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Einleitung 

Das Fahrzeuginnengeräusch ist ein wesentliches Kriterium 

bei dem Kauf eines neuen oder gebrauchten Fahrzeugs. 

Während der Geräuschpegel im Fahrzeuginnenraum von 

elektrifizierten Antrieben insbesondere bei niedrigen 

Geschwindigkeiten deutlich niedriger als im Innenraum von 

Verbrennerfahrzeugen ist, können tonale Geräuschanteile 

das Geräusch negativ beeinflussen. Über einen negativen 

Einfluss auf die empfundene Geräuschqualität können 

Messungen der Angenehmheit Hinweise geben. In der Praxis 

erfolgt die Bewertung der Angenehmheit häufig mittels zeit- 

und kostenintensiver Jurymessungen. Das Ziel der hier 

vorliegenden Studie besteht daher darin, die Angenehmheit 

von Fahrzeugen mit elektrifizierten Antrieben modellhaft zu 

quantifizieren, sodass Jurymessungen möglichst nur 

punktuell zur Verifizierung eingesetzt werden müssen. 

Tonale Komponenten werden meist durch Ordnungen des 

Elektromotors und des Getriebes hervorgerufen [1] und 

treten insbesondere bei Beschleunigungen und im 

Schubbetrieb auf [2]. Daher bietet sich eine Modellierung 

mittels eines Long Short-Term Memory (LSTM)-Modells 

[3] an, deren Architektur die Berücksichtigung zeitlicher 

Abhängigkeiten ermöglicht. Als Zielgröße wurden die in 

Hörversuchen ermittelte Angenehmheit von realen und 

teilsynthetisierten Fahrzeuginnengeräuschen verwendet. Die 

Studie zeigt, dass ein LSTM-basierter Modellansatz eine 

robuste Vorhersage der Angenehmheit elektrifizierter 

Fahrzeuge ermöglicht. 

Hörversuche: Datenbasis für die Modellierung 

 

Abbildung 1: Spektrogramm von einem langsamen 

Hochlauf eines reinelektrischen Kleinstwagens, dessen 24. 

Motorordnung des Elektromotors um 12 dB SPL 

angehoben wurde. 

 

Die Zielgröße Angenehmheit wurde mittels mehrerer 

Hörversuche erhoben. Insgesamt wurde die Angenehmheit 

von 702 Geräuschen erhoben. Die Geräusche bestehen aus 

originalen binauralen Geräuschaufnahmen vom Fahrersitz 

von Elektro- und Hybridfahrzeugen, als auch aus 

Aufnahmen, bei denen der Pegel einzelner 

Geräuschkomponenten gezielt variiert wurde oder 

synthetische Geräuschkomponenten hinzugefügt wurden [4]. 

Hierbei wurden die Ergebnisse des 

Geräuschtrennungsalgorithmus von Fröhlingsdorf und 

Pischinger, 2022 [5] verwendet. Abbildung 1 zeigt das 

Spektrogramm von einem langsamen Hochlauf eines 

reinelektrischen Kleinstwagens, dessen 24. Motorordnung 

um 12 dB SPL angehoben wurde. 

 

Abbildung 2: Versuchsoberfläche der Hörversuche zur 

Erhebung der Angenehmheit. 

 

Der Ablauf der Hörversuche war hierbei wie folgt: Zu 

Beginn des Versuchs wurden zunächst alle im Hörversuch 

zu bewertenden Geräusche in zufälliger Reihenfolge 

abgespielt, um den perzeptiven Raum der zu bewertenden 

Größe zu charakterisieren. Anschließend wurde jedes 

Geräusch dem Probanden einzeln vorgespielt, wobei die 

Aufgabe darin bestand, die Angenehmheit des Geräuschs 

mittels eines mechanischen Schiebereglers zwischen „nicht 

angenehm“ und „extrem angenehm“ zu bewerten (siehe 

Abbildung 2), wobei die erhobenen Werte in einen 

Zahlenwert zwischen 0 und 100 umgerechnet wurden. Zur 

Orientierung wurden die weiteren Kategorien „sehr wenig 

angenehm“, „wenig angenehm“, „mittelangenehm“, 

„angenehm“ und „sehr angenehm“ vorgegeben, deren 

Bezeichnungen an die der kategorialen Lautheitsskalierung 

[6] angelehnt sind und Zahlenwerten von 10, 30, 50, 70 und 
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90 entsprechen. Jedes Geräusch wurde je dreimal 

vorgespielt, wobei die Bewertungen jeder Versuchsperson 

über die drei Durchgänge gemittelt wurden. An jedem 

Hörversuch nahmen insgesamt 20 normalhörende 

Versuchspersonen, deren Ruhehörschwellen maximal 20 dB 

HL betrugen. Die Wiedergabe der Geräusche erfolgte mittels 

des Kopfhörers HD 650, wobei die Versuche in einer 

doppelwandigen Hörkabine durchgeführt wurden. 

Modellierung 

Die bidirektionalen Abhängigkeiten der psychoakustischen 

Parameter sind für die Wahrnehmung von Innengeräuschen 

von Fahrzeugen mit elektrifizierten Antrieben besonders 

relevant. Daher wurden die potenziellen Eingangsgrößen 

zeitabhängig mit einer Abtastrate von 100 Abtastpunkten pro 

Sekunde berechnet. Hierbei wurden folgende potenzielle 

Eingangsparameter berücksichtigt:  

- Lautheit 𝑁 nach Chalupper und Fastl, 2002 [7] 

- Schärfe 𝑆 nach DIN 45692 [8] 

- Tonhaltigkeit 𝑇 nach ECMA-418-2 [9] 

- Rauigkeit 𝑅 nach Daniel und Weber, 1997 [10] 

Als Zielgröße des Modells dienten die Einzahlwerte der 

mittleren Angenehmheit über alle 20 Versuchspersonen. 

Als Modellansatz wurde ein bidirektionales Long Short-

Term Memory (biLSTM)-Modell gewählt, das einen Subtyp 

eines rückgekoppelten neuronalen Netzes darstellt. Dieses 

bietet den Vorteil, dass ein funktionaler Zusammenhang 

zwischen Ein- und Ausgangsparametern im Vorfeld nicht 

angenommen werden muss und es die direkte Verarbeitung 

von Zeitreihen psychoakustischer Parameter und deren 

Abbildung auf einen Einzahlwert ermöglicht. Wie andere 

neuronale Netze beruht es auf einem gerichteten Graphen, 

bei dem künstliche Neuronen (Knoten) mittels gewichteter 

Kanten miteinander verbunden sind. Die Optimierung der 

Kantengewichte erfolgt iterativ nach dem Prinzip des 

Fehlersignalabstiegs mit dem Ziel, die Wurzel des mittleren 

quadratischen Fehlers (root-mean-square error, RMSE) 

zwischen den vorhergesagten und den experimentell 

bestimmten Werten zu minimieren. LSTMs bieten den 

Vorteil, früher auftretende Ereignisse von Zeitreihen 

berücksichtigen zu können, z. B. eine hohe Schärfe bei der 

Anfahrt eines Elektrofahrzeugs, wobei bidirektionale 

LSTMs zeitliche Zusammenhänge in beiden Richtungen 

berücksichtigen können. 

Das Modell besteht aus insgesamt sechs Schichten (siehe 

Abbildung 3). Die erste Schicht (Sequence Input Layer) 

dient der Normalisierung der Ein- und Ausgangsgrößen. 

Diese ist erforderlich, da die Eingangsgrößen sowie die 

Angenehmheit unterschiedlich skaliert sind. Die biLSTM-

Schichten modellierten die Abhängigkeiten zwischen den 

Eingangsparametern und der Angenehmheit. Der 

anschließende Fully Connected Layer beschreibt einen 

funktionalen Zusammenhang zwischen den Ausgängen der 

letzten biLSTM-Schicht und der Zielgröße Angenehmheit, 

wobei der Regression Layer den RMSE zwischen den 

experimentellen Daten und den Vorhersagewerten berechnet. 

Um Unter- und Überanpassung des Modells zu vermeiden, 

wurden die Datensätze zufällig in Trainings-, Validierungs- 

und Testset eingeteilt. Das Trainingsset dient der 

Optimierung der Kantengewichte und enthält 60 Prozent der 

Daten (421 Geräusche). Das Validierungsset enthält 20 

Prozent der Daten (140 Geräusche) und dient der 

Untersuchung in jedem Iterationsschritt, inwieweit die 

Optimierung der Kantengewichte zu einer Reduktion des 

RMSE führt. Die restlichen 20 Prozent der Daten (141 

Geräusche) dienen zur Bewertung der Robustheit des 

Modells gegenüber unbekannten Geräuschen. 

 

 

Abbildung 3: Architektur des angepassten bidirektionalen 

Long Short-Term Memory (biLSTM)-Modells 

 

Ergebnisse 

Die optimale Kombination der Eingangsparameter wurde 

mittels einer Vorwärts- und Rückwärtsselektion ermittelt. 

Bei der Vorwärtsselektion wird jeweils einzeln der 

Parameter dem Modell hinzugefügt, der für das Testset zur 

größten Verbesserung des 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑇𝑒𝑠𝑡 führt. Diese Prozedur 

wird solange wiederholt, bis entweder kein Parameter mehr 

zu einer weiteren Verbesserung des Modells führt oder alle 

potenziellen Parameter dem Modell hinzugefügt wurden. 

Hierbei wurde festgestellt, dass die Lautheit das optimale 

einparametrige Modell, eine Kombination der Parameter 

Lautheit und Tonhaltigkeit das optimale zweiparametrige 

Modell sowie die Kombination der Größen Lautheit, 

Tonhaltigkeit und Schärfe das optimale dreiparametrige 

Modell darstellt. Bei der Rückwärtsselektion wird aus dem 

vollständigen Modell jeweils ein Parameter entfernt, der zur 

geringstmöglichen Erhöhung des 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑇𝑒𝑠𝑡 führt. Hierbei 
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wurde festgestellt, dass das verbleibende zweiparametrige 

Modell mit den Eingangsgrößen Lautheit und Schärfe nicht 

zu einer höheren Modellgüte als das dreiparametrige Modell 

führt. Mit einem mittleren quadratischen Fehler des 

Trainingssets von 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛 = 6.7 und des Testsets von 

𝑅𝑀𝑆𝐸𝑇𝑒𝑠𝑡 = 5.2 und entsprechenden 

Korrelationskoeffizienten zwischen den experimentellen und 

den vorhergesagten Daten von 𝑟𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛 = 0.86 und 𝑟𝑇𝑒𝑠𝑡 =
0.92 ermöglicht das dreiparametrige Modell eine genaue 

Vorhersage der Angenehmheit auch für nicht zum Training 

verwendete Geräusche. 

Tabelle 1: Ergebnisse der Vorwärts- und 

Rückwärtsselektion. Die Spalten (von links nach rechts) 

zeigen die verwendete Kombination der Eingangsparameter 

sowie die RMSEs des Trainings- (𝑹𝑴𝑺𝑬𝑻𝒓𝒂𝒊𝒏) und 

Testsets (𝑹𝑴𝑺𝑬𝑻𝒆𝒔𝒕) dar. 

Parameter 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑇𝑒𝑠𝑡 
𝑁 8.0 8.1 

𝑁, 𝑇 7.0 6.9 

𝑁, 𝑇, 𝑆 6.7 5.2 

𝑁, 𝑆 7.7 6.9 

 

Die Abbildungen 4 und 5 zeigen die vorhergesagte 

Angenehmheit für den gesamten Datensatz über der 

mittleren experimentell bestimmten Angenehmheit für 

Geräusche ohne bzw. (bei Hybridfahrzeugen) mit 

betriebenem Verbrennungsmotor. Für Geräusche ohne 

betriebenen Verbrennungsmotor ergab sich ein RMSE von 

6.6 und ein Korrelationskoeffizient von 0.89, für Geräusche 

mit betriebenem Verbrennungsmotor ein RMSE von 6.9 und 

ein Korrelationskoeffizient von 0.86. Die Ergebnisse zeigen,  

dass die Angenehmheit sowohl für Elektro- als auch für 

Hybridfahrzeuge ohne und mit betriebenem 

Verbrennungsmotor vorhergesagt werden kann. 

 

Abbildung 4: Vergleich der vorhergesagten Angenehmheit 

mit der experimentell bestimmten mittleren Angenehmheit 

für Geräusche, bei denen ein Verbrennungsmotor nicht in 

Betrieb war. 

 

Abbildung 5: Vergleich der vorhergesagten Angenehmheit 

mit der experimentell bestimmten mittleren Angenehmheit 

für Geräusche, bei denen ein Verbrennungsmotor in Betrieb 

war. 

Zusammenfassung und Ausblick 

Die vorgestellte Studie zeigt die Modellierung der 

Angenehmheit von Fahrzeugen mit elektrifizierten 

Antrieben mittels eines bidirektionalen Long Short-Term 

Memory-Modells, welches als Eingangsgrößen die 

zeitabhängigen Parameter Lautheit, Tonhaltigkeit und 

Schärfe verwendet. Das Modell hat eine hohe 

Vorhersagegüte, was sich sowohl durch einen niedrigen 

RMSE als auch einen sehr hohen Korrelationskoeffizienten 

zwischen der vorhergesagten und der mittleren experimentell 

bestimmten Angenehmheit zeigt. 

Das Modell wird in ein Anwendungsprogramm mit 

grafischer Benutzeroberfläche implementiert. Dieses 

ermöglicht eine einfache Anwendung des Modells und trägt 

so dazu bei, zeit- und kostenintensive Jurybewertungen für 

Fahrzeuge mit elektrifizierten Antrieben zu reduzieren. Auf 

Basis des Modells können Auswirkungen von aktiven 

Geräuschverbesserungsmaßnahmen frühzeitig evaluiert 

werden. Hierfür enthält das Programm ein sogenanntes 

Mischpult, in dem Komponenten gezielt verstärkt oder 

abgeschwächt und neue Komponenten dem 

Fahrzeuginnengeräusch hinzugefügt werden können. 
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