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Kurzzusammenfassung
Diese Seminararbeit stellt das Kalman Filter zur Rekonstruktion von Messsignalen vor. Das Fil-
ter wird oft in Echtzeitsystemen zur Messsignalverarbeitung und Bildverarbeitung eingesetzt.
Grund hierfiir ist die rekursive Arbeitsweise in einer Regelschleife und eine optimale Schitzung
der Systemzustinde. Fiir die Anwendung des Kalman Filters wird die System- und Messglei-
chung benétigt und fiir jeden Rekursionsschritt ein aktueller Messvektor. Das Prinzip und die
Arbeitsweise des Kalman Filters wird in dieser Ausarbeitung vorgestellt.
Es wird gezeigt, warum eine Sensordatenfusion bei Fahrerassistenzsystemen sinnvoll ist und
in welchen Bereichen das Kalman Filter eingesetzt wird. Der Grundgedanke des Zustandsbe-
obachters nach Luenberger wird vorgestellt. AnschlieBend wird die Querverbindung zwischen
dem Luenberger Beobachter und dem Kalman Filter aufgezeigt. Diese Betrachtungen werden
zu Beginn im zeitkontinuierlichen Bereich vorgenommen, bevor in den zeitdiskreten Bereich
tibergegangen wird, damit das Filter auf den pC-Plattformen des FAUST Projekts einsetzbar
ist. Dazu werden zunidchst die System- und Messgleichung diskretisiert. Die Berechnungsfor-
meln der Regelschleife des diskreten Kalman Filters werden vorgestellt und erklért.
Ein Anwendungsbeispiel wird anhand einer Wurfparabel gegeben. Aus dem physikalischen
System werden die diskreten Systemgleichungen entwickelt. Die Gleichungen und Losungen
fiir den ersten Berechnungsschritt des Kalman Filters fiir die Wurfparabel sind angegeben. Fiir
die komplette Wurfparabel ist eine Matlab Simulation realisiert, deren Ergebnis présentiert
wird. AnschlieBend wird ein kurzer Exkurs in die Objektverfolgung am Beispiel der Wurf-
parabel gemacht. Dort wird die Reaktion des Filters bei einer kurzen Verdeckung simuliert und
dargestellt, wie mit einem Suchfenster fiir die Messwerte das Kalman Filter im Pradiktionsmo-
dus arbeitet.
Es wird ein Ausblick in die Industrie gewdhrt, fiir die die Thematik dieser Seminararbeit rele-
vant ist. AbschlieBend wird das Thema fiir die Masterarbeit umrissen. In dieser muss zunéchst
das bestehende Fahrzeugmodell des FAUSTs analysiert und erweitert werden. AnschlieBend
soll der Moving-Average-Filter bei der Messsignalverarbeitung der Laserscannerabstandswerte
im FAUST Projekt durch das Kalman Filter ersetzt werden, um die Filterverzogerung zu besei-
tigen und um nicht mehrere Messwerte speichern zu miissen. Im weiteren Verlauf soll eine Ob-
jektverfolgung realisiert werden. Diese dient zum Einen, um andere Objekte zu verfolgen und
somit Fahrerassistenzsysteme mit Informationen zu versorgen, als auch um bekannte Objekte
im Raum zu verfolgen und anhand dieser eine Positionsbestimmung im Raum zu realisieren.
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1 Einleitung

In dieser Seminararbeit wird das Kalman Filter zur Rekonstruktion von gestorten Messsigna-
len vorgestellt. Bei Sensoren in technischen Systemen, wie dem Fahrzeug im Projekt Fahrer-
lose Autonome Transportsysteme (FAUST), treten immer Messfehler auf, z.B. bei der Ab-
standsmessung des Laserscanners. Zur Unterdriickung dieser Fehler im System werden Fil-
ter eingesetzt. Das Kalman Filter liefert optimale Schitzwerte fiir die Systemszustandsgro-
Ben und somit indirekt die optimalen Schitzwerte fiir die Messsignale. Es wird aulerdem zur
Objektverfolgung und Ortsbestimmung eingesetzt. Im Masterprojekt FAUST der Technischen
Informatik an der Hochschule fiir Angewandte Wissenschaften Hamburg sollen aktuelle For-
schungsthemen der Industrie umgesetzt werden. Im Automobilbereich sind dieses unter ande-
rem Assistenzsysteme zur Unfallvermeidung. Zu nennen sind z. B. Brems-, Ausweich-, Spur
halten und Kreuzungsassistent, vgl. [1], [6], [3]. Zur Realisierung dieser Systeme sind Sen-
soren zur Umgebungserkennung notwendig, wobei die folgenden Sensorarten alleine oder in
Kombination zur Anwendung kommen: Ultraschallsensoren, Kameras und Laserscanner. Jeder
dieser Sensortypen hat seine Vor- und Nachteile, eine Sensordatenfusion soll die Umgebungs-
erkennung und Informationsauswertung mdoglichst robust, zuverlidssig und echtzeitfihig ma-
chen. Das Ziel im FAUST Projekt ist es, die Laserscanner- und Kameradaten zu kombinieren.
Die Rekonstruktion der gestorten Messsignale mit
Hilfe des Kalman Filters ist dazu ein notwendi-
ger Vorverarbeitungsschritt, denn erst die gefilterten Ya
Werte eignen sich fiir die Sensordatenfusion. In der
Masterarbeit [1] wurde der Moving-Average-Filter
verwendet. Dieser Filter hat allerdings den Nach- Asm
teil, dass der Mittelwert iiber mehrere Messwerte
gebildet wird, d. h. es miissen immer mehrere Mess-
werte im Speicher vorgehalten werden. Zudem hat Asm
das Filter eine zeitliche Verzogerung, vgl. Abb. 1.
Nach [1] ist bei sich nihernden Fahrzeugen der Fil-
terausgangswert y grofler als die aktuell gemessene
Entfernung des Laserscanners u. Die angegebene
zeitliche Differenz von Eingangs- und Ausgangs-
wert ist At = 225ms, d.h. die maximale Differenz
der Entfernung ist Asm = 63cm. Fiir die Realisie-
rung der Vorverarbeitung der Sensordatenfusion und der Verbesserung der bisher implementier-
ten Assistenzsystemem durch das Kalman Filter, anstatt des Moving-Average-Filters, wird in
dieser Seminararbeit die Funktionsweise des Kalman Filters vorgestellt.

\J

At

Abb. 1: Rampenantwort des MA-Filters
fiir sich nihernde Fahrzeuge

2 Sensordatenfusion fur die Umgebungserkennung

Fiir eine robuste Objektverfolgung und Umgebungswahrnehmung reicht ein Sensordatentyp
nicht aus. Hierzu ist eine Sensordatenfusion von verschiedenen Sensortypen notwendig, womit
die Vorteile eines jeweiligen Sensortyps genutzt werden.

Eine Kamera bietet alle benétigten Informationen der Umgebung des Fahrzeugs, schlie3lich
nimmt der menschliche Fahrer seine Umgebung mit den Augen war. Allerdings ist die Bild-
verarbeitung aufwendig, um die benétigten Informationen, wie Fahrbahnmarkierungen und die
anderen Fahrzeuge, aus den Rohdaten zu extrahieren. Auflerdem besitzt eine Kamera zumeist
nur einen Offnungswinkel von 30° bis 40°, der aber mit einer entsprechenden Optik vergroBert
werden kann. Verianderungen bei den Witterungs- und Lichtverhéltnissen, wie z.B. bei Tunnel



Ein- und Ausfahrten, stellen bei der Bildverarbeitung besondere Herausforderungen dar. Zudem
nimmt die Abstandsbestimmung mit Hilfe der Kamera mit dem Quadrat der Entfernung ab [6].
Der Laserscanner liefert eine Abstandsgenauigkeit bis zu 1cm und ist somit genauer als eine
Kamera. Er liefert einen horizontalen Schnitt der Fahrbahn und liefert als Rohdaten gemessene
Entfernungspunkte. Es ist moglich, die Umgebung bis zu einem Bereich von 360° zu scannen.
Neuere Laserscanner, wie der ALASCA XT [5], liefern auch bis zu vier Messpunkte fiir einen
Winkel, so wird z.B. von der Windschutzscheibe eines Autos ein Teil des Laserlichts reflektiert
und gemessen, ein Teil geht aber durch die Scheibe hindurch und wird im Fahrzeuginneren re-
flektiert, so gibt es fiir einen Winkel zwei Messpunkte. Zudem bietet der Laserscanner auch die
Moglichkeit in vertikaler Richtung bis zu einem Winkel von 3,2° zu scannen. Ein genereller
Nachteil des Laserscanners ist, dass StraBenmarkierungen und Schilder nicht erkannt werden.
Zudem ist ein FuBginger und ein Ampelpfahl nur im zeitlichen Verlauf mit mehreren Messun-
gen unterscheidbar. Denn der FuBlgénger bewegt sich, die Ampel nicht, dies ist aber nicht mit
einem Scan feststellbar.

3 Anwendungsbereiche des Kalman Filters

Im Folgenden sind einige Themengebiete aufgelistet, in denen das Kalman Filter zur Anwen-
dung kommt. Fiir das FAUST Projekt sind vor allem die Punkte Messsignalverarbeitung und
Bildverarbeitung interessant, wobei sich diese Seminararbeit auf den ersten Punkt konzen-
triert.

e Messsignalverarbeitung
— Zur Unterdriickung von System- und Messrauschen.
— Zur Schitzung des ,,wahren‘ Systemzustands, der nicht direkt messbar ist.
— Zur Objektverfolgung anhand von Messsignalen des Laserscanners.
e Bildverarbeitung
— Zur Objektverfolgung anhand von Kanten im Bild.
— Zur Positionsbestimmung anhand von Landmarken.
— Fiir Fahrer-Assistenz-Systeme, wie z. B. Fahrbahnverfolgung.
e Bilddatencodierung

— Um einen hoherern Datenkompressionsfaktor bei MPEG4, durch Segmentierung
der bewegten Objekte und deren prizisen Bewegungsschitzung, zu erreichen.

4 Einfuhrung in das Kalman Filter

Das Kalman Filter liefert optimale Schitzwerte fiir die Systemzustandsgrof8e x. Nach [6] bein-
halt der Zustandsvektor bei dem Objektmodell die Werte fiir die Position xg, 19, die Geschwin-
digkeit v, v, und die Ausdehnung by, ly. Da dieser Zustandsvektor zu Beginn nicht bekannt ist,
wird dieser geschitzt, vgl. 7, in Abb. 2. Fiir jeden Rekursionsschritt des Kalman Filters muss
eine aktuelle Laserscannermessung in y; fiir die Berechnung der Messfehlerkorrektur anliegen.
Die Berechnung ergibt aus der ,,a prioro* Schitzung fiir 7, und der aktuellen Messung y, die ,,a
posteriori Schitzung Z;7, d.h. die Schétzung der Systemzustinde ist mit der aktuellen Messung
korrigiert. Der Priadiktion, die die zeitliche Entwicklung des Systems berechnet, wird zusitzlich



die ,,a posteriori“ Schitzfehlerkovarianz P;! iibergeben. Diese Berechnet sich aus dem Erwar-
tungswert der Multiplikation der Differenz von ,,wahrem* und geschitzten Systemzustand e,j
und deren transponierten Matrix. Mit P wird der erwartete Fehler fiir die Abweichung der Sys-
temzustdnde ausgedriickt, vgl. Gln. 1 bis 4.

ef =ap— 7 (1) Pf=F [e; - eﬁT} ()

e, =T — Tj, 3) Py =K [e; : eﬂ “4)
Aus der Pridiktion ergibt sich der ,,a prioro® Systemzustand und die ,,a prioro* Schitzfeh-
lerkovarianz fiir den niichsten Rekursionsschritt. Uber die Messmatrix H sind zudem die re-
konstruierten Messwerte abgreifbar. Die Messgenauigkeit des Laserscanners flieBt durch die
angegebene Varianz des Messfehlers Ry in die Berechnung der Messfehlerkorrektur ein. Das
Systemrauschen, z. B. eine Wasserfiitze auf dem Boden, wird durch ()}, beriicksichtigt.

Laserscanner-
messwerte
Vi Korrigierter Schatzwert
Initialer Schatzwert der der Systemzustande mit Schatzwert der
Systemzustande der Messung Systemzustande
0 X, P X
—> Berechnung kK3 pradiktion % $
”| Messfehlerkorrektur p- k
k+1 Schatzwert der
Messwerte
R o
k k Schatzfehler- 1,
Varianz des System- kovarianz
Messfehlers rauschen

Abb. 2: Ubersicht des Kalman Filters

5 Zustandsbeobachter nach Luenberger

Der Luenberger Beobachter eignet sich fiir die asymptotische Annéherung des mathematischen
Modells an das Fahrzeug bei Anfangsstorungen, aber nicht bei laufenden stochastischen Sto-
rungen. In diesem Fall wird das Kalman Filter benutzt.

Der Zustandsbeobachter nach Luenberger von 1964 beriicksichtigt kein System- und kein Mess-
rauschen. Das Systemrauschen ist z.B. ein feuchter Untergrund, auf dem die Réder eine andere
Haftreibung haben als auf dem trockenen iibrigen Boden. Das Messrauschen wird u.a. durch
die Messungenauigkeit des Laserscanners verursacht.

Bei der Beschreibung des Fahrzeugs als dynamisches System mit Zustandsvariablen bein-
haltet der Zustandsvektor x die Geschwindigkeit, vgl. Abb. 3. Als Eingangsvektor u dient
die Soll Geschwindigkeit und als Messvektor y die Abstands- und Drehgebermesswerte. Die
Messwerte werden iiber die Messmatrix H von dem Zustandsvektor abgegriffen. Bei dem
Fahrzeug kann nicht auf den ,,wahren® Zustandsvektor zugegriffen werden und zudem ist
der Startzustand X, unbekannt. Deshalb wird der Eingangsvektor zusitzlich dem mathemati-
schen Modell zugefiihrt. Hier wird der Startzustand Z,, geschitzt. Somit ist der Zustandsvek-
tor Z und der Messvektor ¥ nicht gleich mit den entsprechenden Vektoren aus dem Fahrzeug.



Aber durch die Riickfiihrung der Dif- x,, unbekannt

ferenz von y — 7 , verstirkt iiber die

Matrix L, wird das mathematische Mo- y Fahrzeug %7 ¥ ¥y

dell asymptotisch dem Fahrzeug ange- — = 1~ X=Ax+Bu =~ H —
nédhert. Dabei wird L so bestimmt, dass —

der Schitzfehler 2(t) = x(t) — Z(t) fiir S S }

t — +oo gegen Null strebt. Die Ei- math. X, X, ‘

genwerte der Dynamikmatrix F = A —

L H miissen dazu links der j-Achse lie-

S Az £y
gen. | xX=AXx+Bu —,l_,%
| tr AR

I~ %7%

6 Querverbindung |
zum Kalman Filter @<

Der Luenberger Beobachter und das
Kalman Filter unterscheiden sich nur in
der Bestimmung der Riickfithrmatrix L. Abb. 3: Luenberger Beobachter

Bei dem Luenberger Beobachter wird

hierzu, wie oben beschrieben, die Pol-

vorgabe fiir die Berechnung der Matrix

L verwendet. Im Gegensatz dazu wird

bei dem Kalman Filter die Optimierung des quadratischen Giitemales J genutzt. Das Giitemal}
J wird mit der Formel 5 bestimmt. Danach berechnet sich das Giitemall aus der Summe der
Erwartungswerte von den Quadraten der Schitzfehler.

J=> E@) )
=1

Auf die Berechnung der Matrix L fiir das Kalman Filter mit Hilfe des Riccati Entwurfs wird in
dieser Seminararbeit nicht eingegangen, hierfiir sei auf [2] verwiesen.

7 Diskrete System- und Messgleichung

Die diskrete System- und Messgleichung lassen sich aus den zeitkontinuierlichen Gleichungen
ableiten. Die Vektoren und Matrizen erhalten jeweils einen Index fiir den Berechnungsschritt,
somit ergeben sich die Gleichungen 6 und 7.

Das Kalman Filter beriicksichtigt, wie schon erwihnt, das System- und Messrauschen, folglich
flieBen diese in die jeweilige Gleichung mit ein. Das Systemrauschen, z.B. der feuchte Unter-
grund, geht als Vektor wy, ein. Das Messrauschen, z.B. die Messungenauigkeit, fliet als Vektor
Vi ein.

Diskrete Systemzustandsgleichung:

Tp1 = Ag - T + B - up + wy, (6)



| Bedeutung | Var. | Dimension

Zustand Fahrzeug Tk | n-dim.

Soll Geschwindigkeit | u; | [-dim.

Systemmatrix Ai | (n-n)-Matrix

Eingabematrix By | (n-1)-Matrix

Systemrauschen wy | n-dim.

Messgleichung:
Y = Hy - o + v (7
| Bedeutung | Var. | Dimension |

Abstandswerte, Drehgebermesswerte | vy, | m-dim.
Messmatrix Hy | (m - n)-Matrix
Messrauschen Vg, m-dim.

8 Regelschleife des Kalman Filters

Die bisherige Betrachtung fiir das Kalman Filter in den Kapiteln 5 und 6 ist fiir den zeitkontinu-
ierlichen Bereich. Fiir die Rekonstruktion der Messsignalen auf p(C-Plattformen wird allerdings
ein zeitdiskretes Kalman Filter benétigt. Fiir die Herleitung des diskreten Kalman Filters aus
dem kontinuierlichen sei auf [7] verwiesen.

Im diskreten Bereich arbeitet das Kalman Filter in einer Regelschleife, wie in Abb. 4 dargestellt.
Am Anfang wird der Startzustand des Fahrzeugs 7, geschitzt. Im ersten Schritt der rekursiven
Schleife wird unter Beriicksichtigung der aktuellen Abstandsmessung v, die Messfehlerkorrek-
tur berechnet. Anschlieend wird die zeitliche Entwicklung des Systems (Préadiktion) ermittelt.
Die Kalman Verstiéirkung K}, wird in (1) so gewihlt, dass die Schitzfehlerkovarianz P;\ mini-

i
X ‘

Berechnung o Fradikiion

Messfehlerkorrektur “oliay fa=A % +B %

(1) K, =Pg HIR, + HPOH T (2 (5) Pra- A, BralvQ, 7L,

4
MRt =3 +E. v, —H. % Gy Tufallznert flr das -
Egi k k RRTE KR S;'stemraus-:hen By
P =(1-K,H, P,

Abb. 4: Regelschleife des Kalman Filters

mal wird. Hierbei gilt, wenn die Varianz des Messfehlers R gegen null strebt, dann wird K
maximal und somit der aktuellen Abstandsmessung vy, mehr vertraut. Strebt allerdings die Feh-
lerkovarianz P, gegen null, so geht auch die Kalman Verstirkung gegen null. Die Korrektur der
Systemzustandsschitzung Z; mit der aktuellen Messung v, wird in (2) berechnet. Dabei ist Z),
der vorherige Schitzwert und die Kalman Verstirkung ein Gewichtungsfaktor, der ausdriickt,
zu welchem Anteil die Differenz des aktuelle Messwerts y;, und dem vorhergesagten Messwert
H, -z, einflieBt. Zuletzt wird die Fehlerkovarianzmatrix P, korrigiert (3).

Bei der Pridiktion wird zunichst der Systemzustand Z,_, , des Fahrzeugs (4) und anschlieend
die Fehlerkovarianzmatrix P, , (5) pradiziert.



9 Simulationsbeispiel Ideale Wurfparabel

In diesem Kapitel wird die Funktionsweise des Kalman Filters anhand der Idealen Wurfparabel
Abb. 5 gezeigt. Beispielhaft sei hier an einen kleinen Jungen gedacht, der einen Ball 1,27m weit
wirft. Die Geschwindigkeit in x-Richtung ist konstant und betridgt 1,9m/s. In y-Richtung nimmt
die Geschwindigkeit vom Startpunkt mit 3,268m/s zunéchst ab und wird am Wendepunkt ne-
gativ, bis schlielich der Ball den Boden beriihrt und die Simulation abbricht. Der Ball benotigt
fiir diese Flugbahn mit den entsprechenden Startgeschwindigkeiten 0,665s.

Physikalisch lédsst sich die Wurfparabel mit den Gleichungen 8, 9 und 10 beschreiben. Die

Ideale Wurfparabel
na T T T T T T
Vo= 1.9mfs
0EL vw = 3.268mfs _
t =06655
end
Epat —
=y
o2 —
il | | | | | |
0 0.2 0.4 06 0& 1 12 14
xim

Abb. 5: Ideale Wurfparabel

Ableitung des Ortes iiber die Zeit ist die Geschwindigkeit, Gln. 8 und 9. Zudem ist die Ge-
schwindigkeit in x-Richtung konstant, Gl. 8, d.h. der Luftwiderstand wird vernédchléssigt. Die
Ableitung der Geschwindigkeit in y-Richtung ist die Erdbeschleunigung g, Gl. 10.

Uy = Vg = d—f = const. ®)
dy
vy(t) = yn ©)
dv,
— —g=—9.81 10

Fiir das digitale Kalman Filter miissen die Systemgleichungen diskretisiert werden. Folglich
ergeben sich vier Formeln, fiir die Geschwindigkeit und fiir den Ort, jeweils fiir x und y. Fiir
die ersten drei Herleitungen v, in 11, v, in 12 und x in 13 werden die Differentialquotienten zu
Differenzenquotienten umgewandelt und diese entsprechend aufgelost.

Ve = g
ve(k+1) = v.(k) (11)
= v, = const.
dv, Av,
aw - T A T T
Av, = —g-At
v (k+1) —v,(k) = —g- A

v (k+1) = v,(k)—g- At (12)
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dx Ax
g e T
Ar = At-v,
z(k+1)—x(k) = At-v,
zk+1) = (k)+At-v, (13)

Die Herleitung der diskreten Systemgleichung fiir y wird
mit Hilfe der Trapezintegration gezeigt. Die gesamte Fli- v (k)
y

che unter der Geraden in Abb. 6 entspricht dabei y (k + 1)
in der GI. 14, wobei At das Abtastintervall ist. Folgend T
die Flichen aus Abb. 6 und die entsprechenden Summan-
den aus GI. 14: v.(k+1) T /|
J
3 |
o ():y(k) v (k) T 4’—”
J
°« (): Aty (k) Jop @
e 3): At5{v, (k+1)— v, (k)} At 2At 3At

Abb. 6: Trapezintegration

y(k1) = y(k) + | Aty (B) + AL oy (k+ 1) — v, (1)
y(k+1) = y(k‘)—kAtvy(k)—%gAtQ (14)

Zusammengefasst ergibt sich aus Gl. 15 durch Einsetzen die stochastische Systemzustandsglei-
chung 16. Die stochastische Eigenschaft ergibt sich aus dem Systemrauschen wy,.

Tpp1 = Ao - 2 + By - up + wi, (15)
x 1 0 At 0 x 0 0
Y o1 0 At Y 0 %At 0
Ve oo 1 oo ]| T|lo 0 |°\ o) Fw 010
o) \0o0 0 1 o), \o At

Bei der Wurfparabel ist es ausschlieBlich moglich, den Ort des Balls in x- und y-Richtung
zu messen. Die Geschwindigkeiten sind nicht direkt messbar. Daraus folgt die entsprechende
Messmatrix H in der Messgleichung 18. Der Vektor v;, reprisentiert das Messrauschen.

Yr = Ho - xp + g (17)
T
Tom (1000 Y
() =(ovao)el o] +n s
vy ).

9.1 Beispielrechnung fiir Schritt 0

Zur Verdeutlichung der Arbeitsweise des Kalman Filters sind im Anhang A die Berechnungen
fiir den ersten Rekursionsschritt aufgezeigt. Die Startschidtzungen fiir die Wurfparabel sind
den GlIn. 19 fiir den Systemzustand und 20 fiir die Fehlerkovarianzmatrix zu entnehmen. Die
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Varianz des Messfehlers ist /7, und das Systemrauschen, welches hier Luftwirbel sind, ist Q)
vgl. 21 und 22. Der Messvektor bei k = 0 sei yp = ( 0 0,08 )T und das Abtastintervall
At =0,01s.

0 1 0 00
e (19 I 20)
1 0 001
0.01 0 1075 O_ 0 0
Fe = ( 0 0,01 ) @D g, = 8 100 ° 100_5 8 (22)

0 0 0 1075

Bei den Berechnungen werden ausschlieBlich die entsprechenden Matrizen in die Gleichungen
der Regelschleife eingesetzt und die Losungen berechnet. Fiir den nichsten Rekursionsschritt
k = 1 muss selbstverstindlich ein neuer Messvektor zur Verfiigung stehen.

9.2 Matlab Simulation

Zur Veranschaulichung der Arbeitsweise des Kalman Filters ist in diesem Kapitel die Simu-
lation mit Matlab zu der Wurfparabel aufgezeigt. Hierzu wird auf die Ideale Wurfparabel bei
jedem Messpunkt in y-Richtung ein Zufallswert addiert, welcher im Bereich von -0,Im bis
+0,1m liegt. Sollte der ,,gemessene* Punkt negativ sein, so wird der y-Wert auf null gesetzt.
Diese Fallbetrachtung ist sowohl zu Beginn als auch zum Ende der Wurfparabel nétig. Das Ab-
tastintervall ist At = 0, 005s. Die Erdbeschleunigung wird als g = 9, 806657 angenommen.
In Abb. 7 ist die rekonstruierte Wurfparabel als Linie durch das Kalman Filter mit Hilfe der
Messsignale dargestellt. Die Ideale Wurfparabel ist zum Vergleich als gestrichelte Linie und die
Messpunkte als Kreuze gezeigt.

Wurfparabel rekonstruiert durch Kalman Filter
[IR] T T T T T T

Vo= 1.9mfs

0gk- va =3268m/fs _

t . =06655 i
ahd

-
e
o

0 0.2 0.4 0.6 0.5 1 12 14
x/m

Abb. 7: Rekonstruierte Wurfparabel

10 Objektverfolgung

In diesem Kapitel erweitern wir das Simulationsbeispiel um einen kleinen Baum, der die Flug-
bahn des Balls zu seinem Beobachter verdeckt. Dieser Fall tritt hiufig bei der Objektverfolgung
auf. Ein Objekt das verfolgt wird, ist kurzfristig von einem anderen Objekt verdeckt. In Abb.
8 ist dieses zwischen 0,7m und 0,8m der Fall. In der Simulation ist dazu der y-Wert auf 0,Im
gesetzt und anschlieBend mit dem Zufallswert verrauscht. Es ist zu erkennen, dass die geschitze
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Position des Balls den falschen Messwerten schnell folgt und sich anschlieend bei korrekten
Messwerten nur langsam der idealen Kurve annihert. Dieses liegt an der konstanten Varianz des
Messfehlers R, = 0,01, d.h. die Kalman Verstiarkung wird von R immer gleich beeinflusst.

Die Losung fiir das Problem, dass die geschitzte Position des Balls den falschen Messerwerten

Wurfparabel rekonstruiert durch Kalman Filter
0a T T T T T T

Vg = 1.9mis

0gkL Vvﬂ =3.268m/is ]

t . =0.6655 TE T ;
end
__g 04 T 4
>
0.2 .
I:I u \".
o 0.2 0.4 0.6 0.8 1 12 1.4

x/im

Abb. 8: Objektverfolgung Fehler

relativ schnell folgt, ist ein Suchfenster fiir giiltige Messwerte. Bei Messpunkten innerhalb des
Suchfensters bleibt die Varianz des Messfehlers bei R, = 0,01. Wenn der Messpunkt auf3er-
halb des Suchfensters ist, dann wird 7, auf 1 gesetzt. In diesem Fall geht die aktuelle Messung
praktisch nicht in den Filter ein, d.h. der Messung wird nicht vertraut. Das Kalman Filter 14duft
in diesem Fall im Priadiktionsmodus. Sind bereits vor der Storung gute Schitzungen iiber Posi-
tion und Geschwindigkeit des Balls verfiigbar, so funktioniert dieses fiir eine gewisse Zeit gut.
Wenn die Messwerte wieder im Suchfenster liegen, wird die Varianz des Messfehlers auf den
normalen Wert gesetzt und somit wird die Schitzung wieder mit Messwerten gestiitzt. Das Er-
gebnis der Simulation mit Suchfenster ist in Abb. 9 gezeigt, der Matlab Simulationscode hierzu
befindet sich im Anhang B.

Wurfparabel rekonstruiert durch Kalman Filter mit Suchfenster
0.a T T T T T T

Vi © 19m/s

0L VYD =3268mfs _

t . =0EB5s
nid

-]

0z

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4
x/m

Abb. 9: Objektverfolgung OK

11 Zusammenfassung und Ausblick

Diese Seminararbeit bietet eine Einfiihrung in das diskrete Kalman Filter und ein Simulations-
beispiel anhand der Wurfparabel. Somit ist das Handwerkszeug gegeben, um gestorte Messsi-
gnale in einem System zu rekonstruieren. Auerdem wurde ein Einblick in die Objektverfol-
gung mit einem Suchfenster gewihrt.
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Das Kalman Filter ist ein rekursives Filter und eignet sich deshalb gut fiir Echtzeitanwendun-
gen. Es miissen nicht wie beim Moving-Average-Filter mehrere Messwerte vorgehalten werden
und es gibt keine zeitliche Verzégerung. Sind die Varianzen des Mess- und Systemrauschen
konstant, so ist es moglich, die Kalman Verstirkung K und die Kovarianz des Schitzfehlers
P, vorab zu berechnen, da diese sich sehr schnell konstanten Werten annihert. Eine Vorraus-
setzung fiir das Kalman Filter ist die Beobachtbarkeit der Systemzustédnde durch die Messung,
andernfalls divergiert das Filter. Zudem muss auf die numerische Genauigkeit des Systems ge-
achtet werden, damit keine Rundungsfehler bei den Berechnungen entstehen.

11.1 Motivation aus der Industrie

Auf das Kalman Filter wird in diversen wissenschaftlichen Artikeln des Transportation Days
und in einigen Dissertationen verwiesen, exemplarisch seien hierfiir [3] und [6] genannt. Es
wird demnach in verschiedenen Assistenzsystemen und Umgebungserkennungssystemen ein-
gesetzt. Zur Motivation auBerhalb der Hochschule fiir Angewandte Wissenschaften Hamburg
und den Forschungsarbeiten zu diesem Thema, sind z. B. verschiedene Arbeitsplatzangebote zu
sehen. Zum Einen ist dort die Firma Siemens VDO Automotive [8] zu nennen, die im Dezember
Entwickler mit den Aufgabenbereichen ,,Konzeption, Entwicklung und Implementierung von
Algorithmen zur Fahrumgebungserfassung fiir Fahrerassistenzsysteme* sowie fiir ,,Embedded
Systeme (Bildverarbeitung, Radar, Laser)* suchte. Zum Zweiten ist die Firma Ibeo in Hamburg
zu nennen, mit folgender Stellenbeschreibung: ,,Entwicklung von Algorithmen fiir Sensoren
bis hin zur Fahrerassistenzapplikation auf den Versuchswagen.* Diese beiden Firmenbeispiele
zeigen die Aktualitit des behandelten Themenkomplexes in der Industrie.

11.2 Thema fur die Masterarbeit

In der Masterarbeit muss zunichst das bestehende Fahrzeugmodell des FAUSTSs analysiert und
erweitert werden, um die Systemgleichungen zu erhalten. Diese sind fiir die Anwendung des
Kalman Filters zwingend erforderlich. Anschlieend soll der Moving-Average-Filter in dem
Brems- und dem Ausweichassistent durch das Kalman Filter ersetzt werden. Somit werden die
beiden Fahrerassistenzsysteme verbessert.

Im weiteren Verlauf der Masterarbeit soll eine Objektverfolgung realisiert werden. Dazu wer-
den die Daten des Laserscanners benutzt, um die Position und Geschwindigkeit anderer Objekte
zu ermitteln. Die Sensordaten werden zu Objekten zusammengefasst und deren Eigenschaften
iiber mehrere Scans geschitzt. Damit ist eine weitere Grundlage fiir Assistenzsysteme gelegt.
Darauf aufbauend soll eine stindige Ortsbestimmung des FAUSTs im Raum vorgenommen
werden, denn wenn bekannte Objekte im Raum erkannt werden, so ist es moglich, mit Hilfe
des Kalman Filters die aktuelle Position im Raum optimal zu schitzen. Ziel ist es, eine Karte
bzw. ein Koordinatensystem zu erstellen, in dem die aktuelle Position des FAUSTSs abgebildet
ist. Zur Erarbeitung dieses Themenkomplex dienen neben den wissenschaftlichen Artikeln und
Dissertationen aus dem Automotive Bereich zusitzlich Forschungsarbeiten und Literatur aus
der Robotik. Beispielhaft sei hierfiir auf [4] verwiesen. Diese Dissertation stellt unter anderem
Verfahren zur exakten Positionsbestimmung und der Navigation in sich verdnderten Umge-
bungen fiir Roboter vor. Es handelt sich somit um die gleichen Themengebiete, die fiir das
FAUST Projekt interessant sind. Der Vorteil bei den Arbeiten aus der Robotik und hier speziell
Roboter-Fufball ist, dass die Forschungsergebnisse meist offen liegen, im Gegensatz dazu der
Automotive Bereich, in denen meist industrielle Interessen vertreten sind.
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A Beispielrechnung fiir Schritt 0

Berechnung der Kalman Verstirkung

o O O =
OO = O
O = O O

_— o O O

_ _ -1
Ky, =P, -Hy (Ro+ HoP; Hy)

Korrektur der Schitzung mit der Messung yy

/I\k = i’\]; + K, (yk — Hoi\/;)

Korrektur der Fehlerkovarianz
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Pridiziere Systemzutand

57\];4_1 = Ao . @F + Bo * U (29)
1 0 0,01 0 0 0 0
~ - 01 0 0,01 . 0,0792 n 0 % - 0,012 . 0
k+1 ™ 0 0 1 0 1 0 0 —q
00 0 1 1 0 0,01
0,01
0,08915
= 1 (30)
0,9019
Priadiziere Fehlerkovarianz
Py = Ao PFAT + Qo (1)
1 0 0,01 0 0,01 0 00
P 0 1 0 0,01 . 0 0,01 0 O .
k+l ™ 00 1 0 0 0 1 0
0 0 0 1 0 0 0 1
1 0 0 0 1075 0 0 0
0 1 0 0 0 107° 0 0
[ ] + -5
0,01 0 1 0 0 0 10 0
0 0,01 0 1 0 0 0 107°
0,01001 0 0,01 0
0 0,01001 0 0,01
- 0,01 0 1,01001 0 (32)
0 0,01 0 1,01001

B Matlab Simulationscode

Listing 1: Matlab Simulationscode

9.80665
0.005
=0

134

g
H
k
n

random = randint(n,1,[—10,10])

%
9% Fuer ideales System
t = [0]

x_ideal = [0];
y_ideal = [0];
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vx_ideal = [vx_0];
vy_ideal = [vy_0];
%

% Fuer Kalman Filter
Mat_ K = zeros(4.,4);
9 Startschaetzung
Mat_ Pm = [1 0 O O; O 1 0 O; OO 1 O0; OO0 O 1]

Mat_R
Mat_H

% Startschaetzung

Vec. Xm = [0 O 1

[0.01 O; O 0.01]
[l 00 0; O 1 0 O]

1].”°

Array_Xm = zeros(4,n+1);
Array_Xm (1) = Vec_Xm(1);

Array_Xm(2) = Vec_Xm(2);

Array_Xm(3) = Vec_Xm(3);

Array_Xm(4) = Vec_Xm(4);

x_kal = [0];

y_kal = [0];

x_mes = [0];

y_mes = [0];

Vec_ Xp = [0 0 0 0].°

Vec_Y = [0 0].~°

Mat_Pp = zeros (4 ,4);

Mat_ I =11 00 0; 01 0 0; 001 O0; OO0O0 1]
Mat A =1 OH O; 01 OH; 001 0; 00O 1]
Mat.B = [0 O0; O ( 0.5 x HxH); 0 0; 0 H]

Vec_u = [0 —g].’

Mat_ Q = [0.00001 O O O; O 0.00001 O O; O O 0.00001 O; O O O

0.00001]
for k = 1:n
%

% ideales System
t(k+1) = t(k) + H

x_ideal (k+1)
y_ideal (k+1)

H

vx_ideal (k+1)
vy_ideal (k+1)

x_ideal (k) + H x vx_ideal (k)
y_ideal (k) + H x vy_ideal(k) — 0.5 x g x H %

vx_ideal (k)
vy_ideal(k) — g * H
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%

9% Messung

Vec_Y (1) = x_ideal (k)

rand = (random(k)/100)
Vec_Y(2) = y_ideal(k) + rand

9% Wurfparabel mit Stoerung
if( 0.7 < x_ideal (k) & x_ideal(k) < 0.8 )

Vec_Y(2) = 0.1 + rand
Mat_R(1) =1
Mat_ R(4) =1
else
Mat_R (1) = 0.

Mat_R(4) = 0.01
end
% Ende Wurfparabel mit Stoerung

if (Vec_Y(2) < 0)
Vec_Y(2) =0

end

x_mes(k) = Vec_Y(1);
y_mes(k) = Vec_Y(2);
%

% Korrektur mit der Messung

Inverse = inv(Mat_R + Mat_H x Mat_ Pm x Mat_H’)
Mat_K Mat_Pm x Mat_H’ * Inverse
Vec_Xp = Vec_Xm + Mat_K x (Vec_Y — Mat_H * Vec_Xm)

Mat_Pp = (Mat_I — Mat_K x Mat_H) * Mat_Pm

%

% Prddiktion
Vec_Xm = Mat_A * Vec_Xp + Mat_B x Vec_u

Array_Xm( (k*4)+1 ) = Vec_Xm(1);
Array_Xm( (k*4)+2 ) = Vec_Xm(2);
Array_Xm( (kx4)+3 ) = Vec_Xm(3);
Array_Xm( (k*4)+4 ) = Vec_Xm(4);

x_kal (k) = Vec_Xm(1);
y_kal(k) = Vec_Xm(2);

Mat_Pm = Mat_A x Mat_Pp x Mat_A’ + Mat_Q
end

% ideal
subplot(2,1,1);
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plot (x_ideal ,y_ideal , ’LineWidth’ ,2 ) ;
axis ([0,1.4, 0,0.8])

title ('Ideale_Wurfparabel’, ’'FontSize’ ,14)
xlabel (’x/m’ , >FontSize’ ,14)

ylabel(’y/m’, ’FontSize’ ,14)

strl = [’v_{x0}_=_," num2str(vx_0) ’'m/s’];
str2 = [’'v_{y0}_=_." num2str(vy_0) 'm/s’];
str3 = [’t_{end}__=_  mnum2str(t(k)) ’s’];
text (0.03,0.7, strl "FontSize’ ,12)
text (0.03,0.6, str2 "FontSize’ ,12)
text (0.03,0.5, str3 , ’FontSize’ ,12)

% Kalman Filter

subplot(2,1.,2);

plot ( x_ideal ,y_ideal , —
, ~LineWidth’ ,2);

axis([0,1.4, 0,0.8])

xlabel (’x/m’, ’*FontSize’ ,14)

ylabel ('y/m’, >FontSize’ ,14)

title (" Wurfparabel _rekonstruiert_durch_Kalman_Filter_mit_
Suchfenster’, >FontSize’ ,14)

9

, x_mes,y_mes, g+ , x_kal,y_kal,’ r’

strl = [’v_{x0}_=_," num2str(vx_0) ’'m/s’];
str2 = [’v_{y0}_=_," num2str(vy_0) ’'m/s’];
str3 = [’t_{end}__=_  num2str(t(k)) ’s’];

text (0.03,0.7, strl "FontSize’ ,12)
text (0.03,0.6, str2 , ’FontSize’ ,12)
text (0.03,0.5, str3 , ’FontSize’ ,12)
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