deren Unsicherheiten sind jedoch keine belastbaren Aussagen mdglich. Deswegen
sollte an der Quantifizierung der Einsparmdglichkeiten auf allen vier Ebenen gearbeitet werden.
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5 Zusammenfassung

Kapitel 1 zeigt die Motivation, den Inhalt und den Aufbau der vorliegenden Dissertation. Die
zwei Megatrends Elektrifizierung und Automatisierung wurden erldutert, um deren Einfluss
auf den Energieverbrauch des Verkehrssektors zu umreiBen. Je nachdem, welcher Effekt bei
der Automatisierung dominiert, ist eine Reduktion oder eine Erhéhung des Energiebedarfs zu
erwarten. Diese Arbeit beschéaftigt sich mit den Einflissen des energieeffizienten Fahrens in
Kombination mit der optimalen Auslegung des Antriebsstrangs fur zukinftige, automatisierte,
elektrische Fahrzeuge.

Kapitel 2 hat die notwendigen Grundlagen bezlglich der Optimierung und auftretenden Ver-
lusten bei Elektrofahrzeugen vermittelt. Es folgte ein Uberblick {iber die Automatisierung von
Fahrzeugen. AnschlieBend wurde eine Ubersicht iiber den Stand der Technik beziiglich des
energieeffizienten Fahrens und die Kritik daran gezeigt. In der Literatur wurden zum einen nicht
durchgangig Verlustkennfelder verwendet, sondern teilweise Effizienzkennfelder. Dadurch kén-
nen Leerlaufverluste nicht abgebildet werden. AuBerdem sind die Verluste in gradientenbasierten
Verfahren durch quadratische Polynome dargestellt, was zu einem hohen Fehler im Vergleich
zum Original fihrt. Dadurch ist zu erwarten, dass die Algorithmen nicht das volle Einsparpoten-
zial realisieren. Der Stand der Technik bezlglich der Antriebsstrangoptimierung und die Kritik
daran wurden im darauffolgenden Unterkapitel prasentiert. Antriebsstrangoptimierungen, die
einen festen Zyklus zum Bestimmen des Energieverbrauchs nutzen, sind nicht in der Lage, die
Effekte des energieeffizienten Fahrens darzustellen. Antriebsstrangoptimierungen, die das ener-
gieeffiziente Fahren betrachten, haben einen kleinen Lésungsraum und unrealistische Szenarien
zum energieeffizienten Fahren. Danach wurde die Kritik der vorhergegangenen Unterkapitel
zusammengefasst, die Forschungsfragen definiert und die Zielsetzung der Arbeit zur Beant-
wortung dieser erarbeitet. Die Zielsetzung umfasst einen Algorithmus zum energieeffizienten
Fahren, der durchgehend Verlustkennfelder verwendet und die Verluste mit einem kleinen Fehler
im Algorithmus reprasentiert. AuBerdem soll eine Antriebsstrangoptimierung aufgebaut werden,
die das energieeffiziente Fahren bertcksichtigt, den Lésungsraum vergréBert und realistischere
Szenarien betrachtet, um Aussagen Uber das Einsparpotenzial von energieeffizienten Fahren
bei optimierten Antrieben zu treffen.

In Kapitel 3 wurde der Algorithmus zum energieeffizienten Fahren prasentiert. Daflir wurde eine
nichtlineare Programmierung aufgebaut. Es wurden Verlustkennfelder verwendet, wobei die
Verlustkennfelder von Motor und Getriebe Uber jeweils zwei Polynome, eine Hilfsvariable und
Ungleichheitsbeschrankungen in die Optimierung aufgenommen wurden. Dadurch ist der Fehler
im Vergleich zu den Originalkennfeldern kleiner als im Stand der Technik. Der Algorithmus wurde
flr verschiedene Antriebsstrangtopologien aufgebaut. Eine 1angere Optimierung einer Stecke
sowie eine Anwendung in einer MPC ist mdglich. Basierend auf Messdaten eines Volkswagen
ID.3 wurde der Algorithmus parametriert und validiert. In einer Folgefahrtsimulation mit einer
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5 Zusammenfassung

Parameterstudie und in einer Optimierung des WLTP innerhalb der gesetzlich erlaubten Grenzen
fand der Algorithmus Anwendung. AnschlieBend wurden die Limitierungen des Algorithmus und
ein Ausblick vorgestellt.

In Kapitel 4 wurde der Algorithmus zum energieeffizienten Fahren in eine Antriebsstrangoptimie-
rung integriert. Zuerst wurden die Unterschiede in Antriebsstrangen zwischen Optimierungen,
die einen festen Zyklus nutzen und Optimierungen, die energieeffizientes Fahren nutzen, darge-
stellt. Danach wurden Anderungen, die sich aus der Automatisierung von Fahrzeugen ergeben,
in die Antriebsstrangoptimierung integriert und deren Ergebnisse zu heutigen Fahrzeugen
verglichen. Es folgte eine Diskussion der Limitierungen und der Notwendigkeit, den Antriebs-
strang zusammen mit dem energieeffizienten Fahren zu optimieren. Des Weiteren folgte eine
Handlungsempfehlung zur Effizienzsteigerung automatisierter Fahrzeuge.
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A Anhang Stand der Technik

A.1 Veranschaulichung der Karush-Kuhn-Tucker-Be-
dingungen

Im Folgenden sollen Schritt fiir Schritt die KKT-Bedingungen aufgebaut und geometrisch veran-
schaulicht werden. Dazu werden die Bedingungen am Beispiel aus Abbildung A.1 interpretiert.

(a) Veranschaulichung der Karush-Kuhn- (b) Veranschaulichung der Karush-Kuhn-
Tucker-Bedingungen fir eine Gleichheitsbe- Tucker-Bedingungen fir eine Ungleichheits-
dingung bedingung

Abbildung A.1: Veranschaulichung der Karush-Kuhn-Tucker-Bedingungen. Die farblichen Héhenlini-
en um M gehéren zur Kostenfunktion J(z1,z2) und M stellt deren Minimum im un-
beschrankten Fall da. Der Punkt B stellt jeweils einen suboptimalen Punkt des be-
schrankten Problems dar und der Punkt A zeigt das Minimum des beschrénkten Pro-
blems. Die eingezeichneten Gradienten sind skaliert. Die gewahlten Funktionen sind
J(x1,22) = 23 + 2 23 und g(z1,22) = h(z1,x2) = 2 (1 — 9)? 4+ 23 — 50.

Wéhrend bei einem unbeschrankten Problem ein Optimum die Bedingung VJ(z*) = 0 erfillen
muss, andert sich die Bedingung bei einer hinzugefugten Gleichheitsbedingung h(x) = 0, fur
ein Optimum zu



A Anhang Stand der Technik

mit dem Kuhn-Tucker-Multiplikator A [21, S.191]. Wenn die Beschrankung nicht durch den
Punkt M geht, gilt VJ(z*) # 0. Damit die KKT-Bedingungen erfillt sind, muss VJ(z*) =
—\ Vh(x*) gelten. Daflir muss Vhi(z*) in die gleiche oder entgegengesetzte Richtung zu
VJ(x*) zeigen, die Vektoren miissen also linear abhangig sein. Der Kuhn-Tucker Multiplikator A
dient zum Skalieren, damit sich die Vektoren negieren. Abbildung A.1a zeigt dies schematisch.
Das gesuchte Optimum muss auf der Kurve h(x) = 0 liegen. Am Punkt B sind die Gradienten
von J und h linear unabhangig, wahrend sie am Punkt A linear abhé&ngig sind, was das Minimum
des Problems darstellt. Sollte die Gleichheitsbedingung durch den Punkt M gehen, so kann
durch A = 0 der zweite Term aus Gleichung A.1 zu Null gesetzt werden, und die Gleichung ist
erfillt.

Wird eine Ungleichheitsbedingung g(x) < 0 zu einem unbeschrankten Problem hinzugefiigt, so
ergeben sich folgende Bedingungen:

VJ(x*)+p Vg(x*) =0 (A.2a)
g(z") <0 (A.2b)

pg(x®) =0 (A.2c)

©w>0 (A.2d)

mit dem Kuhn-Tucker-Multiplikator i [21, S. 191]. Gleichung A.2c beschreibt eine Komplemen-
tarbedingung. Mindestens einer der beiden Terme muss Null sein. Wenn g(x*) = 0 gilt, so ist
die Ungleichheitsbedingung bindend. Das bedeutet, dass das Optimum auf der Grenze der
Ungleichheitsbedingung liegt (vgl. Gleichung A.2b). Bei einer bindenden Ungleichheitsbedingung
muss Vg(x*) entgegengesetzt zu V.J(x*) stehen. Wegen Gleichung A.2d kann der Faktor
nur zum Skalieren der GrdBe und nicht zum Richtungswechsel des Vektors genutzt werden.
Dies ist damit zu erklaren, dass bei gleicher Richtung der Gradienten die Ungleichheitsbe-
dingung nicht-bindend ist. Abbildung A.1b zeigt dies schematisch. Falls g(x*) < 0 gilt, ist die
Ungleichheitsbedingung nicht bindend und damit nicht relevant fir das Optimum und es gilt
w=0.

Aus diesen Uberlegungen ergeben sich die KKT-Optimalitatsbedingungen fiir I Gleichheitsbe-
dingungen und m Ungleichheitsbedingungen zu Gleichung (2.7).

A.2 Veranschaulichung des Innere Punkte Verfahrens

Das Konzept des IP-Verfahrens soll im Folgenden veranschaulicht werden. Das Konzept soll
anhand des oben beschrieben Beispiels aus Abbildung A.1b mit einer Ungleichheitsbedingung
(Gleichungen A.2a-A.2d) beschrieben werden. Durch das Hinzufligen von Barrierefunktionen soll
die zu minimierende Kostenfunktion in Bereichen, an dem die Ungleichheitsbedingung g(z) < 0
nicht erflllt ist, bestraft werden. Eine einfache Version wére das Erganzen der Kostenfunktion
mit einer Indikatorfunktion.

min}cmize f(x) + boo(g(x)) (A.3)

XXXil
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boo g()) = ioo z Z; i 2 (A4)

Da die Gradienten an der Grenze nicht definiert sind, lasst sich auf dieses Problem kein
Newtonverfahren anwenden. Bei dem IP-Verfahren werden differenzierbare Barrierefunktionen
eingefuhrt, um Ungleichheitsbedingungen zu ersetzen.

Durch Einflihrung eines Parameters 7 und das Auflésen der Komplementarbedingung aus
Gleichung (2.7d) ergibt sich fir ein durch eine Ungleichheitsbedingung begrenztes Problem

.
z)=0 = ') = — = =— A5
1 g(x”) pg(x') =-7 i e (A.5)
Eingesetzt in Gleichung 2.7a ergibt sich
V(@) -~ Vg(@') = V(J (@) ~ 7 In(—g(z")) ) = 0 (A.6)
g(x*) —_—

b(t,x)

mit der Barrierefunktionen b(7, ). Abbildung A.2a zeigt die Barrierefunktionen fir das Beispiel
aus Abbildung A.1 fir verschiedene Werte von 7 fir x5 = 0. Abbildung A.2b zeigt die dazuge-
hérige Kostenfunktion J(x) — b(7, ) sowie das Minimum der entsprechenden Funktionen. Es
ist ersichtlich, dass sich die Kostenfunktion mit sinkendem 7 immer stérker an die urspringli-
che Kostenfunktion J(x) anndhert und sich das Minimum dem des urspriinglich beschrankten
Problems annéhert.

407 '
200 1
1
20 — 1
< 150t :
s < |
g = I
R | 100 I
¥ = |
E, 50 :
~ i 1
20+ 1
1
0 1
L.
-40
0 15
(a) Veranschaulichung der Barrierefunktion fur (b) Veranschaulichung der resultierenden Kos-
verschiedene Werte von 7. tenfunktion fur verschiedene Werte von 7.

Abbildung A.2: Veranschaulichung des Innere Punkte Verfahrens flr das Beispiel aus Abbildung A.1b
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B Anhang Energieeffizientes Fahren

B.1 Parameter des Optimierungsalgorithmus

Tabelle B.1: Parameter des Optimierungsalgorithmus

Maximale Anzahl an

Methode lterationen Toleranz Skalierungsmethode
Streckenoptimierung 10000 1074 keine
Folgefahrt (MPC) 1500 1074 keine

B.2 Zusatzliche Ausrollversuche

Die Verluste des ID.3 Motors wurden auf dem Rollenprifstand bestimmt, indem verschiedene
Lastpunkte angefahren wurden. Das minimale Drehmoment war 30 Nm. Um die Verluste bei
null Drehmoment zu erhalten, wurden Ausrollversuche im Leerlauf durchgefihrt, bei denen die
Invertereingangsleistung gemessen wurde. Da die Messpunkte jedoch verrauscht sind, wurden
die Messungen mit einer Gerade und einem Polynom dritten Grades angendhert. Es wurde
angenommen, dass im Leerlauf das Moment im Luftspalt null entspricht. Damit entspricht die
Invertereingangsleistung den elektrischen Verlusten bei null Drehmoment.

§ 20

k7 O  Messpunkte

2 Fit

5 101 :

g =

2c

5 0

Q

()

>

E _10 1 ]
0 5000 10000 15000

Motordrehzahl in 1/min

Abbildung B.1: Messung und Ann&herung der Invertereingangsleistung bei null Drehmoment

XXXV



B Anhang Energieeffizientes Fahren

B.3 Fitting der Asynchronmaschine

g 150
z
0.4 - £
‘OE) 100
" 0.3 g
E 50
§ 0.2 ©
[a]
oo < =S
15 0
0 ”\TF’G""'\"' ioro‘ 0 500 1000 1500
0. IF\|- !l’.’(..;l’,! .lil Drehzahl in rad/s
1, =1 S 4 0
3 ~{ = 3
4 g f 5 4 -500 0 500 1000
67 76 Unterschied in W
n m
(a) RMSRE der Fits von Motor und Leistungs- (b) Unterschied der elektrischen Verlustleis-
elektronik fur verschiedene Polynomgrade tung zwischen f$,loss(Wm7T$:a) und Ori-

ginalin Wfirm=5undn =3

Verluste in W

1500

1000

Drehmoment in Nm Drehzahl in rad/s

I Genutzte Bereiche des Meta-Modell-Fits ® Modelldaten
[ lignorierte Bereiche des Meta-Modell-Fits

(c) Veranschaulichung der zwei Fits der elektrischen Verlustleistung fiir je positiven und
negativen Drehmomentbereich. Der genutze Bereich aus Gleichungen (3.15a) und (3.15b)
der Fits ist farblich geflllt, der vernachlassigte Bereich ist nur durch Gitterlinien dargestellt.

Abbildung B.2: Veranschaulichung der Fits fir die elektrischen Verluste von Motor und Leistungselek-
tronik der ASM
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B.4 Fahrzeugparameter und Diskussion der Fahrwi-
derstandskurven

Tabelle B.2: Fahrzeug- und Umgebungsparameter

Parameter Symbol Wert Einheit Quelle

Fahrzeugparameter - 1IM1G

Rollwiderstands- _3 .
beiwert 1 Cr,0 9.5 x 10 - Schatzung
Rollwiderstands- .
beiwert 2 Cr1 0 - Gefittet
Rollwiderstands- o 1717 x10°¢ - Gefittet
beiwert 3 ’
Luftwiderstands- 0.1961 i Basierend auf dem quadratischen
beiwert Ca ' Widerstandsparameter aus [38]
Stirnflache A, 2.36 m? Messung
Fahrzeugmasse +
(Fahrer) Mven 1820+ (150) kg [38]
Drehmassenzu- -
schlagsfaktor Am 1.03 i Schatzung
Reifenradius Ty 0.3468 m [38]
Getriebelibersetzung ig 11.53 - [38]
Maximales
Motormoment der PSM L mmaxce 309 Nm [38]
Rotorradius der PSM T'm 80.5 mm Messung
Rotorstapellange der
PSM Im 210 mm Messung
Empirischer Wert des :
Motorluftwiderstands Cm 4.65 - Basierend auf den Daten von [164]
Innenwiderstand der
Akkumulatorzelle R 1.857 m& [38]
Akkumulatorkapazitat Ceen 80.44 Ah [38]
Anzahl an seriellen . 108 ) [38]
Zellen
Anzahl an parallelen
Zellen Ttpar 2 i [38]
Start-SOC £ 95 % -
Maximales -
Bremsdrehmoment Ty -5000 Nm Schétzung
StandardmaBige
Nebenverbraucherleis-  Piux 300 w Schétzung
tung
Umgebungsparameter
Luftdichte Pa 1.18 kg/m? Schatzung
Erdbeschleunigung g 9.81 = -
Zusatzliche Fahrzeugparameter - 1M2G
Zusétzliche «
Fahrzeugmasse Madd 25 kg Schétzung
Getriebelibersetzung ; 3 i i
des zweiten Gangs &
Zusatzliche Fahrzeugparameter - 2M1G
Zusétzliche «
Fahrzeugmasse MMadd 80 kg Schatzung
Getriebelibersetzung .
lg,m2 8 - -

des zweiten Motors

Maximales
Motormoment der ASM  Lm2maxct 165 Nm [162]
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Abbildung B.3 zeigt die Widerstandskraft und Widerstandsleistung Uber die Geschwindigkeit
fir den Volkswagen 1D.3 basierend auf der Ubereinstimmungsbescheinigung nach [166], der
Rollenparametrierung nach [38] und der Parametrierung des Algorithmus. Es fallt auf, dass die
Widerstandskraft durch den gewéhlten konstanten Rollwiderstandsbeiwert ¢, o von 9,5 %o im
niedrigen Geschwindigkeitsbereich tiber den Werten von Ubereinstimmungsbescheinigung und
Rollenprifstand liegt. Die Unterschiede in der resultierenden Verlustleistung sind dagegen
gering. Das Schatzen und Festsetzen des Rollwiderstandsbeiwertes c, o war notwendig, weil
dieser basierend auf den Ausrollkurven klein ausgefallen wére und eine Simulation einen zu
geringen Energieverbrauch bei langsamen Geschwindigkeiten berechnet hatte.

800 40+
=
z =

£ 600 %30T
= c
@ =]
% @

S 400 220+
n
IS ©
2 S
@ ®

T 200 5107
= o
=

0 ; ! ! 0 ; ! !
0 50 100 150 0 50 100 150
Geschwindigkeit in km/h Geschwindigkeit in km/h
cocC cocC
--------- Rollenprifstand --------- Rollenpriifstand
------------------ Simulationsparametrierung -~ Simulationsparametrierung
(a) Widerstandskraft (b) Widerstandsleistung

Abbildung B.3:  Widerstandskraft und Widerstandsleistung tber die Geschwindigkeit flir den Volkswagen
ID.3 basierend auf der Ubereinstimmungsbescheinigung nach [166], Rollenparametrie-
rung nach [38] und Parametrierung des Algorithmus.

B.5 Gewichtungs- und Fahrparameter fur die Validie-

rung
Tabelle B.3: Gewichtungsterme Validierungsfahrt (Nicht-Null-Terme)
wj Wa WE Wy, m Wr,b
10 10 107! 5x 1077 5x 1077
Tabelle B.4: Fahrparameter Validierungsfahrt
Amax QAmin jmax = _jmin
105 ~-10 % 155

Kommentar: Um numerisch vergleichbare GrdBen zu erhalten wurden die Terme in der Kosten-
funktion skaliert. Die Skalierung (Einheit) kann aus dem Formelverzeichnis (Einheit) entnommen
werden.
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B.6 Gewichtungs- und Fahrparameter fur die Folge-
fahrt

Tabelle B.5: Gewichtungsterme Folgefahrt (Nicht-Null-Terme)

wj WE Wr,m Wr,b Wy, End Ws

20 4 1074 10¢ 4 1072

Tabelle B.6: Fahrparameter Folgefahrt

Amax Amin jmax = _jmin tt tmin Sv0

53 ~5,5 3 33 185 ls 1,5m

Tabelle B.7: Gewichtungsterme Folgefahrt Referenz/Vorderfahrzeug (Nicht-Null-Terme)

Wj WE Wy, m Wr,b Wy, End Ws

20 1 1074 10-¢ 1 2

Tabelle B.8: Fahrparameter Folgefahrt Referenz/Vorderfahrzeug (Nicht-Null-Terme)

Amax Amin Jmax = —Jmin

1053 ~10 7 10 3

Fir verschiedene Pradiktionshorizonte wird der Gewichtungsterm w, skaliert mit
Ws = Ws 10 (1+(CQ H2—|—Cl H—|—Co)2). (B1)

Die Parameter sind in Tabelle B.9 gegeben.

Tabelle B.9: Parameter zur Skalierung des Gewichtungsterms auf die Solldistanz flr verschiedene
Pradiktionshorizonte

Parameter Ca c1 Co Ws,10

Wert 0,0071 —0,2311 1,6 0,01

Kommentar: Um numerisch vergleichbare GrdBen zu erhalten wurden die Terme in der Kosten-
funktion skaliert. Die Skalierung (Einheit) kann aus dem Formelverzeichnis (Einheit) entnommen
werden.

XXXiX



B Anhang Energieeffizientes Fahren

B.7 Gewichtungs- und Fahrparameter fur die Zyklus-

Optimierung
Tabelle B.10: Gewichtungsterme der WLTP-Optimierung (Nicht-Null-Terme)
wj wc Wr,b
Optimierung 1 2 x 10* 107°
Referenz 5 10? 1076
Tabelle B.11: Fahrparameter der WLTP-Optimierung
Amax QAmin jmax = _jmin
Optimierung 8% -8 13 5m
Referenz 8 3 -8 53

Kommentar: Um numerisch vergleichbare GrdBen zu erhalten wurden die Terme in der Kosten-
funktion skaliert. Die Skalierung (Einheit) kann aus dem Formelverzeichnis (Einheit) entnommen

werden.

B.8 Variation der Gewichtungsterme

60 r 60 r 15
S I dj?
g 40 ¢ g 400 L ddean | | 1
200 g 200 o ---—-dE |05 =¥
El g k=
<3 ot < of T—= K
3 e .
o -20 A 20 e =1-0.5
= =
-40 - - - - - -1 -40 - - - - - -1
-60 -40 -20 0O 20 40 60 -60 -40 -20 0 20 40 60
dwj in % dwg in %
(a) Variation von wj (b) Variation von wg
60 . 11.5
3 dj?
4 400 o ddean | | 1
g 20 ----dE o5 =
g B
< S
=) <
c'\]ﬁ
<

4
-60 -40 -20 O 20 40 60
dw, in %

(c) Variation von ws

Abbildung B.4: Variation der Gewichtungsterme von wj, wg und wg und deren Einfluss auf den
quadratischen Ruck j2, den Verbrauch E und den durchschnittlichen Abstand zum

Vorderfahrzeug dmean in der Folgefahrt. Absolutwerte bei Null: 52 = 31,1 m?/s°,

E = 11,3 kWh/100km und dmean = 46,5 m.
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C Anhang Antriebsstrangoptimierung

C.1 Parameter des Optimierungsalgorithmus NSGA-II

Far den NSGA-II wurden die Standartwerte der Optimierung belassen. Die PopulationsgréBe
wurde auf 80 gesetzt und es wurden drei Durchlaufe mit jeweils 100 Generationen durchgefiihrt,
wobei jeder Durchlauf mit den vorherigen Ergebnissen gestartet wurde. Die Ergebnisse aus
Abschnitt 4.2.3 wurden durch 100 Generationen mit den Startwerten der Ergebnisse aus
Abschnitt 4.2.1 erzeugt.

C.2 Grenzen der Entscheidungsvariablen

Tabelle C.1: Grenzen der Entscheidungsvariablen fur die Antriebsstrangoptimierung

Variable Minimaler Wert Maximaler Wert
Pm,max 20 kW 100 kW
igh 5 15
Tw 0,25 m 0,37 m
Anpassungen bzw. zusatzliche Entscheindungsvariablen fiir die 1M2G-Topologie
igh 8 15
igb,2 3 8
Zuséatzliche Entscheindungsvariablen fir die 2M1G-Topologie
Pm,max,2 20 kW 100 kW
igb,tl\Z 5 15
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C.3 Parameter

Tabelle C.2: Parameter fur die Antriebsstrangoptimierung

Parameter Wert Quelle/ Beschreibung
Gleiter
Luftwiderstandsbeiwert c, 0,267 [213]
Frontfliche A, 2,36 m> Messung/ Analyse
Nebenverbrauch Pi.ux 300 W Schatzung basierend auf den Daten von [38]
Gewicht des Volkswagen 1D.3 aus [38] minus
Masse Gleiter 1238 kg der berechneten Masse der
Antriebskomponenten (582 kg )
Masse Fahrer und Beladung 150 kg Schatzung
Akkumulator
Anzahl serieller Zellen nger 108 Basierend auf Volkswagen ID.3 [38]
Anzahl parallelen Zellen npar 2 Basierend auf Volkswagen ID.3 [38]
Gravimetrische Energiedichte 162 % Basierend auf [38]
Akkumulatorkosten 150 Basierend auf [186]
Referenz Ah x Q 0,1494 AhQ Basierend auf [38]
Motor
Spezifische Kosten PSM 10 % Basierend auf [186]
Spezifische Kosten ASM 8 Basierend auf [186]
Spezifische Kosten e .
Leistungselektronik 3w Basierend auf [199]
Getriebe
Spezifische Kosten e .
Einganggetriebe 2,5 5w Basierend auf [199]
Spezifische Kosten 8,7 & Basierend auf [62]

Zweiganggetriebe
Basierend auf der angegebenen Zusatzmasse

2 eines Zweiganggetiebes nach [179] und einer
Modellierung des Einganggetriebes nach [165]

Massenfaktor Zweiganggetriebe
zu Einganggetriebe

Reifen
Rollwiderstandsbeiwert 2 ¢, 1 0 Regression von [191] betrachtet nur einen
' Konstantwert
Rollwiderstandsbeiwert 3 , » 0 Regression von [191] betrachtet nur einen
' Konstantwert
Reifenbreite 215 mm Messung am Fahrzeug [38]
Minimale Reifenhéhe 80 mm Schétzung
Laden
Ladeeffizienz 90 % Basierend auf [204, 205]
Stromkosten 0,338 ot Basierend auf [202]
Anforderungen
Minimale Héchstgeschwindigkeit 135 "T’“ Damit WLTP abgefahren werden kann
Reichweite 400 km Frei gewahlt
Zulassige Reichweitenabweichung 1% Frei gewahit
Maximale Beschleunigungszeit 155 s Beschleunigungsvermégen eines 80 PS
0-100 kT"‘ ’ starken VW Polos [193] als untere Referenz
Minimale Steigfahigkeit 155(;%126' Basierend auf [39, S. 145]
T

Verénderungen durch Vollautomatisierung

Zusatzlicher

Luftwiderstandsbeiwert 0,02 Basierend auf [208]

Zusétzliche Frontflache 0,04 m? Basierend auf [209]
Zuséatzlicher Nebenverbrauch P,.x 1311 W [207]
Zusatzliche Masse 55,4 kg [206]
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