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Kurzfassung

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wird ein neues, spezielles Fahrzeugbe-
wegungsmodell entwickelt, das den Anforderungen zukiinftiger Parkanwen-
dungen gerecht wird. Es nutzt nur das aktuell in Serie verbaute Sensorset
und benotigt keine nennenswerten zusitzlichen Rechenressourcen auf dem
Steuergerit. Durch die Anwendung bewihrter Methoden der Robotik zur
Schitzung von Zustinden und Parametern sowie neu entwickelten Filterer-
weiterungsverfahren wird ein hohes Mal} an Genauigkeit und Robustheit
gewihrleistet.

Der entwickelte adaptive Lokalisierungsfilter basiert auf einem Informati-
onsfilter, der ein hohes Maf} an Robustheit gegen systematische und unsys-
tematische Fehler bietet. Die besondere Filterstruktur erméglicht es, die
vier kalibrierten Radgeschwindigkeiten, die korrigierten Schwimmwinkel
und die kalibrierte Gierrate als redundante Bewegungsinformationen zu
verwenden. Uberdies werden Radschlupf und Rollrichtung geschitzt und
sicher verarbeitet. Die Fahrzeugparameter und Sensorfehler werden auch
unter schwierigen Bedingungen zuverlédssig im Fahrzeugbetrieb kalibriert.
Die Erreichung eines besonders hohen Malles an Robustheit wird durch
die Verwendung von fahrzustandsabhingigen Anpassungen speziell fiir das
Parken in Verbindung mit der Optimierung der Filtereinstellungen mittels
Monte-Carlo-Simulationen erzielt.

Die Ergebnisse anhand realer Parkszenarien zeigen, dass dieser selbst-
kalibrierende, adaptive und fahrzustandsabhingige Lokalisierungsfilter die
Genauigkeit und Robustheit der odometriebasierten Lokalisierung fiir Park-
anwendungen im Vergleich zu den konventionellen Fahrzeugbewegungsmo-
dellen deutlich steigert und damit die Parkqualitit signifikant erhoht.






Abstract

In the present work, a new dedicated vehicle motion model is developed
to meet the requirements of future parking applications with the current
sensor set installed in series production cars. A high degree of accuracy
and robustness is ensured by applying proven methods from robotics for
estimating states and parameters, as well as newly developed filter expansion
techniques.

The developed adaptive localization filter is based on an information filter
that provides a high degree of robustness against systematic and unsystematic
errors. The filter structure allows the four calibrated wheel velocities, the
corrected sideslip angles, and the calibrated yaw rate to be used as redundant
motion information. Moreover, wheel slip and roll direction are estimated and
safely processed. Vehicle parameters and sensor errors are reliably calibrated
in vehicle operation even under difficult conditions. Achieving a particularly
high level of robustness is achieved by using driving condition-dependent
adjustments specifically for parking and the optimization of filter settings
using Monte Carlo simulations.

Results based on real-world parking scenarios show that this self-calibrating,
adaptive and driving condition-dependent localization filter significantly
increases the accuracy and robustness of odometry-based localization for
parking applications compared to classical vehicle motion models, thus
significantly improving parking quality.
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1 Einleitung

Automatische Parksysteme sind gefragt und gehoren zu den am weitesten
verbreiteten Fahrerassistenzsystemen in Europa [1]. Die Akzeptanz dieser
Systeme hat in den vergangenen Jahren zugenommen [2], da sie erhohte
Sicherheit, vereinfachte Bedienung und Automatisierung bieten. Allerdings
gibt es immer noch Riickmeldungen, die Verbesserungen in der Parkqualitit
fordern [3-6]. Die Parkqualitit ist ein Maf} dafiir, wie genau und reproduzier-
bar das Parkergebnis beim Ein- und Ausparken ist. Kunden erwarten, dass
ein komplett ausgestattetes Neufahrzeug die gleiche Parkqualitit bietet wie
ein fiinf Jahre altes Basisfahrzeug mit abgenutzten Reifen. Da die meisten
Kunden die physikalischen Grenzen der Sensoren und Algorithmen nicht
kennen, konnen sie nicht verstehen, warum das Fahrzeug manchmal schief
auf dem Parkplatz steht. Wenn der Bordstein beriihrt und die Felge beschi-
digt wird, kann dies das Kundenerlebnis nachhaltig beeintrichtigen und das
Vertrauen in das System und den Fahrzeughersteller beschidigen.

Die wichtigste Grundlage fiir eine gute Parkqualitit ist das eingesetzte ki-
nematische Fahrzeugbewegungsmodell, das speziell fiir die Anforderungen
des Parkvorgangs ausgelegt sein muss. Herkommliche Fahrzeugbewegungs-
modelle stoBen aufgrund der niedrigen Geschwindigkeiten, groen Radlenk-
winkel und Richtungsinderungen bei Parkmandvern an ihre Grenzen. Hinzu
kommen neue Anforderungen, wie Fahrzeuge mit Hinterachslenkung und
einer wachsenden Variantenvielfalt. Um die Systeme in Zukunft kostengiins-
tiger und breiter anbieten zu konnen, diirfen keine zusétzlichen Kosten fiir
Sensoren oder extra Hardware entstehen. Allerdings miissen mit den bisher
verwendeten Fahrzeugbewegungsmodellen und deren Einstellungen grof3e
Toleranzen eingehalten werden, was zu grolen Fehlern in der Lokalisierung
fithren kann.

Bei der Betrachtung der moglichen Toleranzen und Fehlerarten kann zwi-
schen systematischen und unsystematischen Fehlern unterschieden werden.
Systematische Fehler treten aufgrund einer festen Ursache im Messprozess
auf und fiihren zu einer systematischen Abweichung von den wahren Wer-
ten. Unsystematische Fehler, auch zufillige Fehler genannt, entstehen durch
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zufillige Abweichungen im Messprozess und fithren zu einer Streuung der
Messwerte. Es ist wichtig, sowohl systematische als auch unsystematische
Fehler zu minimieren, um eine prézise und genaue Lokalisierung zu gewihr-
leisten.

In dieser Arbeit werden Methoden der Robotik eingesetzt, um Zustinde und
Parameter zu schitzen und das Kundenerlebnis zukiinftiger Parksysteme zu
verbessern. Durch die Entwicklung von Filtererweiterungstechniken wird
ein spezielles Fahrzeugbewegungsmodell aufgebaut, das auf die besonde-
ren Anforderungen von Parkanwendungen zugeschnitten ist und mit einem
aktuellen Seriensensorset ein hohes Mal3 an Genauigkeit und Robustheit
gewihrleistet.

1.1 Die Rolle der Odometrie im Parksystem

Das Fahrzeugbewegungsmodell wird zur kontinuierlichen Bestimmung der
Position des Fahrzeugs verwendet, wobei die Position in Bezug auf einen
definierten Fixpunkt ermittelt wird. Die Koppelnavigation (engl. DEAD-
RECKONING) ist ein Oberbegriff fiir die indirekte Bestimmung der Position
eines sich bewegenden Objekts anhand der Richtung und Geschwindigkeit
der Bewegung. Der Teilbereich der Odometrie verwendet Informationen
aus dem Fahrwerk, der Lenkung und den Trigheitssensoren. Die Odometrie
wird konventionellerweise fiir Parkanwendungen eingesetzt, da sie trotz
ihrer Einfachheit und den Einschrinkungen der Sensoren ausreichend gute
Werte liefert. Um einen Uberblick iiber den aktuellen Stand der Nutzung der
Odometrie als Lokalisierungsmethode innerhalb des Parksystems zu geben,
wird in Abbildung 1.1 der Trajektorienregelkreis veranschaulicht. Folgende
Schritte werden wihrend eines Parkvorgangs vereinfacht durchlaufen:

1. Umwelterfassung: Erfassung der Umgebung durch Nahumfeldsensoren
(Ultraschall-, Kamera-, Lidarsensoren etc.) [7-9].

2. Karte: Klassifizierung verschiedener Objekte (Bordstein, Auto, Linie,
Person etc.) [10, 11] und Extrahieren von Parkliicken aus der Lage und
Art der Objekte [12, 13].

3. Trajektorienregler: Berechnung der Soll-Trajektorie mit vereinfachten
Fahrzeugbewegungsmodellen [14, 15]. Steuern der Soll-Trajektorie
des Fahrzeugs iiber die Quer- und die Lingsfahrschnittstelle.
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4. Odometrie: Berechnung der Ist-Trajektorie des Fahrzeugs durch das
Fahrzeugbewegungsmodell [16-20].

5. Trajektorienregler: Regeln der Soll-Trajektorie. Hat das Fahrzeug das
Ende der Soll-Trajektorie erreicht und ist die Abweichung zur Ist-
Zielposition zu grof3, werden weitere Korrekturtrajektorien berechnet.

> Trajektorienregelkreis
Fahrer [© 5| Fahrzeug

Parksystem v
Trajektorien-
regtler

Funktion = Karte — Odometrie

!
Umwelt-
erfassung

Umwelt <«

> mwen |

Abbildung 1.1: Einordnung des Odometrie-Moduls des Parksystems und
des Trajektorienregelkreises in das Wirksystem Fahrer-
Fahrzeug-Umwelt.

Im Trajektorienregelkreis wird die Positioniergenauigkeit des Fahrzeugs auf
dem Parkplatz hauptsichlich durch die Genauigkeit der Umgebungserfassung
und die Erfassung der tatsdchlichen (Ist-)Trajektorie durch das Fahrzeugbe-
wegungsmodell im Odometriemodul bestimmt. Eine Korrektur der odometrie-
basierten Trajektorie durch die Umwelterfassung bei gleichzeitiger Korrektur
der Karte durch das Fahrzeugbewegungsmodell wird als Simultaneous Loca-
lization and Mapping (SLAM)-Ansatz beschrieben und existiert bereits in
diversen Forschungsarbeiten [21-23]. In Einsteiger-Parksystemen werden
nur kostengiinstige Ultraschallsensoren zur Erfassung der Umgebung einge-
setzt. Da die Genauigkeit dieser Sensoren begrenzt ist und die entwickelten
Methoden auch fiir Einsteiger-Parksysteme geeignet sein sollen, wurde der
SLAM-Ansatz in dieser Arbeit nicht beriicksichtigt.



1 Einleitung

1.2 Stand des Wissens: Fahrzeuglokalisierung
und Odometrie

Es wurden bereits aus dem verfiigbaren Sensorset verschiedene odometrieba-
sierte Fahrzeugbewegungsmodelle entwickelt. Das Sensorset setzt sich aus
den Sensoren des Fahrwerks, der Lenkung und den Tréigheitssensoren zu-
sammen, die Teil des Elektronisches-Stabilititsprogramm (ESP) sind und in
jedem Fahrzeug verpflichtend vorhanden sind. Aufgrund ihres sicherheitsrele-
vanten Einsatzes funktionieren sie duflerst zuverldssig. Fiir die Modellierung
der Fahrzeuge werden kinematische Ansitze verwendet, da das Steuergerit
diese leichter und somit in Echtzeit verarbeiten kann. Dynamische Ansitze,
die die Kréfte beriicksichtigen, sind in der Regel nicht sinnvoll, da sie einen
hohen Modellierungsaufwand erfordern und viele Annahmen beinhalten.
Es wurden drei verschiedene kinematische Fahrzeugbewegungsmodelle fiir
Parkanwendungen abgeleitet, die sich in ihrer Art der Bewegungserkennung
unterscheiden:

* In Parksystemen wird konventionell das aus der Robotik stammen-
de kinematische Zweispurmodell (Odo2Track) verwendet [17], wel-
ches die Bewegung des Fahrzeugs anhand der Geschwindigkeiten der
nicht gelenkten Hinterachse durch die Methode des Geschwindigkeits-
Differentials berechnet. Dieses Modell liefert eine gute Beschreibung
der Bewegung, wenn die Réder nicht durchdrehen und die Fahrzeug-
parameter prézise bekannt sind. Allerdings fiihrt einzelner Radschlupf
zu einer deutlichen Abweichung des Modells von der tatsdchlichen
Trajektorie [24]. Als Erweiterung wird in der Arbeit von Vietinghoff
[25] ein nichtlineare Zweispurmodell beschrieben, welches alle vier
Réder als unabhingige Eingénge verwendet. Aus diesem Modell kann
in der vorliegenden Arbeit das erweiterte kinematische Zweispurmo-
dell (OdoExt2Track) abgeleitet werden, welches als Eingangsparame-
ter alle verdnderlichen Radlenkwinkel verwendet. Im Vergleich zum
Odo2Track konnen fiir die Radpaare sechs mogliche Geschwindig-
keitsdifferentiale gebildet werden.

» Das gebriuchlichste Fahrzeugbewegungsmodell ist das lineare Ein-
spurmodell aus dem Bereich des ESP [26], welches die Bewegung
des Fahrzeugs im Schwerpunkt durch kinematische und dynamische
GroBen beschreibt. Aus diesem Modell ldsst sich fiir Parkanwendun-
gen das kinematische Einspurmodell (Odo1Track) ableiten [17], das
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fiir die translatorische Bewegung die Durchschnittsgeschwindigkeit
der Hinterrdder und fiir die Rotationsbewegung die Achslenkwinkel
verwendet. Dieses Modell reagiert duBSerst sensibel auf Fehler in den
Radlenkwinkeln und funktioniert nicht fiir gro3e Winkel und Riick-
wirtsfahrten, da Radstellungsfehler aufgrund von Ackermann-Fehlern
[27] und rollrichtungsabhéngig wirkenden Elastokinematiken auftre-
ten [28]. In dieser Arbeit kann daher das korrigierte kinematische
Einspurmodell (Odo1Track*) verwendet werden, das die korrigierten
Schwimmwinkel verwendet. Die Schwimmwinkel ergeben sich aus
den Achslenkwinkeln und den Achsschriaglaufwinkeln. Sie sind nicht
unmittelbar messbar, jedoch lassen sie sich indirekt mithilfe eines
Referenzmesssystems bestimmen.

* Aus dem Bereich der Trigheitsnavigation kommt das Inertialsensor-
modell, das die translatorische Bewegung aus der doppelten Integration
der Beschleunigung und die Rotation aus der einfachen Integration
der Gierrate bestimmt. Fiir Parkanwendungen wird das kinematische
Gierratenmodell (OdoYawRate) konstruiert [29, 30]. Dieses verwen-
det nicht die Werte des Beschleunigungssensors, sondern ebenfalls
die Durchschnittsgeschwindigkeit der Hinterrdder, da die Messwerte
des Beschleunigungssensors bei niedrigen Geschwindigkeiten relativ
grofe Fehler aufweisen, die durch die doppelte Integration nochmals
verstirkt werden. Fiir die Rotationsbewegung wird die gemessene
Gierrate verwendet, was einen groflen Vorteil gegeniiber den ande-
ren Fahrzeugbewegungsmodellen darstellt, da diese eine unabhingi-
ge Rotationsmessung ist. Der Gierratensensor weist, ebenso wie die
Beschleunigungssensoren, systematische Fehler auf, die durch eine
Kalibrierung abgeschitzt werden kdnnen.

Um die Fahrzeugbewegungsmodelle weniger anfillig fiir systematische und
unsystematische Fehler zu machen, wurden bereits verschiedene Fahrzeugbe-
wegungsmodelle mithilfe von Bayes-Filtern fusioniert [18, 29, 31, 32]. Der
Bayes-Filter fungiert als eine Art gewichteter Mittelwertschitzer, der das
Gleichungssystem fiir die Multisensordatenfusion 16st und Informationen
der vorherigen Zustédnde beriicksichtigt. Damit ist er weniger anféalliger ge-
geniiber systematischen und unsystematischen Fehlern. Bisher gibt es noch
keine Arbeit, die eine Fusion der fiir Parkanwendungen geeigneten Fahr-
zeugbewegungsmodelle untersucht, insbesondere die Fusion des in dieser
Arbeit eingefithrten erweiterten kinematischen Zweispurmodells und des
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korrigierten kinematischen Einspurmodells. Ebenfalls gibt es bei den bisheri-
gen Ansitzen keine aktive Adaption der Messeinginge, z. B. bei erkanntem
Radschlupf. Bisher wurden schlupfende Réder im Kontext der Lokalisierung
tiberhaupt nicht beriicksichtigt, in ESP dient die Erkennung von schlupfenden
Rédern hauptséchlich der Erkennung kritischer Fahrsituationen [33].

Seit April 2018 steht in jedem neuzugelassenen Fahrzeug in Europa aufgrund
des gesetzlich verpflichtenden eCall-Systems ein GNSS zur Verfiigung [34].
Aufgrund der eingeschriankten Verfiigbarkeit z. B. in Parkhidusern und der
niedrigen Positioniergenauigkeit ist es nicht moglich, das Fahrzeug wihrend
des Parkvorgangs allein mithilfe von GNSS zu lokalisieren [35]. Jedoch bietet
ein GNSS aufgrund des geringen absoluten Fehlers bei ldngeren Kalibrier-
fahrten hohe Potenziale, da die absolute Position von GNSS zur Kalibrierung
eines relativen Fahrzeugbewegungsmodells verwendet werden kann [36].
Die Genauigkeit des Einparkergebnisses hdngt von der Kenntnis der genau-
en Fahrzeugparameter ab, z. B. kann der Abrollumfang beim Radwechsel
stark variieren. Um den Einfluss dieser systematischen Fehler gezielt zu
reduzieren, nutzt die Robotik schon seit lingerem Ansitze zur Kalibrierung
odometriebasierter Fahrzeugbewegungsmodelle [19, 37-39]. Der Abschnitt
4.1 befasst sich noch einmal tiefer mit dem aktuellen Stand des Wissens fiir
die Fahrzeugparameterschitzung.

Kamerabasierte Lokalisierungsmethoden bieten eine vielversprechende Al-
ternative zu odometriebasierten Fahrzeugbewegungsmodellen und haben ein
breites Anwendungsspektrum im Bereich der Fahrzeugsicherheit. Die Bewe-
gungserfassung in diesen Methoden wird meist durch fluss-basierte visuelle
Odometrie [40] und objektbasierte Tracking-Verfahren [41, 42] durchgefiihrt.
Diese Methoden finden vorwiegend Verwendung bei FuBBgingerbrems- und
Verkehrszeichenerkennungssystemen, bilden jedoch ein eigenstindiges Sys-
tem und werden in dieser Arbeit nicht behandelt.

Ein weiteres Thema betrifft die Einstellung von Bayesschen Filtern, die in
der Praxis oft auf empirische Weise erfolgt. Bayessche Filter fungieren als
gewichtete Mittelwertschitzer, bei denen es wichtig ist, die Gewichte richtig
einzustellen. Obwohl es Ansitze fiir eine automatische Anpassung der Filter-
parameter gibt, wie die von Akesson [43] und Rajamani [44] zeitgleich ent-
wickelte Autocovariance-Least-Squares (ALS)-Technik, welche das Prozess-
rauschen aus dem Messrauschen durch Losung eines Minimierungsproblems
berechnet, sowie die Arbeit von Stellet [45], die ein Maximierungsproblem
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nutzt, verwenden diese Methoden keine Referenzinformationen und sind nur
niitzlich, wenn wenige Informationen iiber das jeweilige System bekannt
sind. Eine automatische Einstellung eines Bayes-Filters zur Lokalisierung in
Parkanwendungen wurde bisher noch nicht untersucht.

Maschinenlernende Methoden zur Lokalisierung oder Adaption des Fahr-
zeugbewegungsmodelles wurden in dieser Arbeit nicht beriicksichtigt, weil
die Herausforderung bei der Integration in Serienfahrzeuge darin besteht,
dass sie nicht ausreichend erprobt sind und hohen Sicherheits- und Zuverlis-
sigkeitsstandards geniigen miissen. Aulerdem erfordern maschinelle Lernme-
thoden oft grole Datenmengen und komplexe Algorithmen, was erhebliche
Rechenressourcen erfordert. Allerdings konnten maschinelle Lernmethoden
fiir die Fahrzustandsklassifikation geeignet sein.

1.3 Forschungsfrage und Zielsetzung

In Parksystemen werden die konventionellen Fahrzeugbewegungsmodelle
zur Lokalisierung genutzt. Allerdings nutzen sie das verfiigbare Sensorset
nicht vollstindig aus und kénnen aufgrund von unbekannten Fahrzeugpara-
metern und einer Vielzahl moglicher Fehlerquellen nur eingeschréinkt hohe
Parkqualitit gewihrleisten. Die Forschungsfrage lautet daher:

., Konnen bewdhrte Methoden aus der Robotik genutzt werden, um ein spezi-
elles Fahrzeugbewegungsmodell fiir Parkanwendungen zu entwickeln, das
eine deutliche Verbesserung der Parkqualitdit bietet, ohne dass zusdtzliche
Sensoren und erhohte Rechenressourcen erforderlich sind?

1.4 Forschungsansatz

Um eine prizise und robuste Lokalisierung bei Parkanwendungen zu ge-
wihrleisten, wird in dieser Arbeit ein spezielles Fahrzeugbewegungsmodell
entwickelt, welches anhand eines adaptiven Lokalisierungsfilters mehrere
erweiterte Fahrzeugbewegungsmodelle miteinander fusioniert. Um eine ho-
here Lokalisierungsleistung fiir Parkanwendungen zu erzielen, sollen neue
Filtererweiterungen entwickelt werden. Das Konzept des Lokalisierungsfil-
ters einschlieBlich der Filtererweiterungen ist in Abbildung 1.2 dargestellt.
Zur Bewertung des Gesamtkonzepts wird der Lokalisierungsfilter in rea-
len Testfahrten mit einem hochprizisen Referenzmesssystem validiert. Die
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Verbesserung der Parkqualitit wird allein anhand der Lokalisierungsleis-
tung beurteilt, da eine direkte Integration in ein Parksystem nicht moglich
ist. Eine Sensitivititsanalyse wird durchgefiihrt, um die Auswirkungen von
Anderungen der systematischen und unsystematischen Fehler auf die Lokali-
sierungsleistung zu bewerten.

i Lokalisierungsfilter ; By
: Prédiktion o
{Bewegungsmodell | 4 ual-
L ¢ | Lokalisierungs-
J :i?,:,.Pk_ Iij filter
Uk, % :
B —
! || Fahrzeugmodelle £, || Adaption R}’
Achsparameter- I OdoExt2Track bewegungs-
Kalibrierfilter | 570 | zustandabh. :
Schwimmuwinkel-| OdolTrack* ; schlupfabh. (SDA) 3 ;| Fahrzustands-
Bestimmung ] Br. B : 1 abhiingige (DC)
N | o A Anpassung
Gierratensensor-| | | OdoYawRate | modellabh. (DC) ] T
Kalibrierfilter | | wX 3 i¢(DCy)
i T T i

Abbildung 1.2: Konzept des speziellen Fahrzeugbewegungsmodells, be-
stehend aus dem adaptiven Lokalisierungsfilter und diver-
sen Filtererweiterungen.

1.5 Inhalt und Gliederung der Arbeit

Das neu entwickelte Konzept zur odometriebasierten Lokalisierung mittels
adaptiver Lokalisierungsfilter und Filtererweiterungen wurde modular mit
der Software MATLAB/Simulink entwickelt. Zu diesem Zweck wurde ein
Rahmenwerk aufgebaut, das alle Algorithmen des vollstindig ausfiihrba-
ren Odometriemoduls fiir ein Parksystem enthélt und dank Integration und
Graphical-User-Interface (GUI) (vgl. Anhang A.1) live im Fahrzeug ausfiihr-
bar ist. Die GUI dient dazu, die Parameter der Algorithmen im Fahrzeug
komfortabel zu @ndern und eine Auswertung in Echtzeit vorzunehmen. Die
neu entwickelten Algorithmen konnen somit direkt im Fahrzeug beurteilt
werden. Die Auswertung und die Abbildungen in dieser Arbeit wurden
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automatisiert durch entsprechende Auswertungsskripte erzeugt. Die Glie-
derung der Arbeit entspricht dem Aufbau des Rahmenwerks. Am Ende der
thematischen Abschnitte werden die Ergebnisse in grauen Ergebnisboxen
zusammengefasst.

Bei der Entwicklung der einzelnen Aufgabenpakete wurden zahlreiche Ab-
schlussarbeiten von Studierenden einbezogen, deren Ergebnisse in enger Zu-
sammenarbeit erarbeitet wurden. Die in dieser Arbeit vorgestellten Konzepte
und Methoden wurden entsprechend weiterentwickelt und im Gesamtkontext
des Rahmenwerks validiert. Im Folgenden wird kurz beschrieben, welche
Vorarbeiten durchgefiihrt wurden, welche Methoden bereits veroffentlicht
wurden und wo der Unterschied zu den in dieser Arbeit vorgestellten Metho-
den liegt.

Zunichst wird in Kapitel 2 das Versuchsfahrzeug detailliert beschrieben.
Dabei werden sowohl die Fahrzeugparameter als auch die Sensormessungen
genauer untersucht. Ein besonderer Fokus wird dabei auf die Auswirkungen
verschiedener Fahrzeugvarianten auf die Fahrzeugparameter und deren Tole-
ranzen gelegt. Zudem werden die Sensormessungen sorgfiltig analysiert und
die entscheidenden Sensormodelle fiir die Modellierung entwickelt. Im wei-
teren Verlauf wird das verwendete Referenzmesssystem eingehend erldutert,
welches aus zwei Differential-Global-Navigation-Satellite-System (DGNSS)-
Antennen und einer Inertial-Measurement-Unit (IMU) besteht. Gemeinsam
liefern sie eine verlissliche Referenz fiir den Bewegungszustand bei Parkan-
wendungen.

In Kapitel 3 wird der Lokalisisierungsfilter vorgestellt. Die Idee fiir einen sol-
chen Lokalisisierungsfilter zur hochgenauen und robusten Fahrzeugpositions-
bestimmung fiir Parkanwendungen wurde bereits in den Offenlegungen [O1]
und [O2] beschrieben. Um eine robuste und genaue Abschitzung der Fahr-
zeugposition zu ermoglichen, werden verschiedene Bayes-Filteralgorithmen
fiir die Sensorfusion vorgestellt und verglichen. Eine erste Extended-Kalman-
Filter (EKF)-Implementierung zur Multisensordatenfusion wurde wihrend
der Masterarbeit von Reming [A1] ins Rahmenwerk implementiert, welche
die vier Radgeschwindigkeiten aus dem erweiterten kinematischen Zwei-
spurmodell OdoExt2Track und die Gierrate fusionierte. Aufbauend darauf
hat Stein [A2] in seiner Masterarbeit einen Unscented-Kalman-Filter (UKF)
ins Rahmenwerk implementiert, der DGNSS-korrigierte Schwimmwinkel
verwendet und radschlupfbasiert eine Radgeschwindigkeit ausblenden kann.
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In der Veroffentlichung [V1] wurde die Extended-Information-Filter (EIF)-
Implementierung vorgestellt. In dieser Arbeit werden alle gingigen Imple-
mentierungen vorgestellt und bewertet, dies umfasst auch eine Unscented-
Information-Filter (UIF)-Implementierung. Der in dieser Arbeit entwickelte
Lokalisierungsfilter fusioniert die fiir Parkanwendungen abgeleiteten Model-
le: das erweiterte kinematische Zweispurmodell OdoExt2Track, das korrigier-
te kinematische Einspurmodell Odol1Track* und das kinematische Gierraten-
modell OdoYawRate. Weiterhin enthilt er eine Adaptionsfiltererweiterung,
die sicherstellt, dass der Lokalisationsfilter mittels Koeffizientenmatrix auf
aktiv geschaltet werden kann. Dadurch kann er seine Parameter anpassen,
indem er Bewegungszustinde, Messunsicherheiten, z. B. Radschlupf, und
Fahrzustiande beobachtet. Der Lokalisierungsfilter ist so aufgebaut, dass die
Eingabe nur wihrend der Innovationsphase durch das entsprechende nicht-
lineare Messmodell erfolgt, sodass die Anzahl der Messungen angepasst
werden kann, ohne den Betrieb des Systemmodells zu beeintrichtigen. Daher
ist es moglich, wie in der Offenlegung [O3] beschrieben, die Anzahl der
Messungen zu erweitern, wenn sich das Sensorset und damit das Messmodell
erweitern.

In Kapitel 4 werden die adaptiven Kalibrierfilter vorgestellt, mit denen die
unbekannten Fahrzeugparameter im Fahrbetrieb geschitzt werden konnen.
Die Abrollumfinge und Spurweite werden durch einen Axle-Kinematic-
Parameter-Estimator (AKPE) geschitzt. In der Offenlegung [O4] wurden
die Idee und in der Veroftentlichung [V2] die Umsetzung und Erweiterung
des Konzepts des selbstadaptiven Hinterachsparameterschétzers auf Basis
eines EKF vorgestellt. Dieser verwendet als Systemmodell das kinematische
Zweispurmodell Odo2Track und als Messmodell die GNSS-Messungen. Zu-
satzlich werden die Auswirkungen von dynamischen Signalverschiebungen
durch einen Signal-Shift-Algorithm (SSA) sowie jene von adaptiven Mo-
dellfehlern und Messunterbrechungen durch Filtererweiterung minimiert. In
dieser Arbeit wird eine verallgemeinerte Formulierung verwendet, die auch
die Vorderachsparameter schitzen kann und zusitzlich eine Geschwindig-
keitsabhiingigkeit des Abrollumfangs beriicksichtigt. Anschlieend wird der
Yaw-Rate-Parameter-Estimator (YRPE) vorgestellt, der den Gierratensensor
mithilfe des vorher kalibrierten kinematischen Zweispurmodells Odo2Track
und eines einfachen Fehlermodells kalibriert.

Im Kapitel 5 wird erldutert, wie eine genaue und frithzeitige Schétzung der
Rollrichtung des Fahrzeugs erreicht werden kann. Dazu werden neue Metho-
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den zur frithen Rollrichtungsschitzung vorgestellt, deren Idee bereits in der
Offenlegung [O5] und [O6] vorgestellt wurde. Um auch bei falscher Rollrich-
tungsschétzung einen robusten Lokalisierungsfilter zu erhalten, wurde in der
Offenlegung [O7] das Konzept eines Dual-Lokalisierungsfilters vorgestellt.
In der Veroffentlichung [V3] konnte dann das Potenzial des Konzepts gezeigt
werden. Im Rahmen dieser Arbeit wird das Konzept mit dem adaptiven Lo-
kalisierungsfilters demonstriert und bewertet.

In Kapitel 6 wird eine automatisierte Optimierung des Lokalisierungsfilters
beschrieben, um die Robustheit zu steigern. Die Idee des Verfahrens wurde
in der Offenlegung [O8] vorgestellt. Paul hat in seiner Masterarbeit [A3]
die Fahrzustandsklassifizierung entwickelt und durch ein statistisches Feh-
lermodell optimiert. In [V4] wurde das Verfahren iiberarbeitet und um ein
statistisches Koeffizientenmodell erweitert. In dieser Arbeit wird das Verfah-
ren auf symmetrische Parkmanover auf der linken und rechten Stralenseite
angewendet und die Ergebnisse in erweiterter Form ausgewertet.

11






2 Beschreibung des
Versuchsfahrzeugs

Um die Ausarbeitungen der entwickelten Methoden darstellen zu kénnen,
werden in diesem Kapitel zunichst die Begriffsdefinitionen erldutert. Weiter-
hin werden das Versuchsfahrzeug mit den entsprechenden Fahrzeugparame-
tern und Sensormessungen beschrieben und die Einschrinkungen ausgear-
beitet. SchlieBlich wird das Referenzmesssystem erliutert.

2.1 Begriffsdefinitionen

Definition des Versuchsfahrzeugs

Als Versuchsfahrzeuge werden aktuelle Mittelklasse-Limousinen mit Heck-
antrieb (fortan abgekiirzt als 4x2) und Allradantrieb (4x4) eines speziellen
Typs bzw. einer Baureihe eingesetzt. Diese Fahrzeuge wurden ausgewihlt,
weil hier der Einsatz eines Parksystems den grof3ten Nutzen bringt und es
eine hohe Verbaurate gibt. Weiterhin ist die Auswahl an konfigurierbaren
Ausstattungen und Rédern am groBten. Bei den Versuchsfahrzeugen handelt
es sich um handelsiibliches Serienfahrzeuge mit zusétzlichem Messabgriff,
um den Fahrzeugbus aufzuzeichnen. Weiterhin wurde ein hochgenaues Refe-
renzmesssystem im Fahrzeug installiert (vgl. Abschnitt 2.4).

Fiir die in dieser Arbeit formulierten Zusammenhinge wird eine zeitdiskrete
Beschreibung mit dem Index k gewihlt. Fiir alle Rdder des Versuchsfahrzeugs
wird der Index i € {FL,FR,RL,RR} (engl. FRONT LEFT, FRONT RIGHT,
REAR LEFT, REAR RIGHT) und fiir die jeweilige Achse der Index j € {F,R}
(engl. FRONT, REAR) verwendet. Sensormessungen bzw. aus dem Sensormo-
dell abgeleitete GroBen werden mit * und empirisch korrigierte GroBen mit *
dargestellt. Der Index REF wird fiir die vom Referenzmesssystem ermittelten
Referenzwerte verwendet.

13
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Definition der Koordinatensysteme

Abbildung 2.1 zeigt schematisch das Versuchsfahrzeug mit den Fahrzeugpa-
rametern und Sensormessungen' im Referenzkoordinatensystem KREF, im
Fahrzeugkoordinatensystem K VEH und im Radkoordinatensystem K WHL-FL
des vorderen linken Rades?.

Abbildung 2.1: Ubersicht der Fahrzeugparameter (siehe Tablelle 2.1),
Sensormessungen (siehe Tabelle 2.3) und Koordinatensys-
teme.

Das Referenzkoordinatensystem KREF wird in einem Fixpunkt zu Beginn der
Messung definiert und beschreibt fortlaufend die Bewegung des Fahrzeugs
im fahrzeugfesten Ursprung des Fahrzeugkoordinatensystems K YEH,

Das Fahrzeugkoordinatensystem KVEH befindet sich mittig auf der Hin-

! Alle Fahrzeugparametern und Sensormessungen werden zuerst positiv definiert und einge-
zeichnet.

2 Um eine bessere Unterscheidung zwischen den Koordinatensystemen und den Variablen zu
ermdoglichen und um lange Bezeichnungen zu vermeiden, werden hochgestellte Indizes fiir die
Koordinatensysteme und deren Ursprung und tiefgestellte Indizes fiir die Unterscheidung der
Variablen selbst verwendet.
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terachse in Achshohe?. Das Koordinatensystem ist mit der xVEH-Achse in
Fahrzeugrichtung, mit der yYEH-Achse in Fahrzeug-Linksrichtung und mit
der zVEH-Achse in Fahrzeug-Hochrichtung ausgerichtet.

Das Radkoordinatensystem KWHL hat seinen Ursprung im Radaufstands-
punkt (RAP) mit Ausrichtung der xWH-Achse in Radrollrichtung vorwiirts
und der yWHL-Achse orthogonal zur Radhalbierenden.

2.2 Fahrzeugparameter

Fiir die Fahrzeugbewegungsmodelle sind eine Reihe von Fahrzeugparame-
tern relevant, deren Toleranzen fiir die spitere Modellierung des Lokalisie-
rungsfilters entscheidend sind. Tabelle 2.1 gibt einen Uberblick iiber die
Fahrzeugparameter, deren Erwartungswert p und die Standardabweichung o
unter Annahme der GauB3schen-Normalverteilung (GNV). Die Werte wurden
im Rahmen dieser Arbeit erarbeitet und werden in den folgenden Absétzen
niher erldutert.

2.2.1 Abrollumfang

Der Abrollumfang eines Rades* hingt von verschiedenen Einfliissen ab.
Beim Parkvorgang entspricht der tatsichlich gemessene Abrollumfang’ ¢;
nicht dem vom Hersteller angegebenen dynamischen Abrollumfang cp. Der
Gesetzgeber erlaubt sogar eine Abweichung von +4 % ohne Tachoanpassung
(vgl. §57 StVZO). Um ein besseres Verstidndnis der verschiedenen Faktoren,
die den Abrollumfang beeinflussen, zu erhalten, werden diese im Folgenden
niher erldutert.

3 Im Bereich der Konstruktion wird in der Regel der Punkt mittig der Vorderachse als Fahrzeug-
koordinatenursprung gewihlt, da die Position des Motors somit fiir verschiedene Fahrzeug-
bauformen fest definiert ist. Um die Trajektorie des Fahrzeugs zu erfassen, wird hingegen die
Mitte der Hinterachse gewihlt, da die Trajektorie fiir diesen Punkt am besten der Bogenform
folgt. Das gilt insbesondere fiir Fahrzeuge ohne Hinterachslenkung, da der kiirzeste Abstand
zwischen der Fahrzeughalbierenden und dem Momentanpol der Fahrzeugbewegung auf Hohe
der Hinterachse liegt.

4 Fiir die Kombination aus Rad und Reifen wird hier vereinfacht der Begriff "Rad"verwendet.

5 Der gemessene Abrollumfang wird mit der manuellen Methode zur Bestimmung des Abrollum-
fangs gemessen, wobei das Fahrzeug bei einer niedrigen Geschwindigkeit 10 Radumdrehungen
geradeaus gefahren und die zuriickgelegte Strecke gemessen wird.
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Tabelle 2.1: Ubersicht der relevanten Fahrzeugparameter.

Bezeichnung | Parameter | U o | Einheit
Abrollumfang i 2,080 | —0,040 m
+0,030 m
Radimpulse pro Umdrehung | wmpax 96 - -
Maximaler Zahlerwert Enmax 255 - -
Vordere Achsbreite (Flansch) | baxier 1,678 - m
Hintere Achsbreite (Flansch) | baxier 1,684 - m
Felgen-Einpresstiefe T 43 —10 mm
+11 m
Radstand N 2,939 - m
Radaufstandpunkt in xVEH Tix - - m
Radaufstandpunkt in yVEH Tiy - - m
Vordere Spurweite e 1,589 -0 m
+0,021 m
Hintere Spurweite R 1,604 | —0,020 m
+0,016 m
Geo. Fahrachse Bo 0 40,05 °

2.2.1.1 Einfluss der Raddimension

Tabelle 2.2 zeigt eine Ubersicht iiber die relevanten Fahrzeugparameter der

fiir das Versuchsfahrzeug angebotenen Réder.

Tabelle 2.2: Relevante Fahrzeugparameter verschiedener Raddimensionen
Wiype fiir eine Mittelklasse-Limousine.

Wipe | Reifen | ET; | ¢ R | o | ¢ |
infin | mm/mm | mm | m m | m | m |
7Jx16 205/65 32 | 1,620 | 1,626 | 2,050 | 2,058
7,5Jx17 | 225/55 40 | 1,604 | 1,610 | 2,075 | 2,083
8Jx18 245/45 43 1,589 | 1,604 | 2,065 | 2,090
9Jx18 275/40 53 - 1,584 | 2,065 | 2,079
8Jx19 245/40 43 1,589 | 1,604 | 2,070 | 2,095
9Jx19 275/35 53 - 1,584 | 2,060 | 2,074
8Jx20 245/35 43 1,589 | 1,604 | 2,075 | 2,089
9Jx20 275/30 53 - 1,584 | 2,055 | 2,069

Der dynamische Abrollumfang cp kann sich vom tatsichlich gemessenen
Umfang ¢; abhingig von der Raddimension um bis zu AcD_ymaX(Wtype) =
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25 mm unterscheiden. Fiir die Applikation des Fahrzeugbewegungsmodells®
wird daher in der Praxis ein entsprechender Erwartungswert ermittelt. Dabei
werden sowohl die Verbaurate als auch das Toleranzband sorgfiltig in Be-
tracht gezogen und zur oberen Hilfte hin abgeschitzt. Dies minimiert das
Risiko von Bordsteinkontakten der Felge, besonders in Langsparkliicken, da
das Fahrzeug, bei einem zu grof} angenommener Abrollumfang weniger weit
in den Parkraum einfihrt. Fiir den Abrollumfang des Versuchsfahrzeugs wird
ein Erwartungswert von ¢ = 2,080 m definiert.

2.2.1.2 Einfluss der Fertigungstoleranz

Die European Tyre and Rim Technical Organisation (ETRTO) definiert und
normiert die Toleranzen fiir die Reifenhersteller [46]. Sie gibt den dyna-
mischen Abrollumfang cp fiir 60 km/h mit einer Toleranz von —2,5 % bis
41,5 % an, an denen sich die Reifenhersteller orientieren. Aufgrund der
Fertigungstoleranz ergibt sich eine unsymmetrische Abrollumfangsanderung
von Acp max (Arol) = —52 bzw. +31 mm. Oft liegen die Entwicklungsreifen
und die Reifen aus der ersten Charge im oberen Toleranzband. Im Laufe der
Produktion werden die Reifen immer wirtschaftlicher ausgeriistet, sodass
es nicht selten dazu kommt, dass der Austauschreifensatz einen kleineren
Abrollumfang aufweist und im unteren Toleranzband liegt.

2.2.1.3 Einfluss des ProfilverschleiBes

Der dynamische Abrollumfang berechnet sich aus cp = 27 - rp, wobei der
dynamische Rollradius rp laut Definition der ETRTO zu 2/3 von dem unbe-
lasteten Rollradius ry und zu 1/3 von dem statischen Rollradius rg abhédngt:

2 1
rngro—i—grs. 2.1
Der Profilverschleifl wirkt sich in erster Linie auf den unbelasteten Rollradius
ro aus, da sich die Laufflaiche des Reifens abnutzt und damit der Abstand
zwischen Radmitte und Radaulenkante abnimmt. Im Gegensatz dazu dndert
sich der statische Rollradius rg geringfiigig, da die Reifenlatschverformung

© Bei der Applikation des Fahrzeugbewegungsmodells werden die Grundparameter fiir den
jeweiligen Typ, genauer gesagt die jeweilige Baureihe, ermittelt. Diese werden dann im
Steuergerit gespeichert und fiir alle Fahrzeuge dieser Baureihe verwendet.
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im belasteten Zustand dazu fiihrt, dass der Teilumfang vor und nach dem
Profilverschleifl im zusammengedriickten Reifen dhnlich bleibt. Der statische
Rollradius rg wird hauptsédchlich von Faktoren wie der Fahrzeugbeladung
und dem Reifenfiilldruck beeinflusst. Fiir einen VerschleiB’ von Ary, = 6 mm
ergibt sich somit eine Abrollumfangsinderung von Acp max (Arap) = 25 mm:

2
Acp(Arap) =27 3 - Arp. 2.2)

2.2.1.4 Einfluss des Fiilldrucks

Der Fiilldruck des Reifens p verdndert nur den statischen Rollradius rg,
daher ist der Einfluss auf den Abrollumfang deutlich geringer. Messun-
gen im Rahmen dieser Arbeit zeigten eine Anderung des Rollumfangs von
Acp = 10mm bei Ap = 1 bar fiir die Rad-Reifen-Kombination 245/45 R18
(Sommer). Dazu wurde der Abrollumfang mit der manuellen Methode zur
Abrollumfangsermittlung bei p = 2 bar und p = 3 bar gemessen, indem zwi-
schen den Messungen der Fiilldruck reduziert wurde.

2.2.1.5 Einfluss der Geschwindigkeit

Des Weiteren ist eine Geschwindigkeitsabhédngigkeit des Abrollumfangs vor-
handen. Abbildung 2.2 zeigt die mit einem Referenz-Abrollumfangsschitzer®
bestimmten Abrollumfinge c¢; abhingig von der jeweiligen Geschwindigkeit.
Obwohl physikalisch eine quadratische Abhingigkeit zu erwarten wire,
scheint im Rahmen der betrachteten Messmethode eine lineare Naherung
ausreichend. Fiir die spitere Modellierung dieses geschwindigkeitsabhén-
gigen Einflusses wird daher ein linearer Zusammenhang angenommen, bei
dem die Geschwindigkeitsproportionalititskonstante p, = 0, 1 mm/km/h ver-
wendet wird:

mm

km/h] -v[km/h]. (2.3)

Acp(v) =ty {

7 Ein neuer Sommerreifen hat ca. 89 mm Profil und es wird empfohlen, dieses nur bis zu einer
Profiltiefe von 3 mm abzufahren, wobei in Europa fiir Pkw-Sommerreifen eine gesetzliche
Mindestprofiltiefe von 1,6 mm gilt.

8 Die Messungen wurden mit einem Referenz-Abrollumfangsschitzer durchgefiihrt, der dem in
Kapitel 4 vorgestellten Axle-Kinematic-Parameter-Estimator (AKPE) gleicht. Dazu wurden
hochgenaue DGNSS-Positionsmessung verwendet und verschiedene konstante Geschwindig-
keiten gefahren.
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Abbildung 2.2: Geschwindigkeitspropotionalitit bei der Abrollumfangsbe-
stimmung.

Es gibt auch einen Einfluss der Radlast in Verbindung mit der Geschwin-
digkeit, der aber in den Grenzen, in denen sich die Radlast aufgrund von
Beladungsidnderungen verindert, vergleichsweise gering sein diirfte. Aus
diesem Grund wird dieser Einfluss hier nicht gesondert analysiert.
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2.2.1.6 Gesamteinfluss

Ein Fehler im Abrollumfang fiihrt zu einem systematischen Fehler in den
Radgeschwindigkeitsmessungen (vgl. Gleichung (2.14)). In Abbildung 2.3
werden die theoretisch moglichen Schwankungsbereiche der Abrollumfinge
dargestellt.

2.15 T T T T T T T T

2.1+F

2.05 +

1.95

1.9}

1.85

Abbildung 2.3: Bereiche der theoretisch moglichen Abrollumfinge ohne
Geschwindigkeitseinfluss (—6 mm).

Es wird deutlich, dass die Reifendimension Wiyp. einen relativ geringen Ein-
fluss hat und sich der Abrollumfang c; fiir jeden Radsatz aufgrund verschiede-
ner Einflussgrofen unterscheiden kann. Ebenso variieren die Abmessungen
von Sommer- und Winterreifen oft stark und der Radsatz kann am Fahrzeug
saisonbedingt mindestens zweimal jahrlich wechseln. Der Abrollumfang
kann fiir einen neuen Radsatz unter Beriicksichtigung aller Einfliisse theore-
tisch um —11,9 bis 43,4 cm vom Erwartungswert abweichen. In der Praxis
werden fiir das Versuchsfahrzeug keine Abrollumfiange <2 m erreicht, da
sich die Faktoren gegenseitig beeinflussen. Es hat sich gezeigt, dass eine Stan-
dardverteilung des Abrollumfangsfehlers von Ac; = —4 und +3 cm fiir das
Versuchsfahrzeug realistisch ist. Dies entspricht einem Geschwindigkeitsfeh-
ler von —1,9bis 41,4 % und ist daher laut Gesetzgeber zuléssig. Bei einem
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2.2 Fahrzeugparameter

Einparkmanover in eine Lingsparkliicke kann dadurch ein Positionsfehler in
yREF_Richtung von —10 bis 47 cm resultieren, weshalb Parksysteme in der
Praxis so eingestellt werden, dass ein Sicherheitsabstand von 15 cm zum
Bordsteinabstand toleriert wird. Mit einem kalibrierten Abrollumfang kann
eine deutliche Verringerung der Toleranz des Bordsteinabstandes verwirk-
licht werden. In dieser Arbeit wird daher der Abrollumfang der einzelnen
Rider Ac;(Wiype, Ariol, Arap, Ap) gemiB dem folgenden Fehlermodell ange-
nommen und in Absatz 4.3.1 durch den Achsparameterkalibrierfilter AKPE
berechnet:

Ci := Cdefault + My -V + Aci(Wiype, Ariol, Aran, Ap). 24

Die Reifendruckmessung durch aktive Reifendruckkontrollsysteme wird
aufgrund hoher Ungenauigkeiten von ¢ = +£0,1 bar, ungenauer Beladungs-
messungen im Fahrzeug und dem niedrigen Einfluss des statischen Rollradius
rs auf den Abrollumfang, nicht beriicksichtigt.

Ergebnisse hinsichtlich der Untersuchung des Abrollumfangs:

* Die ETRTO definiert den dynamischen Abrollumfang cp fiir 60 km/h
mit einer Toleranz von —2,5 % bis +1,5 %. Laut dem Gesetzgeber
kann der Abrollumfang sogar um +4 % variieren (vgl. §57 StVZO).

Fiir die Applikation wird ein Applikationsrad mit einem Erwartungs-
wert definiert, der sich an der Verbaurate und dem Durchschnitt orien-
tiert.

* Der Radsatz und damit der Abrollumfang koénnen sich aufgrund un-
terschiedlicher Sommer- und Winterreifen mindestens 2x pro Jahr
dndern.

e Das Toleranzband des Abrollumfangs ist trotz der bekannten Raddi-
mension theoretisch 11 cm groB. Die maximale Anderung beziiglich
der Raddimension betrigt 2,5 cm.

* In der Praxis kann der gemessene Abrollumfang vom Erwartungswert
um —4 bis +3 cm abweichen, was zu einem Geschwindigkeitsfehler
von —1,9bis +1,4 % fiihrt.
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2 Beschreibung des Versuchsfahrzeugs

e Die Abrollumfinge konnen durch das beschriebene Fehlermo-
dell kalibriert werden. Die Geschwindigkeitsproportionalitit (, =
0, 1 mm/km/h wird dabei beriicksichtigt.

* Die Beriicksichtigung des Fiilldrucks ist aufgrund geringer Abrollum-
fangsidnderung nicht sinnvoll.

2.2.2 Radaufstandspunkt (RAP)

Der kinematische RAP wird geometrisch definiert als der Schnittpunkt zwi-
schen der Radmittelebene, der senkrecht auf die Fahrbahnebene projizierten
Raddrehachse und der Fahrbahnebene selbst, auf den sich die Radgeschwin-
digkeit nach Gleichung (2.14) bezieht. Die Lage der RAPe in xVEH-Richtung
héingt hauptsichlich vom Radstand 7, und in yVEH-Richtung von der Achs-
breite bis zum Flansch baxie,j sowie der Felgen-Einpresstiefe der jeweiligen
Achse ET; ab. Zusitzlich kommt jeweils ein Anteil aus der Achskinematik
AxVEH AyVEH dazu, abhingig vom Radlenkwinkel 5i,k:

Fixk = 1o+ AVEH(S ),

DTrackj
Tiyk = r;C L —ET+ Ay (8ix). (2.5)

Im Folgenden wird der Einfluss des radlenkwinkelabhéngigen RAP unter-
sucht, da dieser fiir das in dieser Arbeit entwickelte erweiterte kinematische
Zweispurmodell OdoExt2Track benotigt wird. Dabei werden Messungen aus
der Starrkinematiksimulation aus der Arbeit von Zajonz [A4] und empirische
Messungen zum Einfluss der Reifenlatschverformung berticksichtigt.

2.2.2.1 Betrachtung der Starrkinematik

Die Starrkinematik beschreibt die lastfreie Bewegung der Achsen abhiingig
von Fahrzeugniveau und Radlenkwinkel, wobei das Rad als starre Scheibe
angenommen wird. Bei einem Fahrzeug mit Vorderachs- (2x4) und Allrad-
antrieb (4x4) unterscheidet sich die Kinematik der Vorderachse von einem
Fahrzeug mit Hinterradantrieb (4x2), da die maximalen Radlenkwinkel auf-
grund der Antriebswellen in der Regel kleiner sind. Werte von Adg = 1-2°
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2.2 Fahrzeugparameter

sind hierbei iiblich. Der RAP bewegt sich auf der Fahrbahnoberfliche mit
dem Lenkradius um die Lenkachse (Abbildung 2.4).

2.99 T
4x2
2.98 =

297+

mVEH [m]

292 I I I I I I I I I
08 079 078 077 076 075 0.74 073 0.72
y*" [m]
Abbildung 2.4: Verlauf des RAP des vorderen linken Rades (FL) in Ab-
hingigkeit von Radlenkwinkel 8 und Radsturz ¥ fiir ein
4x2-Fahrzeug (schwarz) im Vergleich zu einem 4x4-

Fahrzeug (gestrichelt).

Fiir ein 4x2-Fahrzeug wird ein maximaler Radlenkwinkel Opp, = 44° und
ein Radsturz % = 10,8° erreicht. Bei einer Linkskurve verschiebt sich
der RAP fiir das kurveninnere Rad um bis zu 2 cm in xVE" und —6,5 cm in

yVEH_Richtung. Dabei wird nur der Anteil der RAP-Verschiebung orthogonal

auf der Kreisbahn um den Momentanpol, d. h. in yl\é\]’dHL-Richtung, im Bewe-
gungsmodell (vgl. Abschnitt 3.1) beriicksichtigt, da die Verschiebung des
Geschwindigkeitspunktes tangential auf der Kreisbahn um den Momentanpol

keine Auswirkung hat.

2.2.2.2 Betrachtung der Reifenlatschverformung

Um eine sachgerechte Betrachtung der RAP-Verschiebung zu generieren,
wird zusétzlich eine empirische Berechnung der Reifenlatschverformung
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2 Beschreibung des Versuchsfahrzeugs

verwendet. Aus der Arbeit von Gnadler [47] ist eine Nidherungsformel fiir
die Verschiebung des Radlastangriffspunktes LAT DISPW in Abhingigkeit
vom Radsturz y bekannt. Bei Parkmandvern wird angenommen, dass die Sei-
tenkrifte am Reifen gering sind, sodass sich die Gleichung aus Tabelle 5.3/1
in der Arbeit von Gnadler [47] fiir die Rad-Reifen-Kombination 255/55 R18
(Sommer) bei p = 3 bar folgendermaBen vereinfachen ldsst:

LATDISPW = (0,09802- 9% —5,2601 - % —2,2127) - 10 *[m].  (2.6)

2.2.2.3 Betrachtung der Gesamtverformung

Abbildung 2.5 zeigt die Werte der RAP-Verschiebung in yVHL-Richtung
fiir die Starrkinematik RIDIGKIN, die Reifenlatschverformung LAT DISPW
und fiir die Betrachtung beider Effekte RIDIGKIN + LAT DISPW .

0.08 : :
——RIGIDKIN
LATDISPW
0.06 - —-—-RIGIDKIN + LATDISPW |7
0.04] ]
2 0.02F ]
-
=
=, ol ]
0.026 ]
0.04L )
006 L L L L L L L L L
40 30 20 10 0 10 -20 -30 -40
orr, [°]

Abbildung 2.5: Einfluss der Starrkinematik RIDIGKIN und der Reifen-
latschverformung LAT DISPW auf die Verschiebung des
RAP in yWHL_Richtung im Radkoordinatensystem abhan-
gig vom Radlenkwinkel gy .
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2.2 Fahrzeugparameter

Die durch die Verformung der Reifenlatsch verursachte RAP-Verschiebung
wirkt der starrkinematischen Verschiebung entgegen, die durch den Rad-
sturz verursacht wird. Dies ist auf den Effekt zuriickzufiihren, dass die Kraft
nicht wie bei der Starrkinematik an einem Punkt auf der Reifenscheibe,
sondern an einem deformierbaren Reifen in einem flachigen Bereich (Fla-
chenpressung) angreift. Damit ist die RAP-Verschiebung vernachléssigbar.
Die RAP-Verschiebung in yYEH-Richtung in Gleichung (2.5) wird daher mit
der Kleinwinkelniherung AyWHE (§) << ¢;/27 fiir kleine Radsturzwinkel
¥ vereinfacht. Zusétzlich wird zur weiteren Vereinfachung der Zusammen-
hang fiir ungelenkte Achsen % := %(8 = 0) = 7,0 verwendet, um fiir die
Fahrzeugbewegungsmodelle einen statischen RAP zu erhalten, der nur einen
Grundradsturz der Achse ¥, o beriicksichtigt:

Ci Ci
AyVEH(éi_’k) = AyWHL(’)ik) '005(6171() ~ % . ’VLk . COS(5i7k) ~ _E . %70.
2.7

Hiaufig wird ein negativer Grundradsturz eingestellt, um eine hohere ma-
ximale Seitenfithrungskraft in Kurven zu erzielen. Das Versuchsfahrzeug
hat einen Grundradsturz von %o = YRo = —0,5°, was jeweils einer RAP-
Verschiebung von 3 mm entspricht. Die statischen RAP in yVEH-Richtung
berechnen sich somit wie folgt:

__ baxieF
TFLy = —TFR)y :=

— ET (Wigpe) 40,003m,

FRLy = —TRRy := — ET (Wiype) +0,003m. (2.8)

o bele,R

2
Theoretisch wire es auch moglich, die RAP wihrend des Parkvorgangs mit
Messfelgen zu bestimmen. Messfelgen konnen die Krifte in der Felge durch
mehrere Kraftmessdosen direkt messen. Durch ein Krifte- und Momen-
tengleichgewicht ist es moglich, den Punkt auf der Fahrbahnoberflache zu
bestimmen, an dem sich die Drehmomente aufheben und nur eine Kraft in
Bewegungsrichtung wirkt. Aufgrund des hohen Anschaffungspreises dieser
Messfelgen ist es jedoch nicht moglich, Messungen mit Messfelgen in dieser
Arbeit zu beriicksichtigen.
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2 Beschreibung des Versuchsfahrzeugs

Ergebnisse zur Untersuchung der Radaufstandspunkte (RAPe):

¢ Die Achskinematik bzw. eine radlenkwinkel- und radsturzabhingige
Anderung der RAPe wird nicht beriicksichtigt, da der Effekt fiir die
Lokalisierung vernachléssigbar ist.

* Die Reifenlatschverformung wirkt der Verschiebung des RAP durch
die starrkinematische Betrachtung entgegen.

e Um den genauen Verlauf der RAP-Verschiebung beim Parkvorgang zu
bestimmen, konnen Messfelgen verwendet werden.

2.2.3 Spurweite

Die Spurweite einer Achse 4 ist definiert als der y¥FH-Abstand zwischen den

beiden RAPen der Achse. Durch die verschiedenen Raddimensionen Wiype
kann die Spurweite mit dem Spurweitenfehler A in einem Fehlermodell wie
folgt definiert werden:

tr = iRy (Wiype) — rrL.y(Wiype) := rRLy — rer y + Al
1R := rRR,y(Wiype) = rRL.y (Wiype) := rRLy — 'RR)y + AlR. ()

Tabelle 2.2 zeigt, dass die Spurweite an der Vorderachse Atp(Wtype) um —0
bis +2, 1 cm und an der Hinterachse Afg (Wiype) um —2 bis +1,6 cm variieren
kann. Das entspricht einer Spurdnderung von 1,3 % an der Vorderachse
und 1,2 % an der Hinterachse. Ein breiteres Rad reduziert die Spurweite
und verschiebt den RAP in Richtung Fahrzeugmitte, da die Position der
AuBenkante des Rades durch die Kontur des Fahrzeugs begrenzt wird. Die
Raéder diirfen nicht aus der Fahrzeugkontur herausragen, um Steinschlag
fiir das nachfolgende Fahrzeug zu vermeiden. Absatz 4.3.1 zeigt, wie die
Spurweiten zusammen mit den Abrollumfingen im Fahrbetrieb mit dem
Achsparameterkalibrierfilter AKPE geschitzt werden konnen.

Ergebnisse zur Untersuchung der Spurweiten:

* Der neg. Grundradsturz verbreitert die Spurweite um 6 mm.
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2.2 Fahrzeugparameter

* Ein breiteres Rad verkleinert die Spurweite.

* Die Spurweite kann an der Vorderachse um —0bis +2, 1 cm und an
der Hinterachse um —2 bis 41,6 cm variieren, was eine Spurédnderung
der Vorderachse von bis zu 1,3 % und der Hinterachse von bis zu 1,2 %
bedeutet.

* Die Spurweite kann durch das beschriebene Fehlermodell kalibriert
werden.

2.2.4 Geometrische Fahrachse

Die geometrische Fahrachse beschreibt die Grundausrichtung des Fahrzeugs
und sollte bei einem symmetrischen Fahrzeug gleich 0 sein. Die geome-
trische Achse wird in dieser Arbeit durch den konstanten kinematischen
Schwimmwinkel By beschrieben:

Bo := Br = ASg. (2.10)

Auch ohne Hinterachslenkung kénnen falsch eingestellte Spurstangen dazu
fiihren, dass sich ein hinterer Achslenkwinkel einstellt. Neufahrzeuge werden
grundsitzlich auf einer Achsvermessungsanlage eingestellt. Die zulédssige
Toleranz fiir die geometrische Fahrachse von Neufahrzeugen liegt bei By =
+0,05°.

Ergebnisse hinsichtlich der Untersuchung der geometrischen Fahrachse:

* Falsch eingestellte Spurstangen konnen zu einer geometrischen Fahr-
achse # 0 fiihren.

* Mogliche Fehler durch eine geometrische Fahrachse 7~ 0 werden durch
Fehler im Schwimmwinkel beriicksichtigt.

* Die Toleranz der geometrischen Fahrachse von Neufahrzeugen liegt
bei By = +0,05° und ist damit vernachléssigbar.
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2 Beschreibung des Versuchsfahrzeugs

2.3 Fahrzeugsensorik

Die fiir die Fahrzeugbewegungsmodelle relevanten Sensormessungen werden
von den Sensoren des ESP und des GNSS auf dem Fahrzeugbus bereitgestellt.
Zusitzlich ergeben sich durch die in dieser Arbeit vorgestellten neuen Me-
thoden weitere Sensormessungen innerhalb des Parksystems, die mit ODO
gekennzeichnet sind. Tabelle 2.3 zeigt einen Uberblick iiber alle relevan-
ten Sensormessungen mit der jeweiligen Standardabweichung ¢ und der
Abtastfrequenz fs.

Tabelle 2.3: Ubersicht iiber die relevanten MessgroBen der Fahrzeug-
sensorik. Kurzformen: Delta-Wheel-Pulse-Count (DWPC),
Geometrische-Prézisionsverdiinnung (GDOP).

Bezeichnung | System | Messwerte | o | Einheit | f5 [Hz]
DWPC ESP | w - - 50
Radrollrichtung ESP | 4, - - 50
Radgeschwindigkeit ESP ﬁfk 40,181 m/s 50
Achslenkwinkel ESP | & £1 ° 50
Lingsbeschleunigung ESP az, +0,7 | m/s? 100
Querbeschleunigung ESP aka +0,7 m/s? 100
Gierrate ESP Bgsp i +3.5 °/s 100
Breitengrade GNSS | ¢ NA ° 1
Lingengrad GNSS | A* NA ° 1
geoditische Hohe GNSS | i NA m 1
Positionsbestimmung GNSS | pgnssk +2 m 1
GDOP GNSS GDOPkX - - 1
Verfolgte Satelliten GNSS | TrackSat) - - 1
Rollrichtung ODO diy - - 50
Vorderer Schwimmwinkel | ODO | B +0,4 ° 50
Hinterer Schwimmwinkel | ODO | Bg +0,4 ° 50
Radlenkwinkel ODO | &% +1 ° 50
Kalibrierte Gierrate ODO | oy 40,7 °/s 100
x-Position ODO | xgnssk +2 m 1
y-Position ODO | y&nssk +2 m 1
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2.3 Fahrzeugsensorik

2.3.1 Raddrehzahlsensor

Raddrehzahlsensoren werden in aktive und passive Sensoren unterteilt. Der-
zeit werden fast nur aktive Raddrehzahlsensoren verbaut, die auch im Ver-
suchsfahrzeug verwendet werden. Diese messen mit dem anisotropen magne-
toresistiven (AMR)-Effekt die Orientierungen des Magnetfeldes des Polrings.
Frither wurden auch induktive passive Sensoren verwendet, die die zeitliche
Magnetfelddnderung gemessen haben. Aktive Raddrehzahlsensoren haben
den Vorteil, auch kleine Geschwindigkeiten zu messen und jede Magnet-
felddnderung zu detektieren. Weitere Informationen zu AMR-Sensoren und
Raddrehzahlsensoren finden sich im Buch ,,Mechatronik. Komponenten —
Methoden — Beispiele* von Heimann [48].

2.3.1.1 Geschwindigkeitsmessung

Mit den AMR Sensoren kann fiir jedes Rad der Radimpulszdhlerwert bzw.
der DWPC w ik ermittelt werden. Der Sensor zihlt den Zihlerwert En* "
kontmulerhch bis zum maximalen Zihlerwert E Nmax = 255 hoch und fangt
dann wieder beim Zihlerwert 1 an. Um den DWPC zu berechnen, wird eine
Fallunterscheidung gemacht. Wenn der Zahlerwert im néchsten Zeitschritt k
kleiner geworden ist und die Zahlersubtraction negativ ist, wurde wirend des
Zeitschritts der maximale Zihlerwert Enp,x liberschritten und es wird die
Modulo-Operation® verwendet:

o Enifk—Enfk_l, wenn Enfk—Enfk_l >0
ik ) mod {(En:k_l — Enlxk) ,Enmax} , wenn Enlxk — Enfk_1 <0
2.11)

9 Die Modulo-Operation mod [x,y] gibt den Rest aus der Division von der negativen Zihlersub-
traction x und dem maximale Zihlerwert y aus. Ein mehrfaches Uberschreiten des maximale
Zihlerwert Enmax = 255 ist nicht moglich, da bei einem Abtastzeitabstand von Ar = 0,02 s,
einem maximalen Zahlerwert Enm,x = 255, einem Abrollumfang von ¢ = 2 m und der An-
zahl der Magnet-Polpaare des Polrings von wpax = 100 eine Geschwindigkeit von 255 m/s =
918 km/h erreicht werden miisste.
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2 Beschreibung des Versuchsfahrzeugs

Die maximale Anzahl der DWPCs pro Umdrehung bzw. ergibt sich aus
der Anzahl der Magnet-Polpaare des Polrings np, oder der Auflosung des
Raddrehzahlsensors Awpy.:

1
AwnL

Wmax = 2 fipo] = (2.12)
Der gefahrene Weg As;  ergibt sich aus dem abgerollten Winkel A¢;  und
dem Radius des Rades r; bzw. aus dem DWPC w;, der Auflésung des
Raddrehzahlsensors Awyr, und dem Abrollumfang c; zu:

X
Asix = Adiy - Fi = 270w, - Ay - i = ok (2.13)
= Ady = 2w Ay S = kG ,
i, ik i ik 7 W

Mithilfe der Radrollrichtung &\ € {—1,0, 1}, dem konstanten Abtastzeitab-

stand Az = 1/fs und des Einheitsvektors in Geschwindigkeitsrichtung V' x
lasst sich die Radumfangsgeschwindigkeit ﬁfk folgendermaBen berechnen:

X X

5% ds Ashk 7 Wik € di,k
N = — = . jk=—""—/—7"7]—.
kT dgr T oA " Wmax « Af

(2.14)

Da die AMR-Sensoren jede Drehrichtungsumkehr der Magnetpole detektie-
ren, ist hier fiir die Geschwindigkeitsmessung nur der Quantisierungsfehler
durch die Auflésung ausschlaggebend. Durch den Quantisierungsfehler der
DWPCs wird angenommen, dass maximal ein DWPC falsch berechnet wird.
Es hat sich gezeigt, dass dieser Fehler mit einer einseitigen GNV von 30, also
zu 1/6, angenommen werden kann, was einem Geschwindigkeitsfehler von
2,090 m/96/0,02 s /6 = 0, 181 m/s entspricht. Bei einem Rad, das rutscht
oder blockiert, kann die Geschwindigkeitsmessung nicht zur Lokalisierung
verwendet werden, da es schwierig ist, den Anteil der Relativgeschwindigkeit
der Fahrzeugbewegung zu bestimmen. Um die Geschwindigkeitsmessung der
schlupfenden Réder zu ignorieren, wird daher im Abschnitt 3.4.2 eine Me-
thode zur Radschlupferkennung und zur Anpassung des Lokalisierungsfilters
vorgestellt.

2.3.1.2 Radrollrichtungsmessung

Aktive Raddrehzahlsensoren konnen auch Radrollrichtungen detektieren. Die
Radrollrichtungen dieser AMR+-Sensoren kénnen mit zwei leicht verdrehten
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2.3 Fahrzeugsensorik

Polringen durch eine Signalverschiebung erkannt werden. Bei Fahrzeugen
mit nur einer angetriebenen Achse wird aus Kostengriinden meist nur die
nicht angetriebene Achse mit AMR+-Sensoren ausgestattet. Bei Fahrzeugen
mit zwei angetriebenen Achsen werden in der Regel alle vier Réder mit
AMR+-Sensoren ausgestattet. Die Radrollrichtung kann positiv, negativ oder
undefiniert sein und wird wie folgt definiert:

di € {~1,0,1}. (2.15)

Die Spezifikation des AMR-+-Sensors gibt an, dass er bis zu vier Anderungen
im Magnetfeld erkennen muss, bevor er eine giiltige Radrollrichtung liefern
kann, wenn das Fahrzeug anfihrt. Da das Fahrzeugbewegungsmodell eine
Echtzeit-Positionsbestimmung erfordert, muss in dieser Arbeit die Rollrich-
tung frithzeitig geschitzt werden. In Abschnitt 5.1 werden deshalb neue und
schnellere Methoden zur Schitzung der Rollrichtung prisentiert.

Ergebnisse hinsichtlich der Untersuchung der Raddrehzahlsensoren:

e Die Geschwindigkeitsmessung mit anisotropen magnetoresistiven
(AMR)-Sensoren ist robust, da jeder auflosbare Delta-Wheel-Pulse-
Count (DWPC) erkannt wird.

* Der Geschwindigkeitsfehler betrdgt aufgrund des Quantisierungsfeh-
lers 0, 181 m/s.

e Wenn das Rad rutscht oder blockiert, soll die Geschwindigkeitsmes-
sung nicht zur Lokalisierung verwendet werden.

* AMR+-Sensoren liefern zusétzlich eine Radrollrichtung.

¢ Es kann vorkommen, dass bis zu vier DWPCs erkannt werden, ohne
dass eine Radrollrichtung definiert ist.

* Um die DWPCs echtzeitfihig zu verarbeiten, muss eine Rollrichtung
frithzeitig geschitzt werden.
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2.3.2 Achslenkwinkelsensor

Fiir das ESP wird der vordere Achslenkwinkel &7 als Eingang fiir das lineare
Einspurmodell auf dem Fahrzeugbus bereitgestellt. Er wird indirekt aus der
Zahnstangenposition x;‘k und der Lenkkinematik durch die Lenkkinema-
tiktabelle g x = fachs (xzyk) in der Electric-Power-Steering (EPS) berechnet.
Die mittlere Zahnstangenposition, die als Nullpunkt fiir einen relativen Sen-
sor dient, kann durch Verstellen der beiden Spurstangen, die jeweils die
Zahnstange mit den Radtrigern verbinden, oder durch Fertigungstoleranzen
verschoben werden. Der Versatz der Zahnstangenposition Axz wirkt sich als
systematischer Fehler auf den Achslenkwinkel aus. Durch Toleranzen bei der
Fertigung der Zahnstange kann es beim Versuchsfahrzeug zu einem Versatz
der Spurstange von Ox,, = £0,75 mm der Zahnstangenposition kommen.
Dies fiihrt durch die Lenkkinematik zu einem Versatz des Achslenkwin-
kels von Adg = £1°. Der Achslenkwinkel wird mit folgendem Fehlermodell
definiert als:

Oy = fachs (¥zk +Axz) := fachs (¥z k) + AdE. (2.16)

Der Quantisierungsfehler, der sich durch die Auflésung Ajepx vom Zahn-
stangenmotor zum Achslenkwinkel ergibt, ist Adg = 0,004° groB und kann
deshalb vernachléssigt werden.

Ergebnisse hinsichtlich der Untersuchung des Achslenkwinkelsensor:

* Der Achslenkwinkel kommt vom Elektronischen-Stabilitdtsprogramm
(ESP) und wird aus den beiden Radlenkwinkeln einer Achse gemittelt.

¢ Der mogliche Fehler des Achslenkwinkels durch Toleranzen in der
Spurstange betrdgt £1°.

* Der Quantisierungsfehler des Achslenkwinkelsensors kann vernach-
lassigt werden.

2.3.3 Schwimmwinkelbestimmung

Fiir groe Radlenkwinkel und Riickwirtsfahrten ist der Achslenkwinkel &g
vom Fahrzeugbus und damit das kinematische Einspurmodell besonders un-
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2.3 Fahrzeugsensorik

genau. Denn statt des Geschwindigkeitswinkels der Vorderachse wird nur der
mittlere Radlenkwinkel verwendet. Abbildung 2.6 zeigt die stationdren Kreis-
fahrtmessungen eines 4x2- und eines 4x4-Fahrzeugs wihrend der Vorwirts-
und Riickwirtsfahrt bei konstantem Achslenkwinkel.

——4x2,forw
— — 4x2,back]| |
—-—-4x4,forw
- 4x4,back | |

yREF [m]

-12 -

-14 +

-16 -

-0 -8 6 -4 -2 0 2 4 6 8 10
xREI* [m}

Abbildung 2.6: Stationdre Kreisfahrtmessungen bei Vorwirts- und Riick-
wiirtsfahrt mit konstantem Achslenkwinkel 6p = —20° und
konstanter absoluter Geschwindigkeit ||v|| = 5 km/h fiir ein
4x2- und ein 4x4-Fahrzeug.

Die Trajektorien der stationidren Kreisfahrtmessungen zeigen je nach An-
triebskonzept und Rollrichtung unterschiedliche Durchmesser, obwohl der
gleiche Achslenkwinkel vorliegt. Um den Winkel der Geschwindigkeit zu be-
schreiben, wird daher der Schwimmwinkel 3 definiert, der sich bei Vorwiirts-
und Riickwértskurvenfahrten unterscheidet. Dieses Phidnomen beruht auf
Radstellungsfehlern, die zum einen durch Ackermannfehler [27] verursacht
werden. Zusitzlich wirken je nach Rollrichtung unterschiedliche Krifte
auf die elastokinematischen Achsbauteile. Der Achslenkwinkel &; und der
Achsschriglaufwinkel ¢4 bilden den Schwimmwinkel f; = §; 4 ;. Um die
Achslenkwinkel auch bei grolen Kurven und Riickwértsfahrten verwenden
zu konnen, wird in dieser Arbeit das korrigierte kinematische Einspurmodell
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2 Beschreibung des Versuchsfahrzeugs

entwickelt. Dafiir werden die korrigierten Schwimmwinkel Bj* bendtigt. Im
nichsten Absatz wird daher ein Verfahren entwickelt, das die rollrichtungs-
abhingigen Schwimmwinkel bestimmt.

2.3.3.1 Schwimmwinkeldefinition

Bei einem Parkvorgang wird angenommen, dass der Eigenlenkgradient'”
EG =0 ist und sich der Schwimmwinkel des Fahrzeugs nur aus der geo-
metrischen Fahrachse 3y (vgl. Gleichung (2.10)) und einem kinematischen
Schwimmwinkel By, aufgrund von Radstellungsfehlern zusammensetzt:

B = Bo+ Byin + Bayn (EG) . (2.17)
~0

Der Achslenkwinkel &; und der Achsschriglaufwinkel ¢ bilden den Schwimm-
winkel Bj = §; + o. Dabei besteht der Achslenkwinkel aus dem gemessenen
Achslenkwinkel (‘5]-X und einem Elastokinematikwinkel Ag;. Der Achsschrig-
laufwinkel und der Elastokinematikwinkel dndern sich abhingig von der
Rollrichtung und unterscheiden sich entsprechend der Antriebsart. Daher
werden die Schwimmwinkel f8; mit dem folgenden Fehlermodell definiert
als:

Bi =&~ +A§(8¢, 8 ,d™ , Ankonz) + 04 (8¢, O ,d ™, Ankonz).  (2.18)

Die Schwimmwinkel fB; sind somit abhingig von den gemessenen Achs-
lenkwinkeln 8., der Rollrichtung ¢* und dem Antriebskonzept Angon.
Der Zusammenhang ist allerdings ungeklart und bedarf weitergehender For-
schung im Gebiet der Kriftiibertragung im Lenkungssystem und zwischen
Reifen und Fahrbahn. Um den Schwimmwinkel trotzdem zu verwenden,
wird ein Verfahren entwickelt, das eine Korrektur des Achslenkwinkels in
Abhingigkeit von Antriebskonzept und Rollrichtung bestimmt.

10 Der Eigenlenkgradient ist ein Ma fiir das stationiire Eigenlenkverhalten eines zweispurigen
Fahrzeugs. Er beschreibt qualitativ die Fahrstabilitdt. EG > 0: Fahrzeug verhilt sich untersteu-
ernd, EG = 0: Fahrzeug verhilt sich neutral, EG < 0: Fahrzeug verhilt sich iibersteuernd.
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2.3 Fahrzeugsensorik

2.3.3.2 Verfahren zur Bestimmung der Schwimmwinkel

Zur Bestimmung der Schwimmwinkel wurde ein neues Verfahren entwi-
ckelt, welches inkl. Algorithmus'! in der Offenlegung [09] beschrieben
wurde. In dieser Arbeit wird daher nur eine Zusammenfassung gezeigt.
In dem Verfahren werden empirische Schwimmwinkel ﬁj* durch DGNSS-
Positionsmessungen des Referenzmesssystem (vgl. Abschnitt 2.4) erzeugt:

Bi= 8"+ A8+ 04 ~ B (8,8, d*, Ankons)- (2.19)

Zur Bestimmung der empirischen Schwimmwinkel 5;* werden rollrichtungs-
abhingige stationidre Kreisfahrtmessungen verwendet. Die Messfahrten wer-
den mithilfe eines selbstentwickelten schnittstellenbasierten Fahrroboters'?
durchgefiihrt, der konstante Achslenkwinkel, Richtungswechsel und konstan-
te Geschwindigkeiten von 45 und —5 km/h fahren kann. Abbildung 2.7 zeigt
die Trajektorie des 4x2-Versuchsfahrzeugs der gesamten Messfahrt. Alle
Achslenkwinkel werden in 5°-Schritten vorwérts und riickwirts gefahren.
In der Abbildung sind deutlich die unterschiedlichen Trajektorien bei
Vorwirts- und Riickwirtsfahrten zu erkennen '3. Fiir die stationire Kreis-
fahrtmessung wird eine ebene Testflache von etwa 1 ha benétigt. Um alle
stationdren Kreisfahrtmessungen durchzufiihren, benotigt der Fahrrobotor
etwa 60 min.

2.3.3.3 Ermitteln der Momentanpole durch das
Referenzmesssystem

Zuerst werden die Momentanpole Mg¢s der Fahrzeugbewegung fiir ein Kreis-
fahrtsegment beziiglich einer festgelegten Zeitspanne bestimmt. Die DGNSS-
Positionsmessungen werden als Kreisgleichung in einem linearen Optimie-

1 In der Offenlegung [09] wurde eine abweichende Nomenklatur verwendet. In dieser Arbeit
wird ¢ fiir den Schriiglaufwinkel, B fiir den Schwimmwinkel und ¥ fiir den Radsturz verwendet,
um einer allgemeineren Nomenklatur der Fahrzeugtechnik zu entsprechen.

12 Der fiir die Messfahrten verwendete schnittstellenbasierte Fahrroboter wurde speziell fiir
diesen Zweck entwickelt und nutzt die Fahrzeugbuskommunikationsschnittstelle, um mit der
EPS und dem ESP zu kommunizieren. Er ermoglicht es, einen Achslenkwinkel von £0,01°
und eine Geschwindigkeit von +0,2 km/h fiir die stationédre Kreisfahrt einzustellen.

13 Die Trajektorien beschreiben die Bewegung der Hinterachse und stellen daher lediglich einen
Teil des Wendekreisradius dar. Fiir die Wendekreisradiusmessung wird zusitzlich der Abschnitt
bis zur vorderen AuBenecke des Kotfliigels oder StoBfdngers im Fahrzeugkoordinatensystem
beriicksichtigt. Fiir eine Mittelklasselimousine ergibt sich aus dieser Beriicksichtigung ein
‘Wendekreisradius von bis zu 12 m.
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Abbildung 2.7: Trajektorien des 4x2-Versuchsfahrzeugs bei der stationi-
ren Kreisfahrtmessung.

rungsproblem aufgestellt. Dieses wird dann mit der Kreisformung nach Pratt
[49] gelost. Als Ergebnis resultieren Momentanpole, die vom Referenzkoor-
dinatensystem KREF in das Fahrzeugkoordinatensystem K VEH transformiert
und iiber n = 20 Messungen gemittelt werden. Abbildung 2.8 zeigt die durch
das Referenzmesssystem generierten Momentanpole Mgt fiir die Vorwirts-
und Riickwirtsfahrten im Fahrzeugkoordinatensystem K VEH,

Auffillig ist, dass sich der Momentanpol bei Vorwirtsfahrten vor die Hin-
terachse und bei Riickwiirtsfahrten dahinter verschiebt. Das bedeutet, dass
das Fahrzeug beim Vorwirtsfahren mehr in die Kurve hinein- und beim
Riickwiértsfahren mehr aus dieser herauslenkt. Dieses Ergebnis deckt sich
mit dem beschriebenen Phinomen aus Abbildung 2.6.
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Abbildung 2.8: Referenzmomentanpole des 4x2-Versuchsfahrzeugs bei
der stationdren Kreisfahrtmessung.

2.3.3.4 Ermittlung der empirischen Schwimmwinkel

Mithilfe der Momentanpole werden die Schwimmwinkel berechnet. An-
schlieend wird die Korrekturkurve durch das folgende Polynom angenéhert:

B = 5.0 angon, (B)” + 3.0 anon,  (B)” + 010 ang, B (220)

Es hat sich gezeigt, dass ein Polynom fiinften Grades fiir den Anwendungs-
fall den besten Kompromiss zwischen Komplexitit und Approximation der
Messwerte liefert. Da die Lenkung symmetrisch ist, gibt es keine Nullpunkt-
verschiebung'* ag gx any,, =

14 Wenn die Korrekturkurven eine Nullpunktverschiebung aufweisen, konnte dies aufgrund von
Faktoren wie der falschen Positionierung des Referenzmesssystems oder einer geometrischen
Fahrachse fy # 0 liegen. Es sollte daher darauf geachtet werden, dass das Versuchsfahrzeug
zuvor sorgfiltig auf einem Referenz-Achsvermessungspriifstand ausgerichtet wird, was die
‘Wahrscheinlichkeit solcher Fehler minimiert. Dariiber hinaus kann die Messung potenziell
verwendet werden, um eventuelle Ausrichtungsfehler zu kalibrieren, wie in der Offenlegung
[O10] beschrieben wird. Da die Nullpunktverschiebung direkt mit dem Ausrichtungsfehler
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2 Beschreibung des Versuchsfahrzeugs

2.3.3.5 Ergebnis der Schwimmwinkelbestimmung

Als Ergebnis der Schwimmwinkelbestimmung ergeben sich die Schwimm-
winkeldifferenzwerte AP und ABR. Fiir ein Fahrzeug mit starrer, ungelenkter
Hinterache &g = 0 gilt:

Br =85 + Ak + ar =8 + APk,
Br = OR = ABR.

Abbildung 2.9 zeigt die Schwimmwinkeldifferenzwerte ABg und Ay fiir
die Vorwirts- und Riickwirtsfahrt in Abhéngigkeit vom Achslenkwinkel &g
und der Antriebsart 4x2 bzw. 4x4. Zusitzlich werden die approximierten
Ausgleichskurven gezeichnet, die spiter im Fahrzeugbewegungsmodell durch
die Koeffizienten des Polynoms gespeichert und im Fahrbetrieb abgerufen
werden konnen.
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Abbildung 2.9: Schwimmwinkeldifferenzkurven des 4x2- und des 4x4-
Versuchfahrzeugs.

zusammenhéngt, konnte die Prozedur erneut mit der korrigierten Ausrichtung durchgefiihrt
werden.
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2.3 Fahrzeugsensorik

Die Schwimmwinkeldifferenzwerte betragen bis zu +3° an der Vorderachse
und bis zu +1° an der Hinterachse. Die Kurve der Schwimmwinkeldifferenz
fiir das Versuchsfahrzeug mit 4x2- und 4x4-Antrieb sind leicht verdndert, es
zeigt sich aber ein dhnlicher Verlauf. Bei Riickwirtsfahrten sind die Werte
grofler als bei Vorwirtsfahrten. Die Auswirkung der Momentanpole mit un-
terschiedlichen Vorzeichen beim Vorwirts- und Riickwirtsfahren zeigt sich
auch hier an den Werten der Hinterachse. Diese wechseln ihr Vorzeichen zwi-
schen einer Vorwirts- und einer Riickwértsfahrt. Die Standardabweichung
der einzelnen Messungen zu den Ausgleichskurven liegt fiir das Verfahren
mit der Verwendung des Polynoms fiinften Grades bei unter 0,2°.

Eine mogliche Weiterentwicklung des Lokalisierungsfilters befasst sich mit
der detaillierten Modellierung der Schwimmwinkel. Dies geschieht durch
Beriicksichtigung eines Reifenmodells, wie es in der Offenlegung [O11] be-
schrieben ist, oder durch die zusétzliche Beriicksichtigung von Wetterdaten,
wie in der Offenlegung [O12] dargestellt. Die Offenlegung [O13] beschreibt
die Idee fiir ein Verfahren zur Korrektur von Achslenkwinkeln durch Mess-
fahrten, die mit einem Referenzmesssystem durchgefiihrt werden, indem die
Korrekturparameter fiir die gesamte Trajektorie der Messfahrten ermittelt
werden. Dieses Verfahren wiirde mehr Aufwand erfordern. Eine Erweiterung
konnte zukiinftig dafiir sorgen, dass die Schwimmwinkelkorrekturwerte auf
Basis von Kraft- und Drehmomentgleichgewichten modelliert werden.

Ergebnisse hinsichtlich der Schwimmwinkelbestimmung:

* Fiir eine bessere Modellierung werden fiir das korrigierte kinematische
Einspurmodell Odo1Track* die Schwimmwinkel B; benotigt.

* Die korrigierten Schwimmwinkel 3 (8, 0% ,d™,Ankonz) konnen mit
dem entwickelten Verfahren automatisiert durch die stationédren Kreis-
fahrtmessungen eines Fahrroboters mit einem Referenzmesssystem
bestimmt werden.

* Die Schwimmwinkeldifferenzwerte werden fiir die jeweilige Antriebs-
art (4x2, 4x4) und rollrichtungsabhingig bestimmt.

e Zur Verwendung der Schwimmwinkel miissen im Fahrzeugbewegungs-
modell nur die Koeffizienten der Ausgleichskurven hinterlegt werden.
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2 Beschreibung des Versuchsfahrzeugs

* Die Standardabweichung der Schwimmwinkeldifferenzwerte liegt un-
ter 0,2°.

* Die Schwimmwinkeldifferenz gilt nur fiir den untersuchten Fall. Bei
Steigungen gelten andere Krifte auf die Achse. Die Schwimmwinkel-
differenzwerte bzw. das Odo1Track* wird daher nur bei Steigungen
von < 5 % im Lokalisierungsfilter verwendet.

¢ Das Verhiltnis zwischen dem Schwimmwinkel und dem Achslenkwin-
kel wurde empirisch bestimmt. Um dies zu berechnen, sind weitere
Untersuchungen auf dem Gebiet der Kraftiibertragung im Lenksystem
sowie zwischen Reifen und Fahrbahn erforderlich.

2.3.4 Radlenkwinkelbestimmung

Fiir das in dieser Arbeit entwickelte erweiterte kinematische Zweispurmo-
dell OdoExt2Track werden die Radlenkwinkel &; benétigt, da die genaue
Richtung der Geschwindigkeitsmessung verwendet wird. Um sicherzustellen,
dass die Rédder auch bei Kurvenfahrten in Rollrichtung abrollen, wurden
die Achsschenkellenkung bzw. die nach dem Erfinder benannte Ackermann-
lenkung [27] entwickelt. Bei der Ackermannlenkung werden die Réder der
gelenkten Achse unterschiedlich gefiihrt; durch die mechanische Anordnung
in einem Lenktrapez wird das kurveninnere Rad stérker und das kurvendufle-
re Rad schwicher gelenkt. Die Ackermannradlenkwinkel Or Ack k> OFR, Ack k
werden wie folgt berechnet:

y
OFL,Ack,k = arctan T
tan(éFX_k) 2
Iy

(2.22)

OFR Ackk = arctan ™ T

(o) 12

Die mechanische Konstruktion der Ackermannradlenkwinkel ist gerade bei
groflen Radlenkwinkeln schwierig und teuer, es resultieren Ackermannfehler
AS; Ack- Obwohl theoretisch die Vorspur zu einem erhohten Radschriglauf-
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winkel und somit zu einer verstirkten Seitenkraft am dufleren Rad in Kurven
fiihren kann, erfordert die Fahrzeugauslegung oft einen Kompromiss, um ein
iibersteuerndes Fahrverhalten zu verhindern. Daher sind moderne Fahrzeuge
hiufig so konzipiert, dass sie aus fahrdynamischen Griinden eher untersteu-
ern und die inneren Radlenkwinkel mehr in Vorspur ausgerichtet sind, was
potenziell zusitzliche Ackermannfehler verursacht. Durch die Achskinema-
tik fachsj kOnnen die Radlenkwinkel 0; x mit dem folgenden Fehlermodell
definiert werden:

87 = fachsj(z k) = 8 Ack k + A Ack k- (2.23)

Um den Ackermannfehler in Abhéngigkeit vom Achslenkwinkel 8 zu er-
mitteln, werden Achslenkwinkelmessungen durchgefiihrt. Hierbei werden
die Radlenkwinkel &; ohne Krafteinwirkung auf einer hochgenauen Achs-
vermessungsanlage in Abhédngigkeit vom Zahnstangenweg xz vermessen.
Abbildung 2.10 zeigt den Ackermannfehler Ad; acx fiir die beiden Vorder-
rider in Abhingigkeit vom Achslenkwinkel 8;° fiir ein 4x2-Fahrzeug. Die
Kurve des 4x4-Fahrzeugs ist bis auf die Endanschlédge identisch mit der des
4x2-Fahrzeugs, weshalb sie nicht zusitzlich dargestellt wird.

Das kurveninnere Rad lenkt bis zu 3° weniger und das kurvenduBere Rad
bis zu 1,4° mehr ein als der iiber den Achslenkwinkel und die Ackermann-
Bedingung hergeleitete Radlenkwinkel.

Ergebnisse hinsichtlich der Radlenkwinkelbestimmung:

¢ Die tatsichlichen Radlenkwinkel konnen durch den Winkel des Acker-
mannfehlers von den idealen Ackermannradlenkwinkeln abweichen.

* Die Radlenkwinkel lassen sich durch Prufstandsmessungen in Ab-
hiangigkeit des Achslenkwinkels bestimmen, wobei der nichtlineare
Ackermannfehler beriicksichtigt wird.

* Die Prufstandsmessungen zur Bestimmung der Radlenkwinkel gelten
nur fiir den lastfreien Fall ohne Seitenkrifte. Um genauere Messergeb-
nisse zu erhalten, konnen Messfelgen eingesetzt werden.
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Abbildung 2.10: Ackermannfehler der Vorderrdder in Abhéngigkeit vom
Achslenkwinkel, lastfrei gemessen auf einer Achsvermes-
sungsanlage fiir ein 4x2-Fahrzeug.

2.3.5 Inertialsensorik

Die serienméBig verbaute Inertialsensorik (engl. INERTIAL-MEASUREMENT-
UNIT (IMU)) besteht aus einem Sensorcluster, das nahe dem Schwerpunkt
und dem Drehpol des Fahrzeugs liegt. Letzterer besteht aus Kostengriinden
meist nur aus einem Lingsbeschleunigungs-, einem Querbeschleunigungs-
und einem Gierratensensor. Bei Cabrios ist zusétzlich ein Hochbeschleu-
nigungssensor verbaut, um im Falle eines Uberschlags die aktive Uber-
rollvorrichtung zu betétigen. Diese Sensoren bestehen aus Micro-Electro-
Mechanical-Systems (MEMS) und haben charakteristische Fehlergroen.
Neben Quantisierungsfehlern und einem mittelwertfreien Signalrauschen
sind fiir Inertialsensoren folgende statischen Fehlertypen charakteristisch:
Nullpunktdrift, Sensitivitéts- (bzw. Empfindlichkeits-), Linearitits- und Hys-
teresefehler. Uberdies sind die Sensoren empfindlich gegeniiber Tempera-
turschwankungen sowie Alterung und zeigen beim Start einen Anlaufdrift.
Zusitzlich konnen Kreuzkorrelationsabhingigkeiten auftreten, d. h. die Sen-
soren beeinflussen sich bei groen Ausschligen gegenseitig. Eine detaillier-
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tere Beschreibung der Inertialsensoren findet sich im Buch "Mechatronik —
Komponenten, Methoden, Beispiele"von Heimann [48].

2.3.5.1 Beschleunigungssensoren

Der Beschleunigungssensor besteht aus einem MEMS, in dem sich eine seis-
mische Masse entlang einer Messachse bewegt. Es zeigt in xVFH-Richtung
fiir den Lingsbeschleunigungssensor und in yVEH-Richtung fiir den Querbe-
schleunigungssensor. Bei normalen Parkmandvern treten Langs- und Quer-
beschleunigungen von @y, = g max = £ 0,5 m/s? auf. Aus der Sensorspe-
zifikation wird deutlich, dass die charakteristischen FehlergroBen grofer sind
als die zu messenden Sensorausschlige. Die Verwendung der Beschleuni-
gungssensoren zur Trigheitsnavigation ist daher ungeeignet. Ferner werden
die Fehler durch die doppelte Integration verstirkt, da zur Lokalisierung
Weginformationen benétigt werden.

2.3.5.2 Gierratensensor

Der Gierratensensor besteht aus zwei MEMS, die im Gegentakt schwingend
angeregt werden. Bei einer Drehbewegung wirkt die Corioliskraft und es kann
eine Beschleunigung gemessen werden. Die Drehgeschwindigkeit errechnet
sich aus der Beschleunigung und der konstant geregelten Schwingungsge-
schwindigkeit der MEMS. Die Gierrate entspricht der Drehgeschwindigkeit
um die Hochachse des Fahrzeugs. Bei normalen Parkmanovern treten Gierra-
ten von @y, = £7°/s auf. Die Sensorspezifikation zeigt, dass die charakteris-
tischen Fehlergrofien im Bereich der Messung liegen und nicht vernachléssigt
werden konnen. Die Verwendung der direkt gemessenen Gierrate hat den Vor-
teil, dass die Drehung direkt gemessen wird, und kann die anfilligen indirek-
ten Messungen iiber den Radlenkwinkel erheblich verbessern. In Abschnitt
4.4 wird daher eine Kalibrierung der Gierratensensorfehler mithilfe eines
vereinfachten Fehlermodells durch den Gierratenfehlerkalibrierfilter YRPE
untersucht. Das Fehlermodell beriicksichtigt einen einen Sensitivititsfeh-
ler Sensy (T,A, Aty) sowie einen Gierraten-Nullpunktdrift Drift, (T, A, Aty)
(auch Bias genannt) und ist wie folgt definiert:

Opsp . = (@ - Sense(T,A,Aty)] + Drifty(T,A,At). (2.24)

43



2 Beschreibung des Versuchsfahrzeugs

Die Linearitits- und Hysteresefehler sind komplex und schwer zu bestimmen.
Da diese Fehler um den Nullpunkt herum klein sind und zu einer Offsetver-
schiebung fiihren, kann davon ausgegangen werden, dass sie im Fehlermodell
indirekt durch den Nullpunktdrift berticksichtigt werden. Zusitzlich gilt das
Fehlermodell nur fiir den eingeschwungenen Zustand, d. h. wenn das Fahr-
zeug nach lidngerer Standzeit, z. B. iiber Nacht, wieder gestartet wird und
sich die Temperatur deutlich gedndert hat, muss es neu kalibriert werden.
Zusitzlich muss eine Anlaufzeit von Afy = 5 min abgewartet werden, bis der
Anlaufdrift abgeklungen ist. Daher ist eine kalibrierte Gierrate nicht fiir den
sofortigen Ausparkvorgang nach dem Start geeignet. Fiir die Fehler- und
Sensitivitidtsberechnung des Lokalisierungsfilters wird zur Vereinfachung ein
konstanter Gierraten-Versatz A®w = £+0,7°/s angenommen, um die Berech-
nungen fiir die Sensitivitidt-Evaluation zu vereinfachen. Es gilt:

1
Senso(T,A, At)
= Ofp +AO. (2.25)

o = [0gspy — Drifto(T,A, Ato)]

Ergebnisse hinsichtlich der Untersuchung der serienméBig verbauten Inerti-
alsensorik:

» Die Beschleunigungsmessungen eignen sich aufgrund der Sensorspe-
zifikation und der Integrationsfehler nicht fiir die Lokalisierung.

¢ Die Gierrate kann durch ein Gierratenfehlermodell kalibriert werden.

* Das Gierratenfehlermodell beriicksichtigt die Effekte von Zeit, Tempe-
ratur und Alterung. Nach einer groBeren Zeit- oder Temperaturinde-
rung muss eine Neukalibrierung durchgefiihrt werden. Es gilt nicht fiir
grofere Sensorausschléage.

* Wegen des Anlaufdrifts kann die Gierrate erst nach einer Verweildauer
verwendet werden.
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2.3.6 Global-Navigation-Satellite-System (GNSS)

Seit April 2018 ist das gesetzlich verbindliche eCall-System [34], das ein
Global-Navigation-Satellite-System (GNSS) beinhaltet, in jedem neuzugelas-
senen Fahrzeug in Europa verfiigbar. Das GNSS benutzt Satelliteninforma-
tionen fiir die absolute Positionsbestimmung. Dazu iibertragen die Satelliten
ihre exakte Satellitenposition im Orbit sowie die von einer Atomuhr gemes-
sene Zeit an einen Empféanger auf der Erde. Die Differenz zwischen der
Empfangszeit und dem Zeitstempel der Nachricht bestimmt tiber die Licht-
geschwindigkeit die sog. Pseudo-Distanz zwischen Satellit und Empfénger.
Die Pseudo-Distanz beinhaltet bspw. Fehler durch Signalverzégerungen in
der Ionosphire und Mehrwegfehler durch Reflexionen an Gebduden. Es sind
theoretisch mindestens vier Satelliten notig, um iiber Triangulation den Ort
und den Latenzfehler zu bestimmen. Das wohl bekannteste GNSS ist das
amerikanische Global Positioning System (GPS), gefolgt vom russischen
GLONASS, dem europiischen Galileo und dem chinesischen Beidou. Die
Positionsdaten werden als Breitengrade (Latitude) ¢y und Langengrade (Lon-
gitude) Ai sowie als elliptische Hohe (Height) Ay bereitgestellt und beziehen
sich auf das geoditische Koordinatensystem:

X
X,
[ ONSSk = flo s A7 iy s Ponss vER) - (2.26)

X
YGNSS k

Die Umrechnung und Transformierung des kartesischen Koordinatensystems
in eine x- und y-Position wird spiter in Abschnitt 2.4 fiir das Referenzmess-
system genauer vorgestellt.

Die Berechnung der Genauigkeit vom GNSS stellt eine besondere Heraus-
forderung dar. Um eine hohere Genauigkeit zu garantieren, wird die Anzahl
der Satelliten erhoht. Beim GPS stehen daher bis zu 24 Satelliten zur Ver-
figung. Das GNSS des Versuchsfahrzeugs bietet eine Standardabweichung
VON Opges = £2m fiir die Positionsbestimmung bei besten Bedingungen.
Um bessere Informationen iiber die Genauigkeit der Positionsmessung zu
erhalten, muss die Anzahl der verfolgten Satelliten TrackSat," mindestens
sechs betragen, um die GDOP verwenden zu kénnen. GDOP,.* ist ein Mal}
fiir die Streuung der Messwerte [50]. Sie gibt die Abhingigkeit der relativen
Positionen der Satelliten zueinander und zum Beobachter an. Die laufen-
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2 Beschreibung des Versuchsfahrzeugs

de Standardabweichung o}, gnss x kann abhéngig von der GDOP wie folgt
berechnet werden:

0p.GNSS k = Opguss - GDOB. (2.27)

Das GNSS ist aufgrund seiner begrenzten Verfiigbarkeit z. B. in Parkhédusern
und der hoheren Standardabweichung nicht fiir eine reine Lokalisierung
wihrend des Parkvorgangs selbst geeignet. Allerdings konnen die Positions-
messungen von GNSS fiir die Kalibrierfilter in Kapitel 4 verwendet werden.

Ergebnisse hinsichtlich der Untersuchung des Global-Navigation-Satellite-
System (GNSS):

* Die Lokalisierung mit GNSS ist fiir Parksysteme nicht moglich. Statt-
dessen eignen sich die GNSS-Positionsmessungen als Eingangsvaria-
blen fiir die Kalibrierfilter.

* Die geoditischen Koordinaten des GNSS miissen ins Fahrzeugkoordi-
natensystem transformiert werden.

* Die Anzahl der verfolgten Satelliten kann verwendet werden, um In-
formationen dariiber zu erhalten, wann eine Kalibrierung durchgefiihrt
werden kann.

* Die Genauigkeit der Positionsmessung kann durch die Geometrische-
Prizisionsverdiinnung (GDOP) berechnet werden.

2.4 Referenzmesssystem

Um die in dieser Arbeit entwickelten Methoden zu evaluieren, ist der Refe-
renzmessaufbau aus Abbildung 2.11 erforderlich.

Die Fahrzeugsensoren werden iiber den Fahrzeugbus und die Referenzmess-
technik an ein Interface der Firma Vector Informatik GmbH angeschlossen,
welches mit einem Messtechnikbus verbunden ist. Die Software CANoe
interpretiert die Daten aus dem Fahrzeug und der Referenzmesstechnik und
stellt sie mit einem definierten Zeitstempel der Simulationssoftware MAT-
LAB/Simulink zur Verfiigung. CANoe ist in der Lage, Daten in Echtzeit
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Floeay Messrechner
Fahrzeug :
Y ]
Vector USB g MATLAB
Interface CANoe [ Simulink = GUI
A g .
Referenz-
messsystem CAN
Datenbank

Abbildung 2.11: Messaufbau des Rahmenwerks zur Live-Simulation und
zur Datengenerierung.

zu iibermitteln, Messaufzeichnungen zu generieren und wieder abzuspielen.
Die Ergebnisse des Rahmenwerks konnen live im Fahrzeug iiber die GUI
(vgl. Anhang A.1) angezeigt werden. AuBSerdem konnen die Modelle und
Parameter direkt angepasst werden, um Algorithmen fiir den Live-Betrieb
im Fahrzeug zu optimieren.

Referenzmesstechnik

Als Referenzmesstechnik wird ein doppeltes Differential-Global-Navigation-
Satellite-System (DGNSS) verwendet, gekoppelt mit einer hochgenauen
IMU der Firma iMAR Navigation GmbH (Bezeichnung: iNAT-M200/SLN).
Die primdre GNSS-Antenne wird fiir die absolute Positionsbestimmung
auf der Erde, die sekundidre GNSS-Antenne fiir die exakte Berechnung der
Fahrzeugausrichtung verwendet. Uber die LTE-Antenne werden Differential-
daten fiir einen Real-Time-Kinematic (RTK)-Abgleich empfangen. Die IMU
wird fiir die Berechnung der relativen Eigenbewegung verwendet. Durch
die Datenfusion kann eine absolute Genauigkeit der Position von £2cm
und der Ausrichtung von £0,03° bei einer Abtastrate von fs =500 Hz er-
reicht werden. Die Referenzmesstechnik transformiert alle Messdaten in
einen definierten Messpunkt, der mittig der IMU liegt. Die Positionsdaten
werden dabei als geoditische Koordinaten zur Verfiigung gestellt und miissen
im Simulationsmodell in kartesische Koordinaten auf den Referenzpunkt
mittig der Hinterachse transformiert werden. Die Messungen mit der Refe-
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2 Beschreibung des Versuchsfahrzeugs

renzmesstechnik wurden unter besten Bedingungen, d. h. mit ausreichend
genauem GNSS- und LTE-Empfang, durchgefiihrt. Das montierte System ist
in Abbildung 2.12 dargestellt.

sekundire Antenne  iNAT IMU primére Antenne

LTE Antenne

Abbildung 2.12: Aufbau des Referenzmesssystems auf dem Versuchsfahr-
zeug.

Die Antennen werden mithilfe von Saugnipfen am Fahrzeug befestigt, wih-
rend die IMU durch ITEM-Profile sicher mit dem Dachtriger verbunden
wird. Obwohl sich die IMU in dieser Anordnung nicht in der Nihe des
Schwerpunkts oder des Drehpunkts des Fahrzeugs befindet, liefert die Refe-
renzmesstechnik hochprizise Messwerte. Um viele Testfahrten durchfiihren
zu konnen, sind der mobile Einsatz und die schnelle Montage des Refe-
renzmesssystems von entscheidender Bedeutung. Das Referenzmesssystem
liefert die in Tabelle 2.4 aufgefiihrten MessgroBen und die durch die Koordi-
natentransformation berechneten Referenzwerte.

Koordinatentransformation

Um das Referenzmesssystem als Referenz fiir die Positionsmessung nutzen
zu konnen, miissen die Positionsdaten des Messsystems transformiert wer-
den. Dazu werden sie vom geoditischen Koordinatensystem'> K™ zuerst in
das globale kartesische Koordinatensystem'® KECEF und dann in das lokale

I3 LLH: geodtisches Koordinatensystem, LLH steht fiir Breitengrad (engl. LATITUDE), Lingen-
grad (engl. LONGITUDE) und ellipsoidische Hohe (engl. HEIGHT). Die ellipsoidische Hohe
beschreibt die Hohe der Erdoberflidche hinsichtlich einer Bezugsellipsoide mit Parametern des
World Geodetic System 1984 (WGS84).

16 ECEF: globales kartesisches Koordinatensystem (engl. EARTH-CENTERED-FIXED), liegt im
Schwerpunkt der Erde, die Gravitationsbeschleunigung weist auf den Ursprung des Koordina-
tensystems.
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2.4 Referenzmesssystem

Tabelle 2.4: Messgrofien und Referenzwerte des Referenzmesssystems.

Bezeichnung | Messwert | o | Einheit | fs [Hz]
Breitengrad O NA ° 500
Lingengrad Ak NA ° 500
Geoditische Hohe hy NA m 500
Gierwinkel in NED 6k +0,03 ° 500
Nickwinkel in NED 7% +0,26 ° 500
Rollwinkel in NED O +0,33 ° 500
Geschwindigkeiten vﬁsF +0,04 m/s 500
Drehraten oREF +0,07 °/s 500
Position in x XRef k 40,020 m 500
Position in y YRef k 40,020 m 500
Ausrichtung ORef k +0,03 © 500
Schwimmwinkel Brefx - ° 500
Léngsgeschwindigkeit | Vrefx +0,04 m/s 500
Gierrate ORef k +0,07 °/s 500

kartesische Koordinatensystem'” KNED

nach Stevens [51] transformiert. Um
die Referenz-Position pREF im Referenzkoordinatensystem KREF zu erhal-
ten, werden die NED-Koordinaten pNFP (1) zum jeweiligen Zeitpunkt ¢ ins
Fahrzeugkoordinatensystem K VEH transformiert. Abbildung 2.13 zeigt die
Zusammenhinge zwischen den Koordinatensystemen.
Um die GroBen des Referenzmesssystems mit den Simulationsmodellen zu
vergleichen, werden folgende Grof3en als Referenz-Bewegungszustinde in

einer zeitdiskreten Formulierung zusammengefasst:

_XRef,k_ [ xpet (1) —xRet (10) ]
REF REF
YRef k YRet (1) = YRer (f0)
OREF (1) — OREF (7))
Xretk = ZRef,k _ Ref _ Ref . (2.28)
Ref .k
VRefk \/ VRt (1) + Viety (1)?
| ORetk | | wr‘{’gg(t) |

17 NED: lokales kartesisches Koordinatensystem (engl. NORTH-EAST-DOWN), fixiert in einen
zu definierenden lokalen Referenzpunkt pECEF (1))
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2 Beschreibung des Versuchsfahrzeugs

KECEF

Abbildung 2.13: Zusammenhinge zwischen dem ECEF-, dem NED-, dem
VEH- und dem REF-Koordinatensystem.

Beim Parkvorgang herrschen zu kleine Geschwindigkeiten, um den Schwimm-
winkel iiber die Geschwindigkeiten durch arctan(vgef,y /VRef,x) Z bestimmen.
Es gibt kein zusitzliches Referenzmesssystem, mit dem der Schwimmwinkel

direkt bestimmt werden kann, weshalb in diesem Beitrag kein Referenz-
schwimmwinkel Bges x gebildet wird.

Abbildung 2.14 zeigt den Referenz-Bewegungszustand mit der Referenz-
Position pgey, der Referenz-Ausrichtung Oger ., der Referenz-Geschwindigkeit
in Richtung der Fahrzeuglingsachse vrerx und der Referenz-Gierrate (gef k-
In der Abbildung sind zusétzlich die begrenzenden Fahrzeuge in Grau, der
Bordstein dunkelgrau und eine Schneeflache hellgrau schraffiert. Diese wur-
den mit einer zusétzlichen mobilen DGNSS-Antenne vermessen und dienen
der besseren Darstellung des Szenarios.
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2.4 Referenzmesssystem

B = PO

Abbildung 2.14: Zusammenhang zwischen dem VEH- und dem REF-
Koordinatensystem.
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3 Adaptiver Lokalisierungsfilter

Der in diesem Kapitel entwickelte adaptive Lokalisierungsfilter bildet den
Kern des speziellen Fahrzeugbewegungsmodells fiir Parkanwendungen. Um
diesen Filter zu beschreiben, werden der Bewegungszustand und die Diffe-
rentialgleichung der Bewegung hergeleitet. Anschliefend werden die verwen-
deten Fahrzeugbewegungsmodelle ausfiihrlich erldutert und der Aufbau des
Filters mit den Filteralgorithmen und Filtererweiterungen vorgestellt. Schlie$3-
lich wird der Lokalisierungsfilter validiert und seine Lokalisierungsleistung
beurteilt.

3.1 Bewegungsmodell

Zur Fahrzeuglokalisierung wird ein Bewegungszustand xy definiert, der die
Bewegung des Fahrzeugs zum Zeitschritt k beschreibt'®. Dieser beinhaltet
die Trajektorie (hdufig als Bahnkurve bezeichnet), bestehend aus der Position
Px = [x y]T und der Ausrichtung 6 in Bezug auf das Referenzkoordina-
tensystem KREF, Zusitzlich wird im Bewegunsgzustand der kinematische
Schwimmwinkel S, die Geschwindigkeit vx und die Drehgeschwindigkeit
oy des Fahrzeugs in Bezug auf das Fahrzeugkoordinatensystem KVEH zu-
sammengefasst. Der Bewegungszustand ergibt sich in der zeitdiskreten For-
mulierung wie folgt:

T
Xk = |Xk Yk Ok ﬁk Vk Wk ERﬁ. 3.1

Differentialgleichung der Bewegung

Um die Trajektorie des Fahrzeugs zu beschreiben, wird zunichst die Diffe-
rentialgleichung der Bewegung hergeleitet. Abbildung 3.1 zeigt zur besseren

18 Im Folgenden werden Vektoren und Matrizen in Fettschrift dargestellt. Variaben mit einem
dartiberliegenden Strich bedeutet, dass alle Gleichungen mit allen Vektoren oder Matrizen
gemittelt werden.
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3 Adaptiver Lokalisierungsfilter

Veranschaulichung den Bewegungszustand und die Trajektorie des Fahrzeugs
vom Zeitschritt k bis k+1.

yREF 4

Yk+1

Yk

Xk Xk+1 xREF

Abbildung 3.1: Bewegungszustand vom Zeitschritt k bis k+1.

Fiir das Bewegungsmodell wird die Position p zunéchst in einer zeitkontinu-
ierlichen Formulierung p(¢) hergeleitet und vereinfacht, anschlieBend wird
sie in ein zeitdiskretes Zustandsraummodell p, transformiert. Im Referenz-
koordinatensystem KREF wird die Fahrzeugposition durch die Basisvektoren
ex, ey bestimmt. Diese befinden sich im Ursprung des Fahrzeugkoordinaten-
systems K YEH und kénnen durch die Ausrichtung des Fahrzeugs 6 wie folgt
beschrieben werden:

_|cos(0) | —sin(8)
ex = [ ] , ey = [cos(e) ] . (3.2)
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3.1 Bewegungsmodell

Des Weiteren konnen die Basisvektoren verwendet werden, um den Ge-
schwindigkeitsvektor v zu bestimmen. Dieser wird um den kinematischen
Schwimmwinkel 8 im Fahrzeugkoordinatensystem K VEH gedreht und zeigt
immer in Richtung der tatsdchlichen Fahrzeugbewegung:

V="Vx-€x + Vy-é&y

=v-cos(f)-ex + v-sin(P)-ey (3.3)
. cos(B+6) 3.4)
sin(B 4 0) '

Die Position p lésst sich nun durch das Integral des Geschwindigkeitsvektors
v bestimmen:

p(t) +/t/ d‘L‘+/ (3.5)

Fiir die Losung des Integrals wird angenommen, dass die Bewegung wihrend
eines kleinen Zeitraums Ar =1 —1¢', also in T € [¢', ), als konstante Kreisbahn,
d. h. mit konstanter Geschwindigkeit und konstanter Winkelgeschwindigkeit,
beschrieben werden kann. Fiir die Losung des Integrals werden folgende
Annahmen getroffen:

B(t) =B = const.,
v(T) =v=const., (1) =a(1) =0,
0(1)=6()+w-t1=0"+ 01, 6(T)= ® = const. (3.6)

Die Positionsidnderung Ap zwischen ¢’ und ¢ kann mithilfe des Geschwindig-
keitsvektors v und der Annahmen wie folgt berechnet werden:

A eos(B+60'+ - 1)
A . -drt. 3.7
P= / Lm B+6'+w- r)] ’ G-
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3 Adaptiver Lokalisierungsfilter

Des Weiteren lisst sich die Positionsdnderung Ap mithilfe von trigono-
metrischen Beziehungen und dem Bogen-Sehne-Faktor!® B ~ 1 wie folgt
zusammenfassen:

Ap— sin(B+ 0"+ w-Ar) —sin(f +6’)
P=% —cos(B+6'+m-Ar)+cos(f+0)
 [eos(Bror+ o] 2:sin(e)
sin (B + 6/ + 24) )

A -cos(ﬁ—ﬁ—ﬂ’—l—%)- 2-sin (24)
=y. . — N & J
sin (B + 6+ 24 At-®
B
_ o o8]
~vAL- Cf’s([H * 2A) . (3.8)
sin (B + 60"+ <)

SchlieBlich fiihrt die Transformierung in eine zeitdiskrete Formulierung zu
der folgenden Bewegungsgleichung, mit der die Fahrzeugbewegung beschrie-
ben werden kann:

s ][] A cos(Bi+ B+ A5)
Yert [ = [y | | vic Arsin(B+ 6+ 257 |- (3.9)
6k+1 9]( (OkAt

3.2 Fahrzeugbewegungsmodelle

Durch Ableiten der Differentialgleichung der Bewegung lassen sich verschie-
dene Fahrzeugbewegungsmodelle ableiten, die den Bewegungszustand auf
ihre spezifische Art und Weise berechnen. In dieser Arbeit werden diese Fahr-
zeugbewegungsmodelle als Messmodelle im Lokalisierungsfilter eingesetzt
und dienen gleichzeitig als Vergleichsmodelle fiir den aktuellen Stand des
Wissens.

19 Der Bogen-Sehne-Faktor B wird als das Verhiltnis zwischen Kreissehne und Kreisbogen
definiert. Bei einer Winkelgeschwindigkeit von 0,5 rad/s und einem Abtastzeitabstand von
At = 0,02 s, was einer Kreisfahrt mit 36 km/h mit einem Durchmesser von 5 m entspricht,
betrigt B ~ 1,00000104 ~ 1. Fiir B = 1 ist die Bewegungsgleichung fiir @ = 0 wohldefiniert.
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3.2 Fahrzeugbewegungsmodelle

3.2.1 Kinematisches Zweispurmodell

Das kinematische Zweispurmodell Odo2Track wird als erstes Fahrzeugbe-
wegungsmodell in dieser Arbeit hergeleitet. Dabei handelt es sich um ein
kinematisches Zweispurmodell, das ausschlieBlich die beiden Radgeschwin-
digkeiten der starren Hinterachse zur Bestimmung der Position und Aus-
richtung des Fahrzeugs nutzt. Diese Methode basiert auf dem Geschwindig-
keitsdifferential, welches aus dem Bereich der Robotik [16-20] stammt und
iiblicherweise fiir die Berechnung der Fahrzeugbewegung in Parksystemen
verwendet wird. Als Erweiterung wird in dieser Arbeit das erweiterte kinema-
tische Zweispurmodell OdoExt2Track entwickelt, das von dem nichtlinearen
Zweispurmodell aus der Arbeit von Vietinghoff [25] abgeleitet werden kann
und alle vier unabhédngigen Réader des Fahrzeugs verwendet. Durch Gleichset-
zung der Geschwindigkeitsdifferentiale fiir alle sechs moglichen Radpaare®”
wird ein echtes Vierrad-Fahrzeugbewegungsmodell erzeugt. Abbildung 3.2
zeigt die Zusammenhinge zwischen dem bekannten Bewegungszustand xy_
und den Radgeschwindigkeiten ¥;, die als maB3gebliche Eingénge fiir das
Fahrzeugbewegungsmodell verwendet werden.

Zur Herleitung wird zuerst der Geschwindigkeitsvektor eines einzelnen Ra-
des v; im RAP ri, riy durch den Zusammenhang zwischen dem Geschwin-
digkeitsvektor v € R’ und dem Drehratenvektor @ € R3 des Fahrzeugs im
Fahrzeugkoordinatensystem beschrieben:

Vi x v-cos(fB) 0 Tix
Viy| = [v-sin(B) [+ |0 X |riy]|- (3.10)
0 0 0] 0
—_— Y—— \,‘;/ ——
=¥ = = =

20 Ein Radpaar ist die Kombination von zwei unabhiingigen Riidern. Bei vier Ridern kénnen
sechs Radpaare gebildet werden.
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REF 4
y

Xk—1 X

Abbildung 3.2: Eingéinge des erweiterten kinematischen Zweispurmodells.

Fiir die Radgeschwindigkeit v; ist nur die Komponente der Translationsbewe-
gungsrichtung?! ausschlaggebend, die durch den Radlenkwinkel &; definiert
ist. Die Radgeschwindigkeit ¥; ldsst sich wie folgt daraus ableiten:

Vi = Vix -cos(8;) + iy - sin(&;)
_ v-cos(§;)-cos(B)+v-sin(§;) - sin(fB)
B + - (rix-sin(&) —riy-cos(&))
=v-cos(6—PB)+ - (ri’x -sin(&;) —riy ~cos(6i)) . (3.11)
Um mit der Methode des Geschwindigkeitsdifferentials aus zwei Geschwin-

digkeiten eine konstante Kreisbewegung abzuleiten, wird zunichst Gleichung
(3.11) fiir zwei Radgeschwindigkeiten vy, v, aufgestellt. Anschliefend wer-

21 Die Translationsbewegungsrichtung entspricht der schriiglaufwinkelfreien Abrollrichtung des
Rades.
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3.2 Fahrzeugbewegungsmodelle

den die Gleichungen nach w umgeformt und gleichgesetzt. Die entstehende
Gleichung wird wie folgt nach der Fahrzeuggeschwindigkeit v aufgelost:

rix-v2-sin(8y) —ryy vy -cos(dy)
—rax vy -sin(8p) +ray vy -cos(d)
N .

v="1(vi,n) = (3.12)

Werden beide Gleichungen zuerst nach der Fahrzeuggeschwindigkeit v umge-
stellt und gleichgesetzt, kann diese Gleichung nach der Gierrate @ aufgelost

werden: 5
o =f(v,v) = V"COS(‘Srﬁ);,vZ'COS( =B (3.13)
In beiden Fillen ldsst sich der Nenner N wie folgt zusammenfassen:
N T sin(8y) - cos(8 — B) —r1,y-cos(8y) - cos(6 — ) 3.14)

—r2x-8in(8) - cos(8y — B) 412,y -cos(52) - cos(6; — B) ’

Des Weiteren kann davon ausgegangen werden, dass sich der kinematische
Schwimmwinkel B in Parkszenarien nur langsam &ndert, weshalb er sich
aus der vorherigen Trajektorie und einer Radgeschwindigkeit v; wie folgt
berechnen ldsst:

B =f(v1) = 6; —arctan <v1 - (rl’x.Sin(fl) —rl_’y-cos(&))) . (3.15)

Aus der Bewegungsgleichung (3.9) und den Geschwindigkeitsdifferentialen
ergibt sich die Trajektorie des erweiterten kinematischen Zweispurmodells
OdoExt2Track als zeitdiskretes Zustandsraummodell wie folgt:

Xk 1+ vt At - cos(By—1 + Oy + 2 AL

Yk Yk_1—|-vk_1~At-sin(ﬁk_1+6k_1+“’kal‘At)

Bk _ _ O_1+ ax_1 - At 7 (3.16)
Bx BV, 8k, rx, Ty, Vi1, 1)

Vk V(Vk, Ok, rx, 1y, Pi—1)
| O | i (Vi Ok, ry, ry,vi—1) |
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wobei die Radgeschwindigkeiten ¥y, die Radlenkwinkel 8y und die RAPe
rx, ry aller vier Ridder jeweils als Vektoren zusammengefasst sind und die
Zustinde iiber alle moglichen Kombinationen gemittelt werden.

Ohne Betrachtung der Vorderachse und fiir ein Fahrzeug ohne Hinterachs-
lenkung Oy = 0 = Srr, Orr = O kann die Trajektorie zum kinematischen
Zweispurmodell Odo2Track vereinfacht werden:

ES 1 4 Vi1 - A -cos(B_1 + 01 + “MTI'A’)'
i 1A

Yk yk—1+vk_1-At~s1n(ﬁk_1+9k_1+%T1f)

O Ot + Oy - At

Be| ~ 0 : (3.17)
Vrr R

Vk w
P LR

L . L (rRR,y 7rRL,y) n

3.2.2 Kinematisches Einspurmodell

Als Nichstes wird das kinematische Einspurmodell Odo1Track entwickelt,
das von dem bekanntesten Fahrzeugbewegungsmodell, dem linearen Ein-
spurmodell [26], abgeleitet ist. Es verwendet die Richtung der Geschwindig-
keitsvektoren, die mittig an den Achsen liegen. Die Translationsbewegung
wird durch die Durchschnittsgeschwindigkeit der Hinterrdader und die Ro-
tationsbewegung durch die Schwimmwinkel ; € (—%,%) der jeweiligen
Achse j bestimmt. Diese sind als wahre Achslenkwinkel zu verstehen. Der
Schwimmwinkel 8 wird aus dem Lenkwinkel 6 und dem Schriglaufwinkel
o gebildet: B = 6 + a. Abbildung 3.3 zeigt die Zusammenhénge zwischen
dem bekannten Bewegungszustand xx_; und dem Schwimmwinkel ﬁj, die
als Eingénge fiir das Fahrzeugbewegungsmodell beriicksichtigt werden:
Zur Herleitung wird der Zusammenhang verwendet, dass bei der Rotation des
Fahrzeugs der Geschwindigkeitsvektor v € R?, der Lingenvektor?? rgy € R3
und der Drehratenvektor @ € R? orthogonal zueinander stehen:

v=0xrpm = V] = ||@ % rrul| © 0 = ——. (3.18)
'RM

22 Der Lingenvektor rry € R? verliuft geradlinig zwischen dem Momentanpol und dem Ur-
sprung des Fahrzeugkoordinatensystems, welcher sich am Mittelpunkt der Hinterachse befin-
det.
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REF A

Yk—1

Xk—1

Abbildung 3.3: Eingiinge des kinematischen Einspurmodells.

Der Abstand zum Momentanpol des Fahrzeugs rry errechnet sich aus der
Projektion des Dreiecks (F, R, M) mithilfe des Radstandes r, und des Kosi-
nussatzes:

T
FRM = Tp - COS (5 —|—ﬁR>+rpM-cos(ﬁF—BR). 3.19)
Mithilfe des Sinussatzes und durch Ersetzen von rgy mit 7y, - % ergibt
sich:
By sin(3 4B
=rp- — —= |, 3.20
'RM 'y (COS (2 +BR) + tan (ﬁF — ﬁR) ( )

Durch die Symmetrien von Sinus und Kosinus folgt weiterhin:

1
TRM b (eosz) an(Br) —tan(ﬁR») | 62D
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Gleichung (3.21) kann dann in Gleichung (3.18) eingesetzt werden, um
folgenden Ausdruck fiir die Gierrate des Fahrzeugs w zu erhalten:

o= % ~cos(BR) - (tan(Br) — tan(BR)). (3.22)

Zusitzlich ergibt sich fiir ein Fahrzeug ohne Hinterachslenkung 83 =0 =
PBr = 0, die einfache Form als:

o= " tan(Bp). (3.23)
v

Fiir das Messmodell im Lokalisierungsfilter wird spéter der vordere Schwimm-
winkel Br bendétigt, der durch Umformen von Gleichung (3.22) gebildet

werden kann:
@ - ry

Pr = arctan (V'C()S(ﬁR) —|—tan([3R)> . (3.24)

Fiir das kinematische Einspurmodell Odo1Track wird der meist unbekannte
vordere Achsschriglaufwinkel o = 0 gesetzt und es gilt: 8 = P. Fiir ein
Fahrzeug ohne Hinterachslenkung gilt weiter: oy = Br = ar = 0. Mithil-
fe der Bewegungsgleichung (3.9) und der geometrischen Berechnung der
Schwimmwinkel ergibt sich das folgende zeitdiskrete Zustandsraummodell:

_xk_ _xk,1+Vk71'Af'COS(ﬁk71+@71+%%w)_

Yk yk71+vk,1~At'sin(ﬁk,1+9k71+%%w)

6 O 1+ @ 1-Ar

B = 0 . (3.25)
Vi ‘%L,k;ﬂjgkk
(o] | vkr;’l -tan(8g ) |

Das korrigierte kinematische Einspurmodell Odo1Track* wird eingefiihrt,
weil die Schwimmwinkel durch Fehler in der Radstellung (dem sogenannten
Ackermannfehler [27]) und durch elastische Eigenschaften, die in Abhingig-
keit von der Fahrtrichtung wirken, beeinflusst werden. Deshalb werden die
Schwimmwinkel unter Beriicksichtigung dieser Faktoren korrigiert, und zwar
mithilfe der rollrichtungsabhingig korrigierten kinematischen Schwimmwin-
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3.3 Aufbau des Lokalisierungsfilters

kel ﬁj* (OF', Og ,d™,Ankonz) (vgl. Abschnitt 2.3.2). Es ergibt sich das folgende
zeitdiskrete Zustandsraummodell:

(| [t +vie - Ar-cos(Be i + 61 + L"ZIIAI)_
. 1A
Yk Yoot Vi1 - AL sin(Bey + 6y + X
6k Ok_1+ - At
= . . (3.26)
Bk Br x
PRLATPRRA

Vk — s

(o] | At cos(Bry) - (tan(Bfy) —tan(Bg ) ]

3.2.3 Kinematisches Gierratenmodell

Das letzte Fahrzeugbewegungsmodell stammt aus dem Bereich der Trag-
heitsnavigation und wird vom Inertialsensormodell abgeleitet. Das fiir den
Parkvorgang konstruierte kinematische Gierratenmodell OdoYawRate [29]
verwendet die von dem Sensorcluster des ESP gemessene Gierrate @™ als
Information der Rotation. Fiir die Translationsbewegung verwendet das Mo-
dell die Durchschnittsgeschwindigkeit der Hinterrdder. Abbildung 3.4 zeigt
die Zusammenhinge zwischen dem bekannten Bewegungszustand xi_; und
der gemessenen Gierrate @*, die als Eingangsvariable fiir das Fahrzeugbe-
wegungsmodell beriicksichtigt wird:

Fiir ein Fahrzeug ohne Hinterachslenkung &3 = 0 ergibt sich das folgende
zeitdiskrete Zustandsraummodell:

(uc | o v A cos(Ber 4 By + 2]
i LA

Yk yk—1+vk71~At~sm(ﬁk71+9kil+0&21 t)

Ok Ok_1 + @1 - At

Bl 0 : (3.27)

k
PRLKTPRR K
'k 2

3.3 Aufbau des Lokalisierungsfilters

Um eine robuste und prizise Positionsbestimmung zu ermoglichen, werden
die vorgestellten Fahrzeugbewegungsmodelle nun iiber einen Lokalisierungs-
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REF 4
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Xk—1 X

Abbildung 3.4: Einginge des kinematischen Gierratenmodells.

filter zusammengefiihrt. Dazu werden in diesem Abschnitt verschiedene
Bayes-Filteralgorithmen verglichen.

3.3.1 Filteralgorithmen

Durch die Verwendung von Filtern besteht die Moglichkeit, das Problem der
Zusammenfithrung von Zustandsinformationen und Messungen erfolgreich
zu 16sen. Der wohl bekannteste Filteralgorithmus ist der>® Kalman-Filter.
Er eignet sich gut fiir die Implementierung in Echtzeit, da er rekursiv ar-
beitet. Der Kalman-Filter besteht aus zwei Phasen: In der ersten Phase, der
Pradiktionsphase, werden die Zustinde des Prozesses und ihre jeweiligen
Kovarianzen geschitzt. In der zweiten Phase, der Innovationsphase, wird die
Vorhersage anhand der Messungen angepasst. Die Filteralgorithmen gehen

23 Im technischen Kontext wird oft die neutrale Form "das Filter"verwendet. In dieser Arbeit
wird jedoch die ménnliche Form "der Filterdus dem alltdglichen Sprachgebrauch genutzt.
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3.3 Aufbau des Lokalisierungsfilters

davon aus, dass sowohl der Prozess als auch die Messungen durch Rauschen
verfilscht werden. Das Rauschen wird als Nullmittelwert und durch eine
GNYV angenommen. Es bestimmt, wie sehr der Filter der Pridiktion auf Basis
des Systemmodells und der Messmodellkorrektur auf Basis des Messmodells
vertraut. Es gibt verschiedene Filteralgorithmen zur Implementierung des
Lokalisierungsfilters, die jeweils dasselbe Systemmodell und Messmodell
verwenden. Das Buch ,,Optimal State Estimation: Kalman, H Infinity, and
Nonlinear Approaches [52] von Simon gilt als ausgezeichnete Einfithrung
in die Filteralgorithmen.

3.3.1.1 Formulierung des Problems

Damit die Filtergleichungen in Echtzeit auf dem Steuergerit ausgefiihrt
werden konnen, miissen sie in diskreter Form vorliegen. Der Filter geht
davon aus, dass sich der Zustand xy eines Systems linear aus dem vorherigen
Zustand im Zeitschritt k — 1 entwickelt:

X = fx—1, )+,
2k = h(x, uy) + ry, (3.28)

wobei der Eingangsvektor uy, das Systemmodell f(-) und das Prozessrau-
schen g _; bekannt sind. Fiir den Innovationsschritt stehen der Messvektor
Zk, das Messmodell H und der Messrauschvektor ry fest. Das mittelwertfreie
Rauschen wird durch die Prozess-Kovarianzmatrix Q) := E(g, - g} ) und die
Messkovarianzmatrix Ry := E (ry - r| ) angenihert. Der wahre Zustand xi des
Systems kann nicht direkt gemessen werden. Der Filter liefert eine Schitzung
der Systemzustinde Xy. Diese wird erzeugt, indem die Systemvorhersage mit
den verfilschten Messungen des Rauschens aus Zufallsvariablen mit einem
entsprechenden Mittelwert und einer Varianz kombiniert wird. Die Varianz
der Zustinde und die entsprechende Kovarianz dazwischen werden durch die
Matrix Py = E[(xx — %) - (xx — %) "] bestimmt, die der Filter fiir jede Itera-
tion berechnet. Die Diagonaleintrdge sind die Varianzen der Zustinde und
die Off-Diagonaleintrige sind die Kovarianzen zwischen den Zusténden. Der
Filter versucht, rekursiv optimale Werte fiir diese Zustands-Kovarianzmatrix
Py zu finden, wobei %, die A-priori-Schitzung des Zustandes, basierend
auf dem Systemmodell, ist und P, die A-priori-Aktualisierung der Kova-
rianzmatrix, basierend auf dem System und der Prozess-Kovarianzmatrix
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Q. Der Filter berechnet die A-posteriori-Schitzung Xy des Zustandsvek-
tors, wobei der gemessene Messvektor zi mit der Schitzung der Messung Zy
verglichen wird. Dieser Vergleich wird Innovation genannt. Die A-posteriori-
Kovarianzmatrix Py wird schlieSlich berechnet, um sie im ndchsten Schritt
wiederverwenden zu konnen. Die in dieser Arbeit verwendeten Filteralgorith-
men sind in Anhang A.2 zusammengefasst. Eine Bewertung der verschieden
Filteralgorithmen fiir das gegebene Problem wird im Folgenden beschrieben.

3.3.1.2 Extended-Kalman-Filter (EKF)

Der Kalman-Filter ist nicht in der Lage, nichtlineare Systeme genau zu schét-
zen, da er auf der Annahme der Linearitdt basiert. Um das Problem der
Schitzung des Systemzustands eines nichtlinearen diskreten Zeitsystems zu
l16sen, wird der EKF eingesetzt. Dabei wird die Taylor-Linearisierung erster
Ordnung genutzt, um Vorhersagen iiber die zukiinftige Prozess-Kovarianz zu
treffen. Dies geschieht durch die Berechnung der partiellen Ableitungen der
Prozessfunktion F und der Messfunktion Hy. Wihrend der Innovationspha-
se des Filters wird die Kalman-Verstiarkung Ky eingesetzt, um den Anteil der
Innovationsupdates zu bestimmen. Obwohl der EKF eine Anniherung der op-
timalen Bedingungen fiir den linearen Fall berechnet, kann dies aufgrund der
nichtlinearen Systemdynamik zur Instabilitdt oder sogar zur Divergenz der
geschitzten Zustinde fithren. Um die Herausforderungen eines nichtlinearen
Systemmodells besser zu bewiltigen, kann der UKF eingesetzt werden.

3.3.1.3 Unscented-Kalman-Filter (UKF)

Im UKF wird die nichtlineare Ausbreitung der GNV durch Verwendung
einer Unscented-Transformation behandelt. Dabei wird die GNV approxi-
miert, indem ein minimaler Satz sorgfiltig ausgewéhlter Stichprobenpunkte,
auch bekannt als Sigma-Punkte, verwendet wird. Diese Punkte erfassen den
wahren Mittelwert des nichtlinearen Systemmodells und die Kovarianzen
werden durch Approximation mit der dritten Taylor-Reihe erfasst. Im Ge-
gensatz zum EKF-Algorithmus miissen im UKF keine Jacobimatrizen fiir
das System erstellt werden. Die Ableitung dieser Matrizen kann bei unkom-
plexen Systemmodellen analytisch durchgefiihrt werden, jedoch kann die
Aufgabe bei zunehmender Komplexitit des verwendeten Systemmodells sehr
anspruchsvoll werden und die Matrizen miissen oft numerisch approximiert
werden. Der UKF bietet daher den Vorteil, dass die Jacobimatrizen nicht
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benotigt werden.

Auffallend am EKF und am UKF ist, dass in der Innovationsphase die Mess-
kovarianz Ry in jedem Berechnungsschritt invertiert werden muss. Dies kann
zu numerischen Problemen fiihren, wenn Messungen ausgeschlossen werden
sollen, da theoretisch die Kovarianzwerte = oo eingestellt werden miissen.
Eine mogliche Losung wire, die Lange des Messvektors zi in jedem Schritt
anzupassen. Allerdings konnen hierbei in einigen Programmiersprachen Pro-
bleme bei der Implementierung auf dem Steuergerit auftreten, da sich die
Grofle der Vektoren und Matrizen dynamisch dndert.

Der Informationsfilter bietet hingegen eine vielversprechendere Option.

3.3.1.4 Extended-Information-Filter (EIF)

Der EIF basiert auf dem EKF und verwendet den Informationszustand, um
das Innovationsupdate durchzufithren. Zu Beginn des Filters wird eine Trans-
formation der Informationen durchgefiihrt, bei der der Zustandsvektor und
die Kovarianzmatrix invertiert werden.

Ein Vorteil dieses Filters ist, dass bei zeitinvarianten Systemen, bei denen
Ry = R gilt, die Inversion von Ry nur einmal erfolgen muss. Wenn die
Messkovarianzen bekannt und unverinderlich sind, kann R einmal invertiert
werden. Danach konnen die Diagonaleintriige von R~! auf 0 gesetzt werden,
um bestimmte Messungen auszuschlieBen.

3.3.1.5 Unscented-Information-Filter (UIF)

Zum Schluss erfolgt die Bewertung des UIF. Dieser verwendet wie der UKF
die Approximation mit der dritten Taylor-Reihe, kombiniert jedoch die Vor-
teile der Informationsfilter mit einer préziseren Approximation durch die
Sigma-Punkte.

In der Fusion verschiedener Fahrzeugbewegungsmodelle eignen sich Infor-
mationsfilter theoretisch besonders gut, da ihr Algorithmus rechnerisch einfa-
cher ist als der Kalman-Filter. Eine Studie von N. Assimakis [53] zeigt, dass
der Aufwand fiir Informationsfilter sinkt, wenn die Linge des Zustandsvek-
tors weniger als 0,75-mal die Linge des Messvektors betridgt. Informationsfil-
ter haben auch den Vorteil, dass keine Invertierung der Messkovarianzmatrix
erforderlich ist. Das bedeutet, dass die Messeinginge iiber die Koeffizien-
ten auf null gesetzt werden konnen, was zu einer einfachen Anpassung der
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Eingénge fiir den Lokalisierungsfilter fiihrt. Daher ist es wichtig zu iiberprii-
fen, welcher Filteralgorithmus fiir die Aufgabe des Lokalisierungsfilters am
besten geeignet ist. Demzufolge wurden in dieser Arbeit alle vorgestellten
Filteralgorithmen implementiert.

Ergebnisse hinsichtlich der verschiedenen Filteralgorithmen:

* Die in dieser Arbeit beschriebene standardisierte Form ermoglicht eine
einfache Implementierung der verschiedenen Filteralgorithmen.

 Die Filteralgorithmen mit Linearisierung auf Basis der Unscented
Transformation liefern eine genaue Anniherung.

* Die Informationsfilter eignen sich zur Fusion, wenn die Lange des Zu-
standsvektors weniger als 0,75 x der Liange des Messvektors betrigt.

* Die Informationsfilter ermoglichen eine einfache Anpassung der Mess-
einginge, da die Eintriige der Messkovarianz R~! durch Koeffizienten-
werte einfach auf 0 gesetzt werden konnen.

3.3.2 Modellierung

Zur Schitzung der Bewegungszustinde eines Fahrzeugs werden unterschied-
liche Fahrzeugbewegungsmodelle zusammengefiihrt. Der Lokalisierungsfil-
ter prognostiziert den ndachsten Bewegungszustand mithilfe des Systemmo-
dells. Die Fusion der Modelle findet im Messmodell statt. Um das Verfahren
zu verstehen, werden im Folgenden der Zustand sowie das System- und das
Messmodell definiert.

3.3.2.1 Definition des Zustands

Der Zustand des Lokalisierungsfilters kommt aus dem Bewegungsmodell
aus Kapitel 3.1 und entspricht dem Bewegungszustand. Es gilt:

T
no=lu v 6 B ow @ €R. (3.29)
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3.3.2.2 Definition des Systemmodells

Fiir den Lokalisierungsfilter wird in dieser Arbeit eine Architektur gewihlt,
bei der das verwendete Systemmodell f(-) in der Vorhersagephase nur den
vorherigen Zustand xy_ | zur Berechnung des aktuellen Zustands xy verwen-
det, er ist daher wie folgt definiert:

x = f(xk-1)- (3.30)

Der Vorteil dieses Systemmodells besteht darin, dass es nicht direkt auf
Storungen reagiert und ein einfach zu bedienender gewichteter Mittelwert-
schitzer resultiert. Uberdies konnen unabhiingige Messungen hinzugefiigt
oder entfernt werden, ohne das Modell zu beeinflussen. Das Systemmodell
verwendet ausschlieBlich die Bewegungsgleichung (3.9):

_kal_ -kal At -cos(B—1 + 61+ ah(fert))
Yk—1 Vk—1-Af-sin(Bx—1 + 61+ %—Tl'm))
- _1-At
foe) = O] 4 Br-1 (331
Bk 0
Vk—1 0
[@-1] | 0 |

Die Zustinde B, v und @y werden vom Systemmodell in der Pridiktions-
phase nicht aktualisiert und bleiben konstant. Die Aktualisierung erfolgt in
der Innovationsphase durch das Messmodell.

3.3.2.3 Definition des Messmodells

In der Innovationsphase bestimmt das Messmodell A(-) den Messvektor z
unter Verwendung des prédizierten Zustands xx und des Eingangs uy. Das
Modell verarbeitet somit neue Informationen iiber die Fahrzeugbewegung
durch Verwendung der Eingangsvariablen uy:

2k = h(x, uy). (3.32)

Abbildung 3.5 fasst den bekannten Bewegungszustand x| und alle re-
levanten Messeinginge zusammen, die im Lokalisierungsfilter verwendet
werden:
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Abbildung 3.5: Einginge des Messmodells.

Im Lokalisierungsfilter sind alle Informationen iiber die Bewegungen der
einzelnen Fahrzeugbewegungsmodelle integriert. Das erweiterte kinemati-
sche Zweispurmodell OdoExt2Track wird durch den Radgeschwindigkeits-
vektor ¥, € R* aus Gleichung (3.11) beriicksichtigt. Um fiir die anderen
Fahrzeugbewegungsmodelle eine unabhingige Geschwindigkeitsmessung
zu gewihrleisten, wird zusitzlich die mittlere Geschwindigkeit v hinzuge-
fiigt. Das korrigierte kinematische Einspurmodell Odo1Track* wird unter
Verwendung der korrigierten Schwimmwinkel B beriicksichtigt. Das ki-
nematische Gierratenmodell OdoYawRate wird mithilfe der gemessenen
Gierrate @, integriert. Daraus ergibt sich der folgende Messvektor fiir den
Lokalisierungsfilter:

T
ox - 8
w= |V v o ﬁ;‘,k ﬁﬁ!k e R°.
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Die mittlere Geschwindigkeit v wird als die Durchschnittsgeschwindigkeit
der Hinterrdder definiert und wie folgt berechnet:

~X ~X
VRLk T VRR k

5 (3.33)

vy =

Das Messmodell h(-) setzt sich aus den formelméBigen Zusammenhiingen
zwischen den einzelnen Fahrzeugbewegungsmodellen wie folgt zusammen:

Vi - €08 (8x — Bi) + O - (Px - sin(8k) — ry - cos(8y))

Vk
h(xk,uk) = (% ?
Brx
Bk
B = {arctaﬂ (Vk&.s?%m “a“(ﬁk)) it 70 (3.34)
B else

Fiir die Geschwindigkeit vy = 0 ist der berechnete vordere Schwimmwin-
kel Brx nicht definiert, sodass eine Fallunterscheidung getroffen wird. Als
Eingiinge des Messmodells u dienen der Radlenkwinkelvektor & € R*
(vgl. Abschnitt 2.3.2) und die RAPe in xVEH-Richtung ryy € R* sowie in
yVEH_Richtung ryx € R* (vgl. Abschnitt 2.2.2). Der Eingangsvektor uy ist
somit definiert als:

T
u= |8 roc ryx| R (3.35)

Der Lokalisierungsfilter arbeitet ohne Eingabe in der Pradiktionsphase und
nutzt ausschlieBlich Informationen des vorherigen Zustands. Wihrend der
Innovationsphase erfolgt die Eingabe durch das nichtlineare Messmodell.
Dadurch kann die Anzahl der Messungen angepasst werden, ohne das Sys-
temmodell zu beeintriachtigen. Der Filter kann das Messmodell anpassen
und die Fahrzeugbewegungsmodelle dndern, ohne die Stabilitiit zu verlieren.
Dabei werden redundante Messungen abgeschaltet, um Fehlfunktionen zu
vermeiden. Ferner kann die Anzahl der Messungen erweitert werden, wenn
sich das Sensorset und das Messmodell dndern, wie in der Offenlegung [O3]
beschrieben.
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Ergebnisse hinsichtlich der Modellierung des Lokalisierungsfilters:

* Der Lokalisierungsfilter fusioniert verschiedene Fahrzeugbewegungs-
modelle, welche eine Modellierung von vierradgelenkten Fahrzeugen
ermoglichen.

* Das nichtlineare Systemmodell hat keinen Eingang und verwendet in
der Priadiktionsphase nur den vorherigen Zustand. Der Eingang erfolgt
wihrend der Innovationsphase durch das entsprechende nichtlineare
Messmodell, sodass die Anzahl der Messungen angepasst werden kann,
ohne den Betrieb des Systemmodells zu beeintrichtigen.

* Der Aufbau erlaubt es, das Messmodell anzupassen und gleichzeitig
die Zusammensetzung der Fahrzeugbewegungsmodelle zu verindern.
Das Messmodell macht es einfach, zusitzliche Sensoren und Modelle
zur Erweiterung hinzuzufiigen.

3.3.3 Filtereinstellungen

Eine der grofiten Herausforderungen im Bereich der Systemmodellierung
ist die Filtereinstellung (auch Filtertuning genannt). Da Modellierungen nie
perfekt sind und das reale System durch das Modell nur angenéhert wird, ist
es wichtig, abzuschitzen, wie genau die Dynamik des realen Systems erfasst
werden kann. Die Abstimmung der oben genannten Filter erfolgt mithilfe
der Prozessrauschen-Kovarianzmatrix @y und der Messkovarianzmatrix Ry.
Die Prozessrauschen-Kovarianzmatrix Qy gibt an, inwieweit dem Systemmo-
dell des Filters vertraut wird. Wenn z. B. ein vereinfachtes Modell im Filter
verwendet wird, konnen die Werte der Prozessrauschen-Kovarianzmatrix Qy
erhoht und somit der Filter adaptiert werden, indem der Vorhersage weni-
ger vertraut wird. Fiir die Filtereinstellung ist in der Regel die Beziehung
zwischen der Prozessrauschen-Kovarianzmatrix Qy und der Messkovarianz-
matrix Ry ausschlaggebend?*. In dieser Arbeit werden die Filter in folgenden
Schritten eingestellt:

24In der Verdffentlichung [V2] zum SA-RAKPE wurde eine andere Form der Modellierung
des Kalman-Filters verwendet. Die Standardabweichung fiir das Systemmodell wurde dazu
zwischen einer Kovarianzmatrix, bezogen auf den Zustand Q, und einer Kovarianzmatrix,
bezogen auf den Eingang T, aufgeteilt. In dieser Arbeit werden aus Griinden der Ubersicht-
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1. Die Startkovarianz Py gibt an, wie grof} die Startfehler der Zustinde
sind. Diese sind entscheidend fiir das Einschwingverhalten des Filters.
Fiir den Lokalisierungsfilter gilt eine Startkovarianz Py = Q als gute
Anniherung.

2. Das Sensorrauschen wird aus der Sensorspezifikation der Hersteller
bzw. anhand der Fehlermodelle (vgl. Kapitel 2) bestimmt.

3. Das Messrauschen R wird durch Modellierung aus dem Sensorrau-
schen abgeleitet (vgl. Tabelle 2.1 und 2.3).

4. Das Prozessrauschen Q wird durch modellbasierte Messungen ermit-
telt und anschlieBend empirisch angepasst (vgl. Tabelle 2.1 und 2.3).

5. Um moglichen Stabilititsproblemen der Filteralgorithmen vorzubeu-
gen und die Leistung zu verbessern, werden in dieser Arbeit adaptive
Filtererweiterungen entwickelt.

Die Grund-Filtereinstellung des Lokalisierungsfilters wird wie folgt definiert:

Py=0=ding([02, 2, o} o} o a3),
R:diag([og_’h sz,h sz,h sz,h sz,h Gg),h GEF GERD-
(3.36)

Die diagonalen Matrizen diag([]) enthalten die quadratischen Standardabwei-
chungen o, die in Kapitel 2 erarbeitet wurden und in Tabelle 3.1 zusammen-
gefasst sind.

3.4 Adaptive Filtererweiterung

Um den Lokalisierungsfilter adaptiv anzupassen, werden verschiedene Fil-
tererweiterungen entwickelt, die den Messeingang adaptiv schalten und da-
mit das Fahrzeugbewegungsmodell anpassen konnen. Bei einem Kalman-
Lokalisierungsfilter ist die Anpassung komplexer: Um die Messung der Rad-
geschwindigkeit ab einer gewissen Radschlupfgrenze ignoriert zu konnen,
miissen die Standardabweichungen der Messkovarianzmatrix Ry theoretisch

lichkeit die Standardabweichungen in einer gemeinsamen Prozessrauschen-Kovarianzmatrix
Q zusammengefasst.
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Tabelle 3.1: Standardabweichung ¢ der Kovarianzmatrizen.
Variable | Wert | Einheit | Beschreibung

Ox.y +1-107° m Positionsfehler

(o) +1-107° ° Ausrichtungsfehler

op +1-107* ° Schwimmwinkelfehler

Oy f +2.1073 m/s Geschwindigkeitsfehler

Ot +3.1073 °/s Gierratenfehler

Osh +1-1072 m/s Geschwindigkeitsrauschen

Owh +1-107! °/s Gierratenrauschen

OBy, +4.107! ° Rauschen des vorderen Schwimmwinkels
OB, +4.107! ° Rauschen des hinteren Schwimmwinkels

auf den Wert oo gesetzt werden. In der Praxis wird oft ein hoher Wert wie 10°
verwendet, wodurch numerische Fehler entstehen konnen. Eine Alternative
besteht in diesem Fall darin, die Linge des Messvektors n, und damit die Lédn-
ge der Vektoren und Matrizen der Innovationsphase in jedem Berechnungs-
schritt anzupassen, um die falsche Geschwindigkeitsmessung zu ignorieren.
Diese zusitzliche Logik stellt sicher, dass der Kalman-Lokalisierungsfilter
keine numerischen Fehler produziert. Da sich die Vektor- und Matrizenlidngen
dynamisch dndern konnen, miissen jedoch spezielle Mechanismen angewandt
werden, um die Implementierungen auf dem Steuergerit entsprechend anzu-
passen. Im Rahmen dieser Arbeit werden die Kalman-Lokalisierungsfilter
erweitert, um sie mit den Informations-Lokalisierungsfiltern zu vergleichen.
Da die Logik zur Anpassung der Informations-Lokalisierungsfilter besser
veranschaulicht werden kann, wird diese im Folgenden néher erldutert.

Der Informationsfilter verwendet die invertierte Messkovarianzmatrix R~
wodurch eine Messung mit dem Wert 0 effektiv ignoriert werden kann, ohne
dass numerische Fehler auftreten. Die Linge des Messvektors n, ist zu-
dem konstant. Deshalb wird die Berechnung der adaptiven, zeitabhéingigen
Informationskovarianzmatrix R, ! mithilfe der zeitabhiingigen Koeffizienten-
matrizen Ay, IT und Zy erweitert:

R'=R ' A T - Zy. (3.37)
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Diese Formulierung minimiert den Gesamtrechenaufwand, da die Invertie-
rung der Informationskovarianzmatrix R, ! nur einmal durchgefiihrt werden
muss und somit der Rechenaufwand weitestgehend konstant bleibt. Die Dia-
gonaleintrige der Koeffizientenmatrizen beschreiben den Anteil der in den
Lokalisierungsfilter eingegebenen Informationen, wobei ein Wert von 0,01
einem Faktor von 10x weniger Vertrauen und ein Wert von 100 einem Faktor
von 10x mehr Vertrauen in die Messung entspricht. Die zeitabhiingigen Ko-
effizientenmatrizen dienen der dynamischen Anpassung des Lokalisierungs-
filters und sind leicht erweiterbar. Die im Rahmen dieser Arbeit entwickelten
Filteranpassungen durch die Koeffizientenmatrix werden in den folgenden
Absitzen niher erldutert.

3.4.1 Bewegungszustandsabhangige Anpassung

Die erste Koeffizientenmatrix Ag beinhaltet die bewegungszustandsabhin-
gige Abstimmung des Lokalisierungsfilters. Die Abbildungen 3.6 und 3.7
zeigen die geschitzten Bewegungszustinde des Lokalisierungsfilters und die
entsprechenden Messungen wihrend eines 30 s dauernden Einparkvorgangs.
Zum Vergleich werden die Werte des Referenzmesssystems aus Gleichung
(2.28) blau dargestellt. Die bewegungszustandsabhingige Filtergenerierung
wirkt moglichen Stabilititsproblemen des Filteralgorithmus entgegen. Die be-
wegungszustandsabhingige Abstimmung ist mit einem grauen Hintergrund
gekennzeichnet.

Die Informationskovarianzmatrix R, ! wird durch Ay bewegungszustandsab-
hingig angepasst. Die geschitzte Position x,y und die Ausrichtung 0 liegen
nahe an der Referenz und zeigen ein ruhiges Verhalten. Die geschitzte Ge-
schwindigkeit v und die Gierrate @ des Fahrzeugs liegen ebenfalls in der
Nihe der Referenz, schwanken aber mit zunehmender Amplitude stérker.
Dies wird durch die Bestimmung nach der Methode des Geschwindigkeits-
differentials des erweiterten kinematischen Zweispurmodells Odo2Track
verursacht. Der Quantisierungsfehler der DWPCs wiX aus Gleichung (2.14)
kommt gerade bei kleinen Geschwindigkeiten zum Tragen. Der geschitzte
vordere Schwimmwinkel B} schwingt auch bei niedrigen Geschwindigkeiten
stark, da in Gleichung (3.34) die Geschwindigkeit im Nenner steht. Der
Einfluss wird jeweils durch die bewegungszustandsabhéingige Koeffizien-
tenmatrix Ay gefiltert. Der geschitzte hintere Schwimmwinkel B zeigt ein
leicht triages Verhalten, da die Schitzung durch die Methode des Geschwin-
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digkeitsdifferentials mehr Informationen beriicksichtigt als die Messung der
korrigierten Schwimmwinkel 5.
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Abbildung 3.6: Zustinde des Lokalisierungsfilters beim Parkvorgang.

Die bewegungszustandsabhingige Filtereinstellung kann mit der Koeffizien-
tenmatrix Ay wie folgt zusammengefasst werden:

) _ [ 1-107%if || <0, 1m/s
(1:4) = { 1 else
. (5) =1 8x8
A =diag | |(6) =1 e R°*%.
_J o if [lvk]] <0,1m/s
(7) _{ 1 else
@ =1

(3.38)
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Abbildung 3.7: Messungen des Lokalisierungsfilters beim Parkvorgang.
Die bewegungszustandsabhidngige Abstimmung ist mit
einem grauen Hintergrund gekennzeichnet.

Ergebnisse hinsichtlich der bewegungszustandsabhingigen Anpassung:

* Der Quantisierungsfehler macht sich mit kleinen Geschwindigkeiten
bemerkbar.

* Die Schwimmwinkel schwingen bei niedrigen Geschwindigkeiten
stark.

* Eine Filterung der Effekte sorgt fiir stabile Schitzungen.
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3.4.2 Radschlupfabhdngige Anpassung

Um sicherzustellen, dass der Lokalisierungsfilter auf schlupfende Réader
reagieren kann, wird der Slip-Detection-Algorithm (SDA) entwickelt. Rad-
schlupf kann an jedem Rad durch die Umfangskraft verursacht werden und
stellt einen unsystematischen Fehler dar®®. Der Lokalisierungsfilter reduziert
den Einfluss von systematischen und unsystematischen Fehlern, indem er
redundante Messungen fusioniert. Um den Einfluss von durchdrehenden
Ridern auf die Positionsbestimmung zu minimieren, ist es notwendig, den
Radschlupf zu erkennen und bei zu hohem Schlupf die Messungen des be-
troffenen Rads auszuschlieBen. Der Lokalisierungsfilter kann trotz minimaler
Verwendung von nur einem rollenden Rad funktionieren, indem redundante
Informationen fusioniert werden. Eine Logik wird entwickelt, die bis zu drei
schlupfende Réder erkennen kann und einen booleschen Vektor Sy liefert, der
angibt, ob die Rider schlupfen. Um die Messungen der schlupfenden Réder
auszuschlieBen, wird daher die Koeffizientenmatrix ITy wie folgt definiert:

I, — diag ( [not(Sk) 111 1}) € R8*S. (3.39)

Schlupft ein Rad, wird die entsprechende Messung des Radgeschwindigkeits-
vektors ¥ € R* durch die radschlupfabhingige Anpassung aktiv herausge-
nommen.

3.4.2.1 Slip-Detection-Algorithm (SDA)

Der in dieser Arbeit verwendete SDA wurde bereits in der Veroffentlichung
[V1] vorgestellt. Daher wird er hier nur methodisch erldutert und bewertet.
Der Radschlupf wird als Geschwindigkeitsdifferenz zwischen der Radge-
schwindigkeit und der Fahrzeuggeschwindigkeit im Verhéltnis zur Fahrzeug-
geschwindigkeit definiert. Die Messungen im Rahmen dieser Arbeit haben
gezeigt, dass wihrend eines Parkvorgangs ein durchdrehendes Rad, das ver-

25 Der Fehler, der durch Radschlupf verursacht wird, ist unsystematisch, da er nicht auf vorher-
sehbare oder wiederholbare Faktoren zuriickzufiihren ist. Systematische Fehler konnen in den
Modellen und Algorithmen des Lokalisierungsfilters beriicksichtigt und kalibriert werden,
wihrend unsystematische Fehler unvorhersehbar sind und an jedem Rad durch Umsténde wie
StraBenzustand ausgelost werden konnen.
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nachldssigt werden sollte, ab einer Schlupfabweichung von 12 % erkannt
werden kann. Daher wird die Radschlupferkennung wie folgt definiert:

yWHL _, VEH

true if T VEH

> 12%,

S= (3.40)

false else .

Der SDA benétigt als Eingangsvariable einen Vektor mit den normierten
DWPCs W;. Diese Normierung erfolgt durch die Beriicksichtigung der ge-
schitzten Abrollumfinge ¢; und der RAPe r; (8¢, 8y ) auf den Referenz-
punkt mittig an der Hinterachse:

X Cdefault ) ||rRM,k||
W Chetaute HACi [Pk (85, 85) — rrvkl|

Die Funktionsweise des SDA besteht darin, die normierten DWPCs jedes
Rades mit dem Mittelwert der Abweichung zu den anderen Radern und der
Standardabweichung zu vergleichen. Liegt einer der Werte aulerhalb des
Grenzwertes, wird Radschlupf erkannt. Schlupfen mehr als zwei Réder, wird
unterschieden, ob es sich um einen Anfahr- oder einen Abbremsvorgang
handelt. Beim Abbremsen wird angenommen, dass unabhéngig von der An-
triebsart durch die Anti-Schlupf-Regelung (ASR) immer das Rad mit der
hochsten Geschwindigkeit schlupffrei abrollt. Beim Anfahren wird angenom-
men, dass bei Fahrzeugen mit nur einer angetriebenen Achse die Rider der
nichtangetriebenen Achse abrollen. Beim 4x4-Fahrzeug wird angenommen,
dass das Rad mit der niedrigsten Geschwindigkeit schlupffrei abrollt. Als
Ausgang liefert der SDA einen boolschen Vektor fiir den Schlupf Sy der
einzelnen Réder:

Wix =w (3.41)

S, = SDA(Wy) € R*. (3.42)

Abbildung 3.8 zeigt die Berechnungswerte des SDA, wenn sich die rech-
te Seite des 4x2-Versuchsfahrzeugs auf einer reibungsarmen Oberfliche
befindet. Wird ein Radschlupf > 12 % festgestellt, wird dies durch die Hin-
tergrundfarbe angezeigt.

Die beiden obigen Abbildungen zeigen die DWPCs W; und die gleitenden
Mittelwerte W;. Durch die Mittelung wird eine bessere Leistung erreicht, da
der Quantisierungsfehler der DWPCs einen geringeren Einfluss hat. Blockie-
rende Rider und damit Radschlupf wird ab 9,6 s vorne rechts und ab 10,1 s
hinten rechts erkannt, da die Abweichung von DWPCs AW; die Schwelle
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Abbildung 3.8: Signalverldufe der Berechnungsgroflen des SDA. Erkann-
ter Radschlupf wird durch die Hintergrundfarbe markiert.

AW i iiberschreitet und die Standardabweichung oW; innerhalb der Schwel-
le 6Whax bleibt. Ab 12,4 s wird der Anfahrradschlupf am hinteren rechten
Rad erkannt.

3.4.2.2 Ergebnis des Lokalisierungsfilters mit SDA

Abbildung 3.9 zeigt die Trajektorien des Lokalisierungsfilters mit und ohne
SDA fiir Messfahrten, bei denen das Fahrzeug auf einer teilweise schneebe-
deckten Flidche fahrt. Der ermittelte Radschlupf wird in Schwarz und der
Referenzradschlupf in Blau an der Position des RAP angezeigt. Der Referenz-
radschlupf wird iiber die Referenzgeschwindigkeit des Referenzmesssystems
bestimmt. In den Abbildungen sind die Schneefldchen als hellgraue Schraffur
dargestellt.

Die beiden oberen Abbildungen zeigen das Ergebnis des SDA beim Abbrem-
sen. Der Lokalisierungsfilter (OdoFilter) mit SDA weist hier eine addquate
Leistung auf. Das Odo2Track schneidet in der rechten Abbildung besser ab,
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Abbildung 3.9: Trajektorien des Lokalisierungsfilters mit und ohne SDA
von 4 unterschiedlichen Messfahrten auf teilweiser schnee-
bedeckter Fahrbahn.

weil es nur die Radgeschwindigkeiten der Hinterachse verwendet und ein
Blockieren der Vorderachse keine Auswirkung hat.

Die beiden unteren Abbildungen zeigen das Ergebnis des SDA beim Anfah-
ren. Der Lokalisierungsfilter (OdoFilter) mit SDA zeigt hier ebenfalls eine
addquate Leistung. Der Lokalisierungsfilter ohne SDA (OdoFilter noSDA)
weist im Vergleich zum Odo2Track etwa 50 % des Ausrichtungsfehlers beim
Anfahren mit Radschlupf auf. Dies ist auf die Multisensordatenfusion zuriick-
zufiihren, die die Geschwindigkeitsinformation aller vier Rdder verwendet.
Es wird deutlich, dass insbesondere die Ausrichtungsgenauigkeit durch den
SDA erhoht werden kann.

Der SDA in Kombination mit der Filtererweiterung im adaptiven Lokalisie-
rungsfilter erreicht eine addquate Leistung und macht den Lokalisierungs-
filter robust gegen unsystematische Fehler. Falls in Zukunft eine DGNSS-
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Geschwindigkeit im Fahrzeug zur Verfiigung steht, konnte der SDA auch
diese verwenden, wie in der Offenlegung [O14] beschrieben. Dadurch wiirde
es eine noch hohere Robustheit geben und der Radschlupf konnte bereits ab
einem niedrigeren Radschlupfgrenze erkannt werden.

Ergebnisse hinsichtlich der radschlupfabhingigen Anpassung:

* Der Radschlupf lisst sich durch einen Vergleich der Radgeschwindig-
keiten und deren Standardabweichungen durch den Slip-Detection-
Algorithm (SDA) bestimmen.

* Die Empfindlichkeit kann mit den Parametern der Geschwindigkeits-
und der Standardabweichungsdifferenz eingestellt werden.

* Der adaptive Lokalisierungsfilter mit SDA zeigt eine deutlich bessere
Leistung, insbesondere beziiglich der Ausrichtungsgenauigkeit.

3.4.3 Fahrzeugbewegungsmodellabhédngige Anpassung

Um den Lokalisierungsfilter komplett frei einzustellen, kann iiber die fahr-
zeugbewegungsmodellabhingige Koeffizientenmatrix Zy zwischen den ein-
zelnen Fahrzeugbewegungsmodellen umgeschaltet werden, genauer gesagt,
es konnen verschiedene Kombinationen eingestellt werden. Diese Anpassung
wird spiter im Kapitel 6 in der Optimierung verwendet, um den Lokalisie-
rungsfilter fiir verschiedene Parkszenarien optimal einstellen zu konnen.. Die
fahrzeugbewegungsmodellabhingige Koeffizientenmatrix Zy ist durch den
Koeffizientenvektor §, wie folgt definiert:

Zy = diag ( [ng € RS, (3.43)

Die Tabelle 3.2 zeigt die Vektoren der jeweiligen Fahrzeugbewegungsmo-
delle des aktuellen Stands der Technik und die Informationsinhalte fiir die
Lingsbewegung n, sowie die Drehbewegung n,. Dies gibt einen Hinweis dar-
auf, wie hoch die Redundanz des verwendeten Fahrzeugbewegungsmodells
ist:

Das OdoExt2Track kann auf sechs verschiedene Arten berechnet werden,
je nachdem, welche Radkombinationen ausgewihlt werden, und hat damit
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Tabelle 3.2: Koeffizientenvektor §, fiir die Konfiguration unterschiedli-
cher Fahrzeugbewegungsmodelle.
Fahrzeugbewegungsmodelle | Vektor §, | n, | ng

OdoFilter 11111111 6 8
Odo2Track 00110000 1 1
OdoExt2Track 11110000 6 6
Odol1Track* 00001011 | 1(2) | 1
OdoYawRate 00001100 | 1(2) | 1

die héchste Redundanz. Die Modelle Odo1Track* und OdoYawRate haben
nicht mehr Redundanz als das Odo2Track, wenn allerdings eine Geschwin-
digkeitsmessung fehlerhaft ist, sind sie robuster, da die Informationen der
Translations- und der Rotationsbewegung unabhingig voneinander sind.

Um die Robustheit des Lokalisierungsfilters zu steigern, kann die fahrzeugbe-
wegungsmodellabhingige Koeffizientenmatrix fiir die adaptive Einstellung
in Abhingigkeit von den Fahrzustinden angepasst werden. Die Idee zur
Anpassung des Bewegungsmodells an die Fahrsituation wurde bereits in der
Offenlegung [O2] beschrieben. In der Offenlegung [O8] wurde zusétzlich
die Methode zur Generierung der Modellgewichtung in Abhingigkeit von
der Fahrsituation dargestellt. Die Anwendung dieser Methoden erlaubt die in
Kapitel 6 angewandte automatisierte Optimierung des Lokalisierungsfilters.

3.5 Validierung des Lokalisierungsfilters

Um die Leistung des entwickelten Lokalisierungsfilters zu bewerten, werden
die Ergebnisse verschiedener Testfahrten ausgewertet, die einen grofien Teil
der spezifizierten Szenarien?® abdecken. Damit kann objektiv nachgewiesen
werden, dass die Anforderungen des Lokalisierungsfilters erfiillt werden.
Das Versuchsfahrzeug ist mit dem Referenzmesssystem aus Abschnitt 2.4
ausgestattet. Zunichst erfolgt die Auswahl des am besten geeigneten Filteral-
gorithmus fiir die Implementierung auf einem Steuergerit. Dabei wird darauf
geachtet, die vorhandenen Rechenressourcen moglichst effizient zu nutzen.

26 In dieser Arbeit wird der Ansatz verfolgt, nicht die spezifizierten Auslegunsbereiche zu unter-
suchen, sondern anwendungsnah zu testen. Daher wird bei der Uberpriifung der Parkqualitiit
des Lokalisierungsfilters und der Vergleichsmodelle anstelle von Verifizierung der Begriff
Validierung verwendet.
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Anschliefend wird die Lokalisierungsleistung fiir die spezifizierte Odome-
trietestszenarien?’ und Parkmandver®® im Vergleich zu den konventionellen
Fahrzeugbewegungsmodellen untersucht. Dafiir wird eine Sensitivititsana-
lyse durchgefiihrt, um den Leistungsgewinn des Lokalisierungsfilters im
Fehlerfall zu demonstrieren. Die konventionellen Fahrzeugbewegungsmodel-
le dienen als Vergleichsmodelle fiir den Stand des Wissens.

3.5.1 Beurteilung des Rechenressourcenbedarfs

Zum Vergleich des Rechenressourcenbedarfs wird die MATLAB Tic-Toc-
Methode?® zur Laufzeitmessung verwendet, bei der ein Stoppuhrtimer durch
den Befehl Tic gestartet und durch den Befehl Toc gestoppt wird. Die Metho-
de misst die interne Rechenzeit wihrend der Ausfithrung der Algorithmen auf
einem Messrechner mit einer Taktfrequenz von 3,4 Hz und 32 GB RAM im
Single-Core-Modus. Abbildung 3.10 zeigt die Simulationszeiten toc der ver-
schiedenen Implementierungen der Lokalisierungsfilter (OdoEKF, OdoUKF,
OdoEIF, OdoUIF) und der Vergleichsmodelle (Odo2Track, Odo1Track*,
OdoYawRate). In der Legende sind die Modelle nach der Simulationszeit
geordnet. Die Implementierungen sind jeweils mit der Filtererweiterung aus
Abschnitt 3.4 ausgestattet.

Die Vergleichsmodelle benétigen den geringsten Rechenressourcenaufwand.
Der Durchschnitt liegt bei 25 us, die Lokalisierungsfilter benotigen etwa 10x
mehr Rechenaufwand. Der Grund dafiir ist, dass die Kovarianzmatrixberech-
nungen auch Informationen aus der Vergangenheit beriicksichtigen und der
Lokalisierungsfilter alle drei konventionellen Fahrzeugbewegungsmodelle
kombiniert. Die Implementierungen des Informationsfilters sind jeweils etwa
10 ps schneller als die des Kalman-Filters. Dies entspricht dem Ergebnis der
Arbeit von Assimakis [53], in der beschreiben wurde, dass der Rechenres-
sourcenaufwand fiir ein zeitvariantes System bereits bei einem Verhiltnis

27 Z-Manéver: Das Fahrzeug wird abwechselnd im Zickzack vorwirts und riickwiirts gefahren,
8-Manéver: das Fahrzeug wird abwechselnd im Kreis zur einen und dann zur anderen Seite
gefahren.

28 PS+3m: Parallelparkliicke (engl. (PARALLEL) PARKING SLOT) mit der Fahrzeuglidnge +3 m,
PPS+2m: Querparkliicke (engl. PERPENDICULAR PARKING SLOT) mit der Fahrzeugbreite
+2m.

29 Es ist zu beachten, dass die Tic-Toc-Methode nur die CPU-Zeit misst, die der Code zur
Ausfiihrung benotigt. Andere Faktoren wie Speicherzugriffe, Ein- und Ausgabeoperationen
oder Netzwerkkommunikation konnen die Gesamtlaufzeit des Codes zusitzlich beeinflussen,
werden aber der Einfachheit halber nicht beriicksichtigt.
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Abbildung 3.10: Vergleich der Simulationszeiten der einzelnen Fahrzeug-
bewegungsmodelle bei einem PS+3m-Mandver.

von 3n, > 4ny sinkt. Der EIF ist mit einer Durchschnittszeit von 17 us die
schnellste Implementierung des Lokalisierungsfilters und ist im Vergleich
zu den aktuellen Implementierungen ausreichend schnell, um auf einem
Parksteuergerit ausgefiihrt zu werden. Das OdoYawRate ist das schnellste
Modell, da es keine Berechnung fiir die Rotationsbewegung erfordert, weil
die gemessene Gierrate direkt verwendet wird.

Ergebnisse hinsichtlich des Vergleichs des Rechenressourcenbedarfs:

* Die Lokalisierungsfilter-Implementierungen (OdoEKF, OdoUKF,
OdoEIF, OdoUIF) sind nach der Methode der Laufzeitmessung um
den Faktor 10 langsamer als die Vergleichsmodelle (Odo2Track,
OdolTrack*, OdoYawRate).

e Der OdoEIF ist nach der Methode der Laufzeitmessung die
Rechenressourcen-schonendste Lokalisierungsfilter-Implementierung
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und mit 17 s ausreichend schnell, um auf dem Parksteuergerit ausge-
fithrt zu werden.

* Der OdoEIF erfordert zwar doppelt so viele Rechenressourcen im
Vergleich zur Summe aller drei Vergleichsmodelle, jedoch muss man
beriicksichtigen, dass zusitzlich die Berechnung von Kovarianz- und
Matrixoperationen sowie die adaptiven Filtererweiterungen durchge-
fiihrt werden. Daher ist dieser zusitzliche Rechenressourcenaufwand
vertretbar.

3.5.2 Vergleich der Filteralgorithmen

Als Nichstes werden die Trajektorien der unterschiedlichen Filteralgorith-
men verglichen. Abbildung 3.11 zeigt dafiir die Trajektorie der verschiedenen
Filteralgorithmen bei einem PS+3m-Mandover. Zur besseren Veranschauli-
chung wird zusitzlich der Bereich der Endpositionen vergrofert dargestellt.

Die Endpositionen aller Implementierungen liegen nahezu iibereinander, die
Abweichung betridgt maximal 3 mm. Die UKF- und UIF-Implementierungen
unter Verwendung der Sigma-Punkte sind nahezu identisch mit den EKF- und
EIF-Implementierungen unter Verwendung der partiellen Ableitungen. Dies
zeigt, dass eine Approximation durch die erste Taylorreihe fiir das gegebene
System ausreichend genau ist. Die Unterschiede zwischen den Kalman- und
den Informationsimplementierungen konnen auf numerische Rundungsfehler
zuriickgefiihrt werden.

Ergebnisse hinsichtlich des Vergleichs der verschiedenen Filteralgorithmen:

* Die Art des Filteralgorithmus (EKF, UKF, EIF, UIF) hat keinen signifi-
kanten Einfluss auf die Positioniergenauigkeit des Lokalisierungfilters.

* Der EIF wird aufgrund seiner rechenressourcenschonenden Laufzeit-
messung, der nahezu gleichen Positioniergenauigkeit und der einfa-
chen Implementierung als Lokalisierungsfilter gewihlt und wird im
Folgenden als Odofilter bezeichnen.
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Abbildung 3.11: Vergleich der Trajektorien der verschiedenen Filteralgo-
rithmen bei einem PS+3m-Manover.

3.5.3 Beurteilung der Lokalisierungsleistung

Um die Lokalisierungsleistung des Lokalisierungsfilters (Odofilter) im Ver-
gleich zum aktuellen Stand des Wissens bei den Fahrzeugbewegungsmo-
dellen zu iiberpriifen, werden Kriterien fiir die Auswertung der Simulati-
onsergebnisse definiert. Die wahre Position und die Ausrichtung werden
durch das Referenzmesssystem angenéhert. Neben der Abweichung der Ziel-
position werden Bewertungskriterien definiert, da eine relative mit einer
absoluten Trajektorie verglichen wird und es einen Unterschied macht, wann
ein Fehler wihrend des Manovers auftritt. Um die Bewertungskriterien zu
berechnen, wird eine Genauigkeit von Zentimetern verwendet, da das Refe-
renzmesssystem ebenfalls auf diese Genauigkeit arbeitet. Die Bewertungskri-
terien werden am Ende der Messung k = kenq in einem Modellfehlervektor
& € {€pos,xs €pos.y> €aligs €loc, €max } Zusammengefasst, welcher aus folgenden
Fehlern besteht:
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1. Der Positionsfehler e} gibt den Fehler der Position, bezogen auf die
Referenz-Position, in globalen x-/y-Koordinaten an:

e
l pos,x] := epos := T (Oret) - (P — Pret) »
€pos,y

T(0)= (3.44)

cos(0) —sin(@)}
sin(6)  cos(@) |’

2. Der Fehler der Fahrzeugausrichtung gegeniiber der Referenz-Ausrichtung
wird durch den Ausrichtungsfehler e,);; angegeben:

€Calig *— 0 — Ogef, (3.45)

3. Die kumulierte Summe der absoluten Positionsfehler, bezogen auf
die zuriickgelegte Strecke, wird durch den Lokalisierungsfehler ey
angegeben:

Z:(i"(‘)j |Pi — Presil|
T

(3.46)

€loc += ’
|PRef,i — PRefi—1 ||

4. Der maximale Positionsfehler des Manovers wird durch den maxima-
len Positionsfehler ep,x angegeben:

€max ‘= ie(é’naﬁ ) le — PRef,i || . (3.47)

..... en

3.5.3.1 Lokalisierungsleistung ohne Sensorfehler

Zuerst wird die Lokalisierungsleistung im Normalzustand und ohne Sensor-
fehler untersucht. Hierzu werden die Bewertungskriterien fiir die Odome-
trietestszenarien (Z-, 8-Manover) und fiir Parkmanover (PS+3m, PPS+2m-
Manover) ausgewertet. Abbildung 3.12 zeigt die Trajektorien der Fahrzeug-
bewegungsmodelle fiir die vier ausgewéhlten Manover. Da die Endpositionen
der Trajektorien schwer zu erkennen sind, wird er in der Tabelle 3.3 zusétzlich
der Modellfehlervektor & € {epos x; €pos.y- €aligs €loc, €max } dargestellt.

Das OdolTrack weist die groBten Positions- sowie Ausrichtungsfehler
auf und die Leistungssteigerung des OdolTrack® durch die korrigierten
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Abbildung 3.12: Trajektorien des OdoFilter und der Vergleichsmodelle fiir
verschiedene Odometriemandover.

Schwimmwinkel wird deutlich. Bei einem Mandéver mit groBem Lenkwin-
kel (8-Manover) wird der Positionsfehler um 5m und bei zuséitzlichen
Riickwirtsfahrten (PPS+2m) um 4 m verbessert. Der OdoFilter kombiniert
grundsitzlich alle Fahrzeugbewegungsmodelle und wird somit von den ein-
zelnen Fehlern beeinflusst. Die Fehlerwerte machen jedoch deutlich, dass
der OdoFilter funktioniert. Bei keinem der betrachteten Manover verhilt er
sich schlechter als das schlechteste Vergleichsmodell.

3.5.3.2 Lokalisierungsleistung mit Sensorfehlern

Als Néchstes wird untersucht, wie sich der OdoFilter und die Vergleichsmo-
delle im Fehlerfall verhalten. Tabelle 3.4 fasst dafiir die relevanten Parameter-
und Sensorfehler aus Kapitel 2 im Sensorfehlervektor p zusammen.

In diesem Fall werden die Sensorwerte der Fehler als Offset aufgeprigt.
Fiir die Gierrate wird ein konstanter Offset angenommen. Abbildung 3.13
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Tabelle 3.3: Modellfehlervektor & € {epos x, €pos,y» €alig, €loc €max | flir unter-
schiedliche Odometrie- und Parkmanover ohne Sensorfehler.

Modelle | & | Z | 8 | PS+3m | PPS+2m
€pos,x 054 m 1,LI5 m 0,05 m 0,14 m
€pos,y -047 m | -1,06 m 0,12 m | -0,18 m
OdoFilter €alig -0,57 ° -5,74  ° 0,14 ° 1,23 °
€loc 10,21 - 8,35 - 11,30 - | 27,07 -
€max 0,72 m 1,62 m 0,17 m 0,31 m
€pos,x 0,69 m 226 m 0,4 m| -025 m
eposy | 0,15 m | -1,52 m | -007 m | -0,16 m
Odo2Track €qlig 2,01 ° 1093 ° -0,19 ° 2,88 °
€loc 8,18 - 1590 - 8,39 - | 2663 -
€max 1,39 m 285 m 0,17 m 0,31 m
€pos x 0,07 m 3,17 m -0,14 m 0,28 m
eposy | -1,02 m 6,42 m 029 m | -027 m
OdolTrack €alig -1,06 ° 405 ° 043 ° -503 °
€loc 1596 - | 5883 - | 26223 - | 42,29 -
€max 1,383 m 920 m 0,35 m 0,47 m
eposx | -0,07 m 0,56 m 0,0l m | -0,01 m
eposy | 042 m | -022 m 022 m | -030 m
OdolTrack* €alig -1,51  ° 481 ° 0,54 ° -1,17 °
€loc 732 - 997 - | 2145 - | 3840 -
€max 1,38 m 1,48 m 0,30 m 045 m
€pos,x 0,51 m 0,1 1 m 0,09 m -0,4 m
€pos,y -0,48 m 0,01 m 0,04 m -0,13 m
OdoYawRate | eyjig 0,99 ° 0,60 ° 0,53 ° -0,03  °
€loc 795 - 2,82 - 6,90 - 19,16 -
€max 1,37 m 0,50 m 0,10 m 0,20 m

zeigt die Trajektorie des OdoFilter und des jeweiligen Vergleichsmodells
mit der groBten Auswirkung auf den betrachteten Sensorfehlervektor fiir ein
PS+3m-Manéver. Die Abbildung 3.13 oben links stellt den Normalfall fiir
alle Fahrzeugbewegungsmodelle ohne Sensorfehler dar. Die anderen drei Ab-
bildungen zeigen die Trajektorie des OdoFilter und des Fahrzeugbewegungs-
modells mit dem stédrksten Einfluss auf den in der Legende beschriebenen
Sensorfehler. Die Trajektorien fiir den maximalen negativen und positiven
Fehler werden zusammen dargestellt.

Es wird deutlich, dass die Fahrzeugbewegungsmodelle teilweise den Bord-
stein berithren oder weit auf der Stra3e stehen, wenn die maximalen Sen-
sorfehler auftreten. Erkennt das Parksystem eine Uberlappung, wird das
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3.5 Validierung des Lokalisierungsfilters

Tabelle 3.4: Ubersicht des Sensorfehlervektors p.
p | u | PA | pB | Einheit | Fehlerart

Acj 2,090 | —0,040 | +0,030 m Abrollumfang

Acrr | 2,090 | —0,040 | +0,030 m Abrollumfangs hinten rechts
Atg 1,589 | —0,000 | 40,021 m Spurweiten vorne

AfR 1,604 | —0,020 | +0,016 m Spurweiten hinten

ASg 0 -1 +1 ° Achslenkwinkel

Aw 0 -0,7 40,7 °/s Gierrate

Fahrzeug normalerweise angehalten oder das System bricht den automati-
schen Parkvorgang ab. Ist das Fahrzeug zu weit auf der Stralle, reagiert das
Parksystem mit einer Neuberechnung der Trajektorie und plant Korrektur-
ziige, die zu einem echten Bordsteinkontakt fithren konnen. Der OdoFilter
schneidet in allen betrachteten Fehlerfillen gut ab, da die falschen Informa-
tionen nur teilweise im Fahrzeugbewegungsmodell enthalten sind. Hier wird
der Vorteil der Multisensordatenfusion von redundanten Messungen durch
Mittlung deutlich. Um die Robustheitssteigerung des OdoFilter durch ein
definiertes Maf} darzustellen, wird im nachsten Abschnitt eine Sensitivitits-
analyse durchgefiihrt.

Ergebnisse hinsichtlich der Beurteilung der Lokalisierungsleistung:

* Die Leistungssteigerung des Odo1Track* ist deutlich, die Schwimm-
winkelbestimmung gleicht Positionsfehler von 4—-5 m aus.

 Die Lokalisierungsleistungen ohne Sensorfehler des OdoFilter und der
Vergleichsmodelle sind nahezu identisch, daher kann davon ausgegan-
gen werden, dass die Modellierungsfehler sehr klein sind.

* Die Lokalisierungsleistung mit Sensorfehlern der Vergleichsmodelle
ist unzureichend; in allen Szenarien kommt es zu einer virtuellen
Kollision mit dem Bordstein.

* Beim OdoFilter ist die Lokalisierungsleistung durch die Multisensorda-
tenfusion deutlich besser und es gibt praktisch keinen Bordsteinkontakt,
obwohl grofle einzelne Sensorfehler auftreten.
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Abbildung 3.13: Trajektorien des OdoFilter und der Vergleichsmodelle

mit dem groften Einfluss auf die einzelnen Sensorfehler.
Oben links: Normalfall fiir alle Fahrzeugbewegungsmo-

delle ohne Sensorfehler.

3.5.4 Sensitivitatsanalyse zur Lokalisierungsleistung

Um den OdoFilter auf seine Robustheit zu iiberpriifen, wird ein objektives
MaB benotigt, um die Leistungssteigerung zu messen. Im Rahmen dieser Ar-
beit wurde daher eine Sensitivititsanalyse entwickelt, die ein relatives Sensi-
tivitdtskriterium berechnet. Dadurch kann bestimmt werden, wie empfindlich
die Fahrzeugbewegungsmodelle auf verschiedene Sensorfehler reagieren. Im
Einzelfehlerfall werden die Sensitivititen fiir die verschiedenen Fehler aus

Tabelle 3.4 im Rahmen der Sensitivititsanalyse beriicksichtigt.
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3.5 Validierung des Lokalisierungsfilters

3.5.4.1 Definition des Sensitivitatskriteriums (SC)

Um die Sensitivitéit bzgl. des Sensorfehlervektors p zu ermitteln, werden die
Testszenarien aus Abbildung 3.12 einmal mit dem Nominalwert des Sensor-
fehlervektors p, einmal mit dem Sensorfehlervektor fiir negative Fehler pa
und einmal mit dem Sensorfehlervektor fiir positive Fehler pg simuliert. Die
Sensitivitit des Modellfehlervektors & € {epos.x, €pos.y €alig» €loc €max }» bezo-
gen auf den Sensorfehlervektor p € {Ac;j, Acgr, Atp, AlR, ASp, A®}, kann mit
dem Sensitivitdtskriterium SC(&, p) wie folgt berechnet werden:

scie.p) L. (Hap pAépA ) | a8)

|t
PB

Das Sensitivititskriterium SC(&, p) driickt aus, inwieweit der Modellfehler
& auf eine Anderung des Sensorfehlers p reagiert. Je kleiner der Wert, desto
robuster ist das Modell gegeniiber dem Sensorfehler. Wenn der Wert durch
einen Strich “-,, beschrieben ist, wird die Abweichung nicht durch eine An-
derung des Sensorfehlervektors p beeinflusst. Das Odo1Track* verwendet
nicht die Gierrate @™, daher hat es keine Empfindlichkeit gegeniiber der
Gierrate. Das OdoYawRate ist hingegen unempfindlich gegeniiber dem Achs-
lenkwinkel. Das Odo2Track ist unempfindlich gegeniiber beiden Messungen.

3.5.4.2 Sensitivitatskriterium (SC) fiir ein PS+3m-Manédver

Zunichst wird das Sensitivitidtskriterium lokal fiir alle Mandver einzeln
berechnet. Aus Platzgriinden wird nur das Sensitivititskriterium fiir den Ein-
parkvorgang eines PS+3m-Mandvers néher erldutert, um den Ablauf und die
Bedeutung zu verdeutlichen. Spiter wird eine globale Auswertung erstellt,
die gemittelte Sensitivititskriterien enthélt. Tabelle 3.5 zeigt die Werte des
Sensitivitatskriteriums aus Gleichung (3.48) in den Spalten, jene fiir die ver-
schiedenen Fahrzeugbewegungsmodelle in den Zeilen und mogliche Fehler
in den Unterzeilen.

Es wird deutlich, dass die Modellfehler epos x, €pos,y und ejoc des OdoFilter
weniger empfindlich auf die Sensorfehler p reagieren als in den Vergleichs-
modellen.

Weisen die Abrollumfinge c; einen falschen Wert auf oder sind sie falsch
kalibriert, wirkt sich das am stirksten auf den Lokalisierungsfehler ejo.
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Tabelle 3.5: Sensitivititskriterium (SC) des Modellfehlervektors & €
{€pos.xs €pos,y > €alig, €locs €max }» bezogen auf den Sensorfeh-
lervektor p € {Ac;, AcrRr, Atr, Atr, Adp, Aw}, fiir ein PS+3m-
Manover. Pro Zeile/Spalte mit fester Unterzeile: griin fiir

beste, blau fiir besser als Durchschnitt, rot fiir schlechteste.
Modelle | P | SCleposx,P) | SCleposy:P) | SCleaig:p) |  SC(eioc;p) SC(emax, P)

Aci 0,13 mm |00 m/m | 002 °m 6,41 I/m | 0,07 m/m
Acgr | 0,04 m/m | 0,01 m/m | 0,11 °/m 1,61 1/m | 0,01 m/m
OdoFilter At 0 m/m 0 m/m 0 °/m 0,09 1/m 0 m/m
Atg 0  m/m 0  m/m 0  °m 0,11 1/m 0  m/m
Adr 0 m/° 0,01 m/° 0,11 °/° 0,46 1/° 0,01 m/°
Ao 0 m/(°/s) | 0,01 m/(°/s) | 0,42 °/(°/s) | 0,53 1/(°/s) | 0,01 m/(°/s)
Aci 0,13 mm |010 m/m | 002 °/m 809 lm | 0,10 m/m
Acgr | 0,26 m/m 0,45 m/m 5,95 °/m 35,92 1/m 0,42 m/m
Odo2Track Atg - m/m - m/m - °/m - 1/m - m/m
At 003 mm |006 m/m |002 °/m 440  lm | 005 m/m
Adr - m/° - m/° - °/° - 1/° - m/°
Aw - m/(°/s) - m/(°ls) - °lCls) - 1(CTs) - m/(°/s)
Aci 0,13 m/m | 0,11 m/m | 0,03 °/m 4,29 I/m | 0,04 m/m
Acrr | 0,06 m/m 0,05 m/m 0,04 °/m 2,29 1/m 0,01 m/m
OdolTrack* | Afp - m/m - m/m - °/m - 1/m - m/m
Atg - m/m - m/m - °/m - 1/m - m/m
Adp 0 m/° 0,01 m/° 0,13 °/° 0,67 1/° 0,01 m/°
Ao - m/(°/s) - m/(°/s) - °lCls) - UCTs) - m/(°/s)
Aci 0,15 m/m | 0,05 m/m 0  °/m 8,60 I/m | 0,13 m/m
Acgr | 0,08 m/m | 0,03 m/m 0  °/m 2,01 I/m | 0,05 m/m
OdoYawRate | Afg - m/m - m/m - °/m - 1/m - m/m
AR - m/m - m/m - °/m - 1/m - m/m
Ay - m/° - m/° - °/° - 1/° - m/°
Ao 0,02 m/(°/s) | 0,05 m/(°/s) | 099 °/C°/s) | 432 1/(°/s) | 0,05 m/(°/s)

des Odo2Track und des OdoYawRate aus. Das OdolTrack* wird am we-
nigsten beeinflusst, der OdoFilter liegt dazwischen. Wenn aber ein Feh-
ler im Abrollumfang hinten rechts crr auftritt, geht die Genauigkeit des
Odo2Track deutlich zuriick und die Modellfehler sind 6,5-54 x empfindlicher
als die des OdokFilters. Betriagt der Fehler im Abrollumfang den Maximalwert
Acrr = 4 cm, so betrigt die Abweichung des Odo2Track im Lokalisierungs-
fehler Acgg - SC(e1oc, AcRr) = 1,44 m, im Vergleich zu 0,06 m beim OdoFil-
ter. Am groBten ist der Einfluss auf die Ausrichtung, der Ausrichtungsfehler
des Odo2Track betrigt e, = 5,95°/m im Vergleich zu ey, = 0, 11°/m des
OdoFilters. Das lisst sich dadurch erklidren, dass der OdoFilter die Drehrate
durch die sechs Radpaare, die Schwimmwinkel und die Gierrate bestimmt.

Die Empfindlichkeit gegeniiber der vorderen Spurweite SC(:, Afg) kann nur
durch den OdoFilter beurteilt werden, da dieser als Einziger die vordere
Spurweite verwendet. Der Einfluss ist allerdings mit dem Lokalisierunsfehler
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eqlig = 0,89 1/m vernachléssigbar.

Die Empfindlichkeit gegeniiber der Spurweite SC(:, Afr ) wirkt sich nur auf
das Odo2Track und den OdoFilter aus. Es kann aber festgehalten werden,
dass der Einfluss auf einen Fehler in der Spurweite geringer ist. Allein der
Lokalisierungsfehler ist mit 4,40 1/m ausschlaggebend.

Die Empfindlichkeit gegeniiber einem Radlenkwinkelfehler SC(:, ASg) beein-
flusst nur das Odo1Track* und den OdoFilter, da 5FX nur von diesem Modell
verwendet wird. Die Abweichung ist sehr gering: Ein Fehler von Adg = 1°
beeinflusst die Ausrichtung nur um 0,0054° bei Odo1Track*. Dies lisst sich
dadurch erkliren, dass es sich um einen Parallelparkvorgang handelt und das
Fahrzeug eine Rechts- sowie eine Linkskurve macht.

Die Empfindlichkeit gegeniiber Fehlern in der Gierrate SC(:,A®) kann nur
mit dem OdoYawRate und dem OdoFilter verglichen werden. Wenn der
Fehler Aw = 0,7°/s betrégt, dndert sich der Ausrichtungsfehler des OdoFil-
ter um 0,7°, wihrend sich der Ausrichtungsfehler des OdoYawRate um 2°
dndert. Auch der Lokalisierungsfehler des OdoYawRate ist mit §,22°/(°/s)
sehr hoch.

Der Einfluss auf den Maximalfehler e,y ist fiir das PS+3m-Mandver nicht
entscheidend. Die Sensitivitdten hidngen grundsitzlich von der Messkova-
rianz des verwendeten OdoFilter ab. Der OdoFilter reagiert stirker auf die
Unsicherheiten der Gierrate @*, was zu einer niedrigeren Empfindlichkeit
bei anderen Sensorfehlern fiihrt.

3.5.4.3 Globales Sensitivitatskriterium (SC) fiir alle Mandver

Um die Leistungssteigerung global zu beschreiben, werden Sensitivititskri-
terien fiir alle vier Mandver berechnet und gemittelt. Tabelle 3.6 zeigt die
gemittelten Sensitivitdtswerte.

Die gemittelten Sensitivitatskriterien konnen nun dazu verwendet werden,
um globale Schlussfolgerungen iiber den Leistungsgewinn durch die Imple-
mentierung eines OdoFilters zu ziehen. Diese Schlussfolgerungen werden
direkt in der Ergebnisbox zusammengefasst. Der Prozentbereich reprisen-
tiert jeweils die geringsten und groBten Fehlerunterschiede zwischen dem
OdoFilter und den jeweiligen Modellen.
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Tabelle 3.6: Gemitteltes Sensitivititskriterium (SC) des Modellfehler-

vektors & € {epos x, €pos,y s alig, €loc, €max }» bezogen auf den
Sensorfehlervektor p € {Acj, Acrr,Atp, Afr, ASr, A®}. Pro Zei-
le/Spalte mit fester Unterzeile: griin fiir beste, blau fiir besser
als Durchschnitt, rot fiir schlechteste.

Modelle | p | SCleposx:p) | SC(eposy.p) | SClewig:p) | SClewe:p) | SClemax.p)
Aci 0,64  m/m 1,40 m/m 1,44 °/m 15,70 lUm 1,LI§  m/m
Acgr | 1,40 m/m | 039 m/m 1,00 °/m 13,09 1/m 2,02 m/m
OdoFilter Atp 0,12 m/m 0,27 m/m 0,09 °/m 0,89 1/m 0,26 m/m
AR 0,14 m/m 0,29 m/m 0,12 °/m 1,06 1/m 0,20 m/m
Az | 0,07 m/° 0,04 m/° 0,52 °r 1,58 1/° 0,14 m/°
Ao 0,09 m/(°/s) | 0,02 m/(°/s) | 098  °/(°/s) L70  1U(°/s) | 0,10 m/(°/s)
Aci 0,91 m/m 1,95 m/m 1,35  °/m 16,13 1/m 1,69 m/m
Acrr | 6,67 m/m 6,74 m/m 7,11 °/m 170,45 1/m 22,65 m/m
Odo2Track At - m/m - m/m - °/m - 1/m - m/m
A 1,LI0 m/m | 241 m/m 1.88  °/m 18,03 1/m 2,16  m/m
Adr - m/° - m/° - °/° - 1/° - m/°
Aw - m/(°/s) - m/(°fs) - °ICls) - 1(Cls) - m/(°/s)
Aci 0,91 m/m 1,99 m/m 1,49 °/m 17,43 1/m 1,56 m/m
Acgr | 0,45 m/m 1,01 m/m 1,03 °/m 9,15 1/m 0,68 m/m
OdolTrack* | Atp - m/m - m/m - °/m - 1/m - m/m
AR - m/m - m/m - °/m - 1/m - m/m
AS: | 0,16 m/° 0,09 m/° 1,34 °/° 3,42 1/° 0,44 m/°
Aw - m/(°/s) - m/(°/s) - °lCls) - 1(Cls) - m/(°/s)
Ac; 036 m/m | 039 m/m 0  °m 11,10 1/m 026 m/m
Acgr | 0,18 m/m | 020 m/m 0  °m 3,33 1/m 0,11 m/m
OdoYawRate | Arp - m/m - m/m - °/m - 1/m - m/m
Atg - m/m - m/m - °/m - 1/m - m/m
Adgp - m/® - m/° - °/° - 1/° - m/®
Ao 025 m/(°/s) | 0,09 m/(°/s) | 2,77  °/(°Is) 822 1/(°/s) | 044 m/(°/s)

Ergebnisse hinsichtlich der Sensitivititsanalyse zur Lokalisierungsleis-

tung:

* Das Sensitivitatskriterium gibt an, wie grof3 die Steigerung der Robust-
heit ist, und dient als objektive Mafeinheit. Kleine Werte bedeuten eine
geringere Empfindlichkeit der Modellfehler gegeniiber Sensorfehlern.

¢ Durch die Multisensordatenfusion erhoht sich die Robustheit des Odo-
Filter deutlich.

* Die Sensitivitidt des OdoFilter gegeniiber spezifizierten Fehlern:

— im Abrollumfang ¢; sinkt um 3-30% gegeniiber dem

OdolTrack*,

— im Abrollumfang crr sinkt um 47-94 % gegeniiber dem
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— in der Spurweite der Vorderachse #r ist deutlich geringer als bei
anderen Fehlern,

— in der Spurweite der Hinterachse #g ist ebenfalls gering, sinkt
aber nochmal um 87-94 % gegeniiber dem Odo2Track,

— im vorderen Achslenkwinkel O sinkt um 54-68 % gegeniiber
dem OdolTrack*,

— in der Gierrate @ sinkt um 64—79 % gegeniiber dem OdoYawRa-
te.

3.5.5 Untersuchung der Streuung mit Statistikfahrten

In dieser Arbeit werden die Ergebnisse am Beispiel einer Testfahrt in ver-
schiedenen Szenarien dargestellt und bewertet. Da diese Testfahrt nur einen
Teil aller moglichen Testldufe darstellt, wird hier untersucht, wie sich die Tra-
jektorien bei Wiederholung eines Testlaufs statistisch verdndern. Zu diesem
Zweck wurde ein Parkvorgang mehrmals durchgefiihrt. Das Fahrzeug wurde
mithilfe eines selbst entwickelten funktionsbasierten Fahrroboters*® am Park-
platz vorbeigefahren und der Parkplatz wurde vom Parksystem vermessen.
Abbildung 3.14 zeigt zur Ubersicht die Trajektorien fiir 10 von insgesamt 30
Einparkversuchen.

Der Erwartungswert, die Standardabweichung, der Maximalfehler und der
RSME?! wurden fiir die verschiedenen Fehler berechnet und in der Tabelle
3.7 fiir alle 30 Testldufe zusammengefasst.

Der OdoFilter hat kleine Werte in fast allen Modellfehlern. Die Wie-
derholbarkeit der Position bei 30 Parkmanévern liegt fiir den OdoFilter
mit (30, eposx) = 0,06 m und 6(30x,ep0s x) = 0,03 m hoher als beim
Odo2Track mit (30%,eposx) = 0,14 m und 6(30x, epos x) = 0,03 m. Zu-

30 Der fiir die Messfahrten verwendete funktionsbasierte Fahrroboter wurde speziell fiir diesen
Zweck in der masterarbeit von Spengler [A5] entwickelt und nutzt die Funktionsschnittstelle,
um mit dem Parksystem zu kommunizieren. Er erméglicht es, eine Trajektorie von 1 cm fiir
die Parkplatzsuche einzuhalten. Das Parksystem wird dadurch immer von einer definierten
Startposition gestartet. Fiir den Parkvorgang wird ein bereits vorhandenes Serien-Parksystem
verwendet.

31 RSME ist kurz fiir ROOT-MEAN-SQUARE-ERROR. Er gibt an, wie stark die Schiitzung im
Durchschnitt von der Messung abweicht und wie gut eine Funktion folglich an die Daten
angepasst ist.
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Abbildung 3.14: Verlauf des OdoFilter und der Vergleichsmodelle fiir 10
von 30 Parkmandvern.

sétzlich kann eine Standardabweichung von bis zu 3 cm im Positionsfehler
und 0,01° bei der Ausrichtung abgeleitet werden. Diese Standardabweichun-
gen werden auch als Odometrierauschen bezeichnet und geben an, wie viel
Rauschen z. B. durch Modellierungsfehler beim Fahrzeugbewegungsmodell
vorhanden ist. Durch die deutliche Reduktion des Odometrierauschens, die
der OdoFilter bewirkt, ergibt sich ein groer Vorteil fiir die Parkqualitét.

Ergebnisse hinsichtlich der Untersuchung der Streuung durch Statistik-
fahrten:

* Fiir die Beurteilung der statistischen Streuung eines Fahrzeugbewe-
gungsmodells kann das Odometrierauschen verwendet werden.

* Das odometrische Rauschen ist bei der Positionsbestimmung des Lo-
kalisierungsfiters mit ¢ = 0,03 m und bei der Ausrichtung mit 0,01°
deutlich geringer als bei allen Vergleichsmodellen.
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Tabelle 3.7: Statistische Fehler p1(30x,&), 6(30x, &), max(30x,&) und
RSME(30x, &) fiir 30 automatisierte Parkmanéver inkl. Such-

vorgang.
Modelle | & | u(30x,&) | 0(30x,&) | max(30x,&) | RSME(30x%,§)
eposx | 0,06 m | 0,03 m 0,12 m 0,07 m
eposy | 0,00 m | 0,01 m 0,03 m 0,02 m
OdoFilter €alig 0,01 ° | 0,01 ° 0,01 ° 0,01 °
€loc 0,59 - | 0,10 - 0,72 - 0,60 -
€max 0,13 m | 003 m 0,17 m 0,13 m
€posx 0,14 m | 003 m 0,19 m 0,14 m
eposy | 0,17 m | 0,05 m | -0,09 m 0,17 m
0Odo2Track ealig 502 ° | 264 ° 6,28 ° 5,61 °
€loc 1,35 - | 0,36 - 2,09 - 1,39 -
€max 022 m | 0,05 m 0,35 m 0,23 m
eposx | 0,05 m | 002 m 0,08 m 0,05 m
€pos.y 009 m | 002 m 0,11 m 0,09 m
OdolTrack* | eyig 6,27 ° 000 ° 6,28 ° 6,27 °
€loc 1,25 - | 0,10 - 1,38 - 1,25 -
€max 022 m | 0,03 m 0,25 m 0,22 m
€pos x 0,09 m|002 m 0,12 m 0,09 m
eposy | -0.01 m | 0,03 m 0,03 m 0,03 m
OdoYawRate | eyig 0,01 ° | 0,01 ° 0,01 ° 0,01 °
€loc 0,65 - | 0,09 - 0,77 - 0,66 -
€max 0,0 m |00l m 0,13 m 0,11 m
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4 Fahrzeugparameterschatzung

Durch die Integration kleiner Bewegungsabschnitte sind die relativen Fahr-
zeugbewegungsmodelle anfillig fiir systematische Fehler in den Fahrzeugpa-
rametern. Sind die im Modell verwendeten Parameter nicht genau bekannt,
nimmt der Fehler in der geschitzten Position mit der Zeit zu. Im schlimmsten
Fall kann bspw. ein saisonaler Radwechsel zu einer Fehlfunktion oder sogar
zu einem Abbruch des Parksystems fiithren. Um dies zu vermeiden, werden
die relevanten Fahrzeugparameter wihrend der Fahrt geschitzt. Um in kurzer
Zeit die richtigen Fahrzeugparameter fiir jede mogliche Fahrzeugvariante zu
erlernen, werden in diesem Kapitel verschiedene Kalibrierfilter und Filter-
erweiterungen entwickelt. Die adaptiven Achsparameterkalibrierfilter Self-
Adaptive-Front-Axle-Kinematic-Parameter-Estimator (SA-FAKPE) und Self-
Adaptive-Rear-Axle-Kinematic-Parameter-Estimator (SA-RAKPE) schitzen
trotz Messunterbrechungen zuverlissig die Abrollumfinge und Spurweiten,
der Gierratenfehlerkalibrierfilter Yaw-Rate-Parameter-Estimator (YRPE)
schitzt die Gierratensensorfehler.

4.1 Stand des Wissens:
Fahrzeugparameterschatzung

Mit unabhéngigen Sensoren und Sensormodellen kénnen die Fahrzeugpa-
rameter im Fahrbetrieb kalibriert werden. Es gibt bereits viele Ansitze, die
Fahrzeugparameter mithilfe von hochauflésenden Sensoren wie Kameras
[40], Radaren [41] oder Lidaren [42] zu kalibrieren. Diese Arbeit hat das
Ziel, Methoden zu entwickeln, um das derzeit in Serienfahrzeugen installierte
Sensorset zu nutzen.

Die Offenlegung [O4] beschreibt das Verfahren zur Schitzung der Abroll-
umfinge durch GNSS-Positionsmessungen fiir die spétere Nutzung zur odo-
metriebasierten Lokalisierung. Der grofie Vorteil des Verfahrens zur Kali-
brierung des Fahrzeugbewegungsmodells mit GNSS besteht darin, dass die
absolute Positionsmessung fiir die Kalibrierung verwendet werden kann. Die
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4 Fahrzeugparameterschétzung

Genauigkeit der Schitzung nimmt mit der Entfernung zu, da der Positio-
nierungsfehler mit den GNSS-Absolutwerten gemessen wird, was bereits
in den Arbeiten von Caltabiano [16] und Wada [54] gezeigt wurde. Der
GNSS-Empfinger liefert zusétzlich eine Geschwindigkeit und eine Aus-
richtung. Diese sind jedoch fiir eine Kalibrierung ungeeignet, da sich der
Geschwindigkeitsvektor im Raum frei drehen kann, weshalb sich der Einsatz
ohne zusitzlichen Aufwand auf Fahrten mit konstanten Kurvenverhéltnissen
beschrinkt.

Die zur Schitzung verwendeten absoluten Positionsmessungen des GNSS
weisen Einschriankungen auf, wenn es zu Mehrwegeffekten (engl. MULTI-
PATH) und plotzlichen Unterbrechungen kommt. Um Mehrwegeftekte zu
eliminieren, wurden bereits Kalman-Smoother entwickelt, wie in der Arbeit
von Agamennoni [55] beschrieben. Diese werden in der Regel vom Lieferan-
ten direkt im GNSS-Empfinger implementiert. Zur Losung des Problems im
Umgang mit GNSS-Messunterbrechungen z. B. durch Briicken, Tunnel oder
Hochhauszonen gibt es im Kontext der Fahrzeugparameterschédtzung noch
keine Arbeiten. Allerdings ist aus der Arbeit von Katriniok [36] eine Methode
bekannt, bei der virtuelle Messungen zur Auswertung fiir den Filterbetrieb
verwendet werden konnen, falls es zu Messunterbrechungen kommt.

In aktuellen Fahrzeugarchitekturen sind die Sensoren und Steuergerite oft
komplex miteinander vernetzt und das Routing kann zu dynamischen Signal-
verzogerungen fithren. Der GNSS-Empfinger ist meistens direkt mit dem
Infotainmentsystem verbunden, um die Funktionalitit fiir das eCall und das
Navigationssystem bereitzustellen. Die dynamischen Signalverzogerungen
resultieren im Wesentlichen aus den verdnderten Betriebsbedingungen des
Infotainmentsystems, d. h. es gibt Signalverzogerungen aufgrund von bspw.
neuen Multimedia- oder Navigationseingaben.

Eine weitere Methode zur Kalibrierung der Achsparameter ist die Verwen-
dung der Inertialsensorik, wie in den Arbeiten von Chung [29] und Rodrigo-
Marco [39] beschrieben. Wie bereits im Absatz 2.3.5 erldutert, reichen die
ESP-Spezifikationen der Inertialsensorik nicht aus, um eine Lokalisierung
durchzufiihren. Eine gleichzeitige Lokalisierung und Kalibrierung, wie in der
Arbeit von Ibraheem [32] nach dem kinematischen Zweispurmodell oder der
Arbeit von Carlsen [56] auf Basis zusétzlicher GNSS-Messungen, ist daher
ebenfalls nicht anwendbar. Eine Kombination der Ansitze zur exklusiven
Kalibrierung mit einem zuvor kalibrierten kinematischen Zweispurmodell
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4.2 Konzept: Fahrzeugparameterschétzung

Odo2Track bietet fiir Parkanwendungen Vorteile und ist so noch nicht entwi-
ckelt worden.

4.2 Konzept: Fahrzeugparameterschatzung

Um die fiir den Lokalisierungsfilter relevanten Fahrzeugparameter im Fahrbe-
trieb zu schitzen, wird ein Konzept zur Fahrzeugparameterschitzung entwi-
ckelt. Abbildung 4.1 zeigt, wie die beiden erweiterten Achsparameterkalibrie-
rungsfilter SA-FAKPE und SA-RAKPE sowie der Gierratenfehlerkalibrier-
filter YRPE zusammenarbeiten, um die Fahrzeugparameter kontinuierlich zu
bestimmen.

: Online-Parameterschitzung

SA-FAKPE
2z, ¢ | [reeeeeR
Ek > [ FAKPE s,
(UKF) >
Filter-
|lerweiterungen 3
YRPE
U, Z )

: > [ oNss ] L
Uy, 2y, : o~ >

; | || Odo2Track

RAKPE ||
(EKF) || 5,

Filter-

' .
| lerweiterungen|
| |

|

Abbildung 4.1: Konzept zur Fahrzeugparameterschitzung mittels
SA-FAKPE, SA-RAKPE und YRPE.

Da die kontinuierliche Kalibrierung der Fahrzeugparameter vergleichsweise
rechenintensiv ist, wurde bereits in der Offenlegung [O15] eine Methode zur
Kalibrierung der Fahrzeugparameter eines komplexen Fahrzeugbewegungs-
modells durch unabhingige einfache Modelle beschrieben. Diese sind in
dem entwickelten Konzept in den Kalibrierfiltern verankert und werden nur
dann aktiv, wenn sich das Fahrzeug nicht im aktiven Parkmand&ver befindet.
Bei langeren Kalibrierldufen wird eine zusétzliche Logik verwendet, die die
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4 Fahrzeugparameterschétzung

geschitzten Parameter zwischenspeichert und gegebenenfalls die Schétzung
neu startet, um weitere Schiitzungen zu generieren.

Um einen hohen Konvergenzgrad der Schitzungen zu erreichen und die
Achsparameter in kiirzester Zeit zu schitzen, sind die Kalibrierfilter mit Fil-
tererweiterungen ausgestattet. Diese sind in der Lage, Messunterbrechungen
zuverléssig zu erkennen und danach weiterzulernen. In der Veroffentlichung
[V2] wurde zu diesem Zweck das Konzept des erweiterten Hinterachspa-
rameterkalibrierfilters SA-RAKPE vorgestellt. In dieser Arbeit wird eine
verallgemeinerte Form des Achsparameterkalibrierfilters AKPE entwickelt,
der die Schitzung von Vorder- sowie Hinterachsparametern erlaubt und aus
dem erweiterten kinematischen Zweispurmodell OdoExt2Track abgeleitet ist.
Auch die Filtererweiterungen werden neuformuliert, um eine allgemeinere
Form zu erhalten. Die Filtererweiterungen stellen grundsitzlich verschiedene
Optimierungsschritte dar, um eine addquate Leistung der Kalibrierfilter in der
Anwendung im Steuergerit ohne grofle Rechenressourcen zu gewihrleisten.

Die erste Filtererweiterung stellt sicher, dass die Kalibrierfilter erst dann
mit der Kalibrierung beginnen, wenn eine genaue Startausrichtung erfolgt
ist. Eine weitere Filtererweiterung sorgt fiir eine adaptive Signaloptimie-
rung in Form eines Signalverzogerungsalgorithmus SSA, der die durch das
Routing verursachten dynamischen Signalverzégerungen erkennt. Dieser
wurde bereits in der Offenlegung [O16] beschrieben. Ferner werden Filter-
erweiterungen zur adaptiven Anpassung des System- und des Messmodells
entwickelt, welche eine bessere Modellierung ermoglichen. Die letzte Fil-
tererweiterung erkennt die Messunterbrechungen und passt den Filteralgo-
rithmus wihrend sowie nach den Messunterbrechungen an. Der Filterbetrieb
wird durch virtuelle Messungen aufrechterhalten, um eine kontinuierliche
Kovarianzberechnung zu gewéhrleisten. Dies sorgt fiir eine hohe Konvergenz
und eine robuste Lernfihigkeit trotz stindiger GNSS-Messunterbrechung,
sodass der Kalibrierfilter nicht neu gestartet werden muss.

Zur Kalibrierung des Gierratensensors wird ein Gierratenfehlerkalibrierfil-
ter YRPE entwickelt, der zusitzlich zur Positionsmessung des GNSS das
kalibrierte kinematische Zweispurmodell verwendet. Dieser Kalibrierfilter
benotigt die zuvor geschitzten Achskinematikparameter, weshalb in der
Offenlegung [O17] eine Logik beschrieben wird, die die Kalibrierfilter nach-
einander startet und die ebenfalls implementiert wird.

Dariiber hinaus gibt es bereits Ideen fiir zukiinftige Systeme. So beschrieb die
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4.3 Adaptiver Achsparameterkalibrierfilter SA-AKPE

Offenlegung [O2] ein Verfahren, das es ermdglicht, Radwechsel durch das
Reifendruckiiberwachungssystem basierend auf den Reifendrucksensordaten
zu erkennen. In der Offenlegung [O18] wurde beschrieben, wie mobile Geré-
te, z. B. Mobiltelefone, zur Kalibrierung verwendet werden konnen, wenn
diese in Zukunft genauere und hochwertigere Sensoren verwenden als die im
Fahrzeug verfiigbaren.

4.3 Adaptiver Achsparameterkalibrierfilter
SA-AKPE

In diesem Abschnitt wird zunéchst der Achsparameterkalibrierfilter Axle-
Kinematic-Parameter-Estimator (AKPE) erldutert. AnschlieBend wird die
Filtererweiterung entwickelt und am Beispiel des SA-RAKPE angewendet.

4.3.1 Achsparameterkalibrierfilter AKPE

Die Grundlage fiir die Schitzung der Achsparameter liegt in der Korrela-
tion des Bewegungsmodells mit den Positionsmessungen des GNSS. Der
AKPE prognostiziert zundchst die Bewegung des Fahrzeugs durch das
Systemmodell. Anschlieend passt er die Achsparameter mittels GNSS-
Positionsmessungen im Innovationsschritt an (vgl. Filteralgorithmen aus
dem Absatz 3.3.1). Somit werden die Achsparameter kontinuierlich geschétzt.
Um die Funktionalitit zu verstehen, werden im Folgenden der Zustand sowie
das System- und das Messmodell definiert.

4.3.1.1 Definition des Zustands

Der Zustand des AKPE wird aus den Bewegungszustinden xy, yx und 6y
sowie den Abrollumfingen der Réder 1 und 2 ¢k, ¢, x sowie der Spurweite
fj k Zusammengesetzt:

T
Xk:[xk Yk 6 Clk C2k tj,k} ER6. “.1)

4.3.1.2 Definition des Systemmodells

Das Systemmodell besteht aus dem kinematischen Zweispurmodell (vgl.
Absatz 3.2.1). Da die Abtastfrequenz fs5 der GNSS-Positionsmessungen
50x kleiner ist als die der Berechnung des Bewegungsmodells, kann das
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4 Fahrzeugparameterschétzung

Bewegungsmodell vereinfacht werden. Der Term “"TA’ aus der Bewegungs-

gleichung (3.9) wird daher komplett vernachlissigt. Das Bewegungsmodell
geht somit davon aus, dass das Fahrzeug in jedem Berechnungsschritt eine
Gerade fihrt und der Winkel anschlieBend korrigiert wird. Der Schwimmwin-
kel B wird ebenfalls vernachléssigt, da fiir die Achsparameterbestimmung
nur die Fahrabschnitte verwendet werden, bei denen die Radstellungsfehler
(Ackermannfehler) vernachlissigbar sind und der Eigenlenkgradient EG ~ 0
angenommen werden kann. Auflerdem werden die Achsparameter nur bei
einer Vorwirtsfahrt d = 1 berechnet, um negative Abrollumfangskorrekturen
wihrend der Schitzung zu vermeiden.

Mithilfe der Geschwindigkeitssensorgleichung (2.13) und der Gleichung fiir
den Abrollumfang (2.4), welche ebenfalls die Geschwindigkeitsproportio-
nalitidt des Abrollumfangs p, (vgl. Absatz 2.2.1) verwendet, ldsst sich die
Korrelation der Geschwindigkeit in Abhingigkeit von den DWPCs wifk und
vom Abrollumfang c;y definieren als:

- Wiy Cik 4.2)
V; = - . .
Wmax - (1 — 1,,) - At

Mit der Gleichung fiir die Geschwindigkeit (3.12) und der Gierrate (3.13)
konnen die Fahrzeuggeschwindigkeit und der Gierwinkel aus zwei unabhin-
gigen Ridern berechnet werden. Das Systemmodell, das die Bewegung des
Fahrzeugs in Abhédngigkeit von zwei unabhédngigen Rédern beschreibt, wird
definiert als:

Xk—1 V(1 ks V2, 01k, G2 ) - AL - cos(B_1)
Yk—1 V(1 x, Vo, 01k, G2 k) - At -sin(By_1)
X = 1 uy) = 01 n O (V1 k, 2.k, 01k, O2x) - A
Clk—1 0
€2 k-1 0
k1] L 0 ]
4.3)
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4.3 Adaptiver Achsparameterkalibrierfilter SA-AKPE

Der Eingangsvektor besteht aus den DWPCs wy,, w5, und den Radlenkwin-
keln 31 ko 5271(:

T
o= [wiy Wiy Bk S| R @4.4)

Da die in Abschnitt 2.2.2 beschriebenen verinderlichen RAP keinen signifi-
kanten Einfluss haben, wird die Spurweite als konstant angesehen. Fiir den
einfachen Fall des Rear-Axle-Kinematic-Parameter-Estimator (RAKPE) und
fiir ein Fahrzeug ohne Hinterachslenkung 5RX = 0= Orr, Orr = 0 berechnen
sich die Geschwindigkeit vk und die Gierrate @, wie folgt:

X X

CRLk "WRL k T CRRk " WRR
2 Wmax - (1 — fiy) - At
X X

CRRk "WRR k — CRLk "WRL k

Wy = . 4.5)
IR k * Wmax (1 - .uv) - At

Vk =

)

Das Zustandsraummodell mit dem erweiterten Zustandsvektor vereinfacht
sich zu:

_ _ _ " o _
CRLk—1"WRR k TCRRk—1"WRL
H—1 2'V';’<max'(17”v> « COS(ek_l )
CRLk—1"WRR k TCRRk—1"WRL k -
V-1 Fvmn (1= 1) sin(6—1)
X
CRR k-1 'WRRkacRL,k—l 'WRL,k
xo=fonm)=| &1 |+ 1R k—1Wmax- (1—Hy)
CRL k-1 0
CRR k-1 0
| Rk—1 | | 0 ]
4.6)
Der Eingangsvektor ergibt sich folgendermal3en:
X X T 2
o= (Wi, winy] € @.7)

4.3.1.3 Definition des Messmodells

Das Messmodell gleicht nur die Bewegungszustinde ab, da der Geschwin-
digkeitswinkel des GNSS zu ungenau ist. Der GNSS-Empfinger liefert die
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4 Fahrzeugparameterschétzung

Position in geoditischen Koordinaten p". Diese miissen mittels Transfor-
mation zu kartesischen Koordinaten pREF relativ zu dem Punkt mittig auf
der Hinterachse transformiert werden (vgl. Abschnitt 2.4). Basierend auf der
GNSS-Information, ist der Messvektor zx wie folgt aufgebaut:

T
% = |XGnssk  Vonssk| € R?. (4.8)
Da die Messungen nach der Transformation als Referenz-Position pREF
verfiigbar sind, ist das Messmodell sehr einfach und kann wie folgt definiert
werden:

h(x) = {xk yk} " (4.9)

4.3.1.4 Filteralgorithmus

Mithilfe der allgemeinen Formulierung des Systemmodells fiir das kinemati-
sche Zweispurmodell Odo2Track (vgl. Gleichung (4.3)) konnen ein RAKPE
und ein FAKPE konstruiert werden. Zum Aufbau der Kalibrierfilter werden
die Filteralgorithmen aus Absatz 3.3.1 verwendet. Fiir die Schitzung der
Achsparameter der Hinterachse im RAKPE ist die Approximation durch die
erste Taylor-Linearisierung von EKF ausreichend, da fiir ein Fahrzeug ohne
Hinterachslenkung Vereinfachungen gelten. Der UKF wird fiir die Schit-
zung der Achsparameter der Vorderachse im FAKPE verwendet, da hier die
komplexere Beschreibung der Zusammenhinge der Vorderachskinematik
durch die dritte Taylor-Linearisierung eine bessere Approximation erreicht.
Neben der richtigen Auswahl des Filtertyps spielt auch die Tatsache eine
Rolle, dass der Zustandsvektor mit sechs Zustdnden deutlich grofer ist als der
Messvektor mit zwei Messungen. So gilt, wie in der Arbeit von Assimakis
[53] gezeigt, dass der Rechenaufwand der Kalman-Filter fiir die Aufgabe der
Achsparameterschitzung geringer ist als der Informationsfilter.

4.3.1.5 Filtereinstellung

Fiir die Abstimmung des Filters werden fiir die Kovarianzmatrizen die ermit-
telten Standardabweichungen aus Tabelle 2.1 und 2.3 verwendet. Tabelle 4.1
fasst alle Standardabweichungen zusammen. Die Diagonalmatrizen diag([])
fiir die Messkovarianzmatrix R und die Prozessrauschen-Kovarianzmatrix Q
werden durch die Standardabweichungen definiert und die Anfangskovarianz
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4.3 Adaptiver Achsparameterkalibrierfilter SA-AKPE

Py der Achsparameter durch den moglichen Fehlerbereich der Parameter aus
Abschnitt 2.2:

Py = diag ([G&X Gf%y Gf%e Gfi °'c2i thz]) )
Q = diag ([G&X Gf%y o7y Gf%ci Gf%ci sz,tjD ,
R = diag ([agGNSS chNSSD . 4.10)

Tabelle 4.1: Standardabweichung ¢ der Kovarianzmatrizen des RAKPE.

Variable | Wert | Einheit | Beschreibung

Of x +5.1072 m Modellfehler in xVEH-Richtung
Oty +5-1072 m Modellfehler in yVEH_Richtung
Ot,0 +1-1072 ° Modellfehler des Gierwinkels
Of ¢; +7-1072 m Abrollumfangsfehler

Of +3,6- 1072 m Spurweitenfehler

Openss | +2 | m | GNSS-Positionsfehler

4.3.1.6 Ergebnis des RAKPE

Um die Funktion und Leistung des RAKPE zu testen, wird ein Szenario
mit stiddtischen Straen, Autobahnen und Kreuzungen sowie ihren jewei-
ligen Geschwindigkeitsbegrenzungen verwendet. Zur Vereinfachung der
Interpretation zeigt Abbildung 4.2 lediglich die Abweichungen der ermittel-
ten Abrollumfiange und Spurweite von den tatsichlichen Werten, die durch
die Parameterschitzung ermittelt wurden. Zur Ermittlung der tatsdchlichen
Abrollumfiange wird das manuelle Verfahren zur Bestimmung des Abrollum-
fangs (vgl. Absatz 2.2.1) angewendet.

Es ist zu erkennen, dass sich die Schitzungen trotz der falschen Startwerte
schnell dem wahren Wert niahern. Zusitzlich féllt auf, dass die Schitzungen
oszillieren. Dies hdngt mit der Dynamik des Modells zusammen und ist
typisch fiir Kalibrierfilter, die feste Parameter abschitzen. Der Verlauf sieht
bei jeder Messung anders aus, da entscheidend ist, wann der Schitzer die
Informationen erhilt und lernt. Bei Kurvenfahrten ermittelt der RAKPE die
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Abbildung 4.2: Geschitzte Abweichung der Achsparameter des RAKPE.

Spurweiteninformation und die Differenz zwischen den Abrollumfidngen, bei
Geradeausfahrt hingegen ermittelt er die individuellen Abrollumféinge.

4.3.2 Filtererweiterungen

Um die Leistung der Achsparameterkalibrierungsfilter AKPE zu erhohen
und den Betrieb auf dem Steuergerit im Fahrzeug zu gewihrleisten, wer-
den in diesem Absatz die einzelnen Filtererweiterungen entwickelt und der
Leistungsgewinn auf Basis des SA-RAKPE dargestellt.

4.3.2.1 Filterstart bei korrekter Startausrichtung

Die Startausrichtung ist besonders relevant, da ein relatives Systemmodell
mit einem absoluten Messmodell zusammengefiihrt wird. Wenn die Ausrich-
tung des Messmodells am Anfang der Messung Fehler aufweist, muss das
relative Systemmodell angepasst werden, da es keine feste Ausrichtung im
Raum hat. Die erste Filtererweiterung des SA-RAKPE erkennt daher, ob eine
ausreichend genaue Startausrichtung vorliegt, und startet den Kalibrierfilter.
Um den Einfluss einer falschen Startausrichtung zu verdeutlichen, wird eine
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4.3 Adaptiver Achsparameterkalibrierfilter SA-AKPE

Messung mit unterschiedlichen Startausrichtungen untersucht. In der Simula-
tion wird das Systemmodell um einen definierten Winkel zum Messmodell
versetzt. Abbildung 4.3 zeigt den Vergleich der geschitzten Abweichung
der Achsparameter in Bezug auf verschiedene Startausrichtungen. Die blaue
Linie zeigt das Verhalten bei ausgerichtetem System- und Messmodell.
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Abbildung 4.3: Geschitzte Abweichung der Achsparameter des
SA-RAKPE mit verschiedenen Startausrichtungen.

Es kann beobachtet werden, wie sich die Anfangsphase der Abrollumfangs-
schitzung abhingig von dem Fehler der Startausrichtung dndert. Die endgiil-
tigen Schitzwerte der Abrollumfinge bleiben nahezu gleich. Fiir den Fall
RAKPE —60° werden bis zum Ende der Messung zu wenig Informationen
bereitgestellt, weshalb der RAKPE eine fehlerhafte Spurweite schitzt. Fiir
eine ausreichende Leistung des Achskalibrierfilters wird daher definiert, dass
eine Startausrichtung von < +30° bekannt sein muss.
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4.3.2.2 Anpassung durch eine dynamische
Signalverzégerungserkennung

Die nichste Filtererweiterung des SA-RAKPE erkennt die dynamische Si-
gnalverzogerung der GNSS-Messungen. Um die Verzogerung aufgrund
des Routings zu bestimmen, wurde ein Signalverzdgerungsalgorithmus
(engl. SIGNAL-SHIFT-ALGORITHM (SSA)) entwickelt. Dies ist eine Vor-
aussetzung fiir die Verwendung der GNSS-Messungen in dem Steuergerit
des Parksystems. Er nutzt die Methode der kleinsten Fehlerquadrate, um
die Korrelationen zwischen dem Geschwindigkeitsprofil der durch den
GNSS-Empfinger gemessenen Geschwindigkeit vgnss und der DWPCs-
berechneten Geschwindigkeit v zu ermitteln. Das Problem kann wie folgt
beschrieben werden:

Btgetay (1) = min | s (1-4+-80) —v() P @11)

Der SSA kann das Geschwindigkeitsprofil der maximal gefahrenen Strecke
von Smax = 5 km verwenden. Nach sp,i, = 1 km Wegstrecke beginnt der SSA,
das Geschwindigkeitsprofil zu korrelieren, wenn es geniigend aussagekraf-
tige Informationen dazu gibt. Abbildung 4.4 zeigt die von SSA berechnete
dynamische Signalverzégerung Atdelay(t) fiir eine 3150 s andauernde Test-
fahrt durch Tunnel, iiber Briicken und durch Hochhauszonen, in denen der
Betriebszustand des Infotainmentsystems nach Wunsch geindert wurde.
Das SSA bendétigt zunichst das Geschwindigkeitsprofil von 100's, um ge-
niigend Werte fiir eine Korrelation zu haben. AnschlieBend bestimmt es die
dynamische Signalverzogerung von 1 bis 3s.

Als niéchstes wird der Effekt der dynamischen Signalverzogerung im Ver-
gleich zu statischen Signalverzogerungen im Achskalibrierfilter untersucht.
Abbildung 4.5 zeigt die geschitzten Abweichungen der Achsparameter des
SA-RAKPE und des RAKPE mit statischen GNSS-Signalverzogerungen
von 1, 2 und 3s.

Dieser Vergleich zeigt, wie sich das Einschwing- und das Nachlaufverhalten
durch die GNSS-Signalverzdgerung dndern. Sowohl der Abrollumfang als
auch die Spurweite werden nach 950 s nicht mit ausreichender Genauigkeit
geschitzt. Es wird deutlich, dass der SSA im SA-RAKPE eine Voraussetzung
fiir eine gute Achsparameterschitzung darstellt.
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Abbildung 4.4: Signalverzogerung Afgelay (f) aus der Berechnung des SSA.

4.3.2.3 Adaptive Einstellung des Systemmodells

Um die Leistung des Kalibrierfilters zu verbessern, wird die Prozessrauschen-
Kovarianzmatrix Q) des SA-RAKPE dynamisch angepasst. Dazu wird die
Standardabweichung des Fehlers im Systemmodell geschwindigkeitsabhén-
gig adaptiert. Mit der Geschwindigkeit vy und dem konstanten Abtastzeitab-
stand Ar wird die Standardabweichung des Systemmodells wie folgt dyna-
misch berechnet:

Ot x k (Vk) = Ofx - ¥k - At
Oty k(Vk) = Oy - Vi - AL (4.12)

Dabei wird beriicksichtigt, dass der Fehler des Bewegungsmodells geschwin-
digkeitsabhiingig ist. Ferner ist der RAKPE empfindlich gegeniiber der Spur-
weitenschitzung, wenn es zum ersten Mal auf einer kurvenreichen Strecke
fahrt, ohne ausreichend genaue Abrollumfangswerte bestimmt zu haben.
Daher stellt die folgende erweiterte adaptive Einstellung des Systemmodells
sicher, dass zunichst der Abrollumfang bestimmt wird. Der Filter ist so
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Abbildung 4.5: Geschitzte Abweichung der Achsparameter des
SA-RAKPE im Vergleich zum RAKPE mit verschiede-
nen statischen GNSS-Signalverzogerungen.

eingestellt, dass der Vergleich der Bewegungsgleichung, in der gleichzeitig
die Spurweite und die Abrollumfinge bestimmt werden, erst dann vollstin-
dig in den Filter einbezogen wird, wenn ausreichend genaue Werte fiir den
Abrollumfang berechnet werden.

P X\ Gf79 -W* At forPci#kSPci.min 4.13
Oro k(P @) =1 for PP (4.13)
Gf,e cj.k~Lcj,min

Da der Kalibrierfilter so schnell wie moglich neue Abrollumfangswerte
ermitteln soll, sind die geschétzten Parameterwerte wihrend der Messunter-
brechung zu speichern. Zu diesem Zweck werden die Kovarianzwerte der
Parameter auf O gesetzt. So behilt der Filter auch ohne zusitzliche Mes-

114



4.3 Adaptiver Achsparameterkalibrierfilter SA-AKPE

sungen seinen erlernten Parameter bei. Fiir diese Annahmen édndert sich die
Kovarianz der Prozessrauschen-Kovarianzmatrix Q) zu:

0 =diag (|0} %y Oy 0 0 0]). 4.14)

4.3.2.4 Adaptive Einstellung des Messmodells

Um die Leistung des Kalibrierfilters weiter zu erhhen, wird im néchsten
Schritt das Messmodell in Abhéngigkeit von der Messqualitit angepasst.
Die Geometrische-Prizisionsverdiinnung (GDOP) bietet ein Ma8 fiir die
Streuung von Messwerten des GNSS (vgl. Absatz 2.3.6). Aus der GNSS-
Sensorspezifikation geht hervor, dass ab einem Wert von GDOP,, = 3 das
GNSS-Signal 6, Gnss k ungenau wird. Mithilfe der GDOP wird die Standard-
abweichung des Fehlers der GNSS-Absolutpositionsmessung Opss daher
erweitert zu:

Op,GNSS k = Opgnss * GDOPk>< (4.15)

und die Kovarianzmatrix der Messung Ry éndert sich zu:

Ry = ding (|02 cnssx Ooanssy] ) (4.16)

Fiir den Fall, dass die Genauigkeit des GNSS abnimmt und sich GDOPkX >3
einstellt, wird eine GNSS-Unterbrechung detektiert. Zusitzlich werden die
verfolgten Satelliten TrackSat,* beobachtet. Sind weniger als sieben Satelli-
ten an der Positionsbestimmung beteiligt, werden die Positionsmessungen
nicht verwendet. Die GNSS-Messungen sind dann nicht mehr vertrauens-
wiirdig und die Innovationsgleichungen des Filters werden durch die im
folgenden Absatz beschrieben Filtererweiterungen gedndert.

4.3.2.5 Anpassung des Filteralgorithmus bei einer
Messunterbrechung

Erkennt der SA-RAKPE eine Messunterbrechung, wird der Filteralgo-
rithmus des Kalibrierfilters angepasst. Die gednderte Prozessrauschen-
Kovarianzmatrix aus Gleichung (4.14) lasst die Parameter und deren Ko-
varianz konvergieren. Geht jedoch die Beobachtungsfihigkeit durch eine
Messunterbrechung verloren, miissen die kompletten Innovationsgleichun-
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gen modifiziert werden, um die Informationen der erlernten Parameter zu
speichern. Fiir die Auswertung wird der Filter durch die Methode der virtuel-
len Messungen weiter betrieben. Um die gelernten Parameter zu speichern,
werden ihre Werte und die dazugehorigen Kovarianzen im Filter eingefroren.
Um Spriinge in den Parametern und Kovarianzen zu vermeiden, wird eine zu-
sdtzliche Kompensationsphase eingefiihrt, die das Systemmodell nach einer
Messunterbrechung korrigiert. Dies gewdhrleistet einen stabilen Filterbetrieb.
Da der Kalibrierfilter nicht neu gestartet werden muss, werden die Parameter
weiter angelernt und es gehen keine Informationen verloren.

Innovation wahrend der Messunterbrechung

Wenn eine Messunterbrechung erkannt wird, sollten die GNSS-Messungen
nicht mehr verwendet werden. Mit der bisherigen Einstellung wiirde der Kali-
brierfilter einfach neu gestartet, nachdem er den Messunterbrechungsbereich
verlassen hat. Die in dieser Arbeit entwickelte Filtererweiterung hélt den
Filterbetrieb aufrecht. Dazu wird der Filteralgorithmus der Innovationsphase
aus Absatz 3.3.1 angepasst. Der erweiterte Zustandsvektor Xi wird durch die
Messung nicht aktualisiert und die entsprechende Kovarianzmatrix P; aktua-
lisiert nur die Kovarianzen der Bewegungsgleichung??. Die Gleichungen fiir
die Zustinde und die Kovarianzen dndern sich zu:

Ak A—
xk = xk B
Py (i) for i =(1:3,1:3),(1:3,4:6),(4:6,1:3)

P; =
k Py (i) fori=(4:64:6)

4.17)

Als Messmodell werden virtuelle Messungen der zuvor geschitzten Parame-
ter z; verwendet:

T
* X X X 3
Zk = |CRLk-1 CRRk-I tR’kil] S (4.18)

32 Bewegungsgleichungsuntermatrix: P(1:3,1:3),
Kreuzkovarianzuntermatrizen: P(1:3,4:6) und P(4:6,1:3),
Parameterkovarianzuntermatrix: P(4: 6,4 : 6).
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Hierdurch dndert sich das Messmodell A*(-) zu:

T
h*(x) = |crLx  CRRK  IRK| - (4.19)

Die Messkovarianz wird mit dem Status der Kovarianzen der Parameter zu
Beginn der Messunterbrechung versorgt:

Ri=P; [(4:6,4:6). (4.20)

Innovation nach der Messunterbrechung

Abhingig von der Genauigkeit der geschitzten Parameter liefern das System-
modell und das nach der Messunterbrechung wieder verfiigbare Messmodell
moglicherweise stark abweichende Werte fiir die Bewegungszustinde. Des-
halb wird der Kalibrierfilter um eine Kompensationsphase erweitert, in der
das moglicherweise fehlerhafte Systemmodell und das wieder verfiigbare
Messmodell angeglichen werden. Die Linge der Kompensationsphase héngt
von den Kovarianzwerten der Parameter zu Beginn der Messunterbrechung
und von der Anderung der Kovarianzen der Bewegungszustinde wiihrend
der Messunterbrechung ab. Der Kalibrierfilter kann wieder den normalen
Filteralgorithmus verwenden, sobald die Kovarianzwerte der Bewegungs-
gleichung den Wert vor der Messunterbrechung erreichen. Die Gleichungen
werden wie folgt angepasst:

b

o J?:k(l) for i =(1:3) Bewegungsgleichung
X
Xx_1(i) fori=(4:6) Parameter

] fori=(1:3,1:3),(1:3,4:6),(4:6,1:3
P;_{Pk(l) (13.13),(13.46)(46,13) @21

Py (i) fori=(4:6,4:6)
In der Kompensationsphase werden fiir die GNSS-Positionsmessungen die

virtuellen Messungen der Parameter verwendet, um die Parameter konstant
zu halten und die Bewegungszustinde langsam anzupassen:

T
~ X X X X X 5
2 = [xGNSS.,k YGNssk  CRLk—1 CRRk-I tR,kfl} ceR%. (422
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Das Messmodell A~ (-) erweitert sich zu:

T
h™ (xy) = [Xk Yk CRLk CRRk tR,k] . (4.23)

Die Messkovarianz wird zusammen mit den berechneten Kovarianzen der
GNSS-Positionsmessung erweitert:

Ry = diag ([Rk Py (4:6,4: G)D . (4.24)

Ergebnis des SA-RAKPE bei einer Messunterbrechung

Um die Leistung des SA-RAKPE zu iiberpriifen, wird er mit einem RAKPE
verglichen, der nach jeder Messunterbrechung neu startet. Abbildung 4.6
zeigt die geschitzten Abweichungen der Achsparameter; die Bereiche der
Messunterbrechungen sind grau markiert.
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Abbildung 4.6: Geschitzte Abweichung der Achsparameter des RAKPE.

Es ist zu beobachten, dass die Parameter zu Beginn kurzzeitig in Richtung
der realen Parameter konvergieren. Das konvergente Verhalten wird jedoch
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durch die Messunterbrechung und den anschlielenden Neustart immer wie-
der gestort. Um zu verstehen, ob und wie viel der Kalibrierfilter lernt, werden
die Kovarianzen weiter untersucht.

Dazu zeigt Abbildung 4.7 die geschitzten Kovarianzen von RAKPE. Oben
sind die Standardabweichungen des Messmodells, in der Mitte die Standard-
abweichungen des Systemmodells und unten die geschitzten Standardabwei-
chungen der vom Kalibrierfilter berechneten Zusténde dargestellt.
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Abbildung 4.7: Geschitzte Kovarianzen des RAKPE.

Die Standardabweichungen des Messmodells und des Systemmodells sind
konstant, da der RAKPE kein adaptives Systemmodell beriicksichtigt. Die
geschitzten Standardabweichungen der vom Kalibrierfilter berechneten Zu-
stinde zeigen kurze Lernphasen, in denen die Standardabweichungen der
Abrollumfinge O¢,, und O, sowie die Spurweite oy, zu 0 konvergieren.
Nach dem Neustart beginnt der Kalibrierfilter wieder von vorn.

Abbildung 4.8 zeigt die geschitzten Abweichungen der Achsparameter des
SA-RAKPE.

Es ist zu erkennen, dass das Systemmodell wihrend der Messunterbrechung
immer noch lauft. Sobald die Messunterbrechung iiberwunden ist, passt sich
das fehlerhafte Systemmodell nach kurzer Zeit an die gemessene GNSS-
Position an. Nach Durchlaufen der Kompensationsphase schaltet der Filter
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Abbildung 4.8: Geschiitzte Abweichung der Achsparameter des
SA-RAKPE.

wieder auf den normalen Filteralgorithmus zuriick und schétzt weiterhin die
Parameter. Es wird deutlich, wie gut die erlernten Parameter sind, die nach
einer Unterbrechung gehalten und nicht neu gestartet werden. Insgesamt
bendtigen der Abrollumfang ca. 1 km und die Spurweite ca. 3 km, bevor gute
Werte erreicht werden. Dies liegt daran, dass die Spurweite mehr Informatio-
nen aus Kurvenfahrten benétigt.

Abbildung 4.9 zeigt die geschitzten Kovarianzen des SA-RAKPE.

In der Abbildung gut zu erkennen, dass die Standardabweichungen der
GNSS-Position oy, gnss, und des Systemmodells Ogx k, Ofyk SOWie Of g k
nun dynamisch angepasst werden, um eine hohere Modellierungsgenauigkeit
zu erreichen. Ferner wird deutlich, dass sich die Standardabweichungen der
Zustinde wihrend der Messunterbrechung deutlich verschlechtern. Hier hilft
die Kompensationsphase dabei, das fehlerhafte Systemmodell anschliefend
anzupassen. SchlieBlich wird deutlich, dass die Standardabweichung der
geschitzten Parameter in Richtung 0 konvergiert und wihrend der Messun-
terbrechungen eingefroren bleibt.
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Abbildung 4.9: Geschitzte Kovarianzen des SA-RAKPE.

Ergebnisse hinsichtlich der Achsparameterschitzung:

* Es ist moglich, Fahrzeugparameter mithilfe von Kalibrierfiltern im
Parksystem einfach und unabhingig zu schitzen. Hierfiir sind keine
zusitzlichen Rechenressourcen erforderlich, da die Filter auf3erhalb
der Parkphasen arbeiten.

Die Parameter der Vorder- und der Hinterachse lassen sich durch ei-
ne Abwandlung des Achsparameterkalibrierfilters AKPE unabhingig
voneinander bestimmen.

Der AKPE verwendet aufgrund des geringeren Rechenaufwands den
Kalman-Filteralgorithmus sowie ein vereinfachtes Bewegungsmodell,
welches vom kinematischen Zweispurmodell Odo2Track abgeleitet ist.
Fiir den RAKPE ist der EKF und fiir den FAKPE der UKF am besten
geeignet.
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e Um die Leistung des AKPE zu erhohen, werden verschiedene Filterer-
weiterungen im SA-AKPE entwickelt, die eine schnelle Konvergenz
der Parameterschitzung gewiahrleisten:

— Der Kalibrierfilter wird erst nach einer ausreichend genauen
Startausrichtung < £30° automatisch gestartet.

— Die GNSS-Signalverzogerung wird durch den Signalverzoge-
rungsalgorithmus SSA erkannt und beriicksichtigt.

— Um eine hohere Modellierungsgenauigkeit zu erhalten, werden
die Kovarianzen des System- und des Messmodells geschwindig-
keitsabhédngig angepasst.

— Mithilfe der Qualitétskriterien vom GNSS wird eine Messunter-
brechung friihzeitig erkannt. Sobald der GDOP-Wert GDOP,* >
3 und die verfolgten Satelliten TrackSaz‘kX < 6 erreichen, wird
eine Messunterbrechung festgestellt.

— Um trotz Messunterbrechungen weiterzulernen, wird der Self-
Adaptive-Axle-Kinematic-Parameter-Estimator  (SA-AKPE)
durch Anpassung des Filteralgorithmus mit virtuellen Parameter-
messungen ausgestattet. So liefert er realistische Werte fiir die
Kovarianz der Bewegungszustinde und bleibt im Fahrbetrieb
auswertbar.

— Um den SA-AKPE auch nach den Messunterbrechungen zur
Parameterschitzung weiter verwenden zu konnen, wird das Sys-
temmodell durch den angepassten Filteralgorithmus der Kom-
pensationsphase angeglichen und keine falschen Anderungen
der Parameter werden vorgenommen. Nach erfolgreicher Einstel-
lung fahrt der Filter mit den bereits erlernten Parametern und
Kovarianzen fort.

4.4 Gierratenfehlerkalibrierfilter YRPE

Um das kinematische Gierratenmodell OdoYawRate, genauer gesagt die
gemessene Gierrate als Eingangsvariable, fiir den Lokalisierungsfilter ver-
wenden zu konnen, muss zunédchst der Gierratensensor kalibriert werden. Zu
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diesem Zweck wird in diesem Abschnitt der Gierratenfehlerkalibrierfilter
YRPE entwickelt. Der Gierratensensorfehler wird mit dem Nullpunktdrift
Drifty(T,A,Aty) und dem Sensitivititsfehler Sensq (T, A, Aty) korrigiert. Da-
durch werden die Temperatur- 7 und Alterungseffekte A des Sensors beriick-
sichtigt. Zusétzlich wird der Einfluss des Anlaufdrifts beachtet, da der YRPE
erst nach Afg = 5 min nach dem Anlassen des Motors gestartet wird (siehe
Absatz 2.3.5). Um die Funktionalitit zu verstehen, werden im Folgenden der
Zustand sowie das System- und das Messmodell definiert.

Definition des Zustands

Als Zustand werden die Bewegungszustinde xi, yx und ¢ sowie die Gier-
rate @, verwendet. Um die FehlergroBen der Gierrate zu ermitteln, wird
der Zustandsvektor um die moglichen Sensorfehler der Gierrate mit dem
invertierten Sensitivititsfehler Sens_ ok und dem Nullpunktdrift Drift, aus
Gleichung 2.25 erweitert. Der erweiterte Zustandsvektor nimmt folgende
Form an:

T
Xk = [xk yk 6 o Sens;q"k Drifta,_yk] e RS. (4.25)

Definition des Systemmodells

Die Grundlage fiir die Schétzung der FehlergroBen der Gierrate, bildet das
kinematische Gierratenmodell OdoYawRate. Hierfiir wird die erweiterte Be-
wegungsgleichung aus Abschnitt 3.1 verwendet, die den Term “"TA’ beinhaltet.
Dies ist notwendig, da fiir die Kalibrierung des Gierratensensors eine genaue
Bestimmung der Rotation erforderlich ist. Zusitzlich ist die Abtastfrequenz
fs des Gierratensensors doppelt so hoch wie die der Kalibrierfilter. Mithilfe

123



4 Fahrzeugparameterschétzung

der Bewegungsgleichungen (3.9) und der Gleichung des Sensorfehlers (2.25)
ergibt sich das Zustandsraummodell fiir den YRPE:

x| [ cos(Bg + 2
Yk—1 Py -sin(B—1 + @(%AI)
Ok—1 Wy - At
X = fxe1,u) = +
- 0 (w];SP’k —Driftyx—1) -Sen,Y;}FI
Sens;}k_l 0
Drifty—1 0

(4.26)

Als Einginge werden die mittlere Geschwindigkeit der Hinterréder v, und
die Messung des Gierratensensors ®ggp  definiert:

T
o= |7 o, €RL @.27)

Definition des Messmodells

Als Messmodell wird die absolute Positionsmessung des GNSS-Empfingers
des Fahrzeugs verwendet, ebenso wie bereits beim AKPE. Zusitzlich wird
das Messmodell durch die berechnete Gierrate des kinematischen Zweispur-
modells erweitert. Falls nur die GNSS-Positionsmessung genutzt wird, fiihrt
das zu einer schlechteren Leistung, da die Gierrate empfindlich auf mogliche
Fehler reagiert.

T
&= [xéNS&k YoNssk COModell,k} eR’. (4.28)

Das Messmodell A(-) ist unkompliziert und die Zustinde kénnen direkt durch
die Messungen angepasst werden:

h(w) = [w wkr. (4.29)
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Filteralgorithmus

Es wird der Filteralgorithmus des EKF aus Absatz 3.3.1 verwendet, da dieser
das Bewegungs- und das Fehlermodell des Gierratenmodells im Systemmo-
dell sowie das Messmodell hinreichend genau approximiert.

Filtereinstellung

Fiir die Einstellung des Filters werden die Kovarianzmatrizen mit den Stan-
dardabweichungen ausgestattet. Tabelle 4.2 fasst die fiir den YRPE zusétzlich
bestimmten Standardabweichungen zusammen. Die Standardabweichun-
gen fiir die Parameter werden parallel zum SA-RAKPE direkt auf O ge-
setzt, um einen konvergierenden Kalibrierfilter zu erhalten. Die Diagonal-
matrizen diag([]) fiir die Messkovarianzmatrix R und die Prozessrauschen-
Kovarianzmatrix Q ergeben sich folgendermaen:

0—diag (|0}, %y OFey OFo 0 0]).

R = diag ([0dysss Odnssk Oro) ) (4.30)

Tabelle 4.2: Zusitzliche Standardabweichungen o fiir den YRPE.

Variable | Wert | Einheit | Standardabweichung
(o) ‘ +1-1073 ‘ °/s ‘ Modellfehler der Gierrate
Oho | £1-107° | °/s | Gierratenfehler des Odo2Track

Ergebnis des YRPE

Um die Funktionalitidt und die Leistung des YRPE zu testen, wird ein Sze-
nario auf einem groflen Parkplatz ausgewdhlt, in dem Kurven und Wendun-
gen durchfahren werden. Der Gierratensensor wird mit einem kiinstlichen
Gierratensensorfehler beaufschlagt. Zudem wird er mit dem spezifizierten
Nullpunktsfehler Drift, = 0,5°/s und dem Sensitivitétsfehler Sensy, = 1,1
versehen. Abbildung 4.10 zeigt den Verlauf der geschiétzten Zusténde.
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0 20 10 60 80 100 120
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Abbildung 4.10: Bewegungszustinde und geschitzte Gierratensensor-
fehler des YRPE mit Messungen des GNSS und des

kalibrierten Odo2Track. Die Referenz-Gierrate sowie die
Fehlergrofien sind in Blau angegeben.

Nach einer Verzogerung von 14 s beginnt die Messung des SSA, da in dieser
Zeit die Signalverzégerung erkannt wird. Die Bestimmung der Gierratensen-
sorfehler erfolgt daraufhin schnell und nach 80 s sind die Werte ausreichend
genau. Falls ausschlieBlich das kinematische Zweispurmodell zar Messung
genutzt wird, kann der YRPE instabil sein und die Genauigkeit bei kurzen
Messungen nicht vollstindig erreicht werden. Verwendet man hingegen nur
GNSS-Messungen, gestaltet sich die Schitzung der Gierratensensorfehler
nahezu unméglich.

Ergebnis des YRPE und des SA-RAKPE

Um zu demonstrieren, wie die Kalibrierfilter fiir das Konzept der Parameter-
schitzung zusammenarbeiten, zeigt Abbildung 4.11 die geschitzten Parame-
ter und Kovarianzen von SA-RAKPE und YRPE. Diesmal wird ein Szenario
gewihlt, bei dem das Versuchsfahrzeug sich zunichst auf Stralen auferhalb
der Stadt bewegt und dann auf einem groflen Parkplatz herumfihrt.
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Abbildung 4.11: Parameterschitzung des YRPE und des SA-RAKPE.

Es ist zu erkennen, dass der SSA 25 s benétigt, um mithilfe der Korrela-
tionsfunktion eine GNSS-Signalverzogerung zu erkennen. Anschlieend
berechnet der SA-RAKPE die Abrollumfinge und die Spurweite. Sobald
eine Genauigkeit von O¢y, + Ocp, < 0,004 m erreicht wird, wird nach 1350 s
der YRPE gestartet, um die Gierratensensorfehler zu bestimmen. Die Kali-
brierung des Gierraten-Sensorfehlers erfordert daher lange Kalibrierldufe,
was zu einer Einschriankung der Verwendung der gemessenen Gierrate im
Lokalisierungsfilter fithren kann. Das Gierratenmodell muss nach einer ldn-
geren Standzeit kalibriert werden, da Temperatur- und Alterungseinfliisse zu
grolen Sensorfehlern fithren kénnen.

Ergebnisse hinsichtlich der Gierratensensor-Kalibrierung:

¢ Der YRPE kann verwendet werden, um mithilfe des Fehlermodells die
Gierratensensorfehler zu bestimmen. Dafiir werden das Bewegungs-
modell des OdoYawRate und der EKF verwendet.
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* Das Sensorfehlermodell beriicksichtigt die Temperatur- und Alterungs-

einfliisse des Gierratensensors. Zusitzlich wird der Einfluss des An-
laufdrifts beriicksichtigt und die Kalibrierung nach einer Verweildauer
(Atp = 5 min) nach dem Starten des Motors gestartet.

Um Gierratensensorfehler zu erkennen, miissen die absolute GNSS-
Positionsmessung und das kalibrierte Odo2Track zusammen verwendet
werden, damit eine ausreichende Leistung erzielt werden kann.

Damit der YRPE hinreichend genaue Werte liefert, muss der
SA-RAKPE vorher entsprechend genaue Achsparameter (Oc, +
Ocrr < 0,004 m) ermitteln.

Im Konzept der Fahrzeugparameterschiatzung erfordert der YRPE auf-
grund des SA-RAKPE ldngere Kalibrierldufe. Fiir eine hohere Stand-
zeit des Fahrzeugs bedeutet dies eine eingeschrinkte Nutzung der
gemessenen Gierrate im Lokalisierungsfilter.



5 Sichere Rollrichtungsschatzung

In diesem Kapitel wird eine Erweiterung des Lokalisierungsfilters behan-
delt, die es ermdoglicht, die Rollrichtung beim Parken friihzeitig und zuver-
lassig zu erkennen. Dazu werden zwei Ansitze fiir die frithe Schétzung
der Rollrichtung entwickelt, die eine Schitzung liefern, noch bevor der an-
isotrope magnetoresistive (AMR)+Sensor eine Rollrichtung definiert hat
(siehe Abschnitt 2.3.1). Der erste Ansatz nutzt den Kriftegleichgewichtsal-
gorithmus Force-Equilibrium-Algorithm (FEA). Der zweite Ansatz basiert
auf dem Radzdhlermusteralgorithmus WPA. Da die Rollrichtungsschitzung
eingeschrinkt sein und zu falschen Schitzungen fithren kann, wurde eine
Dual-Filtererweiterung entwickelt. Diese setzt sich aus zwei gegenldufigen
Lokalisierungsfiltern und einer Initialisierungslogik zusammen, die eine
Absicherung gegen fehlerhafte Rollrichtungsschidtzungen gewihrleistet.

5.1 Rollrichtungsschatzung

Damit der Lokalisierungsfilter in Echtzeit betrieben werden kann, muss die
Information iiber die Rollrichtung friihzeitig vorliegen. In Abbildung 5.1
ist in der oberen Grafik der Verlauf der verschiedenen Rollrichtungssignale
d gezeigt. In der unteren Grafik sind die DWPCs mit und ohne definiertes
Rollrichtungssignal dargestellt. Zusétzlich sind die Geschwindigkeit des Odo-
Filters unter Verwendung aller DWPCs und die Referenz-Geschwindigkeit
des Referenzmesssystems abgebildet. Bei der Messung wird das Versuchs-
fahrzeug aus einer Riickwértsfahrt in den Stillstand abgebremst und nach
kurzer Zeit vorwirts beschleunigt.

Es ist zu erkennen, dass beim Anfahren bis zu vier DWPCs und beim Ab-
bremsen bis zu zwei DWPCs ohne definierte Rollrichtung vorliegen. Die
beiden neuen Methoden der Radzihlermuster und des Kraftgleichgewichts
hingegen schitzen die tatsdchliche Rollrichtung schon 0,5-2 s frither ab. Im
Folgenden werden nun die verschiedenen Methoden mit ihren Stirken und
Schwichen beschrieben.
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Abbildung 5.1: Vergleich der Methoden zur Schitzung der Rollrichtung
beim Wechsel von der Riickwirts- zur Vorwértsfahrt mit
kurzzeitigem Stillstand. Oben: Rollrichtungssignale, un-
ten: DWPCs und Geschwindigkeit.

Rollrichtungserkennung mittels AMR+-Sensoren

Die Radrollrichtungserkennung mittels AMR+-Sensoren wurde bereits im
Absatz 2.3.1 beschrieben. Um eine Rollrichtung fiir das gesamte Fahrzeug zu
erhalten, werden die Radrollrichtungen der zwei bzw. vier AMR+-Sensoren
nach einer einfachen Logik kombiniert. Wenn mehr als ein Rad eine Rich-
tung erkannt hat, wird diese Richtung ausgegeben, gibt es eine mehrdeutige
Losung, wird keine Richtung ausgegeben. Wie in Abbildung 5.1 dargestellt,
kann es vorkommen, dass ein giiltiges Rollrichtungssignal d* erst nach 4
gemessenen DWPCs ausgegeben wird.

5.1.1 Wheel-Counter-Pattern-Algorithm (WPA)

Fiir eine frithzeitige Rollrichtungswechselerkennung wird ein Radzidhlermus-
teralgorithmus der WPA entwickelt, der die zeitliche Abfolge der DWPCs
der einzelnen Rider paarweise untersucht. Eine detaillierte Beschreibung
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5.1 Rollrichtungsschitzung

des Verfahrens mit Beispiel findet sich in der Offenlegung [OS5]. Das Prinzip
dhnelt der Richtungserkennung von AMR+-Sensoren, bei der zwei leicht
gegeneinander verdrehte Encoderringe zur Erfassung einer Phasenverschie-
bung der Signale verwendet werden. Der WPA speichert die Reihenfolge der
DWPCs. Zu diesem Zweck werden sechs Radpaare gebildet und fiir jedes
Radpaar gepriift, ob sich die Reihenfolge umgedreht hat. Wird eine Umkehr
fiir mehr als zwei Radpaare festgestellt, erkennt der WPA eine Anderung
der Rollrichtung. Wenn eine neue Rollrichtung erkannt wird, wird diese fiir
250 ms beibehalten, um schnelle Richtungsidnderungen zu verhindern. Die
zeitliche Abfolge ergibt sich aus einer zufilligen Gegeneinander-Verdrehung
der Encoderringe der Rider. Abbildung 5.2 zeigt den Verlauf der DWPCs
der einzelnen Rider.

In diesem Vektor sind die Unterkomponenten FL, RR, FR, RL, usw. die
Merkmale oder Datenpunkte, die im Kontext deines Problems relevant sind,
und sie sind in Abhéngigkeit von den Indizes j und k. Dieser Vektor ent-
hilt Informationen iiber die verschiedenen Radpaare und ist ein wichtiges
Merkmal in deinem Anwendungsfall.

Die DWPCs bis t = 2 s wechseln nach dem Schema [..., RL, FR, RR, FL]. Ab
t = 4 s kehrt sich das Schema um zu [FL, RR, FR, RL, ...] und das Fahrzeug
hat seine Rollrichtung gedndert. Die ersten drei DWPCs der Vorderrader und
2 DWPCs der Hinterrdder haben dabei keine Richtungszugehorigkeit durch
die AMR+-Sensoren. Der WPA verspricht eine schnellere Erkennung des
Rollenrichtungswechsels. Bei dynamischen Anderungen kann es allerdings
vorkommen, dass falsche Rollrichtungsidnderungen erkannt werden, wenn
z.B. die initiale Rollrichtung falsch indiziert wurde, weil das gespeicherte
Schema aus Vorwirts- und Riickwirtsabschnitten besteht. Da der WPA nur
eine Anderung der Rollrichtung erkennt, gibt es keine Aussage iiber die
absolute Rollrichtung. Es konnte theoretisch vorkommen, dass alle DWPCs
gleichzeitig auftreten, weil die Encoderringe perfekt ausgerichtet sind; hier
funktioniert der WPA ebenfalls nicht. Wenn die Radlenkwinkel durch Lenken
im Stillstand verdndert werden oder grofSe Abrollumfangdifferenzen herr-
schen, kann sich die Abfolge der DWPCs dndern, hier ist der WPA ebenfalls
eingeschrinkt. Trotz seiner addquaten Leistung hat der WPA somit einige
Einschrinkungen, die dazu fiihren, dass eine falsche Rollrichtung erkannt
werden kann.
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Abbildung 5.2: Veranschaulichung der Methode der Radzéhlermuster zur
Rollrichtungsschitzung der WPAs. Die schwarz markier-
ten DWPCs verfiigen durch den AMR+-Sensor iiber eine
definierte Rollrichtung. Die DWPCs, die keine definierte
Rollrichtung haben, sind blau markiert.

5.1.2 Kraftegleichgewicht-Rollrichtung

Fiir eine frithzeitige Rollrichtungs- und Stillstandserkennung wird der Krif-
tegleichgewichtsalgorithmus (engl. FORCE-EQUILIBRIUM-ALGORITHM
(FEA)) entwickelt, der mittels eines Kraftgleichgewichts in Fahrzeugliangs-
richtung eine Rollrichtung und einen sicheren Stillstand bestimmen kann.
Eine detaillierte Beschreibung des Verfahrens inklusive Algorithmus und
Beispiel findet sich in der Offenlegung [O6].

Der FEA bestimmt aus dem Vorzeichen der Geschwindigkeit sign(vy) des
Kriftegleichgewichts in Fahrzeugldngsrichtung eine absolute Rollrichtung.
Dazu wird das Kriftegleichgewicht wie folgt bestimmt:

m-ax :Zin,i(Vx) :Fdrive_Ffric(Vx)- (5.1
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5.1 Rollrichtungsschitzung

Wenn der Betrag der Reibungskraft Fyi. groBer ist als der Betrag der Antriebs-
kraft Fyive, wird zudem ein sicherer Stillstand definiert. Die Reibungskraft
Firic (vx) beinhaltet das geschwindigkeitsabhingige Vorzeichen, das fiir die
Rollrichtungsabschitzung ausgewertet wird. Die folgenden Kréfte oder Mo-
mente werden fiir das Kriftegleichgewicht beriicksichtigt:

* Motormoment am Rad Tengine — Fengine = Tengine/7Ds

* Motorschleppmoment am Rad Tyrag — Firag = Tirag/ ">
* Bremskraft Torake — Forake = Torake /D>

* Rollreibungskraft Fo) = Uon - m- g - cos(¢),

* Hangabtriebskraft Fyjope = m - g -sin(¢).

Das Motor- und das Motorschleppmoment am Rad Tengine, Turag SOWi€ das
Bremsmoment T,k Werden auf dem Fahrzeugbus bereitgestellt. Die Stei-
gung der Fahrbahn ¢, die Fahrzeugmasse m und der Reibungskoeffizient ti.o
miissen zusitzlich geschitzt werden. Es gibt bereits viele Forschungsarbeiten
[57-59] zu dem Thema. Fiir eine einfache Umsetzung reichen Grundwer-
te und eine simple Steigungsschitzung mithilfe eines Abgleichs iiber den
Langsbeschleunigungssensor, um die Steigung fiir das Anfahren aus dem
Stillstand zu bestimmen.

Die Reibungskraft Fyi. wirkt der Geschwindigkeit entgegen und setzt sich aus
der Bremskraft Fyqe, der Motorschleppkraft Fyy,, und der Rollreibungskraft
Fron Wie folgt zusammen:

Firic (Vx) = Sign(vx) : (Fbrake + Firag + Froll) . (5.2)

Die Antriebskraft Fysive setzt sich aus der Motorkraft Fepgine und der Hang-
abtriebskraft Fijope zusammen und ist unabhingig von der Richtung der
Geschwindigkeit:

Farive = Fengine + Fﬂlope- (53)

In Abbildung 5.3 sind in der oberen Grafik die Antriebskraft Fyiyve und der
positive sowie negative Wert der Reibungskraft Fy;. aus dem Kréftegleichge-
wicht dargestellt. In der unteren Grafik sind die Rollrichtungen dargestellt.

Sobald die Antriebskraft Fyiv. betragsmaBig die Reibungskraft Fy;. tiber-
steigt, ist eine Rollrichtung definiert. Sobald die Antriebskraft Fyye fiir
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5 Sichere Rollrichtungsschitzung

Abbildung 5.3: Veranschaulichung der Methode des Kriftegleichgewichts
zur Rollrichtungsschitzung. In Schwarz markiert die Krif-
te und die AMR+-Sensor definierte Rollrichtung ohne
Erkennung. In Blau die durch den WPA erkannte betrags-
miBig positive Antriebskraft und dazugehorige Rollrich-
tung.

100 ms betragsmifig kleiner ist als die Reibungskraft Fyic, gilt ein sicherer
Stillstand.

Der Ansatz des Kriftegleichgewichts ist empfindlich gegeniiber falschen
Steigungsschitzungen, wie in der Verdffentlichung [V3] gezeigt wurde. Dy-
namische Fahrmandover fithren zu dhnlichen Einschrinkungen wie beim WPA.
Ein groBler Vorteil des Kraftgleichgewichts ist jedoch, dass keine DWPCs
verwendet werden, was zu einer unabhingigen Methode der Rollrichtungs-
schétzung fiihrt.

Ergebnisse hinsichtlich der Rollrichtungsschéitzung:
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5.2 Dual-Lokalisierungsfilter-Erweiterung

* Die Rollrichtungen mittels anisotropen magnetoresistiven (AMR)+-
Sensoren werden aus zwei bzw. vier Radrollrichtungen berechnet. Es
kann teilweise bis zu vier Delta-Wheel-Pulse-Counts (DWPCs) dauern,
bis eine Rollrichtung ausgegeben wird.

* Der Rollrichtungswechsel kann durch den Radzéhlermusteralgorith-
mus WPA friih erkannt werden. In den meisten Fillen wird eine An-
derung der Rollrichtung bereits mit dem ersten DWPCs festgestellt.
Allerdings gibt es Einschrinkungen bei dynamischen Manodvern mit
schnellen Anderungen der Rollrichtung, insbesondere wenn die initia-
le Rollrichtung noch unbekannt ist. Grole Verdnderungen der Rad-
lenkwinkel und Unterschiede im Abrollumfang konnen ebenfalls zu
Einschriankungen fiihren.

* Die absolute Rollrichtung und der Stillstand kénnen mittels Force-
Equilibrium-Algorithm (FEA) durch das Kraftgleichgewicht in Fahr-
zeugldngsrichtung bestimmt werden. Der Vorteil dabei ist die Unabhin-
gigkeit von den Messungen des DWPCs, was frith zu Schitzungen der
Rollrichtung fiihrt. Einschriankungen ergeben sich hauptsichlich aus
der Berechnung der Hangabtriebskraft durch die geschitzte Steigung,
aber auch durch eine falsch berechnete Fahrzeugmasse, ungenaue
Fahrzeugmomente oder unbekannte Reibungskoeffizienten.

5.2 Dual-Lokalisierungsfilter-Erweiterung

Die neuen Methoden zur Rollrichtungsschitzung konnen die Rollrichtung
bereits vor oder mit dem ersten DWPC erfassen und eine echtzeitfihige
Anwendung des Lokalisierungsfilters erméglichen. Dennoch kann es zu ei-
ner fehlerhaften Schitzung kommen. Da der Lokalisierungsfilter stindig
eine Berechnung der Position durchfiithren muss, verwendet er eine Schitz-
rollrichtung. Stellt sich heraus, dass die geschitzte Rollrichtung falsch ist,
muss eine Losung gefunden werden, da der Fehler nicht einfach aus dem
Lokalisierungsfilter mit den Zustinden und Kovarianzen zuriickgerechnet
werden kann. Daher wird eine Dual-Filtererweiterung entwickelt, die diesen
Fehler behebt. Die Idee des Dual-Lokalisierungsfilters wurde bereits in der
Offenlegung [O7] vorgestellt und in der Veroffentlichung [V3] angewendet.
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5 Sichere Rollrichtungsschitzung

Im Folgenden wird das Konzept kurz gezeigt und bewertet.

Die Dual-Filtererweiterung verwendet zwei Filter und eine Initialisierungslo-
gik, die sicherstellt, dass bei verzogerten bilateralen Mehrdeutigkeitsmessun-
gen die beiden Filter jeweils eine andere Messung verwenden und durch eine
Schitzung die Losung des primiren Filters herausgegeben wird. Nach der
Verzogerung und der Auswertung der korrekten Messung wird der falsche
Filter mit den Zustdnden und Kovarianzen des korrekten Filters initialisiert.

Zum Schutz vor einer falschen Rollrichtungsschétzung werden fiir die Dual-
Lokalisierungsfilter-Erweiterung zwei Lokalisierungsfilter und die Initialisie-
rungslogik verwendet. Der primire (1.) Filter verwendet die durch die neuen
Methoden geschitzte und der sekundire (2.) Filter die entgegengesetzte Rich-
tung. Sobald ein valides Rollrichtungssignal des AMR+-Sensors vorliegt,
wird tiber eine Initialisierungslogik entschieden, welcher Lokalisierungsfilter
sich zuvor in die korrekte Richtung bewegt hat. Der Lokalisierungsfilter,
der in die falsche Richtung gefahren ist, wird mit den Zustdnden und Ko-
varianzen des anderen Lokalisierungsfilters initialisiert. Das Konzept des
Dual-Lokalisierungsfilters ist in Abbildung 5.4 dargestellt.

iy |AMR4 “AMR: 11 &
% 1 . 9
,,,,,,,,,,,, Init | Filter |
y A :
W. d: E S N ?
—L s Pattern 2t > Fusion | z P
Td>r<ive * ) %‘_d> 2. sz >
TX—> Force Dioree i Lf""--»--I-nflftf) Filter
break 3 ] :

Abbildung 5.4: Konzept des Dual-Lokalisierungsfilters.
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Es gibt sechs Module, die ersten drei enthalten jeweils die Rollrichtungsschét-
zungen und iibergeben diese an das Fusionsmodul, das die Rollrichtungen
auswertet und die Initialisierungslogik enthilt. Die letzten beiden Module
bestehen aus dem 1. und dem 2. Filter, die ihre Zustinde und Kovarianzen aus-
tauschen konnen. Theoretisch verdoppelt sich der Rechenressourcenbedarf
mit der Dual-Lokalisierungsfilter-Erweiterung, da zwei Lokalisierungsfilter
verwendet werden. Allerdings kann durch Halbierung der Abtastrate fs beim
Anfahren und beim Betrieb des Dual-Lokalisierungsfilters der zusétzliche Re-
chenressourcenbedarf ausgeglichen werden. Im schlimmsten Fall kann dies
dazu fiihren, dass das Fahrzeugbewegungsmodell um eine halbe Abtastrate
hinterherhinkt, was beim Anfahren noch akzeptabel wire.

Initialisierungslogik

Wenn die AMR+-Rollrichtung einen Stillstand anzeigt, folgt der 1. Filter der
fusionierten Schitzrichtung und der 2. Filter der entgegengesetzten Richtung.
Wenn die AMR+-Rollrichtung entweder den Wert 1 oder den Wert —1 ein-
nimmt, folgen beide Lokalisierungsfilter dieser Richtung. Es wird ermittelt,
welcher Lokalisierungsfilter sich zuvor in die korrekte Richtung bewegt hat
und dadurch zu jedem Zeitpunkt den Initialisierungszustand definiert. Insge-
samt konnen die sieben Initialisierungszustinde Init ermittelt werden, die in
Tabelle 5.1 zusammengefasst und anschlielend nédher beschrieben werden:

Tabelle 5.1: Initialisierungszusténde der Initialisierungslogik des Dual-
Lokalisierungsfilters.
Init | DWPCs | d* | d* | truelfalse

1 0 - - -

2 0 0 1 -

3 0 0 0 -

4 1 1 - -

5 1 1 1 true
6 1 1 —1 false
7 1 1] 0 false

1. Ausgangszustand: Keine DWPCs und keine Schitzrichtung.
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2. Aktiver Zustand: Es liegen noch keine DWPCs vor, aber es gibt schon
eine Schitzrichtung. Hierbei bewegen sich beide Lokalisierungsfilter
in entgegengesetzte Richtungen.

3. Passiver Zustand: Keine DWPCs und keine Schétzrichtung. Zuvor gab
es allerdings eine initiale Richtung.

4. Idealer Zustand: Es gibt DWPCs und die AMR+-Rollrichtung erkennt
sofort eine Rollrichtung.

5. Sekundirer Initialisierungszustand: Es gibt DWPCs und die Schitz-
richtung war richtig. Der 2. Filter wird mit den Werten des 1. Filter
initialisiert.

6. Primdirer Initialisierungszustand: Es gibt DWPCs und die Schétzrich-
tung war falsch. Der 1. Filter wird mit den Werten des 2. Filter initiali-
siert.

7. Fehlerzustand: Es erscheinen DWPCs und die AMR+-Rollrichtung
wechselt das Vorzeichen.

Abbildung 5.5 zeigt die Vorgehensweise des Dual-Lokalisierungsfilters und
den Wechsel der Initialisierungszustinde. In der oberen Abbildung sind
die 3 Rollrichtungssignale des Dual-Lokalisierungsfilters aus Abbildung
5.4 fiir einen Einparkvorgang zu sehen. In der mittleren Abbildung ist die
Richtungsschitzung abgebildet. Die untere Abbildung stellt den zeitlichen
Verlauf des Initialisierungszustands Init aus Tabelle 5.1 dar.

In den ersten Sekunden befindet sich das Fahrzeug im Stillstand und alle
Rollrichtungssignale sind 0 oder zeigen in die initiale Vorwirtsrichtung; es
herrscht der Ausgangszustand Init 1. Ab 2's wird eine Schétzrichtung durch
das Kriftegleichgewicht in Riickwirtsrichtung ermittelt und die AMR+-
Rollrichtung hat immer noch den Wert 0. Es herrscht der aktive Zustand Init
2, der 1. Filter nimmt die geschitzte Richtung und der 2. Filter die entge-
gengesetzte Richtung an. Ab 2,5 s wird eine AMR+-Rollrichtung erkannt,
folglich wird der sekundire Initialisierungszustand Init 5 gewihlt und der
2. Filter wird mit den Werten des 1. Filters initialisiert. Ab 18 s springt die
AMR+-Rollrichtung auf 0, die Richtungsschitzung liefert weiter den Wert
—1. Deshalb wird wieder der aktive Zustand Init 2 aktiviert und der 2. Filter
nimmt die entgegengesetzte Richtung des 1. Filters ein. Ab 19 s liefert die
Richtungsschétzung den Wert O und das Fahrzeug befindet sich im Stillstand.
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Abbildung 5.5: Veranschaulichung der Initialisierungszustiande bei Schiit-
zung der Rollrichtung beim Parkvorgang.

Da die AMR+-Rollrichtung und die Richtungsschitzung den Wert O einneh-
men, kann nicht ausgewertet werden, welcher Lokalisierungsfilter sich in die
richtige Richtung bewegt hat, weil der passive Zustand Init 3 vorliegt. Das
Schema fiir die Vorwértsfahrt ist danach entsprechend.

Beurteilung des Konzepts beim Parkvorgang

Um die Leistung des Dual-Lokalisierungsfilters zu testen, wird der Geschwin-
digkeitsverlauf der einzelnen Lokalisierungsfilter in Abbildung 5.6 gezeigt.
Zusitzlich wird ein Lokalisierungsfilter dargestellt, der die Rollrichtungs-
schitzung OdoFilter d* und die AMR+-Rollrichtung OdoFilter d* verwen-
det.

Es ist zu erkennen, dass der 2. Filter nach jedem Anfahren initialisiert wird,
weil die Rollrichtungsschitzung richtig war. Hierbei wird deutlich, dass die
Leistung der in Abschnitt 5.1 vorgestellten Methoden zu einer schnelleren
Rollrichtungsschitzung fiihrt. Zur Beurteilung wird zusétzlich der akkumu-
lierte Geschwindigkeitsfehler betrachtet, da die Beurteilungskriterien aus
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Abbildung 5.6: Geschwindigkeitsverlauf des 1. und des 2. Filters beim
Parkvorgang.

Absatz 3.5.3 fiir den Vergleich nicht herangezogen werden konnen, da sie die
Rollrichtung nicht explizit beriicksichtigen. Ein falsch angenommenes Roll-
richtungssignal kann so den Positionsfehler wieder ausgleichen. Abbildung
5.7 zeigt den akkumulierten Geschwindigkeitsfehler und den Initialisierungs-
zustand.

Beim Parkvorgang verarbeitet der 1. OdoFilter dieselben Rollrichtungen
wie der Lokalisierungsfilter unter Verwendung der Rollrichtungsschitzung
OdoFilter d*, weshalb der derselbe akkumulierte Geschwindigkeitsfehler
auftritt. Der 2. Filter weist den grofiten akkumulierten Geschwindigkeits-
fehler auf. Jedoch wird dieser immer mit den Zustidnden des 1. Filters in-
itialisiert und folglich besitzen beide Lokalisierungsfilter bei vorhandener
AMR+-Rollrichtung dieselben Initialisierungszustandswerte. Der zuvor bei
nichtvorhandener AMR+-Rollrichtung aufgebaute akkumulierte Geschwin-
digkeitsfehler kann nicht abgebaut werden. Der akkumulierte Fehler des 1.
Filters ist niedriger als der des Lokalisierungsfilters mit AMR+-Rollrichtung.
Dies bestitigt, dass die Richtungsschitzung, soweit sie der wahren Richtung
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Abbildung 5.7: Geschwindigkeitsfehler des 1. und des 2. Filters beim
Parkvorgang und die Initialisierungszustandswerte beim
Parkvorgang.

entspricht, sinnvoll ist und zu einer genaueren Modellierung des Lokalisie-
rungsfilters fiihrt.

Beurteilung des Konzepts am Steigungshiigel

Wie in Absatz 5.1.2 beschrieben, kann es aufgrund der geschitzten Steigung
zu Problemen des FEA kommen. Damit beide Ansétze zur Rollrichtungs-
schitzung an ihre Grenzen stoflen, wird eine Messung am Steigungshiigel
mit einem dynamischen Fahrmandver, bestehend aus mehreren schnellen
Anfahrten und Anderungen der Rollrichtung, gewihlt. Zu Beginn der Mes-
sung befindet sich das Fahrzeug im Ruhezustand. Anschlieflend fahrt es den
20%igen Steigungshiigel mit etwa 10 km/h hinauf und wird bis zum Stillstand
abgebremst. Im weiteren Verlauf der Messung wird kontinuierlich angefahren
und gebremst. Zusitzlich wird zugelassen, dass das Fahrzeug gelegentlich
leicht zuriickrollt. In Abbildung 5.8 sind die Geschwindigkeitsverldufe und
die Rollrichtungen dargestellt.
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5 Sichere Rollrichtungsschitzung
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Abbildung 5.8: Geschwindigkeitsverlauf und Richtungssignal des 1. und
des 2. Filters am Steigungshiigel.

Es ist zu erkennen, dass meistens der 2. Filter die korrekte Richtung ver-
wendet, da die geschétzte Rollrichtung falsch ist. Besonders der Ansatz mit
dem Kriftegleichgewicht scheint hier fehlerhaft zu sein, weil hier teilweise
ruckartig angefahren wird und die Steigung schwierig zu bestimmen ist.
Abbildung 5.9 zeigt den akkumulierten Geschwindigkeitsfehler.

Der akkumulierte Geschwindigkeitsfehler des Lokalisierungsfilters mit der
geschitzten Rollrichtung ist hier fast doppelt so grofl wie bei den anderen
Lokalisierungsfiltern. Der 2. Filter weist den kleinsten akkumulierten Ge-
schwindigkeitsfehler auf, da dieser immer die entgegengesetzte Rollrichtung
verwendet. Die bisherigen Untersuchungen zeigen, dass die Rollrichtungs-
schitzung in der Ebene die Richtung gut abschitzt, wenn das Fahrzeug aber
auf einer Steigung steht und das Fahrmanover dynamischer wird, ist die
Richtungsschétzung oft falsch. Der Ansatz mit dem Kraftgleichgewicht ist
somit deutlich von der Steigung abhingig.
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5.2 Dual-Lokalisierungsfilter-Erweiterung
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Abbildung 5.9: Geschwindigkeitsfehler und die Initialisierungszustands-
werte des 1. und des 2. Filters am Steigungshiigel.

Ergebnisse hinsichtlich des Konzepts der Dual-Lokalisierungsfilter-
Erweiterung:

* Die Dual-Lokalisierungsfilter-Erweiterung sichert den Lokalisierungs-
filter bei falscher Schétzung der Rollrichtung ab.

* Der doppelte Rechenressourcenbedarf des Dual-Lokalisierungsfilters
kann durch Halbieren der Abtastrate fs beim Betrieb wihrend des
Anfahrens eliminiert werden.

* Der Dual-Lokalisierungsfilter verringert den akkumulierten Geschwin-
digkeitsfehler bei einem falsch geschitzten Rollrichtungssignal um bis
zu 50 %.

* Das Dual-Filtererweiterungsverfahren kann auch fiir andere Anwen-
dungen eines Filteralgorithmus mit verzogerten bilateralen Mehrdeu-
tigkeitsmessungen verwendet werden.
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6 Automatisierte Optimierung des
Lokalisierungsfilters

Die konventionellen Fahrzeugbewegungsmodelle haben aufgrund ihrer unter-
schiedlichen Modellierung der Bewegungszustinde und Messgroflen jeweils
eigene Stirken und Schwichen in verschiedenen Fahrzustinden. Um die
Robustheit des Lokalisierungsfilters zu erhéhen, wird in diesem Kapitel
ein Verfahren vorgestellt, das fiir verschiedene Fahrzustinde innerhalb ei-
nes Parkvorgangs automatisiert fahrzustandsabhéngige Filtereinstellungen
erzeugt. Im ersten Schritt des Verfahrens wird ein Parkmandver mithilfe
der Fahrzustandsklassifizierung automatisch in Fahrsegmente mit dhnlichen
Fahrzustinden unterteilt. AnschlieBend werden Simulationen in Form einer
Monte-Carlo-Simulation (MCS) fiir die Fahrsegmente mit einem Fehler- und
einem Koeffizientenmodell erstellt. SchlieBlich werden die Ergebnisse der
MCS in der Optimierung verwendet, um die besten Filtereinstellungen zu
finden. Zur Validierung des Verfahrens wird dann der fahrzustandsabhingige
Lokalisierungsfilter in einem @hnlichen Parkmandver mit méglichen Sensor-
fehlern ausgewertet. Um eine globale Bewertung der Leistungssteigerung
durchzufiihren, wird zusétzlich die Sensitivitidtsauswertung aus Abschnitt 3.5
fiir den fahrzustandsabhingigen Lokalisierungsfilter durchgefiihrt.

6.1 Konzept: Verfahren zur automatisierten
fahrzustandsabhangigen Optimierung

Der Lokalisierungsfilter bietet durch die fahrzeugbewegungsmodellabhingi-
ge Koeffizientenmatrix (vgl. Absatz 3.4.3) die Moglichkeit, das Messmodell
adaptiv einzustellen. Um die Robustheit zu steigern, werden in diesem Verfah-
ren die Filtereinstellungen fiir die adaptive Einstellung in Abhingigkeit vom
Fahrzustand generiert. Die Idee zur Anpassung des Bewegungsmodells an die
Fahrsituation wurde in der Offenlegung [O2] dargestellt. In der Offenlegung
[O8] wurde zusitzlich die Methode zur Generierung der Modellgewichtung
in Abhéngigkeit von der Fahrsituation beschrieben. Entsprechend wurde
in der Veroffentlichung [V4] eine Umsetzung des gesamten Verfahrens am
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6 Automatisierte Optimierung des Lokalisierungsfilters

Beispiel einer einseitigen Lingsparkliicke gezeigt. In dieser Arbeit wird das
Verfahren kurz beschrieben und auf ein symmetrisches Parkmanover tiber-
tragen, um eine allgemeine Filterabstimmung zu erhalten. Abbildung 6.1
zeigt das Blockschaltbild des Verfahrens zur automatisierten Optimierung
des Lokalisierungsfilters.

Ground Truth

................................................. > Optimierung
MCS
¢(DCy)
, OdoFilter
Input T Optimierungs-
— > —+} Adaption ¢, > kriterien
A -
Y

statistisches Fehlermodell

Clusteranalyse
fiir
DC-Klassifikation

statistisches Koeffizientenmodell

Fahrabschnitte (DC1-6)

Abbildung 6.1: Konzept zur automatisierten Optimierung des Lokalisie-
rungsfilters.

Um die fahrzustandsabhingige Optimierung durchfiihren zu kénnen, wird
das Parkmanover im ersten Teil des Verfahrens, der Fahrzustandsklassifika-
tion, in sinnvolle Fahrsegmente unterteilt, in denen konstante Fahrzustinde
herrschen. Diese werden im Folgenden als Driving-Conditionss (DCs) be-
zeichnet. In der Veroffentlichung [V4] wurde in diesem Zusammenhang
bereits ein gesamter Parkprozess, bestehend aus Ein- und Ausparkmandver,
fiir ein PS+3m-Manover untersucht. Weiterhin konnte gezeigt werden, dass
die Fuzzy-C-Means-Clustering (FCM)-Methode nach Bezdek [60] am besten
fiir die Aufteilung der Fahrsegmente geeignet ist, da sie gute Konvergen-
zeigenschaften aufweist. Um in dieser Arbeit eine allgemeinere Aussage
iiber das Verfahren zu treffen, wird ein D-PS+3m-Mandver3> untersucht, um

33 D-PS+3m: Das Duplex PS+3m-Mandgver stellt ein kombiniertes Szenario von zwei Lingspark-
vorgingen dar, einer auf der Fahrerseite und einer auf der Beifahrerseite.
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6.2 Automatisierte Fahrzustandsklassifikation

symmetrische Fahrzustinde zu erhalten und die Einstellung der Lokalisie-
rungsfilter auch auf andere Szenarien iibertragen zu kénnen.

Im zweiten Teil des Verfahrens wird der in verschiedene Fahrsegmente
unterteilte Parkvorgang genutzt, um ein robustes Tuning fiir den Lokali-
sierungsfilter OdoFilter zu generieren. Zu diesem Zweck wird eine MCS
verwendet. Diese nutzt wiederholte Proben aus statistischen Modellen, um
eine groe Anzahl von Ergebnissen zu erhalten [61]. Dazu wird das statisti-
sche Fehlermodell verwendet, um statistische Fehler der Fahrzeugparameter
darzustellen, und das statistische Koeffizientenmodell, um statistisch verteilte
Messkovarianzwerte bzw. Filtereinstellungen anzugeben. Weiterhin wird die
MCS fiir die jeweiligen Fahrsegmente erweitert und die statistischen Modelle
werden je nach Fahrzustand eingesetzt. Die Ergebnisse der MCS werden
verwendet und mit den Referenzwerten verglichen. Die abgeleiteten Fehler
werden in der Optimierung gemif den Bewertungskriterien (vgl. Abschnitt
3.5.3) minimiert, um die robustesten Einstellungen des Lokalisierungsfilters
je nach Fahrzustand zu identifizieren.

6.2 Automatisierte Fahrzustandsklassifikation

Zunichst wird die automatisierte Fahrzustandsklassifikation mittels Clustering-
Algorithmus vorgestellt. Clustering-Algorithmen oder Clusteranalysen sind
Methoden zur Entdeckung von Ahnlichkeitsstrukturen in einem groBen
Datensatz X. Die Aufzeichnung des Parkvorgangs bildet den Datensatz
X ={x1,...,Xn }, der wiederum aus der chronologisch geordneten Sammlung
der Daten-Tupel x besteht. Diese enthalten Attribute, die dazu dienen, Fahr-
segmente mit dhnlichen Fahrzustidnden zu definieren und diese zu gruppieren.

Definition des Datensatzes

Um das Parkmanover in Fahrsegmente aufzuteilen, werden Daten-Tupel
mit den statischen Attributen x;* € {V}, &, ® } verwendet. Die mittlere
Geschwindigkeit v*, der vordere Achslenkwinkel SFX und die gemessene
Gierrate @™ sind am besten geeignet, um ein Fahrsegment zu identifizieren.
Ein konstantes Fahrsegment konnte z. B. ein Kurvenabschnitt sein. Dynami-
sche Grofen sind fiir die Klassifizierung von Fahrsegmenten nicht geeignet,
da die Amplituden der Signale bei Parkmandvern im Messrauschen verloren
gehen. Um die statischen Daten-Tupel zu klassifizieren, werden sie vari-
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6 Automatisierte Optimierung des Lokalisierungsfilters

anznormalisiert, d. h. der Mittelwert und die Standardabweichung werden
auf 0 gesetzt, um trotz unterschiedlicher Einheiten gleichmifige Skalen zu
erhalten. Die varianznormalisierten Daten-Tupel sind wie folgt definiert:

1

Xi ==
GX,>,<

(x = %) 6.1)

Klassifizierung mittels Fuzzy-C-Means-Clustering (FCM)

Fiir die Klassifizierung von Fahrsegmenten eines Parkvorgangs hat sich das
Fuzzy-C-Means-Clustering (FCM) bewéhrt (vgl. Veroffentlichung [V4]).
Beim FCM muss die Clusteranzahl vorher festgelegt werden. Die manuell
initialisierten oder zufilligen Start-Clusterzentren X = {X;,%5, ..., X } mit der
GroBle ¢ < n dienen als Eingangsvariablen fiir den Clustering-Algorithmus,
der die Cluster C = {C}, ..., C.} bestimmt. Die Zuordnung eines Daten-Tupels
zu den Clustern wird beim FCM durch einen Satz von Gewichtungen aus-
gedriickt, die angeben, wie gro} die Bindung zu einem bestimmten Cluster
ist. Zusitzlich wird ein Abbruchkriterium definiert, das entweder die An-
zahl der Integrationsschritte oder das Konvergenzkriterium beinhaltet. Die
Clusterzentren werden in jedem Schritt iterativ durch die Losung des Mini-
mierungsproblems mit den Gewichtungen w% berechnet:

argéninZ:;lZ;:l W% ||xi fcj||2. (6.2)

Der Parameter g bestimmt den Grad der Unschirfe. Ein Wert von ¢ = 1 ent-
spricht der K-means-Clustering (KM)-Methode, die feste Zugehorigkeiten
zu einem Clusterzentrum statt graduellen Zugehorigkeiten enthilt. Fiir die
FCM-Methode ist ein Wert von g = 2 iiblich. Infolgedessen werden den Clus-
tern die Clusterzentren X der c-Cluster und die graduellen Zugehorigkeiten
up des Daten-Tupels x zugewiesen. Die FCM-Methode ist im Allgemeinen
langsamer als die KM-Methode, bietet aber bessere Konvergenzeigenschaf-
ten. Ein Grund dafiir ist, dass die FCM-Methode aufgrund der proportionalen
Verteilung eine feinere Auflosung bietet, unabhéngig davon, wie die Cluster
zu Beginn des Prozesses initialisiert werden. Detaillierte Beschreibungen
von Cluster-Methoden mit Beispielen finden sich in den Biichern von Bezdek
[60] und Bishop [62].
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6.2 Automatisierte Fahrzustandsklassifikation

Bewertungskriterien fiir das Auswerten der richtigen
Clusteranzahl

Das Finden der optimalen Anzahl von Clustern ist eine grof3e Herausforde-
rung bei der Anwendung von Clustering-Algorithmen. Mathematisch gibt
es keinen zuverldssigen Weg, um die beste Anzahl zu bestimmen. Eine kriti-
sche Uberpriifung der Ergebnisse ist erforderlich. Eine steigende Anzahl von
Clustern fiihrt zu einem linearen Anstieg des Rechenressourcenaufwands,
weshalb die Anzahl so gering wie moglich sein sollte. Um die Ergebnisse
des Clustering-Algorithmus mit verschiedenen Clusteranzahlen zu bewerten,
werden Qualitédtskriterien definiert. Je kleiner der Wert der Qualititskriterien
ist, desto besser ist das Ergebnis der Klassifikation. Diese Qualitétskriterien
konnen auch zur Bewertung des richtigen Clustering-Algorithmus verwendet
werden, wie in der Verdffentlichung [V4] beschrieben. In dieser wurde auch
gezeigt, dass das FCM bei der Fahrzustandsklassifikation keine Konvergenz-
probleme aufweist.

Qualitats-Konvergenzkriterium (QCC)

Das Qualitits-Konvergenzkriterium QCC wird normalerweise zur Beurtei-
lung von Konvergenzen verwendet, da es nach dem Abbruchkriterium die
Entfernungen der Daten-Tupel zu den Clustern, zu denen sie gehoren, auf-
summiert. Es kann auch zur Auswertung der Anzahl von Clustern verwendet
werden und gibt den Basisabstand des Daten-Tupels zu den entsprechen-
den Clustern an. Das Qualitits-Konvergenzkriterium QCC wird wie folgt
gebildet:

QCCZZ?:leeq % — g . (6.3)

Qualitats-Varianzkriterium (QVC)

Um zu bewerten, wie gut die Clusterzentren innerhalb und untereinander
verteilt sind, wird zusitzlich eine multivariate Varianzanalyse (MANOVA)
nach Mikut [63] durchgefiihrt. Um die Ergebnisse auszuwerten, wird das
Qualititsvarianzkriterium QV C durch die Wilks-Lambda-Kriterien mit der
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6 Automatisierte Optimierung des Lokalisierungsfilters

Varianz innerhalb der Cluster W und der Varianz zwischen den Clustern B
gebildet:

det (W)

V= G BrwW):

(6.4)

Qualitats-Seperationskriterium (QSC)

Als Letztes wird das Qualitits-Seperationskriterium QSC verwendet, um die
Clusterergebnisse anhand des Trennungsgrades (Seperation) miteinander zu
vergleichen. Dieses Kriterium wird wie folgt gebildet:

ocC

. i % —x:|2°
€l g 1 = 5

0SC =

(6.5)

Ergebnisse hinsichtlich der Clusteranzahl

In der Veroffentlichung [V4] wurde bereits gezeigt, dass das FCM fiir die
Klassifizierung von Fahrsegmenten am geeignetsten ist. Um die richtige
Clusteranzahl fiir das D-PS+3m-Mandver zu finden, zeigt Tabelle 6.1 eine
Ubersicht iiber die Qualititskriterien bei verschiedenen Clusteranzahlen.

Tabelle 6.1: Qualititskriterien bei unterschiedlichen Clusteranzahlen ¢
beim D-PS+3m-Manover.

c | 2 | 3 | 4 | 5 | 6 | 7 | 8 | 9 | 10 |
QCC || 4,457 | 3,842 | 3,499 | 2,858 | 2,467 | 1,759 | 2,563 | 1,823 | 2,173
QvC || 0,408 | 0,233 | 0,088 | 0,040 | 0,011 | 0,005 | 0,002 | 0,003 | 0,001
OSC || 15963 | 4608 | 6151 | 2225 | 2097 | 1341 | 2521 | 3775 | 3034

Es ist zu erkennen, dass fiir die Clusteranzahl ¢ = 7 das Konvergenzkriterium
QCC und der Trennungsgrad QSC ein lokales Minimum aufweisen. Zusitz-
lich ist der Wert des Varianzkriteriums QVC niedrig. Die Simulation mit
hoheren Clusteranzahlen hat zusétzlich gezeigt, dass der Verlauf der Zugeho-
rigkeit liber die Zeit hinweg instabil werden kann, wenn bei der Fahrzustands-
bestimmung regelmifBig zwischen mehreren Clusterzentren gesprungen wird.
Um klar definierbare Fahrzustinde zu erhalten, wird die Clusteranzahl ¢ = 7
fiir das D-PS+3m-Manover gewihlt. Im Gegensatz zum einseitigen Mandver
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6.2 Automatisierte Fahrzustandsklassifikation

steigt die Anzahl der Cluster so nur um ein Clusterzentrum, was zu einer
guten Rechenressourcenauslastung fiihrt.

Ergebnis der Klassifizierung der Fahrsegmente

Der Datensatz des D-PS+3m-Manovers wird mit der FCM-Methode unter-
sucht. Der klassifizierte Datensatz ist in Abbildung 6.2 zu sehen. Die groflen
blauen Kreuze stellen die Clusterzentren dar. Fiir das D-PS+3m-Mandver
ergeben sich fiir den Parkvorgang auf der Fahrerseite 66,16 s und auf der Bei-
fahrerseite 76,48 s, zusammen mit einer Abtastrate von f; = 50 Hz ergeben
sich insgesamt n = 7132 Daten-Tupel.
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Abbildung 6.2: Ergebnis der Klassifizierung des Datensatzes des D-
PS+3m-Manovers (n = 7132) mit dem FCM-Verfahren,
unterteilt in ¢ = 7 DCs.

Es ist zu erkennen, dass iiber den gesamten von den Daten-Tupeln abgedeck-
ten Raum hinweg eindeutige Bereiche jedes Clusters sichtbar sind. Zusétzlich
wurden die Bereiche, die auch fiir das symmetrische Fahrmandver symme-
trisch sind, als Clusterzentren klassifiziert. Es sind also klare, sinnvolle und
gut trennbare Clusterzentren entstanden.
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6 Automatisierte Optimierung des Lokalisierungsfilters

Ergebnis der Klassifizierung des D-PS+3m-Mandvers
(Fahrerseite)

Im néchsten Schritt wird untersucht, welche Fahrsegmente DCs sich aus den
Clusterzentren ableiten lassen, in denen ein konstanter Fahrzustand herrscht.
Abbildung 6.3 zeigt die proportionale Zugehorigkeit der Daten-Tupel fiir
den Parkvorgang auf der Fahrerseite. Zu vielen Zeitpunkten dominiert die
Zugehorigkeit zu einem Fahrzustand, d. h. es gibt einen klaren DC. Um
individuelle DCs zu erhalten, wird in Abbildung 6.4 jedes Daten-Tupel dem
DC zugeordnet, zu dem es die grofite Zugehorigkeit hat.

100 e
——DC1
——DC2

Abbildung 6.3: Proportionale Zuordnung der Daten-Tupel nach der Zeit
fiir das D-PS+3m-Manover (Fahrerseite) mit dem FCM-
Verfahren, unterteilt in ¢ = 7 DCs.

DC
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Abbildung 6.4: Zuordnung der Daten-Tupel nach der Zeit fiir das D-
PS+3m-Manover (Fahrerseite) mit dem FCM-Verfahren,
unterteilt in ¢ = 7 DCs.
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Um die Aufteilung weiter zu interpretieren und die Fahrzustinde bzw. DCs
beim Ein- und Ausparkvorgang zu beurteilen, zeigt Abbildung 6.5 die aufge-

teilten Trajektorien.
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Abbildung 6.5: PS+3m-Manover (Fahrerseite), aufgeteilt in sieben DCs.
Oben: Einparkvorgang, unten: Ausparkvorgang.

Es gibt gut trennbare und tibersichtliche Fahrsegmente, in denen konstante

Fahrzustéinde herrschen.

Ergebnis der Klassifizierung des PS+3m-Manévers

(Beifahrerseite)

Die Abbildungen 6.6 und 6.7 zeigen die Aufteilung und die aufgeteilte
Trajektorie des PS+3m-Manovers auf der Beifahrerseite.

Hier sind ebenfalls eindeutige Fahrsegmente identifizierbar. Zusitzlich wird
deutlich, dass sich das Szenario spiegelverkehrt verhilt und sich die Zustinde

abwechseln.
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Abbildung 6.6: Zuordnung der Daten-Tupel nach der Zeit fiir das PS+3m-
Manover (Beifahrerseite) mit dem FCM-Verfahren, unter-
teilt in ¢ =7 DCs.

Klassifizierung der Fahrzustande

Fiir die Klassifizierung werden die optimalen Filtereinstellungen der Fahr-
segmente im Modell gespeichert. Um die fahrzustandsabhingige Filterein-
stellung nutzen zu konnen, muss sich das Fahrzeug in einem eindeutig zu-
weisbaren Fahrzustand befinden. Die vom FCM Kklassifizierten DCs werden
in Form von Clusterzentren gespeichert. Wihrend des Parkmanovers wer-
den kontinuierlich neue Daten-Tupel iiber die Fahrzeugdaten generiert, die
den DCs zugeordnet sind. Um Probleme zu vermeiden, wenn sich das Fahr-
zeug zwischen zwei DCs befindet, wird eine unscharfe Klassifizierung des
aktuellen DC durchgefiihrt. Dies basiert auf dem gleichen Ansatz wie der
Fuzzy-Clustering-Algorithmus, d. h. es wird eine proportionale Zugehorig-
keit fiir alle DCs berechnet. Da die Filtereinstellung nur fiir die DCs selbst
und nicht fiir Zwischenwerte verfiigbar ist, wird die Fuzzy-Klassifizierung
entsprechend der proportionalen Zugehorigkeit interpoliert.

Ergebnisse hinsichtlich der automatisierten Bestimmung von Fahrseg-
menten:

* Das Fuzzy-C-Means-Clustering (FCM) eignet sich aufgrund seiner gu-
ten Konvergenzeigenschaften fiir die Identifikation von Fahrzustinden
beim Parkvorgang am besten.

» Mithilfe der Qualitétskriterien kann die optimale Clusteranzahl be-
stimmt werden.
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Abbildung 6.7: PS+3m-Manéver (Beifahrerseite), aufgeteilt in sieben
DCs. Oben: Einparkvorgang, unten: Ausparkvorgang.

* Ein Liangsparkmanover (PS+3m) kann eindeutig in ¢ = 6 gut trennbare
Fahrsegmente unterteilt werden.

* Fiir das zusitzlich gespiegelte Szenario (D-PS+3m) auf der Beifah-
rerseite sind insgesamt ¢ = 7 Fahrsegmente eindeutig identifizierbar.
Der Rechenressourcenbedarf steigt daher mit zunehmenden Szena-
rien nur geringfiigig an, da sich die Fahrzustidnde bei verschiedenen
Parkszenarien gleichen.
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6.3 Automatisierte Optimierung der
Filtereinstellung

Dieser Abschnitt befasst sich mit dem Aufbau der MCS und dem Optimie-
rungsprozess. Insgesamt werden m = 700.000 Simulationsergebnisse der
MCS mit den Referenzwerten vom Referenzmesssystem (vgl. Abschnitt
2.4) verglichen und mithilfe von Optimierungskriterien (vgl. Absatz 3.5.3)
die beste Einstellung fiir den Lokalisierungsfilter in jedem Fahrsegment
gefunden.

6.3.1 Monte-Carlo-Simulation (MCS)

Bei der MCS handelt es sich um eine Simulation, die auf wiederholten
Stichproben und statistischen Analysen basiert, anhand derer die Ergebnisse
berechnet werden. In den Ingenieurwissenschaften werden hdufig mathemati-
sche Modelle verwendet, um Zusammenhénge in einem System zu beschrei-
ben. Diese hingen oft von einer Reihe von Eingangsparametern ab, die in
mathematischen Gleichungen verwendet werden. Diese beschreiben das Sys-
tem und fiithren zu einem oder mehreren Ausgingen. Die Eingangsparameter
der Modelle hiingen in der Regel von externen Faktoren und Umwelteinfliis-
sen ab. Diese Faktoren und Einfliisse konnen bei realistischen Modellen zu
systematischen Abweichungen der ungewissen Eingangsparameter fiihren.
In deterministischen Modellen werden diese Abweichungen in der Regel
nicht beriicksichtigt, da es sich bei den Eingabeparametern um feste Werte
handelt. Mit der MCS koénnen die Auswirkungen eines unsicheren Eingangs-
parameters iiber seine gesamte Breite hinweg methodisch untersucht werden.
Dazu wird das statistische Fehlermodell verwendet, um statistische Fehler
der Fahrzeugparameter darzustellen, und das statistische Koeffizientenmodell,
um statistisch verteilte Messkovarianzwerte bzw. Filtereinstellungen anzu-
geben. Die verschiedenen Methoden der einzelnen Schritte sowie weitere
Anwendungsmoglichkeiten der MCS-Methode sind in diversen Arbeiten
zu finden [61, 64, 65]. Fiir das Verfahren werden statistische Modelle als
variable Parameter in einer MCS verwendet. Die statistischen Fehler der
Fahrzeugparameter und die statistische Verteilung der moglichen Messkova-
rianzwerte werden dabei beriicksichtigt.

Die MCS umfasst statistische Modelle fiir die Grofle p des statistischen
Fehlermodells &p C &, die GroBe z des statistischen Koeffizientenmodells
%'z C € und die Anzahl der Fahrsegmente c. Da die MCS auf Simulationen
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6.3 Automatisierte Optimierung der Filtereinstellung

basiert und theoretisch unbegrenzte Simulationen moglich sind, ist es not-
wendig, den Umfang der Simulationen abzuschétzen. Im Folgenden wird
beschrieben, wie die Anzahl der Simulationen ermittelt wurde.

Durch Multicore-Berechnungen sind 100 Simulationen pro Minute auf dem
Simulationsrechner fiir das ausgewihlte D-PS+3m-Manover durchfiihrbar.
Fiir die robuste Abstimmung werden mindestens p = 100 mdgliche Fehlerva-
rianten des Fahrzeugs durch das statistische Fehlermodell &, beriicksichtigt.
Das statistische Koeffizientenmodell 6, wird hingegen mit z = 1000 mogli-
chen Koeffizientenverteilungen verwendet, um die optimale Koeffizienten-
verteilung ermitteln zu konnen. Fiir die vorliegende MCS ergibt sich somit
ein Simulationsaufwand von p-z-c¢ = 1001000 -7 = 700000 Simulationen,
was einer Simulationszeit von ca. 120 Stunden bzw. 5 Tagen entspricht.

In den folgenden Absitzen werden die einzelnen Komponenten der MCS
beschrieben.

6.3.1.1 Fahrzustandsabhangiges Modell

Um eine fahrzustandsabhiingige Optimierung der Filtereinstellungen zu er-
reichen, wird die Simulation des Parkmanovers bzgl. der Fahrsegmente
aufgeteilt. Fiir alle Fahrsegmente mit gleichem Fahrzustand wird eine Simu-
lation durchgefiihrt. Startet ein Fahrsegment nicht zu Beginn des Manovers,
wird die Simulation mit den Referenzdaten initialisiert.

6.3.1.2 Statistisches Fehlermodell

Anstelle einer Simulation einzelner Grenzfille, wie bei der Sensitivitidtsbe-
wertung (vgl. Absatz 3.5.4), werden p = 100 Varianten des statistischen
Fehlermodells verwendet, um 100 verschiedene Fahrzeuge mit statistischen
Fehlern zu beschreiben p € {Ac;j, Atr,Ar, Aw}. Tabelle 6.2 fasst die rele-
vanten Parameter- und Sensorfehler aus Kapitel 2 zusammen.

Tabelle 6.2: Ubersicht des Sensorfehlervektors p.
P U PA | pp | Einheit | Fehlerart

Aci 2,090 | —0,040 | +0,030 m Abrollumfang

Arg | 1,604 | —0,020 | +0,016 m Spurweite hinten
Adg 0 -1 +1 ° v. Achslenkwinkel
AW 0 —-0,7 +0,7 °/s Gierrate
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6 Automatisierte Optimierung des Lokalisierungsfilters

Die Parameter- und Sensorfehler werden im statistischen Fehlermodell durch
eine Normalverteilung mit den ensprechenden Hiufigkeiten der Fehler model-
liert. Abbildung 6.8 zeigt das statistische Fehlermodell fiir p = 100 Varianten.

40
- Ag [m]
- At [m]
Aty [m]
20 :
— A
i ,-" '\.
o0 "
= "
2 0 I I I
k) IL4 1.6 1.8 2 2.2
4; T T
o - Adr ]
2 - Awl/s
=}
o]
D05t — 1
0 I I I I
-3 -2 -1 0 1 2

Wert

Abbildung 6.8: Statistisches Fehlermodell fiir p = 100 Varianten. Oben:
Wahrscheinlichkeit der Abrollumfangs- und Spurweiten-
werte, unten: Wahrscheinlichkeiten des Achslenkwinkel-
fehlers und des Gierratenfehlers.

Die Abrollumfangsfehler Ac; und der Spurweitenfehler Af; werden durch eine
schrige Normalverteilung nach Hippel [66] modelliert und beinhalten den
Erwartungswert (siche Abbildung 6.8, oben). Der vordere Achslenkwinkel-
fehler Adr und der Gierratenfehler Aw werden durch eine Normalverteilung
modelliert (Abbildung 6.8, unten). Die Fehler im gesamten Abrollumfang
und in der vorderen Spurweite (sieche Abschnitt 3.5.4) werden nicht beriick-
sichtigt, da sie keinen Einfluss auf die Filtereinstellung haben.

6.3.1.3 Statistisches Koeffizientenmodell

Durch die Filtererweiterung des Lokalisierungsfilters durch die fahrzeugbe-
wegungsmodellabhingige Koeffizientenmatrix Zy aus Absatz 3.4.3 kann die
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6.3 Automatisierte Optimierung der Filtereinstellung

Filtereinstellung vorgenommen werden. Dazu wird der Koeffizientenvektor
& mithilfe der GNV der Koeffizienten des statistischen Koeffizientenmodells
variiert. Abbildung 6.9 zeigt die logarithmische statistische Verteilung der
Werte des Koeffizientenvektors &, fiir z = 1000 Varianten.

2.5 ‘
SN
ViR
YRy,
2+ ’gfjm ,
o W
) B
5150 B |
.E
g
2 1 ]
=] \
<
@]
0.5+ \ 1
\
%
0l wee™ | L e
0.5 1 1.5 2

Koeffizientenwerte ¢ (log) [-]

Abbildung 6.9: Wahrscheinlichkeitsverteilung des statistischen Koeffizi-
entenmodells fiir den Koeffizientenvektor §, fiir z = 1000
Varianten.

Die logarithmische Darstellung beinhaltet die Variation des Koeffizienzwer-
tes um 1, wodurch es moglich ist, die Modelleingénge entweder zu halbieren
oder zu verdoppeln, indem sie mit 0,5 oder 2 multipliziert werden.

6.3.2 Optimierung

Fiir die Optimierung werden die Bewertungskriterien aus Kapitel 6.2 ver-
wendet, um die perfekte Zusammensetzung der Koeffizienten §(DCy) fiir
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6 Automatisierte Optimierung des Lokalisierungsfilters

die verschiedenen Fahrsegmente DCy zu finden. Zu diesem Zweck wird das
folgende Optimierungsproblem gelost:

§(DC) := % (c) = argmin

€€,

o(Bgizc)] o0

Fiir jeden Fahrzustand DC aus der Anzahl ¢ wird der Wert fiir den Koeffizi-
entenvektor § bestimmt, fiir die die Standardabweichung ¢ des kumulativen
Fehlerfaktors Y &(+) aller Simulationen mit dem statistischen Fehlermodell
&, die kleinste fiir das jeweilige z im statistischen Koeffizientenmodell €, ist.
Eine Optimierung iiber die zu minimierende Funktion bringt in diesem Fall
keine Verbesserung, da durch die Einfachheit des Problems davon ausgegan-
gen wird, dass nur ein globales Minimum existiert.

6.4 Ergebnis der automatisierten
fahrzustandsabhangigen Optimierung

Um die Ergebnisse der MCS-basierten Optimierung mit und ohne fahrzu-
standsabhingige Filtereinstellung auszuwerten, wird ein weiteres einseitiges
PS+3m-v2-Manover aufgezeichnet und simuliert. Es werden p = 100 neue
Fahrzeugvarianten des statistischen Fehlermodells simuliert. Diese stellen
p = 100 andere Fahrzeugvarianten dar. Fiir jede dieser Fahrzeugkonfigura-
tionen wird der Parkvorgang simuliert und die Bewertungskriterien zeigen
die Leistungssteigerung. Als Bewertungskriterien werden die Standardabwei-
chung o und der erwartete Wert (1 mit den Indizes in und out fiir den Ein- und
den Ausparkvorgang zur Beurteilung herangezogen. Zusitzlich werden die
Mittelwerte é des Lokalisierungsfehlers und des maximalen Positionsfehlers
untersucht (vgl. Absatz 3.5.3). Tabelle 6.3 fasst alle Ergebnisse zusammen,
die nachfolgend einzeln interpretiert werden.

Tabelle 6.3: Bewertungskriterien fiir das PS+3m-v2-Manover.

typ ‘ ‘ Oin ‘ Hin ‘ Oout ‘ Hour €loc ‘ €max
- m|] m [m | m | - | m
noOpt 0,26 | 0,08 | 095 | —0,55 | 11,15 | 1,96
Opt 0,18 | —0,19 | 0,40 | —0,15 | 11,14 | 1,05
Opt+DC || 0,16 | 0,04 | 0,09 | 0,08 9,18 | 0,38
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Ergebnis bei Basiseinstellung (noOpt)

Zunichst wird das Ergebnis des Parkmandvers fiir die Basiseinstellung mit
dem Koeffizientenvektor als Einheitsvektor betrachtet. Abbildung 6.10 zeigt
das Resultat fiir das PS+3m-v2-Manover auf der Beifahrerseite. Das Parkma-
nover wird fiir jede Fahrzeugkonfiguration des statistischen Fehlermodells
simuliert.
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Abbildung 6.10: PS+3m-v2-Manover: keine Optimierung, p = 100 Fahr-
zeugkonfigurationen und Basiskoeffizienten. Endposition
der Simulationen (grau), Fahrzeug (blau).

Die Endpositionen (graue Kreuze) der verschiedenen Simulationen mit den
jeweiligen Fahrzeugkonfigurationen sind breit gestreut, weshalb in Tabelle
6.3 auch eine grofie Standardabweichung ¢ von 0,26 m und 0,95 m aufgefiihrt
ist. Die Standardabweichung ist nach dem gesamten Parkmandver deutlich
hoher als in der Parkposition. Bei der Betrachtung der Bewertungskriterien
ist zu beriicksichtigen, dass der Wert den Durchschnitt des Beurteilungskri-
teriums iiber die verschiedenen Fahrzeugkonfigurationen hinweg darstellt.
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6 Automatisierte Optimierung des Lokalisierungsfilters

Das bedeutet, dass die maximale Abweichung wihrend eines Parkmandvers
durchschnittlich 1,97 m betrégt, was fiir ein PS+3m-Mandver ein vergleichs-
weise hoher Wert ist.

Ergebnis bei optimierter Einstellung (Opt)

Als Nichstes wird untersucht, wie das Ergebnis durch Optimierung mit
den Resultaten der MCS und des statistischen Fehlermodells verbessert
werden kann. In diesem Schritt wird das Parkmandver zunéchst nicht in
DCs unterteilt, sondern das gesamte Parkmanover wird verwendet, um die
Kovarianzen zu optimieren. Als Ergebnis der Optimierung entsteht der Vektor
aus Tabelle 6.4, welcher Faktoren fiir die einzelnen gemessenen Parameter
enthalt.

Tabelle 6.4: Bester Messkoeffizientenvektor §(DC) des statistischen Koef-
fizientenmodells.

U | Ve | VR | Re v o | Br | Be

11,95 | 0,11 | 0,12 [ 9,85 | 11,03 | 0,13 | 2,30 | 1,36

Wie in Abschnitt 6.3.1.3 beschrieben, enthilt das statistische Koeffizienten-
modell eine statistisch verteilte Varianz von Koeffizienten und kann eine
bessere Ubereinstimmung mit den Parametern des Lokalisierungsfilters fin-
den. Das Ergebnis der Endpositionen fiir alle Fahrzeugkonfigurationen ist in
Abbildung 6.11 dargestellt.

Es ist zu erkennen, dass die Standardabweichung o, wie in Tabelle 6.3 nach-
zulesen, um 32 % beim Einparkvorgang und um 58 % beim Ausparkvorgang
gesunken ist. Der Erwartungswert u fiir den Einparkvorgang ist gestiegen, fiir
den Ausparkvorgang aber gesunken und die mittleren Lokalisierungsfehler
sowie die maximalen Fehler sind dhnlich geblieben.

Ergebnis bei fahrzustandsabhéangiger Filtereinstellung
(Opt+DC)

Um die Einteilung des Parkmandvers zu interpretieren, wird nun die Eintei-
lung in DCs tiber die Trajektorie des Fahrzeugs bei Ein- und Ausparkvorgang
fiir die Optimierung beriicksichtigt. Tabelle 6.5 beinhaltet die gefundenen
Koeffizientenwerte fiir die einzelnen DCs.
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TR
CRXKKA]

Abbildung 6.11: PS+3m-v2-Mandover: Optimierung, p = 100 Fahrzeugkon-
figurationen und z = 1000 Koeffizienten. Endposition der
Simulationen (grau), Fahrzeug (blau).

Es scheint offensichtlich, dass das Vertrauen in die Messung der Radge-
schwindigkeiten fiir bestimmte DCs besonders hoch ist. Im Allgemeinen sind
Messungen der Gierrate und des kinematischen Schwimmwinkels weniger
zuverldssig, da sie einen grolen Beitrag zur Erhohung des Modellfehler-
vektors leisten. Dies hidngt sowohl von den Spezifikationen als auch von
der Anzahl der Fehler ab. In Abbildung 6.12 sind die Endpositionen aller
Fahrzeugkonfigurationen dargestellt, wobei die Kovarianzen der einzelnen
DCs optimiert wurden.

Es ist eine deutliche Verbesserung gegeniiber den vorherigen Simulationen
zu sehen. Die Standardabweichung ¢ ist um insgesamt 33 % beim Einpark-
vorgang und um 95 % beim Ausparkvorgang gesunken. Zusitzlich ist der
Erwartungswert u auf 0,04 m bzw. 0,08 m herabgegangen (vgl. Tabelle 6.3).
Auch die Werte fiir den Maximalfehler en,x sind deutlich gesunken.
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6 Automatisierte Optimierung des Lokalisierungsfilters

Tabelle 6.5: Bester Messkoeffizientenvektor §(DC) des statistischen Koef-
fizientenmodells fir sieben Fahrsegmente.

I v | v | Ve | Re | OV | @ | B | BR

DC1 || 0,01 | 9,74 | 11,17 | 10,23 | 0,96 | 0,08 | 0,01 | 1,09
DC2 || 0,85 | 10,98 | 11,07 | 10,22 | 0,96 | 0,98 | 1,01 | 0,83
DC3 1,30 | 1,24 | 3,12 1,29 | 4,85 | 0,68 | 0,23 | 0,42
DC4 || 0,25 | 3,43 | 0,71 1,36 | 5,37 | 0,87 | 0,37 | 0,77
DCs5 || 11,53 | 8,77 | 11,36 | 8,05 | 10,53 | 0,12 | 1,52 | 0,82
DC6 || 12,38 | 9,27 | 11,05 | 10,01 | 4,07 | 0,09 | 0,24 | 0,92
DC7 || 0,10 | 0,11 | 0,96 | 10,02 | 11,36 | 0,10 | 0,10 | 0,11

Ergebnisse der automatisierten fahrzustandsabhiéingigen Optimierung:

* Durch das Verfahren der automatisierten Optimierung der Kovarianz
des Lokalisierungsfilters erhoht sich die allgemeine Robustheit gegen-
tiber den spezifizierten Fehlern um bis zu 58 %.

* Durch die zusitzliche fahrzustandsabhingige Filtereinstellung erhoht
sich die Robustheit noch einmal um bis zu 95 %.

* Mit ca. 120 Stunden bzw. 5 Tagen Rechenzeit ist der Rechenressour-
cenaufwand fiir die automatisierte fahrzustandsabhingige Optimierung
sehr hoch.

Fiir die Zukunft wire eine groere Untersuchung des Verfahrens mit mehr
Szenarien, einem gréBeren Fehlermodell und mehr Koeffizienten eine kon-
sequente Erweiterung, sodass letztlich eine vollstindige Abdeckung aller
Fahrzustinde fiir alle spezifizierten Parkszenarien erfolgt und das adaptive
Fahrzeugbewegungsmodell vollstindig wird. Um dennoch eine Beurteilung
der bisherigen fahrzustandsabhéingigen Anpassung fiir weitere Fahrmano-
ver zu erhalten, wird im nidchsten Abschnitt eine Sensitivititsauswertung
mit zusitzlichen Mandvern durchgefiihrt, fiir die keine direkte Optimierung
stattgefunden hat.
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Abbildung 6.12: PS+3m-v2-Mandver: Optimierung + DC-Klassifikation,
p = 100 Fahrzeugkonfigurationen, z = 1000 Koeffizienten
und ¢ = 7 DCs. Endposition der Simulationen (grau),
Fahrzeug (blau).

Ergebnis der Sensitivitatsauswertung mit
fahrzustandsabhéngiger Optimierung des Lokalisierungsfilters
fiir weitere Manodver

Um zu zeigen, welche Leistung die fahrzustandsabhiingige Einstellung des
Lokalisierungsfilters im OdoFilterApp bringt, wird die Sensitivititsanalyse
aus Absatz 3.5.4 noch einmal durchgefiihrt. Tabelle 6.6 zeigt die Werte
des gemittelten Sensitivititskriteriums aus Gleichung (3.48) in den Spalten,
die verschiedenen Fahrzeugbewegungsmodelle in den Zeilen und mogliche
Fehler in den Unterzeilen. Es werden die gemittelten Sensitivitétskriterien
fiir die vier Fahrmanover aus Absatz 3.5.4 gebildet.

Die globalen Aussagen iiber den Leistungsgewinn durch die fahrzustandsab-
hingige Koeffizientenmatrix des Lokalisierungsfilters sind in der Erkenntnis-
box zusammengefasst.
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6 Automatisierte Optimierung des Lokalisierungsfilters

Tabelle 6.6: Gemitteltes Sensitivitdtskriterium (SC) des Modellfehler-
vektors & € {epos x, €pos,y s alig, €loc, €max }» bezogen auf den
Sensorfehlervektor p € {Acj, Acrr,Atp, Afr, ASr, A®}. Pro Zei-
le/Spalte mit fester Unterzeile: griin fiir beste, blau fiir besser
als Durchschnitt, rot fiir schlechteste.

Modelle | p | 5Cleposx:p) | SCleposy.p) | SCleaignp) | 3C(ewc:p) | SClema,p)
Ac; 1,02 m/m | 081 m/m 1,02 °/m 18,62 1/m 0,98  m/m
Acgg | 1,77 m/m | 2,55 m/m | 577 °/m 28,51 1/m 3,10 m/m
OdoFilterApp | Atg 0,15 m/m 0,51 m/m 0,01 °/m 2,22 1/m 0,50 m/m
Atg 022 m/m | 046 m/m | 001 °/m 1,96 1/m 046  m/m
Ad: | 0,14 m/° 0,04 m/° 0,07 °r 0,81 1/° 0,13 m/°
Aw 0,14 m/(°/s) | 0,26 m/(°/s) | 0,49  °/(°[s) 339 1/(C°/s) | 032 m/(°/s)
Aci 0,64 m/m 1,40 m/m 1,44 °/m 15,70 1/m 1,18 m/m
Acgr | 1,40  m/m | 0,39 m/m 1,00 °/m 13,09 1/m 2,02 m/m
OdokFilter At 0,12 m/m | 027 m/m |009 °/m 0,89 1/m 026 m/m
Atg 0,14 mm | 029 m/m |012 °/m 1,06 1/m 020 m/m
As: | 0.07 m/° 0,04 m/° 0,52 °/° 1,58 1/° 0,14 m/°
Ao 0,09 m/(°/s) | 0,02 m/(°/s) | 0,98 °/(°/s) 171 1UCfs) | 0,10 m/(°/s)
Ac; 091 m/m 195 m/m 1,35  °/m 16,13 1/m 1,69 m/m
Acgr | 6,67 m/m | 6,74 m/m | 7,11 °/m 170,45 I/m | 22,65 m/m
Odo2Track Atg - m/m - m/m - °/m - 1/m - m/m
AR 1,10 m/m 2,41 m/m 1,88 °/m 18,03 1/m 2,16 m/m
A - m/° - m/° - °r° - 1° - m/°
Aw - m/(°/s) - m/(°/s) - °ICls) - UCls) - m/(°/s)
Ac; 091 m/m 1,99 m/m 149 °/m 17,43 1/m 1,56 m/m
Acrr | 0,45 m/m 1,01 m/m 1,03 °/m 9,15 1/m 0,68 m/m
OdolTrack* Atg - m/m - m/m - °/m - 1/m - m/m
AR - m/m - m/m - °/m - 1/m - m/m
Ad: | 0,16 m/° 0,09 m/° 1,34 °r 342 1/° 0,44 m/°
Aw - m/(°/s) - m/(°/s) - °lCls) - 1(Cls) - m/(°/s)
Aci 036 m/m | 039 m/m 0  °/m 11,10 I/m 026 m/m
Acgr | 0,18 m/m | 020 m/m 0  °m 3,33 1/m 0,11 m/m
OdoYawRate | Afg - m/m - m/m - °/m - 1/m - m/m
Arg - m/m - m/m - °/m - 1/m - m/m
A - m/° - m/° - °/° - 1/° - m/°
Ao 025 m/(°/s) | 0,09 m/(°/s) | 2,77  °/(°Is) 822 1/(°/s) | 0.44 m/(°/s)

Ergebnisse der Sensitivitdtsauswertung des fahrzustandsabhingigen Lo-
kalisierungsfilters:

* Die Methode der automatischen Optimierung der Kovarianz des Lo-
kalisierungsfilters erhoht die Robustheit gegeniiber den spezifizierten
Fehlern nur teilweise. Es gibt Werte, die schlechter sind als bei den
Vergleichsmodellen. Dies liegt unter anderem daran, dass die Gierraten-
messung aufgrund des grolen moglichen Fehlers weniger vertrauens-
wiirdig ist. In Féllen, in denen der Gierratensensor gute Werte liefert,
konnen Fehlmessungen z. B. in den Achslenkwinkeln zu grofleren
Lokalisierungsfehlern fiihren.

166



6.4 Ergebnis der automatisierten fahrzustandsabhingigen Optimierung

* Die Sensitivitit des OdoFilterApp gegeniiber spezifizierten Fehlern:

im Abrollumfang c¢; sinkt zwar teilweise um 60 %, steigt aber
auch um 12 % gegeniiber dem OdoFilter, abhiingig von der Feh-
lerart,

im Abrollumfang crr sinkt um 34-84 % gegeniiber dem OdoFil-
ter, weist aber keinen Wert schlechter als die Vergleichsmodelle
auf,

in der Spurweite der Vorderachse fr ist zwar allgemein groer
als beim OdokFilter, die Fehler sind aber deutlich kleiner als bei
den anderen Fehlergrofien,

in der Spurweite der Hinterachse R ist sehr gering und unter-
scheidet sich nur schwach vom OdoFilter,

im vorderen Achslenkwinkel O ist teilweise um 49 % und um
86 % geringer als der OdoFilter,

in der Gierrate @ sinkt um bis zu 82 % gegeniiber dem OdoYa-
wRate.
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7 Zusammenfassung

In der vorliegenden Arbeit wurde ein spezielles Fahrzeugbewegungsmodell
fir Parkanwendungen entwickelt. Ziel war es, mit bewéhrten Methoden
der Robotik ein Fahrzeugbewegungsmodell zu entwickeln, welches eine
genauere und robustere Positionierung wihrend eines Parkmandvers ohne zu-
satzliche Sensoren oder Rechenressourcen erlaubt. Zu diesem Zweck wurde
ein Extended-Information-Filter (EIF)-basierter Lokalisierungsfilter entwi-
ckelt, der verschiedene erweiterte Fahrzeugbewegungsmodelle fusioniert und
durch Filtererweiterungen adaptiv angepasst werden kann. Zusétzlich wurden
Kalibrierfilter zur effizienten Fahrzeugparameterschitzung, Filtererweiterun-
gen zur Absicherung der Rollrichtung und ein Verfahren zur Fahrzustands-
abhiéingigen automatisierte Optimierung entwickelt. Durch die Validierung
des Lokalisierungsfilters mithilfe realer Testfahrten konnte das signifikante
Verbesserungspotenzial gegeniiber der konventionellen Methode der odome-
triebasierten Fahrzeuglokalisierung aufgezeigt werden. Die Ergebnisboxen
dienen als Zusammenfassung aller Resultate der Arbeit. Das Gesamtergebnis
kann wie folgt zusammengefasst werden:

* Der neu entwickelte Lokalisierungsfilter verwendet als Messdaten
alle vier unabhingigen Radgeschwindigkeiten, die kinematischen
Schwimmwinkel und die kalibrierte Gierrate. Damit kann er auch fiir
vierradgelenkte Fahrzeuge eingesetzt werden. Im Vergleich zu den
drei konventionellen Fahrzeugbewegungsmodellen sorgt die Multisen-
sordatenfusion dafiir, dass der Lokalisierungsfilter weniger anfillig fiir
systematische und unsystematische Fehlergrofien in den Fahrzeugpara-
metern und Sensormessungen ist. Die Achskinematik wurde untersucht
und es hat sich gezeigt, dass die Beriicksichtigung der Radaufstands-
punkt (RAP)-Verschiebung fiir die Lokalisierung keinen Vorteil bringt.
Die Schwimmwinkel, die durch das neu entwickelte Verfahren mit
stationdren Kreisfahrten und Differential-Global-Navigation-Satellite-
System (DGNSS)-Positionsmessungen bestimmt werden konnen, ver-
bessern die Genauigkeit des Odo1Track*-Modells deutlich. Die Stor-
groen des Verfahrens sind jedoch noch nicht ausreichend beriick-

169



7 Zusammenfassung

170

sichtigt und die Ubertragbarkeit auf andere Fahrzeuge der gleichen
Baureihe sowie der Einfluss von Steigung miissen noch untersucht
werden. Die auf der Achsvermessungsanlage gemessenen Radlenkwin-
kel werden fiir das OdoExt2Track-Modell verwendet und sorgen fiir
eine genauere Modellierung. Der Lokalisierungsfilter selbst zeigt im
Vergleich zum Odo2Track-Modell eine bessere Lokalisierungsleistung
durch unabhingige Messungen von Translation und Rotation. Ebenso
hat der Lokalisierungsfilter gegeniiber dem OdolTrack*-Modell den
Vorteil, dass er die Rotation aus zusitzlichen Sensorinformationen
abschitzen kann. Im Gegensatz zum OdoYawRate-Modell bietet der
Lokalisierungsfilter Vorteile, wenn die Gierrate falsch ist. Die Fusion
der Fahrzeugbewegungsmodelle durch einen EIF sorgt dafiir, dass
einzelne Messunsicherheiten nur einen geringeren Einfluss auf die
Positionsschitzung des Lokalisierungsfilters haben. Das nichtlinea-
re Systemmodell der Lokalisierungsfilter arbeitet ohne Eingabe und
ausschlieBlich mit den Informationen des vorherigen Zustands der
Pradiktionsphase. Die Eingabe in den Filter erfolgt nur wihrend der
Innovationsphase durch das entsprechende nichtlineare Messmodell,
sodass die Anzahl der Messungen angepasst werden kann, ohne den
Betrieb des Systemmodells zu beeintrachtigen. Der Aufbau des Lokali-
sierungsfilters erlaubt es, das Messmodell anzupassen und gleichzeitig
die Zusammensetzung der Fahrzeugbewegungsmodelle zu verdndern.
Dabei geht keine Stabilitit verloren, da darauf geachtet wird, dass nur
redundante Messungen abgeschaltet werden. Auflerdem ist es moglich,
die Anzahl der Messungen zu vergroflern, wenn sich das Sensorset
und damit das Messmodell erweitern. Durch die bewegungszustands-
abhingige Filtererweiterung kommt es zu keinen Stabilitétsproblemen.
Durch den Einsatz der Radschlupferkennung im adaptiven Messmodell
des Lokalisierungsfilters konnte die Positionsbestimmung in Anwen-
dungsfillen mit schlupfenden Riadern deutlich verbessert werden. Der
Slip-Detection-Algorithm (SDA) erkennt zuverldssig den einzelnen
Radschlupf und hat keinen negativen Einfluss auf die Lokalisierung,
da nur redundante Informationen verwendet werden. Beim Anfahren
und Bremsen im Schnee wurde der Fehler der Ausrichtung deutlich
reduziert. Obwohl der adaptive Lokalisierungsfilter zu einer erheblich
verbesserten Lokalisierungsleistung fiihrt, beansprucht er lediglich
etwa das Doppelte der Rechenressourcen im Vergleich zur Gesamt-



summe der drei herkommlichen Fahrzeugbewegungsmodelle. Diese
geringe Ressourcenanforderung ist tiberraschend.

Die Fahrzeugparameterschitzung erfolgt durch verschiedene Kali-
brierfilter, die das fahrzeugeigene Global-Navigation-Satellite-System
(GNSS) nutzen und sicherstellen, dass auch nach einem saisonbeding-
ten Radwechsel und nach Alterung der Sensoren eine hohe Parkquali-
tit gewihrleistet ist. Um die erforderlichen Achsparameter schnellst-
moglich abschitzen zu konnen, wurden verschiedene Kalibrierfil-
tererweiterungen entwickelt, um trotz GNSS-Signalverzug sowie -
Unterbrechung eine schnell konvergierende Parameterschitzung zu
realisieren. Zur Abschitzung von Gierratensensorfehlern wird zusétz-
lich das kalibrierte kinematische Zweispurmodell verwendet und in
Abhingigkeit von den Kovarianzwerten der Achsparameterschitzung
gestartet. Die Kalibrierfilter laufen ausserhalb der Parkphasen und
verwenden somit keine zusétzlichen Rechenressourcen.

Die frithzeitige Erkennung der Rollrichtung ist fiir den Lokalisierungs-
filter von besonderer Bedeutung, da die Rollrichtung einen groflen
Einfluss auf den Geschwindigkeitsfehler hat. Die Geschwindigkeits-
messungen konnen ansonsten nicht in Echtzeit verarbeitet werden. Mit
neuen Konzepten zur Richtungserkennung, basierend auf dem Muster
der Delta-Wheel-Pulse-Count (DWPC)-Impulse und dem Fahrzeug-
kriftegleichgewicht in Langsrichtung, ist es moglich, eine Rollrichtung
bereits vor der Geschwindigkeitsmessung zu erkennen. Es besteht je-
doch noch weiteres Verbesserungspotenzial, da auch falsche Werte
berechnet werden, sobald das Szenario dynamischer oder in der Stei-
gung gefahren wird. Zum Schutz wurde eine Dual-Lokalisierungsfilter-
Erweiterung entwickelt, die trotz falsch erkannter Rollrichtungssignale
riickwirkend eine korrekte Positionsberechnung verwendet, da sich
beim Anfahren zwei Filter in entgegengesetzte Richtungen bewegen
und eine Initialisierungslogik die Filter initialisiert, sobald eine ge-
nauere Rollrichtungsinformation vorliegt. Der doppelte Rechenres-
sourcenbedarf der Dual-Lokalisierungsfilter-Erweiterung kann durch
Halbieren der Abtastrate beim Betrieb wihrend des Anfahrens kom-
pensiert werden.

Durch das Verfahren zur automatisierten fahrzustandsabhéngigen Fil-
tereinstellung des Lokalisierungsfilters wurde gezeigt, dass eine ro-
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buste Einstellung des Filters durch ein automatisiertes Verfahren off-
line ermittelt werden kann. Dazu wurde das Parkmanodver zuerst in
Fahrsegmente aufgeteilt, in denen die gleichen Fahrzustinde vorlie-
gen. AnschlieSend wurde mit den Ergebnissen einer Monte-Carlo-
Simulation (MCS) jeweils die beste Einstellung des Filters fiir die
verschiedenen Fahrsegmente bestimmt. In der MCS wurden mit dem
statistischen Fehlermodell verschiedene Fahrzeuge mit unterschied-
lichen Fehlern beriicksichtigt. Zunichst wurden mithilfe des statisti-
schen Koeffizientenmodells zufillige Konfigurationen des Lokalisie-
rungsfilters festgelegt, aus denen dann im Rahmen der Optimierung
die optimalen Einstellungen ermittelt wurden. Diese Methode liefert
automatisch eine robuste Einstellung, erfordert allerdings einen hohen
Simulationsaufwand.

Die beschriebenen neuen Methoden und Verfahren bieten eine Grundlage fiir
die Steigerung der Robustheit und der Genauigkeit von odometriebasierten
Lokalisierungsmethoden beim Parken. Es konnte gezeigt werden, dass auch
mit dem eingeschrinkten Sensorset heutiger Fahrzeuge die Parkqualitit durch
ein spezielles Fahrzeugbewegungsmodell deutlich gesteigert werden kann.
Dafiir werden keine zusétzlichen Sensoren oder erhohte Rechenressourcen
benotigt.

7.1 Wissenschaftlicher Beitrag

Basierend auf den bewihrten Methoden der Robotik wurde ein ganzheitliches
Konzept zur odometrischen Lokalisierung beim Parken entwickelt. Allein
die systematische Entwicklung eines vollig neuen, selbst-kalibrierenden und
adaptiven Fahrzeugbewegungsmodells zeigte bislang unbekannte Problem-
stellungen auf. Gleichzeitig wurden Losungen vorgeschlagen, bewertet und
eine hohe Lokalisierungsleistung demonstriert. Neu ist die Verwendung ei-
nes EIF als Lokalisierungsmethode, die ein vierriddriges und allradgelenktes
Fahrzeugbewegungsmodell durch groBtmogliche Nutzung der verfiigbaren
Sensoren realisiert und einfach angepasst werden kann. Auch zur Ermittlung
der Rollrichtung wurden neue Verfahren zur zuverldssigen Schitzung und
Verarbeitung entwickelt. Optimale Filtereinstellungen werden durch neue
Methoden automatisch gefunden. Die Dokumentation der fiir ein speziel-
les Fahrzeugbewegungsmodell erforderlichen Komponenten erleichtert die
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Abschitzung des Aufwands und dient als Leitfaden fiir die Entwicklung
zukiinftiger Parksysteme.

7.2 Ausblick

Diese Arbeit beschiftigt sich mit der erweiterten Grundlagenforschung der
odometriebasierten Lokalisierung. Die dargestellte Entwicklung, Anwen-
dung und Validierung neuer Methoden bietet eine Bereicherung fiir bisherige
Forschungsarbeiten auf diesem Gebiet. Eine Ubertragung auf autonome Fahr-
systeme, die trotz neuer hochpriziser Sensoren weiterhin die Odometrie als
zuverlidssige Fahrzeugbewegungsschitzung verwenden, ist ebenfalls mog-
lich.

Der Lokalisierungsfilter eignet sich auch fiir den Einsatz in omnidirektionalen
Fahrzeugen, die alle vier Réder unabhéngig voneinander stellen kdnnen. Der
Lokalisierungsfilter bietet eine geeignete Grundlage fiir die Lokalisierung
solcher Fahrzeuge.

Der Lokalisierungsfilter kann mit Lokalisierungsmethoden anderer Senso-
ren in zukiinftigen Parksystemen problemlos erweitert werden. Visuelle
Odometrie-, Radar- und Lidar-Bewegungsdaten konnen als zusitzliche Mess-
modelle im bestehenden Lokalisierungsfilter erweitert werden.

Da der Lokalisierungsfilter auch eine Kovarianz seiner Positionsschétzung
liefert, kann dies in Zukunft zur Beurteilung der Parkfunktionalitit verwendet
werden. Diese Informationen kénnen dem Kunden z. B. angezeigt werden,
um zu erklédren, ob und welche Art von Fehlern das System derzeit aufweist
und wie grof} die Einschriankungen sind.
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A Anhang

A.1 Graphical-User-Interface (GUI)

LI ]
(ol ol o)

Abbildung A.1: Graphical-User-Interface (GUI) des Simulationsrahmen-
werks.

A.2 Filteralgorithmen
A.2.1 Extended-Kalman-Filter (EKF)

Der EKF Verwendet die partiellen Ableitungen der Prozessfunktion Fy und
Messfunktion Hy zur Linearisierung. Diese sind wie folgt definiert:

of 4 _ Oh

Fy = k= .
axk’ 8xk

(A.1)
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Der EKF Algorithmus kann wie folgt zusammengefasst werden [52]:

Pridiktion des Systemmodells

pridizierter Zustand X = f—r,w)
préadizierte Kovarianz P =Fy Py F E + Ok

Pridiktion des Messmodells

prédizierte Messung 2, = h(x ,uy)

. — T
Kreuzkovarianz Py, x =P, -Hy
Innovationskovarianz P,x=Hy-P_-H E + Ry

Innovation durch Messmodell

fusionierter Zustand =% +Ky- [zk % }
fusionierte Kovarianz P =P — K- PIZ_’k = (I—Ky-Hy) P
Kalmanverstirkung Ky =Py, - P z_zlk

A.2.2 Unscented-Kalman-Filter (UKF)

Der UKF verwendet eine Unscented-Transformation mit einem minimalen
Satz sorgfiltig ausgewéhlter Stichprobenpunkte (engl. SIGMA POINTS) zur
Linearisierung.

Definition der Sigma Punkte

Um den Unscented-Filteralgorithmus zu beschreiben, wird der Zustand mit
einem Satz von Gewichtungen erweitert [67]. Dazu werden folgende Parame-
ter definiert: Zur Kontrolle der Ausbreitung der Sigma-Punkte wird @ =0, 1,
kK = 0 und im Zusammenhang mit der Verteilung § = 2 gewihlt. Der Skalie-
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rungsparameter A wird abhiingig von der Linge des Zustandsvektors ny wie
folgt A = o - (nx + k) — ny gewihlt. Die Gewichtungen berechnen sich zu:

wl = A /(g + 1),

w = A/ +2) + (1 - o? + B),

wil = wll = 1/2- (ng+ 1)), i € {1,..., 2my ). (A2)
Mithilfe der Gewichtung wird ein Satz von 2ny + 1 gewichteten Sigma-

Punkten definiert, wobei die Matrixwurzelberechnung durch die Cholesky-
Faktorisierung bestimmt wird:

20 = F 2l

i=0
xlil — £0) ¢ [ (2 .p], e {l,...n},

X

Xl = X0 [ (nx +A) ~P] i€ {1, 2m ) (A3)

Der Ausdruck [-]; steht fur die i-te Zeile der Quadratwurzelmatrix. Der
Algorithmus fiir den UKF lésst sich wie folgt zusammenfassen [67]:

Pridiktion des Systemmodells

Sigma-Punkte [&EL , Wm, wc] = sigmaPoints (Xx_1,Px_1)
pridizierte Sigma-Punkte 561[317 =f (iELl,uk> ,1€40,...,2nx}
pridizierter Zustand X = 2122*0 w!ﬂ &E]*

. ) . T
pridizierte Kovarianz P = 21226 WLI] : (551[(117 - ) ’ (5‘1[:]7 —X ) O
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Pridiktion des Messmodells
Sigma-Punkte [)%E]*,wm,wc] = sigmaPoints (%, P} )

pridizierte Sigma-Punkte 21[:]7 =h (J?E]f u ) ,1€40,...,.2nx}

pridizierte Messung 2= Z?"B wQ EF
. 211,< [ P ,\[i]— . \T
Kreuzkovarianz Py k= We — X 0 &

. . 2nx sll= 5 T
Innovationskovarianz P,x= -2 ) +R
Innovation durch Messmodell
fusionierter Zustand =% +Ki [z -2 |
fusionierte Kovarianz Py =P — K -PTZ_k
Kalmanverstirkung Ky =Py PZZ K

A.2.3 Extended-Information-Filter (EIF)

Der EIF ist vom EKF abgeleitet und fiihrt das Innovationsupdate mithilfe
des Informationszustands durch. Dazu fiihrt der Filter zuerst eine Informati-
onstransformierung durch und invertiert den Zustandsvektor und die Kovari-
anzmatrix. Der Algorithmus fiir den EIF kann wie folgt zusammengefasst
werden [19]:

Pridiktion des Systemmodells

pridizierter Zustand X = f(R—1,ux)
prédizierte Kovarianz P =Fy P F E + O

Transformierung in Informationszustande

prédizierter Informationszustand ¥ =(P )~ X

prédizierte Informationskovarianz Y, =(P.)
Pridiktion des Messmodells

pridizierte Messung 2 = h(x,uy)
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Informationsinnovation durch Messmodell

fusionierter Informationszustand V=% —O—HE ‘R L. [zk —2 +Hy % }
fusionierte Informationskovarianz Yo=Y +H I ‘R U Hy

Riicktransformierung in Systemzustand

fusionierter Zustand Bo=0)
fusionierte Kovarianz Py = (Y )"

A.2.4 Unscented-Information-Filter (UIF)

Der UIF verwendet ebenfalls die Sigma-Punkte zur Approximation. Die
Gleichungen werden so formuliert, dass sich die Innovationsphase des
Extended-Information-Filter (EIF) und Unscented-Information-Filter (UIF)
nicht unterscheidet und es wird die aus dem UKF bekannte sog. Pseudo-
Messmodellmatrix .74 verwendet. Der Algorithmus fiir den UIF lésst sich
wie folgt zusammenfassen [19]:

Pridiktion des Systemmodells

Sigma-Punkte [AE]_I W, WC} = sigmaPoints (Xx_1,Px_1)
pridizierte Sigma-Punkte &EF =f (551[3],17“1() ,1€40,...,.2nx}

pridizierter Zustand x = 21226 WQ ~S:E]_

pridizierte Kovarianz P = ZZB W[Ci] . (AE]_ —x ) . (J?E]_ —X )T + 0y

Transformierung des Informationszustandes

préd. Inform.-Zustand ¥ = (P, )y~ =
préid. Inform.-Kovarianz Y = (P )y~ !
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Pridiktion des Messmodells

Sigma-Punkte [AE]f,wm,wc] = sigmaPoints (%, P} )

pridizierte Sigma-Punkte 21[3]7 =h (J?E]f,uk> ,1€40,...,.2nx}

pridizierte Messung 2 = 21226 wﬂ : 2][:]7
Kreuzkovarianz Py x= ZZB wg L (i][:]_ —X ) . (EE]_
Pseudo-Messkovarianz %{T = (P, )_] “Pyzx

Informationsinnovation durch Messmodell

fusionierter Zustand =9 +4 R [z~ + &

fusionierte Kovarianz Yo=Y + %’(T . R;l wa
Riicktransformierung des Systemzustand

o

fusionierter Zustand Fo= (V) v

fusionierte Kovarianz Pi= (Y ) !
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Abkurzungs- und Symbolverzeichnis

Abklrzungen

AKPE Axle-Kinematic-Parameter-Estimator

AMR anisotropen magnetoresistiven

ASR Anti-Schlupf-Regelung

CAN Controller-Area-Network

DC Driving-Conditions

DGNSS Differential-Global-Navigation-Satellite-System
DWPC Delta-Wheel-Pulse-Count

ECEF kartesisches Earth-Centered-Fixed-Koordinatensystem
EIF Extended-Information-Filter

EKF Extended-Kalman-Filter

EPS Electric-Power-Steering

ESP Elektronisches-Stabilititsprogramm

ETRTO European Tyre and Rim Technical Organisation
FAKPE Front-Axle-Kinematic-Parameter-Estimator
FCM Fuzzy-C-Means-Clustering

FEA Force-Equilibrium-Algorithm

GDOP Geometrische-Prizisionsverdiinnung

GNSS Global-Navigation-Satellite-System

GNV GauBsche-Normalverteilung

GPS Global-Positioning-System

GUI Graphical-User-Interface

IMU Inertial-Measurement-Unit

KM K-means-Clustering

LLH Geoditisches-Koordinatensystem

MCS Monte-Carlo-Simulation

MEMS Micro-Electro-Mechanical-Systems

NED lokales North-East-Down-Koordinatensystem
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NRMSE
QCC
QVC
QSC
RAKPE
RAP

REF
RSME
RTK
SA-AKPE
SA-FAKPE
SA-RAKPE
SDA
SLAM
SRUIF
SSA

UIF

UKF
VEH
WPA
WGSS84
YRPE
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Normalized-Root-Mean-Square-Error
Qualitits-Konvergenzkriterium
Qualitéts-VarianzKkriterium
Qualitits-Seperationskriterium
Rear-Axle-Kinematic-Parameter-Estimator
Radaufstandspunkt

Referenzkoordinatensystem
Root-Mean-Squar-Error

Real-Time-Kinematic
Self-Adaptive-Axle-Kinematic-Parameter-Estimator
Self-Adaptive-Front-Axle-Kinematic-Parameter-Estimator
Self-Adaptive-Rear-Axle-Kinematic-Parameter-Estimator
Slip-Detection-Algorithm

Simultaneous Localization and Mapping
Square-Root-Unscented-Information-Filter
Signal-Shift-Algorithm
Unscented-Information-Filter
Unscented-Kalman-Filter
Fahrzeugkoordinatensystem
Wheel-Counter-Pattern-Algorithm
World-Geodetic-System-1984
Yaw-Rate-Parameter-Estimator



Abkiirzungs- und Symbolverzeichnis

Mathematische Notation

Zeichen Raum Einheit
X eR

X c R 1

xT c Rl Xn

6 Rnxn

Variablen

Bedeutung

Skalar

n-dimensionaler Spaltenvektor
n-dimensionaler Zeilenvektor
n,m-dimensionale Matrix
Zeitableitung

Partielle Ableitung
Funktion von x
Referenzwert von x
Schitzwert von x
gemessener Wert von x
korrigierter Wert von x
Abweichung von x
Maximalwert von x
Erwartungswert von x
Verteilung von x
Varianz von x
Erwartungswert
Standardabweichung

A.2.4.1 Fahrzeugparameter und -sensorik

Zeichen Raum Einheit
Angon, € {4x2,4x4}  [-]

ay €R [m/s?]
ay eR [m/s?]
A €R [a]

o eR [°]

Q; cR [O]
baxer €R [m]
baxer €R [m]

B eR [-]

Br eR [°]

Br eRrR [°]

Bo eR [°]

cD eR [m]

Cj eR [m]

Bedeutung

Antriebskonzept
Beschleunigung in x-Richtung
Beschleunigung in y-Richtung
Alterung
Einzelradschriglaufwinkel
Achsschriglaufwinkel
Vordere Achsbreite (Flansch)
Hintere Achsbreite (Flansch)
Bogen-Sehne-Faktor

vorderer Schwimmwinkel
hinterer Schwimmwinkel
geometrische Fahrachse
dynamischer Abrollumfang
Abrollumfang
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d e{-1,0,1} [ Radrollrichtung
d e{-1,0,1} [ Rollrichtung
Drift, €R [°] Gierraten-Nullpunktsdrift
o) eR [°] Einzelradlenkwinkel
O eR [°] vorderer Achslenkwinkel
Or eRrR [°] hinterer Achslenkwinkel
Engn. €R [-] maximalen Zahlerwert
i eR [mm] Felgen-Einpresstiefe einer Achse
GDOP €R [-] GNSS GDOP
Y eR [°] Einzelsturzwinkel
h eR [m] geoditische Hohe
Wiype eR Raddimension
Wmnax eR [-] Radimpulse pro Umdrehung
b eR [m] Radstand
T'tol eER [m] Reifen-Fertigungstoleranz
Tab eR [m] Reifenabrieb
p eR [bar] Reifendruck
™D eR [m] dyn. Rollradius
10 eR [m] unbelasteter Rollradius
rs eR [m] statischer Rollradius
Tix eR [m] Radaufstandpunkt in xVEH
Fiy eR [m] Radaufstandpunkt in yVEH
Sensy, €R [°] Gierraten-Sensitivitdtsfehler
tg eR [m] Vordere Spurbreite
R eR [m] Hintere Spurbreite
T ceR [°C] Temperatur
TrackSate R [-] GNSS getrackte Satelliten
v eR [m/s] Geschwindigkeiten
Vi eR [m/s] Einzelradgeschwindigkeit
Wi eR [-] Radimpluszihlerwert (DWPC)
x eRrR [m] Position in x
y eR [m] Position in y
Wy eR [-] Geschwindikeitsproportionalititskonstante
0] eR [°] Breitengrad
A eR [°] Léngengrad
2] eR [°] Gierwinkel
178 eR [°] Nickwinkel
(] eR [°] Rollwinkel
[0} eR [°/s] Gierrate
[0} eR3 [¢/s] Drehraten
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A.2.4.2 Modellvarianten

Modell Bedeutung

Odo2Track kinematisches Zweispurmodell
OdoExt2Track erweitertes kinematisches Zweispurmodell
OdolTrack kinematisches Einspurmodell

Odol1Track* korrigiertes kinematisches Einspurmodell
OdoEKF EKF Lokalisierungsfilter-Implementierung
OdoEIF EIF Lokalisierungsfilter-Implementierung
OdoUKF UKF Lokalisierungsfilter-Implementierung
OdoUIF UIF Lokalisierungsfilter-Implementierung
OdoYawRate kinematisches Gierratenmodell

OdoFilter Lokalisierungsfilter

OdoFilterApp Lokalisierungsfilter mit fahrzustandsanhéngi-

ger Optimierung

A.2.4.3 Lokalisierungsfilter

Zeichen Raum Einheit Bedeutung

F eR [N] Krifte in Langsrichtung

p e R? [m] Position des Fahrzeugs

v eR [m/s] Geschwindigkeit des Fahrzeugs

X eR [m] Position des Fahrzeugs

y eR [m] Position des Fahrzeugs

B eR [°] Schwimmwinkel

Br €R [°] Winkel zwischen vg und &g

Br €R [°] Winkel zwischen v und &g

Bg eR [°] korrigierter Achslenkwinkel vorne

Bg eR [°] korrigierter Achslenkwinkel hinten

EFX eR [°] gemessener Achslenkwinkel vorne

e eR [°] gemessener Achslenkwinkel hinten

(0] eR [°/s] Gierrate um z-Achse

0 eR [°] Orientierung des Fahrzeugs

A S INEa Zustandsabhingige Koeffizienten-
matrix

I1 € R Schlupfabhéngige Koeffizientenma-
trix

zZ € R Fahrzustandsabhingige Koeffizien-
tenmatrix

4 eR™ Koeffizientenvektor

N cR* Schlupfvektor

3

Fehlerfaktor der Fahrzeugparameter
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P
SC eR

A.2.4.4 Filtergleichungen

Zeichen Raum

€ R™

c R XNy
€ R"™

c anxnz
c R"2 %1z
c R XNy
c R X1y
c R X g
€ R™

c R X Nx
€ R™

c R XNy
eR

€ R™

€ R™

€ R™

c R"™
eR

;S"<"U>§§m="’1\

QueExI I

)
\<

s

Einheit

(-]

Fehlerfaktor der Positionierung
Sensitivitit

Bedeutung

Systemmodell

Jacobi-Matrix des Systemmodell
Messmodell

Jacobi-Matrix des Messmodell
Pseudo-Messmodellmatrix
Kalmanverstirkung

Kovarianz des Zustands
Kovarianz des Informationszustands
Systemrauschen

Kovarianz des Systemrauschens
Messrauschen

Kovarianz des Messrauschens
Gewichte

Zustand

Eingang

Informationszustand

Messung

Tuning Parameter

A.2.4.5 Automatisierte Optimierung

Zeichen Raum

B e Re
c eR
C € R¢
n eR
N eR
m eR
p eR
w eR
w € R¢
X € R¢
u cR"
occ cR”
ove eR”
osc e R”

Einheit
[-]

[-]
[-]
[-]
[-]
[-]

Bedeutung
Interklassen-Variationsmatrix
Anzahl der Cluster

Cluster

Anzahl der Datentuple

Anzahl der Datentuple eines Clus-

ters

Anzahl der Simulationen
Anzahl der Fehlermodellpunkte
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