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Kurzfassung

Moderne PKW sind umfangreich mit Sensorik sowie darauf basierenden Fahrassistenzsystemen
ausgestattet und entwickeln sich stetig weiter hin zu autonomen Fahrzeugen. Eine dhnliche Si-
tuation ist bei der Zugmaschine von Sattelziigen zu vernehmen. Eine genauere Betrachtung des
Sattelaufliegers offenbart, dass dieser lediglich in einem sehr geringen Malle mit elektronischen
Komponenten ausgestattet ist. Dies hat zur Folge, dass aufgrund fehlender fahrdynamischer und
sicherheitsrelevanter Informationen der Sattelauflieger sich potenziell zum Hindernis bei der Ent-
wicklung autonom fahrender Sattelziige entwickeln kann. Um dem vorzubeugen, werden in dieser
Arbeit Ansitze erarbeitet, mit denen auf Grundlage von heute im Sattelauflieger serienméafig
verfiigbarer Sensorik zusétzliche Informationen iiber fahrdynamische Zustinde des Aufliegers
generiert werden konnen.

Da die direkte messtechnische Erfassung einiger Zustinde teilweise nur mit enormem technischen
Aufwand realisierbar ist, kommen fiir diese hdufig Schitzverfahren in Betracht. Grundséitzlich
eignen sich zur Schitzung dynamischer Zustinde verschiedene Methoden. In der Fahrzeugtechnik
wurden in der Vergangenheit iberwiegend modellbasierte Ansitze herangezogen. Diese haben zur
Eigenschaft, dass sie physikalisch interpretierbar sind, erfordern gleichzeitig jedoch ein tiefgreifen-
des Systemverstindnis. In der jiingeren Vergangenheit kommen vermehrt datenbasierte Methoden
zum Einsatz, motiviert durch die erfolgreiche Anwendung in anderen Forschungsgebieten wie
der Bildverarbeitung, der Signalverarbeitung und der Robotik. Datenbasierte Methoden sind in
der Lage, komplexe Zusammenhinge auf Grundlage von Messdaten zu erlernen, ohne dass eine
detaillierte physikalische Kenntnis iiber das zugrundeliegende System erforderlich wire. Darunter
leidet die Interpretierbarkeit des Losungswegs. Im Fokus dieser Arbeit stehen die Analyse und
der Vergleich von modell- und datenbasierten Methoden zur echtzeitfahigen Schétzung des Knick-
winkels und der Reifenquerkrifte im Sattelauflieger. Die Ansitze bedienen sicher keiner iiber den
Serienstandard hinausgehender Sensoren und erfordern keine Kommunikation zur Zugmaschine.
Die gewihlten ZielgroBen liefern erweiterte Kenntnisse iiber den dynamischen Fahrzustand sowie
den Lasteintrag auf das Fahrwerk und dienen zur Uberwachung des VerschleiBzustands sicherheits-
relevanter Fahrwerkskomponenten. In einem ersten Schritt erfolgen die Untersuchungen in der
Simulation. Dafiir und fiir den modellbasierten Ansatz wird ein Sattelzugquerdynamikmodell ent-
wickelt und in Anpassung an ein Versuchsfahrzeug parametriert. In einem zweiten Schritt werden
die Erkenntnisse aus der Simulation auf das Versuchsfahrzeug iibertragen und in experimentellen
Versuchsfahrten auf einer Teststrecke sowie im offentlichen StraBenverkehr validiert.

Schlagworter: Nutzfahrzeugdynamik, Systemmodellierung, Parameteridentifikation, echtzeitfihi-
ge Zustandsschitzung, modellbasierte Zustandsschitzung, datenbasierte Zustandsschitzung



Abstract

Modern passenger cars are extensively equipped with sensors as well as driver assistance systems
based on them and are constantly developing towards autonomous vehicles. A similar situation
can be found in the truck unit of truck-semitrailer combinations. However, if the semitrailer is
examined more closely, it can be seen that it is hardly equipped with electronic components. As
a result, the semitrailer can potentially become an obstacle in the development of autonomously
driving truck-semitrailer combinations due to missing dynamic and safety relevant information.
In order to prevent this, in the present work approaches are being developed that can be used to
generate additional information about the dynamic states of the semitrailer. These are solely based
on sensors that are available as standard in a semitrailer today.

As the direct measurement of some states can only be realized with enormous technical effort, state
estimation methods are often considered. In general, various methods are suitable for estimating
dynamic states. In the past, model-based approaches were mainly used in vehicle technology. These
have the property that they can be interpreted physically, but at the same time require a profound
understanding of the system. More recently, data-based methods have been increasingly used,
motivated by their successful application in other research areas such as image processing, signal
processing, and robotics. Data-based methods are able to learn complex physical relationships
based on measured data without requiring detailed knowledge of the underlying system. As an
outcome, the interpretability of the approach suffers. The focus of this work is the analysis and
comparison of model-based and data-based methods for real-time estimation of the hitch angle
and the lateral tire forces in a semitrailer which supports condition monitoring of safety relevant
chassis components. These do not require additional beyond serial sensors or communication to
the truck. The chosen target variables provide extended knowledge about the dynamic state and
the impact on the chassis. In a first step, the investigations are carried out in simulations. For this
and for the model-based approach, a truck-semitrailer lateral dynamics model is developed and
parameterized in adaptation to a test vehicle. In a second step, the findings from the simulation are
transferred to the test vehicle and validated in experimental test drives on a test track as well as in
public road traffic.

Keywords: commercial vehicle dynamics, system modelling, parameter estimation, real-time state
estimation, model-based state estimation, data-based state estimation
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Nomenklatur

Selten bzw. nur abschnittsweise verwendete Symbole und Formelzeichen sowie abweichende
Bedeutungen werden ausschlieBlich im Text beschrieben.

Allgemeine Konventionen

Skalar Kleinbuchstabe (kursiv): a
Vektor Kleinbuchstabe (fett und kursiv): a
Matrix GroBbuchstabe (fett und kursiv): A

Lateinische Buchstaben

a Abstand Schwerpunkt - Vorderachse bzw. Schwerpunkt - Konigszapfen im Auflieger in m
pENN Biasterme des neuronalen Netzes

b Abstand Schwerpunkt - Hinterachse(n) in m

By Skalierungsfaktor innerhalb des Magic Formula Tire Modells
Ca Schriglaufsteifigkeit in N rad ™

Cx Reifenkraftbeiwert der Reifenlingskrifte in N %~*

1., Ca, Skalierungsfaktoren innerhalb des Magic Formula Tire Modells
Cs Skalierungsfaktor innerhalb des Magic Formula Tire Modells
C'yain zu optimierendes Kostenfunktional des neuronalen Netzes
Cldent zu optimierendes Kostenfunktional der Parameteridentifikation
Dy Skalierungsfaktor innerhalb des Magic Formula Tire Modells
E; Skalierungsfaktor innerhalb des Magic Formula Tire Modells
fabt Abtastfrequenz in Hz

E, Reifenldangskraft in N

F, Reifenquerkraft in N

F, Reifenaufstandskraft in N

g Gravitationskonstante in m s 2

h Abstand Schwerpunkt - Konigszapfen in der Zugmaschine in m
RENN Ausgiinge der Neuronenschichten des neuronalen Netzes

H Koppelkraft am Konigszapfen in N

1Lenk Lenkiibersetzung
J Giertrigheitsmoment in kg m?



X Nomenklatur
k diskreter Zeitschritt

Uy GroBe bezieht sich auf den diskreten Zeitschritt &

Ir Einlauflange des Reifens in in m

lspur Spurweite in m

NFD Anzahl der beriicksichtigten Zeitschrittverzogerungen der Ausgangsriickfithrung
NHL Anzahl der versteckten Neuronenschichten

THN Anzahl der versteckten Neuronen pro versteckter Neuronenschicht

n; Anzahl Netzeinginge

nip Anzahl der beriicksichtigten Zeitschrittverzogerungen der Eingéinge

Nident Anzahl der verwendeten Messgrof3en fiir die Parameteridentifikation

Niter, KNN Anzahl der Trainingsiterationen des neuronalen Netzes

Niter, PSO Anzahl der Iterationen der Partikelschwarmoptimierung

ny Anzahl der diskreten Zeitschritte

Tp KNN Anzahl der Parameter des neuronalen Netztes

NPartikel Anzahl der Partikel innerhalb der Partikelschwarmoptimierung

g Anzahl der Netzausginge

N Train Anzahl der verwendeten Manover im Trainingsdatensatz

Ny Anzahl der Systemzustidnde

Ny Anzahl der Systemausginge

N Normalverteilung

m Fahrzeugmasse in kg

T Schrittweite der zeitlichen Diskretisierung in s

Vg Fahrzeuglingsgeschwindigkeit in m s~!

Uy Fahrzeugquergeschwindigkeit in m s+

w1 Gewichte des neuronalen Netzes im Ubergang zwischen Schicht i und i + 1
w™, we Gewichtungen der Sigma-Punkte im UKF

T, Y, 2 Fahrzeuglingsachse, -querachse, -hochachse

TSPy Abstand Schwerpunkt - Riickwand des Sattelaufliegers in m

"'“"mmmhj“Udeib

Systemmatrix

Eingangsmatrix

Ausgangs- bzw. Messmatrix

Durchgangsmatrix

Fehler zwischen pridizierter und wahrer Zielgrofe des neuronalen Netzes
Einheitsmatrix

Jacobi-Matrix der Ausgangsgleichungen g() bzgl. des Zustands x
Hessematrix

Eingangsgrofen des neuronalen Netzes zu einem diskreten Zeitschritt
Eingangsgréfen des neuronalen Netzes iiber ein gesamtes Mandver
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Jacobimatrix

Kalman-Verstiarkung

Beobachtbarkeitsmatrix

Parametervektor des physikalischen Modells

Parametervektor des physikalischen Modells innerhalb der Kalman-Filter
Parametervektor des neuronalen Netzes

Parametervektor des physikalischen Modells in der Simulation

Fehlerkovarianz des Zustands: geschitzt, pradiziert

Kovarianzmatrix des Prozessrauschens

Kovarianzmatrix des Messrauschens

Strukturmatrix zur Systemmatrix A

Strukturmatrix zur Ausgangsmatrix C

ZielgroBen bzw. Ausginge des kiinstlichen neuronalen Netzes zu einem diskreten Zeitschritt
vom neuronalen Netz {iber ein gesamtes Mandver pridizierte Zielgroen, wahre Zielgroen
Eingangsvektor fiir Modelleinginge

stochastischer Prozesseinfluss

Jacobi-Matrix der Zustandsgleichungen f () bzgl. des stochastischen Prozesseinflusses v
stochastischer Messeinfluss

Jacobi-Matrix der Ausgangsgleichungen g() bzgl. des stochastischen Messeinflusses w
Zustandsvektor, geschitzter Zustandsvektor, priadizierter Zustandsvektor

Satz von Sigma-Punkten

Ausgangsvektor bzw. Messvektor

Satz von Ausgingen der Sigma-Punkte

Griechische Buchstaben

o

QUKF
B

Bukr
71, V2

m, 12
RUKF
AUKF

Hrm

Schriglaufwinkel in rad

Parameter des UKF

Schwimmwinkel in rad

Parameter des UKF

Parameter der Partikelschwarmoptimierung
Lenkwinkel in rad

Lenkradwinkel in rad

Parameter der Partikelschwarmoptimierung

Parameter des UKF

Wankwinkel um die Langsachse x des Fahrzeugs in rad
Parameter des UKF

Lingsschlupf in %

Skalierungsfaktor fiir die Schrittweite innerhalb des Levenberg-Marquardt Algorithmus
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Hmax maximaler Reibwert im Reifen-Fahrbahn-Kontakt

® Nickwinkel um die Querachse y des Fahrzeugs in rad

V0, P Gierwinkel, Gierrate: Drehung um die Hochachse z des Fahrzeugs in rad bzw. rad s—*
a() Aktivierungsfunktion der Neuronen

0 Knickwinkel in rad

Abkiirzungen

ABS Antiblockiersystem

ACC Adaptive Cruise Control

CAN controller area network

EBS elektronisches Bremssystem

EKF extended (dt.: erweitertes) Kalman-Filter

ESP elektronisches Stabilitdtsprogramm

FAS Fahrassistenzsysteme

FEM finite Elemente Methode

FENN feedforward neural network (dt.: vorwdirts gerichtetes neuronales Netz)
KF Kalman-Filter

KNN kiinstliches neuronales Netz

LKW Lastkraftwagen

MFTM magic formula tire model

NARX-NN nonlinear autoregressive neural network with exogeneous inputs
(dt.: nichtlineares autoregressives KNN mit externen Eingdngen)

NFZ Nutzfahrzeug

NRMSE normalized root mean square error (dt. Wurzel der mittleren Fehlerquadratsumme)
PKW Personenkraftwagen

PSO Partikelschwarmoptimierung

UKF unscented Kalman-Filter



1 Einleitung

Durch die Entwicklung und den Einsatz moderner Transporttechnologien und die Liberalisierung
des Welthandels erreicht die Globalisierung im Jahr 2022 einen fortgeschrittenen Zustand. Wenn-
gleich der grenziiberschreitende Warenhandel weltweit seit den 1960er Jahren, bis auf die Jahre der
Weltwirtschaftskrise um 2008 und die Corona Pandemie um 2020, durchweg zunimmt [Wor21], ist
die zukiinftige Entwicklung nicht eindeutig abzusehen. Einerseits beeintrachtigen aufkommende
Handelskonflikte den internationalen Warenverkehr und 6kologische Aspekte riicken verstirkt
in den Vordergrund, was unter anderem die regionale Produktion von Giitern wieder attraktiver
erscheinen ldsst. Andererseits bestehen weltweit starke wirtschaftliche und technologische Abhén-
gigkeiten zwischen den Lindern und Unternehmen, die z.T. weiter zunehmen und sich nicht ohne
weiteres auflosen lassen. Diese und weitere Aspekte beeinflussen die bisherige Entwicklung und
konnten potenziell zu einer Trendwende der Globalisierung fiihren, die ebenfalls einen Einfluss auf
den Giiterverkehr hiitte.

Fiir eine globalisierte Weltwirtschaft ist der stindige Transport von Giitern unabdingbar. Bei genaue-
rer Betrachtung des aktuellen Giiterverkehrs in Europa ist festzustellen, dass iiber die Europidische
Union hinweg der Warenverkehr zu ungefihr 75 % auf der Strale stattfindet. Deutschland ordnet
sich mit einem marginal niedrigerem Anteil des Warenverkehrs auf der Stra3e im Mittelfeld ein
[Sta21]. Ein Blick auf die Entwicklung des Anteils von Lastkraftwagen (LKW) an der Trans-
portleistung im Giiterverkehr in Deutschland zeigt einen leichten Anstieg iiber das vergangenen
Jahrzehnt hinweg. In der Prognose fiir 2024 wird eine weitere Zunahme vorhergesagt [INT21].
Unter verschiedenen LKW-Arten wird hiufig das Sattelkraftfahrzeug eingesetzt, welches auch als
Sattelzug bezeichnet wird und in Bild 1.1(a) dargestellt ist. Es setzt sich typischerweise aus einer
Zugmaschine und einem Sattelauflieger zusammen. In Deutschland steigt die Zahl zugelassener
Sattelauflieger iiber das vergangenen Jahrzehnt stetig an, wie in Bild 1.1(b) zu erkennen ist, und
erreicht im Jahr 2020 eine Anzahl von ca. 365.000 registrierter Sattelauflieger [Kra21]. Obwohl der
Sattelzug als Fahrzeugverbund eine Einheit darstellt, sind die beiden Teilsysteme in technischer
Hinsicht von Grund auf verschieden und erfordern eine separate Betrachtung.

Die Zugmaschine ist die aktive Einheit des Gespanns. Durch die Fahrzeugfiihrerin bzw. den Fahr-
zeugfiihrer wird das Fahrzeug iiber Gaspedal und Bremse entsprechend beschleunigt respektive
verzogert. Uber das Lenkrad wird die Fithrung des Fahrzeugs in lateraler Richtung realisiert. Die
Zugmaschine hat in der Regel ein relativ konstantes Gesamtgewicht von ungeféahr 8 t. Dariiber hin-
aus besitzt die moderne Zugmaschine eine vergleichbare Anzahl an Sensoren und Recheneinheiten
wie moderne PKW sowie eine Vielzahl diverser Fahrassistenzsysteme (FAS), beispielsweise ein
Antiblockiersystem (ABS), ein elektronisches Stabilititsprogramm (ESP) oder ein Abstandsregel-



2 1 Einleitung

(a) Typischer Sattelzug [BPW21]

Registrierte Sattelauflieger

300.000
200.000
100.000

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020
Jahr

o

(b) Entwicklung der zugelassenen Sattelauflieger in Deutschland [Kra21]

Bild 1.1: Schaubild und Kennzahlen zu Sattelaufliegern und deren Einsatz

tempomat (ACC). Dementsprechend sind die Anschaffungskosten im Vergleich zum Sattelauflieger
signifikant hoher. Im iiblichen Einsatz werden Zugmaschine und Sattelauflieger beliebig variiert
und kombiniert. Es gilt der Grundsatz, dass jeder Sattelauflieger von einer beliebigen Zugmaschine
bewegt werden konnen muss. Dies garantiert eine genormte mechanische Verbindung iiber den so-
genannten Konigszapfen des Aufliegers, welcher in die Sattelkupplung der Zugmaschine eingefiihrt
wird, sowie eine genormte elektronische Kommunikation, welche in der ISO 11992 festgeschrieben
ist [DIN19]. Im Gegensatz zur Zugmaschine verhilt sich der Sattelauflieger fahrdynamisch eher
passiv, ausgenommen von Bremseingriffen, und reagiert entsprechend der iiber den Konigszap-
fen eingeleiteten Krifte. Die Ausstattung mit elektronischen Komponenten fillt vergleichsweise
gering aus. Durchschnittlich sind ein Steuergeridt und weniger als 10 Sensoren, beispielsweise
Raddrehzahl- oder Drucksensoren, verbaut. Bei genauerer Betrachtung erscheint dies paradox,
denn der Sattelauflieger trigt die wesentliche Last. Je nach Zuladung variiert die Gesamtmasse
des Teilfahrzeugs deutlich zwischen 4 und 32 t. Bei groBer Zuladung, insbesondere wenn die
Gesamtmasse des Aufliegers die der Zugmaschine iiberschreitet, beeinflusst die Dynamik des
Sattelaufliegers maB3geblich die Gesamtdynamik das Sattelzugs. Kommt es zur fahrdynamischen
Instabilitdt des Gesamtsystems, kann dies fatale Folgen fiir die Sicherheit der Fahrzeuginsassen und
anderer Verkehrsteilnehmer:innen haben. Unter diesen Aspekten dringt sich die Notwendigkeit von
intelligenten Systemen im Sattelauflieger zur Steigerung der Fahrsicherheit auf. Die Moglichkeiten



mit der heutzutage serienmifig vorhandenen Sensorik und Aktorik halten sich jedoch in Grenzen.
Flichendeckend im Einsatz ist entsprechend lediglich ein elektronisches Bremssystem (EBS).

Die zuvor beschriebene Ausgangslage deutet darauf hin, dass der Sattelauflieger im aktuellen
Zustand hemmend auf die Entwicklung von FAS und des autonomen Fahrens von Sattelziigen
wirkt. Um weitere intelligente Systeme entwickeln zu konnen, sind zusitzliche Informationen iiber
dynamische Fahrzeugzustinde oder Systemparameter erforderlich. Dariiber hinaus wird die automa-
tisierte Erfassung fahrdynamischer Zustinde und Parameter mit zunehmender Automatisierung von
Nutzfahrzeugen und der damit einhergehenden Verringerung der Aufgaben der Fahrerin bzw. des
Fahrers als Regler innerhalb des Regelkreises zur Fortbewegung des LKWs zunehmend relevanter.
Aufgrund des enormen Kostendrucks der Branche steht eine direkte Messung dieser Grofen im
Zielkonflikt zwischen Informationsgewinn und minimalem Kostenaufwand. Als alternative Losung
bieten sich Schitzalgorithmen an, die mit Hilfe der vorhandenen Seriensensoren relevante Ziel-
groflen wie ausgewdhlte Fahrzeugzustinde oder Parameter bestimmen. In diesem Zusammenhang
wird auch von virtuellen Sensoren oder Softsensoren gesprochen. Aufgrund der zuvor beschrie-
benen hiufig auftretenden Wechsel der Sattelauflieger an der Zugmaschine, sind grundsitzlich
eigenstindige Algorithmen innerhalb des Sattelaufliegers erstrebenswert. Diese sollten unabhingig
von der Zugmaschine und von iiber den Serienstandard hinaus gehendem Informationsaustausch
zwischen den Teilsystemen agieren.

(8) i

see Highlights
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(a) Der Knickwinkel (b) Die Reifenquerkrifte im Sattelauflieger [BPW21]

Bild 1.2: In der vorliegenden Arbeit betrachtete Vertreter relevanter Zielgrofien der Zustandsschitzung im
Sattelzug

Zwei in der vorliegenden Arbeit betrachtete Vertreter relevanter ZielgroBBen innerhalb der Sattel-
zugquerdynamik sind der Knickwinkel 6 zwischen Zugmaschine und Sattelauflieger, vgl. Bild
1.2(a), und die Reifenquerkrifte I, des Sattelaufliegers, welche besonders bei engen Kurven-
fahrten gro3e Werte an der ersten und dritten Achse des Sattelaufliegers annehmen und sich sogar
optisch durch eine deutliche Verformung des Reifens bemerkbar machen, vgl. Bild 1.2(b). Der
Knickwinkel ist deshalb relevant, weil er Aufschluss iiber den aktuellen Fahrzustand des Sattelzugs
gibt. Bei nicht autonomen Sattelziigen wird der Knickwinkel durch die Fahrerin bzw. den Fahrer
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iber die Seitenspiegel iiberwacht und iiber Lenkeingriffe geregelt. Fiir den autonomen Sattelzug
wird eine automatisierte Erfassung erforderlich, wobei eine direkte Messung kostenintensiv und
aufgrund héufiger Ein- und Auskuppelvorginge sowie der rauen Umgebung (bspw. gro3e Krifte
und Schmiermittel am Konigszapfen) impraktikabel ist. Die Reifenquerkrifte beschreiben die Inter-
aktion mit der Fahrbahn und sind eine Ursache fiir Reifenverschleifl und Lasteintrige ins Fahrwerk.
Somit lassen sich durch Kenntnisse dieser Riickschliisse auf den Verschlei3 und die Schidigung
verschiedener Komponenten, wie beispielsweise der Lagern oder der Luftfeder, ziehen. Dabei
ist der Reifenverschleill nicht nur aus fahrzeugtechnischer Sicht, sondern auch aus 6kologischen
Aspekten interessant. Beispielsweise wire iiber den Reifenverschleifl eine Quantifizierung der
daraus resultierenden Emission von Kleinstpartikeln denkbar.

In den folgenden Abschnitten wird der aktuelle Stand des Wissens zur Zustandsschitzung im
Nutzfahrzeug unter Beriicksichtigung der Vorarbeiten im Bereich der PKW dargestellt und die
Zielsetzung der Arbeit darin eingeordnet sowie die Gliederung der Arbeit vorgestellt.

1.1 Stand des Wissens

Die Schitzung dynamischer Zustidnde in Fahrzeugen hat eine jahrzehntelange Entwicklungsge-
schichte vorzuweisen. Die ersten Ansitze sind auf die 1980er Jahre zuriickzufiihren [Kie88]. Dabei
werden zunichst iberwiegend physikalisch motivierte, modellbasierte Ansédtze verwendet. Das
ist moglicherweise auf den Vorteil der dadurch ermoglichten physikalisch Interpretierbarkeit und
auf die in der Vergangenheit recht hohen Kosten fiir Datenspeicherung und deren Verarbeitung,
welche im Rahmen von datenbasierten Ansitzen vermehrt erforderlich sind, zuriickzufiithren. Das
zugrundeliegende Fahrzeugmodell kann dabei unterschiedlicher Art sein. In der Fahrzeugdynamik
haben sich weitestgehend so genannte Grey-Box Modelle etabliert [Ise92]. Diese zeichnen sich
durch das Heranziehen bekannter, physikalischer Gesetze bei der Modellbildung aus, wobei die
unbekannten Parameter durch Identifikationsverfahren mit Hilfe experimenteller Messdaten be-
stimmt werden. Die physikalischen Modelle ermoglichen in der weiteren Entwicklung zunehmend
fundierte Erkenntnisse der Systemtheorie zu generieren. Diese erlauben ein Urteil iiber Syste-
meigenschaften wie die Stabilitiit, das dynamische Verhalten oder die Robustheit, beispielsweise
beziiglich Parameterschwankungen oder Stérgrofen.

Gegeniiber den modellbasierten Ansitzen werden auch rein datenbasierte Ansitze verfolgt. Im
Bereich der Zustandsschitzung in der Fahrzeugdynamik dominieren kiinstliche neuronale Netze
(KNN) das Forschungsumfeld [JYC19]. Ungeachtet der frithen Entwicklung und theoretischen
Betrachtung [MWP43] von KNN werden diese erst in jiingerer Vergangenheit konkreter fiir die
Zustandsschidtzung in Fahrzeugen in Betracht gezogen. Dies ist durch die enorme Steigerung
verfiigbarer Daten mit den damit einhergehenden sinkenden Kosten fiir Rechenleistung und Spei-
cherkapazitiit sowie in den durchbrechenden Erfolg in anderen Forschungsbereichen wie der Bild-
und Signalverarbeitung zu begriinden. KNN sind in der Lage einen Zusammenhang zwischen
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ausgewihlten Eingangs- und ZielgroBen auf Basis eines zugrundeliegenden Datensatzes abzubilden,
erlauben jedoch nicht zwangsliufig eine Interpretierbarkeit der abgebildeten Zusammenhénge. Im
Sprachgebrauch der Modellbildung konnte dieser Zusammenhang als Black-Box Modell bezeichnet
werden. Es ist jedoch wichtig hervorzuheben, dass bei den modellbasierten Schitzansétzen unter
Modell die approximative Abbildung der Systemdynamik verstanden wird, welche die Grundlage
zur Zustandsschidtzung ausmacht (beispielsweise im Pradiktionsschritt eines Beobachters), wih-
rend bei den datenbasierten Ansitzen das angelernte Black-Box Modell direkt zum resultierenden
Beobachter fiihrt, welcher direkt verwendet werden kann.

Im Folgenden wird zunichst auf die bisherigen Erkenntnisse der modellbasierten Zustandsschiit-
zung in Fahrzeugen eingegangen. AnschlieBend wird ein Uberblick zur datenbasierten Zustands-
schidtzung in Form von KNN in Fahrzeugen vermittelt. Beide Unterkapitel greifen zuerst den Stand
des Wissen in Bezug auf Personenkraftwagen (PKW) auf, die tiblicherweise der Entwicklung
im Nutzfahrzeug (NFZ) aufgrund geringerer Hiirden bei der experimentellen Erprobung, eines
groBBeren Marktvolumens und einer hoheren Zahlungsbereitschaft der Kunden voraus sind, jedoch
methodisch eine groBe Ahnlichkeit zu Nutzfahrzeugen aufweisen. Daraufhin folgt der Stand des
Wissens bezogen auf die Zustandsschitzung in Nutzfahrzeugen, welcher von besonderer Relevanz
hinsichtlich der vorliegenden Arbeit ist.

An dieser Stelle sei darauf hingewiesen, dass der Fokus innerhalb der variantenreichen Klasse
der Nutzfahrzeuge auf einem klassischen Sattelzug nach Bild 1.1(a) liegt, welcher nach seinen
Abmalen konform mit der EU-Richtlinie 96/53/EG ist. Dieser besteht aus einer Zugmaschine mit
2 Achsen und einem Sattelauflieger mit 3 Achsen. Des Weiteren liegt der Schwerpunkt des Stands
des Wissens auf Vorarbeiten mit Bezug zu den ZielgréBen dieser Arbeit - dem Knickwinkel und
den lateralen Reifenquerkriften.

1.1.1 Modellbasierte Zustandsschatzung im Fahrzeug
Personenkraftwagen

Die modellbasierte Schiitzung dynamischer Zustinde im PKW ist umfangreich erforscht, ein Uber-
blick zu aktuellen, vertffentlichten Forschungsarbeiten wird in [SAT19] und [JYC19] vermittelt.
Dabei werden zahlreiche ZielgroBBen adressiert, die wiederum in der Regel die Gemeinsamkeit
aufweisen, dass sie relevant fiir die Fahrsicherheit und den Fahrkomfort sind. Beispielsweise sind
das

die Reifenkrifte, die zwischen Reifen und Fahrbahn auftreten,

die laterale Geschwindigkeit des Schwerpunkts,

die vertikale Geschwindigkeit des Schwerpunktes,

der Schwimmwinkel, welcher den Winkel zwischen Fahrzeuglidngsachse und der Richtung
des Geschwindigkeitsvektors im Schwerpunkt darstellt und
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* der Wankwinkel sowie die Wankrate, welche die Drehung um die Fahrzeuglidngsachse be-
schreiben.

Ein Literaturiiberblick speziell zur Schwimmwinkelschitzung ist [CLG18] zu entnehmen. Die
folgenden Ausfithrungen beschrinken sich besonders im Hinblick auf die Relevanz fiir die Inhalte
dieser Arbeit auf die Schitzung der Reifenquerkrifte.

5
Fa,

(a) Einspurmodell (b) Zweispurmodell

Bild 1.3: Exemplarische Darstellung unterschiedlicher Modellierungstiefen in der Fahrzeugdynamik

Fiir die modellbasierte Schitzung und Simulation der Reifenquerkrifte kommen unterschiedliche
Modellierungstiefen zum Einsatz. Im Wesentlichen lassen sich dabei Einspur- und Zweispurmodel-
le, in Bild 1.3 dargestellt, unterscheiden, die zusitzlich iiber eine Abbildung der Wankdynamik
verfiigen konnen. Der entscheidende Unterschied liegt darin, dass im Zweispurmodell spurselektive
Informationen iiber die Reifenkrifte gewonnen werden konnen, wohingegen beim Einspurmodell
die einzelnen Spuren vereinfachend zusammengefasst werden. In diesen Modellen sind Teilmodelle
fiir die Abbildung der auftretenden Reifenkrifte enthalten. Die Reifenmodelle sind von besonderer
Bedeutung fiir das Gesamtmodell, da iiber die Reifen die Interaktion mit Fahrbahn erfolgt und
die Reifenkrifte maligeblich die Bewegung des Fahrzeuges beeinflussen. In der Realitit ist das
Verhalten der Reifenkrifte hochkomplex und nichtlinear [MW14]. In der Modellierung wird dieses
Verhalten in unterschiedlichen Graden abstrahiert. Die Abstraktionsgrade reichen von statischen
linearen Modellen mit einem Parameter bis hin zu nichtlinearen Modellen mit mehreren Parametern
und unter Einbeziehung der Dynamik des Reifenkraftaufbaus. Eine Ubersicht zu den verwendeten
Reifenmodellen ist [JYC19] zu entnehmen, Grundlagen zur Modellierung der Reifendynamik
werden in [PB92], [MW14], [BR15] beschrieben. Die Wahl der Modellierungstiefe ist von ver-
schiedenen Faktoren abhingig, welche z.T. kontrir zueinander sind, und muss fiir den speziellen
Anwendungsfall sorgfiltig getroffen werden. Komplexere Modelle konnen potenziell prézisere
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Ergebnisse liefern, sind in der Regel jedoch schwieriger zu parametrieren und rechenaufwindi-
ger. Ausfiihrliche Informationen zur Modellierung der Fahrzeugdynamik sind beispielsweise in
[MW14], [BR15] zu finden.

Bezogen auf die verwendeten Methoden zur Schitzung ist eine klare Dominanz des Kalman-
Filters (KF) [Kal60] und seiner Derivate, darunter besonders das Extended Kalman-Filter (EKF)
[FB66] und das Unscented Kalman-Filter (UKF) [JU97], zu erkennen [Adal4], [SAT19], [JYC19].
Auf die genaue Funktionsweise selbiger Derivate wird im spéteren Verlauf der Arbeit eingegangen
(s. Abschnitt 2.3). Dariiber hinaus kommen seltener auch Luenberger-Beobachter [Lue64] und
Sliding-Mode-Beobachter [DU95] zum Einsatz. Beide Methoden sind deterministisch und im
Gegensatz zum Kalman-Filter nicht in der Lage, stochastische Informationen beziiglich der Prozess-
und Messunsicherheit zu beriicksichtigen. Die Performanz modellbasierter Methoden zur Schitzung
der Reifenquerkrifte, und auch im Allgemeinen zur Zustandsschitzung, ist von der Genauigkeit
der zugrundeliegenden Modelle abhédngig. Dabei ist unter anderem auch die Parametrierung von
grofler Bedeutung. Problematisch sind vor allem variierende Parameter wie z.B. die Fahrzeugmasse
und deren Schwerpunkt, welche sich mit der Beladung und der Passagierzahl verdndern konnen,
sowie der Reibwert zwischen Fahrbahn und Reifen, der sich witterungsbedingt und durch die
Beschaffenheit der Stra3e fortlaufend verdndert. Dem wird durch die online Parameterschitzung
begegnet, wie sie beispielsweise in [FKS08] fiir die Fahrzeugmasse und in [Wie20] fiir den Reibwert
beschrieben wird.

Nicht nur die in dieser Arbeit besonders hervorgehobenen Sattelziige werden mit einem Anhénger
betrieben, auch im Bereich der PKW kommen Anhinger zum Einsatz. Durch den relativ geringen
Anteil dieser Kombination am gesamten Verkehrsaufkommen von PKW findet sie nur wenig
Beachtung in der Forschung. Wie fiir den Sattelzug ist der Zustand des Knickwinkels von Bedeutung
fiir potenzielle Assistenzsysteme. Einige Patente beschreiben die Bestimmung des Knickwinkels.
Diese basieren hiufig auf Kameradaten [PJW*14], [RET14] oder zusitzlich zur Kamera auf
Radar- und Ultraschallsensoren [LK09] des Zugfahrzeuges. Eine Schitzung des Knickwinkels aus
Bewegungssensorik ist dem Autor lediglich aus [XTP*17] bekannt, wobei hier die Kommunikation
zwischen Zugfahrzeug und Anhinger vorausgesetzt wird. Eine Schitzung der Reifenquerkrifte des
Anhingers im Bereich der PKW ist nach Kenntnis des Autors nur in [HHK*22] beschrieben. Darin
stiitzt sich die Schitzung allerdings auf MessgroB3en des Zugfahrzeugs.

Nutzfahrzeuge

Im Bereich der Nutzfahrzeuge ist die Publikationsanzahl zur Zustandsschédtzung deutlich geringer.
Das ist unter den anderen zuvor genannten Griinden darauf zuriickzufiihren, dass der Kostendruck
der Logistikbranche zu Einsparungen beziiglich der Ausstattung mit Sensorik und Recheneinhei-
ten fiihrt. In der Folge ist das Potenzial fiir den Einsatz von echtzeitfihigen Zustandsschitzern
und Reglern im Serienfahrzeug sehr gering, was den Anhédnger deutlich stirker betrifft als das
Zugfahrzeug.
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Methodisch zeigt die Literatur dhnlich zum PKW-Bereich eine Dominanz der KF, aber auch in
Nutzfahrzeugen werden Sliding-Mode- oder Luenberger-Beobachter verwendet. Einige Arbeiten
beziehen sich lediglich auf die Zugmaschine ohne Anhinger. Die Autoren aus [IBM*14] beschrei-
ben die Schitzung des Wankwinkels und der vertikalen Reifenkrifte bei gleichzeitiger Schitzung
der Schwerpunkthohe mittels Sliding Mode Beobachter. Die Ergebnisse werden experimentell
validiert. In [DLT20] wird der Schwimmwinkel durch ein EKF geschitzt. Das verwendete Modell
ist ein Einspurmodel mit einem nichtlinearen Reifenmodell, welches eine vereinfachte Alternative
zum Reifenmodell nach Pacejka [PB92] darstellt. Zusétzlich werden die Reifenparameter onli-
ne mitgeschitzt, um eine Alterung oder ein sich auf Grund von Umweltbedingungen dnderndes
Verhalten der Reifen zu beriicksichtigen. Experimentelle Ergebnisse bestitigen den publizierten
Ansatz.

Innerhalb des gesamten Sattelzugs zeigen [MC15] ebenfalls einen Ansatz zur Schwimmwinkel-
schitzung mit einem EKEF, allerdings lediglich fiir die Zugmaschine. Das verwendete Modell ist ein
lineares Einspurmodell und die Messgrolen umfassen GroBen aus Zugmaschine sowie Sattelauflie-
ger. Die Schitzung wird zusitzlich auf Untergrund mit niedrigem Reibwert untersucht, allerdings
erfolgen die Untersuchungen rein simulativ. Experimentelle Ergebnisse zur Schwimmwinkel- und
Wankwinkelschitzung fiir Zugmaschine und Sattelauflieger liefern [CC11]. Dazu wird ein duales
EKEF eingesetzt, welches aus zwei parallelen EKF besteht, wovon eins fiir die Paramterschétzung
und eins fiir die Zustandsschitzung zusténdig ist. Das verwendete Fahrdynamikmodell weist eine
grofB3e Ahnlichkeit zu dem in [MC15] auf. Verwendete Messsignale sind die Lenkwinkel (der Satte-
lauflieger hat eine gelenkte Achse), die Langsgeschwindigkeit sowie die Gier- und Wankrate beider
Teilfahrzeuge. Eine weitere Anwendung des EKF zur Schitzung der lateralen Geschwindigkeit und
der Gierrate der Zugmaschine wird in [AG19] prisentiert. Es wird ein nichtlineares Zweispurmodell
in Kombination mit einem linearen Reifenmodell verwendet. Unter den MessgroB3en befinden sich
der Knickwinkel und die Knickwinkelrate. Die Validierung erfolgt ausschlieBlich simulativ.

Wie auch im PKW bestehen einige Vorarbeiten zur Schitzung der Reifenkrifte im NFZ. So
werden in [IDOS8] die vertikalen Reifenkréfte und in [KID*10] die lateralen und longitudinalen
Reifenkrifte geschitzt. In beiden Fillen erfolgt die Validierung der Methoden ausschlieBlich
simulativ und es kommt ein Sliding Mode Beobachter zum Einsatz. AuBlerdem benotigen beide
Ansidtzen Messsignale aus beiden Teilfahrzeugen.

Die Knickwinkelschédtzung in einem Sattelzug ist dem Autor nur aus zwei Publikationen bekannt.
In [CFS*10] wird der Knickwinkel auf Basis der Gierrate und des Lenkwinkels der Zugmaschine
geschitzt. Es kommt ein Luenberger-Beobachter mit einem linearen Einspurmodell zum Einsatz.
Das gewihlte Reifenmodell ist stiickweise linear, welches jedoch ab einem bestimmten Schriglauf-
winkel in eine Séttigung der entstehenden Reifenquerkraft 1duft. Zusitzlich finden Untersuchung
zu verschiedenen Reibwerten zwischen Reifen und Fahrbahn statt. Die Validierung erfolgt anhand
eines Simulationsmodells hoherer Komplexitit als das Modell des Beobachters. In [Alb13] wird
der einer Serienanwendung wohl am nichsten kommende Ansatz formuliert, da die fehlende
Kommunikation zur Zugmaschine beriicksichtigt wird. Auf Basis der Lingsgeschwindigkeit und
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der Gierrate im Sattelauflieger werden der Knickwinkel und der Lenkwinkel der Zugmaschine
geschitzt. Die Schitzung erfolgt iiber ein KF basierend auf einem linearen Modell, welches eine
Reihe von vereinfachender Annahmen mit sich bringt. Dazu gehort unter anderem die Annahme
kleiner Lenk- und Knickwinkel. Dennoch werden erfolgreiche experimentelle Ergebnisse fiir Lenk-
und Knickwinkel von iiber 40° in der Validierung erzielt.

Zusammenfassend zeigt der Stand des Wissens mit Bezug auf die modellbasierte Zustandsschédtzung
im Fahrzeug eine umfangreiche Erforschung im Bereich der PKW, wihrend Nutzfahrzeuge in der
Betrachtung nur geringe Aufmerksamkeit erlangen. Insbesondere die Schitzung von dynamischen
Zustinden des Sattelaufliegers unter Bedingungen, wie sie im Serienfahrzeug vorzufinden sind,
findet nahezu keine Beachtung.

1.1.2 Datenbasierte Zustandsschatzung mit kiinstlichen neuronalen Netzen im Fahrzeug

Im Gegensatz zur modellbasierten Zustandsschidtzung befindet sich die datenbasierte Zustands-
schitzung mit KNN fiir die Anwendung im Fahrzeug noch in der Anfangsphase. Wie bereits zuvor
erwiahnt, steigt das Interesse in jiingster Vergangenheit [SAT19] mit zunehmender Verfiigbarkeit
von Daten, getrieben durch sinkende Kosten fiir Rechenleistung und Speicherkapazititen. Auch
durch den Erfolg in anderen Forschungsbereichen, wie in der Bildverarbeitung oder der Robotik,
drangt sich die Frage auf, inwiefern sich dieser auch im Fahrzeugbereich zur Zustandsschitzung
verzeichnen ldsst.

Personenkraftwagen

Eine Ubersicht zur datenbasierten Zustandsschitzung im PKW wird in [JYC19] bereitgestellt.
Dieser zufolge sind neben anderen datengetriebenen Ansédtzen KNN besonders populér, um eine
Schitzung dynamischer Fahrzeugzustinde zu realisieren. Bisher untersuchte Zielgrof3en decken
sich im weitesten Sinne mit denen der modellbasierten Zustandsschitzung. Auffillig ist die grof3e
Anzahl an Studien zur Schwimmwinkelschitzung. Ein gesonderter Uberblick zur datenbasierten
Schwimmwinkelschédtzung ist [CLG18] zu entnehmen. Im Folgenden wird sich wie im Abschnitt
zuvor auf die Reifenkraftschitzung beschrinkt.

Datenbasierte Ansitze eignen sich besonders fiir die Simulation und Schétzung der Reifenkrifte.
Wie bereits erwihnt ist der Zusammenhang zwischen Schriglaufwinkel bzw. Schlupf und den
daraus resultierenden Reifenkriften hoch komplex und nichtlinear [MW 14]. Eine physikalische
Modellierung erfordert tiefgreifendes Verstidndnis der auftretenden Effekte und kann ab bestimmter,
geforderter Genauigkeit besonders im Hinblick auf eine echtzeitfihige Anwendung an ihre Grenzen
kommen. Datenbasierte Ansitze drangen sich mit ihrer Fahigkeit, komplexe Zusammenhiénge
bei verhiltnismifBig niedrigem Rechenaufwand abzubilden, fiir diese Anwendung auf [LK18].
Dennoch ist die Anzahl der Publikation recht iiberschaubar. Mogliche Griinde sind die hohen
Kosten fiir die experimentelle Datenaufnahme durch die Notwendigkeit aufwéndiger Priifstinde
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oder kostspielige Reifenkraftsensoren, die vermehrt in der Industrie zur Verfiigung stehen und
nicht veroffentlicht werden. Auflerdem bestehen bislang kaum Erfahrungen zu datengetriebenen
Methoden im Hinblick auf eine mogliche Serienanwendung.

Zur direkten Schitzung der Reifenkrifte mittels datenbasierter Methoden und fahrzeuginterner
Sensorik sind dem Autor keine Publikationen bekannt. Einige Arbeiten befassen sich mit der
Abbildung der Reifenkrifte durch datenbasierte Ansitze, um diese in iibergeordnete Strukturen,
wie Fahrdynamikmodelle oder modellbasierte Zustandsschitzer, zu integrieren. In [BBG*09] wird
ein KNN mit einer versteckten Schicht und einer Kombination aus Gau3-Kernelfunktionen und
linearen Aktivierungsfunktionen antrainiert, um den Zusammenhang zwischen Aufstandskraft
sowie Schriglaufwinkel bzw. Schlupf auf der einen Seite und resultierenden Reifenkriften auf
der anderen Seite abzubilden. Die experimentelle Validierung weist den Erfolg der Methode nach.
Dabei offenbart der Vergleich zwischen gemessen und durch das KNN simulierten Reifenkriften
eine gute Ubereinstimmung auf, die der physikalischen Simulation mittels etablierter Modelle
signifikant {iberlegen ist. Fiir den Einsatz innerhalb einer Mehrkorpersimulation wird in [DL16]
ein feedforward neural network (FFNN, engl. fiir vorwérts gerichtetes neuronales Netz) mit 13
Neuronen und einer versteckten Schicht zur Abbildung der lateralen Reifenkrifte angelernt. Die
Eingangsgroflen sind Schriglaufwinkel, Sturz, Aufstandskraft und Reifendruck, die fiir den Trai-
ningsdatensatz iiber einen definierten Bereich variiert werden. Auch hier wird die Eignung der
Methode durch gute Ubereinstimmung der simulierten GroBen mit den Messdaten bestitigt. In dhn-
licher Form kommt ein FFNN mit 10 Neuronen in der versteckten Schicht in [AK18] zum Einsatz.
Die Abbildung der Reifenkrifte auf Basis des Schriglaufwinkels und der Lingsbeschleunigung
durch das KNN gliedert sich in ein physikalisches Fahrzeugmodell ein, welches in einem EKF
zur Schitzung von Schwerpunktgeschwindigkeit und Gierrate verwendet wird. Die Validierung
erfolgt rein simulativ. Uber die genannten Arbeiten hinaus werden Ansitze unter zusitzlichem
Einsatz von Sensorik im Reifen verfolgt, wie beispielsweise in [BXA*21]. Aufgrund der geringen
Marktdurchdringung mit Sensorik ausgestatteter Reifen im Sattelauflieger werden diese Ansétze in
dieser Arbeit nicht weiter betrachtet.

Nutzfahrzeuge

Im Bereich der Nutzfahrzeuge fillt die Publikationsanzahl beziiglich der datenbasierten Zustands-
schitzung mit KNN deutlich kleiner aus. In [SRL*11] wird ein KNN zur Schitzung des Wankwin-
kels, der Querbeschleunigung und der Aufstandskrifte fiir einen Sattelzug préasentiert, um darauf
aufbauend einen Regler fiir die Wankbewegung zu realisieren. Die Validierung wird simulativ
durchgefiihrt. Ein Ansatz zur Schitzung des Knickwinkels unter Einsatz von Kamera und Lidar
(engl. Abkiirzung fiir light detection and ranging) am Zugfahrzeug zur Detektion des Anhingers
wird in [Arn18] beschrieben. Auch hier erfolgen alle Untersuchungen rein simulativ. Neben der
Zustandsschitzung wird in [TWH19] eine Parameterschiitzung der Straenneigung und der Fahr-
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zeugmasse vorgestellt. Zur datenbasierten Schitzung der in dieser Arbeit genauer beleuchteten
Zustande Knickwinkel und Reifenquerkrifte sind keine Vorarbeiten bekannt.

Aus dem Stand des Wissens zur datenbasierten Zustandsschitzung mit KNN lédsst sich der Schluss
ziehen, dass diese in Grundziigen Anwendung im PKW fiir unterschiedliche ZielgroBen finden,
jedoch noch weitreichendes Forschungspotenzial aufweisen. Bezogen auf NFZ und speziell Sattel-
ziige besteht ein klares Defizit an Untersuchungen, welches in Teilen durch die vorliegende Arbeit
verringert werden soll. Hiufig fehlt es an experimenteller Validierung der vorgestellten Ansétze
und es findet kein Vergleich zu den modellbasierten Ansitzen statt. AuBerdem wird kaum auf das
konkrete Vorgehen bei der Auslegung der datenbasierten Methoden eingegangen.

1.2 Zielsetzung und Gliederung der Arbeit

Der vorherige Abschnitt beschreibt den aktuellen Stand der Forschungsergebnisse im Bezug auf
die modellbasierte und datenbasierte Zustandsschédtzung im Fahrzeug. Daraus ist zu entnehmen,
dass wihrend die modellbasierte Zustandsschitzung im PKW umfangreich erforscht wird, dem
gegeniiber Nutzfahrzeugen, insbesondere Sattelziigen, bisher nur geringe Aufmerksamkeit ge-
widmet wird. Dariiber hinaus werden in den bestehenden Arbeiten nur selten die besonderen
Bedingungen innerhalb des Sattelzuges, wie der weitestgehend fehlende Informationsaustausch
zwischen Zugfahrzeug und Sattelauflieger oder die geringe Anzahl verfiigbarer Seriensensoren,
beriicksichtigt. Bezogen auf die datenbasierte Zustandsschédtzung in Nutzfahrzeugen, insbesondere
mit den ZielgroBBen Reifenkrifte und Knickwinkel, ist keine Vorarbeit bekannt.

Ziel dieser Arbeit ist folglich die Schmilerung der zuvor aufgedeckten Forschungsliicke. Dafiir
wird ein handelsiiblicher Sattelzug in Betracht gezogen. Die Niherung an die Thematik der
Zustandsschitzung erfolgt aus der Perspektive des Sattelaufliegers. Die Motivation dahinter ist
zum einen, dass sich, wie in der Einleitung erwéhnt, der Sattelauflieger besonders im beladenen
Zustand maBgeblich auf die Dynamik des Gesamtzugs auswirkt. Zum anderen finden sich in der
Praxis unzihlige, fortlaufend wechselnde Kombinationsmoglichkeiten zwischen Zugmaschinen
und Sattelaufliegern, was eigenstindige Implementierungen zur Zustandsschitzung im Auflieger
favorisiert.

Die konkreten Zielgroflen, welche genauer beleuchtet werden, sind der Knickwinkel und die
lateralen Reifenkrifte. Im Rahmen der modellbasierten Zustandsschidtzung kommen Derivate des
KF zum Einsatz. Dabei wird eine zusitzliche Eingangsschitzung des Lenkwinkels notwendig,
was im weiteren Verlauf genauer beschrieben wird. Dariiber hinaus werden fiir die Schitzung
ebendieser ZielgroBen KNN aus dem Bereich der datenbasierten Zustandsschitzung antrainiert.
Die entstehenden modellbasierten und datenbasierten Methoden werden anschlieBend hinsichtlich
Robustheit, Recheneffizienz und Entwicklungsaufwand verglichen. Dies erfolgt in einem ersten
Schritt anhand von Simulationen, woraufhin im zweiten Schritt experimentelle Versuchsfahrten
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mit einem realen Versuchsfahrzeug folgen. Um abschlieend einen potenziellen Serieneinsatz zu
ermdglichen, wird durchweg die Echtzeitfiahigkeit der Anwendungen mitberiicksichtigt.

Die vorliegende Arbeit gliedert sich wie folgt: In den Kapiteln 2 und 3 werden zunichst wei-
testgehend losgelost vom Anwendungsfall der vorliegenden Arbeit die allgemeinen Grundlagen
fiir die verwendeten Methoden erldutert. Dabei befasst sich Kapitel 2 mit den modellbasierten
Methoden. Abschnitt 2.1 beginnt mit dem allgemeinen Aufbau modellbasierter Beobachter. Das fiir
die Zustandsschitzung notwendige Kriterium der Beobachtbarkeit fiir nichtlineare Systeme wird
in Abschnitt 2.2 thematisiert. In Abschnitt 2.3 werden zwei ausgewéhlte Vertreter echtzeitfihiger
Beobachterstrukturen detailliert vorgestellt, namentlich das EKF und das UKEF. Fiir den Fall, dass
am zugrundeliegenden System unbekannte Eingangsgrofen anliegen, wird eine Beriicksichtigung
dieser Problematik erforderlich. Eine Moglichkeit dafiir ist die simultane Eingangsschitzung,
welche in Abschnitt 2.4 erldutert wird. Das Kapitel schliet mit der Auslegung und Einstellung der
vorgestellten Beobachterstrukturen.

Kapitel 3 beschreibt KNN in ihren Grundziigen als Vertreter der datenbasierten Ansitze zur Zu-
standsschitzung. Dabei wird in Abschnitt 3.1 konkret auf den grundlegenden Aufbau nichtlinearer
autoregressiver KNN mit externen Eingiingen (NARX-KNN) eingegangen. Die Lernverfahren zur
Anpassung der datenbasierten Methode an einen Anwendungsfall werden in Abschnitt 3.2 beschrie-
ben. Die Aufbereitung des fiir den Lernvorgang erforderlichen Datensatzes folgt in Abschnitt 3.3.
Abschnitt 3.4 schlie3t das Kapitel mit der konkreten Auslegung des zuvor allgemein beschriebenen
KNN.

In Kapitel 4 wird die Herleitung des physikalischen Modells der Sattelaufliegerquerdynamik, wel-
ches fiir die nachfolgenden Untersuchungen in der Simulation sowie innerhalb der modellbasierten
Ansitze verwendet wird, detailliert beleuchtet. Eingangs werden in Abschnitt 4.1 die verwendeten
Koordinatensysteme festgelegt. Darauf folgt, unter Einbeziehung des Stands der Forschung, die
Begriindung zur Wahl der Modellierungstiefe, welche auf ein nichtlineares Einspurmodell mit
einem nichtlinearen Reifenmodell féllt. AnschlieBend wird das resultierende Sattelzugquerdyna-
mikmodell beschrieben. Die Parametrierung des Querdynamikmodells beziiglich des ebenfalls
dort vorgestellten Versuchstrigers erfolgt in Abschnitt 4.2. Dabei gilt es zur Parameteridentifi-
kation ein nichtlineares globales Optimierungsproblem anzugehen. Das Kapitel schlie3t mit der
experimentellen Validierung des entstandenen Querdynamikmodells in Abschnitt 4.3.

Im fortlaufenden Kapitel 5 erfolgt die Untersuchung der zuvor beschriebenen Methoden in der
Simulation anhand des ebenfalls zuvor hergeleiteten physikalischen Querdynamikmodells. Die
Vorziige der simulativen Untersuchung bestehen darin, dass jegliche Einflussfaktoren, Parameter
sowie die wahren Werte der Zielgroen exakt bekannt sind. In Abschnitt 5.1 wird die Anwendung
der modellbasierten Zustandsschidtzung auf das Simulationsmodell unter idealen Bedingungen
erldutert, in Abschnitt 5.2 folgt selbiges fiir den datenbasierten Ansatz. Die Ergebnisse werden
in Abschnitt 5.3 dargestellt und verglichen. Da die in der Simulation zunéchst ideal vorliegenden
Bedingungen nicht realistisch sind, werden in Abschnitt 5.4 ausgewihlte Abweichungen davon
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separiert betrachtet, um eine Abschitzung des Einflusses dieser Abweichungen auf die Giite der
verschiedenen Schitzmethoden abzuleiten.

In Kapitel 6 folgt die Ubertragung der Erkenntnisse aus der Simulation auf das reale Versuchsfahr-
zeug. Das Vorgehen zur Anwendung der Methoden in den Abschnitten 6.1 und 6.2 ist weitestgehend
analog zu Kapitel 5. Die experimentelle Validierung und der Vergleich anhand von Mandvern auf
einer Teststrecke und im offentlichen Straenverkehr erfolgt in Abschnitt 6.3, wobei zusétzlich ein
Augenmerk auf die Echtzeitausfiihrung gelegt wird.

Kapitel 7 fasst die vorgestellten Methoden und Erkenntnisse in einer abschlieBenden Diskussion
zusammen. Dariiber hinaus werden Empfehlungen fiir mogliche weiterfiihrende Forschungsansitze
gegeben.
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2 Grundlagen der modellbasierten Zustandsschatzung

Zur Regelung und Uberwachung von Systemen oder Prozessen ist eine genaue Kenntnis der aktuel-
len Systemzustinde in Echtzeit notwendig. Um diese zu erlangen, kann eine direkte Messung der
notwendigen Zustandsgrof3en erfolgen. Das ist jedoch aus diversen Griinden nicht immer moglich.
Einerseits ist moglicherweise die Erfassung eines bestimmten Zustands in Echtzeit durch einen
Sensor schlicht nicht realisierbar, wie es z.B. im Falle eines Biogasreaktors fiir den Zustand der
Biomassenverteilung gilt, die ausschlieBlich unter Zuhilfenahme eines Labors bestimmt werden
kann [Lun14]. Andererseits kann die Messung eines erforderlichen Zustandes aus Kostengriin-
den nicht in der Endanwendung erfolgen. So ist beispielsweise in Fahrzeugen die Messung des
Schwimmwinkels wirtschaftlich nicht darstellbar, dennoch liefert dieser wichtige Informationen
tiber die dynamische Fahrsituation, was das im Abschnitt 1.1 beschriebene Forschungsinteresse
begriindet. Im Nutzfahrzeug, speziell dem Sattelauflieger, fallen unter diese Kategorie die Zustinde
Knickwinkel und Reifenquerkrifte.

Eine Moglichkeit nicht gemessene Zustdande echtzeitfihig zu bestimmen liefern modellbasierte
Beobachter, welche in diesem Kapitel vorgestellt werden. Dabei werden zunédchst im Abschnitt 2.1
der allgemeine Aufbau und die Systembeschreibung eingefiihrt. Es wird zundchst die Annahme
getroffen, das Modell des Systems sei gegeben. Eine Grundvoraussetzung fiir die Realisierung von
Beobachtern ist die Beobachtbarkeit. Die Priifung der Beobachtbarkeit fiir nichtlineare Systeme
wird im Abschnitt 2.2 thematisiert. AnschlieBend werden im Abschnitt 2.3 konkrete, echtzeitfihige
Beobachterstrukturen aus der Gruppe der KF vorgestellt. Fiir den Fall, dass nicht alle Eingangs-
groBBen des Systems gemessen werden, ist dariiber hinaus eine Schitzung der Systemeinginge
notwendig. Die dafiir erforderliche Erweiterung des Beobachters wird in Abschnitt 2.4 erliutert.
Abschnitt 2.5 beschreibt die praktische Einstellung sowie Auslegung der Beobachter und benennt
dabei aufkommende Probleme. Das Kapitel schlie3t mit einem kurzen Fazit.

2.1 Allgemeiner Aufbau eines Beobachters

Die allgemeine Struktur von Beobachtern ist Bild 2.1 zu entnehmen. Auf ein reales dynamisches
System wirken in der Regel Eingangsgroen, welche im Eingangsvektor u € IR™* zusammengefasst
sind, die zu einer zeitlichen Verinderung innerhalb des Systems fiihren. Der aktuelle Zustand
des Systems kann durch die Systemzustinde im Zustandsvektor x € IR™* beschrieben werden.
Die EingangsgroBen bewirken demnach eine Anderung der Systemzustinde. Um Informationen
iiber den aktuellen Zustand des realen Systems zu erhalten und diese beispielsweise im Rahmen
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1 reale Zustinde x(t) >

Einginge u(t) reales System J

lMessngBen y(t) = g (x(t), u(t))

~

L] * Modell des realen Systems Schiitzung @(t)
) >
() = f (x(t), u(t))

* Beobachteralgorithmus

Beobachter

Bild 2.1: Allgemeine Beobachterstruktur

einer Regelung zu verwenden, ist neben der Messungen der Eingangsgrofen die Erfassung von
MessgroBen y € IR™, auch als AusgangsgroBen bezeichnet, notwendig. Diese Messgroflen
konnen einzelne Zustdnde oder nichtlineare Kombinationen dieser und der Eingénge sein und
in unterschiedlicher Qualitdat und Aktualitit vorliegen. Unterschreiten einer oder beide dieser
Merkmale die erforderlichen Anforderungen, die je nach Anwendung unterschiedlich ausfallen
konnen, oder konnen einige Zustinde aus zuvor genannten Griinden nicht gemessen werden, bieten
sich modellbasierte Beobachterstrukturen zur Schitzung der realen Zustinde an.

Dem Entwurf modellbasierter Beobachter liegt ein Modell des betrachteten Systems zugrunde.
Als Modell wird eine mathematische Beschreibung zur Approximation des Systemverhaltens
verstanden und kann allgemein in Form einer nichtlinearen Zustandsraumdarstellung

(t) = f (x(t)u(t)) (2.1)
y(t) = g (=(t),u(?)) (2.2)

dargestellt werden [Adal4]. Die Gleichung (2.1) kann als Prozess- oder Systemgleichung bezeich-
net werden, die Gleichung (2.2) als Mess- oder Ausgangsgleichung. Die Modellbildung kann auf
unterschiedliche Art und Weise erfolgen und beispielsweise darin variieren, wie stark physikali-
sche Gesetze oder Messdaten in den Prozess einbezogen werden. Weiterfithrende Informationen
sind unter anderem [Nel20], [IM11] zu entnehmen. Durch das Modell werden zusétzlich zu den
gemessenen Eingangs- und Messgrolen weitere Informationen iiber das Systemverhalten, wie
z.B. die Zusammenhinge der gemessenen Groflen mit den Systemzustinden und Parametern,
generiert und im Rahmen eines Beobachteralgorithmus mit den Informationen aus den gemessenen
GroBen fusioniert. Diese Arbeit beschrinkt sich auf die Beschreibung von KF als modellbasierte
Beobachteralgorithmen, welche im Folgenden detailliert beschrieben werden. Weitere prominente
Beispiele sind, wie schon erwihnt, der Luenberger [Lue64] und der Sliding Mode Beobachter
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[SHMS87]. Deren Eignung scheint fiir den spiteren Anwendungsfall weniger geeignet, da sie u.a.
nicht in der Lage sind stochastische Informationen beziiglich der Prozess- und Messunsicherheit zu
beriicksichtigen.

2.2 Beobachtbarkeit

Eine systemtheoretische Voraussetzung fiir die Schitzung von Zustinden ist die Beobachtbarkeit.
Ein System gilt im Allgemeinen als beobachtbar, wenn sich aus dem Verlauf der Eingangsgroflen
u(t) und der MessgroBen y(t) der Anfangszustand «(0) und somit jedes x(¢) eindeutig rekon-
struieren ldsst. Fiir nichtlineare Systeme lésst sich die Beobachtbarkeit nicht immer oder nur mit
sehr grofem Aufwand berechnen. In diesem Fall kann auf die schwache Beobachtbarkeit ausge-
wichen werden, welche die Beobachtbarkeit fiir eine bestimmte Umgebung um den betrachteten
Arbeitspunkt einschréinkt. Fiir Modelle mit einer groen Anzahl von Zustdnden fiihrt jedoch auch
dieser Ansatz zu hoher Komplexitdt und Rechenaufwand. Eine ausfiihrliche Beschreibung der
zuvor erwihnten Ansétze und deren Problematiken ist in [Adal4] zu finden.

Alternativ bietet sich zur Abschitzung der Beobachtbarkeit die Betrachtung des fortlaufend im
Arbeitspunkt xj, und uy linearisierten Systems

re| R lEW o, Y Au, (2.3)
T, Uk N ox Ty Uk R ou Tp Uk
AL B,
Ayl RO, (9 2.4)
T, UL aw T, UL 8’U, T, UL
N—————
Cy Dy,

an [Wie20]. Die Beobachtbarkeit des linearisierten Systems kann mit Hilfe von verschiedenen
Kriterien wie nach Kalman, Hautus, Gram oder Gilbert bestimmt werden [Lun14]. Im Folgen-
den wird lediglich das Beobachtbarkeitskriterium nach Kalman betrachtet, welches sich auf die
Beobachtbarkeitsmatrix

Cy
C.A,
0, = | CiA; 2.5)

CLAM
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bezieht und besagt: Das linearisierte System ist vollstindig beobachtbar, wenn die Beobachtbar-
keitsmatrix O den Rang n, hat, somit

Rang O = n, (2.6)

gilt. Im Gegensatz zu nichtlinearen Systemen ist fiir lineare Systeme die Beobachtbarkeit nicht
vom Eingang u abhiingig [Adal4]. Im Falle der Linearisierung im jeweiligen Arbeitspunkt wird
diese Abhingigkeit durch Einsetzten der Eingangsgrofle mit beriicksichtigt. Die Aussage der Be-
obachtbarkeit ldsst sich zumindest fiir den betrachteten Arbeitspunkt auf das nichtlineare System
ibertragen. In [Lun14] wird im Zusammenhang mit der praktischen Priifung des Beobachtbarkeits-
kriteriums nach Kalman bei Systemen mit Parametern, welche sich um mehrere Groflenordnungen
unterscheiden, vor numerischen Problemen gewarnt. Einen numerisch stabileren Ansatz bietet die
strukturelle Systemanalyse.

Bei der Priifung auf strukturelle Beobachtbarkeit wird das zugrundeliegende System auf die fiir
die Beobachtbarkeit erforderlichen Signalkopplungen innerhalb des Systems untersucht, ohne die
tatsdchlichen Parameterwerte zu betrachten. Fehlende Beobachtbarkeit ist hdufig nicht durch die
Systemparameter zu begriinden, sondern durch fehlende Ausgangsverbundenheit von Zustidnden.
Die strukturelle Beobachtbarkeit ist somit ein notwendiges Kriterium fiir die Beobachtbarkeit,
lasst jedoch keine allgemeine, gesicherte Schlussfolgerung iiber tatsdchliche Beobachtbarkeit zu.
Beispielsweise kann durch eine bestimmte Parametrierung des Modells innerhalb des Beobachters
eine Paralleldynamik entstehen. Zur Bestimmung der strukturellen Beobachtbarkeit werden die
numerische Systemmatrix A und die Ausgangsmatrix C';, (aus Gleichungen (2.3-2.4)) in ihre
entsprechenden Strukturmatrizen S 4, und S¢, uberfiihrt. Dabei bleiben in den Matrizen Nullen
unverindert stehen und die von Null verschiedenen Eintrige werden durch Sterne ersetzt. Mit den
Rechenregeln fiir Strukturmatrizen lisst sich folglich die strukturelle Beobachtbarkeit bestétigen,
wenn

1. das System ausgangsverbunden ist, d.h. eine direkte oder indirekte Kopplung der Zustinde
zu den Messgroflen besteht, und

2. die Bedingung

S
struktureller Rang ( SAk) =n, 2.7)
Cy

erfullt ist.

Das Vorhergegangene genauer beschreibende und weitere Details zur strukturellen Systemanalyse
sind [Lun14] zu entnehmen.

Ist die Beobachtbarkeit des betrachteten Systems gegeben, konnen Beobachterstrukturen zur Zu-
standsschitzung eingesetzt werden. Im nachfolgenden Abschnitt werden ausgewihlte Variationen
des KFs vorgestellt.
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2.3 Echtzeitfahige Beobachterstrukturen

Nachdem der allgemeine Aufbau und die systemtheoretischen Voraussetzung fiir Beobachter
erldutert wurden, werden in diesem Abschnitt mit dem erweiterten Kalman-Filter (EKF) und dem
Unscented Kalman-Filter (UKF) zwei ausgewéhlte Beobachterstrukturen im Detail vorgestellt.
Diese wurden aufgrund ihrer Eignung zur Anwendung bei nichtlinearen Systemen gewihlt. Wie
bereits in Abschnitt 1.1.1 erwéhnt, sind diese Vertreter des KFs dariiber hinaus besonders hiufig
in Publikationen zur Zustandsschidtzung im Fahrzeug vertreten und haben sich beziiglich ihrer
Performanz hinsichtlich Genauigkeit und Echtzeitfdhigkeit bewiesen (vgl. Abschnitt 1.1). Der
wesentliche Unterschied zwischen den beiden Ansitzen besteht darin, dass das EKF auf einer
Linearisierung des nichtlinearen Systems im jeweils aktuellen Arbeitspunkt beruht, wihrend das
UKEF zusitzlich zum Arbeitspunkt einen Satz von benachbarten Stiitzstellen durch die nichtlineare,
das System beschreibende Funktion transformiert, um anschliefend einen gewichteten Mittelwert
zu bilden. Ein anschaulicher Vergleich der beiden Methoden ist beispielsweise in [van04], [Wie20]
und [Lucl7] zu finden.

Fiir die Implementierung auf digitalen Recheneinheiten ist eine zeitdiskrete Systembeschreibung
notwendig. Die Uberfiihrung des zeitkontinuierlichen Systems der Gleichungen (2.1)-(2.2) in eine
zeitdiskrete Form kann mittels bekannter Diskretisierungsverfahren vorgenommen werden [DROS].
Ein simples, hiufig verwendetes Verfahren ist die explizite Diskretisierung nach Euler. Es basiert
auf der Approximation der Zeitableitung mittels Differenzenquotienten

0 € (2.8)

Durch Einfithrung eines Index k£ € IN wird eine iibersichtlichere Schreibweise der Gréen zu

diskreten Zeitpunkten ¢, = k'T" bei einem festen Abtastintervall 7' = ﬁ, wobei fay; die Abtast-
frequenz darstellt, ermoglicht. Somit gilt ¢, = x(t, = £T") und Gleichung (2.8) lésst sich in die
Form

Ty =@+ Tf (Tp,ur),  Tr=o = To (2.9)
iberfithren. Die Anwendung des Diskretisierungsverfahrens und Verschiebung um einen Zeitschritt

liefert die Ausgangsform der nachfolgenden Erlduterungen in zeitdiskreter, nichtlinearer Form

i = fq(Tr_1,Up_1,05_1), (2.10)

Yr, = ga (T, up,wy) (2.11)

wobei zusitzlich stochastische Einfliisse innerhalb der Gleichungen durch v, und w;, beriicksichtigt
werden. Es wird von mittelwertfreien, unkorrelierten Normalverteilungen fiir die stochastischen
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Einflisse R™ 3 v, ~ N (0, Q) mit der sogenannten Kovarianz des Prozessrauschens Q,, und
R™ 3wy ~ N (0, R;) mit der sogenannten Kovarianz des Messrauschens R, ausgegangen.

2.3.1 Erweitertes Kalman-Filter

Das 1960 von Rudolf E. Kalman eingefiihrte und nach ihm benannte Filter ermoglicht eine re-
kursive, echtzeitfahige Schitzung von Systemzustinden auf Basis von Messungen der Eingédnge
und Ausginge eines Systems unter Einbeziehung eines Systemmodells. Es ist zunichst nur unter
der Annahme linearer Systeme giiltig und nur fiir diese als optimal bzgl. der Schidtzung unter den
gegebenen Bedingungen bzw. Informationen anzusehen [Kal60]. Aufgrund der Tatsache, dass
viele reale Systeme jedoch nichtlinear sind, ist das originale KF nicht direkt fiir diese anwendbar.
In der Folge wurde das EKF formuliert [FB66], welches sich auf eine Linearisierung des nicht-
linearen Systems im aktuell pridizierten Systemzustand stiitzt. Eine Voraussetzung dafiir ist die
Differenzierbarkeit der Funktionen f; und g.

Die algorithmische Abfolge zu jedem Zeitpunkt £ = 0, .. . ,keng zWischen Beginn und Ende des
Betrachtungszeitraums kenq gliedert sich in zwei Schritte. Zunichst wird ein Pradiktionsschritt

w]; = .fd (ik‘—lauk—bo) 5 (212)
P_ = AP, A} +V,.Q, VT, (2.13)
mit Aj = Of und Vi = Ofa ;
8mk—1 Br_1,urp—1,0 avk:—l Br_1,urp—1,0

durchgefiihrt. Dabei ist x, der pridizierte Zustand und P, die pridizierte Varianz des Schitzfehlers
fiir den prédizierten Zustand, A; die Jacobi-Matrix der Funktion f, beziiglich des Zustands
x im Arbeitspunkt (&;_1,ux_1,0), wihrend V', die Jacobi-Matrix der Funktion f, beziiglich
des stochastischen Einflusses v, im selbigen Arbeitspunkt darstellt. Im Pradiktionsschritt wird
somit basierend auf der vorhergegangenen Schitzung &;_; und dem dazugehorigen Eingang
ausschlieBlich mit dem Modellwissen ein Schritt voraus priadiziert, wobei das Prozessrauschen
vi_1 zu Null gesetzt wird. Zum Zeitpunkt der Initialisierung k£ = 1 des Filters wird eine initiale
Normalverteilung des Anfangszustandes N (o, 150) angenommen.

Der pridizierte Zustandsvektor wird mit Hilfe der Messung vy, im Korrekturschritt

K, = P;H} (H,P; H + W, RWT) ™", (2.14)
mit Hk = % und Wk = % )
&nk x, ,ug,0 ka x, ui,0
&, =z, + Ky, (Y, — 94 (x5 ,ur,0)) (2.15)

P.=(E,, — K.H,)P;,, (2.16)



2.3 Echtzeitfihige Beobachterstrukturen 21

berichtigt, mit der Kalman-Verstiarkung K, sowie der Jacobi-Matrix H j, der Funktion g, beziiglich
des Zustands x und der Jacobi-Matrix W, der Funktion g, beziiglich des stochastischen Einflusses
w, beide im Arbeitspunkt (x; ,uy,0). Die Matrix E,,, € IR™*"= steht fiir die Einheitsmatrix.

Unter der Annahme additiver stochastischer Einfliisse fiir die Gleichungen (2.10) und (2.11)

xp = foq(Tr_1,up—1) + V1, (2.17)
Y = ga (Tr,ur) + wi, (2.18)

vereinfachen sich die Jacobi-Matrizen V', = E in Gleichung (2.13) und W = E in Gleichung
(2.14) zu Einheitsmatrizen.

2.3.2 Unscented Kalman-Filter

Die Linearisierung des nichtlinearen Systems innerhalb des EKF-Algorithmus ist an die bereits
genannte Voraussetzung differenzierbarer Systemgleichungen gekniipft und kann dariiber hinaus
zu verschiedenen Unzuldnglichkeiten fithren. Beispielsweise besteht bei hochgradig nichtlinearen
Systemen die Gefahr, dass die Linearisierung in entsprechenden Arbeitspunkten zu signifikanten
Abweichungen vom Verhalten des originalen Systems fiihrt [Wie20].

Den Schwichen des EKF kann mit dem alternativen Ansatz des UKF [JU97] begegnet werden.
Anstelle der Linearisierung wird neben dem aktuellen Arbeitspunkt ein Satz von Punkten in der
Umgebung des Arbeitspunktes, zusammengefasst als Sigma-Punkte bezeichnet, durch die nichtli-
nearen Funktion transformiert und anschlieend in einer gewichteten Summe zu einem Resultat
zusammengefiihrt. Die Anzahl der Sigma-Punkte und deren Verteilung haben einen erheblichen
Einfluss auf die Genauigkeit und den Rechenaufwand und konnen variiert werden. Im Folgenden
wird der Ablauf des UKF detailliert erldutert. Die zugrundeliegenden Annahmen entsprechen denen
des EKF und beriicksichtigen von Beginn an die Annahme additiver Rauschterme [van04].

Zunichst wird ein Satz X von 2n, + 1 Sigma-Punkten mit der aktuellen Kovarianzmatrix des
Schitzfehlers Pj_; unter Anwendung der Unscented Transformation [Jul02]

qu,o = Tk—1,

)

X 1= &+ (\/(nz + Aukr) Pk—l) ; 1=1,....n% , (2.19)

X1, =& — (\/(nx + AUKF) Pk—l) ; t=n,+1,...2n, ,

i—MNg

definiert. Unter (.); ist die Auswertung der i-ten Spalte des Ausdrucks zu verstehen. Uber den
Parameter

AUKF = Qicp (N + KUKE) — N (2.20)
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lasst sich die Verteilung der Sigma-Punkte um & einstellen. Dabei beeinflusst aykr die Sprei-
zung und Ky dient zur Anpassung an statistische Momente hoherer Ordnung [JU97]. Die Gewich-
te fiir die Zusammenfiihrung der Sigma-Punkte nach der Transformation durch die nichtlinearen
Funktionen berechnen sich zu

WM AUKF
0 Nz + AUKF
AUKF 2
we — _QNUKE e , 221
e W ( UKF 5UKF) (2.21)
1

‘ b 2(ng + Aukr)

wobei w;" die Gewichte der Sigma-Punkte und w; die Gewichte der dazugehorigen Fehlerko-
varianzen sind. Uber Sukp ldsst sich Vorwissen iiber die Verteilung einbringen (Sykr = 2 fiir
Normalverteilungen) [JU97].

Im Zeitablauf werden nun zu jedem Zeitschritt £ im Priadiktionsschritt die Sigma-Punkte durch die
Systemfunktion transformiert

Xii=1Fa (i'k—u,uk—l) , (2.22)

und darauthin gewichtet aufsummiert zur Pridiktion des Zustandes
2N
T, =Y wlXp; (2.23)
die pridizierte Fehlerkovarianzen ergibt sich aus
2N

P; = Zw Xy —x) (X, —20) +Qu (2.24)

Im anschlieBenden Korrekturschritt wird die Pridiktion durch die aktuelle Messung vy, korri-
giert. Dazu werden zunéchst die transformierten Sigma-Punkte aus Gleichung (2.22) durch die
Messgleichung

Vii = 9a (Xrwe) (2.25)

erneut transformiert und anschlieend gewichtet aufsummiert zur pradizierten Messung

2Ny

Y = ) iV, (2.26)
1=0
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die dazugehorige Kovarianz berechnet sich zu

2Ny

P=> w (Vi —vi) (Vi —wi) + R (2.27)

1=0

Fiir die eigentliche Korrektur ist zusitzlich die Kovarianz

2N
_ ¢ [ A _ _ \T
P =D uwi (X — ) (Vi — wi) (2.28)
i=0
notwendig, um die Kalman-Verstirkung
- N
Kk = Pwy,k‘ (Pyy,k;) (229)

zu bestimmen, welche in die Berechnung der aktuellen Schidtzung und deren Fehlerkovarianz

zr =z, + Ki (Y, — 1) » (2.30)
P,=P,-K,P, K, (2.31)
eingeht. Somit sind die bekanntesten Vertreter der KF, namentlich das EKF und das UKEF, in ihren
Grundziigen beschrieben. Im folgenden Abschnitt wird zunichst auf den Umgang mit unbekannten
EingangsgroBen eingegangen, anschlieBend wird die praktische Auslegung der Filter beschrieben.

2.4 Beobachtung unbekannter Eingange

Die in den vorhergegangenen Abschnitten in ihren Grundziigen beschriebenen Derivate des KFs ge-
hen von der Annahme aus, dass neben den Messgrof3en y auch alle Eingangsgroflen w des Systems
laufend erfasst werden (vgl. Bild 2.1). Dies ist fiir reale Systeme, insbesondere im Serieneinsatz oh-
ne experimentelle Zusatzsensorik, nicht immer der Fall. Griinde dafiir konnen, dhnlich wie bei den
zu schitzenden Zustandsgroen, entweder die dafiir zusétzlich aufkommenden und wirtschaftlich
nicht abbildbaren Kosten sein oder die Erfassung dieser Grofen ist im Serienbetrieb unpraktikabel
oder schlichtweg nicht in Echtzeit moglich [Irl16]. Dieser Problematik kann durch das simul-
tane Mitschitzen der unbekannten Eingangsgrofle begegnet werden. In der englischsprachigen
Fachliteratur wird dabei von unknown input estimation gesprochen.

Bei der Schitzung von Zustinden in Systemen mit unbekannten Eingédngen ist grundsitzlich zwi-
schen einem Beobachter bei unbekannten Eingéingen und fiir unbekannte Eingiinge zu unterscheiden
[Ir116]. Im ersten Fall liegt die Zielsetzung darin, trotz der unbekanntem Eingang eine robuste und
korrekte Schitzung der Zustinde zu realisieren. Im zweiten Fall gilt es die unbekannten Eingéinge
mit zu rekonstruieren. Da es durchaus ein iibergeordnetes Interesses an der unbekannten Eingangs-
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grofe geben kann, wird fiir den im weiteren Verlauf der Arbeit thematisierten Anwendungsfall im
Sattelzug der Fall inklusive Rekonstruktion weiter betrachtet.

Fiir die Zustandsschidtzung mit Rekonstruktion der unbekannten Eingéinge bestehen unterschiedliche
Ansitze. Ahnlich wie bei der Parameterschiitzung sind im Bereich der KF einerseits parallele
Strukturen zur Schitzung der Eingiinge neben der eigentlichen Zustandsschitzung publiziert
worden, welche auch als dual KF bezeichnet werden. Andererseits bestehen Ansitze einer in die
Zustandsschitzung integrierten Eingangschitzung, welche in der englischsprachigen Literatur als
joint KF bezeichnet werden. Eine Ubersicht inklusive experimenteller Validierung anhand eines
ausgewihlten Priifstandes sowie Verweisen auf bestehende Literatur zu den einzelnen Ansitzen
wird in [ACP*17] gegeben. Obwohl der parallele Schitzansatz in Bezug auf die resultierenden
Genauigkeit dem integrierten Ansatz iiberlegen ist, wird der integrierte Ansatz aufgrund seines
geringeren Rechenaufwands im Hinblick auf die Implementierung auf einer seriennahen Hardware
innerhalb dieser Arbeit bevorzugt und im Folgenden genauer beschrieben [MCO5].

Um eine integrierte Schitzung der unbekannten Eingédnge zu ermdglichen, wird die Ausgangsform
der Prozessgleichung (2.10) so angepasst, dass einerseits der Eingangsvektor in die bekannten u”
und unbekannten u" Eingangsgrofen aufgeteilt wird und der Zustandsvektor um die unbekannten

Eingangsgrofien zu einem erweiterten Zustandsvektor

- (2{;) (2.32)

ergdnzt wird. Entsprechend resultieren die angepasste Prozess- und Messgleichung in

2 — Tp\ _ faq (wzfpuzfl»u}clu—l’vk—l) : (2.33)
ul up g +Up

Yp = gq (T upwy) . (2.34)

Dabei kann der additive Term v¥*" ~ N (O, Q}ju) nicht analog zu Gleichung (2.10) als Prozess-
rauschen aufgefasst werden. Vielmehr ermoglicht die als Pseudoprozessrauschen angenommene
stochastische normalverteilte Variable eine dynamische Anderung des unbekannten Eingangs,
welche mit der Grofe der eingestellten Varianz skaliert. Die Validitit der getroffenen Annahme be-
ziiglich der Dynamik des Eingangs ist sicherlich in Frage zu stellen, allerdings besteht hdufig keine
bessere Alternative. Bei zusétzlicher Kenntnis {iber die Dynamik der zu schitzenden Einginge kann
diese grundsitzlich innerhalb der angepassten Prozessgleichung (2.33) eingebracht werden, was zu
einer verbesserten Eingangsschitzung fithren kann. Mit der in diesem Abschnitt beschriebenen
Anpassung der Prozessgleichung kann entsprechend der in Abschnitt 2.3 beschriebenen Grundlagen
eine Zustandsschidtzung mit integrierter Eingangsschitzung erfolgen. Die praktische Auslegung der
Beobachter ist Bestandteil des nachfolgenden Abschnitts.
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2.5 Auslegung und Einstellung echtzeitfahiger Beobachter

Mit der Auslegung und Einstellung von KF sind diverse Herausforderungen verbunden. Beginnend
mit der Modellierung des Systems ist auf einen Kompromiss zwischen Genauigkeit, die fiir
die Zielanwendung notwendig ist, und Rechenaufwand, welcher auf der Zielhardware realisiert
werden kann, zu achten. Beides geht kontrir mit dem gewihlten Rechentakt, der Komplexitit der
Systemfunktionen und der Dimension des Systems einher. Dabei ist der Rechentakt auch auf die
Abtastrate der eingesetzten Sensorik fiir die Erfassung der Eingangs- und Messgro3en abzustimmen.
Ist die Verwendung der Schitzgrofen in der Riickfithrung eines Regelkreises vorgesehen, ist
darauf zu achten, dass die Fehlerdynamik des Beobachters deutlich groer als die Dynamik des
geschlossenen Regelkreises ist [Lun14].

Die zuvor erwihnten Annahmen Gauf3’schen Rauschens und deren Kenntnis bedingen die Op-
timalitit der Filter hinsichtlich der Minimierung der Fehlerkovarianz. Die Uberpriifung dieser
Annahmen gestaltet sich teilweise jedoch schwierig. Wihrend der Erwartungswert und die Kovari-
anz R des Messrauschen w in den meisten Fillen experimentell ermittelt werden kann, gibt es zur
Bestimmung des Prozessrauschens v kein einheitliches Vorgehen und ist oft prinzipbedingt nicht
moglich. Hiufig wird das Prozessrauschen heuristisch innerhalb der KF eingestellt. Die Werte der
Kovarianzmatrix des Prozessrauschens ) werden anhand von reprisentativen Testfédllen so gewihlt,
dass ein gutes Schitzergebnis zustande kommt. Durch das Prozessrauschen wird somit einerseits
die Dynamik des Filters eingestellt, andererseits kann darin die Ungenauigkeit der Modellierung
beriicksichtigt werden [WBO95]:

* VerhiltnismiBig groBes Prozessrauschen () bedeutet groBeres Vertrauen in die Messung und
eine hohere Dynamik des Filters,

* VerhiltnismaBig kleineres Prozessrauschen @ bedeutet groferes Vertrauen in das Modell und
eine geringere Dynamik des Filters.

Dariiber hinaus beeinflusst die Initiierung der Fehlerkovarianz P, wie stark der initialen Schétzung
vertraut wird und damit einhergehend das Einschwingverhalten des Beobachters. Neben dem
heuristischen Ansatz konnen Optimierungsalgorithmen zur Filtereinstellung verwendet werden
[JKO9]. Dariiber hinaus gibt es Ansitze der zustandsabhédngigen Einstellung der Filter [ORRO06],
[RRO7] und der online Anpassung der Kovarianzterme [RDO16]. Beides bringt jedoch erhthten
Rechen- und Parametrierungsaufwand mit sich.

2.6 Fazit

In diesem Kapitel wurden in allgemeiner Form die Grundlagen der modellbasierten Zustandsschiit-
zung vorgestellt. Aufbauend auf einem nichtlinearen Modell eines zugrundeliegenden Systems ist
zunichst die Grundvoraussetzung der Beobachtbarkeit erortert worden. Aus der grof3en Vielfalt
moglicher Beobachterstrukturen wurden, motiviert durch den Stand des Wissen zur im weiteren
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Verlauf der Arbeit vorgestellten Anwendung im Nutzfahrzeug, das EKF und das UKF zur detail-
lierten Beschreibung ausgewihlt. Dadurch sind die Gemeinsamkeiten und Unterschiede beider
Ansitze nachvollziehbar dargestellt. AbschlieBend erfolgte eine Betrachtung der Auslegung und
Einstellung der Filter.

Die nicht triviale Modellierung und Einstellung der Filter fiihrt dazu, dass spezifisches Doménen-
wissen iiber das System und zu den Schitzmethoden notwendig ist. Je nach Systemkomplexitit
kann die Systemmodellierung mit erheblichem Entwicklungsaufwand verbunden sein oder der Ziel-
konflikt aus Genauigkeit und Recheneffizienz ldsst sich nicht in befriedigendem Maf3e 16sen. Einen
alternativen Ansatz bieten datenbasierte Methoden der Zustandsschitzung, die im nachfolgenden
Kapitel thematisiert werden.
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3 Grundlagen der datenbasierten Zustandsschatzung mit
kunstlichen neuronalen Netzen

Neben den in Kapitel 2 vorgestellten modellbasierten Methoden zur Zustandsschitzung stellen
datenbasierte Methoden einen alternativen Ansatz dar. Der wesentliche Unterschied besteht darin,
dass Kenntnisse iiber den Zusammenhang zwischen den Eingangs- und den SchétzgroBen nicht
auf Basis von bekannten Naturgesetzen und der Systemtheorie, sondern direkt aus experimentell
erfassten Daten abgeleitet werden. Dies erfordert je nach Komplexitit zum Teil erheblichen
Rechenaufwand in der Entwicklungsphase, kann jedoch potenziell in der Endanwendung bei
gleicher oder sogar hoherer Genauigkeit recheneffizienter sein [LK18]. Die steigende Verfiigbarkeit
von Daten und die sinkenden Kosten fiir Rechenleistung machen die datenbasierte Alternative auch
in anderen Forschungsbereichen wie der Bild- und Signalverarbeitung sukzessiv attraktiver. Unter
den verschiedenen datenbasierten Methoden werden besonders KNN zur Zustandsschitzung im
Fahrzeug verwendet [JYC19] und erfahren daher verstirkte Aufmerksamkeit in dieser Arbeit.

In diesem Kapitel wird die grundlegende Funktionsweise und der Entwurf von KNN mit Fokus
auf die echtzeitfihige Zustandsschitzung anhand eines ausgewihlten rekurrenten KNNs erlidutert
und dessen Auswahl begriindet. Zunichst wird in Abschnitt 3.1 der allgemeine Aufbau und die
Funktionsweise des rekurrenten KNNs beschrieben. Anschlieend befasst sich Abschnitt 3.2 mit
Verfahren, die zum Anlernen des zuvor vorgestellten Netztyps verwendet werden konnen. Fiir das
erfolgreiche Anlernen von KNN ist ein reprédsentativer Datensatz notwendig. Die Anforderungen
an diesen sowie dessen Aufbereitung und Aufteilung wird in Abschnitt 3.3 thematisiert. Fiir den
konkreten Anwendungsfall ist das zunéchst allgemein beschriebene rekurrente KNN problem-
spezifisch auszulegen. Wichtige Aspekte der Auslegung und mogliche Vorgehensweisen werden
abschlieBend in Abschnitt 3.4 aufgezeigt.

3.1 Nichtlineare autoregressive kinstliche neuronale Netze mit externen
Eingangen

KNN konnen grundsitzlich in sehr unterschiedlichen Strukturen entworfen und eingesetzt werden.
Sie unterscheiden sich im Wesentlich in der Anzahl der verwendeten Neuronen, deren Art und
deren Anordnung sowie Vernetzung. Fiir die dynamische Zustandsschitzung auf Grundlage von
Sensorsignalen eignet sich beispielsweise das nachfolgend vorgestellte und ausgewéhlte nichtli-
neare autoregressive KNN mit externen Eingingen (NARX-KNN), da es strukturell Parallelen zu
den modellbasierten Methoden aufweist. Grundsitzlichen wiren auch LSTM- (Long Short-Term
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Memory) [HS97] oder GRU-KNN (Gated Recurrent Unit) [CvG*14] denkbar. Diese gelten als
Weiterentwicklungen des NARX-KNN und es werden ihnen bessere Konvergenzeigenschaften
besonders beim Training vielschichtiger Strukturen zugeschrieben, was zur optimierten Verwer-
tung zeitlich weiter zuriickliegender Informationen fiihrt. Im Falle der iterativen Schitzung von
Systemzustinden erscheint dies jedoch nicht als zwangsldufig erforderlich und wird im Rahmen
der vorliegenden Arbeit nicht weiter betrachtet.

Wie es die Benennung auf Englisch Nonlinear AutoRegressive with eXogenous inputs impliziert,
zeichnet das NARX-KKN aus, dass es sich im zeitdiskreten Fall zur Berechnung der Ausginge
t; auf die Riickfiihrung ebendieser Ausginge und deren Zeitverzogerungen sowie zusitzlich
auf externe Eingangsgrofien 2, bzw. deren Zeitverzogerungen bezieht. Die Bezeichnung NARX
beschrinkt sich nicht auf KNN, sondern beschreibt allgemein Funktionen der zeitdiskreten Form

tk = f (tk—latk—2a cee 7tk’—m:[)7 ik—17ik—27 cee ﬂ:k—nm) P (31)

wobei ngp die hochste Zeitschrittverzogerung der Ausgangsriickfithrung und njp die hochste
Zeitschrittverzogerung des Eingangs darstellt. Im Falle eines NARX-KNN wird die nichtlineare
Funktion f durch ein KNN approximiert. Die allgemeine Struktur der NARX-KNN, unter der
Annahme konstanter Anzahl nyy an Neuronen je versteckter Schicht und gleicher Aktivierungs-
funktionen o; innerhalb einer der ny; Schichten, ist in Bild 3.1 dargestellt. In der Eingangsschicht
werden die verzogerten Eingiinge 4;,_,, € IR"*! und die zeitverzogert zuriickgefiihrten Ausgangs-
groBen (auch ZielgroBen genannt) ¢;,_,, € R™*! dem KNN zugefiihrt. Die Verbindungslinien
zwischen den Schichten stellen Multiplikationen mit Gewichten dar, welche durch die Gleichungen

NID MFD
N = (bKNN + Z w' Vi, + Z w!m _n> . =12, . om, (32)

n'Ll

THN
hig = o (bﬁNN F2 T ) , J=12 o, ()

1= 2,3, .. .,NHL,

beschrieben werden. Dabei stellt hEJNN den Ausgang des j-ten Neurons in der i-ten Schicht dar,
welcher sich durch die Aktivierungsfunktion o; der entsprechenden Schicht berechnet. Weiterhin
beschreibt bKNN einen Bias-Term, der auf den Eingang der zugehorigen Aktivierungsfunktion
addiert wird. Die Hochstellung zu den Gewichten 'w(l L) e RP™ifijri = 1, € R firi > 1,

(nHL+1 1)

auller w; € R, kennzeichnet deren Verortung zwischen der i — 1-ten und die i-ten

Schicht, der erste Index ;7 die Zuordnung zum j-ten Neuron, der zweite Index die Zuordnung der
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ty,
OnpL+l ( ) >

Bild 3.1: Allgemeiner Aufbau eines NARX-KNN fiir eine variable Anzahl an Schichten und darin enthal-
tener Neuronen. Die Bias-Terme, die additiv in den Eingang der Neuronen mit eingehen, sind
exemplarisch nur fiir die erste Neuronenschicht dargestellt.

Gewichte zu den entsprechenden Eingéingen des Neurons. Die Neuronenanzahl der Ausgangsschicht
npur+1 entspricht der Anzahl der Ausgédnge n;, die Neuronenausgéinge berechnen sich zu

Ejnpp+1 g,

TU'HN
RENN T 1 (b?g]dN + ZwJ(ZZHL,nHL+1)hKNN ) : i=12,...m (3.4)
n=1

und konnen auch als die Ausgéinge des KNN ¢; bezeichnet werden.

Die Aktivierungsfunktionen kénnen je nach Anwendungsfall variiert werden, die bekanntesten
Vertreter sind die lineare Aktivierungsfunktion, die rectified linear unit (meist als ReLLU abge-
kiirzt), die logistische Funktion und der Tangens hyperbolicus, welche in Bild 3.2 grafisch und
mathematisch dargestellt sind. Die Funktionen beeinflussen durch ihre unterschiedlichen Eigen-
schaften besonders wihrend des Trainings das Konvergenzverhalten. Eine wichtige Anforderung
an die Aktivierungsfunktionen in Verbindung mit gradientenbasierten Optimierungsalgorithmen ist
die Differenzierbarkeit der Funktionen. Ist diese nicht erfiillt, kann die Anpassung der Gewichte
wihrend des Trainings nicht auf Basis des Gradienten bezogen auf die Zielfunktion erfolgen.
Strenggenommen ist die ReLU Aktivierungsfunktion an der Stelle O nicht differenzierbar, dies
stellt aufgrund der Einfachheit der Funktion jedoch praktisch kein Problem dar.
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Bild 3.2: Auswahl géingiger Aktivierungsfunktionen innerhalb der Neuronen bei KNN

Damit ein KNN den geforderten Zusammenhang approximativ abbilden kann, miissen die zuvor
eingefiihrten Gewichte und Bias-Terme bestimmt werden. Dies geschieht iiblicherweise durch
eine Optimierung, welche im Zusammenhang mit KNN auch als Lernvorgang oder als Training
bezeichnet wird. Der Lernvorgang wird im nachfolgenden Abschnitt erldutert.

3.2 Lernverfahren fir kiinstliche neuronale Netze

Grundsitzlich wird zwischen drei Arten des Lernens unterschieden [Nel20]:
¢ uniiberwachtes Lernen,
¢ bestidrkendes Lernen,
* iiberwachtes Lernen.

Beim uniiberwachten sowie beim bestdrkenden Lernen liegen keine Informationen iiber die wahren
Ausgangsgroflen t*, die das KNN ausgeben soll, vor. Der Unterschied zwischen den beiden Arten
liegt darin, dass das uniiberwachte Lernen lediglich Informationen aus den Eingangsdaten in den
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Lernprozess mit einbezieht, wihrend beim bestirkenden Lernen der Netzausgang in jeder Iteration
des Lernens anhand eines bestimmten Kriteriums bewertet und nach diesem Kriterium optimiert
werden kann. In den hédufigsten Fillen, wie auch in der vorliegenden Arbeit, kommt iiberwachtes
Lernen zum Einsatz. Dabei liegen die wahren Ausgangsgro3en t* vor und die Differenz zwischen
den wahren und den vom Netz ausgegeben Ausgangsgroflen ¢ wird wihrend des Lernvorgangs
durch Optimierung der Netzparameter minimiert.

Damit ein KNN die Zusammenhénge zwischen den Eingangs- und den Ausgangsgrof3en im Rahmen
des iiberwachten Lernens erlernen und anschlieend reproduzieren kann, wird ein reprédsentativer
Trainingsdatensatz benotigt, anhand dessen die Gewichte und Bias-Terme des Netzes angepasst
werden. Die Aufbereitung des Datensatzes wird im weiteren Verlauf der Arbeit thematisiert. Jedes
Trainingsbeispiel besteht aus einem Paar von Zeitverldufen der Dauer ny, zeitdiskreter Abtastschritte
der Eingangsgrofen I € IR™*™ und der wahren Ausgangsgrofen T € IR™*", Insgesamt
werden nrp,;, solcher Trainingsbeispiele zu einem Trainingsdatensatz zusammengefasst. Damit
die Differenz zwischen wahrer und vom Netz ausgegebener Ausgangsgrofle quantitativ erfasst
und optimiert werden kann, ist die Definition eines Kostenfunktionals Cry,;, notwendig. Je nach
Problemstellung konnen unterschiedliche Kostenfunktionen verwendet werden. Ein Beispiel ist der
durchschnittliche mittlere quadratische Fehler, welcher sich fiir den gesamten Trainingsdatensatz
berechnet zu

2
. Nk *
1 NTrain Nt ki (ijkz - T]vkz)

Sy

Train 551 j=1 k=1

Crain = (3.5)

i

Wie im weiteren Verlauf des Kapitels und spiter in der Anwendung beschrieben, ist es ratsam, die
Trainingsdaten aufgrund verschiedener Einheiten und Grofenordnungen der Signale vorzuverarbei-
ten. Dies kann beispielsweise durch eine Normalisierung geschehen, wodurch die Verrechnung
unterschiedlicher Einheiten im Kostenfunktional und damit auch eine moglicherweise ungewollte
Ubergewichtung einzelner Signale umgangen wird. Die iterative Minimierung des Kostenfunk-
tionals Cry,, ist der eigentliche Lernvorgang und wird durch einen Optimierungsalgorithmus
vorgenommen. Es steht eine groBe Anzahl an verschiedenen Optimierungsalgorithmen zur Aus-
wahl [BHD20]. Ein Beispiel ist der nach Levenberg-Marquardt benannte Algorithmus [Mar63] zur
Minimierung des quadratischen Fehlers, welcher sich fiir viele Beispiele als besonders effizient
erwiesen hat [DB04], [ADE20] und eine Kombination aus dem bekannten Gauf3-Newton Verfahren
und dem klassischen Gradientenverfahren darstellt. Innerhalb des urspriinglichen Algorithmus ist
die Bestimmung der Hessematrix H jy.5sc notwendig, was mit hohem Rechenaufwand verbunden
ist. Eine effizientere Implementierung ist durch die Approximation der Hessematrix

HHesse ~ JT'] (36)
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tiber die Jacobimatrix J € IR™**"»¥\ mgglich. Dabei stellt n, xnn die Anzahl aller zu bestimmen-
der Parameter im KNN dar. Die Jacobimatrix

J — <aCTrainl . 80Trainnt ) (3.7)

OPkNN OPkNN

enthilt die partiellen Ableitungen des Kostenfunktionals fiir einzelne Ausginge Crpyn, fiir j =
1,...,n; nach allen Gewichten w und Bias-Termen b¥™N des KNN, welche im Vektor pyy €
R"»xxw*1 7usammengefasst sind. Die Berechnung erfolgt iiber eine sogenannte Fehlerriickfithrung
(engl. backpropagation of error) [RHWS85]. Fiir den Fall rekurrenter KNN wird das Netz iiber den
zeitlichen Strang der Rekurrenz hinweg aufgefaltet und es erfolgt eine sogenannte Fehlerriickfiih-
rung iiber die Zeit (engl. backpropagation through time). Die Anwendung des Levenberg-Marquardt
Algorithmus mit approximierter Hessematrix und Verwendung der Fehlerriickfithrung ist in [HM94]
detailliert beschrieben. Die Anderung aller im KNN vorhandener Parameter Apyyy Wihrend eines
Iterationsschrittes folgt der Gleichung

Apn = (JTT + )~ Je (3.8)

wobei piy ein Skalierungsfaktor zur Beeinflussung der Schrittweite ist, welcher initial gesetzt wird
und dynamisch wihrend des Trainings angepasst werden kann, und e € IR"**! das Kostenfunktional
fiir einzelne Ausginge C’Trainj in einem Vektor zusammenfasst.

Des Weiteren erfordert der Levenberg-Marquardt Algorithmus einen initialen Parametersatz pyyy,»
welcher iiber eine festgelegte Anzahl an Iterationen ny.,xnn Nach Gleichung (3.8) angepasst wird.
Die Initialisierung kann auf unterschiedliche Weise erfolgen (z.B. Nullvektor, gleichverteilte oder
normalverteilte Zufallswerte etc.) und beeinflusst das Ergebnis z.T. maB3geblich [KK19]. Wird eine
nicht deterministische Methode (beispielsweise nach dem Nguyen-Widrow Algorithmus [NW90])
der Initialisierung gewihlt, ist es auBerdem ratsam, den Lernvorgang mehrfach durchzufiihren, um
den stochastischen Einfluss zu bestimmen und durch entsprechende MaBBnahmen zu beriicksichti-
gen. Die Anzahl der Trainingsiterationen kann anhand des Verlaufs des Kostenfunktionals tiber
die Trainingsiterationen angepasst werden und sollte idealerweise eine Konvergenz gegen einen
Endwert aufweisen.

Wie zuvor beschrieben wird wihrend des Trainings eine Minimierung des Kostenfunktionals Cryyin
angestrebt. Dies kann jedoch besonders bei geringer Anzahl an repriasentativer Trainingsdaten
und bei relativ dazu groBen Netzstrukturen zu Problemen der Uberanpassung fiihren, was auch
als Bias-Varianz-Dilemma bekannt ist [Nel20]. Eine Uberanpassung #uBert sich dadurch, dass
das Kostenfunktional fiir die Trainingsbeispiele einen geringen Wert annimmt, fiir vom Trainings-
datensatz unabhingige Beispiele (Validierungs- und Testdatensatz) die geforderte Genauigkeit
aber nicht erfiillt. Bezogen auf biologische neuronale Netze im menschlichen Gehirn kann es
mit dem Auswendiglernen von Informationen verglichen werden. Im Trainingsprogress macht
sich Uberanpassung wie folgt bemerkbar: In einer Anfangsphase wird das Kostenfunktional fiir
den Trainingsdatensatz und auch fiir davon unabhéngige Beispiele schrittweise verringert. Ab
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einem bestimmten Iterationsschritt sinkt das Kostenfunktional fiir die Trainingsdaten zwar weiter,
der Fehler bezogen auf davon unabhingigen Daten beginnt jedoch zuzunehmen. Die Generalisie-
rungsfihigkeit des Netzes, also die Fahigkeit zuvor ungesehene Beispiele korrekt zu berechnen,
nimmt ab diesem Punkt ab. Um dem entgegenzuwirken, gibt es diverse Moglichkeiten, die als
Regularisierung bezeichnet werden. Eine einfache Mdoglichkeit ist das Weiterfiihren des Trainings
ab derjenigen Iteration abzubrechen, ab der die Uberanpassung beginnt. In der englischsprachigen
Fachliteratur wird von early stopping gesprochen. Ein Uberblick zu Regularisierungsmethoden,
um dem Problem der Uberanpassung zu begegnen, wird unter anderem in [Agg18] gegeben.

Ein Ansatz, der dem friihzeitigen Trainingsabbruch iiberlegen ist [DB04], stellt die Bayes’sche
Regularisierung dar [Mac92]. Dabei wird die Verteilung der Gewichte des KNN als normalverteilt
angenommen und das Kostenfunktional um einen Term erweitert, welcher die Werte der Gewichte
einbezieht und diese nicht zu groB werden lisst, was letztlich eine Uberanpassung vermeidet.
Details zur Anwendung der Bayes’schen Regularisierung fiir das Training von KNN sind [FH97]
zu entnehmen.

Zur Durchfiihrung des beschriebenen Trainingsvorgangs ist ein repriasentativer Datensatz notwendig.
Die Erstellung, Aufteilung und Vorverarbeitung des Datensatzes hat erheblichen Einfluss auf die
Performanz des resultierenden KNN und wird im Folgenden beschrieben.

3.3 Datensatzaufbereitung

Die Datensitze zum Trainieren und Testen bilden das Fundament fiir den erfolgreichen Einsatz
von KNN. Wie zuvor schon erwihnt, setzt sich ein Datenbeispiel jeweils aus einem Paar von
Zeitverldufen der Dauer n;, zeitdiskreter Abtastschritte der EingangsgroBen I € IR™ ™ und der
wahren Ausgangsgroflen T € IR™*" zusammen. Die Gesamtheit aller Datenbeispiele wird als
Datensatz bezeichnet. Bei der Zusammenstellung des Datensatzes miissen verschiedene Aspekte
beriicksichtigt werden. Eine grundlegende Voraussetzung an die Signalverarbeitung setzt das
Abtasttheorem nach Shannon [Sha49] fest. Demnach miissen die relevanten Signale bei Verwendung
von heutzutage iiblichen digitalen Sensoren mit einer Abtastfrequenz

fAbt 2 Qfma)w (39)

also mit mindestens der doppelten maximalen relevanten Frequenz des Systems f,.x, aufgenommen
werden, damit alle relevanten Informationen des Signals erhalten bleiben. In der Praxis wird héufig
mit dem 5-10-fachen gearbeitet. Fiir PKW liegen die typischen Frequenzen der auftretenden
Dynamiken beispielsweise bei unter 30 Hz (abgesehen von Anbauteilen wie z.B. Kotfliigel oder
Auspuff) [Wil98], fiir LKW sind aufgrund gréBerer Massen niedrigere Frequenzen anzunehmen.

Des Weiteren ist es erforderlich, dass der Datensatz ausreichend Informationen iiber den zu
erlernenden Zusammenhang enthilt. Dabei sollte besonders fiir nichtlineare Systeme iiber eine
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Variation von auftretenden Amplituden und Frequenzen moglichst der gesamte Arbeitsraum, in dem
die Anwendung des KNN vorgesehenen ist, abgedeckt werden. Damit dies gewihrleistet wird, ist
ein besonderes Augenmerk auf die Auswahl der Eingangsgroflen fiir die Aufnahme des Datensatzes,
welche auch als Anregung bezeichnet werden, zu legen. Weiterfiihrende Informationen zur Wahl
des Anregungssignals sind bspw. [Nel20] zu entnehmen. Neben den theoretischen Uberlegungen
ist auch die praktische Umsetzung der Datenaufnahme zu priifen. Hiufig werden Grenzen der
Machbarkeit eines Experiments beispielsweise durch sicherheitsbedingte Restriktionen, besonders
fiir bereits im Serienbetrieb befindliche Systeme, auferlegt.

/o Wahl der Netzarchitektur\

e Optimierungsalgorithmus
4 N\ a A )
Trainingsdaten T=f(I)
Ll L f
Gesamtdatensatz Test ——>»
ok e N
(L5, T7) Validierungsdaten
U L
4{ Testdaten j—>
N J \

Bild 3.3: Datenaufteilung in Trainings-, Validierungs- und Testdaten. Die Trainings- und Validierungsdaten
werden zum Training und zur Auswahl der Netzarchitektur verwendet, es resultiert ein KNN-
Kandidat f, welcher in einem finalen Test anhand von unabhingiger Testdaten abschlieBend
iiberpriift wird und ggf. als beste Losung gewihlt wird.

Neben der reinen Erstellungen des Datensatzes gibt es unterschiedliche Strategien zur Unterteilung
des Datensatzes. Besonders wichtig ist dabei, dass der abschlieBende Test und somit die Festlegung
des KNN fiir die Zielanwendung anhand eines vom Trainingsdatensatz unabhingigen Datensatzes,
dem Testdatensatz, erfolgt. Grund dafiir ist, dass bei einer abschlieBenden Bewertung anhand von
Beispielen innerhalb Trainingsdatensatzes keine Aussage iiber die Generalisierungsfahigkeit des
Netzes getroffen werden kann. Es besteht die Gefahr der Uberanpassung an die Trainingsdaten.
Um bereits beim Training einer Uberanpassung entgegenzuwirken, ist es iiblich einen weiteren
Teil des Trainingsdatensatzes zu einem Validierungsdatensatz abzuspalten. Der Validierungsdaten-
satz wird nicht direkt fiir die Anpassung der Netzparameter durch den Optimierungsalgorithmus
(siehe Abschnitt 3.2), sondern wihrend des Lernvorgangs in einer Art iiberwachenden Funktion
verwendet, indem die Entwicklung des Fehlers auf dem Validierungsdatensatz ausgewertet wird.
Dadurch kann bereits wihrend des Trainings Einfluss auf die Generalisierungsfahigkeit genommen
werden, beispielsweise durch friithzeitiges Abbrechen des Lernvorgangs. Damit der Trainings-,
Validierungs- und Trainingsdatensatz die gewiinschte Funktion erfiillen konnen, ist auch innerhalb
dieser Teildatensitze auf eine moglichst breite Abdeckung des Zielarbeitsraums zu achten. Die
Aufteilung des Datensatzes in die vorgestellten Teildatensétze ist in Bild 3.3 graphisch dargestellt.
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Fiir den Fall nur weniger zur Verfligung stehender Datenbeispiele sind in [Nel20] weiterfiihrende
Aufteilungsstrategien beschrieben.

Ein letzter Aspekt, der einen erheblichen Einfluss auf das Verhalten des Netzes haben kann, ist die
Datenvorverarbeitung. Besonders bei Netzen mit mehreren Ein- oder Ausgingen mit unterschied-
lichen Groenordnungen kann das Unterlassen einer Vorverarbeitung zu Problemen fiihren. So
erhalten die Ausgédnge mit groBeren Wertebereichen ggf. ungewollt auch eine hohere Gewichtung
in der zu minimierenden Kostenfunktion. Aulerdem kénnen unbeschrinkte Eingangssignale dazu
fiihren, dass die Aktivierungsfunktionen in gesittigten Bereichen ausgewertet werden, was zu Pro-
blemen wie beispielsweise verschwindender und explodierender Gradienten wihrend des Trainings
fithren kann. Methoden zur Datenvorverarbeitung sind in [PK05] erldutert.

3.4 Auslegung kuinstlicher neuronaler Netze

Bei der Entwicklung von KNN gilt es neben den Gewichten und Bias-Termen, welche innerhalb
des zuvor beschriebenen Lernvorgangs anhand des Trainingsdatensatzes angepasst werden, eine
nicht unerhebliche Anzahl von iibergeordneten Strukturparametern, hiufig als Hyperparameter
bezeichnet, festzulegen. Die Hyperparameter bestimmen im Wesentlichen die Topologie des
Netzes. Bei ihrer Auswahl besteht ein Zielkonflikt zwischen der resultierenden Genauigkeit fiir
die Zielanwendung und dem Aufwand der Netzsynthese, welcher sich fiir grole Netztopologien
besonders im Rechenaufwand wihrend des Lernvorgangs niederschlégt. Ein allgemeingiiltiges
systematisches Verfahren zur Bestimmung der Hyperparameter existiert nicht und ist abhéngig von
der jeweiligen Anwendung [Mac92], [Han16], [Sin19]. Im Folgenden wird der Einfluss einiger
Hyperparameter beschrieben und gingige Methoden zur Bestimmung dieser vorgestellt.

Unverkennbar ist die Bestimmung der Anzahl versteckter Schichten nyp, und darin enthaltener
Neuronen nyy erforderlich. Im Allgemeinen beschrinkt sich der Suchraum nicht auf eine ho-
mogene Anzahl von Neuronen pro versteckter Schicht, wie es im Abschnitt 3.1 angenommen
wurde, sondern kann beliebig schichtindividuell variiert werden. Nach Kenntnis des Autors gibt es
zum aktuellen Stand der Forschung keinen eindeutigen, universal giiltigen Ansatz zur Wahl der
Netzarchitektur und deren Einfluss. Es bestehen jedoch einzelne Fallstudien zu ausgewihlten Pro-
blemstellungen [HBB*11] und Ansitze dieser Forschungsliicke zu begegnen [MPC*14]. Dariiber
hinaus zielen weitere Forschungsarbeiten auf eine {ibergeordnete Optimierung der Netzarchitektur
ab [KNS*18], [LNZ*18], was einen deutlich erhohten Rechenaufwand mit sich bringt. In der Praxis
eignet sich hdufig ein empirisches Vorgehen zur einfachen Auswahl der Netzarchitektur [CG18],
[BFT*19]. Dabei werden, ausgehend von einer relativ geringen Anzahl an Neuronen (aufgrund des
vergleichsweise schnellen Lernvorgangs), verschiedene Netzarchitekturen angelernt und verglichen.
Die Auswahl des endgiiltigen Netzes kann anhand bekannter Methoden zur Bestimmung der Mo-
dellkomplexitit erfolgen wie beispielsweise der Bewertung der Performanz anhand unabhiingiger
Testdaten, der Kreuz-Validierung oder Verwendung von Informationskriterien [Nel20].
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Weiterhin sind die Zeitverzogerungen des Eingangs nip und der Ausgangsriickfithrung ngp fest-
zulegen, welche der Systemordnung entsprechen. Auch hierfiir ist dem Stand der Forschung kein
allgemeingiiltiges Vorgehen zu entnehmen [Nel20]. Eine Moglichkeit besteht darin, die Auswahl
dieser Hyperparameter mit in die empirischen Untersuchungen zur Bestimmung der Netzarchitektur
zu integrieren. Dies wiirde jedoch den Rechenaufwand um den Faktor np max7rp max €rhShen und
ist nicht entkoppelt von der zugrundeliegenden Netzarchitektur zu bewerten. Vielmehr ist eine
Methode erstrebenswert, die unabhingig von Modellannahme Aufschliisse iiber die Systemordnung
liefert, da diese systemimmanent ist. Eine Moglichkeit besteht in der Korrelationsanalyse der Ein-
und Ausginge zur Aufdeckung signifikanter Zusammenhénge, was erfahrungsgemal stark von
der Systemanregung abhingig ist und nicht immer signifikante Ergebnisse liefert [ZKO*21]. Des
Weiteren konnen recht komplexe clusterbasierte Ansitze verwendet werden [FASO4]. Eine weniger
rechenintensive und robuste Methode wird von [HA93] vorgeschlagen. Dabei werden sogenannte
Lipschitz-Quotienten fiir ausgewihlte Eingiinge berechnet und daraus Lipschitz-Indizes bestimmt,
welche anschlieBend zur Bestimmung der Modellordnung verwendet werden.

Neben den Hyperparametern zur Definition der Netzstruktur sind auch die Aktivierungsfunktionen
der Neuronen zu wihlen. Aufgrund ihrer Differenzierbarkeit haben sich die logistische Funktion
und der Tangens hyperbolicus in den versteckten Schichten als besonders geeignet erwiesen [Cal20].
Im Bereich der Bildverarbeitung ist die zuvor erwédhnte ReLU Funktion trotz ihrer Unstetigkeit der
Sigmoidfunktion iiberlegen [GBB11]. Grundsitzlich kann fiir jedes Neuron eine eigene Aktivie-
rungsfunktion bestimmt werden, iiblicherweise sind die Aktivierungsfunktionen innerhalb einer
Schicht aber konsistent. In der Ausgangsschicht werden lineare Aktivierungsfunktionen priferiert,
da diese unbeschrinkt in ihrem Ausgabewert sind und der Wertebereich des Ausgangs a priori
meist nicht bekannt ist oder nicht begrenzt werden soll.

Zusammenfassend ist festzustellen, dass es bei der Auslegung von KNN eine Vielzahl an Parametern
zu bestimmen gibt, die sich dariiber hinaus gegenseitig beeinflussen. Obwohl dies eine grof3e
Herausforderung darstellt, stellt dieser Abschnitt Losungsansidtze zum Umgang damit dar. Nur
durch eine sorgfiltige Auswahl der Parameter kann schlie3lich das volle Potenzial der KNN zu
Zustandsschitzung ausgeschopft werden.

3.5 Fazit

In diesem Kapitel wurden als alternativer Ansatz zur physikalisch motivierten, modellbasierten
Zustandsschitzung die Grundlagen der datenbasierten Zustandsschiatzung vorgestellt. Dabei liegt
der Fokus dieses Kapitels sowie dieser Arbeit auf NARX-KNN, welche nur einen Teil der moglichen
datenbasierten Ansitze darstellen. Zu Beginn wurde der allgemeine Aufbau und die Funktionsweise
eines NARX-KNN erldutert. Daraus ging bereits hervor, dass die letztendliche Architektur des
KNN durch zahlreiche Faktoren beeinflusst wird, die im Entwicklungsprozess des KNN festzulegen
sind. Darauf aufbauend wurde zunichst der grundsitzliche Lernvorgang der Netze beschrieben, in
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dem die internen Gewichte und Bias-Terme einer zuvor gewéhlten Netzstruktur durch Optimierung
festgelegt werden. Fiir den zunéchst allgemein formulierten Lernvorgang sind in der konkreten
Umsetzung Daten notwendig. Daher wurden die Anforderungen an diese Daten sowie deren
Aufbereitung und Aufteilung grundlegend erlidutert. AbschlieBend befasste sich dieses Kapitel
mit der libergeordneten Auslegung der Netzarchitektur beziiglich der Anzahl der Schichten und
der darin enthaltenen Neuronen, der Auslegung der Zeitverzogerungen des Eingangs und der
Ausgangsriickfiithrung sowie der Auswahl geeigneter Aktivierungsfunktionen.

Grundsitzlich ist festzuhalten, dass bisher kein standardisiertes Vorgehen zur Entwicklung von
KNN zur Zustandsschidtzung im Fahrzeugbereich vorliegt. Die dargestellten Inhalte vermitteln ein
grundlegendes Verstindnis der Problematik und zeigen potentielle Losungsansitze auf. Im weiteren
Verlauf der Arbeit werden die vorgestellten Kenntnisse beispielhaft zur Zustandsschitzung im
Sattelzug angewandt und die Ergebnisse diskutiert.
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4 Modellierung & Parametrierung der Sattelzugquerdynamik

Die moglichst genaue Abbildung realer Systeme durch Simulationsmodelle ist in vielerlei Hinsicht
von Bedeutung. Beispielsweise konnen Modelle einen Beitrag zur Systemanalyse leisten, was
besonders in der frithen Phase der Produktentwicklung Aufschluss iiber das Verhalten eines noch
nicht gefertigten Produktes liefern kann. Somit konnen unter anderem Fehler und damit einher-
gehende Kosten frithzeitig verringert werden, wobei die Kosten bekanntermal3en bei zu spiteren
Entwicklungszeitpunkten auftretenden Fehlern signifikant ansteigen. Dariiber hinaus konnen Simu-
lationsmodelle zur Entwicklung fortschrittlicher Regelalgorithmen, zur Optimierung von Systemen
und zur Gewinnung von Informationen iiber interne, nicht oder nicht fortlaufend messbare, System-
zustdnde verwendet werden [Nel20]. Auf Letzteres zielt das in diesem Kapitel vorgestellte Modell
der Sattelzugquerdynamik ab. Im weiteren Verlauf der Arbeit wird das Querdynamikmodell im
Rahmen der zuvor in Kapitel 2 vorgestellten modellbasierten Zustandsschitzung eingesetzt. Die
Lingsdynamik findet aufgrund fehlenden Zugriffs auf Informationen beziiglich der Eingangsgrofen
des Zugfahrzeugs, wie beispielsweise Motormoment oder Antriecbsmomente sowie Bremsdruck
oder Bremsmoment an den Achsen, keine Beriicksichtigung. Lediglich die kinematische Grofe der
auf den Raddrehzahlen basierenden Fahrzeuglingsgeschwindigkeit im Sattelzug wird dem System
als Eingangsgrofe zugefiihrt, wie im weiteren Verlauf noch genauer erlédutert.

An Fahrdynamikmodelle, die sich fiir eine echtzeitfihige Zustandsschitzung im Fahrzeug eig-
nen, werden besondere Anforderungen gestellt. Einerseits ist eine moglichst hohe Genauigkeit
gefordert, andererseits darf der damit meist einhergehende Detaillierungsgrad und Rechenaufwand
die Leistungsfihigkeit der Zielhardware nicht iiberschreiten. Diesen Zielkonflikt gilt es bei der
Modellierung zu beriicksichtigen, wobei die genauen Anforderungen hochst problemspezifisch sind.
Dieses Kapitel beinhaltet eine detaillierte Beschreibung des in der vorliegenden Arbeit verwendeten
Modells der Sattelzugquerdynamik. Dafiir wird ein sogenannter Light-Gray-Box Ansatz verfolgt
[IM11], bei dem physikalische Gesetze zur Aufstellung der Modellgleichungen herangezogen und
unbekannte Parameter unter Zuhilfenahme von experimentellen Messdaten identifiziert werden. In
Abschnitt 4.1 werden zunéchst die verwendeten Koordinatensysteme eingefiihrt. Anschlieend folgt
eine detailliert begriindete Wahl der Modellierungstiefe sowie die Einordnung in die bestehende
Literatur. Basierend auf diesen Erkenntnissen folgt die schrittweise Herleitung des querdynami-
schen Fahrzeugmodells. Die zahlreichen Parameter des resultierenden Modells gilt es bzgl. des in
dieser Arbeit eingesetzten Versuchsfahrzeugs zu bestimmen, dies wird in Abschnitt 4.2 genauer
beleuchtet. Das Kapitel schlie3t mit der experimentellen Validierung in Abschnitt 4.3, gefolgt von
einem kurzen Fazit. Das Sattelzugquerdynamikmodell inklusive der Parameteridentifikation wurde
in [ZKB*19] veroffentlicht.
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4.1 Modellierung der Sattelzugquerdynamik

Dieser Abschnitt widmet sich der Herleitung der mathematischen Gleichungen zur Beschreibung
der Sattelzugquerdynamik. Grundlage ist ein handelsiiblicher Sattelzug bestehend aus einer Zugma-
schine und einem Sattelauflieger, skizzenhaft in Bild 4.1 dargestellt. Zur eindeutigen Beschreibung
von Positionen und Bewegungsrichtungen sind zunéchst Koordinatensysteme festzulegen, bevor
die Bewegungsgleichungen des Modell aufgestellt werden.

4.1.1 Koordinatensysteme

Die in dieser Arbeit verwendeten Koordinatensysteme und Begriffe orientieren sich an der DIN
ISO 8855 und sind in Bild 4.1 dargestellt [DIN13]. Der Sattelzug lésst sich in zwei Teilsysteme
trennen, das Zugfahrzeug und den Sattelauflieger. Nach zuvor genannter Norm liegt der Koordina-
tenursprung der fahrzeugfesten Koordinatensysteme (KS)g, in den Schwerpunkten der jeweiligen
Teilsysteme, wobei der Index ¢ die Teilsysteme vom Fithrungsfahrzeug ausgehend nach hinten
aufzahlt. Fiir den vorliegenden klassischen Sattelauflieger steht der Index ¢ = 1 fiir das Zugfahr-
zeug und 7 = 2 fiir den Sattelauflieger. Entsprechend ist die Beschreibung modular fiir weitere
Anhinger anpassbar. Die x;-Achse entspricht der jeweiligen Fahrzeuglidngsachse des Teilsystems
1, die y;-Achse der Fahrzeugquerachse und die z;-Achse der Fahrzeugvertikalachse. Eine Dreh-
bewegung um die z;-Achse wird als Gieren bezeichnet und mit dem Gierwinkel v; beschrieben.
Drehungen um die z;- und y;-Achse werden als Wanken und Nicken bezeichnet und durch den
Wankwinkel x; bzw. den Nickwinkel ¢, ausgedriickt. Bei Fahrzeugziigen mit mehreren Teilfahr-
zeugen ist dariiber hinaus die relative Orientierung der Teilfahrzeuge zueinander von Interesse.
Mal3geblich findet eine relative Verdrehung zueinander um die Vertikalachse statt, welche durch
den Knickwinkel 6; zwischen den Teilfahrzeugen < und ¢ + 1 beschrieben wird. Dariiber hinaus
konnen durch entsprechende Dynamik oder Fahrbahnunebenheiten auch relative Verdrehungen
um die Langs- und Querachse auftreten. Zu beachten ist, dass zusammengesetzte Drehungen nicht
kommutativ sind und der Einigung auf eine feste Konvention bediirfen, wie beispielsweise auf die
aus der Beschreibung von Roboterkinematiken bekannten Kardan-, Euler- oder RPY-Winkel. In
der vorliegenden Arbeit werden diese Verdrehungen aufgrund des eher geringen Einflusses auf die
Gesamtdynamik und erhohter Modellkomplexitidt mit einhergehendem hoheren Rechenaufwand
vernachlissigt und nicht weiter betrachtet, wie es tiberwiegend im bestehenden Stand der Forschung
ebenfalls gehandhabt wird. Die Vertikalachsen von Zugfahrzeug und Sattelauflieger haben somit
stets die selbe Orientierung und die Lings- und Querachsen liegen in zueinander parallelen Ebene.

4.1.2 Wahl der Modellierungstiefe der Sattelzugquerdynamik

Wie bereits in der Einleitung des Kapitels erwéhnt, ist bei der Wahl der Modellierungstiefe ein Ziel-
konflikt zu l6sen. Einerseits ist durch ein Modell hohen Detaillierungsgrades eine hohe Genauigkeit
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Bild 4.1: Verwendete Koordinatensysteme

und zusétzlicher Informationsgewinn erzielbar, andererseits bringen umfangreiche Modelle diverse
Probleme mit sich. Steigender Detaillierungsgrad geht in der Regel mit zunehmender Parameterzahl
einher. Dies stellt zusitzliche Herausforderungen an die Parametrierung, insbesondere in Hinblick
auf die Robustheit bezogen auf verschiedene Ausfiihrungen des Fahrzeuges (unterschiedliche
Bereifung, Reifendruck, Beladung etc.) [Nel20]. Auflerdem ist fiir eine echtzeitfihige Anwendung
im Serienfahrzeug besonders auf einen geringen Rechenaufwand zu achten, da die verfiigbaren
Kapazititen durch den Kostendruck der Branche iiblicherweise stark limitiert sind. Daher werden
im Weiteren Modelle, welche die Materialverformungen der Teilfahrzeuge beriicksichtigen, von
vornherein ausgeschlossen und es wird die Annahme starrer Korper getroffen. Nachfolgend wird
ein Uberblick zu vorausgegangenen Publikationen erarbeitet, um auf dieser Grundlage die Wahl
beziiglich der Modellierungstiefe zu begriinden.

Zu Beginn sei wie in der Einleitung in Kapitel 1 erneut darauf hingewiesen, dass obwohl der Sattel-
zug als eine Fahrzeugeinheit erscheint, die beiden Teilsysteme Zugfahrzeug und Sattelauflieger in
vielerlei Hinsicht als separat und grundsétzlich verschieden zu betrachten sind. Ein Grund dafiir
sind verschiedene Hersteller fiir Zugfahrzeuge und Sattelauflieger, wobei besonders Sattelauflieger
von einer grolen Anzahl mittelstdndischer Unternehmen hergestellt werden. Folglich unterscheiden
sich die Teilsysteme deutlich hinsichtlich der Gesamtkosten und der Ausstattung mit elektronisches
Komponenten wie Sensoren, Aktoren und Recheneinheiten. Dariiber hinaus findet nur ein geringer
Informationsaustausch zwischen den Teilsystemen statt, welcher in ISO 11992 vorgeschrieben
wird und sich im Wesentlichen auf Groflen des EBS bezieht [DIN19]. Dies erschwert es, ohne
Kooperation zwischen Herstellern beider Seiten intelligente Funktionen auf Gesamtsystemebene
zu realisieren. Die geringe Anzahl von Veroffentlichungen unter Einbeziehung der Lingsdynamik
spiegelt diesen Sachverhalt wider. Zur addquaten Abbildung der Lingsdynamik sind Kenntnis-
se iiber die Brems- und Antriebsmomente beider Teilsysteme notwendig, die nur selten in der
Erforschungs- und Entwicklungsphase und zum heutigen Kenntnisstand des Autors iiberhaupt
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nicht im Seriensattelauflieger zur Verfiigung stehen. Das sind mogliche Griinde dafiir, dass die
Validierung der Lingsdynamikmodelle in [GSM*00] anhand von detaillierteren Modellen und
nicht experimentell durchgefiihrt wird und in [KID*10] nur simulative Ergebnisse des vorgestellten
Beobachters zur Schitzung der Reifenkrifte priasentiert werden. Lediglich mit [GIN*20] ist eine
Publikation mit Validierung anhand realer Messdaten bekannt. Aufgrund der Tatsache, dass dem
Autor keine Informationen zu lingsdynamischen Eingangsgroflen des Zugfahrzeugs zur Verfiigung
stehen, wird die Lingsdynamik vernachlédssigt und in Anlehnung an weitere Publikationen (z.B.
[VDO97], [Geh00], [CC11], [KLF13], [Alb13], [SJL14], [MC15]) die Lingsgeschwindigkeit als
Eingangsgrofle verwendet.

Die Modellierung der Querdynamik von Sattelziigen ist in ihren ersten Ansdtzen auf [Wil51]
zuriickzufiihren. Uber ein Jahrzehnt spiter wird mit [Jin66] ein lineares Querdynamikmodell eines
Sattelzuges mit zusétzlichem Anhédnger prasentiert, welches sich zundchst als Standardmodell zur
Stabilitdtsanalyse solcher Fahrzeuge etablierte, wihrend ab den 1990er Jahren Wissenschaftler
wieder zu Herleitung eigener Modelle tendieren [BNH19]. Grundsitzlich lassen sich bei der
Modellbildung Einspur- und Zweispurmodelle unterscheiden. Einspurmodelle sind relativ einfache
Modelle, welche vereinfachend das linke und rechte Rad jeder Achse zu einem Rad in der Mitte der
Achse zusammenfassen, wihrend Zweispurmodelle jedes Rad einzeln beriicksichtigen wie in Bild
1.3 im Stand des Wissens dargestellt. Zur Abbildung der Reifenkrifte in beiden Modelltypen kdnnen
lineare und nichtlineare Reifenmodelle eingesetzt werden, welche im nachfolgenden Abschnitt
genauer betrachtet werden. Die Auswahl des Fahrdynamikmodells und des Reifenmodells hingt
vom jeweiligen Anwendungsfall und den vorliegenden Randbedingungen ab, im Folgenden wird
dies weiter beleuchtet.

Zweispurmodelle eignen sich besonders dann, wenn das Modell fiir radselektiven Erkenntnisge-
winn eingesetzt werden soll oder radselektive interne Gréen das Systemverhalten hinsichtlich der
anwendungsspezifischen ZielgroBen signifikant beeinflussen. Fiir den Sattelzug ist das Zweispur-
modell in der wissenschaftlichen Literatur eher selten vertreten. Dies kann darauf zuriickzufithren
sein, dass einerseits Sattelziige im realen Anwendungsumfeld nur geringfiigig querdynamischer
Anregung ausgesetzt sind, andererseits Zweispurmodelle bei Fahrzeugen mit groer Anzahl an
Achsen im Vergleich zu Einspurmodellen erheblich mehr Parameter aufweisen. Im Falle des in
Europa hauptsidchlich vorkommenden Sattelzugs betridgt die Anzahl der Achsen 5, 2 in der Zugma-
schiene und 3 im Sattelauflieger. Bei Reifenmodell mit dynamischem Kraftaufbau steigt zusitzlich
die Anzahl der Zustinde an. Insgesamt kann sich das als nachteilig bezogen auf Parametrierung
und Recheneffizienz auswirken. In [CT95] wird ein nichtlineares Zweispurmodell mit linearem
Reifenmodell zur Analyse der Fahrdynamik vorgestellt. Fiir die regelungstechnische Anwendungen
wird daraus ein lineares Modell abgeleitet und mit dem urspriinglichen Modell im Rahmen von
Simulationen verglichen. Dabei zeigt sich fiir geringe querdynamische Anregungen (Lenkwinkel
kleiner 4°) eine recht gute Ubereinstimmung. GroBere Winkel werden nicht betrachtet. Das in
[OKA12] vorgestellte Zweispurmodell beinhaltet hingegen ein nichtlineares Reifenmodell, anhand
dessen eine Regelung zur Spurfolge des Sattelaufliegers untersucht wird. Die Bewertung dieser
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Modelle hinsichtlich ihrer Abbildungsgiite bezogen auf einen realen Sattelzug ist schwierig, da in
beiden Arbeiten keine Validierung anhand experimenteller Daten vollzogen wird, wie es beispiels-
weise in [LG04] und [KLF13] vorgestellt wird. Diese beiden Publikationen nutzen nichtlineare
Reifenmodelle nach Pacejka [PB92] und zeigen eine gute Ubereinstimmung zwischen Modell und
experimentell erfassten Daten. Allerdings werden in beiden Fillen erneut lediglich Validierungsma-
nover mit geringer querdynamischer Anregung (Gierraten kleiner ~ 10 °s™!) prisentiert, welche
kaum die modellierten Nichtlinearitdten (z.B. Schriglaufwinkel im nichtlinearen Bereich der Rei-
fenquerkrifte oder Winkelbeziehungen auflerhalb des Bereichs mit giiltiger Kleinwinkelndherung)
anregen. Somit ist die Genauigkeit der Modelle und die Notwendigkeit zur Beriicksichtigung
bestimmter Nichtlinearititen im genannten Bereich nicht zu bewerten. Zu erwarten ist demnach die
Erkenntnis in [LG04], dass ein zum Vergleich herangezogenes einfacheres, lineares Modell die
Bewegung in der Ebene mit dhnlicher Giite abbildet.

Einspurmodelle zur Beschreibung der Sattelzugquerdynamik kommen vergleichsweise haufiger
im Umfeld wissenschaftlicher Veroffentlichungen vor. Am hiufigsten werden lineare Modelle
mit linearen Reifenmodellen zur Abbildung der Reifenkrifte verwendet [Jin66], [TT08], [TC09],
[Luil0], [CC11], [Alb13], [SJL14], [Wol14], [MC15], [BNH19]. Diese Modelle sind zwar aufgrund
ihrer geringen Komplexitit einfach herzuleiten und besonders recheneffizient, weisen allerdings
auch einen entscheidenden Nachteil auf. Ihre Giiltigkeit beschrinkt sich auf kleine Winkel (bezogen
auf alle auftretenden Winkelgroen wie Lenkwinkel, Knickwinkel, Schwimmwinkel, Schréiglauf-
winkel etc.) zur Eliminierung der damit einhergehenden Nichtlinearitdten aus trigonometrischen
Zusammenhingen. So wird beispielsweise im Rahmen der Kleinwinkelndherung der Sinus durch
sin(z) ~ x und der Kosinus durch cos(x) = 1 approximiert. Fiir einen Knickwinkel von 30°, der
bereits bei Kreiseldurchfahrten erreicht wird, betridgt der Fehler durch die Kosinusapproximation
in den entsprechenden Termen ungefihr 15 %. Somit sind lineare Einspurmodelle nur bedingt im
realen Umfeld einsetzbar [CC11]. In [VD97] und [GIN*20] werden nichtlineare Einspurmodelle
mit Reifenmodellen nach Pacejka [PB92] vorgestellt. In beiden Veroffentlichung wird der ver-
zogerte Aufbau der Reifenquerkrifte durch Verzogerungsglieder erster Ordnung beriicksichtigt.
Die erzielten Ergebnisse werden anhand experimenteller Ergebnisse erfolgreich validiert. Dar-
tiber hinaus erfolgt in [GJN*20] ein Vergleich verschiedener Modellierungstiefen (nichtlineares
Zweispurmodell, lineares Einspurmodell) mit daraus folgender Empfehlung zum nichtlinearen
Einspurmodell nach Abwigung von Genauigkeit und Recheneffizienz.

Aus den Erkenntnissen der genannten Untersuchungen wird fiir den modellbasierten Ansatz der
Schitzung von Knickwinkel und Reifenquerkriften im realen Einsatzbereich von Sattelziigen
unter der Anforderung moglichst geringen Rechenaufwands ein nichtlineares Einspurmodell mit
einem nichtlinearen Reifenmodell gewéhlt. Fiir die ZielgroBe Knickwinkel ist keine radselektive
Zustandsinformation notwendig. Die Giiltigkeit des Modells und somit auch die der darauf auf-
bauenden Schitzalgorithmen soll fiir den im Serieneinsatz iiblichen Bereich gegeben sein. Dies
erfordert ein nichtlineares Modell des Sattelzugs und der Reifenquerkrifte, insbesondere fiir enge
Kurvenfahrten. Aus internen Untersuchungen sowie aus [LMD*02] geht hervor, dass besonders
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zwischen den drei Sattelaufliegerachsen ein unterschiedlicher Lasteintrag und damit einhergehend
unterschiedlicher Verschleif3 auftritt. Ein signifikanter Unterschied zwischen linkem und rechtem
Reifen ist dem Autor hingegen nicht bekannt. Um den Rechen- und Parametrierungsaufwand
gering zu halten, erscheint daher auch fiir die Zielgroe der Reifenquerkraft ein Einspurmodell
mit den achsselektiven Zustidnden der Reifenquerkrifte als ausreichend. Fiir die Abbildung der
Reifenkriifte bestehen umfassende Vorarbeiten. Im nachfolgenden Abschnitt wird ein Uberblick
tiber diese gegeben und das gewihlte Reifenmodell vorgestellt.

4.1.3 Modellierung des Reifen-Fahrbahn Kontakts

Die Reifenkrifte stellen den Kontakt zwischen Fahrzeug und dem befahrenen Untergrund dar und
beeinflussen maBgeblich die Fahrdynamik. Der Zusammenhang zwischen Ursache und Wirkung ist
komplex und detaillierte Beschreibungen sind der einschldgigen Literatur zu entnehmen [MW14],
[Pac12], [Kol09]. Hauptséchlich treten zwei Effekte auf, einerseits die Adhésion, welche eine Kraft
zwischen den Reibpartnern auf atomarer Ebene beschreibt, andererseits die Hysterese, welche
durch die innere Reibung des Reifengummis bei Verformung entsteht und ebenfalls in einer
Kraft resultiert. Zur Einbeziehung dieser Effekte innerhalb des Fahrdynamikmodells bestehen
Reifenmodelle unterschiedlichster Komplexitit, welche sich nach [PakO1] grob in vier Kategorien
einteilen lassen.

Einfache Ersatzmodelle

Besonders recheneffizient und einfach zu parametrieren ist die Annahme linearer Zusammenhinge
zwischen der auftretenden Reifenkraft und der dazugehorigen Schlupfgrof3e. Fiir die Reifenquer-
kraft F} ist dies der Schriglaufwinkel «, welcher den Winkel zwischen Reifenlingsachse und
Geschwindigkeitsvektor vg im Radaufstandspunkt beschreibt und in Bild 4.2(a) dargestellt ist. Fiir
die Reifenldangskraft F), ist dies der Langsschlupf A\, welcher sich aus einer auftretenden Relativge-
schwindigkeit zwischen Fahrzeugaufbau- und Rotationsgeschwindigkeit des Rads ergibt. Mit den
entsprechenden Reifenkraftbeiwerten c,, (auch als Schriglaufsteifigkeit bezeichnet) und c) gilt

F, = —cya, “4.1)
F, = —c\\. (4.2)

Ein kombinierter Schlupfzusammenhang, wie er aus dem Kamm’schen Kreis hervorgeht, findet
keine Beriicksichtigung. Aus zuvor benannten Griinden (vgl. Einleitung des Kapitels 4) werden
die Reifenldngskrifte innerhalb dieser Arbeit ohnehin nicht betrachtet. Derartige Modelle gelten
nur fiir kleine SchlupfgroBen, fiir die die Reifenkraftschluss-Schlupfkurve linear verlduft. Daher
eignen sie sich nur fiir ausgewihlte Anwendungen.
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Physikalische Modelle

Physikalische Modelle zielen darauf ab, die Kraftiibertragung detailliert durch mechanische Grund-
bausteine wie Federn und Dampfer abzubilden und diesen eine physikalische Bedeutung zuzu-
ordnen. Die Parameter konnen groBtenteils aus geometrischen Daten und Materialeigenschaften
gewonnen werden. Bekannte Vertreter physikalischer Reifenmodelle sind das LuGre- [COA*95],
FTire [Gip99], SWIFT- [SBH*05] und das Brush-Modell [SGB*09]. Je nach Ausprigung sind
diese Modelle nicht immer fiir die Echtzeitanwendung einsetzbar.

Detaillierte FEM-Modelle

Finite Elemente Methode (FEM)-Modelle sind hoch detaillierte Modelle auf Basis einer FEM-
Struktur des zu untersuchenden Reifens. Der hohe Freiheitsgrad erlaubt eine sehr detaillierte
Betrachtung und somit die Untersuchung sehr spezieller Fragestellungen beziiglich der Kontakt-
zone zwischen Reifen und Fahrbahn, was beispielsweise Aussagen iiber Abrieb, Rollwiderstand,
Temperaturverteilung, Aquaplaningverhalten oder Gerduschentwicklung treffen ldsst. In der Regel
sind solche Modelle sehr rechenaufwendig und nicht echtzeitfiahig [Kol09]. Daher kommen sie fiir
die Problemstellung in dieser Arbeit nicht in Frage.

Mathematische Modelle

Mathematische Reifenmodelle zeichnen sich dadurch aus, dass die zugrundeliegende Motivation
nicht auf der Abbildung der physikalischen Phinomene beruht, sondern auf der mathematischen
Approximation gemessener Kennfelder durch Ansatzfunktionen. Diese Funktionen beschreiben den
quasi-stationdren Zusammenhang zwischen den auftretenden Schlupfgroflen Schriglaufwinkel «
sowie Langsschlupf A und den daraus resultierenden Reifenkriften im Allgemeinen in nichtlinearer
Form. Die Modelle finden im Regelfall einen guten Kompromiss zwischen Genauigkeit und
Rechenaufwand, was sie fiir Echtzeitanwendungen besonders attraktiv macht. Sie unterscheiden
sich im Wesentlichen durch ihre Ansatzfunktionen [Kol09]. Beispiele sind das Kiencke- [KNOS5]
und das Burckhardt-Modell [BR93]. Besonders héufig zitiert und verwendet wird das so genannte
Magic Formula Tire Model (MFTM) nach [PB92]. Das MFTM kommt in unterschiedlichen
Varianten vor und zeichnet sich dadurch aus, dass es mit einem Satz trigonometrischer Funktionen
einheitlich Reifenlings- und Reifenquerkrifte abbilden kann. Im Rahmen dieser Arbeit wird zur
Abbildung der Reifenquerkrifte ebenfalls das MFTM ausgewihlt und daher im Folgenden in seinen
Grundziigen erldutert.

Der Hauptbestandteil des MFTM ist die aus trigonometrischen Funktionen zusammengesetzte
Magic Formla

Fy, ,(s) = Dsin (Cy arctan (Bgs — E, (Bys — arctan (Bys)))) , 4.3)
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welche aus der Eingangsgrofie des entsprechenden Schlupfs s die dazugehorige quasi-stationédre
Reifenkraft unter reiner Lings- oder Querdynamik berechnet. Fiir die Reifenlidngskraft F, wird
fiir s der Langsschlupf A und fiir die Reifenquerkrifte [, der Schriglaufwinkel iiber tan ()
eingesetzt. Die Koeffizienten in Gleichung (4.3) berechnen sich zu

D = pmax F, (4.4)

B, — g_FD it (4.5)
. F,

Crps = c1, sin (2 arctan (—)) , (4.6)
Co,

mit dem maximalen Reibwert i,,,.«, der Radaufstandskraft F),. Die entsprechend zur Lings- und
Querrichtung gehorenden Parameter F, C, ¢;, und ¢y, charakterisieren die Magic Formula und
sind empirisch zu ermitteln. Der qualitative Verlauf fiir die resultierende Reifenquerkraft bei
anliegendem Schriglaufwinkel ist in Bild 4.2(b) dargestellt. Die auftretenden Parameter lassen
gewissermallen eine Interpretation zu. So beschreibt D die maximal mogliche Reifenkraft in Lings-
bzw. Querrichtung. Das Produkt aus B;C; D, entspricht der Steigung im Ursprung, welche in
Querrichtung der Schriglaufsteifigkeit ¢, des einfachen Ersatzmodells aus Gleichung (4.1) gleicht,
wobei B; als Steifigkeitsfaktor bezeichnet wird und maBgeblich die Steigung beeinflusst, wihrend
C eher die Form des weiteren Verlaufs der Funktion prégt. Der Parameter F; erlaubt eine feinere
Einstellung der Kriimmung um den Maximalwert und damit einhergehend die horizontale Position
des Maximums.

Lin. Reifenmodell %
—MFTM 1L
0,5
Il Il Il // 1 1 1 =
-15 -10 -5 / 5 10 15
‘_/75 L Schraglaufwinkel « in °
1Lk
(a) Lenk- (6) und Schriglaufwin- (b) Schriglaufwinkel und resultierendes Krifteverhiltnis %

kel (o) am Reifen
Bild 4.2: Beschreibung relevanter Grofen des Reifenquerkraftmodells und deren Abhéngigkeiten
Bei gleichzeitig auftretendem Langsschlupf und Schriglaufwinkel wird gemifl des Kamm’schen

Kreises in Gleichung (4.3) eine Gewichtungsfunktion in Abhéngigkeit von A und « eingefiihrt.
Umfangreiche Ausfithrungen dazu sowie im Allgemeinen zur Reifendynamik sind [Pac12] zu
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entnehmen. Aufgrund der vernachlédssigten Lingsdynamik in dieser Arbeit wird darauf nicht weiter
eingegangen und auch im weiteren Verlauf lediglich die Reifenquerkraft thematisiert. Die bishe-
rigen Gleichungen zur Abbildung des Zusammenhangs zwischen Schriglaufwinkel o und dabei
auftretender Reifenquerkraft Fp, gelten fiir den quasi-stationédren Fall. Bei abrupten Lenkmand-
vern wird diese Annahme jedoch nicht erfiillt. Die Reifenquerkraft baut sich bei verdndertem
Schriglaufwinkel nur verzogert auf, was auf die Nachgiebigkeit des Reifengummis zuriickzufiih-
ren ist. Um dieses Verhalten zu beriicksichtigen, wird die Dynamik des Kraftaufbaus durch ein
Verzogerungsglied erster Ordnung gemaif

(e -
F, + U—RFy = Ry, (4.7)

abgebildet, mit der Einlauflinge /i und der Fahrzeuglingsgeschwindigkeit v, [VD97], [DVC*09],
[MW14].

Das nichtlineare MFTM mit verzogertem Reifenkraftaufbau eignet sich besonders fiir die Pro-
blemstellung dieser Arbeit, da mit wenigen Parametern die Reifenquerkrifte auch fiir grofle
Schriglaufwinkel, wie beispielsweise bei engen Kurvenfahrten, préizise abgebildet werden konnen.
Aus weiterfithrenden Untersuchungen ist hervorgegangen, dass fiir die Modellierung der Reifen-
querkrifte des Sattelzugs der Einfluss durch den Parameter £ vernachlissigbar klein ist. Dies ist
darauf zuriickzufiihren, dass die Reifenquerkraft im Sattelauflieger tiber den Schriglaufwinkel in
der Messung kein Maximum ausbildet [VD97], [Leh15], wie es besonders in der Langsdynamik,
aber auch in der Querdynamik bei PKW auftritt. Vielmehr verhilt sie sich monoton steigend,
bis eine Sittigung eintritt. Deshalb wird im weiteren Verlauf der Arbeit £ = 0 gesetzt. Nach
Auswahl der Modellierungstiefe fiir das Sattelzugquerdynamikmodell inklusive eines geeigneten
Reifenmodells kann im Folgenden die Herleitung der Bewegungsgleichungen erldutert werden.

4.1.4 Bewegungsgleichungen der Sattelzugquerdynamik

Grundsitzlich bestehen verschiedene Prinzipien zum Aufstellen der Bewegungsgleichungen fiir
mechanische Systeme, die bekanntesten darunter sind das Newton’sche Prinzip, das Prinzip von
d’ Alambert, das Prinzip der virtuellen Arbeit und die Lagrange’sche Vorschrift [Wil98], [Woel6].
Die Auswabhl erfolgt iiblicherweise nach personlicher Priferenz und einer moglichst unkomplizier-
ten Anwendung fiir das zugrundeliegende System. Im Rahmen dieser Arbeit wurde das Newton’sche
Prinzip angewandt, Details sind in o.g. Literatur nachzuschlagen.

Zur Herleitungen der Bewegungsgleichungen wird das Freikorperbild in Bild 4.3 herangezogen.
Der Sattelzug ist aus der Vogelperspektive dargestellt und in die beiden Teilsysteme Zugfahrzeug
und Sattelauflieger unterteilt. Aus den Erlduterungen in Abschnitt 4.1.2 geht die Motivation fiir das
Einspurmodell hervor. Im Freikorperbild wird dieses durch die abstrahierte Zusammenfassung der
linken und rechten Spur zu einem einzigen Rad pro Achse, dessen Position auf der Lingsachse
angenommen wird, deutlich.
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Bild 4.3: Freikorperbild des Sattelzugs zur Herleitung der Bewegungsgleichungen der Querdynamik mit
allen beriicksichtigten Kriften, Eingédngen und Bewegungsgrofen. Die Systemzustdnde sind in rot
gekennzeichnet, die Eingénge in blau.

Der Impulssatz in Richtung der Fahrzeugquerachse y; und der Drallsatz in den Schwerpunkten um
die Hochachse z; ergeben fiir das Zugfahrzeug

my <7.)y1 + 1/‘}11)961) = Fyu COS (5) + Fy12 + H cos (9) ) (48)
Jﬂbl = a1 Fy,, cos (0) — bioFy,, — h1H cos (0), 4.9

und fiir den Sattelauflieger
ma <i}y2 + ¢2vm2> = Fy21 + Fy22 + Fy23 —H, (4.10)

Joty = —apH — by Fyy, — basF,, — bosF,

Y23

4.11)



4.1 Modellierung der Sattelzugquerdynamik 49

Die auftretenden Krifte fithren zu einer translatorischen Beschleunigung der Teilsystemmassen
m; und mit ihren entsprechenden Hebelarmen zu einer Gierbeschleunigung 1; mit dem Giertrag-
heitsmoment .J;. Eingeleitet durch den Lenkwinkel 0 erfahren die Rdder einen Schriglaufwinkel,
welcher zu sich aufbauenden Reifenquerkriften fiihrt. Die Reifenquerkrifte /;; werden iiber den
Index 7 den Teilsystemen mit dem Zugfahrzeug anfangend in entgegen der Fahrtrichtung aufstei-
genden Nummerierung zugeordnet und iiber den Index j in der selben Zihlrichtung den Achsen
des jeweiligen Teilsystems zugewiesen. Die dazugehorigen Schriglaufwinkel «;; berechnen sich
zu

ap; = 0 — arctan (UM_—W) , (4.12)

Vzq

fiir die erste Achse des Zugfahrzeugs sowie zu

-+ bty
;j = — arctan (M) (4.13)

Vg,

(3

fiir alle anderen Achsen des Sattelzugs und ist grafisch im Allgemeinen in Bild 4.2(a) dargestellt.
Die Lingen a; und a, stehen fiir den Abstand der ersten Zugfahrzeugachse bzw. des Konigszapfen
zum Schwerpunkt des jeweiligen Teilsystems, b;; fiir die Abstinde vom Schwerpunkt zu den
iibrigen Achsen. Fiir die Berechnung der auftretenden Reifenquerkrifte tiber das in Abschnitt
4.1.3 vorgestellte Reifenmodell sind die Radaufstandskrifte notwendig. Es werden statische und
im Sattelauflieger iiber die Achsen homogen verteilte Reifenaufstandskrifte angenommen, da
eine separate Betrachtung der Sattelaufliegerachsen zu einem unterbestimmten Gleichungssystem
bei der Berechnung der Aufstandskrifte fiihrt. Als vereinfachtes Ersatzfreikorperbild wird ein
Sattelauflieger mit lediglich der mittleren Achse betrachtet, deren Aufstandskraft homogen auf
die tatsdchlichen 3 Achsen verteilt wird. Unter den genannten Annahmen ergeben sich folgende
Radaufstandskrifte:

b1 bao
F, = —_— — —— ey, 4.14
n = "mag L ng(a2 T boa) llel (4.14)
ay b22 (ll + 61)
F,. = — ¢y, 4.15
1 = Mmig I, + ng(a2 n b22) llel ( )
Moy 22
F.,, = : (3—2+b22)> Vj=123, (4.16)

mit der Gravitationskonstante g und den additiv zusammengefassten Lingen [; = a; + b1; und
€1 — b11 — hl.

Die beiden Teilsysteme sind iiber den Konigszapfen kinematisch gekoppelt und die Koppelkraft A
in Sattelaufliegerquerrichtung, welche mit dem Abstand h; zum Schwerpunkt des Zugfahrzeugs an
diesem angreift, beschreibt die Interaktion dazwischen. Die Koppelkraft in Langsrichtung wird
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in Konformitit mit der nicht betrachteten Lingsdynamik vernachlissigt. Uber die kinematische
Zwangsbedingung

Vy, + a9ty = (vyl - h1¢1> cos (0) — vy, sin (6) (4.17)

fiir die Quergeschwindigkeit und

Vg, = cos (6) vy, — sin (0) (vy2 + a2¢2> (4.18)

fiir die Langsgeschwindigkeit im Koppelpunkt wird die feste Verbindung der beiden Teilsysteme
garantiert. Die Knickwinkelrate 0 steht gemdl

6 =1y~ (4.19)
im Zusammenhang mit den Gierraten der Teilsysteme.
Wird fiir die Reifenkrifte das MFTM, unter Einbeziehung des dynamischen Reifenkraftaufbaus
entsprechend der Gleichung (4.7), substituiert, Gleichung (4.17) in (4.8) eingesetzt, die Koppelkraft
H durch Umformung der Gleichungen (4.8) - (4.11) eliminiert und schlieBlich Gleichung (4.17)
nach der Zeit differenziert, entsteht ein Satz aus n,, = 10 Systemgleichungen. Diese lassen sich in

die allgemeine Form der nichtlinearen Zustandsraumdarstellung aus (2.1) - (2.2) in Abschnitt 2.1
uberfithren, welche die Zustinde

. . T
w:(vyl (G Uy, Yy 0 Fyn Fylz Fy21 Fy22 Fy23> € R"™, (4.20)

und die n,, = 2 Eingiinge

U= ( 0 ) e R™ (4.21)
Vs

aufweist. Die Messgleichung gestaltet sich in Abhingigkeit von der eingesetzten Sensorik. Wie
im weiteren Verlauf der Arbeit beschrieben, beschrinkt sich die Anzahl der Messgroflen im
Serienfahrzeug auf n, = 1 mit der Gierrate im Sattelauflieger, was zu der Messgleichung

y =y € R™, (4.22)

fiihrt, wihrend fiir die Identifikation und Validierung des Modells und der Schitzalgorithmen im
Versuchsfahrzeug

. . T
Yident = <¢1 y 0 Fy21> € IR"vident (4.23)
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mit n,,, = 4 zur Verfiigung stehen, da fiir die experimentelle Erprobung zusitzliche iiber den
Serienstand hinausgehende Sensoren verbaut sind. Nachdem die Systemgleichungen in zeitkon-
tinuierlicher Form aufgestellt sind, werden sie entsprechend der zu Beginn des Abschnitts 2.3
beschriebenen expliziten Diskretisierung nach Euler mit einem Abtastintervall 7' = 10 ms (vgl.
nachfolgender Abschnitt) in eine zeitdiskrete Form (vgl. Gleichung (2.10) - (2.11)) iiberfiihrt.
Dadurch wird eine Implementierung auf digitalen Recheneinheiten ermoglicht, wie es fiir die nach-
folgend beschriebene Parameteridentifikation und schlieBlich auch fiir die digitale Realisierung des
Schitzalgorithmus auf einer Zielhardware notwendig ist.

4.2 Parametrierung

Das im Abschnitt 4.1 beschriebene Modell beinhaltet insgesamt 27 Modellparameter, die es beziig-
lich des Versuchstrigers zu parametrieren gilt. Einige der Parameter lassen sich durch Messungen
relativ einfach bestimmen und bleiben weitestgehend iiber den Produktlebenszyklus konstant.
Andere konnen nur mit erhohtem experimentellen Aufwand ermittelt werden und unterliegen
dariiber hinaus potenziell erheblichen Schwankungen. In diesem Abschnitt wird zunichst der in
dieser Arbeit betrachtete Versuchstriager vorgestellt und anschlieBend die Parametrierung des zuvor
beschriebenen Querdynamikmodells des Sattelzugs mit Bezug auf den Versuchstriger thematisiert.

4.2.1 Versuchstrager und Sensorik

Bei dem in der vorliegenden Arbeit eingesetzen Versuchsfahrzeug handelt es sich um einen han-
delsiiblichen Sattelzug. Das Zugfahrzeug ist ein DAF XF und der Sattelauflieger mit Schiebeplanen
an den Seiten ist ein Produkt des Fahrzeugbauers August Schmidt GmbH & Co. KG. In Bild 4.4
ist das Fahrzeug abgebildet, die Tabellen 4.1 und 4.2 enthalten Informationen iiber die beiden
Teilfahrzeuge. Zur synchronisierten Messdatenaufnahme kommt ein SIRIUS Datenerfassungs-
system der Firma DEWESoft zum Einsatz. Dieses ermoglicht sowohl analoge, als auch digitale
Sensorsignale sowie Kamerabilder aufzunehmen. Die Abtastfrequenz fay,, wird fiir alle Signale
zu 100 Hz gewihlt. Dies entspricht der Abtastfrequenz der serienmifig aufgenommen Signale.
Bei den verwendeten Messsignalen und deren Quellen ist zwischen Zusatzsensorik, welche zur
Entwicklung und Validierung von Modellen und Methoden verwendet wird, und im Serienzustand
des Fahrzeugs verfiigbaren Sensoren zu unterscheiden. Diese lassen sich dariiber hinaus in im
Sattelauflieger in der Serienanwendung zugingliche und nicht zugédngliche Grof3en unterteilen.
Nachfolgend werden die verwendeten Signale und deren Quellen sukzessive erldutert.
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- ‘ Modell DAF XF 105.510

E Leistung 375 kW

MaBle 6,3mx2,5mx3,5m

Tabelle 4.1: Daten Zugmaschine

www.bpw.de

'
D

Hersteller Schmidt GmbH & Co.KG

Typ Seitenplanenanhinger
Male 13,6 mx2,5mx4m
Bild 4.4: Versuchsfahrzeug Tabelle 4.2: Daten Sattelauflieger

SerienmaBiger CAN Bus zwischen Zugfahrzeug und Sattelauflieger nach ISO 11992

Die Steuergerite, Aktoren und Sensoren in kommerziellen Fahrzeugen kommunizieren iiblicher-
weise iliber einen Controller Area Network (CAN) Bus. Dabei handelt es sich um ein Bussystem
mit gleichberechtigten Teilnehmern ohne Hostrechner, welches nach einem nachrichtenbasierten
Kommunikationsprotokoll funktioniert. Somit kann jeder Teilnehmer innerhalb des Bussystems
lesen und schreiben. Die Abfolge und Priorisierung der Nachrichten erfolgt iiber eine Identifizie-
rungsnummer der Nachrichten, welche zu Beginn des Informationsrahmens, entsprechend eines
einheitlichen Protokolls, festgelegt ist, auf den Bus gesendet wird. Die einzige im Serienauflieger
verfiigbare und somit bedeutsamste Signalquelle ist der CAN Bus zwischen Zugfahrzeug und
Sattelauflieger, welcher nach ISO 11992 fiir Nutzfahrzeuge mit einem oder mehreren Anhéngern
vorgeschrieben ist [DIN19]. Der Informationsgehalt ist relativ beschriankt und ist maB3geblich zur
Kommunikation zwischen den elektronischen Bremssystemen der Teilfahrzeuge gedacht. Die fiir
diese Arbeit relevanten Signale sind die Fahrzeuglingsgeschwindigkeit des Sattelaufliegers v,
und die Differenz der Radgeschwindigkeiten Av zwischen linkem und rechtem Rad der mittleren
Sattelaufliegerachse. Die Radgeschwindigkeitsdifferenz von nicht angetriebenen Achsen kann
verwendet werden, um daraus mit der Spurweite (g, die Gierrate zu berechnen [WHL*15]:

Av

gSpur

¥ (4.24)

Ein Abgleich der errechneten Gierrate mit einem zu Testzwecken verbauten Gierratensensor weist

einen geschwindigkeitsabhingigen Fehler auf. Daher wird die errechnete Gierrate mit einem

identifizierten geschwindigkeitsabhingigen Korrekturwert ¢Km =(1- %) multipliziert. Auf

diese Weise kann dem Problem des fehlenden Gierratensensors im Seriensattelauflieger begegnet
werden.
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Experimentell zugénglicher CAN Bus des Serienzugfahrzeugs nach SAE J1936

Die Bewegung des Sattelzugs wird maB3geblich durch das Antriebs- und Bremsmoment sowie
den Lenkwinkel der gelenkten Vorderachse des Zugfahrzeugs eingeleitet und durch den Fahrer
vorgegeben, allerdings sind dem Seriensattelauflieger iiber den zuvor beschriebenen CAN Bus
nach ISO 11992 hinaus keinerlei Informationen zugénglich. Lediglich im experimentellen Umfeld
besteht die Moglichkeit bei ausgewihlten Zugfahrzeugen den fahrzeugspezifischen CAN Bus
auszulesen. Das Netzprotokoll des Zugfahrzeug CAN Bus ist in der SAE J1939 spezifiziert
[SAE18]. Innerhalb der vorliegenden Arbeit werden die Grolen Lenkradwinkel oy, und die Gierrate
des Zugfahrzeugs Yy zur Systemmodellierung, Parameteridentifikation und Validierung verwendet.
Die entwickelten Algorithmen sind zur Berechnung der ZielgroBen jedoch nicht auf Informationen
des Zugfahrzeug CAN Bus angewiesen. Dadurch ist ein vom Zugfahrzeug unabhéngiger Einsatz
moglich.

Experimentell eingesetzte Zusatzsensorik und Prototypingmodul

Neben den zuvor beschriebenen serienmiflig verbauten Signalquellen kommen im Versuchstriger
weitere Sensoren zum Einsatz. Zur Messung des Knickwinkels 6 zwischen Zugfahrzeug und Satte-
lauflieger wird ein Winkelsensor von V.S.E. Vehicle Systems Engineering B.V. in den Konigszapfen
integriert. Dariiber hinaus werden die Reifenquerkriifte an der ersten Sattelaufliegerachse F),
und F}, , indirekt iiber an der Achse angebrachte Dehnungsmessstreifen (DMS) gemessen. Die
DMS werden vom Fahrversuch der BPW Bergische Achsen KG verbaut und kalibriert, sowie
entsprechend der firmeninternen Produktqualititsstandards validiert. Spezielle Fahrversuche mit
zusitzlicher Messung der Reifenquerkrifte mit Messriddern der Firma Kistler bestitigen die Qualitét
der Messung. Fiir das Einspurmodell wird als resultierende Kraft des einzelnen Ersatzreifens der
Achse eine Addition der Reifenquerkrifte links und rechts angenommen. Auch die experimentelle
Zusatzsensorik wird lediglich zur Systemmodellierung, Parameteridentifikation und Validierung,
aber nicht innerhalb der resultierenden Algorithmen verwendet.

Zur echtzeitfdhigen prototypischen Umsetzung der entwickelten Algorithmen wird ein ETAS
ES 910 Prototyping- und Schnittstellenmodul eingesetzt, welches iiber einen experimentellen
CAN Bus mit dem DEWESoft SIRIUS Datenerfassungssystem kommuniziert. Es ermoglicht eine
einfache und schnelle Integration der auf einem Entwicklungsrechner erarbeiteten Methoden in den
Versuchstriager, wodurch sich Testfahrten unter realen Bedingungen im Versuchsfahrzeug umsetzten
lassen. Das Prototypingmodul ist grundsitzlich gegen eine andere Hardware austauschbar, wobei
besonders in Hinblick auf eine potenzielle Serienanwendung der Zielkonflikt zwischen Kosten und
Rechenperformanz getroffen werden muss.

Mit dem in diesem Abschnitt beschriebenen Versuchstriger lassen sich sowohl im 6ffentlichen Stra-
Benverkehr als auch auf ausgewdihlten Teststrecken Versuchsfahrten durchfiihren, um Messdaten
zur Modellierung und Parameteridentifikation zu generieren und dariiber hinaus die entwickel-
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ten Algorithmen im realen Umfeld zu testen. Der gesamte beschriebene Aufbau ist in Bild 4.5

dargestellt.
— DeWeSof
‘ Sensorik Reifenquerkraft : Sensorik Knickwinkel -
=3 i B
ES 910 ‘

—r@ @ @Vf EBS =YK "T"‘!@

Bild 4.5: Experimenteller Aufbau des Versuchsfahrzeugs: Im Datenerfassungssystem von DEWESoft laufen
alle Informationen zusammen, die CAN Bus Verbindungen sind in orange und die analogen
Sensoranschliisse sind in blau dargestellt. Die Abbildung des Sattelzuges ist an [BPW21] angelehnt.

4.2.2 Parametrierungsablauf

Zugfahrzeuge verschiedener Hersteller unterscheiden sich bezogen auf die Gesamtmasse und
die MaBe durch die gesetzlichen Regulierungen nur marginal. Dariiber hinaus ist ein bestimmtes
Zugfahrzeug vergleichsweise geringeren Schwankungen der Gesamtmasse und des Fahrzeug-
schwerpunktes ausgesetzt, welche maB3geblich auf die Anzahl der Insassen und deren mitgefiihrte
Gegenstinde sowie den Tankinhalt zuriickzufiihren sind. Je nach Fahrzeugausstattung betréigt die
Masseninderung ungefihr 10-15 % der Leermasse und wird in dieser Arbeit als vernachldssigbar
klein angenommen. Die verwendeten Parameter wurden durch Messungen und aus Datenbléttern
ermittelt und sind in Tabelle 4.3 zusammengefasst.

Anders verhilt es sich mit dem Sattelauflieger. Dieser kann mit unzdhligen Beladungsvarianten
betrieben werden, bei denen sich die Gesamtmasse und der Schwerpunkt des Fahrzeugs signi-
fikant verdndern. Im vollbeladenen Zustand betrigt die Gesamtmasse ungefihr das Vierfache
der Leermasse und beeinflusst mafgeblich die Dynamik. Aus diesem Grund wird die Masse
des Sattelaufliegers durch die bekannte Leermasse und die im experimentellen Umfeld bekannte
Zuladung bestimmt. Das sich entsprechend der Zuladung ergebende Giertragheitsmoment wird
auf Grund der vereinfachten Annahme eines Quaders mit homogener Massenverteilung aus der
Gesamtmasse des Sattelaufliegers und den Fahrzeugmafen niherungsweise berechnet. Die Position
des Schwerpunktes in Fahrzeuglangsrichtung ist nicht bekannt und liefe sich nur mit erhéhtem Ver-
messungsaufwand bestimmen. Aus diesem Grund wird sie fiir die jeweilige Beladung im Rahmen
der nachfolgend erlduterten Parameteridentifikation bestimmt. Eine Ubersicht zu den invarianten
geometrischen Liangen und Massen des Sattelaufliegers ist in Tabelle 4.3 gegeben. Die Abstidnde der
Achsen und des Koppelpunktes beziehen sich auf die Riickwand des Sattelaufliegers, somit kann
die Schwerpunktposition in Fahrzeugldngsrichtung zsp,,, ebenfalls bezogen auf die Riickwand



4.2 Parametrierung 55

Parameter Beschreibung Wert Einheit
my Masse Zugfahrzeug 8.420 kg
J1 Giertrdgheitsmoment Zugfahrzeug 35.000 kg m?
aq Abstand Vorderachse-Schwerpunkt 1,175 m
by Abstand Hinterachse-Schwerpunkt 2,535 m
hy Abstand Koppelpunkt-Schwerpunkt 1,935 m
Mo Masse Sattelauflieger 7.500 + Zuladung kg
Jo Giertragheitsmoment Sattelauflieger %mQ (£§pm + 63) kg m?
Cspur Spurweite Sattelauflieger 2,165 m

Uy Gesamtlidnge Sattelauflieger 13 m
A2y Abstand Riickwand-Koppelpunkt 12 m
b21 Abstand Riickwand-Achse 1 5,67 m
bo2pw Abstand Riickwand-Achse 2 4,32 m
D23y Abstand Riickwand-Achse 3 2,97 m

Tabelle 4.3: Bekannte oder im Vorfeld der Identifikation gemessene Parameter des Sattelzugs

identifiziert werden, um daraus anschlieBend die schwerpunktbezogenen Lingen aus Bild 4.3 zu
berechnen.

Neben der ladungsabhingigen Position des Schwerpunkts in Fahrzeugldangsrichtung ist insbeson-
dere die Bestimmung der Reifenparameter der Gleichungen (4.3) - (4.7) nicht trivial. Fiir die
direkte Vermessung der Reifenquerkrifte in Abhédngigkeit vom Schréiglaufwinkel, um daraus die
Reifenparameter zu bestimmen, sind kostenintensive Priifstinde und Sensorik notwendig. Eine
Alternative ist die Identifikation dieser Parameter innerhalb des Gesamtfahrzeugmodells auf Ba-
sis von experimentellen Messdaten. Fiir die Parameter der Reifen werden folgende Annahmen
getroffen:

* Der maximale Reibwert i,y ist fiir alle Achsen gleich,
* die Reifenparameter der drei Sattelaufliegerachsen sind identisch,

* die Reifenparameter der Achsen im Zugfahrzeug unterscheiden sich aufgrund unterschiedlicher
Aufhdngungen untereinander und von den Sattelaufliegerachsen.

Der maximale Reibwert ist stark von den Witterungsbedingungen, dem Fahrbahnuntergrund und
den Reifen sowie deren Zustand abhingig und variiert somit fortlaufend. Innerhalb dieser Arbeit
wird lediglich ein ausgewihlter Reifensatz betrachtet und die Bedingungen sind homogen zu
trockenem Asphalt gewihlt. Umfangreiche Untersuchungen zur echtzeitfihigen Schitzung des
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Reibwerts im PKW sind beispielsweise in [Wie20] beschrieben. Die letzte Annahme wird dadurch
begriindet, dass hinsichtlich eines geringen Rechenaufwands die Radaufthingungen im Modell
der Sattelzugquerdynamik in Abschnitt 4.1 keine detaillierte Betrachtung finden, jedoch einen
erheblichen Einfluss auf die auf den Aufbau wirkenden Reifenquerkrifte haben. Dieser Einfluss,
der je nach Radauthéngung variiert, wird innerhalb des echtzeitfihigen Modells durch verschiedene
Parameter des Reifenmodells fiir die unterschiedlichen Achsen beriicksichtigt. Daher konnte das
Reifenmodell innerhalb des vorgestellten vereinfachten Einspurmodells auch als Achsmodell
bezeichnet werden. Die im Rahmen der Identifikation zu bestimmenden Parameter werden durch
eine als konstant angenommene Lenkiibersetzung iy . komplettiert, die nicht bekannt ist und zur
Umrechnung des gemessenen Lenkradwinkels in den Lenkwinkel § notwendig ist. Eine Ubersicht
aller zu identifizierenden Parameter ist in Tabelle 4.4 gegeben.

Parameter Beschreibung Einheit untere Grenze obere Grenze
Mmax max. Reibwert fiir alle Achsen - 0.1 1.2
Cn MFTM Vorderachse Zugfahrzeug - 0.5 4
Cho MFTM Hinterachse Zugfahrzeug - 0.5 4
Co MFTM Sattelauflieger - 0.5 4
1y, MFTM Vorderachse Zugfahrzeug - 1-1071 1-10°
Clyy MFTM Hinterachse Zugfahrzeug - 1-1071 1-10°
Ca, MFTM Sattelauflieger - 1-1071 1-10°
oy, MFTM Vorderachse Zugfahrzeug - 1-1071 1-10°
21 MFTM Hinterachse Zugfahrzeug - 1-1071 1-10°
Ca, MFTM Sattelauflieger - 1-1071 1-10°

lry, Einlauflinge Zugfahrzeug vorne m 0.01 2
IR, Einlauflange Zugfahrzeug hinten m 0.01 2
U, Einlauflange Sattelauflieger m 0.01 2
TSPprw Abstand Riickwand-Schwerpunkt m 4 12
ILenk Lenkiibersetzung - 15 30

Tabelle 4.4: Parameter des Sattelzugs, welche im Rahmen der Parameteridentifikation auf Basis von Messda-
ten bestimmt werden. Zusétzlich sind die oberen und unteren Grenzen der jeweiligen Parameter
gegeben, welche den Losungsraum innerhalb des Optimierungsalgorithmus einschranken.

Zur Identifikation der nicht direkt Messbaren oder aus Datenbléttern bestimmbaren Parameter
werden zunichst ausgewihlte Manover mit dem Versuchstriger durchgefiihrt. Bei der Auswahl
der Manover ist darauf zu achten, dass die zu identifizierenden Parameter wihrend der Versuchs-
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durchfiihrung ausreichend angeregt werden. Da es sich um ein reines Querdynamikmodell handelt,
werden fiir die Parameteridentifikation folgende querdynamische Manover abgefahren:

* Lenkwinkelsinus mit unterschiedlichen Amplituden, Frequenzen und Geschwindigkeiten,
* Lenkwinkelspriinge mit unterschiedlichen Amplituden und Geschwindigkeiten,
* Kreisfahrten mit unterschiedlichen Radien und Geschwindigkeiten.

Um den Einfluss unterschiedlicher Beladungen des Sattelaufliegers zu beriicksichtigen, werden
zwei verschiedene Beladungszustiande betrachtet: Leer und teilbeladen mit einer Sattelaufliegerge-
samtmasse von 24.000 kg. Der dabei entstandene Datensatz wird anschlieend zur Identifikation
der Modellparameter mittels eines Optimierungsalgorithmus verwendet. Dazu wird ein Kosten-
funktional Cqey benotigt, welches die Abweichung des Modellausgangs

b e,
77/]21 ce 77/]2
Y 1dent = * (4.25)
0 1 0 np
Fy211 e Fymnk

tiber alle n;, Zeitschritte von den im Experiment tatsidchlich im Versuchsfahrzeug gemessenen Gro-
Ben Y quantifiziert. Als beziiglich der in p zusammengefassten Parameter zu minimierendes
Kostenfunktional

nIdent

min Clgent (P) = mln
p

Exp
<Y1dent % YIdent 1) H

Exp EXP
Ident A Ident i

wird die iiber die njgens = 4 MessgroBlen aufsummierte normierte euklidische Norm verwendet,

(4.26)

wobel Vi}zit’i der Mittelwert der Referenzmessung ist. Die Normierung ist fiir eine gleichméBige
Gewichtung der heterogenen Messgrof3en innerhalb des Optimierungsverfahrens erforderlich. Zur
Minimierung des Kostenfunktionals und der damit einhergehenden Bestimmung des auf den Identi-
fikationsdatensatz optimierten Parametersatzes p,,; gilt es ein nichtlineares Optimierungsproblem
zu 16sen. Dafiir kommen diverse Optimierungsalgorithmen in Frage, eine Ubersicht wird in [HG10]
vorgestellt.

Zur Identifikation der Modellparameter wird die Partikelschwarmoptimierung (PSO) ausgewdéhlt,
welche urspriinglich in [KE95] vorgestellt wird. Dabei handelt es sich um einen globalen Optimie-
rungsalgorithmus, welcher sich am Vorbild von Tierschwidrmen bei der Futtersuche orientiert. Eine
bestimmte Anzahl an Partikeln npa+ikel, Welche sinnbildlich fiir die Anzahl an Individuen eines
Tierschwarms stehen, werden zufillig oder nach einem bestimmten Muster innerhalb des Losungs-
raums an initialen Positionen p,_ ; verteilt und mit einem initialen Geschwindigkeitsvektor v;—o ;
versehen. Daraufhin wird das zu optimierende Kostenfunktional fiir jedes Partikel ausgewertet
und basierend auf den Ergebnissen die Geschwindigkeitsvektoren v;; nach einer vorgegebenen
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Struktur des Informationsaustausches aller Partikel angepasst. Der Wert des Kostenfunktionals fiir
ein Partikel entspricht in Analogie zu Tierschwédrmen der Beurteilung der aktuellen Position eines
Individuums hinsichtlich der Eignung zur Futterbeschaffung, die Struktur des Informationsaustau-
sches entspricht der Kommunikation unter den Individuen. Unter Einbeziehung der Modifikationen
der urspriinglichen PSO nach [MC11], [Ped10] berechnet sich die iterative Anpassung des Ge-
schwindigkeitsvektors und die sich daraus ergebenden neuen Partikelposition im Iterationsschritt

J+1(G=0,... nyer,pso) zu

Vjt1i = YoVji + 71 (p;?st - pj,i) + Y22 (g;)est - Pj,i) ) (4.27)
Pjt1; = Pji T Vjtis (4.28)

Der neue Geschwindigkeitsvektor setzt sich aus einer gewichteten Summe iiber den vorhergegan-

genen Geschwindigkeitsvektor, die beste individuelle Position pPest

g"*' zusammen. Die Gewichte lassen sich als Triigheit der eigenen Bewegung ~,, kognitiver

und die beste globale Position

Gewichtungsfaktor v, und sozialer Gewichtungsfaktor v, bezeichnen. Zusitzlich wird in jeder
Iteration der kognitive und soziale Faktor mit im Intervall [0,1] gleichverteilten Zufallsfaktoren
11 und 7, multipliziert. Die Iterationen werden solange durchgefiihrt, bis ein zuvor festgelegtes

best

Abbruchkriterium erfiillt wird und die globale beste Losung g”*** wird als Ergebnis ausgegeben.

Die Einstellungen der PSO sind der Tabelle 4.5 zu entnehmen.

Parameter/Teilvorgang Beschreibung Wert/Wertebereich
Initialisierung der Partikel gleichverteilt Parametergrenzen (s. Tabelle 4.4)
7 fest 1,49
Ya fest 1,49
NPartikel fest 240
NTter,PSO fest 200
Abbruchkriterium Iteration nyer pso erreicht -

Tabelle 4.5: Einstellungen der PSO zur Identifikation der unbekannten Parameter des Sattelzugquerdyna-
mikmodells

Aufgrund ungiinstiger Einstellungen der PSO in Kombination mit den stochastischen Eigenschaften
des Algorithmus kann eine ungewiinschte Konvergenz gegen ein lokales Minimum auftreten. Um
die Eignung der PSO mit den gewihlten Einstellungen fiir das vorliegende Optimierungsproblem
und die statistische Signifikanz des Ergebnisses beurteilen zu konnen, wird die PSO 100 Mal
durchgefiihrt. Bild 4.6 stellt die Ergebnisse in Form von Histogrammen dar, die Wertebereiche der
horizontalen Achsen entsprechen dem vorgegebenen Suchraum, beschrieben durch die Grenzen in
Tabelle 4.4. Die Lenkiibersetzung 1., sowie die Position des Schwerpunkts fiir die betrachteten
Beladungszustinde zgp,,, lassen sich eindeutig bestimmen. Fiir die Lenkiibersetzung ergibt sich
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Bild 4.6: Histogramme zur Hiufigkeit der identifizierten Parameter tiber 100 Optimierungsdurchldufe mit
der PSO. Der Wertebereich der horizontalen Achsen ist auf die fiir die PSO vorgegebene obere und
untere Grenze des jeweiligen Parameters limitiert. Der optimale Parametersatz ist in griin markiert,
der schlechteste in rot.

ein Wert von ungefihr 1:23, welcher in den in der Literatur angegebenen Bereich fiir die Lenk-
tibersetzung von Fernverkehrs-LKW fillt [Hil16]. Der Schwerpunkt des teilbeladenen Fahrzeugs
wird im Vergleich zum leeren Sattelauflieger etwas weiter vorne identifiziert, was aufgrund der
frontlastigen Zuladung zu erwarten ist. Die physikalische Interpretierbarkeit ist hingegen etwas in
Frage zu stellen, da grobe Berechnungen den Schwerpunkt etwas weiter hinten vermuten lassen.
Dies kann auf die vereinfachten Annahmen innerhalb des Einspurmodells, beispielsweise die An-
nahme eines Quaders mit homogener Massenverteilung zur Berechnung des Giertrigheitsmoments,
zuriickzufiihren sein und ist im Rahmen weiterfithrender Untersuchungen zu beachten.
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Als problematischer hinsichtlich ihrer Identifikation stellen sich die reifenbezogenen Parameter
heraus. Withrend die Identifikation der Einlauflingen (x, iiber die 100 Durchléufe in einem eindeu-
tigen Bereich resultiert, streuen die {ibrigen Parameter relativ stark iiber den gesamten Suchraum
und laufen zum Teil auch in die Suchraumgrenzen. Dies ist moglicherweise auf Korrelationen unter
den Parametern oder nicht ausreichende Sensitivitdt der Parameter innerhalb des Identifikationsda-
tensatzes zuriickzufiihren. Die genauen Ursachen und mogliche Losungsansitze werden im Rahmen
dieser Arbeit nicht weiter erforscht, da diese Parameter ohnehin nicht direkt physikalisch Interpre-
tierbar sind und fiir die Anwendungszwecke in dieser Arbeit lediglich das Ein-/Ausgangsverhalten
des Reifenmodells von Relevanz ist. Der Bereich, in dem der maximale Reibwert i, identifiziert
wird, liegt in etwa zwischen 0,6 und 0,8 und resultiert somit in Ergebnissen, die mit anderen
Vorarbeiten vergleichbar sind [LG04], [Leh15], [Tun21]. Die Haufung bei 0,6 lédsst sich durch eine
leicht feuchte Fahrbahn bei der Aufnahme der Messdaten erkléren.

Der optimale Parametersatz p,,; ist in griin markiert und liegt meistens im Bereich der am héufigs-
ten auftretenden Ergebnisse. Fiir keinen der optimalen Parameter wird eine der Suchraumgrenze
als Losung ausgewihlt, was fiir eine sinnvolle Auswahl der Suchraumeinschrinkung spricht. In-
teressant ist dariiber hinaus, dass die schlechteste, in rot markierte Losung fiir mehrere Parameter
der Suchraumbegrenzung entspricht. Der Optimierungsalgorithmus konvergiert demnach nicht
bei jedem Durchlauf gegen das beste bekannte und somit mutmaflich globale Optimum, was sich
auch in den Verldufen des Kostenfunktionals iiber die Iterationsschritte der PSO in Bild 4.7 zeigt.
Eine Erhohung der Partikelanzahl np,.jx kOnnte zu einer leichten Verbesserung der Ergebnisse
aus den Einzeldurchldufen fiihren, erhoht jedoch auch den dafiir notwendigen Rechenaufwand.
Da das schlechteste Ergebnis weniger als 5 % vom besten abweicht, scheint bei der gewéhlten
Parametrierung eine ausreichende Konvergenz aufzutreten. Grundsétzlich ist festzuhalten, dass
sich eine plausible Einstellung finden lésst, welche fiir die Methoden in dieser Arbeit geeignet ist.

Im weiteren Verlauf der Arbeit wird sowohl im Rahmen der Simulation als auch im Rahmen der
experimentellen modellbasierten Zustandsschitzung der in diesem Abschnitt ermittelte optimale
Parametersatz p,,, verwendet, auler es wird explizit eine Abweichung davon beschrieben. Die
Qualitit des Querdynamikmodells fiir den Sattelzug mit der gewéhlten Parametrierung wird im
folgenden Abschnitt durch experimentelle Validierung eruiert.

4.3 Experimentelle Validierung des Querdynamikmodells fir den Sattelzug

Die Qualitit der modellbasierten Zustandsschédtzung und die Aussagekraft von Voruntersuchungen
in Simulationen ist in hohem MafBe von der Modellgiite abhingig. Das im Abschnitt 4.1 hergeleitete
und nach den Ausfithrungen aus Abschnitt 4.2 parametrierte Modell wird in diesem Abschnitt
anhand experimenteller Messfahrten mit dem Versuchstriger aus Abschnitt 4.2.1 validiert. Die
dafiir verwendeten Messdaten haben zum Ziel, den Arbeitsraum eines Serienfahrzeugs abzubilden,
um die Aussagekraft des Modells fiir diesen relevanten Bereich beurteilen zu konnen. Dabei werden
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Bild 4.7: Verldufe des Kostenfunktionals tiber 100 Optimierungsdurchldufe mit der PSO. Der Optimierungs-
durchlauf, der zum optimalen Parametersatz p, fiihrt, ist in griin dargestellt. Der Durchlauf, der
zum schlechtesten Wert des Kostenfunktionals fiihrt, ist in rot zu sehen.

ausschlieBlich Fahrsituationen in Betracht gezogen, in denen das Fahrzeug ein stabiles Fahrver-
halten aufweist. Dies ist im Serienbetrieb iiberwiegend der Fall. Die Aussagekraft des Modells in
instabilen Fahrsituationen, beispielsweise beim sogenannten jackknifing (angelehnt an das englische
Wort fiir Klappmesser, Einknicken des Anhéngers relativ zum Zugfahrzeug), beim Driften oder in
extremen Kurvenfahrten mit Tendenz zum Kippen, kann demnach nicht beurteilt werden. Dafiir
wire das Einfahren von Messdaten besonders sicherheitskritischer Fahrmandver notwendig, was
nur unter entsprechenden Vorkehrungen, z.B. Einsatz von Stiitzrddern zur Vermeidung tibermifBiger
Rollwinkel, durchfiihrbar ist.

Zur moglichst ganzheitlichen Validierung wird mit dem leeren und dem teilbeladenen Sattelauflieger
eine zufillige Abfolge von Manovern unter Beriicksichtigung der zuvor genannten Anforderungen
gefahren und anschlieBend das Simulationsergebnis mit den Messdaten verglichen. In Bild 4.8 ist
der Verlauf der Eingangsgroen (Lenkradwinkel oy, und Langsgeschwindigkeit v,, ), der Messgro-
Ben und der korrespondierenden simulierten Zustandsgrofen fiir den leeren Sattelauflieger iiber
der Zeit dargestellt. Dabei wird nahezu der gesamte iiblicherweise im Serienbetrieb vorliegende
Geschwindigkeitsbereich bis zu 80 km h~! durchfahren und der Lenkradwinkel iiber ein weites
Spektrum an Frequenzen und Amplituden variiert. Die simulierten Gierraten und der Knickwinkel
zeigen durchweg einen gute Ubereinstimmung mit der Messung. Die mittlere Abweichung betriigt
fiir die Gierrate des Zugfahrzeuges 1,38 °s~1, fiir die des Sattelaufliegers 0,81 °s~!. Die maximalen
Abweichungen von bis zu 7,24 °s~! und 4,03 °s~*! treten im Bereich der hochsten Gierraten zwi-
schen t = 50 und ¢ = 70 s auf. Der Knickwinkel weist eine mittleren und maximale Abweichung
von 0,65° respektive 2° auf. Der Vergleich der gemessenen und der simulierten Reifenquerkrifte
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Bild 4.8: Validierung der Simulation mit ausgewéhltem Parametersatz p,, anhand experimenteller Messda-
ten einer zufilligen Abfolge mehrere Manover fiir den leeren Sattelauflieger mit einer Gesamtmasse
von mg = 7.500 kg.

fallt aufgrund des deutlichen Sensorrauschens etwas schwieriger. Gesamtheitlich kann eine richtige
Tendenz und GroBenordnung beobachtet werden, im Detail sind teilweise erhebliche Differenzen
zu erkennen. Dies ist besonders bei ungefihr ¢ = 80 s der Fall. Der Sattelzug vollfiihrt eine enges
Wendemanover bei dem die Reifen der ersten und dritten Sattelaufliegerachse besonders bean-
sprucht werden und auch visuell durch erkennbare elastische Verformung der Reifen und teilweise
abfallende Kautschukteile deutlich wird. Dabei tritt die maximale Abweichung von 5,97 kN auf,
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wihrend die mittlere Abweichung 0,94 kN betrégt. Fiir eine bessere zeitlichen Auflosung ist das
hoherfrequente Manover am Ende der Messung vergrofert dargestellt.

In Bild 4.9 sind die Validierungsergebnisse fiir den teilbeladenen Sattelauflieger zu sehen. Die
Abfolge der Mand6ver unterscheidet sich von denen des unbeladenen Sattelaufliegers, deckt aber
im Wesentlichen den gleichen Bereich an Geschwindigkeiten, Lenkradwinkelfrequenzen und
-amplituden ab. Deutlich zu erkennen sind die aufgrund der zusitzlichen Beladung groeren auftre-
tenden Reifenquerkrifte, die im Maximum ungeféhr doppelt so grof3 sind wie fiir das unbeladene
Fahrzeug. Die groite Abweichung von 9,57 kN tritt im hoherfrequenten Bereich, die mittlere Ab-
weichung liegt bei 1,43 kN. Grundsitzlich scheint die Simulation die Reifenquerkraft bei niedrigen
Reifenquerkriften mit ziigiger Lenkradwinkelidnderung zu unterschitzen. Ganzheitlich betrachtet
ist aber auch im teilbeladenen Zustand eine qualitative Simulation der Reifenquerkraft der ersten
Sattelaufliegerachse erzielt worden. Werden dariiber hinaus die Reifenquerkrifte F,, und F,,, be-
trachtet, erscheinen diese in ihrer Frequenz und Amplitude durchaus plausibel. Eine experimentelle
Validierung kann aufgrund fehlender Sensorik jedoch nicht durchgefiihrt werden. Die Gierraten

und der Knickwinkel weisen eine dhnliche Giite wie im teilbeladenen Zustand auf.

Die Tabelle 4.6 fasst die beschriebenen Fehlermale zusammen.

me = 7.500 kg msy = 24.000 kg
Mess- / ZustandsgroBe RMSE max. Abweichung | RMSE  max. Abweichung
Gierrate Zugfahrzeug ¢, | 1,38°s7! 7,24°s71 1,51°st 7,11°s71
Gierrate Sattelauflieger v, | 0,81 °s~! 4,03°s71 0,84°s71 2,79°s7!
Knickwinkel 0,65° 2° 0,64° 2,11°
Reifenquerkraft F,, 0,94 kN 5,97kN 1,43 kN 9,57 kN

Tabelle 4.6: Zusammenfassung der Fehlermafe fiir die Validierungsmanover

4.4 Fazit

In diesem Kapitel wurde die Herleitung des physikalischen Querdynamikmodells des Sattelzugs
beschrieben, welches im weiteren Verlauf der Arbeit zur Untersuchung der zu vergleichenden
Ansitze der modellbasierten und datenbasierten Zustandsschidtzung in Simulation verwendet
wird. Dariiber hinaus findet das Modell ebenfalls Eingang in die experimentelle modellbasierte
Zustandsschitzung.

Zu Beginn dieses Kapitels wurden fiir eine eindeutige Verortung der auftretenden GroB3en Koordi-
natensysteme nach DIN ISO 8855 definiert. Anschlieend erfolgte eine auf publizierten wissen-
schaftlichen Erkenntnissen basierte Begriindung zur Wahl einer geeigneten Modellierungstiefe.



64 4 Modellierung & Parametrierung der Sattelzugquerdynamik

720 F
g
20
£
_. 360} g 15¢
< <
E o % E‘V‘
< .E 0 © =10}
g £
= g ®
g 2
=360 | S sl
&b
=]
:cq@
720 0 . .
30 30 + - Messung - Simulation
—
o0 )
g 2 2 20
2 =
2., 10 R
% [5)
=] 2 o
kS A 0 Q;'é A 0
£ 10 2 "0}
3 -
& X 2 20}
-30 ©
-30
i
o 30+
40 =
< 2}
-~ 20 =
< Z o~ 10}
5 ° 8 4
EE 0 =80
33 S
= 5 Kool
<20 é
% 20 -
-40 3
E =30
. . . ~ . . .
0 50 100 150 0 50 100 150
Zeit t in s Zeit t in s

Bild 4.9: Validierung der Simulation mit ausgewdhltem Parametersatz p,,,, anhand experimenteller Mess-
daten einer zufélligen Abfolge mehrere Mandver fiir den teilbeladenen Sattelauflieger mit einer
Gesamtmasse von mo = 24.000 kg.

Dabei zielte die Wahl auf eine annehmbare Losung des Konflikts zwischen Genauigkeit und Re-
chenaufwand ab. Die Entscheidung ist auf ein nichtlineares Einspurmodell gefallen, welches in der
Lage ist, die im Serienbetrieb auftretenden Fahrzustdnde im Hinblick auf die Zielgro3en dieser
Arbeit mit ausreichender Genauigkeit abzubilden.

Das resultierende Querdynamikmodell wurde durch entsprechende Parametrierung an den betrach-
teten Versuchstriger angepasst. Dabei sind nicht direkt messbare oder aus Datenblittern bekannte
Parameter mit Hilfe einer PSO auf Grundlage von Messdaten des Versuchstrigers identifiziert
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worden. Grundsitzlich erweist sich die Identifikation durch die PSO als probates Vorgehen, jedoch
lassen sich nicht alle Parameter eindeutig identifizieren. Dies ist moglicherweise auf Korrelatio-
nen unter den Parametern, nicht ausreichende Anregung ebendieser oder die nicht garantierte
Konvergenz der PSO gegen das globale Optimum zuriickzufiihren und gilt es in weiterfiithrenden
Untersuchungen zu eruieren. Dariiber hinaus ist bei einer physikalischen Interpretation der Parame-
ter zu beachten, dass durch die vereinfachenden Modellannahmen Abweichungen im Vergleich
zu den tatsdchlichen Parametern im realen Fahrzeug auftreten konnen. Die abschlieende experi-
mentelle Validierung bekriftigt die Eignung des Modells fiir den weiteren Einsatz innerhalb dieser
Arbeit.
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5 Simulative Untersuchungen zur Zustandsschatzung im
Nutzfahrzeug

Das zuvor vorgestellte Simulationsmodell der Sattelzugquerdynamik wird in diesem Kapitel dazu
verwendet, die in ihren Grundziigen vorgestellten modellbasierten Methoden aus Kapitel 2 und
den datenbasierten Ansatz aus Kapitel 3 konkret auf die vorliegende Problemstellung anzuwenden
und zu vergleichen. Es ersetzt im Vergleich zu einem experimentellen Ansatz das reale Fahrzeug
als zugrundeliegendes System. Die Vorteile gegeniiber einer experimentellen Untersuchung be-
stehen darin, dass in der Simulation jegliche Bedingungen und Einfliisse, wie beispielsweise die
Systemparameter, das Prozessrauschen, das Messrauschen oder Umgebungseinfliisse wie verdnder-
licher Reibwert oder Fahrbahnneigung, exakt bekannt sind. Somit kann der Einfluss verschiedener
GroBen auf die Zustandsschitzung innerhalb der untersuchten Methoden isoliert betrachtet und
bewertet werden. Die Ubertragbarkeit der Erkenntnisse auf das reale System ist von der Modellgiite
abhéngig. Fiir eine Vergleichbarkeit der Methoden im Bezug auf das Simulationsmodell ist die
Modellgiite allerdings nebenséchlich, liefert aber dennoch keine allgemeingiiltigen Aussagen, die
sich auf beliebige Systeme iibertragen lie3en.

. 4 2
. Modelleingéinge u
: > Zustinde x : Training
. Parameter pg; . . © Trainingsdaten
5 Psim » Simulationsmodell MessgroBeny 7T s datenbasierte
. Rauschvarianz Qg; ., Rgim - Methode
N J
. 4 N
bekannte Modelleing. uy, R
Parameter ppy;, Zustandsschitzung & -
. modellbasierte . o
Rauschvarianz Q, R N Methoden Schitzung unbekannter Eing. 1, _
A J
' N\
bekannte Modelleing. wy,_
i datenbasierte Sch'aitzung Zielgr'OBen t I
> Methode
C J

Applikation des trainierten Algorithmus

Bild 5.1: Uberblick zum Vorgehen in Kapitel 5
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Bild 5.1 illustriert den Inhalt dieses Kapitels in allgemeiner Form. Das Simulationsmodell wird
mit den Simulationsparametern pg;,, und den Rauschvarianzen fiir das Gau3’sche Prozessrauschen
Qg;,,, sowie Messrauschen Ryg;,,, parametriert und unter Einfluss der Modelleinginge uw simuliert.
Dabei werden die Messgroflen und die bekannten Modelleingiinge uy, abgegriffen und finden
Eingang in die verschiedenen Methoden zur Zustandsschitzung. Fiir eine moglichst korrekte
Ubertragbarkeit der simulativen Ergebnisse auf das reale Fahrzeug wird das Modell entsprechend
der gemessenen und identifizierten Parameter p,,,; aus Abschnitt 4.2 mit pg;, parametriert. Fiir die
Simulation sind dariiber hinaus die Rauschvarianzen festzulegen. Im weiteren Verlauf der Arbeit
werden die Methoden auch anhand eines realen Sattelzugs untersucht. Die dabei eingestellten
Rauschvarianzen, vgl. Abschnitt 6.1, werden fiir die simulativen Untersuchungen iibernommen.

Die Entwicklung der modellbasierten Zustandsschitzung wird in Abschnitt 5.1 erldutert. Hierbei
wird zunéchst von einer optimalen Einstellung der Filter ausgegangen, d.h. das Systemmodell
innerhalb der Filter mit dessen Parametern pyp;;, = pg;,, und die Rauschvarianzen Qpy, = Qg
sowie Rpy; = Rgi, werden als exakt bekannt angenommen. Dariiber hinaus wird die Analy-
se der Beobachtbarkeit des Systems vorgenommen. In Abschnitt 5.2 wird die Entwicklung des
datenbasierten Ansatzes erldutert, welche in dieser Form am Beispiel eines PKWs in [ZBW21] ver-
offentlicht wurde. Dabei wird das Simulationsmodell zur Erstellung simulativer Trainingsdaten mit
TrainingseingangsgrofSen verwendet, wobei Parametrierung und Rauschen zunéchst im Trainings-
und im Testfall unverédndert bleiben. Die Eingangsgroen im Testfall sind allerdings nicht als
Untermenge innerhalb der Trainingsdaten enthalten. Die simulativen Ergebnisse und ein Vergleich
der Methoden unter den beschriebenen idealen Bedingungen werden in Abschnitt 5.3 dargestellt.
In einer Serienanwendung ldgen diese idealisierten Bedingungen mit groer Wahrscheinlichkeit
nicht vor. Daher werden anschlieend im Abschnitt 5.4 ausgewihlte Grolen bewusst manipuliert,
um deren Einfluss auf das Schitzergebnis zu untersuchen. Abschlielend wird in Abschnitt 5.5 ein
Fazit aus den Erkenntnissen gezogen.

5.1 Modellbasierte Zustandsschatzung in der Simulation

Auf Grundlage der theoretischen Ausfiithrungen zum EKF in Abschnitt 2.3.1 und zum UKF in Ab-
schnitt 2.3.2 werden in diesem Abschnitt die konkrete Anwendung und die Einstellungen der Filter
beschrieben. In der Simulation gestaltet sich dieser Ablauf relativ simpel, da wie in der Einleitung
des Kapitels beschrieben die wahren Werte aller Groen exakt bekannt sind. Wegen der zuvor
beschriebenen besonderen Gegebenheiten (sieche Abschnitt 4.2.1), sind im realen Sattelzug nicht
alle Eingangsgrofen des Modells bekannt. So ist es erforderlich, den Lenkwinkel des Zugfahrzeugs
0 entsprechend der Ausfithrungen in Abschnitt 2.4 mitzuschitzen.
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Der erweiterte Zustandsvektor fiir die Zustandsschitzung inklusive der Schitzung des unbekannten
Eingangs ergibt sich zu

~

~ ~ T
L= (Uyl ﬂljlavyzaw%eaFyu 7Fy127Fy21 7Fy227Fy2376> ) (51)

und enthdlt fortan 11 Zustdnde. Die im Serienfahrzeug zur Verfiigung stehende Messgrof3e be-
schrinkt sich auf die Gierrate des Sattelaufliegers

y = 1. (5.2)

Dariiber hinaus wird den Filtern die bekannte Eingangsgrofe der Lingsgeschwindigkeit des
Sattelaufliegers uy, = v,, zugefiihrt.

In Abschnitt 2.2 wird die Notwendigkeit der Beobachtbarkeit fiir eine erfolgreiche Zustandsschit-
zung beschrieben. Darin wird bei Systemen mit Parametern, die sich um mehrere Gréenord-
nungen unterscheiden, auf die strukturelle Beobachtbarkeitsanalyse verwiesen. Im vorliegenden
Fall der Nutzfahrzeugquerdynamik sorgen insbesondere die Parameter der Reifenmodelle, welche
Reifenquerkrifte in Kilonewton darstellen, fiir numerische Probleme bei der Anwendung des
Kalman-Kriteriums fiir das jeweils im Arbeitspunkt linearisierte System. Daher wird die strukturel-
le Beobachtbarkeit als notwendiges Kriterium der Beobachtbarkeit anhand des um den Lenkwinkel
erweiterten Systems mit dem Zustandsvektor aus Gleichung (5.1) gepriift.

Die Ergebnisse werden zur Veranschaulichung anhand eines synthetischen Manovers in Bild 5.2
dargestellt. Das Mandver beginnt mit einer Geradeausfahrt gefolgt von einem Lenkwinkelsinus
und schlieBt mit einer erneuten Geradeausfahrt. Die Langsgeschwindigkeit betrigt durchgehend
konstant 10ms™!. Zu jedem diskreten Zeitpunkt des Mandvers wird das System im aktuellen
Arbeitspunkt linearisiert (vgl. Gleichungen (2.3-2.4)) und die zwei Kriterien der Ausgangsver-
bundenheit sowie des strukturellen Rangs fiir die strukturelle Beobachtbarkeit aus Abschnitt 2.2
gepriift. Es ist zu beobachten, dass bei einer reinen Geradeausfahrt keins der beiden Kriterien
erfiillt ist. Eine genauere Analyse zeigt, dass der Zustand Knickwinkel # nicht ausgangsverbun-
den ist. Erst bei einer querdynamischen Anregung wird das System strukturell beobachtbar, was
sich in der Erfiillung beider Kriterien widerspiegelt. Nach Beendigung der Anregung werden mit
einer Verzogerung von ¢t = 2,39s bzw. t = 1,57 s beide Kriterien verletzt, was auf transiente
Ausgleichsvorgédnge bis zum Erreichen des Zustands der reinen Geradeausfahrt zuriickzufiihren ist.
Die umfangreiche Untersuchung weiterer Mandover lidsst darauf schlieen, dass ausschlielich die
reine Geradesausfahrt einen nicht beobachtbaren Zustand darstellt. In der Simulation und in der
praktischen Anwendung haben sich daraus keine nennenswerten Probleme ergeben.

Die Kovarianzen des Prozess- und des Messrauschens werden wie in Abschnitt 2.3 beschrieben
als mittelwertfreie, unkorellierte Normalverteilungen simuliert und entsprechend in EKF und
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Bild 5.2: Die strukturelle Beobachtbarkeit wird anhand eines beispielhaften synthetischen Manovers gepriift.
Das Kriterium 1 zeigt die Anzahl ausgangsverbundener Zustiinde wihrend des Mandvers an, das
Kriterium 2 den strukturellen Rang nach Gleichung (2.7).

UKF optimal eingestellt, wobei sich die Varianzen an den in der experimentellen Untersuchung
eingestellten Werten innerhalb der Filter orientieren und sich zu

Q = Qg = diag (10—10,10—10,5 - 10—8,10—9,10—10,103,103,103,103,103,10—5) (5.3)
und
R = Ry = (10%) (5.4)

ergeben. Der Ubersichtlichkeit halber werden die Einheiten der einzelnen Eintriige nicht dargestellt.
Eine gesonderte Bedeutung kommt dem letzten Eintrag der Prozessrauschkovarianzmatrix @
zu. Wihrend die anderen Eintrige genau den Varianzen der in der Simulation aufgebrachten
Rauschterme entsprechen, muss die Kovarianz des Lenkwinkels eingestellt werden. Innerhalb
des Filters wird fiir den Lenkwinkel eine Zufallsbewegung angenommen, weil dem Lenkwinkel
keine definierte Dynamik unterstellt werden kann. Daher ist die Kovarianz des Lenkwinkels auch
als Dynamik der Eingangsschitzung zu interpretieren. Sie wird empirisch zu 10~ gewihlt. Die
initiale Fehlerkovarianz P, wird gleich der Kovarianz des Prozessrauschens @ eingestellt, spielt
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jedoch eine untergeordnete Rolle, da diese nur zu Beginn der Schitzung einen Einfluss hat. Der
Zustandsvektor wird entsprechend der wahren Werte zu &, = x gesetzt.

Die bisher beschriebenen Einstellungen gelten sowohl fiir das EKF als auch fiir das UKF, dariiber
hinaus sind fiir das UKF weitere Parameter einzustellen, welche die Verteilung der Sigma-Punkte
beeinflussen. Entsprechend der Ausfithrungen in [van04] werden diese Parameter zu

avkr = 1, Pukr =2 und Kykr =0 (5.5)

gewdhlt. Die simulativen Ergebnisse der Zustands- und Eingangsschitzung unter den beschriebe-
nen Bedingungen werden im Vergleich zum datenbasierten Ansatz in Abschnitt 5.3 présentiert.
Dementsprechend wird nachfolgend zunichst die Anwendung des datenbasierten Ansatzes in der
Simulation beschrieben.

5.2 Datenbasierte Zustandsschatzung in der Simulation

Analog zur modellbasierten Zustandsschidtzung wird in diesem Abschnitt auf Grundlage der
theoretischen Ausfithrungen zur datenbasierten Zustandsschidtzung in Kapitel 3 die Anwendung auf
den Sattelauflieger in der Simulationsumgebung beschrieben. Dafiir wird zunéchst die Erstellung
der simulativen Trainingsdaten erldutert. Darauf folgt die Auslegung und das Training des KNNSs.

5.2.1 Erstellung simulativer Trainingsdaten

Fiir die Erstellung des simulativen Trainingsdatensatzes werden der Lenkwinkel ¢ und die Fahr-
zeuglingsgeschwindigkeit des Sattelaufliegers v,,, von realen Messfahrten mit dem teilbeladenen
Versuchsfahrzeug (Sattelaufliegermasse m, = 24.000 kg) herangezogen und als Eingangsgrof3en
dem Simulationsmodell zugefiihrt, um damit simulativ die Zielgroen des KNNs zu erzeugen.
Die Menge der verwendeten Manover betrdgt insgesamt 25 Einzelmanover und zielt auf eine
moglichst vollkommene Abdeckung des serienmifligen Arbeitsraums des Sattelzugs ab. Darun-
ter sind sinusformige Lenkwinkelverldufe mit verschiedenen Amplituden und Frequenzen bei
Geschwindigkeiten von 3 bis 20 m s~!, Kreisfahrten mit konstanter und zunehmender Geschwin-
digkeit und Lenkwinkelspriinge bei unterschiedlichen Geschwindigkeiten. Die Verwendung realer
EingangsgroBen bietet gegeniiber der Alternative synthetisch erzeugter Eingangsgrofien den Vorteil,
dass sie zweifelsfrei mit dem realen Versuchsfahrzeug durchfiihrbar sind und zu stabiler und
sicherheitsunkritischer Fahrdynamik fiihren. Dariiber hinaus unterliegen die am realen Fahrzeug
gemessenen Eingangsgroflen dem tatsachlich vorliegenden Rauschen. Als Netzeingédnge ¢ werden
der Lenkwinkel ¢ und die Langsgeschwindigkeit des Sattelaufliegers v,, verwendet. Die Zielgro-
Ben t setzen sich aus Knickwinkel 6 und Reifenquerkraft der ersten Achse im Sattelauflieger ),
zusammen. Vor dem Einsatz der Daten fiir das Training von KNN werden diese normalisiert, d.h.
jedes Messsignal wird separat Bezogen auf den Minimal- und Maximalwert im Trainingsdatensatz
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in den Bereich zwischen -1 und 1 transformiert. Dies fiihrt zu einer verbesserten Konvergenz beim
Training (vgl. Abschnitt 3.3).

Fiir einen fairen Vergleich zu den optimal eingestellten Filtern aus Abschnitt 5.1 ist es notwen-
dig, den datenbasierten Ansatz unter moglichst optimalen, aber realititsnahen Bedingungen zu
entwickeln. Dazu wird das Simulationsmodell zur Erstellung der Trainingsdaten mit den gleichen
Einstellungen fiir Prozess- und Messrauschen beaufschlagt, wie es die Filter und beim Vergleich
der Ergebnisse der verschiedenen Ansitze auch das Simulationsmodell aufweisen (vgl. Gleichun-
gen (5.3) und (5.4)). Auf Basis des simulativ erzeugten Trainingsdatensatzes wird im Folgenden
die Netzauslegung und das Training erldutert.

5.2.2 Netzauslegung und Training

Wie bereits im Grundlagenteil (Abschnitt 3.4) beschrieben, gilt es fiir die konkrete Anwendung
von KNN auf eine zugrundeliegende Problemstellung diverse Hyperparameter auszulegen. Zur Ab-
schitzung der erforderlichen Zeitverzogerung des Eingangs nip und der Ausgangsriickfithrung ngp
eignet sich als Alternative zum empirischen Vorgehen, welches den notwendigen Rechenaufwand
fiir das Training deutlich erhdhen wiirde, die Betrachtung der Lipschitz-Indizes nach [HA93]. In
Bild 5.3 sind die Lipschitz-Indizes fiir die Zielgroen Knickwinkel # und Reifenquerkraft der ersten
Achse im Sattelauflieger £,
werden. Die Reihenfolge, in der die Netzeinginge sukzessive hinzugefiigt werden, orientiert sich

dargestellt, welche anhand drei zufillig gewihlter Mandver berechnet

an den Ausfiihrungen in [Nel20] und beginnt mit den um einen Zeitschritt verzogerten Netzein-
gangsgroBen 2;_; (dquivalent zu den dem modellbasierten Ansatz zur Verfiigung stehenden GrofBen
setzen sich diese aus der Gierrate ¢, und Liangsgeschwindigkeit v,, des Sattelaufliegers zusammen),
gefolgt von der betrachteten, um einen Zeitschritt verzogerten, zuriickgefiihrten ZielgroBe 51 ;.
Anschliefend werden abwechselnd um weitere Zeitschritte zuriickliegende Netzeingangs- und
zurlickgefiihrte ZielgroBen zur Berechnung der Lipschitz-Indizes hinzugefiigt. Aus den Verldufen
der Lipschitz-Indizes in Bild 5.3 ist zu erkennen, dass die absoluten Werte iiber die drei betrachteten
Manover hinweg variieren, die qualitative Aussage jedoch weitestgehend konsistent bleibt. Die
Methode liefert kein exaktes Kriterium zur Auswahl der Eingiinge, dennoch kann bei der Zielgrofle
Reifenquerkraft F;

yo1 D1s zu einschlieBlich nip = npp = 2 eine deutliche Verringerung des Indexes

festgestellt werden, wihrend fiir den Knickwinkel bereits ab nyp = 2, npp = 1 eine Stagnation
der Indizes zu beobachten ist. Daraus ldsst sich schlieBen, dass die erforderlichen Eingénge zur
eindeutigen Berechnung der jeweiligen Zielgro3e ab diesen Punkten eingeschlossen sind. Fiir den
nachfolgend beschriebenen Ansatz der kombinierten Schitzung von beiden Zielgro3en innerhalb
eines KNN werden daher die Zeitverzogerungen zu nip = ngp = 2 gewdihlt.

Neben der Einstellung der Zeitverzogerungen ist eine Auswahl beziiglich der Anzahl an versteckten
Schichten nyy, und der darin jeweils enthaltenen Neuronen nyy zu treffen. Wie in Abschnitt 3.4
beschrieben hat sich in der Praxis ein empirisches Vorgehen als praktikabel erwiesen. Daher wird
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Bild 5.3: Bestimmung der notwendigen Zeitverzogerungen des Eingangs nip und der Ausgangsriickfithrung
npp in der Simulation anhand von Lipschitz-Indizes fiir 3 ausgew#hlte Mandover.

in dieser Arbeit durch systematische Kombination verschiedener Schicht- und Neuronenanzahl der
Einfluss auf das Schitzergebnis untersucht. Das Vorgehen gestaltet sich wie folgt.

2 T T T
T T T
L —0.004
15+ - —0.002
Cz) 1 1 _L O
1 - -
o +
z I
+ + 1
05+ [ —
|
. — .
0
10 20 50

Anzahl Trainingsdurchlaufe

Bild 5.4: Einfluss der Anzahl der Trainingsdurchldufe auf den NRMSE bezogen auf einen Testdatensatz. Die
Kastendiagramme fassen das Ergebnis jedes einzelnen Trainingsdurchlaufs fiir Netzauswahlansétze
mit 10, 20 bzw. 50 Durchldufen am Beispiel eines Netzes mit 2 Schichten und 4 Neuronen pro
Schicht zusammen.

Damit moglichst gleichermal3en Netztiefe (Anzahl der Neuronenschichten) und Netzbreite (Anzahl
der Neuronen je Schicht) mit vertretbarem Rechenaufwand untersucht werden konnen, beschriankt
sich die Untersuchung auf eine maximale Gesamtneuronenanzahl von 32 und die Anzahl der Schich-
ten und Neuronen wird in Zweierpotenzen beginnend bei eins sukzessive gesteigert. Die Anzahl
an Trainingsepochen wird auf 500 festgelegt, da eine Analyse des Verlaufs der zu optimierenden
Kostenfunktion in Gleichung (3.5) vor dieser Epoche eine Konvergenz aufweist. Als Optimie-
rungsalgorithmus wird der Levenberg-Marquardt Algorithmus mit Bayes’scher Regularisierung
verwendet (vgl. Abschnitt 3.2). Zu Beginn eines jeden Trainingvorgangs werden die anzulernenden
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Gewichte nach dem Nguyen-Widrow Algorithmus [NW90] initialisiert, was aufgrund des stochas-
tischen Anteils innerhalb des Algorithmus bei jedem Durchlauf zu unterschiedlicher Initialisierung
der Gewichte fiihrt. Dies kann wiederum einen signifikanten Einfluss auf das Ergebnis haben,
wie in Bild 5.4 zu erkennen ist. Wird fiir eine beispielhafte Netzarchitektur von 2 Schichten mit
4 Neuronen je Schicht das Training mehrmals wiederholt, weisen die Ergebnisse eine deutliche
Streuung auf. Um eine Aussage beziiglich der Eignung einer Netzarchitektur treffen zu konnen, ist
demnach ein Netzauswahlansatz mit wiederholten Trainings fiir jeden Netzkandidaten notwendig.
In Bild 5.4 ist weiterhin zu sehen, inwiefern sich die Ergebnisse bei 10, 20 bzw. 50 Trainings-
durchldufen unterscheiden. Wird die Anzahl der Durchldufe erhoht, treten haufiger Ergebnisse
mit groerer Abweichung auf. Das beste Ergebnis bei 10 Durchlidufen kann durch eine erhohte
Anzahl von Trainings jedoch nicht signifikant verbessert werden. In dieser Arbeit wird daher die
Anzahl der Trainingswiederholungen innerhalb des Netzauswahlansatzes auf 10 festgelegt und
fiir den Vergleich zwischen den Netzkandidaten der jeweils beste Durchlauf bezogen auf einen
Testdatensatz herangezogen. Insgesamt werden somit 180 Trainings durchgefiihrt, das Ergebnis ist
Bild 5.5 zu entnehmen.

Neuronen ]

pro Schicht 16 Schichten

32 8

Bild 5.5: Untersuchung zur Auslegung der Netzarchitektur in der Simulation. Fiir jeden Netzkandidaten ist
das beste erzielte Ergebnis aus 10 Trainingsdurchldufen auf einem Testdatensatz angegeben, das
global beste Ergebnis ist mit einem roten Kreuz gekennzeichnet.

Als Struktur mit dem niedrigsten Fehler, beschrieben durch die Summe iiber die Wurzel der norma-
lisierten Fehlerquadrate (engl. Normalized Root Mean Square Error, kurz: NRMSE) bezogen auf
die beiden Zielgroen Knickwinkel 6 und Reifenquerkraft F), , erweist sich das Netz mit einer
Schicht und den darin enthaltenen 32 Neuronen, welches durch ein rotes Kreuz gekennzeichnet ist.
Der NRMSE betriigt 2,02 - 1075, Es ist zu beobachten, dass sich die Netze mit einem Neuronen pro
Schicht bei einer unterschiedlichen Anzahl von Schichten kaum in ihrer Genauigkeit unterscheiden.
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Selbiges weisen die unterschiedlich tiefen Netze mit zwei Neuronen je Schicht auf. Ab vier Neuro-
nen pro Schicht ist dies nicht mehr der Fall und ab 8 Schichten ist die Abweichung zwischen wahrer
ZielgroBe und der vom Netz berechneten Zielgrofle ohnehin auf einem sehr niedrigen Niveau von
unter 2,7 - 107°. Die simulativen Ergebnisse werden im folgenden Abschnitt anhand ausgewihlter
Manover dargestellt und dem modellbasierten Ansatz aus Abschnitt 5.1 gegeniibergestellt.

5.3 Ergebnisse der modellbasierten und datenbasierten
Zustandsschatzung

Fiir den Vergleich zwischen den Schitzergebnissen des modellbasierten und des datenbasierten
Ansatzes werden die Eingangsgroflen von 6 unterschiedlichen, mit dem realen Versuchsfahrzeug
durchgefiihrten Fahrten herangezogen, welche nicht im Trainingsdatensatz oder im Testdatensatz
zur Auswabhl der Netzarchitektur enthalten sind und mit Hilfe des Querdynamikmodells simuliert
werden. Bei der Auswahl der Fahrten wird erneut auf ein breites Spektrum verschiedener Arbeits-
punkte geachtet, damit die erzielten Ergebnisse einen moglichst ganzheitlichen Geltungsbereich
aufweisen. In den Fahrten sind sowohl stationdre Manover, wie beispielsweise eine stationére
Kreisfahrt, als auch dynamische Manover bei verschiedenen Geschwindigkeiten und Lenkwin-
kelfrequenzen sowie -amplituden enthalten. Aufgrund dessen, dass in der Simulation kiinstlich
stochastische Rauscheffekte fiir Mess- und Prozessrauschen hinzugefiigt werden, kann das re-
sultierende Ergebnis durch die zufillige Initialisierung der Rauschgeneratoren zu Beginn eines
Simulationsdurchlaufs iiber mehrere Durchlidufe unterschiedlich ausfallen. Daher wird jede Fahrt 20
mal simuliert, um den Einfluss der zufilligen Initialisierung herauszumitteln, was zu insgesamt 120
Simulationsdurchldufen fiihrt. Das Gesamtresultat ist in Bild 5.6 als Kastendiagramme dargestellt.

Reifenquerkraft F,,
| | |
3r — EKF |
UKF

KNN| |

RMSE in kN
N
I

0 1 1 1

Knickwinkel 6
T T T

RMSE in °
(6)]
T
l

0 1 1 1

Bild 5.6: Vergleich der Schitzer anhand der RMSE bezogen auf die ZielgroBBen Reifenquerkraft der ersten
Sattelaufliegerachse Fy,, und Knickwinkel @ fiir optimal eingestellte Parameter und Filter. Die
Parameter und Varianzen im Filter entsprechen exakt denen des Simulationsmodells zur simulativen
Validierung bzw. zur simulativen Erzeugung von Trainingsdaten fiir das KNN.
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In der ersten Zeile sind die RMSE zwischen simulierter Reifenquerkraft /), und den Schitzungen
durch EKF, UKF und KNN fiir alle Simulationsdurchldufe zu sehen. Der Median des Fehlers fiir
das EKF mit 1,64 kN und das UKF mit 1,63 kN liegen in einem sehr dhnlichen Bereich. Auch
die Streuung tritt in vergleichbarem MaB3e auf. Das KNN weist einen etwas groeren Median des
Fehlers von 1,89 kN auf, wihrend die Differenz zwischen dem Durchlauf mit dem kleinsten und
dem Durchlauf mit dem grof3ten Fehler vergleichbar zu der der KF ist. In der zweiten Zeile sind
analog die Fehler der Schitzung des Knickwinkels 6 dargestellt. Auch fiir diese Grofe liegen der
Median des Fehlers fiir das EKF mit 3,54° dicht bei dem des UKF mit 3,55°, allerdings weist das
UKEF einen etwas geringeren Fehler fiir den schlechtesten Simulationsdurchlauf auf. Das KNN
liefert fiir den Knickwinkel ein etwas besseres Ergebnis im Vergleich zu den KF mit einem Median
des Fehlers von 3,26°. Auch der grofte iiber einen Simulationsdurchlauf auftretende Fehler ist
bei dem KNN erkennbar geringer als bei den KF. Der grofBten Fehler tritt fiir alle Schitzer beim
gleichen Simulationsdurchlauf einer Kreisfahrt mit zunehmendem Lenkradwinkel auf und ist auf
ein zufillig sehr ungiinstiges Rauschen zuriickzufiihren. Im besten Simulationsdurchlauf des selben
Manovers erzielen alle Schitzer eine RMSE von unter 5°.

Zur genaueren Analyse der Ergebnisse wird in Bild 5.7 beispielhaft der Zeitverlauf eines Simulati-
onsdurchlaufs gezeigt. Es handelt sich dabei um zwei hintereinander folgende Lenkwinkelrampen,
die erste nach rechts und die zweite nach links. Das EKF und das UKF schitzen neben den Ziel-
groBen Knickwinkel ¢ und Reifenquerkraft an der ersten Achse im Sattelauflieger F),,
Abschnitt 5.1 auch alle weiteren Zustiinde des Querdynamikmodells aus Kapitel 4 und dariiber hin-

gemil

aus auch die unbekannte Eingangsgrofe Lenkradwinkel d1,. Das KNN liefert als Ausgangsgrof3en
lediglich die gewihlten ZielgroBen, daher ist im Zeitverlauf des simulierten und der geschitzten
Lenkradwinkel kein Verlauf des KNN abgebildet. Weiterfiihrende Untersuchungen haben gezeigt,
dass der Lenkradwinkel bei Bedarf analog zu den Zielgrofen als Netzausgang hinzugenommen
oder durch ein separates KNN abgebildet werden kann [JZK*20]. Beim Vergleich zwischen den KF
ist festzustellen, dass diese einen kaum zu unterscheidenden Verlauf aufweisen. Des Weiteren ist
der Verlauf der KF stark verrauscht. Dies ist auf die gewihlte Dynamik der Eingangsschitzung iiber
die Einstellung der Prozessrauschkovarianz gemifl Gleichung (5.3) zuriickzufiihren. Wiirde diese
kleiner gewdhlt, fiele das Rauschen zwar geringer aus, allerdings verhielte sich die Schétzung in die-
sem Fall sehr trige und die ohnehin recht hohe Latenz der Eingangsschétzung von bis zu 0,7 s stiege
weiter an. Im Gegensatz dazu fiihrt eine Erhohung der Dynamik zwar zu einer geringeren Latenz,
das Rauschen nimmt jedoch zu und fiihrt bei zu gro3en Werten zur Instabilitit der Beobachter. Bei
den Zielgrolen Knickwinkel und Reifenquerkraft sind grundsitzlich zufriedenstellende Ergebnisse
aller drei Beobachter zu sehen. Fiir den Knickwinkel ist bei genauerer Betrachtung eine bessere
Schitzung durch das KNN gegeniiber den KF zu erkennen, wobei EKF und UKF sich erneut nicht
signifikant in ihren Schitzungen unterscheiden. Die simulierte Reifenquerkraft ist im Vergleich zu
den anderen abgebildeten GroBen deutlich stiarker verrauscht. Auch hier unterscheiden sich EKF
und UKF nur unwesentlich und weisen einen vergleichsweise glatten Verlauf auf, wihrend die
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Bild 5.7: Vergleich der Methoden zur Zustandsschidtzung in der Simulation anhand zweier hintereinander
folgender Lenkwinkelrampen. Dargestellt sind die Schitzergebnisse fiir die Zielgroen Knick-
winkel und Reifenquerkraft an der ersten Achse im Sattelauflieger, welche von allen Methoden
geschitzt werden. Zusitzlich findet innerhalb der KF eine Schitzung der unbekannten Eingangs-
groBe Lenkradwinkel dy, statt.

Schitzung des KNN etwas verrauschter erscheint. Das Ergebnis dieses Manovers deckt sich mit
den grundlegenden Erkenntnissen aus Bild 5.6

Die in diesem Abschnitt gezeigten Ergebnisse sind unter der Annahme idealer Bedingungen und
Einstellungen entstanden. So wurde beispielsweise eine exakte Kenntnis des Simulationsmodells
innerhalb der Filter angenommen, inklusive gleicher Parametrierung. Auch die Kovarianzen des
in der Simulation aufgebrachten Prozess- und Messrauschens wurde innerhalb der KF als exakt
bekannt angenommen und eingestellt. Analog ist fiir die simulative Erstellung des Trainingsda-
tensatzes fiir das KNN das gleiche Modell bei unveridnderter Parametrierung und unverdnderten
Rauschkovarianzen wie in der Testphase verwendet worden. Diese idealisierten Annahmen treffen
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fiir den realen Einsatz der Methoden kaum bis gar nicht zu. Prozess- und Messrauschen konnen sich
fortwihrend aufgrund verdnderlicher Umgebungsbedingungen oder aufgrund von Alterungserschei-
nungen der Komponenten verdndern. Auch die physikalischen Parameter des Systems variieren
potenziell iiber die Zeit aufgrund von Verschleil von Komponenten oder durch externe Eingriffe,
z.B. durch zu- oder abladen von Transportgiitern. Daher wird der Einfluss solcher Variationen auf
das Schitzergebnis nachfolgend in der Simulationsumgebung genauer untersucht.

5.4 Robustheit der Methoden beziiglich ausgewahlter Systemanderungen

Die im vorherigen Abschnitt gezeigten simulativen Ergebnisse wurden unter den darin beschriebe-
nen idealisierten Annahmen erzielt, welche auch in der Herleitung des KFs in seiner urspriinglichen
linearen Form zugrunde liegen. So kann das lineare KF nur unter den folgenden Annahmen als
mathematisch optimal angesehen werden:

» Exakte Modellierung des zu beobachtenden Systems (welches in der Simulation dem Simula-
tionsmodell entspricht, sieche Bild 5.1) innerhalb der Filter,

¢ normalverteiltes sowie unkorreliertes Prozess- und Messrauschens und
¢ exakte Kenntnis der Kovarianzen des Prozess- und Messrauschens.

Die nichtlinearen Erweiterungen EKF und UKF bauen auf diesen Annahmen auf. Da diese in
der Anwendung auf das reale System des Sattelzugs lediglich ndherungsweise zutreffen, wer-
den in den folgenden Unterabschnitten ausgewihlte Abweichungen davon und deren Einfluss
auf die Zustandsschitzung durch die zuvor vorgestellten Methoden untersucht. Es werden verin-
derliches Prozessrauschen und die Variation der Parameter Fahrzeugmasse des Sattelaufliegers,
Postion des Schwerpunktes im Sattelauflieger, Reibwert zwischen Reifen und Fahrbahn sowie die
Reifenparameter betrachtet. Fiir die rein modellbasierten Ansitze wire die Sensitivitidtsanalyse
eine Alternative zu den nachfolgenden Untersuchungen, diese ist fiir die datenbasierten Ansétze
beziiglich der physikalischen Systemparameter jedoch nicht umsetzbar.

5.4.1 Variation des Prozessrauschens im Simulationsmodell

Das Prozessrauschen beschreibt stochastische Einfliisse innerhalb des Systems. Bezogen auf den
Sattelzug kann es beispielsweise durch zufillig eingebrachte Vibrationen durch das Stralenprofil
auftreten. Die Auswirkung dieser Vibrationen auf die Zustandsgréf3en kann dariiber hinaus abhingig
vom Alterungszustand der Fahrwerkskomponenten in der Intensitét variieren. So werden bei
verschlissenen Dampfern die Krafteintrage in die Achsen weniger geddampft auf den Aufbau
iibertragen. Das Prozessrauschen im Sattelzug variiert somit potenziell iiber den Streckenverlauf
und den Produktlebenszyklus, was zu einer nicht optimalen Einstellung der Zustandsbeobachter
und in der Konsequenz zu einer geringeren Schitzgiite fiihrt. Diesem Problem kann fiir die
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modellbasierten Ansitze beispielsweise durch eine rekursive Schitzung der Kovarianzen begegnet
werden [RBD*15], [RDO16]. Das erfordert zusétzlichen Rechen- und Parametrierungsaufwand
und wird daher innerhalb dieser Arbeit nicht weiter thematisiert, da die betrachteten Ansitze durch
ihre Komplexitdt ohnehin schon an die Grenzen der Serientauglichkeit fiir den Sattelauflieger
gelangen. Vielmehr wird ein Vergleich der Methoden bei unkorrekt eingestellten Filtern aufgrund
von Anderungen im System des Sattelzugs, welche in der Simulation iiber eine Manipulation
des Simulationsmodells abgebildet werden, angestrebt, um daraus die Robustheit der Methoden
gegeniiber solchen Effekten abzuleiten.

Der Ablauf der Untersuchungen gestaltet sich wie folgt: Wie zuvor beim Vergleich der Schitzme-
thoden unter idealisierten Annahmen wird ein perfektes Modell innerhalb der KF implementiert,
d.h. die Zustandsgleichungen entsprechen genau denen des Simulationsmodells und die Parameter
Prix = Psim gleichen denen des Simulationsmodells. Auch die Kovarianz des Messrauschens wird
optimal zu R = Rg;,,, gewihlt. Die datenbasierte Methode wird genau wie fiir den idealisierten Fall
mit Trainingsdaten des Simulationsmodells angelernt, in denen keine Variation der Rauschterme
oder der Parameter enthalten sind. Fiir die Untersuchungen beziiglich der Robustheit gegeniiber
verdnderlichem Prozessrauschen wird im Simulationsmodell die Varianzmatrix Qg;,,, stufenweise
durch Multiplikation mit Zehnerpotenzen variiert. Das hat eine nicht mehr optimale Einstellung der
Schitzer bezogen auf das zugrundeliegende System zur Folge. Da die in Simulation aufgebrachten
Gaull’schen Rauschterme durch eine zufillige Initialisierung tiber mehrere Simulationsdurchldufe
variieren, werden wie in Abschnitt 5.3 20 Simulationsdurchlédufe je Fahrt simuliert. Die ausgewihl-
ten Fahrten fiir die Untersuchung entsprechen ebenfalls denen aus Abschnitt 5.3. Die Ergebnisse
sind in Bild 5.8 dargestellt.

Die Schitzung der Reifenquerkraft wird fiir ein zehnfach hoheres Prozessrauschen im Simulations-
modell fiir alle Ansétze deutlich schlechter. In 14 der 120 Simulationsdurchldufe wird das Modell
oder einer der KF sogar instabil und fiihrt zu Divergenz. Das gro3ere Rauschen scheint sich auf
alle Schitzer dhnlich auszuwirken, wobei die Differenz zwischen den KF und dem KNN weniger
auffillt als bei optimaler Einstellung. Bei Verringerung des Prozessrauschens ist ein deutlich ge-
ringerer Einfluss auf das Schitzgiite fiir alle Methoden zu beobachten. Das geringere Rauschen
fiihrt zu stirker deterministisch gepragtem Verhalten des Simulationsmodells, was jedoch nur in
einer leichten Verbesserung des Medians der Fehler resultiert, wobei dieser bei Qg;,, = @Q - 1073
sogar wieder leicht ansteigt. Grundsitzlich liefern EKF und UKF sehr dhnliche Ergebnisse fiir alle
Rauscheinstellungen und sind dem KNN etwas iiberlegen. Fiir den geschitzten Knickwinkel zeigt
sich bei erhohtem Rauschen ein dhnliches Bild wie fiir die Reifenquerkraft. Die Schitzung wird
bei zunehmend stochastischem Systemverhalten fiir alle Schétzer in Zhnlichem Maf3e schlechter.
Bei kleinerem simulierten Prozessrauschen als fiir die Schitzer angenommen ist fiir den Vergleich
zwischen EKF und UKF erneut ein sehr dhnliches Verhalten zu sehen, wobei der maximale Fehler
fiir das UKF in den Filllen Q- 1072 und @ - 102 etwas geringer ausfillt als der des EKF. Insgesamt
wird der Median des Fehlers fiir die KF bis Q - 10~2 kleiner, bevor er dann wieder leicht ansteigt.
Anders verhilt es sich mit dem KNN. Dieses scheint, obwohl geringeres Prozessrauschen in den
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Bild 5.8: Vergleich der Schitzer anhand der RMSE bezogen auf die Zielgrolen Reifenquerkraft der ersten
Sattelaufliegerachse F),,, und Knickwinkel ¢ fiir unterschiedlich eingestelltes Prozessrauschen
Qg;,,, im Simulationsmodell. Die Einstellung innerhalb der Filter bzw. fiir die Erstellung des
simulativen Trainingsdatensatzes fiir das KNN wird konstant bei Qg;,,, = Q belassen.

Trainingsdaten nicht vorliegt, vom abnehmenden Rauschen zu profitieren. Dies resultiert einerseits
in einem durchschnittlich niedrigerem RMSE und in einer deutlich geringeren Streuung des Fehlers
gegeniiber den KF, andererseits wird die Schidtzung mittels KNN mit abnehmendem Rauschen
stetig etwas besser.

Zusammenfassend ist zu erkennen, dass sich die Verdnderung des Prozessrauschens im Simulati-
onsmodell der Sattelzugquerdynamik ohne Beriicksichtigung dieser innerhalb der Schitzmethoden
in Abhédngigkeit von der betrachteten SchitzgroBe unterschiedlich auswirken. Unter den gegebenen
Bedingungen liefert das KNN fiir die Reifenquerkraft stets ein etwas schlechteres Resultat als die
KF, wobei EKF und UKEF sich in ihrer Qualitit kaum unterscheiden. Fiir den Knickwinkel ist das
KNN den KEF stets leicht iiberlegen, wobei erneut EKF und UKF beziiglich der Schitzgiite kaum zu
unterscheiden sind. Besonders fiir abnehmendes Prozessrauschen kann das KNN mit deutlich ver-
ringertem maximal auftretendem Fehler iiberzeugen. Grundsitzlich scheint ein sich verringerndes
Prozessrauschen weniger problematisch bezogen auf die Schitzgiite zu sein, als ein sich vergrofern-
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des. Allerdings bleibt fiir die KF, insbesondere fiir den Knickwinkel, Verbesserungspotenzial durch
eine optimale Einstellung ungenutzt. Es sei ausdriicklich erwihnt, dass die Ubertragbarkeit der
Ergebnisse auf den realen Sattelzug nur bedingt méglich ist, da insbesondere die Annahme eines
perfekten Modells innerhalb der KF sowie die exakte Kenntnis der Rauschvarianzen unrealistisch
erscheint. Tendenziell fiihrt dies zu einer Uberbewertung der KF in der Simulation. Nach der recht
abstrakten Grofe des Prozessrauschen werden im Folgenden ausgewihlte Parameterdnderungen
untersucht.

5.4.2 Variation der Sattelaufliegermasse

Der Sattelauflieger dient in erster Linie dazu, Giiter unterschiedlichster Form, Grof3e und Masse
von einem Startpunkt aus zu einem dezidierten Ziel zu transportieren. Dabei kann allein die Masse
zwischen ungefihr 7.500 kg fiir einen iiblichen leeren Sattelauflieger bis hin zum zugelassenen
Gesamtgewicht von 32.000 kg variieren und stell somit eine deutlich grolere Spanne als bei einem
PKW dar. Diese grole Menge an moglichen Beladungszustinden hat erwartungsgemal3 einen
Einfluss auf die Dynamik des Fahrzeugs und dariiber hinaus auch auf den Lasteintrag, dem die
Fahrzeugkomponenten ausgesetzt werden. Um in der Simulation die Wirkung einer verinderlichen
Sattelaufliegermasse zu untersuchen, wird analog zum Vorgehen bei den Untersuchungen zur
Prozessrauschkovarianz die Masse des Sattelaufliegers im Simulationsmodell variiert, wihrend
die in den KF hinterlegten Modellen eine feste Parametrierung bei einer mittleren Beladung von
24.000 kg erhalten. Das Prozess- und Messrauschen wird bei der optimalen Einstellung aus Ab-
schnitt 5.1 belassen. Um vergleichbare Bedingungen fiir den datenbasierten Ansatz mittels KNN
zu simulieren, wird ein simulativer Trainingsdatensatz bei einer Parametrierung des Simulations-
modells fiir eine mittlere Beladung erstellt und damit das KNN angelernt. Somit kennt das KNN
aus den Trainingsdaten keine variable Sattelaufliegermasse. In der Testphase werden die variabel
parametrierten Simulationsmodelle erneut anhand der gleichen Fahrten und aus zuvor genannten
Griinden mehrfach simuliert (vgl. Abschnitt 5.4.1). Die Ergebnisse sind Bild 5.9 zu entnehmen.

Bei der Schitzung der Reifenquerkraft ist eine ausgeprigte Sensitivitit der Ergebnisse beziiglich
einer Massenidnderung zu erkennen. Sowohl bei Massenzunahme als auch bei einer Abnahme
verschlechtert sich die Schitzgiite deutlich. Die falsch angenommene Masse im Modell der Filter
bewirkt eine zu hoch oder zu niedrig angenommene Aufstandskraft (vgl. Gleichungen 4.14-4.16).
Das hat wiederum Auswirkungen auf die modellierten Reifenquerkrifte (Gleichung 4.3). Der
datenbasierte Ansatz kennt aus dem Trainingsdatensatz nur eine Masse und berechnet daher
auch eine dazu gehorige Reifenquerkraft. Des Weiteren ist zu sehen, dass die aus den vorherigen
Untersuchungen bekannte Uberlegenheit der Filter gegeniiber dem KNN bei einer abweichenden
Parametrierung schwindet. Die Ergebnisse der Knickwinkelschiédtzung ergeben ein anderes Bild.
Eine verinderte Sattelaufliegermasse scheint nahezu keinen Einfluss auf die Abbildungsgiite zu
haben. Fiir alle Schitzer und jegliche Variation der Masse liegt der Median des Fehlers bei ungefahr
3°, wobei das KNN stets einen etwas niedrigeren RMSE sowohl im Median als auch in den
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Bild 5.9: Vergleich der Schitzer anhand der RMSE bezogen auf die Zielgrolen Reifenquerkraft der ersten
Sattelaufliegerachse F),,, und Knickwinkel 6 fiir unterschiedliche Parametrierungen der Masse
Mo, im Simulationsmodell. Die Parametrierung innerhalb der Filter bzw. fiir die Erstellung des
simulativen Trainingsdatensatzes fiir das KNN wird konstant bei 24.000 kg belassen.

Maximalwerten aufweist. Der jeweils minimale Fehler iiber die betrachteten simulierten Fahrten
wird hingegen durch die KF erzielt. Das Resultat erscheint plausibel, da der Knickwinkel bei einer
beispielhaften Durchfahrt eines Kreisels unabhéngig von der Beladung sehr dhnlich ist. An dieser
Stelle sei wiederholt erwihnt, dass die Giiltigkeit des Simulationsmodells lediglich fiir stabile
Fahrsituationen gilt.

Einen tieferen Einblick in die Konsequenz einer zu der in den Schitzern parametrierten abwei-
chenden Sattelaufliegermasse erlaubt Bild 5.10. Es wird ein beispielhaftes Fahrmandver mit einer
im Simulationsmodell eingestellten Sattelaufliegermasse von my,, = 8.000 kg gezeigt, bei dem
die Schitzer von einer Masse von may,,, = 24.000 kg ausgehen. Im Zeitverlauf ist eine gute Uber-
einstimmung zwischen simuliertem und geschétztem Knickwinkel zu sehen, der RMSE liegt fiir
die KF bei ungefihr 2,70° und fiir das KNN bei 2,36°. Fiir die Reifenkrifte ist eine deutliche
Uberschitzung der Reifenkrifte erkennbar, was auf die zu hoch angenommene Masse zuriick-
zufiihren ist. Dabei verhalten sich alle Schitzer wiederum sehr dhnlich. Zusitzlich ist noch die
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Bild 5.10: Vergleich der vorgestellten Methoden anhand eines Mandvers aus dem Testdatensatz. Fiir die
Implementierung der Schitzer wurde eine Sattelaufliegermasse von ma,,, = 24.000 kg ange-
nommen, in der Simulation des Mandvers jedoch eine Masse von mag, . = 8.000 kg eingestellt.
Neben den Zielgrolen Knickwinkel und Reifenquerkraft der ersten Sattelaufliegerachse wird
zusitzlich die innerhalb der KF stattfindende Eingangsschitzung des Lenkradwinkels dargestellt.

innerhalb der KF notwendige Schitzung des Lenkradwinkels abgebildet, welche trotz abweichend
angenommener Masse ohne groflere Abweichungen funktioniert. Auch hier ist kein signifikanter
Unterschied zwischen EKF und UKF erkennbar.

Zusammenfassend wird deutlich, dass eine Variation der Sattelaufliegermasse auf die Knickwin-
kelschidtzung nur einen geringen Einfluss hat, wihrend die Reifenquerkraftschitzung deutliche
Sensitivitit beziiglich dieses Parameters aufweist. Somit ist insbesondere fiir eine korrekte Rei-
fenkraftschitzung eine Bestimmung der tatsdchlich vorliegenden Masse erforderlich. Im Rahmen
des modellbasierten Ansatzes wire eine echtzeitfihige Massenschitzung denkbar. Dafiir wiren
jedoch weitere Informationen erforderlich, die auf die Masse des Fahrzeugs schlieBen lassen,



84 5 Simulative Untersuchungen zur Zustandsschédtzung im Nutzfahrzeug

wie beispielsweise zur Erfassung der Driicke in den Federbidlgen oder der Aufstandskraft an der
Sattelplatte. Alternativ konnen auf dem CAN Bus des Sattelaufliegers vorliegende Informationen
des Luftfedersystems mit der Massenschitzung fusioniert oder alternativ direkt zur Nachparame-
trierung der Masse genutzt werden. Auch dem datenbasierten Ansatz kann diese Information als
Eingangsgrofe zugefiihrt werden. Diese Losungsansidtze wurden im Rahmen der vorliegenden
Arbeit aufgrund fehlender Messreihen mit unterschiedlicher Beladung nicht weiter betrachtet.

5.4.3 Variation des Massenschwerpunkts im Sattelauflieger

Neben der zuvor variierten Fahrzeugmasse des Sattelaufliegers kann durch verschiedene Bela-
dungszustinde auch die Schwerpunktposition sehr unterschiedlich sein. Bei unzureichender La-
dungssicherung kann sogar wihrend einer Fahrt eine Verschiebung der Ladung auftreten. Um auch
diese moglichen Vorkommnisse zu untersuchen, erfolgt analog zur vorhergegangenen Variation der
Masse im Folgenden eine Variation der Schwerpunktposition in Fahrzeuglingsrichtung innerhalb
des Simulationsmodells und eine nachfolgende Analyse der Auswirkungen. Die Ausgangssituation
bildet erneut der teilbeladene Sattelauflieger mit einer Masse von myg, . = 24.000 kg und einer Po-
sition des Schwerpunkts zgp, = bezogen auf die Riickwand des Sattelaufliegers von 7,8 m. Darauf
folgt anschlieBend eine sukzessive Verschiebung der Position des Schwerpunktes nach vorne und
nach hinten. Das Resultat ist in Bild 5.11 zu sehen.

Insgesamt ergibt sich ein dhnliches Bild zur Variation der Sattelaufliegermasse. Fiir den Knickwin-
kel zeigt sich erneut eine grundsitzlich robuste Schitzgiite gegeniiber der Schwerpunktverschie-
bung. Im Gegensatz zur Massenidnderung zeigt sich allerdings eine groere Streuung mit hoheren
Maximalwerten beim KNN gegeniiber den KF. Die Giite der Reifenquerkraftschitzung nimmt
mit zunehmender Verschiebung nach vorne und nach hinten gleichermaflen ab, wobei fiir eine
Verschiebung von —2 m wihrend 11 der 60 Simulationsdurchldufe alle Schitzer instabil wurden.
Grund dafiir konnte eine auftretende Bifurkation sein, wie sie unter Anderem fiir Sattelziige in
[LuilO] beschrieben werden. Im Allgemeinen ist unter Bifurkation die parameter- und arbeitspunk-
tabhingige Anderung des qualitativen Verhaltens eines nichtlineare Systems zu verstehen. Eine
starke Variation des Schwerpunkts im Sattelauflieger ruft ein génzlich unterschiedliches System-
verhalten hervor, bis hin zur Instabilitét in entsprechenden Arbeitspunkten. Somit hat auch die
Schwerpunktposition einen erheblichen Einfluss auf die Reifenquerkraftschitzung, welchen es fiir
eine korrekte Ermittlung in der Onlineanwendung zu beriicksichtigen gilt. Auch dies konnte tiber
eine hinzugenommene Parameterschitzung fiir die modellbasierten Ansétze und iiber einen ent-
sprechend vielfiltigen Trainingsdatensatz beriicksichtigt werden, allerdings ist die Beobachtbarkeit
bzw. Sensitivitit beziiglich dieses Parameters in den auftretenden Fahrsituationen zu priifen.
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Bild 5.11: Vergleich der Schitzer anhand der RMSE bezogen auf die ZielgroBen Reifenquerkraft der
ersten Sattelaufliegerachse Fy,, und Knickwinkel ¢ fiir unterschiedliche Parametrierungen der
Schwerpunktposition in Fahrzeugldngsrichtung zspg,, . im Simulationsmodell. Die Parametrierung
innerhalb der Filter bzw. fiir die Erstellung des simulativen Trainingsdatensatzes fiir das KNN
wird konstant bei xsp,,;, = TSP—teilbeladen = 7,8 M belassen.

5.4.4 Variation des Reibwerts

Der vorliegende Reibwert zwischen den Reifen und der Fahrbahnoberfldche ist ein entscheidender
Parameter fiir die auftretenden Kontaktkrifte zwischen einem Fahrzeug und seiner Umgebung. Er
verdndert sich fortlaufend in Abhidngigkeit von Stra3enbeschaffenheit, dem Wetter, dem Reifen-
zustand und weiteren Faktoren. Um die Auswirkung einer Reibwertdnderung auf die Schitzgiite
zu untersuchen, wird in der Simulation, angelehnt an das Vorgehen der vorangegangenen Unter-
suchungen, der Reibwert pigi,, im Simulationsmodell variiert. Im Querdynamikmodell wird der
Reibwert fiir die einzelnen Achsen des Sattelzugs nicht differenziert und als gleich angenommen.
Der Bereich der Variation schliefSt Reibwerte unter 0,5 aus, da aufgrund fehlender experimenteller
Validierungsdaten in diesem Bereich keine Aussage iiber die Qualitit des Modells getroffen werden
kann. Im Maximum wird der Reibwert in der Untersuchung auf 1,1 begrenzt, was nach [KNOS5]
ungefidhr dem maximalen in der Realitit aufkommenden Reibwert entspricht. Ausgehend von
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einem Reibwert im Simulationsmodell bei ug;, = 0,9 wird dieser in beide Richtungen variiert,
wihrend der Reibwert innerhalb der KF und fiir den simulativen Trainingsdatensatz des KNN
erneut unveridndert bei upy; = 0,9 bleibt. Das Resultat der Untersuchung ist in Bild 5.12 dargestellt.
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Bild 5.12: Vergleich der Schitzer anhand der RMSE bezogen auf die ZielgroBen Reifenquerkraft der ersten
Sattelaufliegerachse F),, und Knickwinkel 6 fiir unterschiedliche Parametrierungen des Reibwerts
psim 1m Simulationsmodell. Die Parametrierung innerhalb der Filter bzw. fiir die Erstellung des
simulativen Trainingsdatensatzes fiir das KNN wird konstant bei ppj; = 0,9 belassen.

Fiir die Reifenquerkraft ist eine deutliche Abnahme der Schitzgiite bei von den Annahmen der
Schitzer abweichendem Reibwert im Simulationsmodell zu erkennen. Bei einer Abweichung zu
niedrigerem Reibwert hin nehmen Median als auch Streuung fiir alle Schitzer etwas stdrker zu als
bei erhohtem Reibwert. Besonders kritisch zeigt sich die Giite der Schétzung bei einem Reibwert
von 0,5, bei der z.T. erhebliche Fehler auftreten. Dariiber hinaus ist eine zunehmende Annidherung
der KF und des KNN bei steigender Abweichung zu erkennen, wobei das KNN im Median fiir
lsim 7 Mri Stets etwas besser abschneidet und EKF und UKF sich nahezu identisch zeigen. Die
Schitzung des Knickwinkels scheint erneut fast unbeeinflusst von einer Reibwertdnderung zu sein.
Die KF dominieren durchweg leicht gegeniiber dem KNN, insbesondere was das Minimum angeht.
Grundsitzlich sind die Ergebnisse aller Schétzer sehr vergleichbar.
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Es wird deutlich, dass fiir eine korrekte Schitzung der Reifenquerkrifte eine genaue Kenntnis iiber
den Reibwert erforderlich ist. Aufgrund seiner Sicherheitsrelevanz ist die echtzeitfihige Reibwert-
schitzung im Fahrzeug Gegenstand zahlreicher Forschungsarbeiten, u.A. [Bec18], [Wie20]. Im
Rahmen der modellbasierten Zustandsschitzung fiir die vorliegende Problemstellung konnte eben-
falls eine Erweiterung um eine Reibwertschitzung die Abbildungsgiite iiber alle Reibwertbereiche
hinweg verbessern. Allerdings wire genau wie in den genannten Vorarbeiten eine Untersuchung
der Sensitivitit dieses Parameters und damit einhergehend die Beobachtbarkeit zu priifen. Fiir den
datenbasierten Ansatz wire eine Erweiterung des Trainingsdatensatzes um Fahrmandver mit einem
breiten Spektrum an unterschiedlichen Reibwerten zwischen Reifen und Fahrbahn denkbar, um
die Adaption an einen verdnderlichen Reibwert anzulernen. Dabei konnten weitere Messgroflen
erforderlich werden, damit der Reibwert beobachtbar wird. In einer eigenen Verodffentlichung
konnte der Erfolg dieses Vorgehens anhand einer Schwimmwinkelschidtzung im PKW gezeigt wer-
den [ZBW21]. Aufgrund fehlender Moglichkeiten zur Aufnahme entsprechender experimenteller
Messdaten konnte dies nicht fiir den Sattelzug in dieser Arbeit durchgefiihrt werden.

5.4.5 Variation der Reifencharakteristik im Sattelauflieger

Einen weiteren grundsitzlich variablen Faktor in der Fahrzeugdynamik stellt neben dem Reibwert
zwischen Reifen und Fahrbahn das charakteristische Verhalten des Reifens unter Krafteinwir-
kung dar. Auf dem Markt sind diverse Reifenhersteller vertreten, die jeder fiir sich eine Vielzahl
verschiedener Reifenmodelle anbieten. Die Reifen konnen sich je nach eingesetztem Material,
Herstellungsprozess, Form, GroBe und Profil in ihrer Charakteristik unterscheiden. Dariiber hinaus
haben der eingestellte Reifenluftdruck sowie der aktuelle Reifenzustand, der aufgrund von Ver-
schleil und Schidigung variiert, ebenfalls eine Verdnderung der Reifencharakteristik zur Folge.
Fiir eine experimentelle Untersuchung all dieser Effekte und deren Auswirkung auf die vorge-
stellten Methoden wiren Daten umfangreicher Messfahrten mit variierender Bereifung und damit
einhergehenden detaillierten Untersuchungen notwendig, welche im Rahmen der Arbeit nicht zur
Verfiigung stehen. Um dennoch zumindest eine Abschétzung iiber den Einflusses einer abwei-
chenden Bereifung im Sattelauflieger im Vergleich zu der innerhalb der Schétzer angenommenen
vornehmen zu kdnnen, kommen erneut simulative Untersuchungen zum Einsatz.

Fiir die Parameter Sattelaufliegermasse und dessen Schwerpunkt lésst sich die im realen Einsatz
vorkommende Variation iiber eine Plausibilititspriifung gut abschétzen (z.B. Masse zwischen Leer-
gewicht und maximal zugelassenem Gesamtgewicht, Schwerpunkt nicht aulerhalb des Sattelauflie-
gers). Dagegen ist fiir die Parameter des Reifenmodells innerhalb des vorgestellten Einspurmodells
aus Kapitel 4 im Vorfeld der Untersuchungen nicht bekannt, inwiefern sich diese fiir unterschiedli-
che Bereifung verdndern. Aus diesem Grund werden anstelle einer linearen Variation einzelner
Parameter die vier Reifenparameter des Sattelaufliegers prs = (Ca, c1,, Ca,, [r,) gleichzeitig
und quasi-zufillig unter Zuhilfenahme einer Sobol-Sequenz in einem definierten Bereich variiert
[JKO3]. Durch die Sobol-Sequenz lésst sich, im Vergleich zu einer unabhéngigen Gleichverteilung
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der einzelnen Parameter, der mehrdimensionale Parameterraum mit einer geringeren Anzahl bei-
spielhafter Parametersitze gleichméfBig abdecken. Dies verringert die Anzahl der notwendigen
Simulationen, um ein aussagekriftiges Ergebnis zu erhalten. Zur Untersuchung des Einflusses
der Reifencharakteristik im Sattelauflieger auf die Schitzung wird fiir die Parametrierung des
Simulationsmodells systematisch von den entsprechenden urspriinglich identifizierten Parametern
Popt abgewichen. Die Abweichung fiir die vier untersuchten Parameter wird sukzessive in =10 %
Schritten bis zu 30 % (bezogen auf p,,;) erhoht und fiir jede Stufe ein quasi-zufilliger Satz von
20 Parametrierungen gemif} der Sobol-Sequenz erzeugt. Mit jedem dieser Parametersitze wird die
Simulation aufgrund der nach wie vor zufillig hinzugefiigten Rauschterme fiinf mal je ausgewéhlter
Fahrt durchgefiihrt. Fiir die KF sowie fiir die Erstellung des simulativen Trainingsdatensatzes fiir
das KNN werden die Reifenparameter des Sattelaufliegers bei den Werten aus p,,,, belassen. Dies
fiihrt insgesamt zu 2.400 Simulationsdurchldufen, deren Ergebnisse in Bild 5.13 zusammenfassend
dargestellt sind.

Reifenquerkraft Fj,,
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Bild 5.13: Vergleich der Schitzer anhand der RMSE bezogen auf die Zielgroen Reifenquerkraft der
ersten Sattelaufliegerachse F);,, und Knickwinkel 6 fiir unterschiedliche Parametrierungen der
Reifenmodelle im Simulationsmodell. Die Parametrierung innerhalb der Filter bzw. fiir die
Erstellung des simulativen Trainingsdatensatzes fiir das KNN wird konstant bei den Werten aus
Popt belassen.
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Zunichst wird die Schitzung der Reifenquerkraft genauer betrachtet. Bei einer Parameterunsi-
cherheit von +10 %, +20 % bzw. +30 % nimmt die Schitzgiite im Median um 4,6 %, 23,8 % bzw.
50,9 % ab. Im Maximum werden diese Werte sogar deutlich iibertroffen, wihrend im Minimum
aufgrund zufillig sehr dhnlicher Parametrierung in den Schitzern und dem Simulationsmodell die
Schitzgiite anndhernd gleich bleibt. Erneut zeigen sich die KF dem KNN leicht iiberlegen. Die
Knickwinkelschitzung zeigt sich auch bei einer Variation der Reifenparameter des Sattelaufliegers
kaum beeinflusst. Uber alle Abstufungen hinweg bleiben die Fehlermafe vergleichbar, das UKF
stellt sich stets als etwas genauer im Vergleich zum EKF heraus. Das KNN kann besonders durch
eine noch geringere Streuung als das UKF iiberzeugen.

Eine letztendliche Ubertragung und Beurteilung der Ergebnisse fiir die Reifenquerkraftschitzung
im realen Versuchstriger fillt schwer. Einerseits sind keine Erfahrungen iiber die tatsichlich
vorkommende Streuung der Parameter bekannt, andererseits liegen keine quantifizierten Genauig-
keitsanforderungen an die Reifenquerkrafschitzung im Bezug auf die Abschitzung von Verschleil3-
und Schidigungserscheinungen vor. Dafiir sind weiterfiihrende Untersuchungen notwendig, die in
dieser Arbeit nicht weiter beschrieben werden.

5.5 Fazit

In diesem Kapitel wurde die Anwendung der zuvor theoretisch erldauterten Ansitze der modellba-
sierten und datenbasierten Zustandsschitzung auf den Sattelauflieger zur Bearbeitung der in der
Einleitung vorgestellten Problemstellung beschrieben. Dabei ist an Stelle des realen Versuchstriigers
zunichst das in Kapitel 4 beschriebene Simulationsmodell getreten. Die Vorteile der Untersuchun-
gen in der Simulation liegen darin, dass jegliche Bedingungen exakt vorgegeben werden kdnnen
und somit bekannt sind. Das erlaubt eine detaillierte Untersuchung der verwendeten Methoden
ohne etwaige Storeinfliisse und ist dariiber hinaus zeit- und kosteneffizienter im Vergleich zu
einer experimentellen Betrachtung. Nach einer genauen Beschreibung der Implementierung der
Methoden wurden diese zunichst unter optimalen Einstellungen miteinander verglichen. Da diese
optimalen Gegebenheiten eher als realitidtsfern anzusehen sind, wurden anschlieBend systemati-
sche Untersuchungen beziiglich ausgewéhlter Abweichungen vom Optimalfall mit Realitdtsbezug
durchgefiihrt.

Zusammenfassend lassen sich folgende Schliisse aus den simulativen Ergebnissen ziehen. Der
Vergleich von EKF zu UKF zeigt iiber alle Ergebnisse hinweg fiir die Schitzung der Zielgroflen des
Knickwinkels und der Reifenquerkraft an der ersten Achse des Sattelaufliegers innerhalb der Sattel-
zugquerdynamik und unter den getroffenen Annahmen lediglich einen marginalen Unterschied.
Dabher sollten fiir eine Auswahl zwischen den beiden KF weitere Faktoren wie beispielsweise
Implementierungs- oder Rechenaufwand herangezogen werden. Das KNN zeigt sich in der Si-
mulation gegeniiber den KF in den meisten Fillen der Reifenquerkraftschitzung unterlegen. Fiir
die Knickwinkelschitzung ist die Giite der KNN vergleichbar mit den KF. Insbesondere bei ab-
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weichendem Prozessrauschen sowie variierender Sattelaufliegermasse und Reifencharakteristik
der Sattelaufliegerachsen konnen Tendenzen einer geringeren Streuung mit niedrigeren maxima-
len Abweichungen erkannt werden. Unabhiéngig von der betrachteten Methode wird deutlich,
dass sich die Knickwinkelschédtzung deutlich robuster gegeniiber jeglichen Verinderungen zeigt
als die Schitzung der Reifenquerkraft. Dies lidsst vermuten, dass der Zusammenhang der Mess-
und Eingangsgrofen mit dem Knickwinkel eher kinematischer Natur sind. Die Sensitivitit der
Reifenquerkraftschitzung gegeniiber der Parameterinderungen ldsst die Forderung nach einer
Erweiterung um eine echtzeitfihige Adaption an diese Parameterdnderungen verstérkt in den Fokus
riicken. Allerdings ist fraglich, ob alle der einflussreichen Parameter gleichzeitig geschétzt bzw.
adaptiert werden konnen.

Nachteil der simulativen Untersuchungen ist die Ungewissheit beziiglich der Ubertragbarkeit der
Ergebnisse in die Realitét, denn diese gelten zunichst ausschlieBlich unter den getroffenen Annah-
men. Es besteht eine hohe Wahrscheinlichkeit, dass zumindest nicht alle Annahmen als realistisch
anzusehen sind. Aus diesem Grund widmet sich das nachfolgende Kapitel der experimentellen
Untersuchung der vorgestellten modellbasierten und datenbasierten Methoden.
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6 Echtzeitfahige Zustandsschatzung im Sattelzug

Die Eignung der in dieser Arbeit vorgestellten Methoden zur Erreichung der eingangs erlduter-
ten Ziele wurden im Kapitel 5 zunédchst unter idealisierten Annahmen in der Simulation gezeigt.
Dariiber hinaus konnte durch eine isolierte Betrachtung ausgewéhlter Abweichungen, angelehnt
an mogliche im Serienfahrzeug auftretenden Szenarien, eine Abschitzung beziiglich deren Aus-
wirkungen auf die Zustandsschitzung gegeben werden. Dieses Kapitel widmet sich nun der expe-
rimentellen Untersuchung anhand des realen Versuchsfahrzeugs (Abschnitt 4.2.1). Dabei ist das
Vorgehen grundsitzlich vergleichbar mit der simulativen Betrachtung, der wesentliche Unterschied
liegt darin, dass an Stelle des Simulationsmodells in Bild 5.1 das Versuchsfahrzeug tritt und die
Algorithmen online auf einer prototypischen Hardware im Fahrzeug ausgefiihrt werden. Dieses
Kapitel gliedert sich in die folgenden Abschnitte. Zunéchst wird in Abschnitt 6.1 die Einstellung
der KF erldutert und in Abschnitt 6.2 analog die Entwicklung des datenbasierten Ansatzes fiir
den Einsatz am realen Fahrzeug beschrieben. Die Daten zur Modellierung, zur Identifikation
der Modellparameter, zum Einstellen der KF und zum Antrainieren des KNN werden auf einer
Teststrecke aufgenommen. Die experimentellen Ergebnisse der Zustandsschitzung fiir ausgewéhlte
Fahrmanover werden in Abschnitt 6.3 beleuchtet. Dabei wird bewusst zwischen hoherdynamischen
Manovern auf der Teststrecke, welche in besonderem Mal3e die Nichtlinearititen des Systems
anregen und in Extremfillen vereinzelt auch im StraBenverkehr aufkommen kénnen, und eher
praxisorientierten Mandvern im 6ffentlichen Stra3enverkehr differenziert. Im Hinblick auf einen
moglichen Serieneinsatz ist weiterhin die Abschitzung der erforderlichen Rechenleistung von
Interesse, einen Einblick darin gewihrt Abschnitt 6.3.3. AbschlieBend folgt ein Fazit der erzielten
Ergebnisse. Die echtzeitfihige modellbasierte Zustandsschéitzung am Sattelzug wurde in [ZKW*19]
und die datenbasierte Knick- und Lenkwinkelschédtzung wurde in [JZK*20] veroffentlicht.

6.1 Modellbasierte Zustandsschatzung

In der Simulation gestaltet sich die optimale Einstellung der KF trivial. Die Varianzen der synthe-
tisch hinzugefiigten Rauschterme sind genau bekannt und kénnen entsprechend innerhalb der KF
eingestellt werden. Einzig der Eintrag fiir die Eingangsschitzung wird entsprechend der gewiinsch-
ten Dynamik eingestellt (vgl. Abschnitt 5.1). Fiir das reale Versuchsfahrzeug sind die Varianzen
jedoch nicht bekannt. Fiir die Einstellung der Messrauschkovarianz besteht ein gingiges Vorgehen
darin, die Varianz des Sensorausgabewertes im Stillstand zu bestimmen [Wie20]. Da die Messung
der Gierrate des Sattelaufliegers ¢2 gemil Gleichung (4.24) indirekt aus der Raddrehzahldifferenz
bestimmt wird und die Raddrehzahlen wiederum durch passive Sensoren ermittelt werden, ist eine
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Messung im Stillstand nicht méglich. Daher wurde alternativ die Varianz des Messrauschens fiir
Geradeausfahrten bei unterschiedlichen Geschwindigkeiten berechnet und anschlieend gemittelt.
Das fiihrt letztlich gerundet zu dem Wert

R= <1of4> . 6.1)

Das Prozessrauschen hingegen lisst sich iiber Messungen solcher Art nicht bestimmen, zumal das
identifizierte Modell aufgrund der Anforderung auf Echtzeitfdhigkeit eine vereinfachte Abstraktion
des realen Systems darstellt. Die bei dieser Abstraktion auftretende Ungenauigkeit wird innerhalb
der KF im Prozessrauschen, unter den fiir die KF geltenden Annahmen, mitberiicksichtigt. In dieser
Arbeit werden die Prozessrauschvarianzen daher empirisch anhand von Offlinedurchldufen der KF
fiir ausgewihlte Fahrmanover ermittelt und zu

Q = diag (10*10,10*10,5 : 10*8,10*9,10*10,103,103,103,103,103,1075) 6.2)

festgelegt. Die Mandver wurden so gewéhlt, dass sie einen moglichst gro3en Teil der Arbeitsraums
abdecken. Bei der Bewertung wurde ein Kompromiss aus Robustheit und Einschwingdauer getrof-
fen, sodass ein moglichst geringer durchschnittlicher Schitzfehler auftritt. Ein alternativer Ansatz
wire die Bestimmung der Varianzen iiber einen Optimierungsalgorithmus, was aus Erfahrung eine
unwesentliche Verbesserung bewirkt.

Die Parametrierung der Modelle fiir die Prozessgleichung innerhalb der KF erfolgt entsprechend
der Ergebnisse aus der Parameteridentifikation in Abschnitt 4.2.2. Fiir das UKF werden dariiber
hinaus die Parameter

avkr =1, Pukr =2 und Kygr =0 (6.3)

analog zu den Ausfiihrungen im simulativen Abschnitt 5.1 gewéhlt. Die Schitzung wird zu Be-
ginn mit Nullen fiir alle Eintrige des Zustandsvektors initialisiert, da zu diesem Zeitpunkt keine
genaueren Kenntnisse vorliegen. Die experimentellen Ergebnisse der modellbasierten Zustands-
und Eingangsschitzung werden im Abschnitt 6.3 denen der datenbasierten Zustandsschétzung
gegeniiber gestellt.

6.2 Datenbasierte Zustandsschatzung

Fiir die datenbasierte Zustandsschidtzung am realen Versuchstriger bleibt das Vorgehen weitestge-
hend identisch zu dem der simulativen Untersuchungen, lediglich die simulativen Trainingsdaten
werden durch real gemessene Daten ersetzt, wobei die verwendeten Mandver fiir die Datenbasis
identisch sind (vgl. Abschnitt 5.2.1). Auch die Netzauslegung erfolgt analog zum simulativen
Teil. Zunichst werden die erforderlichen Zeitverzogerungen des Eingangs nyp und der Ausgangs-
riickfithrung npp mit Hilfe der Lipschitz-Indizes bestimmt [HA93] (vgl. Abschnitt 5.2.2). Die
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Lipschitz-Indizes, berechnet anhand von drei beispielhaft gewihlter Manover, fiir Knickwinkel 6
und Reifenquerkraft /7, sind in Bild 6.1 dargestellt. Wird das Ergebnis mit dem der simulativ er-
stellten Daten in Bild 5.3 verglichen, sind zwar quantitativ Unterschiede erkennbar, jedoch ein sehr
dhnlicher qualitativer Verlauf festzustellen. Daher fiihrt in der Folge auch fiir die experimentellen

Untersuchungen die Wahl zu nyp = ngp = 2.
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Bild 6.1: Bestimmung der notwendigen Zeitverzogerungen des Eingangs np und der Ausgangsriickfiihrung
nyp fiir das reale Versuchsfahrzeug anhand von Lipschitz-Indizes dreier beispielhaft gewihlter
Manover.

Nachdem die Zeitverzogerungen festgelegt sind, folgt die Auslegung der Netzarchitektur. Auch
dafiir wird analog zum simulativen Abschnitt 5.2.2 verfahren und eine Rastersuche durchgefiihrt,
bei der sukzessive verschiedene Netzbreiten und Netztiefen jeweils 10-fach antrainiert und die
Ergebnisse anhand eines Testdatensatzes evaluiert werden. Die Ergebnisse des jeweils besten Trai-
nings fiir die betrachtete Netzstruktur sind in Bild 6.2 dargestellt. Auch die Giite der verschiedenen
Netzstrukturen fiihrt qualitativ zu einer dhnlichen Beobachtung wie fiir die in der Simulation
erzeugten Daten. Fiir lediglich ein Neuron pro Schicht werden iiber alle betrachteten Netztiefen
dhnlich unbefriedigende Ergebnisse erzielt. Eine Erweiterung auf jeweils zwei Neuronen pro
Schicht reduziert den NRMSE bereits deutlich um ungefihr 75 %. Ab vier Neuronen pro Schicht
liegt der NRMSE unter 0,03 fiir alle betrachteten Architekturen, wobei der kleinste Fehler fiir die
Struktur mit acht Schichten und jeweils vier Neuronen verzeichnet wird (gekennzeichnet mit einem
roten Kreuz). Daher wird dieses Netz fiir die weiteren Betrachtungen ausgewihlt.

Nachdem die Anpassungen der modellbasierten als auch der datenbasierten Zustandsschitzung
fiir die Anwendung im realen Versuchsfahrzeug dargestellt wurden, widmet sich der nachfolgende
Abschnitt der experimentellen Untersuchung und dem Vergleich der Methoden.
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Bild 6.2: Untersuchung zur Auslegung der Netzarchitektur fiir das reale Versuchsfahrzeug. Fiir jeden Netz-
kandidaten ist das beste erzielte Ergebnis aus 10 Trainingsdurchldufen auf einen Testdatensatz
angegeben, das global beste Ergebnis ist mit einem roten Kreuz gekennzeichnet.

6.3 Experimentelle Ergebnisse und Vergleich der Methoden

Wie bereits eingangs dieses Kapitels erwihnt, erfolgt die in diesem Abschnitt thematisierte experi-
mentelle Validierung der betrachteten Methoden zweigeteilt. Zunédchst werden hoherdynamische
Mandover auf einer Teststrecke betrachtet, welche die nichtlinearen Bereiche der Fahrdynamik und
damit einhergehend auch des fahrdynamischen Modells anregen. Gegeniiber potenziellen linearen
Modellen (beispielsweise Kleinwinkelnidherung, lineare Reifenmodelle etc.) zeigt sich erst in diesen
Bereichen ein signifikanter Mehrwert der nichtlinearen Modelle in der Zustandsschitzung. Dariiber
hinaus sind die Bedingungen beziiglich des Stralenbelags homogen und vergleichbar mit denen
der Messdatenaufnahme zur Systemmodellierung respektive zum Anlernen des datengetriebenen
Ansatzes. Im realen Einsatz treten solche Manover eher selten auf, es soll jedoch gezeigt werden,
dass die entwickelten Methoden auch dafiir zureichende Genauigkeiten aufweisen. AnschlieBend
erfolgt eine dem Serieneinsatz nihere Validierung mit Mandvern im 6ffentlichen Straenverkehr.
Dariiber hinaus wird ein Vergleich der Methoden bzgl. des Rechenaufwands betrachtet, welcher auf
der fiir die experimentelle Validierung verwendeten prototypischen Hardware aufgebracht wird.

6.3.1 Héherdynamische Mandver auf der Teststrecke

Zur Validierung werden auf der Teststrecke 11 verschiedene Manover mit Dauern von ca. 65s
bis 260 s betrachtet. Darunter finden sich enge Wendemandver bei niedrigen Geschwindigkeiten
unter 5km h™!, Lenkwinkelrampen mit stetig zunehmendem Lenkwinkel, sinusartige Lenkbewe-
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gungen mit variierenden Amplituden und Frequenzen sowie willkiirliche Lenkbewegungen mit
ebenfalls variablen Geschwindigkeiten und Lenkwinkelbewegungen wieder. Einen Uberblick zu
den Ergebnissen verschaffen die Kastendiagramme in Bild 6.3. In der oberen Zeile ist das Resultat
der Reifenquerkraftschitzung der ersten Sattelaufliegerachse zu sehen. Die beiden KF weisen
sehr dhnliche Schitzgiiten auf, der Median des RSME liegt bei etwa 2,39 kN. Das KNN kann mit
einem im Median deutlich niedrigeren Fehler von 1,86 kN iiberzeugen, allerdings liegt der maximal
auftretende Fehler mit 2,96 kN in einem sehr dhnlichen Bereich wie bei den KF. Im Minimum
weist das KNN ebenfalls einen um ca. 0,4 kN geringeren Fehler auf. Fiir die Knickwinkelschitzung
in der unteren Zeile von Bild 6.3 zeigt sich ein etwas deutlicherer Unterschied zwischen den KF.
Bei dhnlichen Minimal- und Maximalwerten weist das UKF mit 1,41° einen geringeren Median
des RMSE als das EKF mit 1,72° auf. Das KNN ist den KF erneut in Minimum, Maximum und
Median des Fehler mit RMSEs von 0,5°, 3,22° und 1,31° iiberlegen.

Ein ausgewdihltes Mandver aus den 11 Testmandvern ist in Bild 6.4 dargestellt. Es handelt sich
um einen sehr eng gefahrenen Slalom mit absoluten Lenkradwinkeln bis iiber 720° bei ca. 2m s,
gefolgt von mehreren Wendemanovern. Dieses Manover fiihrt zu Knickwinkeln bis zu 60° und
Reifenquerkriften an der ersten Achse von nahezu 40 kN. Auch fiir dieses extreme Manover,
bei dem die Reifen des Sattelaufliegers deutlich erkennbare Kautschukteile verlieren, liefern alle
drei Ansitze zufriedenstellende Ergebnisse, welche sich in ihrer Giite kaum unterscheiden. Zu
hinterfragen bleibt die Korrektheit der Messung des Knickwinkels im Bereich zwischen ca. 105 s
und 115s. Der Lenkradwinkel ist in dieser Zeit ungefdhr in Nullstellung bei einer Geschwindigkeit
von ungefihr 5m s, Logischerweise miisste der Knickwinkel an dieser Stelle gegen Null streben,

was allerdings nicht der Fall ist. Die genaue Ursache dafiir ist nicht bekannt.

Nachdem in diesem Abschnitt die Validierung der Methoden anhand hoherdynamischer Manover
auf einer Teststrecke gezeigt wurde, folgt im néchsten Abschnitt die Validierung anhand typischer
querdynamischer Manover im 6ffentlichen StraBenverkehr.

6.3.2 Offentlicher StraBenverkehr

Die vorgestellten Methoden wurde bis hierher auf der Teststrecke entwickelt und getestet. Fiir eine
moglichst realitdtsnahe Untersuchung werden in diesem Abschnitt Schétzergebnisse auf Testmano-
ver im oOffentlich StraBenverkehr betrachtet, ohne dass Messungen dieser Art in die Entwicklung der
Methoden eingeflossen sind. Dafiir wurden aus mehrstiindigen Messfahrten mit dem Versuchstrager
aus Abschnitt 4.2.1 86 charakteristische querdynamische Teilmanover extrahiert und als Bewer-
tungsgrundlage herangezogen. Einige Beispiele fiir die betrachteten Teilmandver sind in Bild 6.5 zu
sehen. Es handelt sich dabei um typische Kreiseldurchfahrten mit verschiedenen Ausfahrten sowie
unterschiedlichen KreiselgroBen, Abbiegemandver mit unterschiedlichen Winkeln und Richtungen,
kurvige Landstraen bei verschiedenen Geschwindigkeiten und Ortsdurchfahrten mit variierendem
Verkehrsaufkommen.
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Bild 6.3: Vergleich der Schitzer anhand der RMSE bezogen auf die Zielgroflen Reifenquerkraft der ersten
Sattelaufliegerachse F},,, und Knickwinkel 6 fiir das reale Versuchsfahrzeug anhand von hoherdy-
namischen Mandvern auf der Teststrecke.

Eine Zusammenfassung der Ergebnisse ist in Bild 6.6 dargestellt. Auf den ersten Blick weisen alle
drei Schitzer ein dhnliches Ergebnis auf. Bei genauerer Betrachtung der Reifenquerkraftschitzung
ist zu erkennen, dass das KNN mit einem Median des RMSE von 1,83 kN etwas unter dem der
KF mit einem Median von ungefihr 1,94 kN liegt. Auch der maximal auftretenden Fehler liegt
beim KNN mit 7,01 kN etwas unter dem hochsten Fehler der KF mit 7,81 kN. Selbiges gilt fiir
den minimal auftretenden Fehler. Fiir die Reifenquerkrifte ist im Vergleich zwischen EKF und
UKEF nahezu kein Unterschied erkennbar. Auch fiir die Schiatzung des Knickwinkels zeigt sich bei
detaillierter Betrachtung eine leichte Uberlegenheit des KNN gegeniiber den KF. Der Fehler liegt
im Median fiir das KNN bei 0,68°, wihrend die KF einen Fehler im Median von 0,89° aufweisen.
Den groften Fehler weist das EKF mit 4,3° auf, an dieser Stelle erweist sich das UKF mit einem
maximalen Fehler von 3,83° als etwas robuster. Das KNN {iibertrifft in diesem Kriterium erneut die
KF mit einem maximalen RMSE von 2,78°. Der minimale Fehler liegt fiir alle drei Schitzer bei
etwas iiber 0,3°. Im Vergleich zu den Ergebnissen auf der Teststrecke sind grundsétzlich dhnliche
Werte zu beobachten. Auffillig ist, dass im 6ffentlichen Straenverkehr groflere maximale Fehler
auftreten, was auf verhéltnismiBig kiirzere Mandver und inhomogenere und vom Trainingsdatensatz
auf der Teststrecke stirker abweichende Verhiltnisse zuriickzufiihren ist.

Eine tiefer gehende Analyse der Schitzergebnisse ermoglicht Bild 6.7. Dargestellt ist der zeitliche
Verlauf der gemessenen und der geschitzten Grof3en fiir eine Kreiseldurchfahrt, welche repriasen-
tativ fiir das Gesamtergebnis aus Bild 6.6 steht. Fiir die Schitzung des Knickwinkels 6 und der
Reifenquerkraft F,, ergeben sich fiir die KF sehr dhnliche RMSE von ungefihr 1,17° bzw. 1,67 kN,
dabei ist der Graph des EKF in blau unter dem Verlauf des UKF in orange kaum auszumachen.
Das KNN weist fiir dieses Mandver entsprechend des Gesamtresultats deutlich geringere RMSE
von 0,42° respektive 1,25 kN auf. Bei der Schitzung des Lenkradwinkels oy, durch die KF wird
aufgrund des verhiltnisméfBig kurzen Mandvers mit einer Gesamtdauer von ungeféhr 18s der
auftretenden Zeitverzug besonders deutlich. Dieser ist darauf zuriickzufiihren, dass kausal der Lenk-
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Bild 6.4: Vergleich der Methoden zur Zustandsschidtzung am realen Versuchsfahrzeug anhand eines engen
Slaloms gefolgt von einigen Wendemandvern. Dargestellt sind die Schitzergebnisse fiir die Ziel-
grofen Knickwinkel und Reifenquerkraft an der ersten Achse im Sattelauflieger, welche von allen
Methoden geschitzt werden. Zusétzlich findet innerhalb der KF eine Schitzung der unbekannten
Eingangsgrofe Lenkradwinkel 4y, statt.

winkel als Eingangsgrofe die verzogerte Anderung der ZustandsgroBen hervorruft, die Schitzung
aber auf der Messung der Zustidnde basiert und somit erst erfolgen kann, wenn eine signifikante
ZustandsgroBenidnderung auftritt. An dieser Stelle sei erneut erwihnt, dass eine explizite Schitzung
des Lenkwinkels unter Anwendung des KNN nicht nétig, aber durchaus moglich ist. Wird das
experimentelle Ergebnis mit dem simulativen aus Abschnitt 5.3 verglichen, ist festzustellen, dass
die Verldufe der Schitzgroen sowie der gemessenen Groflen im Vergleich zu den simulierten
erkennbar glatter ausfallen. Grund dafiir ist die Wahl der im Simulationsmodell beaufschlagten
Rauschterme Qg;,, und Rg;,, (vgl. Kapitel 5). Fiir eine moglichst realitdtsnahe Untersuchung in der
Simulation werden die Rauschterme darin so gewihlt, dass sie den in diesem Kapitel eingestellten
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(a) Kreisel (b) Wenden im Kreisel

(c) Abbiegen (d) Kurvige Landstraf3e

Bild 6.5: Zufidllige Auswahl typischer querdynamischer Manover im 6ffentlichen Straenverkehr.

Werten fiir die Filter im experimentellen Versuch (vgl. Abschnitt 6.1) entsprechen. Zu beachten ist
allerdings, dass bei nicht exakter Modellierung des zugrundeliegenden Systems innerhalb der Filter,
was in der Regel bei realen Systemen der Fall ist, der verbleibende Restfehler des Modells durch
ein groler angenommenes Prozessrauschen Beriicksichtigung findet, als es im realen System tat-
sdchlich vorliegt. Dies verhilft letztendlich zu einer zufriedenstellenden Performanz im Experiment,
fiihrt jedoch tendenziell zu einem zu grofl angenommenen stochastischen Prozessrauschanteil in
der Simulation. Da fiir eine Quantifizierung des Prozessrauschen kein trivialer Losungsweg besteht,
erscheint das gewihlte Vorgehen als angemessen.

Ein weiteres Manover mit enormer Belastung fiir das Fahrwerk ist in Bild 6.8 dargestellt. Hierbei
handelt es sich um ein enges Wenden, welches in dhnlicher Form im Serienbetrieb beispielsweise
auf Raststitten oder auf Werkshofen von Speditionen vorkommt. Der Knickwinkel erreicht hierbei
im Betrag ein Maximum von um die 60°, wihrend die Messung der Reifenquerkrifte betragsmaBig
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Bild 6.6: Vergleich der Schitzer anhand der RMSE bezogen auf die Zielgro3en Reifenquerkraft der ersten
Sattelaufliegerachse F7;,, und Knickwinkel 0 fiir das reale Versuchsfahrzeug anhand typischer
querdynamischer Manover im 6ffentlichen Straenverkehr.
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an die 40 kN erreichen. Auch fiir dieses extreme Mandver zeigt sich fiir den Knickwinkel ein dhnlich
zufriedenstellendes Ergebnis durch alle Schitzer wie bei der vorhergegangenen Kreiseldurchfahrt.
Die Schitzung der Reifenquerkraft weist im Bereich zwischen 20-30 s insbesondere fiir die KF
signifikante Defizite auf. Diese unterschitzen betragsmiBig die auftretenden Reifenquerkrifte
deutlich, was auf eine ungeeignete Parametrierung des Modells in diesem Arbeitspunkt oder
eine unzureichende Modellierungstiefe zuriickzufiihren ist, welche hier auftretende Effekte nicht
beriicksichtigt. Dies konnten beispielsweise unterschiedliche Effekte des vermutlich nichtlinearen
Verhaltens der Luftfederung und des Fahrwerks sein. Ein Verbesserung wire durch eine Erweiterung
des Modells zu erwarten, dies erfordert allerdings umfangreiches doménenspezifisches Wissen
und erschwert die Parametrierung des erweiterten Modells. Auerdem erhoht sich damit der
Rechenaufwand mit negativer Auswirkung auf die Echtzeitfahigkeit. Das KNN liefert im Vergleich
zu den KF, welche einen RMSE von ca. 7,56 kN aufweisen, ein deutlich besseres Ergebnis mit
einem RMSE von 3,95 kN. Auch hier ist zwischen 20-30s eine zwar geringere, aber weiterhin
deutliche Abweichung von der Messung zu erkennen. Dies ist auf unzureichende Trainingsdaten in
diesem Arbeitsbereich zuriickzufiihren und sollte ohne grolen Aufwand durch die Erweiterung des
Datensatzes um Mandover in diesem Bereich zu verbessern sein.

Neben der Betrachtung der Genauigkeiten ist hinsichtlich einer potenzielle Anwendung in ei-
nem Serienfahrzeug der Rechenaufwand der verwendeten Algorithmen zu untersuchen. Ziel des
nachfolgenden Abschnitts ist es daher, eine Abschétzung iiber die Rechenintensitit der einzelnen
Methoden liefern zu konnen.

6.3.3 Analyse des Rechenaufwands

Zur Untersuchung der Rechenintensitét der betrachteten Methoden werden diese auf dem in Ab-
schnitt 4.2.1 beschriebenen Prototypingmodul ES 910 der Firma ETAS implementiert und in
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Bild 6.7: Vergleich der Methoden zur Zustandsschitzung im Experiment anhand einer Kreiseldurchfahrt.
Dargestellt sind die Schitzergebnisse fiir die ZielgroBBen Knickwinkel und Reifenquerkraft an
der ersten Achse im Sattelauflieger, welche von den vorgestellten Methoden geschitzt werden.
Zusitzlich findet innerhalb der KF eine Schitzung der unbekannten Eingangsgrofie Lenkradwinkel
d, statt.

Echtzeit getestet. Das Vorgehen ist dabei fiir alle Methoden gleich. Es wird automatisiert ein
echtzeitfihiger C-Code erstellt, welcher die Funktion der jeweiligen Methode abbildet, und auf
das Prototypingmodul geladen. Uber den CAN Bus nach ISO 11992 (ebenfalls in Abschnitt 4.2.1
beschrieben) greift die Funktion auf dem Prototypingmodul auf die erforderlichen Signale Fahr-
zeuglingsgeschwindigkeit des Sattelaufliegers v,, und Raddrehzahldifferenz Av zwischen linkem
und rechtem Rad der mittleren Sattelaufliegerachse zu und berechnet auf Grundlage dieser die
ZielgroBen. Die Ausfiihrung der Funktion auf dem Prototypingmodul erfolgt zyklisch in einem
vorher festgelegten Takt, welcher in diesem Fall zu 10 ms gewéhlt wurde und sowohl der Diskreti-
sierungsschrittweite des Sattelzugquerdynamikmodells aus Kapitel 4 als auch der tiber den CAN
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Bild 6.8: Vergleich der Methoden zur Zustandsschitzung im Experiment anhand eines Wendemandovers auf
einem Hof. Dargestellt sind die Schitzergebnisse fiir die ZielgroBen Knickwinkel und Reifenquer-
kraft an der ersten Achse im Sattelauflieger, welche von den vorgestellten Methoden geschétzt
werden. Zusitzlich findet innerhalb der KF eine Schitzung der unbekannten Eingangsgrofle Lenk-
radwinkel dy, statt.

Bus kommunizierten Senderate der verwendeten Signale entspricht. Zum Vergleich der Rechenzeit
wird fiir jede Methode das gleiche Mandver mit sinusartiger Lenkwinkelanregung gefahren, grund-
sdtzlich zeigen weitere Untersuchungen fiir andere Mandver vergleichbare qualitative Ergebnisse
und weisen somit auf keine signifikante Korrelation zwischen bestimmten Mandvern und der
Rechenintensitit hin. Das Prototypingmodul erlaubt durch eine interne Funktion das Monitoring
der Rechendauer fiir einen Rechentakt. Diese wird zum Grundtakt von 10 ms ins Verhiltnis gesetzt
und ergibt somit eine Auslastung des Moduls in Prozent.

Die Ergebnisse des Rechenaufwands sind in Bild 6.9 fiir eine Laufzeit von 30 s dargestellt. Es ist
zu erkennen, dass das KNN mit einer durchschnittlichen Auslastung von 0,67 % den geringsten
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Rechenaufwand aufweist. Das EKF weist einen etwas hoheren Rechenbedarf von durchschnittlich
1,65 % Auslastung auf. Am rechenintensivsten ist das UKF mit einer mittleren Auslastung von
5,61 %, was ungefidhr dem achtfachen der Auslastung mit dem KNN entspricht. Fiir alle drei
Methoden sind immer wieder auftretenden Auslastungsspitzen zu beobachten, deren Ursache
unbekannt bleibt. Besonders stark ausgeprigt sind diese beim UKF. Einige Spitzen erreichen sogar
eine Auslastung von knapp iiber 55 %, welche aus Darstellungsgriinden im Bild nicht ginzlich zu
sehen sind. Fraglich ist im Hinblick auf eine potenzielle Seriensensorik mit mutmaSlich geringerer
Rechenkapazitit, ob diese anhand der Spitzen ausgelegt werden muss oder ob Lastspitzen solcher
Art unproblematisch sind bzw. anderweitig beriicksichtigt werden konnen.

Zusammenfassend ldsst sich feststellen, dass alle Methoden problemlos auf dem Prototypenmodul
ausgefiihrt werden konnen, wobei das KNN den geringsten Rechenaufwand aufweist. Aus der
Literatur sind weitere Untersuchungen zum Vergleich des Rechenaufwands modellbasierter und
datengetriebener Methoden mit dhnlichen Ergebnissen bekannt. In [LK18] wird beispielsweise ein
nichtlinearer modellpridiktiver Regler durch einen weitaus recheneffizienteren datengetriebenen
Ansatz gleicher Giite ersetzt. Die Eignung fiir den echtzeitfdhigen Serieneinsatz der Methoden im
Sattelzug ldsst sich ohne die Kenntnis iiber die Performanz einer serienmiBigen Zielhardware nur
bedingt zeigen. Vielmehr ist das Ergebnis als Vergleich unter den Ansétzen zu deuten und l&sst
eine Favorisierung des KNN zu, insbesondere wenn an die simultane Schitzung mehrerer Groflen
auf einer, moglichst kostengiinstigen Hardware abgezielt wird.
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Bild 6.9: Vergleich der betrachteten Methoden hinsichtlich ihrer Rechenintensitit basierend auf der Auslas-
tung des Prototyping Moduls ETAS ES 910.



6.4 Fazit 103

6.4 Fazit

In diesem Kapitel wurden die zuvor in Kapitel 5 anhand des Simulationsmodells umgesetzten
und analysierten Methoden auf den realen Versuchstriger angewendet und validiert. Dies erlaubt
eine realistischere Beurteilung der Methoden im tatsdchlichen Einsatz, limitiert allerdings auf
Grund des damit einhergehenden Aufwands auch die Méglichkeiten zur Betrachtung verschiedener
Einflussgrofen auf die erarbeiteten Schitzalgorithmen.

Das Vorgehen zur Entwicklung der modellbasierten und datenbasierten Zustandsschitzung gleicht
im Wesentlichen dem der simulativen Untersuchungen, nur dass an Stelle des Simulationsmodells
das reale Versuchsfahrzeug tritt. Dies fiihrt dazu, dass beispielsweise die Prozessrauschkovarianzen
im Gegensatz zum Simulationsmodell weder bekannt, noch direkt messbar sind und empirisch
eingestellt wurden. Nach detaillierter Erliuterung der Anderungen im Vergleich zu den simulati-
ven Untersuchungen wurden die betrachteten Ansétze online auf einer prototypischen Hardware
(ETAS ES 910) implementiert und getestet. Die Tests wurden unterteilt in Untersuchungen auf
einer Teststrecke, welche auch zur Messdatenaufnahme zwecks Systemmodellierung und Para-
meteridentifikation sowie Trainingsdatengenerierung befahren wurde, und in Untersuchungen im
offentlichen Stralenverkehr. AnschlieBend wurde ein Augenmerk auf den Vergleich des benétigten
Rechenaufwands gelegt.

Es ldsst sich zusammenfassen, dass im Gegensatz zur Simulation die Ergebnisse des KNN im
Vergleich zu denen der KF besser sind. Dies ist zum einen darauf zuriickzufiihren, dass die den
KF zugrundeliegenden Modelle nicht mehr exakt mit dem beobachteten System tibereinstimmen.
Dariiber hinaus stimmt im realen Fahrversuch das angenommene Prozessrauschen in der Regel
nicht exakt mit dem tatsdchlichen Prozessrauschen iiberein und ist ebenfalls problematisch fiir eine
optimale Performanz der KF. Das KNN scheint hingegen in der Lage zu sein, das Systemverhalten
und die Prozess- sowie Messrauschvarianzen auf Basis der Trainingsdaten in einer solchen Qualitit
anzulernen, dass es schlieBlich zu einer ggii. den KF leicht iiberlegenen Schitzgiite fiihrt. Hinsicht-
lich der Echtzeitfahigkeit und des Rechenaufwands zeigt sich, dass alle Ansitze problemlos auf der
prototypischen Hardware ausfiihrbar sind, doch auch hier das KNN durchschnittlich weniger als
die Hélfte an Rechenaufwand ggii. dem EKF und sogar nur ein Achtel ggii. dem UKF aufweist.
Somit ergibt sich abschliefend, dass KNN als Zustandsschitzer durchaus eine attraktive Alternative
zu den bisher iiberwiegend eingesetzten modellbasierten Ansétzen sein kann. Ein ausfiihrliches
Resiimee zu den Inhalten dieser Arbeit folgt im abschlieBenden Kapitel.
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7 Zusammenfassung und Ausblick

In Serie produzierte PKW weisen eine immer hohere Anzahl an Sensoren, Aktoren und Rechenein-
heiten auf. Dies ermoglicht, es eine Vielzahl von FAS umzusetzen. Das fiihrt zu einer gesteigerten
Fahrsicherheit fiir die Insassen sowie andere Verkehrsteilnehmer und zur Entlastung der fahr-
zeugfiihrenden Person. Der zunehmende Eingriff solcher Systeme in den Aufgabenbereich des
Menschen als zentrale Regeleinheit erlaubt bei Gewihrleistung der Einhaltung der Strallenver-
kehrsordnung einen teilautonomen bis hin zum vollig autonomen Betrieb des Fahrzeugs. FAS sind
hiufig auf die genaue Erfassung der aktuellen fahrdynamischen Zustinde angewiesen, um daraus
die entsprechenden Eingriffe abzuleiten. Kenntnisse liber diese Zustidnde konnen teilweise iiber
eine direkte Messung erhalten werden, fiir einige Zustinde lédsst sich die Messung im Serienfahr-
zeug jedoch beispielsweise aufgrund zu hoher Kosten nicht realisieren. Dieser Problematik ist
beispielsweise iiber eine indirekte Schitzung solcher Zustinde zu begegnen.

Die Zustandsschidtzung in PKW ist umfangreich in der bestehenden Literatur beschrieben und findet
bereits Eingang in Serienfahrzeuge. Dabei lassen sich modellbasierte und datenbasierte Ansétze
unterscheiden. Modellbasierte Methoden werden hiufiger und bereits seit ldngerer Zeit in Betracht
gezogen, sie fiihren die Schitzung auf Grundlage eines physikalischen Modells und der verfiigbaren
Messgroen durch. Im Gegensatz dazu erfreuen sich in jlingster Vergangenheit datenbasierte
Ansitze immer groBerer Beliebtheit, welche die Zustandsschitzung rein auf Basis vorhandener
Daten erlernen. Trotz z.T. sehr guter Ergebnisse ist deren Serienanwendung, begriindet durch
unzureichende Erfahrungswerte bzgl. Robustheit, Stabilitit oder Ubertragbarkeit etc., ungewiss
und erfordert weitergehende Untersuchungen.

Im Bezug auf Sattelziige, als Vertreter aus dem NFZ-Bereich, liegt eine ginzlich andere Situa-
tion vor. Dabei weist die Zugmaschine bzgl. der Ausstattung mit FAS gegeniiber dem iiblichen
Sattelauflieger im Feld, welcher bis auf ein EBS meistens keinerlei weitere FAS aufweist, einen
deutlich hoheren technischen Reifegrad auf. Dies ldsst den Auflieger potenziell zum Hindernis
bei der Entwicklung des autonom fahrenden Sattelzugs werden. Um dies zu vermeiden, ist die
Entwicklung intelligenter Systeme fiir den Sattelauflieger unter Beriicksichtigung der besonderen
Gegebenheiten (u.a. hdufig wechselnde Zugmaschine, fehlende Kommunikation zur Zugmaschine,
stark variierende Beladung und hoher Kostendruck) essenziell. Ein wichtiger Schritt dafiir ist
die Bereitstellung relevanter, im Serienfahrzeug nicht messbarer Zustandsgrof3en auf Basis der
vorhandenen Seriensensorik. Dazu bieten sich, wie zuvor fiir PKW beschrieben, modellbasierte
und datenbasierte Methoden der Zustandsschétzung an. Fiir beide Ansétze finden sich in der beste-
henden Literatur nur wenige Vorarbeiten wieder, die den Serienanforderungen im Sattelzug gerecht
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werden, was besonders fiir den datenbasierten Ansatz zutrifft. Dariiber hinaus bleibt ein direkter
Vergleich der Ansitze bislang aus.

7.1 Zusammenfassung

In der vorliegenden Arbeit werden am Beispiel des Sattelaufliegers modell- und datenbasierte
Ansitze zur Zustandsschidtzung umgesetzt, untersucht und verglichen, um einerseits mogliche
Losungsansitze fiir die zuvor beschriebene Problematik anzubieten und andererseits grundlegende
Erkenntnisse zum Einsatz der beiden Alternativen abzuleiten. Dazu wird in Kapitel 1 zunichst eine
Einleitung in die Thematik gegeben, die auf ein Verstindnis fiir die Relevanz der ausgewéhlten Ziel-
groBen, den Knickwinkel und die Reifenquerkrifte, fiir die Zustandsschitzung im Sattelauflieger
abzielt. AnschlieBend wird eine Ubersicht zum Stand des Wissens vermittelt, um die Zielsetzung
und die Inhalte der Arbeit darin verorten zu konnen.

In Kapitel 2 werden zunéchst unabhéngig von einem konkreten Anwendungsfall die Grundlagen zur
modellbasierten Zustandsschitzung beschrieben. Nach den generell erforderlichen Bedingungen
werden daraufhin zwei ausgewihlte Methoden, das EKF und das UKEF, detailliert erldutert. Da im
Rahmen der modellbasierten Zustandsschitzung in der Anwendung am Sattelauflieger, aufgrund
der nicht vorhandenen Kommunikation zur Zugmaschine, eine Eingangsschitzung erforderlich ist,
schlieBt sich die Beschreibung einer dafiir erforderlichen Erweiterung an. AbschlieBend wird die
praktische Auslegung und Einstellung dargestellt.

Analog zum Kapitel 2 beinhaltet Kapitel 3 die Grundlagen zur datenbasierten Zustandsschitzung,
wobeli eine Begrenzung auf KNN erfolgt. Als Vertreter aus diesem Bereich wird das NARX-KNN
gewihlt und detailliert beschrieben. Es folgen die fiir den datenbasierten Ansatz erforderlichen
Lernverfahren und die Datensatzaufbereitung. Zum Schluss wird das Vorgehen zur Auslegung des
KNN fiir einen konkrete Anwendung erortert.

Als Grundlage fiir den modellbasierten Ansatz und die im Kapitel 5 durchgefiihrten simulativen
Untersuchungen dient das in Kapitel 4 erarbeitete Querdynamikmodell des Sattelzugs. Die Be-
schreibung der Systemmodellierung und Parameteridentifikation beginnt mit einer Definition der
verwendeten Koordinatensysteme und einer durch Vorarbeiten aus der Literatur begriindeten Wahl
der Modellierungstiefe. Als geeignetes Modell stellt sich ein nichtlineares Einspurmodell mit nicht-
linearer Reifen-Fahrbahn Charakteristik nach dem MFTM heraus, dessen Bewegungsgleichungen
sukzessive hergeleitet werden. Das entstandene Querdynamikmodell mit 10 Zustidnden beinhaltet
eine Vielzahl von Modellparametern, die es hinsichtlich des Versuchsfahrzeuges zu parametrieren
gilt. Dazu wird zunidchst das verwendete Versuchsfahrzeug und dessen serienmif3ig vorhandene
Sensorik sowie die im experimentellen Aufbau zusitzlich eingesetzte, jedoch lediglich zur Vali-
dierung verwendete Sensorik beschrieben. Es schlieB3t sich der Parametrierungsablauf an, welcher
sich in bekannte bzw. leicht durch Vermessung zu bestimmende Parameter (z.B. geometrische
Lédngen, Massen) und durch eine Parameteridentifikation zu bestimmende Parameter aufteilt. Zur
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Parameteridentifikation werden Messdaten ausgewéhlter Mandver herangezogen und das Modell
hinsichtlich seiner Parameter durch eine PSO angepasst, sodass die Abweichung zwischen wahrer
Messung und den Modellausgéngen moglichst minimal wird. Das Kapitel schlieft mit einer experi-
mentellen Validierung des Modells ab. Dabei zeigt sich eine gute Ubereinstimmung zwischen den
simulierten und gemessenen Groflen fiir unterschiedliche Fahrsituationen und Beladungszusténde.

In Kapitel 5 kommt es zur Anwendung der zuvor in ihren Grundlagen erlduterten Methoden anhand
des ebenfalls zuvor vorgestellten Simulationsmodells. Dabei wird zunédchst auf den modellbasierten
Ansatz eingegangen, der im ersten Schritt optimal eingestellt wird, d.h. das Modell innerhalb der
KF stimmt in seiner Struktur und seinen Parametern exakt mit dem Simulationsmodell iiberein.
AuBlerdem werden die Kovarianzen fiir die Einstellung im Filter als exakt bekannt angenommen. An-
schlieBend wird das Vorgehen fiir den datenbasierten Ansatz beschrieben. Fiir einen angemessenen
Vergleich werden simulative Trainingsdaten unter den gleichen Modelleinstellungen wie im spéte-
ren Test aufgenommen und anhand dessen das KNN trainiert und ausgelegt. Ein Vergleich zwischen
den modellbasierten und der datenbasierten Methode unter diesen idealisierten Bedingungen zeigt
grundsitzlich fiir alle Ansitze eine hohe Schitzgiite. Bei der Schitzung der Reifenquerkraft sind
die modellbasierten Methoden dem KNN leicht iiberlegen, wohingegen das KNN den Knickwinkel
marginal besser abbildet. Nach der Betrachtung unter idealen Voraussetzungen werden einzelne
Parameter des Simulationsmodells variiert und der Einfluss auf die Schitzgiite der Methoden
untersucht. Dazu gehoren das Prozessrauschen, die Masse des Sattelaufliegers, die Position des
Schwerpunkts im Sattelauflieger sowie der Reibwert und die Parameter zur Charakterisierung des
Reifenverhaltens. Zusammenfassend ldsst sich festhalten, dass alle Methoden bei Abweichung
vom idealisierten Fall in dhnlicher Gréenordnung an Genauigkeit verlieren. Dabei ist fiir die
Reifenquerkrifte bei zunehmender Abweichung ein geringerer Unterschied unter den Ansitzen zu
beobachten. Im Vergleich zum Knickwinkel ist die Schitzung der Reifenquerkraft deutlich starker
von einer abweichenden Parametrierung betroffen. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass es sich
bei der Reifenquerkraft um eine dynamische und beim Knickwinkel um eine kinematische Grof3e
handelt.

Die Erkenntnisse aus den simulativen Untersuchungen werden in Kapitel 6 auf das reale Versuchs-
fahrzeug tibertragen. Die Auslegung und Einstellung der modellbasierten und der datenbasierten
Methoden erfolgen analog zur Simulation, an Stelle des Simulationsmodells tritt hier das Versuchs-
fahrzeug. Die entwickelten Algorithmen werden in Echtzeit auf einer prototypischen Hardware
ausgefiihrt. Die experimentellen Ergebnisse unterteilen sich in zwei Teile. Zunichst werden auf
einer Teststrecke hoherdynamische Manover evaluiert, die vermehrt die Nichtlinearititen des
Systems durchlaufen. Dabei zeigt sich im Gegensatz zur Simulation fiir beide Zielgroen eine
Uberlegenheit des KNN. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass KNN sehr ausgeprigte Fihigkeiten
in der Abbildung komplexer, nichtlineare Zusammenhinge haben und das bei verhiltnismif3ig
einfachen Netzarchitekturen. Fiir eine verbesserte modellbasierte Schitzung wire ein hoherer
Detailgrad des innerhalb der Methoden verwendeten Modells erforderlich, was jedoch zur erhohten
Modellierungs-, Parametrierungs- und Rechenaufwand fiihrt. Der zweite Teil der experimentel-
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len Validierung erfolgt anhand von Mand6vern im 6ffentlichen StraBenverkehr, um die Relevanz
der Untersuchungen fiir den realitdtsnahen Anwendungsbereich zu erhohen. Das KNN ist den
modellbasierten Ansitzen auch fiir diesen Fall iiberlegen, allerdings nicht so deutlich wie bei
den hoherdynamischen Mandvern auf der Teststrecke. Ein Vergleich des Rechenaufwands zeigt,
dass das KNN weniger Ressourcen als die modellbasierten Methoden in Anspruch nimmt. Dies
bekriftigt das abschlieBende Fazit, welches empfiehlt, fiir zukiinftige Problemstellungen der echt-
zeitfahige Zustandsschitzung im Fahrzeug datenbasierte Ansétze vermehrt als mogliche Alternative
in Betracht zu ziehen.

7.2 Ausblick

Der Fokus dieser Arbeit liegt auf der separaten Betrachtung von modellbasierten- und datenbasier-
ten Ansitzen zur Zustandsschidtzung im Fahrzeug am Beispiel des Sattelzugs. In weiterfiihrenden
Arbeiten am Institut fiir Mechatronische Systeme der Leibniz Universitit Hannover werden dariiber
hinaus optimale Kombinationsmdoglichkeiten beider Ansitze zur Zustandsschitzung, aber auch
zur Modellierung und Regelung betrachtet. Dadurch konnen potenziell die Stirken beider Me-
thoden ausgenutzt und die Schwichen minimiert werden. Im universititsintern durch die Leibniz
Young Investigator Grants geforderten Projekt Physikalische Modellierung & Maschinelles Lernen:
Symbiose zur Optimierung mechatronischer Systeme (kurz: SyMoLearn) werden dabei als Ver-
suchstriger ein inverses Doppelpendel und ein PKW betrachtet. Erste Ergebnisse sind in [ZKJ22]
veroffentlicht worden. Des Weiteren stellen die Erkenntnisse dieser Arbeit eine Grundlage fiir den
Online-Zwilling im Projekt IdenT - Identifikation dynamik- und sicherheitsrelevanter Trailerzu-
stdnde fiir automatisiert fahrende Lastkraftwagen, welches vom Bundesministerium fiir Wirtschaft
und Klimaschutz geférdert wird. Im Rahmen des Projekts werden weiterfithrend experimentelle
Untersuchungen zur Robustheit der Schitzmethoden beziiglich Parameterdnderungen und zur
Adaption der variierenden Parameter vorgenommen. Beispielsweise konnen fiir die Adaption der
Sattelaufliegermasse Informationen des Luftfedersystems einbezogen werden.

Offen bleibt die Fragestellung, wie iibertragbar die Methoden, besonders die datenbasierten An-
sédtze, auf andere Sattelziige oder gar andere Fahrzeugtypen sind und welche Anpassungen dafiir
notwendig sind. AuBBerdem gilt es, die erarbeiteten Methoden in umfangreichen Testfahrten des Se-
rienbetriebs zu erproben. Dabei wird vermutlich die Beriicksichtigung weiterer sensitiver Parameter
erforderlich, die eine hohe Sensitivitit auf die Zustandsschitzung aufweisen, wie beispielsweise der
Reibwert. Dariiber hinaus sollte die Konfidenz der Schitzungen evaluiert werden, welche sich bei
Bedarf durch Fusion weiterer Informationen erhohen lie3e. Nach erfolgreichem Abschluss dieser
Untersuchungen konnen die Zielgroen z.B. im Rahmen einer iibergeordneten Regelung, einem
Condition Monitoring oder zur Umsetzung eines Predicitve Maintanence Ansatzes verwendet
werden.
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