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1 Einf�uhrung

Der Einsatz von ma�geschneiderten Fahrdynamik-Simulationspaketen ist Stand der Technik bei der Entwicklung

von Rennfahrzeugen. Neben dem virtuellen Prototypenbau k�onnen schnelle Simulationsmodelle zu Konzeptun-

tersuchungen und zur Optimierung einzelner Fahrzeugkomponenten dienen. Die Entwicklung von Fahrdynamik-

reglern wird w�ahrend des gesamten Entwicklungszyklus unterst�utzt, vom ersten Entwurf des Regelalgorithmus

bis hin zu Funktionstests und Abstimmung des Steuerger�ats in Echtzeitumgebungen, wo eine Implementierung

des Reglers in Software oder Hardware mittels Sensoren und Aktuatoren mit der Vollfahrzeugsimulation ver-

bunden ist.

Zur Simulation der Rennfahrzeugdynamik wird neben einem pr�azisen physikalischen Fahrzeugmodell ein Fah-

rermodell ben�otigt, das das virtuelle Fahrzeug im fahrdynamischen Grenzbereich pr�azise l�angs zeitoptimaler

F�uhrungsgr�o�en f�ur die Ideallinie und das Geschwindigkeitspro�l f�uhren kann. In diesem Beitrag wird eine

Strategie zur Rundenzeitoptimierung vorgestellt, in der eine n�aherungsweise optimale Startl�osung f�ur die Soll-

geschwindigkeit durch den Einsatz von nichtlinearen Optimierungsverfahren iterativ verbessert wird. Ergebnisse

der Optimierung und die Grenzen der Vorgehensweise werden diskutiert.

2 Simulation der Rennfahrzeugdynamik

Zur realit�atsgetreuen Simulation von Rennwagen wird ein umfassendes Simulationsmodell ben�otigt, in dem

neben der Vollfahrzeugdynamik auch die Charakteristika des Rennkurses sowie Steuer- und Regeleingri�e des

Fahrers mit hinreichender Genauigkeit abgebildet werden k�onnen. Dabei ist nicht nur im Hinblick auf den

Echtzeitbetrieb in Hardware- und Software-in-the-Loop Simulatoren die Realisierung niedriger Rechenzeiten von

erheblicher Bedeutung. Auch die Bew�altigung von extrem rechenzeitintensiven Anwendungen mit einer Vielzahl

von Simulationsl�aufen erfordert eine e�ziente Implementierung der Modellgleichungen und des numerischen

L�osers.

Ein Quasi-Standard f�ur die Simulation des Vollfahrzeugs in beliebigen Fahrman�overn ist das Softwarepaket

veDYNA [15] der TESIS DYNAware. Neben hoher Performance erreicht die Einbettung des Programmkernels

in eine Matlab/Simulink Umgebung gro�e Flexibilit�at bei der Handhabung des Fahrzeugmodells, das leicht

durch zus�atzliche Komponenten aus Modellbibliotheken und benutzerde�nierte Modelle erweitert werden kann.

veDYNA ist bei einer Vielzahl von Fahrzeugherstellern und Zulieferern im Einsatz, wo es f�ur Parameterstudien,

Komfort- und Sicherheitsuntersuchungen auf dem PC ebenso verwendet wird wie f�ur Steuerger�atetests und

-abstimmung sowie Dauerlaufsimulationen in Echtzeit-Umgebungen.

Fahrzeugmodell. Das Basismodell f�ur das Fahrzeug in veDYNA ist ein generisches Mehrk�orpersystem, das

durch geeignete Parametrierung auf nahezu beliebige Fahrzeugtypen, wie Rennfahrzeuge, angepasst werden

kann. Durch einen Torsionsfreiheitsgrad zwischen vorderem und hinterem Fahrzeugteil lassen sich Verwindun-

gen des Cockpits aufgrund der hohen Beanspruchung durch �au�ere Kr�afte abbilden. Der Einuss der Motor-

lagerung kann durch weitere, frei positionierbare K�orper ber�ucksichtigt werden. Zur Modellierung der Achse

stehen wahlweise nichtlineare Kinematiktabellen oder detaillierte MKS-Modelle zur Verf�ugung, mit denen die
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Geometrie und die Elastizit�aten der Achse inklusive aller enthaltenen Lenker, Lager und Hilfsrahmen behandelt

werden k�onnen (Abb. 1).

Figure 1: MKS-Modell f�ur das Rennfahrzeug mit Lenksystem und detailliertem Achsmodell.

Spezielle fahrdynamische Eigenschaften werden mittels geeigneter Komponentenmodelle abgebildet (Abb. 2):

Der Antriebsstrang setzt sich aus Modellen f�ur den Motor, die Kupplung, das Getriebe und die vorhandenen

Di�erentiale zusammen; dar�uber hinaus werden die Elastizit�aten, D�ampfungskoe�zienten und Tr�agheiten der

Antriebswellen ber�ucksichtigt. Als Reifenmodell dient das semi-empirische Kontaktpunktmodell TM-Easy [12],

in dem die Haft- und Gleitcharakteristiken der statischen Reifenkr�afte ebenso enthalten sind wie dynamische

Reifene�ekte. Der Austausch gegen andere Reifenmodelle, wie MF Tire, ist durch kon�gurierbare Subsysteme

in Simulink m�oglich. Ebenso k�onnen weitere benutzerde�nierte Modelle, wie z. B. f�ur aerodynamische Ef-

fekte, komplexe Federungssysteme in der Achsaufh�angung und Hydrolager zur Motorlagerung, in das Simulink-

Fahrzeugmodell eingef�ugt werden. Sensible Modellkoe�zienten, wie Masse- und Tr�agheitsparameter, k�onnen

zur Laufzeit ver�andert werden, um beispielsweise den Einuss des Kraftsto�verbrauchs zu simulieren.

Figure 2: Komponentenmodelle f�ur Antriebsstrang und Reifendynamik [12].

Standardverfahren zur Behandlung von Mehrk�orpersystemen entwickeln die Bewegungsgleichungen in Deskrip-

torform und liefern ein di�erential-algebraisches System vom Index 3. Durch Ausnutzen der Fahrzeugtopologie

und die Wahl von geeigneten generalisierten Koordinaten lassen sich die algebraischen Nebenbedingungen in
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veDYNA jedoch eliminieren und die Bewegungsgleichungen auf ein System gew�ohnlicher Di�erentialgleichun-

gen reduzieren. Zur numerischen Integration wird ein teilimplizites Einschrittverfahren verwendet, das eine

stabile L�osung auch f�ur gro�e Schrittweiten im Bereich von mehreren Millisekunden gestattet [12]. Damit

weist veDYNA im Vergleich zu herk�ommlichen MKS-Programmen um ein Vielfaches k�urzere Simulationszeiten

auf, ohne dass die Genauigkeit der Ergebnisse beeintr�achtigt wird. Auch mit Integrationsschritten im Be-

reich von Zehntel Millisekunden wird Echtzeitf�ahigkeit auf moderner PC- und Echtzeithardware erreicht, selbst

wenn zus�atzlicher Zeitbedarf f�ur benutzerde�nierte Komponenten, Regelsysteme und Kommunikation mit der

angeschlossenen Hardware besteht.

Stra�enmodellierung. Zur Abbildung des Rennkurses eignet sich das Stra�enmodell veDYNA Road, mit

dem beliebige Stra�enz�uge und -bedingungen mit hoher Genauigkeit dargestellt werden k�onnen [2, 18]. Der hori-

zontale Stra�enverlauf l�asst sich nach dem Baukastenprinzip aus Geraden, Kreisst�ucken und Klothoiden zusam-

mensetzen oder durch die Vorgabe von Raumkoordinaten des Stra�enverlaufs konstruieren. Beim H�ohenpro�l

k�onnen ebene Segmente und Teilst�ucke mit konstanter Steigung glatt mit st�uckweise kubischen Abschnitten

kombiniert werden. Als Fahrbahnbelag ist die De�nition von geometrischen Ober�achenpro�len, wie Spurrillen

und Kerbs, ebenso m�oglich wie die Ber�ucksichtigung stochastischer Rauhigkeit.

Man�oversteuerung Neben Open-Loop Man�overn gestattet der im n�achsten Abschnitt beschriebene Fahr-

regler veDYNA Driver [14, 18] die Implementierung von anspruchsvollen Fahraufgaben zur Untersuchung des

geschlossenen Regelkreises von Fahrzeug, Fahrer und Umgebung. Grundlage ist ein nichtlinearer Positionsregler,

der in der Lage ist, das virtuelle Rennfahrzeug entlang anspruchsvoller Kurs- und Geschwindigkeitsvorgaben zu

f�uhren und vom normalen Fahrbetrieb bis hin zu kritischen Fahrsituationen zu beherrschen. Durch geeignete

Variation der Reglerparameter k�onnen auf reproduzierbare und kon�gurierbare Art und Weise menschliche

Fahrertypen mit unterschiedlicher Fahrweise und -erfahrung abgebildet werden [8, 14].

3 Fahrermodell

Im Fahrermodell von veDYNA wird die Fahrt�atigkeit des Menschen in zwei Ebenen eingeteilt: Auf der Bahnpla-

nungsebene werden Sollgr�o�en f�ur die Fahrzeugf�uhrung bestimmt. F�ur die Motorsportanwendungen sind dies

eine zeitoptimale Ideallinie und ein passendes Geschwindigkeitspro�l. Zur Berechnung von geeigneten Sollgr�o�en

untersuchen wir in diesem Beitrag zwei Strategien, die auf Verfahren der nichtlinearen Optimierung basieren.

Auf der Stabilisierungsebene werden die vorgegebenen F�uhrungsgr�o�en eingeregelt und eventuelle St�orungen

kompensiert. Dazu dient ein nichtlinearer Positionsregler, der sich auf das Verfahren der nichtlinearen System-

entkopplung und Regelung st�utzt.

3.1 Bahnplanung

Ein Standardverfahren zur Bestimmung von Sollgr�o�en f�ur die Simulation ist die Verwendung eines quasi-

statischen Fahrzeugmodells, dessen Komplexit�at auf wenige Freiheitsgrade des Fahrzeugs beschr�ankt ist. Ein

einfaches Beispiel ist ein g-g-Diagramm (z. B. [3]), das im wesentlichen ein geschwindigkeitsabh�angiges Kennfeld

f�ur die erreichbaren Fahrzeugbeschleunigungen darstellt. Durch Man�ovrieren entlang der Beschleunigungsgren-

zen des Fahrzeugs wird mittels Nachschlagen im Kennfeld ein zeitoptimales Geschwindigkeitspro�l ermittelt.

Bei genaueren Modellen, wie im Programm LapSim [16], wird das Fahrzeugverhalten durch einen reduzierten

Satz von Gleichungen beschrieben, in denen neben der Translation und Rotation des Fahrzeugk�orpers auch

Freiheitsgrade f�ur die vier Reifen enthalten sind. Aufgrund der einfachen Modellgleichungen ist die Auswertung

in Vielfachen der Echtzeit m�oglich.

Im Unterschied dazu untersuchen wir im folgenden die Durchf�uhrbarkeit von Optimierungsstrategien mit dy-

namischen Fahrzeugmodellen:
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N�aherungsweise zeitoptimale Sollgr�o�en f�ur veDYNA k�onnen durch L�osen eines Optimalsteuerungsproblems

f�ur ein erweitertes Einspurmodell (vgl. Abschnitt 4) bestimmt werden. Dabei werden die nichtlinearen Reifen-

charakteristiken aus dem Reifenmodell TM-Easy ber�ucksichtigt; das Zielkriterium ist die minimale Rundenzeit

f�ur einen vorgegebenen Rennkurs. Die berechneten Kurven von Ideallinie und Geschwindigkeitspro�l dienen als

Sollgr�o�en f�ur die Simulation mit dem Vollfahrzeugmodell.

Zur weiteren Verbesserung der Rundenzeit verwenden wir die Ergebnisse der Optimalsteuerung als Startl�osung

f�ur ein nichtlineares Minimierungsproblem: Durch wiederholtes Abfahren eines Rennkurses bzw. Teilst�ucken

einer Runde mit veDYNA werden die Vorgaben f�ur die Positionsregelung im Laufe der Iterationen sukzessive

verbessert. Mittels Verfahren der nichtlinearen Optimierung werden geeignete Geschwindigkeitspro�le berech-

net, die im Rahmen der Rechengenauigkeit optimal f�ur das Vollfahrzeugmodell sind (vgl. Abschnitt 5).

3.2 Positionsregelung

Die Modellierung der Regelt�atigkeit des Fahrers basiert auf dem Verfahren der nichtlinearen Systementkopp-

lung und Regelung (vgl. [10]). Anders als bei vielen in der Literatur verbreiteten Fahrreglern der linearen

Regelungstechnik stellt dieses Modell keine Linearisierung des Fahrerverhaltens um eine bestimmte Fahrsitua-

tion dar, sondern ber�ucksichtigt die nichtlinearen Verkopplungen von L�angs- und Querdynamik innerhalb der

Regelstrecke Fahrzeug �uber eine interne Repr�asentation der Fahrdynamik. Dabei steht zun�achst weniger die

Nachbildung menschlichen Fahrverhaltens als das m�oglichst exakte Nachfahren einer vorgegebenen Bahnkurve

im Vordergrund.

Die Eingabegr�o�e des Positionsreglers ist ein zeitlich ver�anderlicher Sollpunkt f�ur die Fahrzeugposition, der im

wesentlichen durch den Verlauf von Sollbahn und Sollgeschwindigkeit festgelegt wird. Zur internen Darstellung

der Fahrzeugeigenschaften dient ein reduziertes Einspurmodell (vgl. Abschnitt 4.1), das durch Linearisierung

von trigonometrischen Funktionen und Vernachl�assigung einzelner Kraftein�usse vereinfacht ist. Die Stellgr�o�en

der Positionsregelung sind die Seitenkraft Fy;V am Vorderrad sowie die Antriebs- bzw. Bremskraft Fx, die sich

aus

Fy;V = �Fy;H +m
h �
� cos( + �)� sin( + �)

�
adesX +

�
� sin( + �) + cos( + �)

�
adesY

i
(1)

Fx = m
h
cos( + �) adesX + sin( + �) adesY

i
+ FA (2)

ergeben. Dabei bezeichnen  und � den Gier- bzw. Schwimmwinkel des Fahrzeugs, Fy;H und FA die Sei-

tenkraft am Hinterrad bzw. die Gesamtwirkung der aerodynamischen Kr�afte, und m ist die Fahrzeugmasse.

In den gew�unschten Beschleunigungen adesX und adesY sind die aktuellen Abweichungen von den Sollwerten des

Positions- und Geschwindigkeitsvektors sowie Stabilit�atsparameter der Regelung zusammengefasst. Zur Bedie-

nung der Stellglieder des Vollfahrzeugmodells m�ussen (1), (2) unter Ber�ucksichtigung von inversen Kennfeldern

f�ur Reifenkr�afte, Bremskreis und Motorleistung in geeignete Lenkradwinkel sowie Brems- und Gaspedalwege

umgerechnet werden [18]. Das vorgegebene Geschwindigkeitspro�l wird vom Regelungsmodul, soweit m�oglich,

w�ahrend der Fahrt an Fahrzeugbeschr�ankungen angepasst.

Durch Einbeziehung interner Fahrzeugzust�ande, wie dem Schwimmwinkel, wird eine pr�azise Bahnfolgeregelung

des Fahrzeugs bis hin zum fahrdynamischen Grenzbereich erreicht, die f�ur professionelle Rennfahrer charak-

teristisch ist. Zur Abbildung der tats�achlichen F�ahigkeiten von Durchschnittsfahrern k�onnen die Parameter

des Positionsreglers ver�andert werden, um verschiedene fahrerische Qualit�at und Erfahrung abzubilden. Durch

Anpassung der Vorausschau des Fahrers, der maximalen Lenkausschl�age und -geschwindigkeiten sowie der Reg-

lerverst�arkung k�onnen Unterschiede in der vorausschauenden Fahrweise, der physischen Fahrzeugbeherrschung

und der Aggresivit�at des Fahrers modelliert werden. Dar�uber hinaus ist eine Feinabstimmung des Fahrerver-

haltens mittels einer Vielzahl weiterer Parameter m�oglich [14].
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4 Startl�osung durch Bahnplanung mittels Optimalsteuerung

N�aherungsweise zeitoptimale L�osungen f�ur die Ideallinie und die Sollgeschwindigkeit des Vollfahrzeugs lassen sich

mittels optimaler Bahnplanung f�ur ein reduziertes Fahrdynamikmodell berechnen. Ma�gebliche Beschr�ankung

f�ur die Komplexit�at des Modells ist dabei, dass es mit Methoden der optimalen Steuerung behandelt werden

kann. Wir formulieren im folgenden eine geeignete Optimalsteuerungsaufgabe. Das dynamische System ist ein

erweitertes Einspurmodell; das Optimalit�atskriterium ist die ben�otigte Rundenzeit. Dar�uber hinaus werden

nichtlineare Zustands- und Steuerbeschr�ankungen in Form der Fahrzeugabmessungen, der Kursberandungen

und physischen Grenzen des Fahrers ber�ucksichtigt. Zur numerischen L�osung des Problems wird ein direktes

Kollokationsverfahren verwendet.

4.1 Optimalsteuerungsmodell

Als reduziertes Fahrdynamikmodell f�ur die Optimalsteuerungsaufgabe verwenden wir ein Einspurmodell nach

Rieckert und Schunck [11]. Dieses ist ein ebenes Fahrzeugmodell, bei dem die Vorder- und Hinterr�ader je-

weils zu einem einzigen Rad zusammengefasst sind und die Vertikaldynamik, wie Nick- und Wankbewegungen,

vernachl�assigt werden (Abb. 3 links).
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Figure 3: Einspurmodell [11] und statisches Reifenmodell [12] f�ur die Optimalsteuerung.

Neben den Gier- und Schwimmwinkeln  bzw. � sind die Zustandsgr�o�en in diesem Modell die Gierrate

!z = _ , die Fahrzeuggeschwindigkeit v sowie die Fahrzeugposition X und Y in Weltkoordinaten. Im Hin-

blick auf physikalisch sinnvolle L�osungen der Optimalsteuerungsaufgabe wird der Lenkwinkel �V als eigene

Zustandsvariable behandelt. Die Dynamik des Einspurmodells kann damit durch das System von gew�ohnlichen

Di�erentialgleichungen

_� = �!z +
1

mv
[Fy;H cos� � Fx;H sin� + Fy;V cos(�V ��) + Fx;V sin(�V ��)] (3)

_!z =
1

Iz
[(Fy;V cos �V + Fx;V sin �V ) lV � Fy;H lH ] (4)

_v =
1

m
[Fy;H sin� + Fx;H cos� � Fy;V sin(�V ��) + Fx;V cos(�V ��)� FA] (5)

_ = !z (6)

_X = v cos( +�) (7)

_Y = v sin( +�) (8)

_�V = !� (9)

beschrieben werden. Als Steuervariablen verwenden wir die Lenkwinkelgeschwindigkeit !� sowie die Antriebs-

bzw. Bremskraft Fx, die sich je nach Antriebsart auf die Kr�afte Fx;V und Fx;H an Vorder- und Hinterrad

verteilt. Neben der Masse m treten als Fahrzeugparameter das Tr�agheitsmoment Iz um die Hochachse des
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Fahrzeugs sowie die Abst�ande lV und lH der R�ader vom Fahrzeugschwerpunkt auf; FA bezeichnet wie zuvor

den Einuss der aerodynamischen Kr�afte.

Die Seitenkr�afte Fy;V und Fy;H vorn und hinten sind nichtlineare Funktionen der Schr�aglaufwinkel �V und �H .

Zur Behandlung von im Rennbetrieb h�au�g auftretenden kombinierten Schlupfzust�anden, wie beim Anbremsen

vor und Herausbeschleunigen aus Kurven, werden die statischen Reifenkennlinien des Reifenmodells TM-Easy

[12] aus veDYNA verwendet. Darin werden die e�ektiven Reifenkr�afte durch Berechnung des Summenschlupfs

und elliptische Interpolation aus den Einzelcharakteristiken in L�angs- und Querrichtung bestimmt (Abb. 3

rechts). Durch die kombinierte Betrachtung von L�angs- und Querkr�aften werden die Beschr�ankungen der maxi-

mal erreichbaren Kr�afte aufgrund der Haftgrenzen der Reifen in der Optimalsteuerung korrekt ber�ucksichtigt.

Als Nebenbedingungen f�ur die Rundenzeitoptimierung werden periodische Anfangs- und Endbedingungen sowie

einfache Schranken an den zul�assigen Wertebereich der Zustandsgr�o�en des dynamischen Systems (3) { (9)

eingef�uhrt. Ferner sind in der Formulierung des Optimalsteuerungsproblems zus�atzliche Zustandsbeschr�ankun-

gen

q1(X)� Y � 0 (10)

Y � q2(X) � 0 (11)

notwendig, um die Bewegung des Schwerpunkts innerhalb der oberen und unteren Stra�enr�ander q1 bzw. q2
zu erreichen. Die Auswertung von (10), (11) erfolgt durch Abtastung des Stra�enmodells veDYNA Road,

das auch in der Vollfahrzeugsimulation verwendet wird. Die physischen Grenzen des Fahrers gehen in die

Steuerbeschr�ankung

�!max � !� � !max (12)

an die Lenkwinkelgeschwindigkeit ein.

Entsprechend der prim�aren Fahraufgabe im Rennsport, einen vorgegebenen Kurs schnellstm�oglich zu bew�al-

tigen, ist das Zielkriterium f�ur die Optimalsteuerung die Minimierung der Rundenzeit

min tf : (13)

Der zur�uckzulegende Weg wird dabei durch die Randbedingungen der Optimierung vorgegeben.

4.2 Numerisches L�osungsverfahren

Zur numerischen L�osung des Optimalsteuerungsproblems verwenden wir ein Verfahren der direkte Kollokation,

das im Programmpaket DIRCOL [17] implementiert ist. Dabei �ndet die Integration der Modellgleichungen (3)

{ (9) simultan mit der Minimierung des Optimalit�atskriteriums (13) statt.

Bei der Kollokation wird das Zeitintervall [0; tf ] gem�a�

0 = t0 < t1 < ::: < tN�1 < tN = tf ; (14)

unterteilt und die dynamischen Gleichungen n�aherungsweise auf diesem Gitter gel�ost. Die Diskretisierung wird

im Laufe der Iterationen adaptiv verfeinert. Als N�aherung f�ur die Steuerungsvariablen u = (!�; Fx) de�nieren

wir st�uckweise lineare Polynome

û(t) = uj�1 +
t� tj�1
tj � tj�1

(uj � uj�1) ; tj�1 � t < tj ; (15)

wobei die uj die St�utzwerte von û an den Gitterpunkten bezeichnen. Die Zustandsgr�o�en x = (�; !z; v;  ;X; Y;

�V ) approximieren wir durch st�uckweise kubische Polynome gem�a�

x̂(t) =

3X
k=0

ckj

�
t� tj�1
hj

�k
; tj�1 � t < tj : (16)
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û(t)

x̂(t)

0 = t0 t1 ::: tj�1 tj tj+1 ::: tN�1 tN = tf

û(tj) = uj

x̂(tj) = xj

_̂x(tj) = f(xj ; uj ; p)

Figure 4: Diskretisierung von Steuer- und Zustandsvariablen der Optimalsteuerungsaufgabe bei der direkten

Kollokation.

Dabei k�onnen die Koe�zienten ckj so gew�ahlt werden, dass die Bewegungsgleichungen des Einspurmodells an

den Gitterpunkten tj automatisch erf�ullt sind [17].

Die Optimalsteuerungsaufgabe reduziert sich damit auf ein nichtlineares Optimierungsproblem mit den St�utz-

werten uj und c
0
j der diskretisierten Steuerungs- und Zustandsgr�o�en als Unbekannte. Die Zielfunktion ist die

freie Endzeit tf = tN . Zus�atzliche Nebenbedingungen in Form von Gleichungs- und Ungleichungsbeschr�ankun-

gen ergeben sich aus der Diskretisierung der Modellgleichungen an den Intervallmitten tj�1=2 + tj=2 bzw. der

Fahrbahn- und Steuerbeschr�ankungen (10) { (12). Zur L�osung wird ein Verfahren der sequentiellen quadrati-

schen Optimierung (SQP) ben�otigt (vgl. Abschnitt 5.2). Durch Verwendung der Implementierung SNOPT [5]

ist es dabei m�oglich, die d�unnbesetzte Struktur des Problems auszunutzen und sehr feine Diskretisierungen mit

einer gro�en Zahl von Unbekannten zu behandeln.

5 Iterative Verbesserung der F�uhrungsgr�o�en

Die Ergebnisse aus der Optimalsteuerung sind nur n�aherungsweise optimal f�ur das Vollfahrzeug. Nach dem

Vorbild von Rennfahrern versuchen wir nun, die Rundenzeiten durch wiederholtes Abfahren des Rennkurses zu

verbessern. Wir formulieren dazu ein Optimierungsproblem, dessen Unbekannte durch die Diskretisierung der

Sollgr�o�en gegeben sind. Zur Berechnung einer zeitminimalen L�osung verwenden wir Verfahren der mathema-

tischen Optimierung.

5.1 Formulierung der Optimierungsaufgabe

Zur Bestimmung von optimalen Sollgr�o�en f�ur das Vollfahrzeugmodell minimieren wir analog zur Optimalsteue-

rung die Zeit, die zum Absolvieren einer Runde bzw. von Teilen einer Runde ben�otigt wird:

min tf : (17)

Der wesentliche Unterschied zum vorhergehenden Problem ist jedoch, dass sich die Rundenzeit aus der Simu-

lation des Vollfahrzeugs mit veDYNA ergibt. Dabei werden dynamische Anfangs- und Endbedingungen an

die Zustandsvariablen der Fahrzeugmodells vorgeschrieben, indem zu Beginn und am Ende jeweils konsistente

Fahrzust�ande, z. B. das �Uberqueren der Ziellinie mit H�ochstgeschwindigkeit, erreicht werden m�ussen.

Die Unbekannten der Optimierung sind die St�utzstellen und -werte der jeweiligen Sollgr�o�en:

Zur Diskretisierung der Ideallinie emp�ehlt sich die Verwendung von Hermiteschen Polynomen, z. B. [13].

Durch die Wahl synchroner St�utzstellen f�ur die Ortskoordinaten X und Y des Fahrzeugs wird die Ideallinie

auf nat�urliche Weise in eine Folge von Segmenten [si; si+1] aufgeteilt; dabei ist die unabh�angige Variable s die

7
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Bogenl�ange der Sollbahn. Die Hermiteschen Basisfunktionen vom Grad 3 sind gegeben durch

�1(�) = 2�3 � 3�2 + 1 (18)

�2(�) = �2�3 + 3�2 (19)

�3(�) = �3 � 2�2 + � (20)

�4(�) = �3 � �2 (21)

mit � = (s�si)=(si+1�si) 2 [0; 1]. Durch Linearkombinationen mit den Ortskoordinaten (xi; yi) und (xi+1; yi+1)

sowie den Tangentenvektoren (cos�i; sin�i) und (cos�i+1; sin�i+1) am Segmentanfang bzw. -ende ergeben sich

die eindeutigen Interpolationsfunktionen

x(s) = xi �1(�) + xi+1�2(�) + cos�i�s�3(�) + cos�i+1�s�4(�) (22)

y(s) = yi �1(�) + yi+1�2(�) + sin�i�s�3(�) + sin�i+1�s�4(�) (23)

(Abb. 5). Dieser Ansatz ist ein Kompromiss zwischen der Glattheit der Approximation, in der von Splinefunk-

tionen bekannte Oszillationen weitgehend vermieden werden, und der verh�altnism�a�ig geringen Anzahl von drei

Unbekannten, n�amlich den Ortskoordinaten xi und yi sowie dem Tangentenwinkel �i, pro St�utzpunkt.

(xi�1; yi�1)

�i�1

(xi; yi)

�i

(xi+1; yi+1)

�i+1
s0 s1 s2 s3 s4 s5

v0
v1

v2 v3

v4

v5

Figure 5: Diskretisierung von Ideallinie und Geschwindigkeitspro�l bei der Optimierung.

F�ur die Approximation des Geschwindigkeitspro�ls gen�ugt eine st�uckweise lineare Funktion

v(s) = vi + � (vi+1 � vi) : (24)

mit den Geschwindigkeitswerten vi an den St�utzpunkten als freie Parameter (Abb. 5).

In beiden F�allen ergeben sich die Startwerte f�ur die Optimierung aus der L�osung der Optimalsteuerungsaufgabe.

Bei Bedarf k�onnen auch die Abszissen si der Sollgeschwindigkeit zur Variation freigegeben und unterschiedliche

Diskretisierungen f�ur Ideallinie und Geschwindigkeitspro�l gew�ahlt werden.

Der Ablauf der Optimierung ist schematisch in Abb. 6 dargestellt. Zur Auswertung der Zielfunktion innerhalb

der Optimierungsschleife ist jeweils die Durchf�uhrung einer Rundenzeitsimulation mit veDYNA notwendig.

Sofern zur Optimierung Ableitungen der Zielfunktion (17) nach den freien Parametern ben�otigt werden, k�onnen

diese durch numerische Di�erentiation mittels �niter Di�erenzenquotienten bestimmt werden (z. B. [13]). Dazu

sind weitere Auswertungen der Zielfunktion erforderlich.

Im Hinblick auf die L�osbarkeit des Optimierungsproblems mit numerischen Verfahren ist es sinnvoll, die Kom-

plexit�at und damit die Anzahl von Unbekannten m�oglichst gering zu halten. Dazu zerlegen wir l�angere Kurse

in Teilst�ucke und behandeln die jeweiligen Kurven oder Kurvenkombinationen einzeln. Durch Wahl geeigneter

Schnittpunkte und Ber�ucksichtigung der Ergebnisse von fr�uheren Teilst�ucken ist es m�oglich, die Teilergebnisse

zu einer optimalen L�osung f�ur den gesamten Kurs zusammenzusetzen.

8
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Nichtlineare Optimierung

Numerische Di�erentiation

Zielfunktionsauswertung

Fahrdynamiksimulation
mit veDYNA

Figure 6: Schema zur Optimierung der Sollgr�o�en.

5.2 Optimierungsverfahren

Zur L�osung des nichtlinearen Optimierungsproblems sind eine Reihe von numerischen Verfahren denkbar. Nahe-

liegend ist die Verwendung eines gradientenbasierten Verfahrens, beispielsweise der sequentiellen quadratischen

Optimierung (SQP), da damit h�au�g eine e�ziente Minimierung von nichtlinearen Zielfunktionen m�oglich ist,

z. B. [5, 6]. Die wesentlichen Nachteile von gradientenbasierten Verfahren sind ihre lokalen Konvergenzeigen-

schaften und die hohen Anforderungen an die Di�erenzierbarkeit der Zielfunktion. Zum Vergleich setzen wir

daher auch heuristische Suchverfahren ein, die ohne Information �uber den Verlauf der Ableitung auskommen.

Diese sind vergleichsweise robust gegen�uber Unstetigkeiten und Knicken im Modell, ben�otigen daf�ur h�au�g eine

gr�o�ere Anzahl von Iterationen bzw. Zielfunktionsberechnungen. Exemplarisch betrachten wir das Hooke-Jeeves

Verfahren und das Simulated Annealing.

SQP-Verfahren. SQP-Verfahren haben zur L�osung von nichtlinearen Optimierungsproblemen der Form

min
y

	(y) (25)

mit Nebenbedingungen

h(y) = 0 (26)

g(y) � 0 (27)

in Form von Gleichungs- und Ungleichungsrestriktionen Verbreitung gefunden. Die grundlegende Idee besteht

darin, zur Bestimmung der Abstiegsrichtung ein Hilfsproblem zu l�osen, das sich durch quadratische Approxima-

tion der Zielfunktion und Linearisierung der Nebenbedingungen ergibt (z. B. [5]). Notwendige Voraussetzung

ist hinreichende Glattheit der Problemfunktionen.

Die quadratische Teilaufgabe zur Bestimmung der Suchrichtung � ergibt sich durch Taylorentwickung von (25)

um die aktuelle Iterierte y(l)

min
�

d	

dy
(y(l)) � +

1

2
�TH(y(l)) � ; (28)

wobei H(y(l)) eine geeignete Approximation der Hessematrix der Lagrange-Funktion ist [5]. Die linearisierten

Nebenbedingungen haben die Gestalt

h(y(l)) +
dh

dy
(y(l)) � = 0 (29)

g(y(l)) +
dg

dy
(y(l)) � � 0 : (30)
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Zur Bestimmung einer geeigneten Schrittweite, die gleicherma�en die Reduzierung des Zielfunktionswerts und die

Einhaltung der nichtlinearen Beschr�ankungen ber�ucksichtigt, wird eine geeignete Bewertungsfunktion minimiert.

Ein Beispiel daf�ur ist die erweiterte Lagrange-Funktion

M = 	(y) �

nhX
j=1

�
�jhj(y)�

1

2
�jhj(y)

2

�

�

ngX
j=1

1

2�j

�
�2j �min(0; �jgj(y)� �j)

2
�

(31)

mit geeigneten Lagrange- und Penaltyparametern.

Eine e�ziente Implementierung des SQP-Verfahrens ist das Paket NPSOL [6].

Hooke-Jeeves Verfahren. Der Hooke-Jeeves Algorithmus [7] ist ein Verfahren zur Mustersuche (Pattern

Search), die dem Verfahren des steilsten Abstiegs �ahnelt. Der Unterschied ist, dass zur Berechnung der Ab-

stiegsrichtung nicht die Bestimmung von Ableitungen der Zielfunktion, sondern eine Abtastung in unmittelbarer

Umgebung der aktuellen Iterierten vorgenommen wird.

Die Iterationen des Hooke-Jeeves Verfahrens zerfallen in zwei Phasen: In der Tastphase wird ein diskreter

Suchzyklus in jede Koordinatenrichtung, d. h. Auswertungen von 	(y + � ei) mit den Koordinatenvektoren ei
und einer Abtastschrittweite �, durchgef�uhrt. Sofern der Tastschritt in einer Richtung nicht zur Verbesserung

des G�utewerts f�uhrt, wird zus�atzlich die entgegengesetzte Richtung untersucht. Wenn l�angere Zeit keine

Verbesserung des Zielfunktionswertes erreicht wird, wird die Tastschrittweite � reduziert. In der Extrapo-

lationsphase, wird ein gr�o�erer Schritt in die zuvor ermittelte Richtung des steilsten Abstieges ausgef�uhrt.

Die Schrittweite der Extrapolation wird verdoppelt, so lange dabei eine Verbesserung des Zielfunktionswertes

m�oglich ist. Sofern das Verfahren die Minimalstelle verfehlt, erfolgt eine schrittweise Verringerung der Extra-

polationsschrittweite. Das Verfahren bricht in der Regel ab, wenn die Tastschrittweite die Gr�o�enordnung der

stochastischen Fehler der Zielfunktion erreicht hat.

Die nachfolgenden Berechnungen basieren auf der Implementierung des Hooke-Jeeves Verfahrens im Programm

iSIGHT [4].

Simulated Annealing. Das Simulated Annealing [9] geh�ort zur Klasse der naturwissenschaftlich motivierten

Verfahren. Es soll das Erstarren eines Metalls nachgebildet werden, das beim �Ubergang vom �ussigen in den

festen Zustand Kristalle bildet, deren Atome energieminimal angeordnet sind. Weitere Methoden dieser Klasse

sind genetische Algorithmen und Particle Swarm Verfahren, in denen die Mechanismen der Evolution bzw. die

raumf�ullende Verteilung von Vogelschw�armen und Teilchenwolken emuliert werden sollen.

Bei der numerischen Optimierung wird in jedem Schritt eine zuf�allig gew�ahlte benachbarte Parameterbelegung

y� der aktuellen Iterierten untersucht. Ob diese Belegung akzeptiert wird, h�angt von deren Zielfunktionswert

und einem Kontrollparameter T ab, der die Wahrscheinlichkeit

p = exp

�
	(y(l))�	(y�)

T

�
(32)

bestimmt, dass Iterierte mit einem gr�o�eren Zielfunktionswert akzeptiert werden. Der Wert von T nimmt

abnehmende Werte zwischen 0 und 1 an. W�ahrend am Anfang der Iteration die neuen Kon�gurationen fast

wahllos weiterverwendet werden, geht mit abnehmenden Werten von T auch die Bereitschaft zur�uck, eine

schlechtere Kon�guration zu akzeptieren. Dies entspricht sinngem�a� dem Verlauf der Kristallisierung, bei der

mit steigender Z�ah�ussigkeit auch die Spr�unge zu ung�unstigeren energetischen Zust�anden seltener werden. Um

bei der Minimierung lokale Minima zu vermeiden, erfolgt die Reduktion von T und damit die Konvergenz

des Verfahrens entsprechend langsam. Setzt man den Kontrollparameter von Anfang an auf 0, entspricht das

Verfahren einem Random Walk.

Zur Optimierung verwenden wir die Implementierung im Programmpaket iSIGHT [4].
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6 Numerische Ergebnisse

Wir pr�asentieren im folgenden Ergebnisse f�ur die iterative Verbesserung der Sollgr�o�en mit Verfahren der nicht-

linearen Optimierung. Exemplarisch f�uhren wir die Rundenzeitoptimierung f�ur ein Formel 1 Fahrzeug auf dem

Rennkurs in Monza durch. Im Hinblick auf die Konvergenz der numerischen Verfahren unterteilen wir den

gesamten Kurs in sechs Segmente, f�ur die wir die Minimierung einzeln durchf�uhren (Abb. 7). Durch geschickte

Segmentaufteilung k�onnen leicht konsistente und hinreichend glatte �Ubergangsbedingungen erreicht werden,

w�ahrend die Anzahl der Unbekannten, die pro Optimierungslauf behandelt werden m�ussen, deutlich reduziert

wird.

Figure 7: Segmentunterteilung f�ur die Optimierung.

6.1 Optimierung der Ideallinie

Wir untersuchen zun�achst die Optimierung der Ideallinie. Die Unbekannten sind in diesem Fall die Vektoren

der Ortskoordinaten xi und yi sowie der Tangentenwinkeln �i an den St�utzstellen; die Diskretisierung der

Bogenl�ange s ergibt sich aus direkt aus den St�utzwerten f�ur die Ortskoordinaten.

Die Optimierung der Ideallinie bleibt jedoch ohne Ergebnis. Eine wesentliche Verbesserung der Rundenzeit ist

nicht m�oglich. Der Grund daf�ur d�urfte sein, dass die Querdynamik bereits durch das Einspurmodell und die

realistischen Reifencharakteristiken sehr gut abgebildet werden kann. Diese Beobachtung deckt sich mit den

Ergebnissen in [1, 19] f�ur andere Fahrman�over.

Auch bei Hinzunahme der Sollgeschwindigkeit liefert die Optimierung keine wesentlichen �Anderungen der Ide-

allinie. Wir beschr�anken uns daher im weiteren auf die Optimierung des Geschwindigkeitspro�ls. Unbekannte

sind dabei jeweils die St�utzstellen si und die St�utzwerte vi aus (24). Da f�ur die L�angsdynamik im Einspurmo-

dell von Abschnitt 4.1 nur die statischen Reifenkr�afte in L�angsrichtung, nicht aber die Dynamik von Motor und

Antriebsstrang ber�ucksichtigt sind, ist hier gro�es Potential f�ur Verbesserungen zu erwarten.

6.2 Optimierung des Geschwindigkeitspro�ls f�ur die Variante di Retti�lo

Zur Optimierung des Geschwindigkeitspro�ls f�ur die Variante di Retti�lo wird das 475 m lange Segment mit 18

St�utzstellen diskretisiert. Neben den zugeh�origen Geschwindigkeitswerten wird auch die Position der 16 inneren

Knoten im Rahmen von zweckm�a�igen einfachen Schranken freigegeben.

Abbildung 8 zeigt die Ideallinie f�ur die Schikane.

In Tab. 1 sind die Ergebnisse der Optimierung mit den untersuchten Verfahren protokolliert. Mit allen drei

Verfahren wird der Zielfunktionswert erheblich reduziert. Der minimale Funktionswert wird beim Simulated

Annealing erreicht, bei dem im Vergleich zur Startl�osung aus dem Einspurmodel die ben�otigte Fahrzeit um

11
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Figure 8: Ideallinie f�ur die Variante di Retti�lo.

mehr als 10 % verringert werden kann. Der Hooke-Jeeves Algorithmus �ndet trotz vergleichbarer Anzahl von

Funktionsauswertungen keinen L�osungspunkt mit �ahnlich niedrigem Zielwert, das SQP Verfahren bricht bei

einem benachbarten lokalen Minimum ab. Die Rechenzeiten auf einem Notebook mit 3 GHz Intel Prozessor

und 1 GB Arbeitsspeicher bewegen sich in der Gr�o�enordnung von 1.5 Stunden.

Verfahren Funktionsauswertungen Rechenzeit [h] tf

Startl�osung 13.179

SQP 506 0:43 11.920

Simulated Annealing 995 1:25 11.732

Hooke-Jeeves 1001 1:26 12.185

Table 1: Ergebnis der Optimierung f�ur die Variante di Retti�lo.

Ein Vergleich zwischen der Startl�osung sowie den optimierten Geschwindigkeitspro�len ist aus Abb. 9 ersichtlich.

Die Animation illustriert den mit der optimalen Geschwindigkeitsvorgabe herausgefahrenen Vorsprung, der sich

auf mehr als 75 m bel�auft.

Figure 9: Vergleich zwischen Startl�osung und optimierten Geschwindigkeitspro�len f�ur die Variante di Retti�lo

(Starten der Animation durch Mausklick auf das Bild).

6.3 Optimierung des Geschwindigkeitspro�ls f�ur die Variante della Roggia

F�ur die Variante della Roggia de�nieren wir ein 550 m langes Teilst�uck und eine Diskretisierung mit 26

St�utzstellen. Die Unbekannten der Optimierung sind die zugeh�origen St�utzstellen des Geschwindigkeitspro-

�ls sowie die Abszissen der inneren Gitterpunkte.
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Die Ideallinie ist in Abb. 10 dargestellt.

Figure 10: Ideallinie f�ur die Variante della Roggia.

Tabelle 2 zeigt die Ergebnisse der Optimierung. Simulated Annealing und das Hooke-Jeeves Verfahren liefern

zwei L�osungen mit fast identischer Fahrzeit. Die ben�otigten Rechenzeiten unterscheiden sich mit 2.5 bzw. 1.5

Stunden jedoch deutlich. Das SQP-Verfahren bricht schon nach verh�altnism�a�ig wenigen Iterationen mit einer

langsameren L�osung ab.

Verfahren Funktionsauswertungen Rechenzeit [h] tf

Startl�osung 10.632

SQP 318 0:24 10.123

Hooke-Jeeves 1201 1:29 9.411

Simulated Annealing 1848 2:19 9.410

Table 2: Ergebnis der Optimierung f�ur die Variante della Roggia.

In Abb. 11 vergleichen wir die optimierten Geschwindigkeitspro�le und den Anfangswert. Trotz fast identischem

Zielfunktionswert ergeben sich f�ur Simulated Annealing und Hooke-Jeeves Verfahren wesentlich unterschiedliche

L�osungen. Im Gegensatz zu dem m�a�igen Ergebnis bei der ersten Schikane liefert das Hook-Jeeves Verfahren

hier eine L�osung, bei der die minimale Fahrgeschwindigkeit in der Schikane am h�ochsten liegt. Das Pro�l aus

dem Simulated Annealing zeigt dagegen eine h�ohere Geschwindigkeit bei der Kurveneinfahrt.

Figure 11: Vergleich zwischen Startl�osung und optimierten Geschwindigkeitspro�len f�ur die Variante della

Roggia (Starten der Animation durch Mausklick auf das Bild).
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6.4 Optimierung des Geschwindigkeitspro�ls f�ur die Curva di Lesmo

Zur Bestimmung des optimalen Geschwindigkeitspro�ls wird die 1600 m lange Curva di Lesmo ebenfalls in 26

Intervalle unterteilt. Dabei werden wieder die diskreten Geschwindigkeitswerte sowie die Abszissen der inneren

St�utzstellen zur Optimierung freigegeben.

Figure 12: Ideallinie f�ur die Curva di Lesmo.

Die Ideallinie f�ur die eigentliche Kurve geht aus Abb. 12 hervor.

Abbildung 13 zeigt einen Vergleich der Startl�osung aus dem erweiterten Einspurmodell mit den optimierten

Verl�aufen der Sollgeschwindigkeit. Der Vorteil der L�osung mit minimalem Zeitbedarf gegen�uber dem Startpro�l

betr�agt am Ende des Segments fast 250 m.

Figure 13: Vergleich zwischen Startl�osung und optimierten Geschwindigkeitspro�len f�ur die Curva di Lesmo

(Starten der Animation durch Mausklick auf das Bild).

Verfahren Funktionsauswertungen Rechenzeit [h] tf

Startl�osung 26.828

SQP 482 0:50 24.527

Hooke-Jeeves 780 1:21 24.248

Simulated Annealing 1060 1:50 24.772

Table 3: Ergebnis der Optimierung f�ur die Curva di Lesmo.

Die Ergebnisse der Optimierung sind in Tab. 3 dargestellt. Aufgrund der relativ einfachen Fahraufgabe erreichen

alle drei Optimierungsverfahren eine Verbesserung der Ausgangszeit um 2 Sekunden und mehr. Den minimalen

Zielfunktionswert �ndet das Hooke-Jeeves Verfahren; die ben�otigte Rechenzeit auf dem 3 GHz Notebook liegt in

der Gr�o�enordnung von 1.5 Stunden. Trotz des gr�o�ten Rechenzeitbedarfs wird durch Simulated Annealing nur
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eine mittelm�a�ige Verbesserung erreicht, da das Bremsman�over bei s � 2900 m unn�otig stark ausf�allt; zudem

ist das Geschwindigkeitspro�l in den beiden Kurven sehr unruhig. Das gleiche gilt f�ur das schnell abbrechende

SQP-Verfahren, das aber eine etwas bessere Fahrzeit erreicht.

6.5 Optimierung des Geschwindigkeitspro�ls f�ur den gesamten Kurs

Zur Diskretisierung des Geschwindigkeitspro�ls f�ur den 5793 m langen Kurs verwenden wir eine Zerlegung in

222 Teilintervalle. Die Position des Anfangs- bzw. Endpunkts der Runde ist durch die Ausgangsposition des

Fahrzeugs festgelegt; die Anfangs- bzw. Endgeschwindigkeit ist die H�ochstgeschwindigkeit. Die Anzahl von

Unbekannten f�ur die Optimierung bel�auft sich daher auf 442.

Die Ergebnisse der Optimierung sind aus Tab. 4 ersichtlich. Simulated Annealing erreicht keine wesentliche

Verbesserung und bricht nach kurzer Zeit ab. Auch mit dem SQP-Verfahren wird die Rundenzeit nur um etwas

mehr als eine Sekunde verringert; die Optimierung bleibt in einem lokalen Minimum stehen. Mit Abstand das

beste Ergebnis liefert das Hooke-Jeeves Verfahren; die ben�otigte Rechenzeit von ca. 7.5 Stunden ist angesichts

der Komplexit�at des Optimierungsproblems akzeptabel. Aufgrund der gro�en Zahl von Unbekannten erreicht

keines der drei Verfahren den Minimalwert, der sich durch Aneinanderf�ugen der Optimierungsergebnisse f�ur die

Einzelsegmente ergibt und fast eine halbe Sekunde unter dem Ergebnis des Hooke-Jeeves Verfahrens liegt.

Verfahren Funktionsauswertungen Rechenzeit [h] tf

Startl�osung 95.469

SQP 1209 4:07 94.279

Hooke-Jeeves 2235 7:35 89.440

Simulated Annealing 441 1:29 95.375

Optimierung der Teilsegmente 88.957

Table 4: Ergebnis der Optimierung f�ur den gesamten Kurs.

6.6 Fazit

Die iterative Verbesserung der Rundenzeit mit Verfahren der nichtlinearen Optimierung ist prinzipiell machbar,

wenn auch nicht v�ollig reibungslos. Aufgrund der hohen Nichtlinearit�at der Optimierungsaufgabe und der gro�en

Anzahl von Unbekannten ist keines der untersuchten Verfahren vor einem vorzeitigem Abbruch der Iteration in

einem lokalen Minimum gesch�utzt. Insbesondere das gradientenbasierte SQP-Verfahren ist f�ur dieses Problem

anf�allig: Neben der Tendenz zum Konvergieren gegen lokale Minima basiert die zur Zielfunktionsauswertung

ben�otigte Fahrdynamiksimulation auf dem Verhalten des Positionsreglers, dessen Di�erenzierbarkeit zweifelhaft

ist. Im Gegenzug zeigen die mittels SQP-Vefahren berechneten Geschwindigkeitspro�le stets plausibles Ver-

halten, w�ahrend heuristische Suchverfahren zum Teil mit g�anzlich unbrauchbaren L�osungen, wie z. B. einem

unplausiblem Bremsman�over in der Curva di Lesmo, abbrechen.

Durch Zerlegung des Kurses in Teilsegmente mit L�angen zwischen 475 m und 2100 m l�asst sich die Komplexit�at

der Rundenzeitoptimierung verringern und die Konvergenz der numerischen Verfahren verbessern. Mit allen

drei Verfahren wird eine, wenn auch teilweise nur geringe Reduktion des Zielfunktionswerts erreicht. Die in-

sgesamt besten Ergebnisse liefert das Hooke-Jeeves Verfahren. Gemessen am Erfolg der Optimierung gehen

die Rechenzeiten einen Mittelweg zwischen gradientenbasierten Algorithmen und heuristischen Suchverfahren.

Im Verh�altnis zur Modellg�ute des Vollfahrzeugmodells ben�otigen die Auswertungen der Zielfunktion sehr wenig

Rechenzeit. Daher ist die Verwendung von veDYNA als Simulationskernel f�ur nichtlineare Optimierungsver-

fahren praktikabel.
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7 Zusammenfassung und Ausblick

In diesem Beitrag wurde die Verwendbarkeit des Fahrdynamikprogramms veDYNA zur iterativen Verbesserung

von Rundenzeiten mittels Verfahren der nichtlinearen Optimierung untersucht. Die besten Ergebnisse wur-

den mit einer Implementierung des Hooke-Jeeves Verfahrens erzielt, das eine robuste Version des Verfahrens

des steilsten Abstiegs darstellt. Damit sind nahezu zeitoptimale Simulationen mit einem komplexen MKS-

Fahrdynamikmodell m�oglich, das detaillierte Modelle f�ur Achsgeometrie, Reifen, Antriebsstrang und Lenkung

enth�alt. Eine weitere Verbesserung der Ergebnisse ist denkbar, wenn die mittels SQP-Verfahren ermittelten

Sollwerte als Startl�osung f�ur erneute Optimierungsl�aufe, etwa mit dem Hooke-Jeeves Verfahren, verwendet

werden. Durch Aufteilung des Rundkurses in mehrere Teilsegmente konnten die Konvergenzeigenschaften der

numerischen Algorithmen wesentlich verbessert werden. Aufgrund des verh�altnism�a�ig niedrigen Rechenzeitbe-

darfs bei der Simulation mit veDYNA ist der zeitliche Aufwand f�ur die Optimierungen auf die Gr�o�enordnung

von ein paar Stunden beschr�ankt.
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