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(57) Zusammenfassung: Die Erfindung betrifft ein Verfahren
zum Erstellen eines Gauß-Prozess-Modells als ein daten-
basiertes Funktionsmodell für eine zu modellierende Aus-
gangsgröße basierend auf Trainingsdaten in einem Ein-
gangsdatenraum, umfassend die folgenden Schritte:
– Bereitstellen (S1) von Trainingsdaten mit Trainingsdaten-
punkten und den Trainingsdatenpunkten zugeordneten Aus-
gangswerten einer oder mehrerer Ausgangsgrößen;
– Ermitteln (S2) einer von der Position der Trainingsdaten-
punkte im Eingangsdatenraum abhängigen Punktedichte;
– Ermitteln (S3) einer Längenskalenfunktion für jede Ein-
gangsgröße der Trainingsdaten abhängig von der Punkte-
dichte; und
– Generieren (S4) eines Gauß-Prozess-Modells aus den
Trainingsdaten und den Ausgangswerten der zu modellie-
rende Ausgangsgröße basierend auf den ermittelten Län-
genskalenfunktionen.
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Beschreibung

Technisches Gebiet

[0001] Die vorliegende Erfindung betrifft Verfah-
ren zum Erstellen von datenbasierten Funktionsmo-
dellen zur Modellierung von physikalischen Einhei-
ten. Insbesondere betrifft die vorliegende Erfindung
Maßnahmen zum Berücksichtigen von ungleichmä-
ßig verteilten Trainingsdatenpunkten bei der Erstel-
lung eines Gauß-Prozess-Modells als datenbasiertes
Funktionsmodell.

Stand der Technik

[0002] Bei der Vermessung einer physikalischen
Einheit, um Trainingsdaten zur Erstellung eines die
physikalische Einheit beschreibenden Modells zu ge-
nerieren, treten häufig in Teilbereichen des Ein-
gangsdatenraums stärkere Variationen einer Aus-
gangsgröße auf als in anderen Bereichen. Daher wer-
den in den Teilbereichen, in denen diese stärkeren
Variationen der Ausgangsgröße auftreten, in der Re-
gel mehr Messpunkte vorgesehen, d.h. dort liegt ei-
ne höhere Messpunktdichte vor. Die resultierenden
Trainingsdaten weisen dadurch letztlich Häufungen
von Trainingsdatenpunkten in den betreffenden Teil-
bereichen des Eingangsdatenraums auf.

[0003] Die Trainingsdaten können zur Erstellung ei-
nes datenbasierten Funktionsmodells, insbesonde-
re eines Gauß-Prozess-Modells, verwendet werden.
Während üblicherweise davon auszugehen ist, dass
eine höhere Dichte von Trainingsdatenpunkten zu ei-
ner höheren Genauigkeit eines Modells, insbesonde-
re eines datenbasierten Funktionsmodells, führt, so
ist dies bei der Generierung eines Gauß-Prozess-
Modells nicht automatisch der Fall. Zwar werden bei
der Erstellung eines Gauß-Prozess-Modells nur we-
nige Modellierungsannahmen getroffen, jedoch be-
steht eine übliche Grundannahme darin, dass der
Verlauf der Modellfunktion im gesamten Definitions-
bereich gleich glatt ist. Mit anderen Worten, das
Gauß-Prozess-Modell weist im gesamten Definitions-
bereich örtlich konstante Längenskalen (Length Sca-
les) auf. Dies kann dazu führen, dass eine lokale
starke Variation als Messfehler interpretiert und so-
mit durch Glättung aus dem modellierten Verlauf des
Funktionsmodells entfernt wird.

[0004] In der Literatur sind Ansätze bekannt, um die
Gauß-Prozess-Modelle mit ortsabhängigen Längen-
skalen zu erweitern. Damit kann für die Längenska-
len eine beliebige lineare oder nichtlineare Funkti-
on über den Eingangsdatenraum angegeben wer-
den. Weiterhin können für die Längenskalen para-
metrisierte Funktionen vorgegeben und die Para-
meter dieser parametrierten Längenskalenfunktionen
mit statistischen Methoden aus den Messtrainings-
daten geschätzt werden. Diese Ansätze sind jedoch

sehr rechenaufwändig und bei höherdimensionalen
Trainingsdaten nicht geeignet. Weiterhin erfordern
parametrierte Längenskalenfunktionen eine höhere
Anzahl von Trainingsdatenpunkten, da die Informati-
on über den Verlauf der Längenskalen aus den Trai-
ningsdaten extrahiert werden muss. Die Komplexität
der obigen Ansätze steigt mit der Anzahl der Dimen-
sionen des Eingangsdatenraums erheblich an (insbe-
sondere da Integrale numerisch gelöst werden müs-
sen).

Offenbarung der Erfindung

[0005] Erfindungsgemäß sind ein Verfahren zum Er-
stellen eines Gauß-Prozess-Modells als ein datenba-
siertes Funktionsmodell gemäß Anspruch 1 sowie ei-
ne Vorrichtung und ein Computerprogramm gemäß
den nebengeordneten Ansprüchen vorgesehen.

[0006] Weitere Ausgestaltungen sind in den abhän-
gigen Ansprüchen angegeben.

[0007] Gemäß einem ersten Aspekt ist ein Verfah-
ren zum Erstellen eines Gauß-Prozess-Modells als
ein datenbasiertes Funktionsmodell für eine zu mo-
dellierende Ausgangsgröße basierend auf Trainings-
daten in einem Eingangsdatenraum vorgesehen, das
die folgenden Schritte umfasst:

– Bereitstellen von Trainingsdaten mit Trainings-
datenpunkten und den Trainingsdatenpunkten zu-
geordneten Ausgangswerten einer oder mehrerer
Ausgangsgrößen;
– Ermitteln einer von der Position der Trainings-
datenpunkte im Eingangsdatenraum abhängigen
Punktedichte;
– Ermitteln einer Längenskalenfunktion für jede
Eingangsgröße der Trainingsdaten abhängig von
der Punktedichte; und
– Generieren eines Gauß-Prozess-Modells aus
den Trainingsdaten und den Ausgangswerten der
zu modellierenden Ausgangsgröße basierend auf
den ermittelten Längenskalenfunktionen.

[0008] Herkömmliche Gauß-Prozess-Modelle bilden
ein Systemverhalten basierend auf Hyperparame-
tern, nämlich der Varianz σf und den Längenska-
len, die für jede Dimension des Eingangsdaten-
raums konstant sind, sowie mit einem Parameter-
vektor ab, in dem die Hyperparameter und die Wer-
te der Ausgangsgröße der Trainingsdaten berück-
sichtigt sind. Durch die konstanten Längenskalen
werden insbesondere stärkere Variationen innerhalb
eines Teilbereichs des Eingangsdatenraums nicht
ausreichend berücksichtigt. Die Funktion der Län-
genskalen in Gaußprozessmodellen ist insbesonde-
re in C. E. Rasmussen et al., „Gaussian Proces-
ses for Machine Learning“, MIT Press, 2006, ISBN
026218253X, www.GaussianProcess.org/gpml aus-
führlich erläutert.
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[0009] Eine Idee des obigen Verfahrens umgeht die-
se Probleme der hohen Komplexität der Berechnung
zum Vorsehen variierender Längenskalen dadurch,
dass die Dichte der Trainingsdatenpunkte in den Teil-
bereichen des Eingangsdatenraums als Information
zur Spezifizierung der Längenskalen verwendet wird.
Dadurch ergibt sich ein erweitertes Gauß-Prozess-
Modell, das stärkere Variationen in Teilbereichen des
Eingangsdatenraums berücksichtigen kann.

[0010] Weiterhin kann das Bereitstellen von Trai-
ningsdaten umfassen, dass die Punktedichte von
Trainingsdatenpunkten der Trainingsdaten in einem
Teilbereich des Eingangsdatenraums erhöht wird,
wenn die Variation der Werte der Ausgangsgröße
überdurchschnittlich ist.

[0011] Insbesondere kann eine überdurchschnittli-
che Variation der Werte der Ausgangsgröße durch
Vergleichen einer Varianz der Trainingsdatenpunk-
te in dem Teilbereich mit einer durchschnittlichen
Varianz der Trainingsdatenpunkte im gesamten Ein-
gangsdatenraum festgestellt werden.

[0012] Es kann vorgesehen sein, dass die Punkte-
dichte als Funktion über den durch die Trainingsda-
tenpunkte gebildeten Eingangsdatenraum bereitge-
stellt wird.

[0013] Gemäß einer Ausführungsform kann die
Punktedichte als eine Anzahl von Trainingsdaten-
punkten in einem Teilbereich des Eingangsdaten-
raums angegeben werden.

[0014] Weiterhin kann zum Generieren des Gauß-
Prozessmodells eine Kovarianzfunktion mit variablen
Längenskalen der Längenskalenfunktionen verwen-
det werden, insbesondere in Form einer Gibbs-Kova-
rianzfunktion.

[0015] Es kann vorgesehen sein, dass die Längen-
skalenfunktionen proportional zu einem Kehrwert der
D-ten Wurzel der von der Position der Trainingsda-
tenpunkte abhängigen Punktedichte ist, wobei D der
Dimension des Eingangsdatenraums entspricht.

[0016] Gemäß einem weiteren Aspekt ist eine Vor-
richtung zum Erstellen eines Gauß-Prozess-Modells
als ein datenbasiertes Funktionsmodell für eine zu
modellierende Ausgangsgröße basierend auf Trai-
ningsdaten in einem Eingangsdatenraum vorgese-
hen, wobei die Vorrichtung ausgebildet ist, um:

– eine von der Position der Trainingsdatenpunk-
te im Eingangsdatenraum abhängige Punktedich-
te zu ermitteln, wobei die Trainingsdaten mit
den Trainingsdatenpunkten und den Trainings-
datenpunkten zugeordneten Ausgangswerten ei-
ner oder mehrerer Ausgangsgrößen bereitgestellt
werden;

– eine Längenskalenfunktion für jede Eingangs-
größe der Trainingsdaten abhängig von der Punk-
tedichte zu ermitteln; und
– ein Gauß-Prozess-Modell aus den Trainingsda-
ten und den Ausgangswerten der zu modellieren-
den Ausgangsgröße basierend auf den ermittelten
Längenskalenfunktionen zu generieren.

Kurzbeschreibung der Zeichnungen

[0017] Ausführungsformen werden nachfolgend an-
hand der beigefügten Zeichnungen näher erläutert.
Es zeigen:

[0018] Fig. 1 eine schematische Darstellung eines
Testsystems zur Aufnahme von Mess- bzw. Trai-
ningsdaten, um aus diesen ein datenbasiertes Funk-
tionsmodell zum Modellieren der physikalischen Ein-
heit zu erstellen;

[0019] Fig. 2 ein Flussdiagramm zur Veranschauli-
chung eines Verfahrens zum Erstellen eines Gauß-
Prozess-Modells mit variablen Längenskalen; und

[0020] Fig. 3a und Fig. 3b Darstellungen von model-
lierten Kurven von Gauß-Prozess-Modellen, die mit
und ohne Berücksichtigung einer lokalen Punktedich-
te der Trainingsdatenpunkte erste llt wurden, sowie
eines Verlaufs der zugrundeliegenden lokalen Punk-
tedichte.

Beschreibung von Ausführungsformen

[0021] Fig. 1 zeigt eine schematische Darstellung ei-
nes Test- bzw. Prüfsystems 1, das zur Vermessung
einer physikalischen Einheit 2 ausgebildet ist. Eine
physikalische Einheit 2 kann beispielsweise einem
Verbrennungsmotor eines Kraftfahrzeugs oder Teil-
systemen davon entsprechen. Eine Vermessungs-
einheit 3 steuert die physikalische Einheit 2 mit An-
steuergrößen E an, die zu bestimmten Betriebspunk-
ten bzw. Betriebszuständen der physikalischen Ein-
heit 2 führen. Weiterhin resultiert die Ansteuerung der
physikalischen Einheit 2 in einer oder mehreren Aus-
gangsgrößen A, die ebenfalls gemessen werden kön-
nen und deren entsprechende Messwerte an die Ver-
messungseinheit 3 kommuniziert werden.

[0022] Je nach Modellierungsziel können die An-
steuergrößen E und die Betriebsgrößen des sich
daraus in der physikalischen Einheit 2 ergebenden
Betriebszustands als Eingangsgrößen für die Trai-
ningsdaten sowie eine oder mehrere weitere der Be-
triebsgrößen eine bzw. mehrere den Trainingsda-
ten zugeordnete Ausgangsgrößen A darstellen. Wäh-
rend einer Vermessung der physikalischen Einheit 2
durch die Vermessungseinheit 3 erfasste Werte der
Eingangsgrößen bilden einen Trainingsdatenpunkt,
dem ein entsprechender Wert der Ausgangsgrößen
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A bzw. ein Wert einer der Ausgangsgrößen A zuge-
ordnet wird.

[0023] In der Regel werden zur vollständigen Ver-
messung der physikalischen Einheit 2 die Betriebs-
zustände über einen großen Bereich von Betriebs-
größen variiert, um so eine möglichst raumfüllende
Abdeckung des Eingangsdatenraums durch die Trai-
ningsdatenpunkte zu erreichen. Beim Abfahren der
Betriebszustände zur Erfassung der Trainingsdaten
können Bereiche des Eingangsdatenraums durch-
fahren werden, bei denen lokal starke Variationen
von Ausgangsgrößen A auftreten können. Diese lokal
stärkeren Variationen können beispielsweise durch
Vergleichen von lokal ermittelten Varianzen der Trai-
ningsdatenpunkte mit einer durchschnittlichen Vari-
anz aller Trainingsdatenpunkte im Eingangsdaten-
raum bestimmt werden. Um diese Variationen in den
Trainingsdaten abzubilden, werden in den entspre-
chenden Teilbereichen häufig die Abstände zwischen
den die Betriebszustände definierenden Betriebsgrö-
ßen bzw. den Eingangsgrößen verringert, so dass ei-
ne lokale Häufung von Trainingsdatenpunkten in den
Bereichen starker lokaler Variationen der Ausgangs-
größen A auftreten kann.

[0024] Zur Erstellung von Modellen von physikali-
schen Einheiten 2 können datenbasierte Verfahren
verwendet werden, um nicht parametrische, daten-
basierte Funktionsmodelle zu erstellen. Insbesonde-
re werden häufig Verfahren zum Erstellen von Gauß-
Prozess-Modellen eingesetzt.

[0025] Die Verwendung von nicht parametrischen,
datenbasierten Funktionsmodellen basiert auf einem
Bayes-Regressionsverfahren. Die Grundlagen der
Bayes-Regression sind beispielsweise in C. E. Ras-
mussen et al., "Gaussian Processes for Machine
Learning“, MIT Press 2006, beschrieben. Bei der
Bayes-Regression handelt es sich um ein datenba-
siertes Verfahren, das auf einem Modell basiert. Zur
Erstellung des Modells sind Trainingsdatenpunkte
der Trainingsdaten sowie zugehörige Ausgangswer-
te der einen oder den mehreren Ausgangsgrößen er-
forderlich. Die Erstellung des Modells erfolgt mithilfe
von Stützstellendaten, die den Trainingsdaten ganz
oder teilweise entsprechen oder aus diesen generiert
werden. Weiterhin werden abstrakte Hyperparameter
und ein Parametervektor bestimmt, die den Raum der
Modellfunktionen parametrieren und effektiv den Ein-
fluss der einzelnen Stützstellen auf die spätere Mo-
dellvorhersage gewichten.

[0026] Die abstrakten Hyperparameter werden
durch ein Optimierungsverfahren bestimmt. Eine
Möglichkeit für ein solches Optimierungsverfahren
besteht in einer Optimierung einer Marginal Li-
kelihood p(Y|H, X). Die Marginal Likelihood p(Y|H, X)
beschreibt die Plausibilität der gemessenen y-Wer-
te der Trainingsdaten, dargestellt als Vektor Y, ge-

geben die Modellparameter H und die x-Werte der
Trainingsdaten. Im Modelltraining wird p(Y|H, X) ma-
ximiert, indem geeignete Hyperparameter gesucht
werden, die zu einem Verlauf der durch die Hyper-
parameter und die Trainingsdaten bestimmten Mo-
dellfunktion führen und die Trainingsdaten möglichst
genau abbilden. Zur Vereinfachung der Berechnung
wird der Logarithmus von p(Y|H, X) maximiert, da der
Logarithmus die Stetigkeit der Plausibilitätsfunktion
nicht verändert.

[0027] Die Berechnung eines Gauß-Prozess-Mo-
dells erfolgt mit den Eingangswerten d für einen
Testpunkt u (Eingangsgrößenvektor), der zunächst
üblicherweise entsprechend der folgenden Formel
normiert wird:

[0028] Dabei entsprechen mx der Mittelwertfunktion
bezüglich eines Mittelwerts der Eingangswerte der
Stützstellendaten, sy der Varianz der Eingangswerte
der Stützstellendaten und d dem Index für die einzel-
nen Dimensionen des Testpunkts u.

[0029] Als Ergebnis der Erstellung des nicht para-
metrischen, datenbasierten Funktionsmodells erhält
man:

[0030] Der so ermittelte Modellwert v wird mithilfe ei-
ner Ausgangsnormierung normiert, und zwar gemäß
der Formel:

 = vsy + my.

[0031] Dabei entsprechen v einem normierten Mo-
dellwert (Ausgangswert) an einem normierten Test-
punkt u (Eingangsgrößenvektor der Dimension D), 
einem (nicht normierten) Modellwert (Ausgangswert)
an einem (nicht normierten) Testpunkt (Eingangsgrö-
ßenvektor der Dimension D), xi einer Stützstelle der
Stützstellendaten, N der Anzahl der Stützstellen der
Stützstellendaten, D der Dimension des Eingangs-
daten-/Trainingsdaten-/ Stützstellendatenraums, so-
wie ld und σf den Hyperparametern, d. h. den dimen-
sionsabhängigen Längenskalen und einer Varianz,
aus dem Modelltraining. Der Parametervektor Qy ist
eine aus den Hyperparametern und den Trainings-
daten berechnete Größe. Weiterhin entsprechen my
der Mittelwertfunktion bezüglich eines Mittelwerts der
Ausgangswerte der Stützstellendaten und sy der Va-
rianz der Ausgangswerte der Stützstellendaten.

[0032] Die Eingangs- und Ausgangsnormierung wird
durchgeführt, da die Berechnung des Gauß-Prozess-
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Modells typischerweise in einem normierten Raum
stattfindet.

[0033] Um das Problem des lokalen Auftretens stär-
kerer Variationen der Ausgangsgrößen zu berück-
sichtigen, werden zu den oben beschriebenen allge-
meinen Formeln des Gauß-Prozess-Modells variie-
rende Längenskalen vorgesehen. Die Längenskalen
variieren abhängig von den Eingangsgrößen bzw. ab-
hängig von dem Ort bzw. Bereich innerhalb des durch
die Trainingsdaten aufgespannten Eingangsdaten-
raums. Bisher bekannte Verfahren, um das oben be-
schriebene Problem durch Längenskalen-Funktions-
modelle zu berücksichtigen, sind aufwändig, und es
ist daher vorgesehen, die Längenskalen für jede Di-
mension der Eingangsgrößen abhängig von einer
Dichte der Trainingsdatenpunkte innerhalb des Ein-
gangsdatenraums anzupassen. Insbesondere wird
das Gauß-Prozessmodell so modifiziert, dass als Ko-
varianzfunktion eine Kovarianzfunktion mit variablen
Längenskalen verwendet wird, zum Beispiel in Form
einer Gibbs-Kovarianzfunktion.

[0034] Zusätzlich zu dem Verfahren zum Erstellen
des Gauß-Prozess-Modells wird ein Schätzverfahren
verwendet, das für jeden Punkt X im Eingangsda-
tenraum die lokale Punktdichte schätzen kann. Die
Punktdichte p(X) ist proportional zur Anzahl der Punk-
te pro Raumeinheit im d-dimensionalen Eingangs-
datenraum in der Nähe von X. Als Schätzverfahren
für die Punktdichte sind verschiedene Algorithmen
denkbar. Beispielsweise ist allgemein ein Verfahren
zur Kerndichteschätzung bekannt, wie beispielswei-
se aus der Druckschrift P. Mills, "Efficient Statistical
Classification of Satellite Measurements", 2011, In-
ternational Journal of Mode Sensing 32 (21). Als Län-
genskalenfunktion für jede Achsenrichtung, d. h. für
jede Dimension des Eingangsdatenraums, wird nun
eine Funktion der folgenden Form verwendet:

[0035] Das heißt, die Längenskalenfunktion ld(x) ist
ein Produkt aus einem skalaren Faktor für jede Ein-
gangsdimension und einem Term, der auf der Schät-
zung der lokalen Punktedichte p(X) basiert. Dieser
Term ist die D-te Wurzel (D = Anzahl der Dimen-
sionen des Eingangsdatenraums) des Kehrwerts der
Punktedichte und die Skalenfaktoren ld werden bei
der Hyperparameter-Optimierung aus den Trainings-
daten geschätzt, so dass lokal ein unterschiedliches
Verhalten für verschiedene Achsenrichtungen, d. h.
für die verschiedenen Dimensionen des Eingangsda-
tenraums, möglich ist, so wie es auch beim herkömm-
lichen Gauß-Prozess-Modell der Fall ist.

[0036] Mithilfe des Flussdiagramms der Fig. 2 wird
das Verfahren zum Ermitteln eines Gauß-Prozess-
Modells beschrieben, das lokal stärkere Variationen

berücksichtigt. In Schritt S1 werden dazu Trainings-
daten und den Trainingsdatenpunkten entsprechen-
de Ausgangswerte der einen oder mehreren Aus-
gangsgrößen bereitgestellt.

[0037] In Schritt S2 wird nun die Punktedichte der
Trainingsdatenpunkte im Eingangsdatenraum wie
oben beschrieben ermittelt und in Schritt S3 erfolgt
die Ermittlung der Längenskalen für jede Dimension,
d. h. für jede Eingangsgröße, abhängig von der Punk-
tedichte, z. B. entsprechend obiger Formel.

[0038] Das Gauß-Prozess-Modell wird nun in Schritt
S4 basierend auf den Trainingsdaten, den Ausgangs-
werten der einen oder den mehreren Ausgangsgrö-
ßen sowie basierend auf den gemäß Schritt S3 vor-
gegebenen Längenskalen ermittelt.

[0039] In den Fig. 3a und Fig. 3b ist beispielhaft
für einen zweidimensionalen Messdatenraum ein da-
tenbasiertes Funktionsmodell in Form eines Gauß-
Prozess-Modells und in Form eines Gauß-Prozess-
Modells mit Berücksichtigung einer Dichteschätzung
graphisch dargestellt. Die Werte der Trainingsdaten
P (Trainingsdatenpunkte) variieren im Bereich 0 < x
< 0,5 besonders stark. Daher wurde dort auch die
Punktedichte der Trainingsdatenpunkte P erhöht.

[0040] Der Verlauf der Punktedichte p(x) für die in
Fig. 3a dargestellten Trainingsdaten ist in Fig. 3b
dargestellt. In Fig. 3a sind mithilfe eines jeweiligen
Gauß-Prozess-Modells erstellte Modellkurven darge-
stellt. Die erste Kurve K1 zeigt ein herkömmliches
Gauß-Prozess-Modell mit konstanten Längenskalen.
Die zweite Kurve K2 zeigt ein Gauß-Prozess-Modell,
das die ortsabhängigen Längenskalen berücksichtigt.
Man erkennt, dass die zweite Kurve K2 den Verlauf
der Trainingsdatenpunkte exakter nachbilden kann.
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Patentansprüche

1.  Verfahren zum Erstellen eines Gauß-Prozess-
Modells als ein datenbasiertes Funktionsmodell für
eine zu modellierende Ausgangsgröße basierend auf
Trainingsdaten in einem Eingangsdatenraum, umfas-
send die folgenden Schritte:
– Bereitstellen (S1) von Trainingsdaten mit Trainings-
datenpunkten und den Trainingsdatenpunkten zuge-
ordneten Ausgangswerten einer oder mehrerer Aus-
gangsgrößen;
– Ermitteln (S2) einer von der Position der Trai-
ningsdatenpunkte im Eingangsdatenraum abhängi-
gen Punktedichte;
– Ermitteln (S3) einer Längenskalenfunktion für jede
Eingangsgröße der Trainingsdaten abhängig von der
Punktedichte; und
– Generieren (S4) eines Gauß-Prozess-Modells aus
den Trainingsdaten und den Ausgangswerten der zu
modellierende Ausgangsgröße basierend auf den er-
mittelten Längenskalenfunktionen.

2.  Verfahren nach Anspruch 1, wobei das Bereit-
stellen von Trainingsdaten umfasst, dass die Punk-
tedichte von Trainingsdatenpunkten der Trainingsda-
ten in einem Teilbereich des Eingangsdatenraums
erhöht wird, wenn die Variation der Werte der Aus-
gangsgröße überdurchschnittlich ist.

3.   Verfahren nach Anspruch 2, wobei eine über-
durchschnittliche Variation der Werte der Ausgangs-
größe durch Vergleichen einer Varianz der Trainings-
datenpunkte in dem Teilbereich mit einer durch-
schnittlichen Varianz der Trainingsdatenpunkte im
gesamten Eingangsdatenraum festgestellt wird.

4.   Verfahren nach einem der Ansprüche 1 bis 3,
wobei die Punktedichte als Funktion über den durch
die Trainingsdatenpunkte gebildeten Eingangsdaten-
raum bereitgestellt wird.

5.  Verfahren nach Anspruch 4, wobei die Punkte-
dichte als eine Anzahl von Trainingsdatenpunkten in
einem Teilbereich des Eingangsdatenraums angege-
ben wird.

6.   Verfahren nach einem der Ansprüche 1 bis 5,
wobei zum Generieren des Gauß-Prozessmodells ei-
ne Kovarianzfunktion mit variablen Längenskalen der
Längenskalenfunktionen verwendet wird, insbeson-
dere in Form einer Gibbs-Kovarianzfunktion.

7.   Verfahren nach einem der Ansprüche 1 bis 5,
wobei die Längenskalenfunktionen proportional zu ei-
nem Kehrwert der D-ten Wurzel der von dem Ort
der Trainingsdatenpunkte abhängigen Punktedichte
ist, wobei D der Dimension des Eingangsdatenraums
entspricht.

8.  Vorrichtung zum Erstellen eines Gauß-Prozess-
Modells als ein datenbasiertes Funktionsmodell für
eine zu modellierende Ausgangsgröße basierend auf
Trainingsdaten in einem Eingangsdatenraum, wobei
die Vorrichtung ausgebildet ist, um:
– eine von der Position der Trainingsdatenpunkte im
Eingangsdatenraum abhängige Punktedichte zu er-
mitteln, wobei die Trainingsdaten mit den Trainings-
datenpunkten und den Trainingsdatenpunkten zuge-
ordneten Ausgangswerten einer oder mehrerer Aus-
gangsgrößen bereitgestellt werden;
– Längenskalenfunktionen für jede Eingangsgröße
der Trainingsdaten abhängig von der Punktedichte zu
ermitteln; und
– ein Gauß-Prozess-Modell aus den Trainingsda-
ten und den Ausgangswerten der zu modellierenden
Ausgangsgröße basierend auf den ermittelten Län-
genskalenfunktionen zu generieren.

9.  Computerprogramm, welches dazu eingerichtet
ist, alle Schritte eines Verfahrens nach einem der An-
sprüche 1 bis 7 auszuführen.

10.  Elektronisches Speichermedium, auf welchem
ein Computerprogramm nach Anspruch 9 gespei-
chert ist.

11.  Elektronisches Steuergerät, welches ein elek-
tronisches Speichermedium nach Anspruch 10 auf-
weist.

Es folgen 3 Seiten Zeichnungen



DE 10 2013 224 698 A1    2015.06.03

8/10

Anhängende Zeichnungen



DE 10 2013 224 698 A1    2015.06.03

9/10



DE 10 2013 224 698 A1    2015.06.03

10/10


	Titelseite
	Beschreibung
	Ansprüche
	Anhängende Zeichnungen

