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DIGITAL INDUSTRIES SOFTWARE

KI-Nutzung im Prozess der
Fahrzeugkonstruktion

Maschinelles Lernen als Erganzung zum menschlichen
Verstand bei der Verbesserung der Produktentwicklung

Kurzdarstellung

Kiinstliche Intelligenz (KI) ist kein Regressionsmodell aus vorhergesagten Werten und gemessenen
Ergebnissen. Sie enthadlt jedoch Aspekte davon. Wenn die Technologie verstanden und ihr volles Potenzial
ausgeschopft werden kann, dirfte sie die menschlichen Fahigkeiten vervielfachen und die Entwicklung
und Entdeckung neuer Technologien beschleunigen. Um diese Idee zu untermauern, wird in diesem White
Paper ein Framework flir die Anwendung von Kl auf den Fahrzeugentwicklungsprozess vorgestellt.

Unser 3D-Framework (,dull, data rich, decision support”; monoton, datenreich und entscheidungsorientiert)
kombiniert die Starken des menschlichen Geistes mit denen einer Maschine, um die immer

komplexer werdende Welt der heutigen Technik vorteilhaft nutzen zu kénnen. Wir zeigen Ihnen

anhand konkreter Beispiele, wo KI zum Einsatz kommt und wie sie implementiert werden kann.
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| Einfuhrung

Der Sieg des IBM-Supercomputers Deep Blue tber Die Anwendung von Kl in der Automobilindustrie
den damaligen Schachweltmeister Gary Kasparow war bisher jedoch nur sporadisch. Es kommt darauf
im Jahr 1997 brachte die Leistungsfahigkeit und Reife an, dass die einzelnen Teams mit den Tools und
der Kl ins Bewusstsein der breiten Offentlichkeit. Konzepten der Kl vertraut sind.

Dies war der Hohepunkt einer einhundert Jahre
wahrenden Arbeit an K, einschlieBlich Alan Turing
— beispielsweise das bahnbrechende Dokument
,Computing Machinery and Intelligence” aus dem
Jahr 1950, das einen Test fiir intelligente Maschinen
vorschlug.

Wir stellen ein praktisches Framework zur Verfligung,
um Uber Probleme nachzudenken, die mit K| gel6st
werden sollten. So kénnen wir die Fahigkeiten der KI
nutzen, um die Entwicklung neuer Technologien zu
beschleunigen.

Seit dem Sieg von Deep Blue ist der Einsatz von

Kl allgegenwartig, aber unaufféllig geworden.

Der United States Postal Service nutzt KI, um
handgeschriebene Postleitzahlen zu erkennen und
Briefe zu sortieren. Suchmaschinen verwenden sie,
um relevante Daten fiir Anwender zu finden.

Abbildung 1: Ein Computer schlug 1997 den amtierenden Schachweltmeister Gary Kasparov.
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| 1. Kl ist die Miihe wert

Sie fragen sich vielleicht: ,Warum sollte man sich Schliisselfaktor 2: Hardwarekapazitat und
Uberhaupt mit KI beschdftigen? Das derzeitige Verfahren Rechenleistung

hat bei der Entwicklung von Weltklasseautos mehrere Sie brauchen kein Informatikstudium mehr, um Ki
Jahrzehnte lang gut funktioniert und Sie haben bereits zu betreiben, da zunehmend preiswerte Hardware-
einige brillante Konstrukteure. Die Computer kénnen sie Rechenkapazitdten und Software-Tools zur Verfiigung
unmdéglich ersetzen.” stehen.

Das stimmt.

Wir glauben jedoch, dass Kl bei spateren Konstruktionen
einen Vorsprung verschaffen kann, indem sie historische
Daten nutzt.

Wir sind der Ansicht, dass Kl Fehler erkennen kann, die
wahrscheinlich unbemerkt bleiben wiirden, bis es zu spat
ist.

Nach unserer Uberzeugung kann Kl Ihnen Lésungswege
viel schnellere aufzeigen: sei es bei der Analyse, bei der
Verarbeitung von Daten oder bei der Erarbeitung einer
soliden Antwort.

Abbildung 2: Der Einsatz von Simcenter STAR-CCM+
Jetzt ist der perfekte Zeitpunkt, um die Vorteile der ermdglicht schnellere Durchlaufzeiten bei geringeren
kiinstlichen Intelligenz zu nutzen, da es in diesem Hardware-Investitionskosten.
Bereich zwei wichtige Voraussetzungen gibt.

Die Verbreitung von Hochleistungsrechnern

und Grafikprozessoren (GPUs) in der Spiele- und
Konsumgtiterindustrie hat zu einem Preisverfall

gefiihrt. Jingste Leistungsvergleiche von externen
Aerodynamikberechnungen in Industriequalitét (siehe
Abbildung 2 fiir ein Berechnungsbeispiel) auf GPUs
haben eine 160-fache Erhéhung der Geschwindigkeit und

Schliisselfaktor 1: Big Data

Big Data — extrem groBe und komplexe Datenbestande
— hat sich weltweit durchgesetzt. Wir generieren
wochentlich Terabytes an Daten aus computergestiitzten
Konstruktionslésungen (CAE), die Gleichungen und in
Testzellen erfasste Daten verarbeiten.

Neunzig Prozent dieser Daten werden vor allem eine 90-prozentige Verringerung des Stromverbrauchs
deshalb verworfen, weil wir nicht die Zeit haben, nicht ergeben (siehe Abbildung 3 fiir den Leistungsvergleich
unmittelbar bendtigte Daten zu verarbeiten, auch wenn von GPUs).

sie wertvolle Erkenntnisse flr die Zukunft enthalten

kénnten.

10

Kl ist exponentiell besser in der Lage, groBe
Datenmengen zu verarbeiten und effizient Muster zu

2000 i
6 1500
erkennen und zu extrahieren, an die unser analoges
Gehirn niemals denken wiirde, egal wie viel Zeit wir mit ‘ .
der Durchsicht der Daten verbringen. Uberlassen wir : =
0

Runtime on GPUs [h]
Equivalent Number of CPU cores*

also der Kl die Bewaltigung groBBer Datenmengen, die O = . woel S0 50 16PU 26PU 3GPU 16PU
. . . . . 8xV100 8xV100 8xV100 8xA100 8xV100 8xV100 8x V100 8xA100
Mustererkennung und die Entwicklung einzigartiger
. N . N *CPU count to match respective GPU runtime.
Verbindungen, die unser analoges Gehirn aufgreifen, Compute-optimited CPU instance: duatsocket Xeon Gold (40 coresper node)

verstehen und I6sen kann. Abbildung 3: GPU-Leistungsvergleich
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| 2. Eine kurze Einfiithrung in die KI-Terminologie

In unserer Erérterung werden wir Methoden
flir maschinelles Lernen (ML) verwenden —

Predictive methods Descriptive methods

eine Teilmenge der KI Classification Clustering
° mo

Uberwachtes Lernen %*2: los

w . . »

Uberwachtes Lernen ist eine Methode, S [an [a%

bei der dem KI-Algorithmus die richtige
Antwort vorgegeben wird. Dem Algorithmus
wird mitgeteilt, was die Eingaben sind und

Finds “natural” grouping of instances given

Learns a method for predicting the instance
un-labeled data

| class from pre-labeled (classified) instances

Regression

Association Rules

was die richtige Antwort sein soll, wie in
Abbildung 4 dargestellt. Dann wird der
Algorithmus anhand eines Datenbestands
mit Inputs und Outputs geschult, bevor
dieser selbstandig Vorhersagen auf der

An attempt to predict a continuous attribute

4

¢¥

Method for discovering interesting
relations between variables in large DBs

Grundlage nie zuvor gesehener Input-Kanale
macht.

Training Output
Data Prediction
:I:I::D @ =

’ s
ted v s

Abbildung 4: Beim tiberwachten Lernen tberwacht die
Zielvariable Y den Modellierungsprozess.

Ein Beispiel flr Gberwachtes Lernen ist ein

Fahrzeug, das Stoppschilder erkennt. Die Rohdaten der
Kameras werden als Inputs gekennzeichnet und die
endgliltige richtige Antwort (ein Stoppschild) wird als
Output markiert.

Daher spricht man beim lberwachten Lernen von
gelabelten Daten.

Uniiberwachtes Lernen

Unilberwachtes Lernen ist eine Methode, bei der dem
Algorithmus keine endgiiltige Antwort vorgegeben
wird. Stattdessen bitten wir den Algorithmus, die Daten
zu verarbeiten und interessante Trends und Muster

zu finden. Da die Daten nicht gelabelt sind, sind die
menschlichen Eingriffe deutlich geringer.

Laut IBM Cloud Education’ gibt es drei ideale
Anwendungen fir untiberwachtes Lernen: Clustering,
Assoziation und Dimensionalitdtsreduktion.

Clustering-Algorithmen ermitteln die Hervorhebung von
Mustern und Gemeinsamkeiten in einem Datenbestand,
die fiir den menschlichen Verstand nicht erkennbar sind
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Abbildung 5: Gangige Methoden des uniiberwachten Lernens

oder sich mit klassischen statistischen Methoden nicht
ermitteln lassen.

Assoziationsalgorithmen verwenden die Daten von
zwei Variablen, um eine Relation zu finden. Das Netflix-
Empfehlungssystem gibt Kunden Empfehlungen
aufgrund von Titeln, die sie sich bereits angesehen
haben. Das st ein Beispiel fiir eine Assoziationsanalyse.

Die Dimensionalitatsreduktion reduziert einen groBen
Datenbestand auf eine handhabbare GroBe, ohne die

in den Daten enthaltenen Trends und Nuancen zu
beeintrachtigen. Dies wird dadurch erreicht, dass die
Anzahl der Zufallsvariablen im jeweiligen Fall reduziert
wird, wahrend die meisten sinnvollen Eigenschaften der
urspriinglichen Daten erhalten bleiben.

Das friihere Beispiel des Schachspiels veranschaulicht
die Leistungsfahigkeit des uniiberwachten Lernens. Die
Zuge, die Kasparov in jenem bahnbrechenden Match
vor zwei Jahrzehnten besiegten, gelten nach heutigen
MaBstdben als einfach, mittelmdBig. Das Schachspiel
hat seit dem Aufkommen von Kl einen langen Weg
zuriickgelegt, indem es Ziige und Muster identifiziert hat,
an die erfahrene GroBmeister nicht gedacht hatten. Die
SchachgroBmeister von heute stlitzen sich auf Millionen
von Schachpartien, die KI-Computer spielen, um neue
Zige zu entdecken.

Das schaffen wir auch — mit unserem Produkt-
entwicklungsprozess und den Terabytes an Daten, die wir
erzeugen.

Wir kdnnen neue, aber kontraintuitive Handlungswege
identifizieren.
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3. 3D-Framework: monoton, datenreich und
entscheidungsorientiert

Wir schlagen das folgende Framework fiir die
Anwendung von maschinellem Lernen vor:

Monoton, datenreich und entscheidungsorientiert sind
spezifische Szenarien, in denen die Maschine dem
menschlichen Verstand bei der jeweiligen Aufgabe
Uberlegen ist und den menschlichen Verstand erganzen
kann, um eine weitaus groBere Leistung zu erzielen.

Monotone Aktivitdaten
Sich wiederholende und langwierige Arbeit ist eine

bedauerliche Realitdt im heutigen Konstruktionsprozess.

Diese sich wiederholenden Tétigkeiten sind monoton,
erfordern wenig Engagement des Konstrukteurs

und nehmen viel Zeit fiir die Ausfiihrung in
Anspruch. Beispiele hierfiir sind die Uberpriifung
eines groBen Datenbestands auf Koharenz vor der
Verwendung oder die Vorbereitung der Geometrie
einer computergestiitzten Konstruktion (CAD) fiir

die Analyse. Ein manuelles Verfahren verzégert den
Konstruktionsprozess und verursacht hohe Kosten,

da teure Arbeitskrafte fiir ungelernte Aufgaben
verschwendet werden. AuBerdem schleichen sich
aufgrund der sich wiederholenden Arbeiten Fehler ein.

Hier ist ein Beispiel, bei dem wir (iberwachtes

Lernen eingesetzt haben, um die vier Tage dauernde
CAD-Geometriebereinigung zu automatisieren und auf
einen halben Tag zu reduzieren.

Verwendung der CAD-Geometriebereinigung fiir
CAE-Analysen

Die vom Konstrukteur erstellte CAD-Rohgeometrie ist
selten sofort bereit, vernetzt und analysiert zu werden.
Es gibt Liicken, wo sich die Flachen treffen, hohle

CAD Assembly to identify components

S 2
- oo A I
3 & “Inference’s e o
) . 1 ’,;ﬁo H%W? —AM

Training data of multiple Trsining & Deey Heural

CAD assembly components Network to identify

components in an
assembly

Abbildung 6: Workflow der CAD-Teileerkennung zur Identifizierung von Bauteilen. Beachten

Sie, dass im vorliegenden Beispiel der Datenbestand von zwei Fahrzeugen stammt.

Siemens Digital Industries Software

Import into
Simcenter
STAR-CCM+

2D-Flachen anstelle von 3D-Volumenkdrpern und das
Vorhandensein vieler kleiner Teile, wie Schrauben
und Befestigungselemente, die fiir eine bessere
Netzgenerierung entfernt werden missen.

Wir haben ML eingesetzt, um Schrauben und Muttern
automatisch zu identifizieren. Geometriedaten aus
friiheren Fahrzeugprogrammen wurden verwendet,

um den ML-Algorithmus auf denselben Bauteilen zu
trainieren, die bei der Geometriebereinigung identifiziert,
markiert und entfernt werden mussten.

Sobald der ML-Algorithmus trainiert ist, kann er dazu
verwendet werden, CAD-Geometrien von Fahrzeugen zu
verarbeiten, die er noch nie zuvor gesehen hat, und die
zu l6schenden Bauteile automatisch zu identifizieren.
Abbildung 6 zeigt das Ergebnis des ML-Algorithmus, der
die zu I6schenden Schrauben und Muttern identifiziert
und markiert hat.

In diesem Fall hat der Konstrukteur die Tags dennoch
Uberprift und sichergestellt, dass die Identifizierung
korrekt und vollstéandig war. Dieser ,Expert-in-the-Loop"-
Prozess sorgt flir eine hochwertige Arbeitsqualitat und
automatisiert gleichzeitig den langwierigen, miithsamen
Prozess der CAD-Geometriebereinigung.

Abbildung 7: Der ML-Algorithmus identifiziert und markiert

automatisch die zu entfernenden Schrauben und Muttern, auch

wenn diese Geometrie noch ganzlich unbekannt ist.
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Config. Variables

Solar Load
Sun Altitude
Sun Azimuth

Discharge Air Temp
Ambient Temp
Volume Flow Rate

Ein dhnliches Gberwachtes Lernen kann auch die
fehlenden Materialeigenschaften im CAD identifizieren
und ergdnzen.

Datenreiche Umgebungen
Datenreich mag ein Kriterium sein, das seltsam klingt.

Datenreichtum ist keine Anwendung, sondern eine
notwendige Voraussetzung flir ML. Die Anwendung von
ML in datenreichen Umgebungen ist vergleichbar mit
der Suche nach Leben, wo es Wasser gibt. Dabei gehen
wir nicht von einem zu I6senden Problem aus, sondern
kehren den Gedanken um und fragen: ,Was kann ich mit
all diesen Daten tun oder lernen?”

Durch eine derartige Umstellung der Denkweise ergeben
sich zahlreiche Anwendungsmdglichkeiten.

Wir kdnnen lberwachte und uniiberwachte
Lernmethoden nutzen, um Erkenntnisse aus diesen
groBen Datenbestanden zu gewinnen, die aus CAE und
Tests stammen.

Nutzung groBer Mengen von CAE-Daten: Modelle
reduzierter Ordnung

Ein Modell reduzierter Ordnung (reduced order model,
ROM) ist eine Vereinfachung eines statischen oder
dynamischen Modells mit hoher Genauigkeit, bei

dem das wesentliche Verhalten und die dominanten
Effekte beibehalten werden, um die Lésungszeit

oder die Speicherkapazitat zu verringern, die flr das
komplexere Berechnungsmodell (z. B. ein 3D-Finite-
Elemente-Modell) erforderlich ist. Im Vergleich zu
datenreichen Umgebungen reduzieren ROMs die Anzahl
der Variablen in den Systemen, wobei die Genauigkeit
des urspriinglichen komplexen Berechnungsmodells
erhalten bleibt. ROMs sind daher viel schneller und
unkomplizierter. Ein beliebter Lésungsansatz fir die
Erstellung eines ROM ist die Verwendung von ML, das

CFD Simulation

IR0
2000

Hidden

Input
Output

[)la.talset- Schulungszeit Vorhersagefehler
ML Surrogate / —— J.
E#1 500 CFD-Sim. 3,08 Std. 1.1232*104
ﬁ 1.000 CFD-Sim. 4,25 Std. 6.3939*10°
ﬁ 1.500 CFD-Sim. 5,40 Std. 4.9629*10°
E 2.000 CFD-Sim. 6,46 Std. 4.8784*10°

Abbildung 8: Konfigurationsvariablen und Fehler bei der Vorhersage von Modellen
reduzierter Ordnung fiir verschiedene GréBen von Schulungsdatenbesténden
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auf den Ergebnissen einer detailgetreuen CAE-Analyse
verwendet wird.

In dem hier diskutierten Fall wurde ROM zur

Vorhersage der Oberflachentemperaturverteilung in
einer Fahrzeugkabine verwendet. Eine Datenbank

mit Simulationsergebnissen wurde erstellt, indem
mehrere detailgetreue numerische Stromungsmechanik-
Simulationen (computational fluid dynamics, CFD) in
einem Batch-Lauf fir verschiedene Betriebsbedingungen
und Inputs durchgefiihrt wurden.

Das Team testete die Genauigkeit des ROM, das anhand
von 500, 1.000, 1.500 und 2.000 Datenproben trainiert
wurde. Das ROM-Modell hat sogar den kleinsten
Datenbestand richtig vorhergesagt, wie in Abbildung 8
zu sehen ist.

Das ML-Modell benétigt nur wenige Sekunden flir

die Vorhersage der Temperaturen, wahrend eine
detailgetreue CFD mehrere Stunden ben6étigt. Dieses
ROM kann flir Vorhersagen verwendet werden, wenn
sich die Kabinengeometrie nicht wesentlich andert. In
der folgenden Abbildung werden die verschiedenen
ML-Modelle mit Messdaten verglichen.

Ground Truth

Abbildung 9: Vergleich der Innenraumtemperaturverteilung
anhand jedes der trainierten ROM-Modelle

Sobald ein ROM generiert wurde, kann es in ein
Systemmodell (z. B. ein 1D-Klimaanlagen- und
Warmepumpenmodell) integriert werden, um
genaue 3D-Vorhersagen eines CFD-Modells mit der
Geschwindigkeit eines 1D-Modells zu replizieren. Eine
komplette Fahrzyklusanalyse, eine Multi-Attribut-
Balancierung oder die Entwicklung von Steuerungen
kann nun in einem Bruchteil der Zeit durchgefiihrt
werden.
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Nutzung von Testdaten Teil I: Modelle fiir
nichtlineare Teilsysteme

Betrachten wir ein Szenario, bei dem Testdaten die
Quelle sind.

Wenn ML auf Testdaten angewendet wird, kann

es zur Lésung schwieriger Probleme bei der
Simulationsmodellierung verwendet werden, z. B. bei
Bauteilen mit komplexen nichtlinearen Eigenschaften.

Die Arbeit von Nakatsugawa? befasst sich mit einem
selbst schaltbaren Hydro-Mount-Bauteil, das eine
nichtlineare Charakteristik in Abhangigkeit von
Amplitude und Frequenz aufweist. Das Hydrolager wurde
durch verschiedene Frequenzsweeps mit konstanter
Amplitude angeregt, wobei die Eingangsverschiebung
und die hydraulische Ausgangskraft gemessen wurden.
Dann wurde ein ML-Modell trainiert, um die Zeitreihe

der hydraulischen Kraft anhand der Input-Verschiebung
vorherzusagen.

Das ML-Modell zeigte eine Genauigkeit von tiber 90 %,
was mit einem physikalischen Modell vergleichbar oder
sogar besser ist. AuBerdem war das datengesteuerte
Hydro-Mount-Modell zeitstabil und konnte direkt in ein
groBeres instationdres 1D-CAE-Systemmodell integriert
werden.

Ein dhnlicher Lésungsansatz wie der von Gorgoretti®
wurde verwendet, um ein Reifenmodell zu
generieren, das sich in ein Simulationsmodell der
Fahrzeugdynamik mit 15 Freiheitsgraden (degrees-
of-freedom, DOF) integrieren |dsst. Die erhaltenen
Reifenmodelle waren vergleichbar (zwischen 9 und
17 % mittlerer absoluter Fehler) mit realitatsgetreuen,
physikalischen Reifenmodellen, die mit schwerfalligeren
konventionellen Mitteln generiert werden, z. B.
wenn eine spezielle Testinfrastruktur (ein spezieller
Reifenteststand) und ein spezifisches Testverfahren
erforderlich sind.

Dieser Losungsansatz spart nicht nur Zeit bei der
Modellierung, sondern macht auch diese zusatzlichen
speziellen Tests Uberflissig.

Nutzung von Testdaten Teil Il: Datengesteuerte
virtuelle Sensoren

Bei der Erprobung von Fahrzeugen auf Teststrecken
wird das Fahrzeug traditionell mit vielen verschiedenen
Sensoren ausgestattet, um das dynamische Verhalten

Siemens Digital Industries Software

einer neuen Fahrzeugvariante zu charakterisieren.
Zu den bei diesen Tests verwendeten physikalischen
Instrumenten gehdren einige teure und schwer zu
installierende Sensoren.

Wir haben Messdaten von billigeren und einfacher zu
installierenden Sensoren verwendet, um die erwartete
Leistung von teuren und umstandlich zu installierenden
physischen Sensorsignalen abzuschdtzen. Dies wird
erreicht, indem der ML-Algorithmus anhand friiherer
Messdaten geschult wird, wobei die Vorhersageziele die
schwierigen Sensoren (z. B. Radkraft-Messwandler) und
die Inputs fiir das Modell die billigeren Sensoren (z. B.
Beschleunigungsmesser und Dehnungsmessstreifen)
sind.

Validation on data not seen during training:

[ Sine sweeg,maneuver 2% run

‘Sample indé> 0

Body and wheel
center accelerations -~

Predictive model Neural network

Wheel center loads (WCLS) e RIS S RN RSB

Red: Measured
Black: Predicted

Lo ppe— £

Abbildung 10: Demonstration der Genauigkeit eines dhnlichen
Losungsansatzes, der auf das Siemens-Demonstrationsfahrzeug
LSimrod” angewendet wurde, um die Belastung der Radmitte
vorherzusagen

Automatisiertes Benchmarking mit uniiber-
wachtem Clustering von historischen Daten

Viele Automobil-Erstausriister (OEMs) verfligen tber
groBe historische Datenbanken mit Testmessungen.
Obwohl diese Datenbanken potenziell niitzliches Wissen
enthalten, analysieren die Konstrukteure in der Praxis
aus Zeitmangel héchstens bis zu 30 % der gesamten
Messdaten, wodurch ihnen wahrscheinlich einige
wesentliche Erkenntnisse entgehen.

AuBerdem sind diese Expertenanalysen oft reaktiv (z. B.
reagieren sie, nachdem ein Problem aufgetreten ist).

Uniiberwachte Clustering-Ansétze sind nitzlich, weil sie
automatisch die relevantesten Cluster in der Datenbank
identifizieren, die dann fiir eine griindlichere Analyse an
die Experten weitergegeben werden kénnen.
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Beim NVH-Benchmarking (noise, vibration and
harshness) wurde ein hierarchischer Ldsungsansatz
verwendet, um das Leistungsvermdgen einer
Fahrzeugflotte in Bezug auf die Gerduschqualitdt auf

der StraBe zu vergleichen. Die Fahrzeuge wurden auf
einem Automobil-Testgeldnde bei Testfahrten im Leerlauf
gefahren, und im Innenraum jedes Fahrzeugs wurden
akustische Aufnahmen gemacht.

Das Ziel des Benchmarkings war es, die relative Leistung
in Bezug auf die Gerduschqualitat der Fahrzeuge zu
verstehen.

Die manuelle Auswertung der Daten erwies sich als
schwierig und zeitaufwendig. Es war mdglich, wenn man
nur eine Kennzahl betrachtete, aber nahezu unmaglich,
wenn man 10 Kennzahlen gleichzeitig betrachtete, selbst
mit herkémmlichen statistischen Methoden.

Es lag auf der Hand, eine untiberwachte Clustering-
Methode fiir dieses Problem zu verwenden.

Durch die Anwendung eines agglomerativen
hierarchischen Clustering-Ansatzes auf die extrahierten
Metriken fir die Gerduschqualitdt jedes Fahrzeugs und
die anschlieBende Visualisierung des Dendrogramms
kann der Konstrukteur einen globalen Uberblick tiber die
Trends in den akustischen Daten erhalten.

251
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Abbildung 11: Ein Dendrogramm, das die Ergebnisse des
hierarchischen Clustering flir Gerdusche zeigt, die in einer Flotte
von 10 Fahrzeugen aufgenommen wurden

Sie sehen, dass die Fahrzeuge Nr. 4 und Nr. 7 bei
verschiedenen Messungen durchweg in einem Cluster
liegen, was darauf hindeutet, dass sie eine vergleichbare
Leistung in Bezug auf die Gerduschqualitat haben.
Verschiedene Fahrzeugsegmente weisen jedoch auf ein
mdgliches Problem bei einem der beiden Fahrzeuge hin.
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Der Konstrukteur der Forschungs- und Entwicklungs-
abteilung (F&E) kann dann eine detailliertere Analyse
der einzelnen Gerduschqualitdatsmetriken durchfiihren
(siehe Abbildung 11), um zu verstehen, warum sich
diese Fahrzeuge vom Rest der Flotte unterscheiden und
welcher Aspekt der Klangqualitdt die Hauptursache fiir
diesen Unterschied war.
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Abbildung 12: Radar-Diagramm mit weiterer Aufschliisselung der
Gerduschqualitdtsmetriken, wobei die Trends der Fahrzeuge Nr.
4 und Nr. 7 hervorgehoben sind

Entscheidungsorientierte Anwendungen

Die Verwendung von Kl in entscheidungsorientierten
und diagnostischen Anwendungen ist aus zwei Griinden
eine gute Wahl.

Erstens ist das menschliche Urteilsvermdgen verzerrt.
Daniel Kahneman hebt dies in seinem Buch Noise hervor:
Eine Schwdche des menschlichen Urteilsvermégens,®
besteht darin, dass Menschen nicht nur unterschiedliche
Urteile Uiber dieselben Daten féllen, sondern dass ein
und dieselbe Person auch morgens und nachmittags
unterschiedliche Urteile Giber ein und denselben Fall
treffen kann. Eine Versuchsperson, die den Komfort

in einer identischen Umgebung beurteilt, kdnnte
beispielsweise den Komfort auf der Grundlage vieler
Faktoren beurteilen, die nichts mit dem Komfort

des Fahrzeuginnenraums zu tun haben (z. B. Schlaf,
Gesundheit und ob der lokale Sportverein am Vorabend
gewonnen oder verloren hat).> Eine Verringerung dieser
Variabilitat wird zu einer robusteren Technik fiihren.

Zweitens sind Menschen nicht gut darin, Anomalien
bei vielen Variablen zu erkennen oder wenn sich
die Trends Uber einen langen Zeitraum entwickeln
— zum Beispiel eine langsame Verschlechterung des
Leistungsvermdgens eines Teils, das mehrere Tage
lang im Einsatz ist. Eine manuelle Uberpriifung

der Telemetriedaten kénnte das Problem erst bei
einem Ausfall erkennen, wahrend dies mit einem
KI-Algorithmus viel friiher moglich ist.
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Sehen wir uns zwei Beispiele an, bei denen Kl in
entscheidungsorientierten Anwendungen erheblich
helfen kann.

Ermittlung fehlerhafter Teile

Die Arbeit von Hendrickx® bietet ein gutes Beispiel fiir die
Anwendung des maschinellen Lernens bei der Erkennung
von Anomalien. Mehrere elektrische Maschinen einer
Flotte werden in einem gemeinsamen Lagerraum
getestet. Elektrische und Schwingungssignaturen werden
an verschiedenen Stellen gemessen und zur Schulung
von maschinellen Lernmodellen verwendet, um
unsicheres Betriebsverhalten eines bestimmten Bauteils
zu erkennen.

Mit einem dhnlichen Losungsansatz kénnen ML-Modelle

die langsame Degradierung von Batterien oder kritischen
Bauteilen in Fahrzeugen im Betrieb erkennen, indem sie

die Telemetriedaten analysieren.

Verringerung von subjektiven Beurteilungen
ML-Modelle kénnen eine geeignete Alternative zu
vielen subjektiven Beurteilungen in Bezug auf das
Leistungsvermdgen einer Konstruktion darstellen.

Die Arbeit von Lopes’ zeigte, wie trainierte
neuronale Netze die Reaktion von Mitfahrern auf

In-flight noise (all sounds)

Training

Abbildung 13: Erkennen von fehlerhaften Bauteilen mithilfe von ML

Innenraumgerdusche vorhersagen. Das Ziel des
neuronalen Netzmodells war es, eine Beziehung
zwischen objektiven und subjektiven psychoakustischen
Eigenschaften herzustellen. Dank dieser Fahigkeit lassen
sich komplexe Modelle in Bezug auf menschlichen
Komfort und Préferenzen in das Framework flr virtuelle
Prototypenerstellung integrieren.
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Abbildung 14: Verfahren zur Entwicklung einer Daten- und Analysepipeline fiir die Schulung eines neuronalen Netzwerks in Bezug auf

Storgerdusche
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| Fazit

Angesichts des rasanten Fortschritts bei der
Datengenerierung und der Verfligbarkeit von Tools
flr kinstliche Intelligenz ist es an der Zeit, Kl auf den
Entwicklungsprozess von Fahrzeugen anzuwenden.

Unser Framework fiir die Anwendung des
maschinellen Lernens (monoton, datenreich und
entscheidungsorientiert) zeigt spezifische Szenarien
auf, in denen die Maschine den menschlichen
Verstand erganzen kann, um eine im Vergleich zum
jetzigen Stand hohere Geschwindigkeit und Effizienz
zu erreichen.

Die Anwendung von ML auf langwierige Prozesse wie
die CAD-Vorbereitung fiir externe aerodynamische
Analysen zeigt eine 8-fache Beschleunigung — damit
lasst sich der Zeitaufwand von vier Tagen auf einen
halben Tag reduzieren.
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