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Kurzfassung

In Rahmen der Projekt “Autonomes Fahren“ von Automotive Abteilung der Institute fiir
Verkehrssystemtechnik von DLR Braunschweig ist die Regelung von “Irajektorie Folgen® fiir
autonomes Fahren einer wichtiger Bestandteil. Zur Regelung des Fahrzeugs muss das Fahr-
zeug genau modelliert werden. Die ungenaue Parameter kann die Regelung stark stéren. Nun
ist die Parameter-Identifikation notwendig. Die Fahrzeugsystem ist normalerweise nichtlinear
System, dafiir ist viele Identifikationsmethode wie “Least-Sqaure-Verfahren“ nicht geeignet.
Hierfiir ist die EM- Algorithmus als der Identifikationsmethode ausgewéhlt. Dieser Artikel
demostriert wie die Parameter-Identifikation mit Expectation-Maximization-Identifikation

fiir Fahrzeugsystem funktioniert.

In diesem Arbeit sind folgender Inhalte aufgelistet:
e Modellierung des Fahrzeugsystems

Grundkenntnisse von EM-Identifikation

Implementierung der EM-Identifikation in Matlab

Uberpriifung der EM-Identifikation bei Simulation

EM-Identifikation fiir Testfahrzeug
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Abstract

The trajectory tracking controller is a central component of the automated vehicle rese-
arch at the Institute of Transportation Systems, DLR Braunschweig. A precise vehicle mo-
del is required for high control performance. As several parameters are not known a-priori
and others may vary over time, a parameter identification method is designed, which uses
test drive recordings to estimate the best fitting parameter set for a nonlinear lateral dy-
namics model. Due to the model‘s non-linearity, typical least-squares fitting methods are
insufficient. Therefore an “Expectation-Maximization“ procedure as an approximation to
Maximum-Likelihood-Estimation is implemented. This work successfully demonstrates the
identification of vehicle parameters for simulation data and for recordings from a physical
test drive.

Content:

e Modeling of vehicle lateral dynamics

Principle of the Estimation-Maximization (EM) Algorithm

Implementation of the EM-Algorithm in Matlab

Evaluation of EM-Algorithm on simulated data

Parameter identification for physical test vehicle
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1 Einleitung

Die Automotive Abteilung vom Institute fiir Verkehrssystemtechnik vom DLR Braunschweig
entwickelt sichere und hoch automatisierte Fahrzeuge. Das Ziel ist der Aufbau eines autono-
men Fahrzeugs, welches auf der Strake selbstédndig fahren kann. Das bedeutet, es plant die
Routen, erkennt Hindernisse oder andere Autos, analysiert das Szenario und fiihrt die dafiir
optimale Aktion(wie Spurwechsel oder Bremsen) aus.

Die Architektur eines autonomen Fahrzeugsystem besteht aus drei Steuerungsschichten fiir
selbstindiges Fahren(siehe Abbildung 1.1). Sie sind nach der Aufgabenstellung von Oben
nach Unten als Routenplanung, Trajektorie-Planung und Regelung des Fahrzeugs bestimmt.
Die Entscheidung der oberen Ebene wird durch dem Wunsch des Fahrers herstellt. Nach
der gegebener Entscheidung bildet die zweite Ebene eine Trajektorie ab und die dritte Ebe-
ne versucht das Fahrzeug nach dieser Trajektorie zu regeln. Jede Schicht erfasst bestimmte
Kennwerte von Sensoren (wie z.B. GPS, Kamera, Radar und Inertial Navigation System)

und erstellt daraus Stellwert um das Fahrzeug zu steuern.

—*| Routenplanung.

.

Umgebung.

*| Trajektorie-Planung.

Fahrzeugsystem+
Regelung-des'Fahrzeug«| —Lm 8%
- 8 g g orike —

Fahrzeugsystem+

Sensorik«

Abbildung 1.1: Schichtenarchitektur der Steuerung fiir autonomes Fahren
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1.1 Aufbau des Testfahrzeugs

Fiir Tests der Funktionen des autonomen Fahrens baut das Institute einen VW Passant um.
Viele Sensoren und Steuergerite werden an das Auto angebracht. Der Aufbau der Sensorik
ist in Abbildung 1.2 und Abbildung 1.3 zu sehen.

Kamera GPS Antenne  pynk Antenne

Laserscanner

Radar

Abbildung 1.2: Aufbau der Sensorik des Fahrzeugs

Die obere Abbildung zeigt die eingebaute Sensorik am Fahrzeug. Das Radar, die Kamera und
der Laserscanner iiberwachen den Bereich vor dem Fahrzeug. Jedes Gerédte hat seine eigene
Aufgaben. Der Radar iiberwacht den Abstand und die relative Geschwindigkeit zu vorderen
Objekten. Der Laserscanner gibt den prizisen Abstand zum vorderen Objekt und korrigiert
dadurch die Messung vom Radar. Die Kamera ist geeignet zur Erfassung der Geometrie
des Objekts und der Information der Strafe. Drei Sensoriken arbeiten zusammen, damit
mit unterschiedlichen Zustdnden umgegangen werden kann z.B.: Bei schlechtem Wetter oder

Dunkelheit kann sich die Fahigkeit der Kamera verschlechtern, nun spielt der Radar eine
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wichtigere Rolle. Auf der Seite des Dachs steht eine Funkantenne. Es ist fiir die Kommuni-
kation mit der Aufenwelt wie etwa zur Basisstation oder anderen Fahrzeugen. Zusétzlich ist
die GPS Antenne notig, zwei Antennen werden separat am mittleren Punkt der Vorder- und
Hinterachse eingebaut. Diese greifen zyklisch das GPS-Signal fiir die Positionierung in der

Navigation ab.

Inertial Navigation System
Novatel SPAN-CPT

Abbildung 1.3: Einbau der Inertial Navigation System in Kofferraum

In Kofferraum, neben dem Mittelpunkt hinteren Achse befindet sich ein Inertial Navigati-
on System. Das Inertial Navigation System misst die Beschleunigung, Geschwindigkeit und
Winkelrate in drei Richtung (X, Y, Z). Der Referenz-Messpunkt ist der Mittelpunkt der hin-
teren Achse. Das bedeutet: Die gemessenen Daten miissen zum Referenz-Punkt umgerechnet
werden.

Aufterdem wird eine Messung des Lenkwinkels vom Lenkungsservo ausgeliefert. Diese Mes-

sung iiberwacht den aktuellen Lenkwinkel und bringt ihn zum Datenrekorder.
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1.2 Aufgabenstellung

Die Aufgabenstellung hat mit der dritten Ebene (Regelung des Fahrzeugsystems) zu tun.
Der Regler auf der dritten Ebene beschiftigt sich mit dem Verfolgen der Trajektorie, die
von der zweiten Ebene gegeben wird. Zur Bestimmung des Reglers muss das Systemmodell
untersucht werden. Das bedeutet: Der Aufbau eines geeigneten mathematischen Modells ist
die Voraussetzung. Bei der Modellierung kann es passieren, dass einige Parameter wie Reifen-
steifigkeit, Tragheitsmoment und Gewichtsposition nicht von Datenbuch genau ermittelbar
sind. Zum Beispiel kann das Trigheitsmoment und die Gewichtsposition von der Ladung
und seiner Massenverteilung beeinflusst werden. Die Reifensteifigkeit hdngt vom Luftdruck
und Reibungskoeffizient der Strafe ab. Solche ungenauen Parameter erzeugen die grofe Ab-
weichung von Regelgrofe. Wenn diese Ungenauigkeit zu grofl wiirde, kann die Regelung zum
Misserfolg fiihren.

Um das mathematisches Modell so exakt wie moglich zu erstellen, ist die Identifikation fiir
solche ungenauen Parameter erforderlich. Die Identifikation dynamischer Systeme basiert
auf der Modellbildung des Systems. Im abgebildeten Modell erhdlt man einige Parameter,
welcher aus physikalischen Prozesskoeffizienten oder Grunddaten des Prozesses berechnet
werden. Solche Parameter haben oft grofse Unsicherheit. Hierbei verwendet man gemessene
Signale und ermittelt das zeitliche Verhalten des Systems. Um dann mit einer geeigneten
Identifikationsmethode die ungenauen Parameter zu identifizieren, bis seine Unsicherheit ak-
zeptierbar ist(siehe Isermann, 2008, S. 333).

Zur Systemidentifikation ist der erster Schritt der Aufbau eines mathematischen Modells.
Dabei ist wichtig welche Eigenschaften die Analyse des Modells zeigt: Linearitit(linear oder
nichtlinear ?7), Stabilitdt(stabil oder nicht stabil 7), Zeitverhalten(zeitvariant oder zeitinva-
riant) sowie wie grolt der Beitrag von Parametern ist und welche wichtig zu identifizieren
sind?(wichtig oder vernachléssig? Solche Eigenschaften sind die entscheidenden Bedingungen
der Bestimmung der Identifikationsmethode.

Zur Bestimmung einer richtigen Identifikationsmethode gibt es viele mathematische Werk-
zeuge. Wie zum Beispiel: Mit dem “Least-Square-Verfahren*(siehe Ljung, 1998, S. 176-180) (siehe
in Abbildung 1.4) kann einmalig alle Parameter einer Ubertragungsfunktion eines Systems
in zeitdiskreter Form ( G(z) ) ermittelt werden. Diese Methode ist geeignet fiir ein lineares
und stabiles System. Fiir ein nichtlineares System sind ein paar Methoden vorhanden, z.B.:
der extended-Kalman-Filter(EKF)(siehe Van Der Merwe, 2004, S. 35) oder der Sigma-Point-
Kalamn-Filter(SPKF)(siehe Van Der Merwe, 2004, S. 49). Sie erachten den identifizierten
Parameter als eine neue Zustandsgrofe und préaditiert nach der Messung des Systems seinen
realen Wert(siehe Van Der Merwe, 2004, S. 43, Wan, Van Der Merwe u.a., 2000, Wenzel
u. a., 2006)(siehe in Abbildung 1.5). Die Identifikation mit EKF oder SPKF kann nicht nur
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nach der Messung den Parameter einmalig(offline) stattfinden, sondern auch den Parameter
nach der Zeit(online) identifizieren. Das ist geeignet fiir einige Systeme, die zeitabhéingige

Parameter haben.

lr
u N B(z) N ¥ -
A(z)
L r ¥
BAZ) <)
) L)
L5-Verfahren
b ,

Abbildung 1.4: BSB von “LS* Verfahren

Ein System G(z) = 28 = % ist in diskreter Form. Seiner Ausgang y ist unter weiffem
=1

Rauschen r gestort. Das Ein- und Ausgangssignal ist in LS-Algorithmus eingegangen. Die

Ergebnisse sind als korrigierte Parameter “ag . ..a,"“ und “bo .. by vom System G(z) zu-

riickgegeben.

System

EKF/SPKF

]

Abbildung 1.5: BSB von Systemidentifikation mit Kalman-Filter
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Bei der Identifikation mit dem Kalman-Filter ist der Systemzustand durch das Einfiigung
von identifizierten Parameter erweitert. Das bedeutet fiir den neueren Zustand z* = [z p]”.
Der Kalman-Filter beschiftigt sich mit der Einschéitzung dieses neuen Zustands, damit die
Varianzmatrix vom System P gegen das Minimum konvergiert. Weil das erweiterte System-
modell nichtlinear ist, soll hier EKF oder SPKF zum Einsatz gebracht werden.

Eine weitere Identifikationsmethode heift “Expectation-Maximization* (EM) Methode(siehe
Abbildung 1.6). Diese Methode versucht die Likelihood Funktion zu erreichen, die sich auf die
identifiziertem Parameter bezieht. Der EM Algorithmus berechnet diese Likelihood Funktion
unter der Umgebung von aktuellen aber ungenauen Parametern. Durch die Bestimmung der
Extrawerte dieser Likelihood Funktion legt sie den wahrscheinlichsten Wert des Parameters
fest.(Schon, 2009) Die EM Methode ist eine offline Methode, das bedeutet die Identifikation
ist nach der Messung auszufiihren. Seine Nutzung ist fiir die Anwendung der Kalman-Filter
oder Partikel-Filter erforderlich.(Wills u. a., 2008)

System > >

Partikel- +

A J

Filter/Smogther

> EM-Estimation —

Abbildung 1.6: BSB von Systemidentifikation mit EM-Algorithmus

Bei der Systemidentifikation mit dem EM-Algorithmus schéitzt der Partikel-Filter/Smoother
den Systemzustand ein und der Systemzustand wird in stochastische Form {ibersetzt. Solch
Systemzustand in stochastisch Form wird dann von EM-Algorithmus zum Aufbau der Like-
lihood Funktion eingebracht. Der Parameter wird mittels der Likelihood Funktion korrigiert
und zuriick zum Partikel-Filter/Smoother gegeben.

Die Zielstrecke (des Fahrzeugs) ist ein nichtlineares dynamisches System. Hierbei ist die
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EM Methode als Identifikationsmethode ausgewédhlt um den Parameter zu identifizieren. Es
gibt vier Parameter(Reifensteifigkeit von vorderem und hinterem Rad, der Quotient zwischen
Masse und Triagheitsmoment, Abstand zwischen Schwerpunkt und vorderem Rad) die als un-
sichere Parameter dienen. Solche Parameter miissen zur Identifikation eingebracht werden.

Umfang dieser Abschlussarbeit ist die:

e Modellierung des Fahrzeugsystems und Bestimmung der Vorgehensweise von Partikel-
Filter/Smoother sowie EM-Algorithmus.

e Implementieren von Partikel-Filter /Smoother sowie EM-Algorithmus in das Fahrzeug-
modell in Matlab-Code.

e Test des Effekts von EM-Identifikation bei Simulation. Fiihrt nétige Einstellung aus.
e Parameter-Identifikation fiir reales Fahrzeug.

In folgenden Kapiteln wird fiir das Thema “Parameter-Identifikation mit EM Methode fiir
Fahrzeugmodelle” die beziiglichen Grundlagen, Performance und Ergebnisse von Simulation

und Testfahrten stetig beschrieben und diskutieren.



2 Grundlagen

Die Identifikation fiir ein dynamisches Modell sind normalerweise in zwei Schritte durch-
zufiithren. Der erste Schritt ist die Modellierung fiir die Zielstrecke, das abgebildetes Modell
wird in den folgenden Schritt eingebracht. Der zweite Schritt ist die Parameter-Identifikation.
Mit geeigneten Identifikationsmethoden werden Systemparameter in Verbindung mit Mes-
sung des Systems und Prédiktion des Systemmodells identifiziert.

In Rahmen der Parameter-Identifikation fiir Fahrzeugmodelle ist hier der EM-Algorithmus
mit Partikel-Methode ausgewihlt. Uber die Partikel-Methode ist der Partikel-Filter /Smoother
angewendet, er sagt die Zustandsgrofen nach der Messung und dem Systemmodell vorher
und liefert dem EM-Algorithmus solche Zustandsgréfsen im Form von diskretem Verteilungs-
funktion. Der EM-Algorithmus iibernimmt diese und bildet die sekundére optimale Funktion
ab um damit die “Likelihood (ML)“ Funktion anzundhern. Der wahrscheinlichste Parame-
ter tritt bei maximalem Wert dieser sekundéren optimalen Funktion auf.(Wills u. a., 2008).
Weil die Identifikation nicht einmalig erledigt werden kann, muss oberer Prozess mehrmalig
durchgefiihrt werden.

Im diesem Kapital wird die Vorgehensweise und das Prinzip der EM-Identifikation auf theo-

retischer Ebene vorgestellt und erklart.

2.1 Modellierung des Fahrzeugs

Das Fahrzeug wird als ein Einspurmodell angenommen, In Quer- und Léangsrichtung ist das
Fahrzeugmodell zu betrachten. Durch der Modellierung wird eine dynamische Gleichung ab-
strahiert, welche als Systemfunktion erachtet wird. Wegen der unbekannter Gewichtspostion
wird der Mittelpunkt der hinteren Achse als Referenz-Punkt definiert. Die folgende Ab-
bildung zeigt das Fahrzeugmodell in Querrichtung. Das Messsystem am Fahrzeug besteht
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aus einer GPS-IMU-Kombination, die die Geschwindigkeit, Beschleunigung und Winkelge-
schwindigkeit in drei Richtung(X, Y und Z), die Postion (Richtung in Norden und Osten)

sowie den Azimut ermitteln kann.

F . Seitenkraft an vorderem Rad
F_: Seitenkraft an hinterem Rad

gy« 5 1 Abstand zwischen vorer Asche und

A
Schwerpunkt
!3; I : Abstand zwischen hinterer Asche und
Schwerpunkt

ﬂ : Schwimmwinkel

ﬁ,. : Schwimmwinkel an vorderem Rad

f: Schwimmwinkel an hinterem Rad

% \/ X I
Fahrzeugfestes

Koordinatensystem F v

@ Gierwinkel
v : Geschwindigkeit
& : Lenkwinkel

=-p & ;- Schriiglaufwinkel an vorderem Rad

¢, Schriiglaufwinkel an hinterem Rad

e Referenz-Punkt _
MNorden a : Gierrate
L"I'“ " Quergeschwindigkeit am
Reference - Punkt
V, L“" " Langgeschwindigkeit am Referenz
Stationdires Osten
. . - Punkt
Koordinatensystem un

Abbildung 2.1: Fahrzeugmodell in Querrichtung

Die Modellierung beginnt mit der Dynamik der Gierrate, die Gierrate entsteht aus der Quer-

kraft des Fahrzeugs. Die Gleichung ist:

w= < (Fyy = L Fy) (2.1)

<=

Die vordere und hintere Seitenkraft sind:
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Fyf = FZfOéfOSf (22)
Frf = FZTOZTCST (23)

Die Seitenkraft F), eines Reifens héingt nichtlinear vom Schriglaufwinkel und senkrechter
Kraft ab(siehe Pacejka, 2005, S. 1). Die Abbildung 2.2 zeigt ein typisches Diagramm der
Seitenfithrungskraft in Abhéngigkeit vom Schriglaufwinkel.

3000.00
Radlast: 1400 N
2000.00 Radlast: 1106 N
2 —Radlast: 798 N
1000.00
£ Radlast; 602 N
=
v
= 0.00
=
2
]
“® _1000.00
-2000.00
-3000.00 ' '
10 -8 -6 - -2 0 2 4 6 8 10

Schréglaufwinkel in Grad

Abbildung 2.2: Seitenfiihrungskraft in Abhéngigkeit vom Schriglaufwinkel (Quelle:
Continental)

Die obere Abbildung sagt aus: Die Darstellung weist eine Linearitat auf, wenn der Schrégl-
aufwinkel ein kleinen Wert besitzt. Diese Linearitdt dient als Fithrung vom Schréiglaufwinkel
und senkrechter Kraft zur Seitenkraft. Man definiert die Koeffizient als Cs; und C,, sie
werden auch als Reifensteifigkeit benannt. Dieser Koeffizient kann die senkrechte Kraft und

Schriglaufwinkel in den Seitenkraft umsetzen.

Der Kraft F.; und F,, sind die senkrechte Kraft vom vorderen und hinteren Rad, welche

zwischen dem Reifen und Boden ist. a;y und o, sind Schriglaufwinkel des Reifens, es ist
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der Winkel zwischen der Achse des Reifens und Richtung der Geschwindigkeit. Der vordere
Schriglaufwinkel ist die Differenz zwischen Lenkwinkel und Schwimmwinkel des Reifens. Der
hintere Schriglaufwinkel ist als in Gegenrichtung des Schwimmwinkels des hinteren Reifens

definiert. Die beiden Schriaglaufwinkel betragen:

ay = 0 — 5f (2'4)
a, = —f, (2.5)

Der Schwimmwinkel ist nicht direkt messbar, er ist aus der messbaren Lang- und Quer-
geschwindigkeit umzurechnen. Durch die Messung der Geschwindigkeit am Referenz-Punkt

lautet der Schwimmwinkel des hinteren Reifens:

Ref Ref
Vi oW

%Ref) ~ xRef (2-6)

B, = arctan(

Wenn der Schwimmwinkel des hinteren Reifens bekannt ist, ist der Schwimmwinkel des vor-

deren Reifens mittels Lénge des Fahrzeugs und Gierrate ermittelbar. Der lautet:

VES 4 Lo VES 4 Lw
B = arctan(—~ T )~ 2 T (2.7)
Nun sind die beiden Schriaglaufwinkel:(siehe Rajamani, 2011, S. 29)
VEef 4 Lw
Oéf ~ (5 — yT (28)
VRef
a, ~ _yTef (2.9)

Das gesamte Gewicht des Fahrzeugs wird auf vier Reifen verteilt. Aber die Position des
Schwerpunkts befindet sich nicht am Mittelpunkt der Langsachse. Deshalb sind die Ver-
teilungen von Gewicht auf vorderem und hinterem Rad nicht gleich. Auferdem muss die
Neigung des Fahrzeugs bei Fahrt mit beachtet werden, die Gewichtsverteilung ist bei Fahrt
daher zeitvariant. Fiir die Langsrichtung des Fahrzeugmodells wird die folgende Abbildung
erstellt:
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h - Hishe des Schwerpunkts mig : Schwerkratt

[ - Abstand zwischen vorer Asche und Schwerpunkt £ : Druckkraft an vorderem Rad

[ : Abstand zwischen hinterer Asche und Schwerpunkt F_: Druckkraft an hinterem Rad

a, . Beschleunigung am Schwerpunkt in Lingrichtung rbl_ : Winkelbeschleunigung der Meigung
f:’l“"‘ f. Beschleunigung am Referenz-Punkt in Lingrichtung J. : Triigheitsmoment in Y-Richtung

Abbildung 2.3: Fahrzeugmodell in Léngsrichtung

Nach der oberen Abbildung stellt sich das Kérftegleichgewicht wie folgt auf:

Jyd}y = lerr - lfFZf - hmax (210)

Es ist bekannt, die Gewichtskraft des Fahrzeugs mit: mg = F.; + F.,. Die Winkelbeschleu-

nigung w, ist hierbei als 0 angenommen. Dann es ergibt sich:

l,mg — hma,

F.,= 2.11
i 7 (2.11)
L
Die Differentialgleichung der Gierrate ist nun hergeleitet iiber:
Cyls(lmg — hma,, Vi + L Cyrl, (1 hmay,) V,J*
JL Vet JL Vel
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Nun werden die Langs- und Querbeschleunigung am Referenz-Punkt in Betracht gezogen.
Die Beziehung der Beschleunigung am Schwerpunkt und am Referenz-Punkt sind in unteren

stehender Formel zu sehen (fiir die Herleitung siehe in Anhang 1).

: 1
m@h:EEZEFwa#+W%T (2.14)

: 1
Vi = =3 "F, - WV —ul, (2.15)
m

Weil die Formel a, = % > F, existiert, wird die Gleichung 2.14 umgestellt in:

a, = VI — oV el — w2, (2.16)

Mit der Formel 2.15, der Summe aller Seitenkrifte > F, wird die Querbeschleunigung am
Schwerpunkt berechnet. Es ist die Summe von Seitenkraft an vorderen und hinteren Reifen.
Das bedeutet: > F, = F,;a;Csp + Fop,.C,.. Zuletzt ergibt sich iiber VyRef die DGL:

B VES + Lo Cu(lymg + hma,) V[

Cs¢(lymg — hma,,) -
xRef ml IRef

mL

rRef __ Re -
Vy = (0 — wVEE g,

(2.17)

Der Gierwinkel ist das Integral der Gierrate, somit: ¢ = w. Wird diese Formel mit den For-
meln 2.13 ,2.16, 2.17 verbunden, entsteht:

ag = VRS — Vs — 2, (2.18)
. mCyls(l.g — hay) 5 VyRef + Lw m Cyly(Lpg + hay) VyRef Jio
T L O ymr )ty L Re] (2.19)
crer  Cspllyg — hay) VRS + Lw  C,(lrg + hay) VI o

VyR f_ Vst 7 (6 — 7 ) — f - ) yRef —wVES 1 (2.20)
oo (2.21)

Soweit ist die Modellierung des Fahrzeugs fertiggestellt. Das nichtlineare Fahrzeugmodell
kann als Funktion # = f(x, u, p) abstrahiert werden. = ist der Zustandsvektor, der als
r = [VyRef w go}T definiert wird. v = VxRef § Viel ]T ist der Eingangsvektor, p =
Csy Cor m/J 1 f]T ist der Parametervektor, welcher den unbestimmten Parameter ent-

halt. Diese Parameter werden im nachsten Schritt identifiziert.
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Nach dem Aufbau des Testfahrzeugs ist bekannt, dass alle Zustandsgrofe des Fahrzeugmo-
dells messbar sind, deshalb lautet die Ausgangsgrofe y:

= clay (2.22)
mit ¢!
1 00
=101 0 (2.23)

0 01
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2.2 Parameter-ldentifikation des dynamisches Systems
mit EM-Algorithmus

Der EM-Algorithmus versucht die Likelihood Funktion eines probabilistischen Systems mit
ungenauem Parameter anzundhern. (Schon, 2009) Ein System, welches mit der Funktion
21 = f(xy, wy) und y, = h(xy, uy) beschrieben wird, hat den latenten Zustand z;. Es ist
unmoglich, die Likelihood Funktion eines Systems direkt zu bestimmen, wenn dieses System
latente Zustandsgroke hat(Schon, 2009). Die EM-Algorithmus ist ein iterativer Prozess, der
in jeder Iteration die sekundire optimale Funktion auf der Basis von aktuellen ungenauen
Parametern bestimmt. Diese sekundare optimale Funktion ist dhnlich zur real Likelihood
Funktion. In jeder Iteration wird der Parameter nach der ML identifiziert. Diese Iteration
wird immer noch durchgefiihrt, bis der Parameter den realen Wert erreicht. Das bedeutet,
der EM-Algorithmus unterteilt die Maximum Likelihood Methode in zwei Schritt: Berech-
nung der “Maximum Expection“ von Likelihood Funktion und Identifizierung der Parameter
durch Ermittelung des maximalen Werts von dieser Likelihood Funktion.(Schén, 2009)

Vor der Vorstellung des EM-Algorithmus ist es nétig eine kurze Einleitung {iber ML Methode

vorzufiihren.

2.2.1 Maximum Likelihood Methode

Fiir ein System mit dem Zustandsraum mit Parameter 6, Prozess- und Messrauschen wy, v,

ist definiert:

.Tt+1 = fg(l’t, Ut) + Wt Wt ~ N(O, E) (224)
Y = he(fEt, Ut) -+ vt Vg ~ ]V'(O7 @) (225)
Die Likelihood Funktion Lg(xy, 2 ... zy... xp) ist definiert als eine Verteilungsfunkti-
on, die die Verteilungsdichte von Zufallsvariablen 210 = {1, o ... z; ... zr} unter

Bedingung vom Parameter 6 im Logarithmus beschreibt.(Krengel, 1988) Nach dieser Defini-
tion ist die Likelihood Funktion eines Systems die Likelihood Funktion von eine Messreihe
yi.r = {y1, Y2 ... yi... yr} unter der Beeinflussung von Parameter 6. So lautet die Like-

lihood Funktion vom System:

Lo(yr.r) = log(pe(yr.1)) (2.26)
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Die Identifikation fiir Parameter 6 ist der maximale Wert der Likelihood Funktion unter dem
variierten Parameter 0, der Parameter bei maximalem Wert des Likelihood Funktion §ML

ist der wahrscheinlichste Wert. Dieses Verfahren lautet in mathematischer Formel:

oML — arg maz, Lo(y1.7) (2.27)

0

2.2.2 EM Algorithmus

Wenn die direkte Ermittelung der LM Funktion nicht mdglich ist, kann durch der EM-
Algorithmus mittels des aktuell ungenauen Parameters die wahrscheinlichste Funktion ge-
staltet werden. Es gibt zwei Schritten: In erster Schritte ist die Variable xi.p als latente
Variable und y;.7 als beobachtbare Variable definiert. Die Funktion ¢(z1.7) ist eine beliebige
Verteilungsfunktion fiir z1.7. Die Formel gibt es unter: (siehe Sarkka, 2013, S. 182)

log po(y1.1) > Fo [q(71.7)] (2.28)

Die Funktion ¢(z.7) bildet die untere Grenze der ML Funktion ab, sie lautet:(siche Sérkké,
2013, S. 183)

Fyq(z1.7)] = /q(mlzT) logwdxlgp (2.29)
q(z17)

Die Bestimmung des Maximums der Funktion Fp[g(x.r)] ist die Vorbereitung fiir néchs-
te Schritte. Die Ermittelung des Maximums der Funktion Fy[g(x.7)] ist als erster Schritt
“E-Step” der EM Algorithmus bezeichnet. Ist das Maximum der Funktion Fy[q¢(z1.7)] als
¢V (x1.7) definiert, dann bringt diese ¢V (x1.7) wieder in die Funktion F(q) ein. Die
untere Grenze der Likelihood Funktion wird dadurch abgebildet und identifiziert den Pa-
rameter 60,,,1 durch Bestimmung des Maximum von Fjy [q(erl)(xl:T)]. Damit ist auch der
zweiter Schritte “M-Step” abgeschlossen.

Bringt man den aktuell identifizierten Parameter 6,1 in die néchste Iteration und fiihrt die
“*E-Step” " und ~"M-Step " noch einmal durch, so lduft die Iteration bis die Anderung des
Parameter gering genug ist. Der EM-Algorithmus ist in folgenden abstrahiert:(siehe Siarkka,
2013, S. 182)
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e Beginnen mit Initialisierungszustand: ¢(?, 6,

e Form=20,1,2

: 1) _
— E-Step: ¢"™ = argmag Fy,, [¢"™]
q(m)
— M-Step: 0,41 = argmaz, Fy [¢"™ ]
0
End
Fiir E-Step ist schon bewiesen, dass die Funktion Fy, [¢] maximal ist, wenn ¢™*(z1.7) =

Do, (T1.7|y1.1) ist.(siehe Sarkkd, 2013, S. 182). Dann wird py,, (z1.7|y1.7) in den M-Step ein-
gebracht. Es ergibt sich:

Do (xlzTa yl:T)

dx. 2.30
Do, (T1.7|Y1:1) = ( )

Fe'm [q] = /pe'm ('TlT‘le) log
= /pem(flzT\ylzT) logpe(tha y1:T)d$1:T - /pe,,,L($1:T|y1:T) logpem(ffl:ﬂyl:T)del:T
(2.31)

o /pem($1:T|y1:T) log po(21:7, y1:7)dzrr (2.32)

Werden die oberen Ergebnisse als neue Funktion Q(6, 6,,) definiert, dndert sich auch der
EM-Algorithmus zu:(siehe Sarkka, 2013, S. 183)

e Beginnen mit Initialisierungszustand: ¢(?, 6,

e Form=20,1,2

— E-Step: Bestimmung von Q(6, 6,,)

— M-Step: 0,,11 = argmaz Q(0, 6,,)
0
End

Die folgende Darstellung zeigt wie sich der Parameter # mit zunehmender Iteration verhaltet.
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Ly(ns )/ 06.6,) Ly(na)/ 06.6,),

] ---=- 0.6,
N A
v \
i, 0
L (3} (6.0 =1 ¢ m=2
rf(.l'l.j ! Q{ » m?“ Lri{-]"ll.f}": (8, 9”' Ja
/‘\\\ \‘
\
w=3 IG =4 0

Abbildung 2.4: Funktionsweise des EM-Algorithmus

In oberer Darstellung ist zu sehen: In jeder Iteration versucht die Funktion Q(6, 6,,) die
Likelihood-Funktion anzundhern. Bis zur 4ten Iteration hat die Funktion Q(6, 6,,) total
angekommen. Die Parameter ¢ wird endlich bei realem Wert bestimmt.

Das Systemmodell mit Formel 2.24 und 2.25 ist ein typischer Markov-Prozess(siehe Kren-
gel, 1988, S. 2). Fiir einen Markov-Prozess erfiillt der Likelihood Funktion die untere Glei-
chung(Herleitung siehe in Anhang 2):

po(y1.m) = po(y1) Hpe(yt|yt—1) (2.33)
= Lo(y1r) = log po(yrr) = > 1og po(yelyr—1) + log pu(y1) (2.34)

t=2

Zum Aufbau der Likelihood Funktion des Systemmodell sind nicht nur die beobachtbare
Variable y;.rsondern auch die latente Variable z1.7 zu betrachten. Deshalb ist die Likelihood

Funktion Lg(z1.7, y1.7) gleich:

T T
Lo(z17, yir) = logpe(z1r, y1.7) = logpe(z1) + Z log po(w¢|wi-1) + Z log po(yi|z+)

=2 t=1

(2.35)

Damit ist die Funktion Q(6, 6,,) dann:
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QO, 0,,) = 1,(6, 6,) + (0, 0,) + I5(0, 6,,) (2.36)

L0, 0,,) = /pem(xl\ym) log po(x1)dzy (2.37)
T

15(0, 0 :Z/Pam Te|yr1.1) 10g po (4| 2—1)dzs 1 (2.38)
t=2
T

I3(0, 0n) = Z/pem T4|y1.7) 10g po(ys|xe)d, (2.39)
t=1

2.2.3 Berechnung der Funktion Q (¢, 6,,) mit der Partikel Methode

Nun zeigt sich ein Problem: Wie konnen diese drei Terme der Funktion Q(6, 6,,): 1,(0, 6,,),
I(0, 0,,), I3(0, 0,,) berechnet werden? Hierbei muss die Verteilungsfunktion in diskreter
Form umgesetzt werden (Erkldrung siehe in Anhang 3). Diese Mafknahme ermoglicht die

Approximation der Verteilung(siehe Sarkkd, 2013, S. 119). Wie zum Beispiel:

(x| yrr) Z Wi (2.40)

Diese Formel beschreibt: wie durch zuféllige Verteilung des gewichteten Partikels seine Ver-
teilung approximiert werden kann. In oberer Formel sind die gewichteten Partikel aus Formel:
{z%, wi}. N ist die gesamte Zahl der Partikel, x! ist der Wert des Partikels am Zeitpunkt ¢,

jeder Partikel hat einen normiertes Gewicht w! mit der Eigenschaft:

{w;‘m;je[o 1], Zw;jzl} (2.41)

Mit der Dirac-Funktion 6(z; — z) entscheidet sich die Verteilungsdichte und mit welchem
Wert sie auftritt.
Jetzt lautet der Berechnungsformel fiir die Funktion Q(0, 6,,):

Q(0, On) = 1(0, 0,) + I(0, 0,,) + I5(0, 0,,) (2.42)
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N

I(0, 0,) ~ > 1} log py(a}) (2.43)
=1
T N A ‘

L0, 0) = > Y 1ijlog py()|zi_1) (2.44)
t=2 i=1
T N

(0, 0n) ~ Y > i log po (i) (2.45)

)
I
-
I

1

2.2.4 Partikel Methode

Die Partikel Methode besteht aus zwei Teilen: Partikel-Filter und Partikel-Smoother. Der
Partikel-Filter schétzt gemaf der gestérten Messgrofe alle Zustandsgrofe ein. Der Partikel-
Smoother verbessert die Verteilung des Partikels, damit die Einschatzung nicht nur von vor-
heriger Messung sondern auch von nachheriger Messung abhéngig ist. Alle Partikel {z!, w!}

von der ganzen Messreihe werden dann zur Berechnung der Funktion Q(6, 6,,) eingesetzt.

Partikel Filter

Viele Kalman-Filter fiir die Einschitzung des Zustands basieren auf der gaufsschen Approxi-
mation, aber manchmal wenn die gaufssche Approximation fiir Filterung nicht geeignet ist,
ist z.B: Partikel-Filter, der auf der “sequential importane reampling“ basiert, eine Alternati-
ve.(siehe Sarkka, 2013, S. 116)

Zuerst wird angenommen, dass der Zustand des Systems der unteren Aussage folgt:

xp ~ p(Te|ai—y) (2.46)
Ye ~ p(Ye| ) (2.47)

Diese Aussage definiert die aktuelle latente Zustandsgrofe x; beziiglich der letzten latenten
Zustandsgrofe x;_1. Diese Beziehung existiert auch zwischen Messgrofe y; und latente Zu-

standsgrofe x;.

Die Funktionsweise des Partikel-Filters geht um eine grundlegende Formel(siehe S#rkké,
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2013, S. 117):

Elg(x)|yrr] = / 9(x)p(x|yr.r)de (2.48)

Der z ist irgendeine Grofe, die mit einer Wertreihe 3.7 zu tun hat. Diese Formel beschreibt
den Erwartungswert einer Funktion g(x) unter der Bedingung von Wertreihe y;.7. Damit

ist das Integral das Produktion von der Funktion g(z) und der hinterer Verteilungsfunktion

p(xlyrr).

Hierbei ist fiir ein Systemmodell die Funktion g(x) in Formel 2.45 von Systemfunktion f(z, u)

ersetzt, denn es gilt:

Elf (@, w)lyrr] = /f(It, u)p(ze|yr.r)day (2.49)

In diskreter Formel (Formel 2.38) gibt es:

N
E (i, w)lyr] = Y wif(ai, ) (2.50)
=1

Mit der oberer Formel kann das Integral in die Berechnung von der Summe alle gewichteten

Partikel umsetzen. Dies macht die Berechnung realisierbar.

Generell funktioniert der Partikel-Filter so: Am Anfang erzeugt der Pratikel-Filter eine Men-
ge vom Partikeln mit dem gleichen Gewicht, durch die Systemfunktion x;,1 = f(zy, u;) wird
jeder Partikel fiir den néchsten Zeitpunkt berechnet(x,, = f(z}, w)). Gleichzeitig wird
fiir jeden Partikel sein eigenes Gewicht w; nach der Abweichung zwischenh(z}, ;) und vy,
ermittelt. Es kann passieren, dass Partikel mit sehr geringem Gewicht mit zunehmender
Zeit immer leichter werden. Solche Partikel sind allméhlich sinnlos fiir die Berechnung. Zum
Loschen dieser Partikel dient das Resampling-Verfahren. Das Resampling-Verfahren ermog-
licht die Filterung von unwichtigem Partikel und stellt aufgrund der verbleibend Partikel die
neuen Partikel. Die generell Funktionsweise des Partikel-Filters ist in folgender Abbildung
gezeigt.
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X, A
f
Zeitverlauf der Messung
A = Partikel bevor dem Resampling
.': Partikel nach dem Resampling
L
- ‘ »  geloschter Partikel beim Resampling
t, - eeschitzter Wert
L
Y »
v ol
{I -
g
] /

Abbildung 2.5: Funktionsweise des Partikel-Filters

Die obere Abbildung zeigt die Funktionsweise des Partikel-Filters. Jeder Partikel wird in die
Systemfuntkion z} , = f(z}, u;) gebracht. Danach wird das Resampling ausgefiihrt. Der
neue Schitzwert ist der Mittelwert der Partikel nach dem Resampling.

Der Partikel-Filter kann nur vorwirts ausgefiihrt werden, nach der Struktur des Markov-
Prozess ist die Messung nach der aktuelle Zeitpunkt ¢ fiir x; sinnlos. Deshalb steht die
Verteilungsfunktion p(z;|y;.7) gleichwertig in p(x|y1.¢). Dann ergibt sich:

N
plwilyre) = Y ;6w — }) (2.51)
=1

Doch wie kann das normierte Gewicht ermittelt werden? Vor der Herleitung der Berech-
nungsformel von @, wird hier der Begriff “importance distribution* eingebracht. Es wird

bezeichnet als: “7(z4|y1)*. Darum erfiillt die Verteilung der Partikel z! : :Ui‘T ~ m(Te|y1)
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Die verkettete Verteilungsdichte p(x.|y1.¢) kann so umgeformt werden:

p(yt|x1:t7 yl:t—l)p(xlzt ’yl:t—l)
Pl Y11

o p(YelT1e, Yre—1)P(Treyre-1) (2.53)
= p(yelze)p(@e|T1e-1, Yre—1)P(T1:4|Y1:0-1) (2.54)

p($1:t|y1:t) = p($1:t|yt; ylzt—l) =

Nach der Eigenschaft der Markov-Kette ist : p(x¢|x14-1, y1.4-1) = p(z¢|zi—1) selbstverstind-
lich. Es gilt weiter:

P(w1e|yre) o< p(ye|we)p(@e|2—1)P(@1:0 Y120 -1) (2.55)

Jetzt gibt es fiir das Gewicht jedes einzelnen Partikels die Gleichung:

w P(l’l d|yie) (2.56)
S w (@ lyie) t!yl t)
W(xﬂleztfla yl:t) f(ﬂ:t—l’ylzt—l)l
le

Hier ist 7(z},,_1|y14-1) als p(z}|z},,_;) definiert(siehe Sirkki, 2013, S. 125). Das alte Gewicht

w!_, ist deswegen mit dem Resampling gleich % Damit betrigt das Gewicht:

w; = p(y|}) (2.58)

Hier beschreibt die Gaufverteilung die Verteilungsdichte p(y;|z!), das bedeutet:

p(yily) = N(ys; b2}, i), ©) (2.59)
1 (ye = h(zg, up) —vp)?
= erp | — 2.60
V2o ' 20 (2.60)
Der Symbol R ist die Varianz des Messrauschens v;. So lautet w;:
w; = N(ys; b(z}, u), ©) (2.61)

Normiert dieses Gewicht:
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(2.62)

Das Resampling-Verfahren erméglicht die Filterung der unwichtigen Partikel. Die neue Men-
ge den Partikel wird von verbleibenden Partikel erzeugt und jedem neuen Partikel wird das
Gewicht % zugeteilt. Fiir das Resampling stehen viele Algorithmen wie z.B.: “Multinomial®;
“Stratified” oder “Residual* zur Verfiigung(Lite). Eine detaillierte Vorstellung ist in Anhang
4 zu sehen.

Jetzt wird der Ablauf des Partikel-Filters abstrahiert (Sileshi u.a., 2013). Hier werden die

, . N . N
Partikel vor und nach dem Resampling separat als: {xi_ut w;_”t}i:l und {x;‘t ﬁ);‘t}i:l
bezeichnet. Zusétzlich sind pradiktierte Zustandsgrofe vom Partikel-Filter mit der Symbol

T gezeigt. Der Prozess lautet(siehe Sarkka, 2013, S. 123):

N
.. . . . 7/ ~,L . N/L . i
e Initialisierung des Partikels {%\o wom} ) mit W, =

1=

e Fort=12...T

Fori:=1,2...N

x Pradiktion neuer Partikel: xifl‘t = f(le‘:futfl’ 1) + wy
+ Bestimmung des Gewichts: w;_,, = p(yilz}_,,)

End

i
i Wy 11t

— Normierung des Gewichts: let = =j——
Zi:l wt_l\t

=i

Resampling: {xgt UNJ§|t} mit wilt -

Einschétzung der Zustandsgréfe: x;, = % Zf\il xilt

End

Partikel Smoother

So weit es vom Partikel-Filter ausgekommt, ist die Prédiktion der Zustandsgrofse nur auf der
Messung bis zum aktuellen Schritt: y;., basiert. Aber wenn die Pradiktion auf der ganzen
Messung ;.7 notwendig ist, braucht es hier einen Smoother.(siehe Sarkka, 2013, S. 165) Hier
ist der “Reweighting particle smoother” angewendet. Der “Reweighting particle smoother®

ist auch als “marginal particle smoother” benannt. Es berechnet das Gewicht von einzelnen



2.2 Parameter-Identifikation des dynamisches Systems mit EM-Algorithmus 25

Partikeln auf Basis vom Gewicht, welches vom Partikel-Filter angegeben wird. Das bedeutet,
der Partikel Smoother startet das “Smoothing nach dem Durchlauf des Partikel-Filters und
es fiihrt die Pradiktion riickwérts aus.

Wie gesagt, der Smoother basiert auf der ganzen Messung, das heifst: Statt der Verteilungs-
dichte p(x¢|y1.) ist p(x¢|y1.7) betrachtet. In diskreter Approximation betragt p(x:|yi.7):

p(@e|yrr) Z Wiyrd(ze — }) (2.63)

Das Ziel ist die Bestimmung des normierten Gewichts vom Smoother u?i‘T. Diese Herleitung
beginnt mit Bayes-Smoothing-Gleichung(siehe Sarkka, 2013, S. 135). Die Lautet:

p($t+1|y1:t) = /p($t+1|$t)p(ift’ylzt)d$t (2-64)
(e |re)p(wega|yrr)

zvyr) = olxlyrg) - dx 2.65

p( t|y1‘T) p( t|yl.t) / p($t+1’y1:t) t+1 ( )

Mit der Annahme:

N
P(Tpp1|yrr) o Z @§+1\T5(ﬂft+1 - iﬁiﬂ) (2.66)
i=1
N . .
P(@eg1|ye) o Z Wy 4 p(Tia|77) (2.67)

p(x4|y1:) ) (2.68)

||Mz
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Es gilt:
p(Tes1|x)p(x
p(dlyrr) = p(aelyie) - / (@] xttﬂ\yi;wl T>d513't+1 (2.69)
D\Tt41]X ~i i
p(ze|yr:e) / (@) [wt+1\T5($t+1 — },)] dria (2.70)
(Tre1]y1:t) 1
N
p(@elyre) - Z P(Ti ] (2.71)
i1 P P (Y1)
N
$t|y1 it Z wt-i—l‘T xt+1 |xt) (272)
i=1 ZJ 1wtp(xt+1|xt)

N 7
~ 3t —oh) 3 Pl (2.73)

t+1|T
i=1 Zj:l Wi p(Ti4|77)

Daraus ergibt sich:

tp(37t+1|xt>

wh, = w; 2.74
" Z HllTZ] 1wtp($t+1|xt) ( )
Normierung:
wilT
~1
El:l w1l€|T

Der Prozess vom Partikel-Smoother lautet(siehe Sarkké, 2013, S. 167):

e Startet der Partikel-Filter und speichert alle Partikel mit Gewicht ergibt sich: {mfﬂ LWy t}

e Dies initialisiert die Partikel fiir das Smoothing {$1T|T @DiT|T} am Endzeitpunkt 7' mit
S
Wrr =N

e Fort=12...T

—Forl=1,2...N

3 : ool _ N wtp(xt+1‘xt)
* Bestimmung des Gewichts: wy ., = >y wt+1|Tz NPT

End
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l
Wi\

— Normierung des Gewichts: wng = —E—
21=1 Wy
_ S ~i cooi 1
Resampling: {xtlT wt‘T} mit Wy, = 5

— Einschétzung der Zustandsgrofe: Typ = % Zf\il JL'i'T

End

2.2.5 Zusammenfassung von Parameter-ldentifikation mit
EM-Algorithmus und Partikel-Methode

Nach den gegebenen Partikeln mit Gewicht die sich aus dem Partikel-Smoother ergeben, ist
die Formel (2.43)-(2.45) umgesetzt in:

N

L0, 6) ~ Y il log po(xf) (2.76)
=1
T-1 N ﬁ)i \r

(8, 0) ~ e ipy,, (i 7)) log po () |7)) (2.77)
t=1 ; ;\Zjv1 W} pe,, (Thi1 |77)

;E

T N

I5(0, 0n) ~ Y > iy log pe(ylat) (2.78)
t=1 i=1

i
Wi T

. ——— mit dem
N o~ F
i1 wime(fBéJrﬂfBi)

Zur Vereinfachung der Funktion I(0, 6,,) wird hier der Term

Symbol ! ersetzt.

So weit ist der EM-Algorithmus mit der Partikel Methode zu abstrahieren:

Ein gegebenes Systemmodell, welches Formel 2.24, 2.25 aufweist, hat den Parameter 6 zur
Identifikation. Hier ist der Parameterwert in der jeweiligen Iteration als 6,,bezeichnet. So ist

am Anfang der Parameter 6y, fiir den Ablauf lautet die ganze Identifikation:

e Modellierung des dynamischen Systems und Bestimmung der Systemfunktion
e Initialisieren den Parameter 6, und der Varianz von System- und Messrauschen.
e Form=1,2..

— Starten des Partikel-Filters fiir das Modell mit Parameter 6,, und dann speichern
) N
alle Partikel {x;‘t uﬁz‘t}

i=1
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— Starten der Partikel-Smoothers f]i\'}r das Modell mit Parameter 6,,, und den Partikel

vom Partikel-Filter {xi‘t ﬁ)at} . Dann speichern alle Partikel vom Smoother:
i=1

. ) N
YA T
{xt\T wt\T}.
=1

— Mit dem Partikel {%T ﬁ)aT}

ermittelt der Funktion Q(0, 6,,)
i=1
= Opy1 = arg mazQ(0, 6:,)
6

End

2.3 Fazit

Soweit ist die Vorstellung der theoretischen Kenntnisse iiber Parameter-Identifikation mit
EM-Algorithmus abgeschlossen. Das Fahrzeug wird in Langs- und Querrichtung modelliert
und dient als Systemmodell. Vier Parameter bei Fahrzeug, welche nicht genau bestimmt
werden kénnen, werden zur Identifikation eingebracht. Die EM-Algorithmus versucht unter
aktuellen ungenauen Parameter die Likelihood Funktion so weit wie moglich anzunéhern.
Hierfiir wird fiir den Aufbau der Verteilungsfunktion zwischen Messgrofse und Zustands-
grofe die Partikel-Methode eingesetzt. Diese Verteilungsfunktion ist durch viele gewichte-
te Partikel in diskreter Form dargestellt. Die Partikel-Methode schétzt mit dem Partikel-
Filter/Smoother die Zustandsgrofen ein. Dabei wird die Verteilungsfunktion des Zustands
in diskreter Form zur Identifikation mit EM-Algorithmus bereitgestellt. Im néchsten Kapital

wird die Performance der EM-Identifikation fiir das Fahrzeug demonstriert.
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Um die ungenauen Parameter vom Fahrzeugsystem zu identifizieren wird der komplexe EM-
Algorithmus implementiert. Nach dem abgebildeten Fahrzeugmodell sieht das Fahrzeug die
Zielstrecke. Der EM-Algorithmus erfasst die Priadiktion vom Modell und die Ausgangsgrofe
vom Modell aus der Simulation oder Messung. Damit die Parameter identifiziert werden kon-
nen, muss die Parameter-Identifikation mit dem EM-Algorithmus in Matlab-Code implemen-
tiert werden. In Hauptteil dieses Kapitels wird die Ausfiihrung der Parameter-Identifikation

mit dem EM-Algorithmus der Simulation und realer Messungen demonstriert.

3.1 Implementierung der EM-Identifikation in Matlab

Die Parameter-Identifikation ist in einem Matlab-Skript programmiert. Im Skript wird die
Ausgangsgrofe des Systems aus der Simulation und realen Messwerten herstellt. Dann initia-
lisiert und startet die Parameter-Identifikation die einzelnen Schritte der Identifikation wie:
Partikel-Filter, Partikel-Smoother und EM-Algorithmus, die in Matlab als Funktion gestaltet
sind. Die Abbildung 3.1 zeigt die Programm-Architektur fiir die Parameter-Identifikation:

Parameter-Identitikation

Modell simulieren / . . ) .
3 o Partikel-Filters Partikel-Smoother EM-Algorithmus
Messdaten auslesen

Abbildung 3.1: Programm-Architektur fiir Parameter-Identifikation

Die Programm-Architektur fiir die Parameter-Identifikation besteht aus vier Blocken, der

jeweilige Block ist relativ selbststdndig zu anderen Blécken. In Folgenden wird jeder einzelne
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Block vorgestellt.

Abbildung der Simulation des Fahrzeugmodells

Zum Test, ob der Identifikation funktioniert, kann durch der Simulation die virtuellen Mess-
werte herstellt werden. Um damit die Parameter aus der Identifikation mit vorgegebenen
Parameter der Simulation zu vergleichen. Das Prinzip der Simulation ist die Lésung der DGL
vom Fahrzeugmodell mit den hergeleiteten Formeln 2.18 - 2.21. Dadurch ist die DGL des
Fahrzeugmodells begriindet. Die DGL ist als eine Matlab Funktion “dx=vmodel_nolinear(x,
u, p)“ gestaltet. Hier entsprechen die Eingangsparameter “x“, “u“, “p“ separat dem Zustands-
vektor, Eingangsvektor und Parametervektor. Zur Losung der DGL stehen viele Algorithmus
wie “Euler”, “Heun® oder “Runge-Kutta“ zur Verfiigung. Es ist in diesem Fall das “Runge-

Kutta “ Verfahren(Vorstellung siehe in Anhang 5) angewendet. Fiir die Realisierung vom

“Runge-Kutta “ Verfahren wird die Matlab Funktion “[t, x] = runge_kutta4_vmodel(fun_handle,

tstart, h, n, x0, u, p, err)“ erstellt, fiir die genaue Beschreibung siehe unter:
o Ziel: Losen der DGL vom Fahrzeugmodell mit “Runge-Kutta “ Verfahren
e Lingang:
1. fun handle: Handle der Systemfunktion
tstart: Anfangszeit
h: gesamte Linge der Zeitspanne
n: Zeitintervall
x0: Anfangszustand
u: Eingangsvektor in ganzer Zeitspanne

p: Parametervektor

e B T

err: Prozessrauschen in ganzer Zeitspanne
e Ausgang:

1. t: Zeitspanne

2. x: Zustandsgrofbe in ganzer Zeitspanne

Nach den Formeln 2.22 und 2.23 gibt das System die Ausgangsgrdfsen aus. Die komplexe
Simulation wird in Matlab-Code geschrieben.
Statt der Simulation sind fiir reale Parameter Messdaten vom Testfahrzeug auszulesen. Die-

ses Verfahren wird in Kapital 3.3 vorgestellt
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Partikel-Filter

Zur Realisierung der Funktion vom Partikel-Filters ist dafiir die Matlab Funktion erstellt. Die
Funktion “[x_out, x_Partikel, Partikel_w, t]=PartikelFilter (fun_handle,C_T,

Messwert,input,t_span,x0,N,V,R,Q,para)“ liefert den geschitzten Zustand des Systems

sowie alle Partikel der ganzen Zeitdauer mit ihrem Gewicht. Die Beschreibung dieser Funk-

tion siehe:

e Ziel: Realisierung des Partikel-Filters

e Fingang:

1.
2.

fun handle: Handle der Systemfunktion
C _T: Ausgangsmatrix

Messwert: gemessene Ausgangsgrofen der Zielstrecke

4. input: Eingangssignal

© e N>

10.
11.

t_span: Zeitspanne der Messung

x0: Anfangszustand

N: Anzahl des Partikels

V: Varianz der Verteilung des Partikels am Anfang
R: Varianz von Messrauschen

Q: Varianz von Prozessrauschen

para: Parametervektor [Cyy Co m/J 1"

e Ausgang:

1.

2.

3.
4.

X __out: geschitzte Zustandsgrofe

x_ Partikel: alle Partikel in ganzer Zeitspanne, hier wird der Partikel vor und

nach dem Resampling fiir jeden Zeitpunkt gespeichert.
Partikel w: Gewicht vom jeweiligen Partikel vor dem Resampling

t: Zeitspanne

Das “Stratified“ Verfahren ist hierfiir als das Resampling-Verfahren ausgewahlt. Das Fluss-

diagramm der Funktion ist folgender Abbildung zu sehen.
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v

Initialisierung

MNein

E ¥
MNein -

Ergebnisse

l Ausgeben

l Ja
Normierung W,

X, = Xt )+ l 1

l

wf = N(yr;c?'x: +v,,0)

1 l

t=1+1

Resampling

i=1i+1

Abbildung 3.2: Flussdiagramm fiir Partikel-Filter

Partikel-Smoother

Der Partikel-Smoother iibernimmt die Partikel aus dem Partikel-Filter und schétzt den Zu-
stand x; des System nach p(x;|y;.7) ab. Die Berechnungsformel ist Formel 2.74, zur Reali-
sierung im Programm gibt es ein Problem: Wegen des Resamplings beim Partikel-Filter hat

die Reihenfolge nach dem Resampling eine neu Anordnung(siehe Abbildung 3.3).

Die obere Abbildung zeigt wie der Partikel im Partikel-Filter und -Smoother transportiert

wird. Hier bezeichnet man den Partikel in Partikel-Filter vor und nach dem Resampling
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Resampling Resampling Resampling
[ o v {xi i }-" { i }-"' IN |w
P 1fe-1 W 1fe .,r_ t-1Jr wr—l|r 1 1(.f|.’ 1H'.'|r 2 Pt H’r|rllj
| I |
-1 t i+1
Partikel-Filter
W W W
X W } {‘t‘ W | i
{‘ =17 =l i\r i ,{;=| {xml, H’r—l|'f‘ !r_ 1

- 3

| I l

t—1 f i+1

Partikel-Smoother

Abbildung 3.3: Partikel im Partikel-Filter und -Smoother

separat als z!_ 1 und xﬁ‘t. In der Formel (2.74) sind die Variable z} und z] separat mit xilt

~1
tt

]CC

und “ wy,

und 27, ersetzt. Zweifellos sind der zugehorigen Gewichte “w gleich % Dann

t|t
wird die Formel (2.74) weitergeleitet in:

xt|t+1 |37i|t)

(3.1)
j=1 p(a Lilt41 ‘xt\t)

wl —E W
t|T t+1|TZ

~i
Wi T

Nach erweitern der Formel (3.1) bildet sich aus dieser Formel der Term ¢} = ——=—
2= Py l2),)

. Dann lautet die Formel (2.74):

N
wt|T Z @tp xt|t+1|xt|t) (3.2)

=1

Die Variable ¢! wird zur Berechnung der Funktion Q(6, 6,,) im niichsten Schritte vom
Partikel-Smoohter ausgegeben. Dann wird das Flussdiagramm fiir die Funktion des Partikel-

Smoother hergestellt:

Nach dem oberen Flussdiagramm ist die Matlab-Funktion programmiert, welche als: [x_p_w_s,
x_out_smoothing, P_x_s, Psi]= Partikelsmoother(fun_handle,x_Partikel,Partikel_w,

Tab,Para,input,Q) hergestellt wird. Die Beschreibung von dieser Funktion siehe:
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Initialisierung

<:::EEZ:::>
l]a

i
Berechnen 7,

|

i=i+l1

Ergebnisse

Ausgeben

Sz
Berechnen W7

~

Normierung W7

|

[=1+1

t=1-1

Abbildung 3.4: Flussdiagramm der Funktion des Partikel-Smoothers

e LEingang:
1. fun handle: Handle der Systemfunktion

2. X_Partikel: Partikel aus Partikel-Filter

e Ziel: Realisierung des Partikel-Smoothers
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3. Partikel w: Gewicht von jeweiligem Partikel

4. Tab: Zeitintervall

5. Para: Parametervektor [Cyy Cy. m/J 1f]"

6. input: Eingangssignal

7. Q: Varianz vom Prozessrauschen

e Ausgang:
1. x_p_ w_s: Gewicht vom jeweiligen Partikel w;T
2. x_out_smoothing: geschatzte Zustandsgrofe
3. P_x_s: alle Partikel in ganzer Zeitspanne xilT

4. Psi: Variable ¢!

Funktion Q(9, 6,,)

Zur Berechnung der Funktion Q(#, 6,,) dient hier die programmierte Matlab Funktion
“Q_out=Kostfkt (fun_handle,x_Partikel,T,N,Tab,Theta,Para,input,Q,err,Psi,d)* .
Die Ausgabe sind die Ergebnisse von Q(6, 0,,). Bei extremen Werten der Funktion Q(0, 0,,)
ist entsprechend 6 als wahrscheinlichster Parameter ausgesucht.

Das Systemmodell, welches in Funktion Q(0, 0,,) eingesetzt wird, ist das Fahrzeugmodell.
Die ungenauen Parameter sind im Vektor p = [Cyy Cs m/J I5]" gestaltet. Hier ist
6 = p, das bedeutet von den Formeln (2.76) - (2.78) ist nur die Formel (2.77) sinnvoll. Die
anderen zwei Funktionen I1(0, 0,,) und I3(0, 0,,) sind von Parameter § unabhingig. Die

restliche Formel (2.77) lautet:

N N
QO, 0,) = (0, 0,,) = ZZ‘PilDiqu (xi|t+1|xi|t> 1np9<xi\t+1|xf€\t) (3.3)

Mit 0!

He = % eingesetzt zerlegt sich der logarithmische Term in obiger Formel, dann wird er

weiter entwickelt zu:
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T-1 N N i l 2
1 : 1 (xt\t—l—l - f@(%tv ug) — wy)
0 em ~ (N ) l 1 o
Q(0, ) - ;;%Npem (‘Tt\t+1|a7t\t) n{ 27TE€$p [ o=
(3.4)
T-1 N N i l 2
1 1 (z} t+1 fo(zyy, ur) —wy)
DD HIAEHEIIEE ! 39
t=1 |=1 i=1
SR (e — Folal ) —w)?
i i tlt+1 O\Lie t
<= D0 elwe, () — = (3.6)
t=1 I=1 i=1 -

Mit der Entwickelung von py,, (2} |zt) ist sie in die Formel einzubringen. Auferdem weil Mat-

lab die “fminserach“Funktion zur Bestimmung des Minimums anbietet, so miissen die Er-
gebnisse von Funktion Q(6, 6,,) als Inverse angenommen werden. Deshalb betriagt Q(0, 0,,) :

T-1 N N (z? b ) — w)?
tlt+1 o\ Tyt t
1) 303 sl a -
t=1 I=1 i=1 =
x S i i gpi 1 exp (xiltJrl - fam(leﬂtv Ut) - 'lUt)2 (xi|t+1 — fe(:[;i‘t’ Ut) _ wt)2
t=1 =1 i=1 'VarE 2= 9=
(3.8)

-1 N N
o' ZZgoiex

t=1 [=1 =1

~

- wt)2] <$i|t+1 - fe(xfew u) — wy)?
2=

[(f’ciuﬂ — Jom (xiw us)
P 5=

(3.9)

Damit ist das Flussdiagramm zu erstellen, hierbei sind die Ergebnisse zu jedem Zeitpunkt

(3.10)

Ug) — wt)2

als Q¢(0, 0,,) gezeichnet, dann ergibt sich:
o, ($i|t> w) — w)? (wi\tJrl - f9($i|t7 )

T—1
Om) o Z Qu(0, 6,,)
t\t+1 -

= Q.(0, 6,, ZZgote = =

=1 i=1
(3.11)
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Weiter wird definiert: Q,(6, 6,,) = 3o, Q4(6, 6,,) und QL(6, 6,,) lautet:

> (@1 = Sou (@ we) —we)? | (Tr — folzyy, w) —wp)?
I i tlt+1 Om \ Lty Ut t tlt+1 O\ Ly Wt t
0, 0,,) =
Qt( ) ) Zzl(ptex 25 25
(3.12)
N .
=> o (3.13)
i=1

zusitzlich sind die Ergebnisse von Funktion fy(xj,, u;) +w:) und fy,, (), ;) +w, separat

Ix—

i1 definiert. Im Folgenden ist das Flussdiagramm zu sehen:

Initialisierung

lf
als Ty und z

— |

Nein
t=T?

—'l Ja

Nein

<N 006,8,)=3"0.(6.6,)
=1

im

I
Berechnen x,l, 1

.
0,0.6,)=30/(0,8,)
i=1

Ergebnisse

Ausgeben

s
Berechnen -"rlr 1

—

l Ja

.
Berechnen 'V ,J ! Q" (6,6,)= P
155

l

i=i+1

]

Abbildung 3.5: Flussdiagramm der Funktion Q(6, 6,,)
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Nach dem oberen Flussdiagramm wird die Funktion “Q_out=Kostfkt (fun_handle,x_Partikel

,T,N,Tab,Theta,Para,input,Q,err,Psi,d)” fertiggestellt. Fiir die Beschreibung siehe:
e Ziel: Berechnung der Funktion Q(6, 0,,)

e Lingang:

1. fun handle: Handle der Systemfunktion

N

x_ Partikel: Partikel aus Partikel-Filter
T: Gesamte Zeitspanne

N: Menge der Partikel

Tab: Zeitintervall

Theta: Parametervektor zu variieren 6
Para: aktuelle Parametervektor 6,,

input: Eingangssignal

R T A

Q: Varianz von Prozessrauschen
10. err: Prozessrauschen

11. Psi: ¢!

12. d: Dimension vom Systemmodell

e Ausgang:
1. Q_out: Ergebnisse der Funktion Q(6, 6,,)

M-Step von EM-Identifikation

Es ist eine Funktion nétig, die die minimalen Ergebnisse von Funktion Q(6, 6,,) aus-
sucht. Bzw. um die “M-Step* von EM-Identifikation zu ermoglichen. Matlab bietet die
“fminsearch” Funktion an, sie kann den minimalen Punkt bei einer angegebenen Funk-
tion bestimmen und gibt gelegentlich die Variable am minimalen Punkt aus. Eine typische
Anwendung von dieser Funktion ist:

x = fminsearch(@(x) myfun(x,a),[0,1])

Hierbei ist die Funktion “myfun(x,a)®“ mit der Variable z genutzt, welche als variierende
Grofe angenommen wird. Die Durchsuchung beginnt mit der Anfangsgréfe [0, 1] und nach
der Durchsuchung gibt sie die Variable x aus bei der die Funktion “my fun(z,a)* minimal
ist.

Hierbei wird zur EM-Identifikation auch eine Funktion spezifiziert, welche mit der Name
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“Para_out= EM_estimation(fun_handle,x_Partikel,Tab,Para,input,Q,Psi,v)"“ benannt
wird. Diese Funktion identifiziert in jedem Ablauf nur einen Parameter. Fiir die Beschreibung

siehe fort folgend:
e Ziel: Bestimmung den wahrscheinlichsten Parameter

e Fingang:
1. fun handle: Handle der Systemfunktion
2. x_Partikel: Partikel aus Partikel-Filter

Tab: Zeitintervall

- W

Para: aktueller Parametervektor 6,,

ot

input: Eingangssignal
6. Q: Varianz von Prozessrauschen

7. Psi: ¢}

8. v: Nummer des Parameters. Das bedeutet, vte Parameter wird zur EM-Estimation

eingebracht.

e Ausgang:

1. Para_out: bestimmter Parameter

EM-Identifikation

Bisher sind alle Unterfunktionen fiir die EM Identifikation abgebildet. Zur Organisation der
EM-Identifikation sind alle solche Unterfunktion zusammengesetzt. Zur Identifikation wird
eine Mafnahme Namens “ “ganz Schritt Verfahren eingesetzt. Bei jeder Durchsuchung wird
nur ein Parameter im Parametervektor variiert, die restliche drei sind festgelegt. Der iden-
tifizierter Parameter erneuert den Parametervektor und wird in die Identifikation fiir den
nachsten Parameter eingesetzt. So ist die Durchsuchung bei jedem Parameter einmal ausge-
fiihrt. Eine Maknahme darf nicht vergessen werden: Nach jedem Update des Parametervektor
muss die Partikel-Methode fiir die nichste Identifikation einmal durchlaufen gelassen wer-
den.

Der ganze Ablauf besteht aus zwei Schritte: EM-Identifikation mit Partikel-Methode und
Uberpriifung der Parameter. Nach der EM-Identifikation wird die Anderung der Parameter
iiberpriift , ob es im vordefinierten Bereich konvergiert. Wenn die Anderung sich aukerhalb
dieses Bereichs befinden, wird der ganze Ablauf noch ein mal durchgefiihrt. Sonst bricht

das Programm ab und gibt das Frgebnisse aus. Im Folgenden ist das Flussdiagramm von
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EM-Identifikation zu sehen:

! Start ’

Initialisierung

pJ

Messdaten auslesen
[Simulation

v

Para. am Anfang
bestimmen

l

Nein
Para.
StepSize =0.2%7

)
Ja
|: End )

Partikel-Filter L

l Para. update

Partikel-Smoother

l

EM-Estimation fiir

Para. v

I

Abbildung 3.6: das Flussdiagramm von EM-Identifikation
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Eine Initialisierung ist vor der Identifikation notwendig. Die folgenden Variablen miissen

bereitgestellt werden:

o Ausgangsgroke aus Simulation(fiir Simulation) y rel rk oder Messreihe aus Test-

fahrt(fiir reale Fahrt) y rel m
e Varianzmatrix von Prozessunsicherheit Q
e Varianzmatrix von Messunsicherheit R
e Zahl der Partikel N
e Varianz der Verteilung der Partikel am Anfang V
e aktueller Parametervektor para_akt
e Zeitspanne der abgeschnittenen Messung t span

Das Array “Para_update” ist fiir die Speicherung des Parametervektors hergestellt. Der

ermittelte Parametervektor in jeder Iteration wird in dieses Array hinein gelegt.
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3.2 Parameter-ldentifikation des Fahrzeugmodells mit
Simulation

Die Simulation des Fahrzeugs erzeugt die virtuelle Messreihe, welche die Messreihe aus dem
realen Fahrzeug ersetzen kann. Der Vorteil ist: Der Parametervektor des Fahrzeugs kann
selbst definiert werden, das heiftt, durch Vergleichen der Parametervektoren des Fahrzeugs
mit identifizierten Parametern kann die Qualitdt der Identifikation ausgewertet werden.

Dieses Unterkapital besteht aus drei Bereichen:

1. Test des Partikel-Filters/Smoothers in der Simulation
2. Plot der Diagramm der Funktion Q(0, 6,,)

3. Parameter Identifikation in der Simulation

Vor dem Start der Simulation werden relative Parameter des Fahrzeugs eingetragen, die Pa-

rameter kommen aus dem Datenbuch und vorheriger Messungen an dem Fahrzeug.

e Schwerkraftbeschleunigung: g = 9.81m/s?

e Hohe des Schwerpunkts des Fahrzeugs: h = 0.5m

e Masse des Testfahrzeugs: m = 1707kg

e Trigheitsmoment in Z-Achse des Testfahrzeug: J = 2741.9kg - m?
e Abstand zwischen Gewichtspunkt und vorderer Achse: I; = 1.014m
e Abstand zwischen hinterer- und vorderer Achse: L = 2.69m

o Reifensteifigkeit des vorderen Reifens: C'y = 7T0000N/rad

o Reifensteifigkeit des hinteren Reifens: C,. = 65100N/rad

Damit lauten die einzelnen Element im Parametervektor p :

_ 2C;

o Fie 8.361rad " (3.14)
20,

Cy = g = 7.781rad (3.15)

m/J = ? = 0.62m2 (3.16)

Iy = 1.014m (3.17)
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p=1[Cs, Cu, m/J, 1I;]" =[836, 778, 0.62, 1.014]" (3.18)

Es fehlt noch das Eingangsignal fiir den Simulator, der das Fahrzeugmodell anregen kann.
Hier wird eine Datenreihe vom Eingangssignalen aus Messungen von Testfahrten (z.B. Spur-
wechsel) eingefiigt um den Simulator moglichst die Realitdt simulieren zu lassen. Der Zeit-

verlauf des Eingangssignals siehe folgend:

Zeitverlauf von Beschleunigung in Langerichtung dotvx

N
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: o
> MW”WWWWWWWWWWMWWNWWWWM o/
S 5 I | I | I | I |
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- T T T T T T T
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Zeitverlauf von Geschwindigkeit Vje'
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X
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-
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o \\\L
| |

2 25 3 35 4 45
Zeit in Sekunde

Abbildung 3.7: Zeitverlauf des Eingangssignals

Die Zeitdauer von der abgeschnittenen Messung ist 13.81s mit dem Zeitintervall 0.01s. Der

Anfangszustand kann auch aus der Messung abgeschrieben werden. Es lautet:

ro=[VM, wo, @) =[0.2285, —0.4463, 0.1199]" (3.19)

Die Unsicherheit des Messgerdts muss hier beriicksichtigt werden, diese Beeinflussung muss
auch in den Simulator eingebracht werden. Die Messunsicherheit ist als weifles und mittel-

wertfreies Rauschen angenommen. Die Steuerung des Rauschen ist definiert als:

® erryres = 0.005m/s

o err, = 0.02 X 1g5rad/s
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e err, = 0.005 x l%omd

Jetzt wird der Simulator gestartet, der Zeitverlauf der Ausgangsgréfe ist in der unteren Ab-

bildung zu sehen:

Zeitverlauf von Geschwindigkeit in Querrichtung \/;Ef

0 0.5 1 15 2 25 3 35 4 4.5
Zeit in Sekunde

Zeitverlauf von Gierate omega
05
T T T T T T

omega in rad/s

05 \ \ \ \ \ \
0 25 3 35 4 45

2
Zeit in Sekunde

Zeitverlauf von Gierwinkel Phi

Phiin rad
°
g
|

0.5 1 15 2 25 3 35 4 4.5
Zeit in Sekunde

Abbildung 3.8: Zeitverlauf von Ausgangsgrofe des Simulators

Soweit ist die virtuelle Messreihe vorhanden. Die Messreihe wird in nichsten Schritt vom
Partikel-Filter genutzt. Der Partiekel-Filter wird die Zustandsgrofen einschéitzen und in sto-

chastischer Form ausgeben.

Test des Partikel-Filters/Smoothers in der Simulation

Zur Uberpriifung des Partikel-Filters/Smoothers ist die virtuelle Messung als Referenz-
Messung in den Partikel-Filter eingegeben. Zur Initialisierung des Partikel-Filters sind ein-
gestellt:

Der Rechenaufwand muss bei Einsatz vom EM-Identifikation gespart werden, sonst ist die
Zeitdauer zu lang. Die Zahl der Partikel N = 50 und die Zeitspanne wird um 500 Zeitpunk-
te weiter verkiirzt. Damit unter solchen Bedingungen es nicht den Effekt der Identifikation
beeinflusst, ist die Zeitdauer der Identifikation zu reduzieren.

Die Varianzmatrix der Messunsicherheit © wird nach angegebener Unsicherheit des Messge-

rits oder Messwerts bestimmt, diese wird eingeschiitzt als: © = diag ( [err%/Ref, err?, errfo] )
Y
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Die Varianzmatrix der Systemunsicherheit = wird als = = © definiert. Dann werden die Aus-

gaben vom Partikel-Filter /Smoother in den drei Diagramm unterhalb dargestellt:

. NS . ef
Zeitverlauf von Geschwindigkeit in Querrichtung \/; Zeitverlauf von Gierrate Omega Zeitverlauf von Gierwinkel Phi
13 0.474 : 0.152 :

T T T
realer Verlauf mit Rauschen
realer Verlauf ohne Rauschen

T T T
realer Verlauf mit Rauschen
realer Verlauf ohne Rauschen

T T T
realer Verlauf mit Rauschen
realer Verlauf ohne Rauschen
Partikel Filter 0.472 Partikel Filter H Partikel Filter
Partikel Smoother i Partikel Smoother Partikel Smoother

A ! A
1 7 A q
0.148

0.146 -

047

0.468

0.466 -

dis

0.464

\

VR in mis
Phiin rad

omega in ra

0.144 |
0.462

0.142

0.14 /

- I I I I I I I I I I I I
225 23 2.35 24 2.45 25 "2.05 21 215 22 2.25 23 218 28 2.85 29 2.95 3
Zeit in Sekunde Zeit in Sekunde Zeit in Sekunde

Abbildung 3.9: Einschitzung des Zustands mit Partikel-Filter/Smoother

Dann die RMSE fiir Partikel-Filter und Smoother wird berechnet, zu sehen in folgender
Tabelle:

Zustandsgrofe RMSE von V;JRef RMSE von w | RMSE von ¢
Partikel-Filter 0.0052 0.0015 0.0006
Partikel-Smoother | 0.0048 0.0014 0.0006

Tabelle 3.1: Vergleich des Partikel-Filters mit Partikel-Smoother in RMSE

Die Darstellung zeigt, dass der Partikel-Smoother eine genauere und glattere Einschatzung

ausgibt.

Funktion Q(6, 0,,)

Nun wird der Parametervektor als p = [7.942, 7.386, 0.56, O.91]T versetzt, die Varianz-
matrix der Systemunsicherheit = muss neu ausgewertet werden und diese Matrix kommt aus
der Systemunsicherheit. z.B.: Wie viel Abweichung der Systemantwort hat der ungenauere

Parameter bewirkt? Die Auswirkung kann nur eingeschéatzt werden. Von der Formel iiber
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Funktion Q(0, 6,,) kann man erfahren, dass die Matrix = die Ergebnisse von Funktion be-
einflussen kann. Eine unrichtige Matrix = kann die Ergebnisse der Identifikation abweichend
beeinflussen. Eine zuverlassige Methode fiir die Einschétzung von = ist die Abweichung zwi-
schen Systemantwort mit versetztem Parameter und realem Parameter. Mit dieser Methode
wird der = = diag ([0.02%, 0.003%, 0.003%]) eingeschitzt.

Dann fiihrt der Partikel-Filter /Smoother die Einschitzung nach diesen Parametervektor er-
neut aus. Die Ausgabe wird in die Funktion “Kostfkt“ eingelegt. 6 ist die Variable die den
Verlauf der Ergebnisse der Funktion Q(0, 6,,) darstellt, diese wird nach 6 geplottet:

Q(Csf,Csfl) bei 1ter Iteration Q(Csr,Csrl) bei 1ter Iteration
-223 -225
—Q(esfosty) ———Q(Csr.Csr)
—224 -225.1
Csf alt - Csr alt
= —— Csf neu — Csr neu
gﬁ 225 '%H -225.2
O -226 o
= o 2253
g -2 9
o _228 o -225.4
_229 -22555
~230 . . . . . . . . . . -225.6 . . . . . .
75 76 77 78 79 8 81 82 83 84 85 7 7.1 7.2 73 7.4 75 76 7.7 7.8
Csfinrad™? Csrinrad™
Q(m/J,m/Jl) bei 1ter Iteration Q(If,lfl) bei 1ter Iteration
-224 -226
———Q(m,mi,) —— Q)

m/J alt -226.2 If alt
If neu

-226.4

— —— m/ neu
226 / \

229 -226.8

Q)

-226.6

Q(m/J,m/.]l)

L L A L L L , 027 L L L L L L L L L ,
0.53 0.54 0.55 0.56 0.57 0.58 0.59 0.6 086 087 08 08 09 091 092 093 094 095 096

midin m™2 Ifin m

Abbildung 3.10: Der Verlauf der Funktion Q(f, 6,,) nach 6 bei der 1. Iteration

Die obere Darstellung weist deutlich auf, dass der externe Punkt der Funktion Q(0, 6,,) zum

Referenz Wert neigt.

Parameter Identifikation im der Simulation

Dafiir 1dsst man die Iteration weiter laufen, bis der Parameter so genau ist, dass das Itera-

tionsverfahren abbricht. Die untere Abbildung zeigt dieses Konvergenz.
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Anderung des Parameter Csf Anderung des Parameter Csr
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Abbildung 3.11: Parameter-Identifikation mit EM-Identifikation

Die Parameter werden identifiziert als:

Parameter Csr C, o Ly
Reference-Wert 8.36rad™" | 7.78rad~! | 0.62m=2 | 1.014m
identifizierter Wert | 8.41rad™' | 7.73rad™! | 0.60m=2 | 1.013m
rel% 0.59% 0.64% 3.2% 0.1%

Tabelle 3.2: Ergebnisse von EM-Identifikation

Soweit ist der Test der Parameter-Identifikation in der Simulation fertig. Die Identifikation
zeigt effektiv: alle Parameter konvergieren endlich am Referenz-Wert. Aber fiir den 3ten
Parameter m/J weist sie grofse Abweichungen auf. Durch Betrachtung des Fahrzeugmodells
ist abstrahiert: der 3te Parameter m/.J und 4te Parameter [; auf der Systemantwort haben
eine sehr geringe Auswirken. Eine kleine Anderung in Matrix = kann diese Parameter der

Ungenauigkeit identifizieren.
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3.3 Parameter-ldentifikation des Fahrzeugmodells bei
realer Testfahrt

Nun wird der Algorithmus der Identifikation bei einem realem Testfahrzeug angewendet.
Die Fahrbahn des Testfahrt ist eine geradeaus Trajektorie mit Spurwechsel. Die maxima-
le Geschwindigkeit betrdgt 70km/h. Fiir die Identifikation ist normalerweise eine hohe-
re Geschwindigkeit geeignet. Deshalb wird eine Strecke mit hoherer Geschwindigkeit zur
Parameter-Identifikation zugeschnitten(Geschwindigkeit von 35km/h bis 70 km/h). Die ge-
samte Trajektorie wird in zwei Sequenzen verteilt. Die erste Sequenz heift “Training”, die
ist zur Identifikation einzusetzen, die zweite heifit ~“Evaluationssequenz”*, welche zur Uber-
priifung der Ergebnisse von Identifikation einzubringen ist.

Die Navigation hat die Koordinaten der gefahrener Strecke eingeloggt. Mit diesen Logdaten
wird die Fahrbahn dargestellt:

Fahrstrecke des Testfahrts
75

745— /
/ / \
/ \ / A\
74| _
/ \ \ / \
/

Norden
3
&
T T
—
-
-
.
—
~
</ /
\\\
I I

\ /
\ /
73 / \ /
/
725| -/ -

72 I I
-50 0 50 100

Osten

Abbildung 3.12: Fahrbahn der Testfahrt

Messdaten Bearbeitung

Statt der Simulation ist das Auslesen der Ausgangsgrofen und Eingangssignale aus der rea-
len Messreihe durchgefiihrt. Das Messsystem besteht aus einer Navigationsgerdt und einem
Inertial Navigationssystem. Beide Messgerite messen nach ihren eigenen Koordinationssys-
temen, fiir die Navigation ist das Koordinationssystem nach der Station abgebildet. Norden
und Osten entspricht der Y- und X-Richtung. Andererseits ist das Koordinatensystem von
Inertial Navi auf dem Messpunkt des Fahrzeug befestigt. Die beiden Gerite liefern zahlrei-
che Messeintriage. Hier sind die brauchbaren Ein- und Ausgangsgrofen des Fahrzeugmodells

zusehen:
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e von Navigation:
1. Geschwindigkeit in nérdliche Richtung: V,,,.4p
2. Geschwindigkeit in 6stliche Richtung: V.4

3. Azimut des Fahrzeugs nach Norden: Azimuth

e von Inertial Navigationssystem:

1. Gierrate: w

2. Beschleunigung in X-Richtung des Koordinatensystems vom Inertial Navi.: 3/MV

3. Beschleunigung in Y-Richtung des Koordinatensystems vom Inertial Navi.: /MY

Aus den Eintrigen sind die nun gezeigten Messwert ermittelt:

w(t+1) —w(t)

Die Beschleunigung vom Gierwinkel : w(t) = AT (3.20)
Azimuth
Der Gierwinkel am Messpunkt : oryy = 7 — W% (3.21)

Zusatzlich ist der Lenkwinkel des Lenkrads zu betrachten. Dieser Lenkwinkel o wird di-
rekt an der vorderen Achse gemessen. Das bedeutet die Zeitverzégerung von Lenkrad zur
vorderen Achse ist nicht zu beachten. Die Kalibrierung der Lenkwinkelmessung muss nach
Auslesen der Messdaten ausgefiihrt werden. Hierfiir wird ein Offset auf den Messwert ad-

diert.

Weil der Messpunkt sich nicht am Referenz-Punkt befindet ist es notwendig diesen auf den
Referenz Punkt umzurechnen. Fiir die relative Postion des Messgeréts zum Referenz Punkt

siehe die untere Abbildung:
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Abbildung 3.13: Relative Postion von Messpunkt zur Referenzpunkt

Die obere Abbildung zeigt, dass es neben der relevanten Position zwischen Messpunkt und
Referenz-Punkt auch noch den Winkel zwischen ihren Koordinatensystem gibt. Das bedeutet,
die Umsetzung der Messgrofen geht nicht nur mit der Umsetzung der Position(Verschiebung)

sondern auch mit der Umsetzung eines Winkels(Drehung). Die Umsetzungsformeln lauten:

Yrer = P1vu + Vivv2cor (3.22)
VMY = Veasr 08(0Res) + Viorth SIN(@rer) (3:23)
VMY = —Vega sin(@rer) + Vaorth €08(Prer) (3.24)

VRl = VIMU _ G g rapes (3.25)

VIS — VIMU &y (3.26)
X = XY 2 ivvages - €08(0Rer) — Yimvares - Sin(@rey) (3.27)

YRS = YUY wivvares - Sin(@Res) + Yravares - co5(PRey) (3.28)

- Re ~IMU TMU _: 2 .
iftel = i COS(‘I’IMUzRef) +y Sln(\I’IMUQRef) — LIMU2Ref "W — YIMU2Ref * W

(3.29)

fURef = —iMV Sin(‘lflMUzRef) + @IMU COS(‘I’IMUQRef) — YIMU2Ref * w?® — TIMU2Ref * w

(3.30)
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Die Ein- und Ausgangsgrofien sowie der Anfangszustand des Systems wird hergestellt mit:

u:[VxRef 5 VxRef]T (3.31)
o= [VFI(0) w(0) @res(0)]" (3.32)
y=[VE W ong]” (3.33)

Alle Verfahren vom Auslesen und Bearbeitung des Messdaten sind in der Matlab Funkti-
on “[T t_span input x0 Messwert]=Messdaten_lesen” gestaltet. Diese Funktion ist wie

folgt beschrieben:

o Ziel: Auslesen und Bearbeitung des Messdaten
e Eingang: Keine

e Ausgang:
1. T: Zeitintervall der Messreihe
2. t_span: Zeitspanne
3. input: Eingangsgrofe des Fahrzeugmodells
4. x0: Anfangszustand des Fahrzeugmodells
5. y: Ausgangsgrofe des Fahrzeugmodells
Die Zeitspanne von ““Training”” wird von 30.00s bis 35.00s mit 500 Zeitpunkt ausgewéahlt.

Wird die Funktion aufgerufen verrechnet sie die Eingangssignale und Messwerte. Die Dar-

stellung ist folgende:
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Abbildung 3.14: Zeitverlauf des Fingangssignals
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Abbildung 3.15: Zeitverlauf des Ausgangssignals
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Bestimmung der Anfangsbedingung

Nach dem Auslesen sind die Eingangssignale und Anfangszustinde bestimmt. Weiter gilt es
noch die Parametervektoren mit einem geeigneten Parametervektor auszustatten, dies kann
bei der Identifikation viel Zeit sparen. Das Tragheitsmoment .J, die Masse des Fahrzeugs m

und [y sind vorgegeben:

J = 2400kg - s* (3.34)
m = 1800kg (3.35)
l; =1.08m (3.36)

Aufserdem sind auch einige Werte vorgegeben:

L=27lm (3.37)
h = 0.5m (3.38)
g=9.8m/s* (3.39)

Zur Einschitzung der Reifensteifigkeit muss die Seitenkraft F}, Druckkraft der Reifen F
und der Schréiglaufwinkel o abgebildet werden. Mittels der vorhandenen Messwerte ist dies

machbar. Die Berechnungsformeln lauten:

7
Fy; = i®m + omi, + l“ (3.40)
7
F, = i m + omi, — l—“" (3.41)
f
lymg — hmi,
l hma,
VERel 4 L
ay =08 — arctan(—~ VT (3.44)
VyRef
a, = —arctan(vIRef) (3.45)

Die Beziehung zwischen Schriaglaufwinkel und dem Verhéltnisse 1;—: ist dargestellt als:
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Abbildung 3.16: Darstellung der Beziehung zwischen Schriaglaufwinkel und %

Der blaue Punkt in der oberen Darstellung ist die Seitenkraft des Reifens die von der Mes-
sung ermittelt wird. Mittels der Verteilung solcher Punkte wird eine Gerade dargestellt(rote
Gerade in oberer Abbildung), dabei ist die Reifensteifigkeit die Steigung dieser Geraden. Sie

wird nach der obigen Darstellung eingeschétzt als:

Cyp = 0.1681/0 = 9.62rad (3.46)
Cy = 0.3111/0 = 17.82rad ™" (3.47)

Die Messung vom Lenkwinkel wird mit einem Faktor ks und einem Offset offs kalibriert. Er

lautet:

0= kﬁg . 5Mess + Offg (348)
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Bei Testfahrt werden diese beide Koeflizient als ks = 0.88 und offs = 0.0056rad bestimmt.

Es fehlt noch die Varianzmatrix vom Prozessrauschen =. Die Bestimmung der Elemente in =
kommt darauf an, wie viel Abweichung der ungenauen Parameter fiir die einzelnen zugefiihrt
Ausgangsgrofe hat. Werden die ungenauen Parameter in die Simulation eingebracht und die

Ergebnisse der Simulation mit der Messung verglichen ist die Matrix = einzuschétzen als:

0.01082 0 0
== 0 0.00312 0 (3.49)
0 0 0.001252

Die andere Varianzmatrix © kann durch den Vergleich der Amplitude des Rauschens zwi-

schen Simulation und Messung hergestellt werden. Dadurch wird © bestimmt als:

0.005° 0 0
O=1| 0 (349 x 1074)? 0 (3.50)
0 0 (3.49 x 107%)2

Ergebnisse der EM-Identifikation

Nun kann die Identifikation gestartet werden bis die 266 Iterationen der einzelnen Parameter
in den kleinen Bereich konvergieren. Dann bricht die Identifikation ab und gibt die Darstel-

lung der Anderung den Parameter aus:
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Abbildung 3.17: Konvergenz den Parameter bei der Identifikation

Den Parameter werden identifiziert als:

Cyp = 11.59rad ™!

(3.51)

Cy = 18.53rad™* (3.52)
m/J = 1.02m> (3.53)
l; = 0.62m (3.54)

Der Parametervektor ist:

p=[11.59 1853 1.02 0.62]" (3.55)

Bringt man diese Ergebnisse wieder in die Simulation ein, aber dieses Mal wird die Zeitinter-

vall von Evaluation eingefiigt. Die Vergleichung seiner Ausgabe mit der vorherigen Ausgabe
ist es wie unten dargestellt zu sehen:
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Training —— Simulation mit Para. bevor dem Identifikation

Simulation mit Para. nach dem Identifikation ||

Phi in rad
°
T

6 8 10 12
Zeit in Sekunde

Abbildung 3.20: Zeitverlauf von Gierwinkel ¢

Die Vergleichung von RMSE siehe untere Tabelle:

Zustandsgrofe v el w )

RMSE Messung/Modell bevor der Identifikation | 0.0447m/s | 0.0219rad/s | 0.0196rad
RMSE Messung/Modell nach der Identifikation | 0.0407m/s | 0.0138rad/s | 0.0058rad

Tabelle 3.3: Ergebnisse von EM-Identifikation

In dieser Vergleichung weist den Modell nach der Identifikation ein kleiner Ungenauigkeit
auf. Es hat die Genauigkeit nicht nur im Zeitintervall von “Training” sondern auch in der

Sequenz von ~“Evaluation”” verbessert.

Die Beziehung zwischen Schriglaufwinkel und dem Verhéltnis % ist nach der Ausgabe der

Simulation mit identifizierten Parametern dargestellt:
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FJF
yf zf
—Cy bevor der Identifikation

CSv nach der Identifikation

FJF
yf zf
——C,, bevor der Identifikation

Cq nach der Identifikation

Abbildung 3.21: Darstellung der Beziehung zwischen Schraglaufwinkel und ?—Z

Die Ergebnisse der Identifikation werden auch in den Darstellungen von ¢ und w mit Mess-

werten verglichen. Die Zeitabschnitt enthaltet die Sequenzen von “Training” und “Evaluation®

[mis?

aCOG

dwy/dt [°/s?]

Messung Training
Modell bevor der Identifikation

Modell nach der Identifikation

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
datapoints

Abbildung 3.22: Vergleichung in ¢ und w

Die oberen Darstellungen zeigen: In der “ITraining” Sequenz weist der Parameter nach der

Identifikation eine gute Korrektur in Vergleich mit der Parameter bevor der Identifikation

auf. Aber in der “Evaluation Sequenz ist diese Verbesserung nicht eindeutig.
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3.4 Fazit

In diesem Kapital wird die EM-Identifikation in Matlab implementiert und bei der Simu-
lation/Testfahrt demonstriert. Bei der Implementierung muss das Programm fiir den Re-
chenaufwand betrachtet werden, durch Simulation kann der Effekt der EM-Identifikation
bewertet werden. Die Umgebung und Anfangsbedingungen werden vor dem Identifikation
angemessen eingestellt. Bei Simulation erscheint es, dass die EM-Identifikation bei der Simu-
lation gut funktioniert, danach wird die EM-Identifikation bei einer Testfahrt angewendet.
Die Ergebnisse der Identifikation wird wieder in die Simulation eingebracht und durch den
Vergleich zwischen der Ausgabe der Simulation und der Messung kann man die Qualitat der
Identifikation bewerten. Die Identifikation hat die Erwartung erfiillt.
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4 Schlussbemerkungen und Ausblick

Dieses Arbeit erkliart die Theorie iiber den EM-Algorithmus bei der Systemidentifikation
und demonstriert die Parameter-Identifikation fiir ein Fahrzeugmodell. Der EM-Algorithmus
bestimmt die wahrscheinlichste Funktion, die der Likelihood Funktion des Systems unter
den Bedingungen der ungenauen Parameter dhnelt. Durch Bestimmung der Maxima der
Likelihood Funktion lassen sich die Parameter den realen Wert annidhern. Zur Abbildung
der Likelihood Funktion ist die Verteilungsfunktion zwischen den angrenzenden Zustédnden
p(z¢|xi—1) und p(y|x;) einzusetzen. Mit Hilfe der Partikel-Methode stellt diese Verteilungs-
funktion eine diskrete Form(mit Partikeln) dar, dies ermdoglicht die EM-Identifikation. Diese
Identifikationsmethode ist geeignet fiir die “Offline“Identifikation nichtlinearer Systeme.
Fiir ein Fahrzeugmodell sind einige Parameter schwer zu bestimmen, wie die Reifensteifigkeit,
Tragheitsmoment oder die Position der Schwerpunkt, sie verdndern sich durch unterschied-
liche Situationen. Dafiir ist die EM-Identifikation fiir die Bestimmung solcher Parameter
eine gute Losung. Bei der Modellierung des Fahrzeugs wird das Fahrzeug hauptséchlich in
Querrichtung betrachtet. Viele Effekte wie Neigung in Lingsrichtung und die Anderung der
Geschwindigkeit sind berechnet, um das Fahrzeugmodell genauer zu beschreiben. Das lisst
das Fahrzeugmodell ein nichtlineares System sein.

Vor dem Einsatz der Identifikationsmethode fiir Fahrzeuge ist die Simulation notwendig da-
mit die Effekt iiberpriift werden kénnen. Durch die Losung der DGL des Fahrzeugmodells
konnen virtuelle Messdaten hergestellt werden. Die Bestimmung der Varianzmatrix des Pro-
zessrauschen = ist sehr wichtig, da es iiber die Genauigkeit der Identifikation entscheidet.
Eine falsche Einstellung fiir = kann die Identifikation unsinnig machen. Hierbei ist die Ein-
stellung von = bei der Simulation unbedingt nétig.

Eine andere Losung zur Bestimmung der Varianzmatrix = ist die Erweiterung des Parame-
tervektors. Die Varianzmatrix = wird als Parameter zur Identifikation angenommen. Durch
den EM-Algorithmus wird damit = optimal bestimmt. Aber das bedeutet: Die Dimension
des Zustands wird stark vergrofert und die Zeitdauer der Identifikation wird erhoht.

Die Testfahrt bietet die realen Messdaten an. Die Parameter werden identifiziert und in die
Uberpriifung eingebracht. Die Ergebnisse zeigen, dass die Identifikation die Parameter gut
identifiziert hat.

Die EM-Identifikation ist eine ““Offline”” Methode, die Identifikation dauert sehr lang, der



62 4 Schlussbemerkungen und Ausblick

Rechenaufwand muss also beriicksichtigt werden. Die Dimension des Zustands, Anzahl der
Partikel und die Zeitspanne der Messreihe muss kontrolliert werden, wenn die Qualitit der
Identifikation garantiert werden soll. Zusédtzlich konnen als Gegenmafnahme auch unnétige
Rechnungen in der Programmierung vermieden werden um den Rechenaufwand gering zu

halten.
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A Anhang

A.1 Herleitung der Umsetzung physikalischer GroBBe von
Referenz-Punkt zu Schwerpunkt fur Fahrzeugmodell

Das Referenz-Punkt des Fahrzeugmodells ist als dem Mittelpunkt der hinterer Achse defi-
niert. Es gibt irgendeinen Punkt, welches das Ursprung stationéires Koordinatensystems ist.
Der Winkel zwischen stationdrem Koordinatensystem und fahrzeugfestem Koordinatensys-

tem wird als ¢ bezeichnet. Die Darstellung siehe folgende Abbildung:

MNorden
&
Lange Achse
"
X
Fahrzeugtestes
Koordinatensystem 0
@
! cG
ef Feg
Fre
0 (sten
Stationires

Koordinatensystem

Abbildung A.1: Umsetzung von Referenz-Punkt zu Schwerpunkt am Fahrzeugmodell
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T
o1 g ; @ — | pRef Ref 2. [rCG cG1T 1y ;
Hier sind die Vektoren: r'ges = [xnm,th yeast} und 7oe = [255,, vSS] . Die Beziehung

dazwischen ist:
. s [
Tea = Trey + R(p) ( 0 ) (A1)

cosy —sin
4 7 > die rotatorische Matrix. Seine Ableitung

Hier ist die Matrix R(p) = ( .
siny  cos

lautet:
. —wsing —wcosy
R(p) = ( . ) (A.2)
wcosy —wsing
(0 —w cosp —sing (A.3)
w 0 sing  cosp .
S() R(p)

Dann die Ableitung oberer Formel wird ermittelt:

Foa = Tref + R(p) ( l(; ) (A4)

= R(p)V* + R(p)S(w) < lg ) (A.5)

VRef

5 Ref
Der Vektor V7 ist der Geschwindigkeit im Fahrzeugkoordinatensystem. Es ist ( * >
Yy

Weiter zur Abteilung:

Fea = R(9) VRef 4 S(w)VES + 5(w) ( lo ) + S(w)? ( lo )] (A7)

-; _VRef _w2
— Ref Y
= R(p) |V +w< yohes >—|—lr< B )

Dann es ergibt sich:

Die Beschleunigung am Schwerpunkt im Fahrzeugkoordinatensystem:

VA%S S —VRel —w?
T o ef Y
(o )=veree (i ) () o
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A.2 Markov-Prozess

Es gibt einen zufilligen Prozess, wenn die Wahrscheinlichkeit von sein aktuellem Zustand

nur beziiglich auf dem Zustand an letztem Zeitpunkt ist, ist dieser Prozess als Markov-
Prozess definiert(siehe folgende Abbildung). Ein Systemmodell mit Formel (2.24) und (2.25)

beschrieben wird, ist einer typischer Markov-Prozess.

_..CP_..

>
7
)

Abbildung A.2: Markov-Kette

On0

Die obere Abbildung zeigt, dass die Zustand an jeweiligem Zeitpunkt nur vom Zustand an

letztem Zeitpunkt abhéngig ist. Die Wahrscheinlichkeitsfunktion zwischen zwei angrenzenden

Zustande lautet: p(x|z;_1), damit der gesamte Wahrscheinlichkeitsfunktion einer Messreihe

unter der Beeinflussung von Parameter 6 wird als unterem Formel bezeichnet:

T T

T
po(yrr) = [ [ po(welver) = po(ar) [ [ po(ailzi H (yelze)
t=2

t=2 t=1

Dann die Linkelihood Funktion weist in Logarithmus auf:

Lo(yr.r) = log(pe(y1.7)) = log(z1) + Zlog po(we|e—1)) + Zlog po(yilt))

t=1

(A.10)

(A.11)
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A.3 Approximation der Verteilungsfunktion in diskretem
Form

Die direkte Ermittelung der Verteilungsfunktion ist bei Anwendung unméglich, stattdessen
mit vielen Partikel die Verteilung in diskretem Form zu approximieren. Die Verteilung wird
als gaulsche Verteilung angenommen. Wie z.B: es gibt die Funktion y = h(x) mit der Steue-
rung o der Unsicherheit von y, dafiir lautet der Verteilungsfunktion: p(y|z) ~ N(y; h(x), o),

seine Darstellung siehe folgendes:

p(yfx) 4

Abbildung A.3: Verteilungsfunktion

Jetzt gibt es N Partikel, solche Partikel verteilen gaufssche um z , jeder Partikel ist als
z* bezeichnet, der einzelner Partikel wird in die Funktion h(z) eingebracht und gewichtet:
w' = N(y; h(z?), ), dann normiert den Gewicht @ = S°~ w’. Der Verteilungsfunktion wird

diskretisiert:

N

plylr) = Y @'s(y —y') (A12)

=1
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Diese Approximation ist in folgender Abbildung dargestellt:

p(),

W

N
| \ W
-
>
N v
Y :

Abbildung A.4: Approximation der Verteilungsfunktion
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A.4 Resampling Methode

In Partikel-Filter ist es wichtig den Partikel mit geringem Gewicht aufzugeben. Deswegen
ist des Resampling nétig, die allgemeine Vorgehensweise ist, von alten Partikel sucht den
einige Partikel nach den Gewicht aus. Dann jeder ausgesuchter Partikel erzeugt seine “Sohn-
Partikel“. Der Zahl von “Sohn-Partikel“ hdngt von dem Gewicht ihren “Vater-Partikel” ab.
Der gesamter Zahl allen “Sohn-Partikel” ist gleich den gesamten Zahl von “Vater-Partikel“.
Alle “Sohn-Partikel* wird den gleichen Gewichtig m verteilt. Fiir Resampling stellt

viele Methoden zur Verfiigung, hier bei werden drei Reference Methode vorgestellt.

Multinomial Resampling

Das ist die allgemein Methode fiir Resampling, einer zufilliger Zahl inzwischen Null und Eins
ist generiert fiir die Auswahl in “Vater-Partikel“. Die Vorgehensweise siehe folgendes(Sileshi
u.a., 2013):

generiert N unabhéngig zufélligen Zahl v € [0 1], berechnet die Summe von normier-
tem Gewicht: s; = 23:1 .

bestimmt s;, damit u € [s;_; s;], der ite Partikel ist ausgesucht.

geben {z! @} fiir j = 1,.., N, generiert neue Partikel 2/ durch Vermehrung von

Partikel i nach dem Gewicht ;.
° W=+
Systematic Resampling

Systematic Resampling ist auch eine beliebte Methode, es erstellt einen zufilligen Zahl, mit

dem den Resampling auszufiihren, die Vorgehensweise siehe folgendes(Sileshi u. a., 2013):

e Erstellt einen Zufélligen Zahl u, welcher u € [0 i] erfiillt und definiert u; = uy + %

N
firi=2,...,N.
e Mit u; bestimmt den Partikel x; wie bei Multinomial Resampling.

Stratified Resampling

Bei Stratified Resampling erstellt N zufélligen Zahl u; und damit fiir Resampling eingebracht.
Die Vorgehensweise siehe folgendes(Sileshi u. a., 2013):
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e Generiert N zufélligen Zahl: u; = % mit 4; € [0 1]

e Mit u; bestimmt den Partikel x; wie bei Multinomial Resampling.
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A.5 Runge-Kutta-Verfahren

Die Runge-Kutta-Verfahren ist das Einschrittverfahren zur Lésung der DGL in der nume-
rischen Mathematik. Dieses Verfahren ist nach Carl Runge und Martin Wilhelm Kutta be-
nannten(siche Hermann, 2004, S. 185). Fiir die DGL & = f(¢,z) lautet die Losung fiir
néichsten Zeitpunkt:

t+1
Tyl = Ty +/ ft, z)dx (A.13)
t
Mit Einschrittverfahren wird oberer Formel so gelost:
i1 = o + At - @(t, ) (A.14)

Diese Formel heifst explizites, m-stufiges Runge-Kutta-Verfahren, wenn die Verfahrensfunk-
tion p(f, ;) eine Linearkombintion von Funktionswerten f(¢, ) an verschiedenen Stellen

(t,x¢) ist. Die Verfahrensfunktion p(t, x;) lautet:

o(t, x) = arki(t, x¢) + agka(t, z) + ... + amkn(t, x;) (A.15)
Mit:

kl(tv .Tt) = f(tv :Ut) (A16)
kQ(t, l’t> = f(t + bzAt, T + At - Co1 k’l (t, xt) (Al?)
k?g(t, l’t) = f(t + bgAt, Ty + At [Cglk'l (t, Ty + ngkz(t, ItD (A18)
(A.19)

m—1
F(t, @) = f(t+ bn AL, 2+ ALY coky(t, a4)) (A.20)

j=1

Davon geht aus, die Verfahrensfunktion lautet bei 2-stufigem explizitem Runge-Kutta-Verfahren:

1
0 = 5502 = 55 (A.21)
by = 1; (A.22)
e =1 (A-23)
At
T = 2+ — [f(t, @) + At- f(E, 2y)] (A.24)
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Fiir klassisches 4-stufiges Runge-Kutta-Verfahren:

a1—é;a2—%;a3—%;a4—é (A.25)
b= giby = ibi =1 (A.26)
Co1 = %;031 =0;c30 = %;041 =0;ci0=0;¢c3=1 (A.27)
ki = f(t, x) (A.28)
ko :f(t—i—%, It—i-%'/ﬁ) (A.29)
ks :f(t—l—%, :BH—%-I{:Q) (A.30)
ky = f(t+ At, x, + At - ks) (A.31)
Tyl = X + At (k1 + 2ko + 2ks + k] (A.32)

6
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