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Viele für Regelung und Betriebsstrategie von elektrifizierten und automatisierten Fahrzeu-
gen nötige Größen lassen sich mit Seriensensorik nicht genau genug messen, und bessere
Sensorik scheitert an den Kostenvorgaben. Aus der Messaufgabe wird eine Modellierungs-
und Schätzaufgabe. In diesem Beitrag werden drei Arbeiten auf unterschiedlichen Zeits-
kalen vorgestellt: die Schätzung der Radgeschwindigkeit im Millisekundenbereich, das
prädiktive Energiemanagement eines Kühlaufliegers über Stunden und die Schätzung von
Fahrbahnzuständen, die sich über lange Zeiträume fortschreiben und zwischen Fahrzeugen
teilen lassen. In allen drei Fällen wird die gesuchte Größe aus Seriensignalen erschlossen,
einmal rein datengetrieben, einmal hybrid, einmal physikalisch strukturiert.

Raddrehzahlsensoren in Serienfahrzeugen liefern teils nur 43 Inkremente je Umdrehung,
also 4 bis 5 cm je Inkrement. Unterhalb von 3 km/h bestimmen Quantisierung und Latenz
den Fehler, sodass etwa die Ruckdämpfung auf einem unzuverlässigen Signal aufsetzt. In
Elektrofahrzeugen liegt die Motordrehzahl hoch aufgelöst vor, wird aber durch Torsion
und Spiel im Triebstrang verfälscht. Beide Fehleranteile sind last- und geschwindigkeits-
abhängig, was eine echtzeitfähige analytische Beschreibung der Dynamik erschwert. In [1]
wird daher ein rein datengetriebener virtueller Radsensor auf Basis eines GRU-Netzes
vorgestellt, der Rad- und Motordrehzahl mit Antriebs- und Bremsmoment fusioniert (Ab-
bildung 1). Auf Messdaten eines Volkswagen ID.7 wird so eine deutliche Verbesserung der
Schätzgüte erreicht bei gleichzeitiger Einhaltung der Anforderungen an die Recheneffizienz
auf einem Serien-Steuergerät.
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Abstract: Accurate wheel speed information is crucial for vehicle control and state estimation.
Conventional sensors suffer from quantization and latency, especially at low velocities, while
motor-speed signals in electric vehicles are distorted by drivetrain torsion. This work presents a
neural-network-based virtual wheel-speed sensor that fuses wheel-speed and motor-speed signals
to reduce errors from both sources. Validated on real-world Volkswagen ID.7 data, the real-time
capable model achieves an error reduction of up to 85% compared to the production sensor
and 47% compared to an optimized zero-phase filter, providing a smooth signal for driver-
assistance functions. The results demonstrate robust generalization across diverse real-world
maneuvers within the vehicle platform.
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1. INTRODUCTION

Precise knowledge of the vehicle’s state is essential for
the functionality and safety of modern advanced driver-
assistance systems (ADAS). Reviews emphasize that robust
control performance critically depends on reliable state
estimation (Guo et al., 2018; Jin et al., 2019). Since
key variables like the sideslip angle cannot be measured
directly with low-cost production sensors or are degraded
by noise, state estimation has become standard prac-
tice in automotive engineering. Research has therefore
focused on estimating states like sideslip angle (Napoli-
tano Dell’Annunziata et al., 2024), longitudinal veloc-
ity (Napolitano Dell’Annunziata et al., 2022), and tire-road
friction (Schäfke et al., 2023) using model-based and data-
driven methods. Their performance, however, strongly de-
pends on the quality of input signals such as the wheel speed.
At low speeds, conventional wheel-speed sensor signals are
dominated by quantization and latency errors (Ragab et al.,
2025), limiting reliable estimation below 3 km/h. Crucial
drivetrain functions like anti-jerk control are severely
impaired by the poor quality or complete absence of wheel-
speed signals at these low velocities (Scamarcio et al.,
2020). Higher-resolution sensors could mitigate these issues,
but their cost limits series production use. In electric
vehicles (EVs), high-resolution motor-speed signals are
readily available and offer a promising basis for improved
wheel-speed estimation. Unlike combustion-engine vehicles
with a clutch-decoupled drivetrain, EVs feature a fixed
connection between motor and wheels, so the motor-speed
signal directly relates to wheel motion. However, drivetrain
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Fig. 1. Overview of the proposed neural-network-based
virtual wheel-speed sensor. (a) Vehicle schematic with
drivetrain (D: differential, TM: transmission, EM:
electric machine) and available rotational speed signals.
(b) Low-speed behavior showing quantization and
torsion-induced deviations, with left and right wheel
speeds differing due to cornering. (c) Gated Recurrent
Unit (GRU) network architecture.

torsion, backlash, and other nonlinearities distort this
signal, especially during transient torque changes (Pu et al.,
2023). Figure 1a shows available series-production speed
signals, while Fig. 1b shows the characteristic low-speed
behavior. This challenge motivates the development of
a virtual wheel-speed sensor that improves the quality
of key input signals for existing estimation and control
architectures, as illustrated in Fig. 1c.

Abbildung 1: Virtueller Radsensor nach [1]:
(a) verfügbare Drehzahlsignale, (b) Quantisierung
und Torsionseinfluss bei kleinen Geschwindigkeiten,
(c) GRU-Netzarchitektur.
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Nomenclature

𝛥𝐵fuel Additional fuel consumption volume, L
𝜂Drag Drag efficiency, kWhL−1

𝜂̂Drag Estimated drag efficiency, kWhL−1

𝐸̂recup Forecasted recuperated energy, kWh
𝐸̂TRU Forecasted TRU cooling energy demand, 

kWh
𝑃recup Estimated mean recuperation power, kW
𝑃TRU Estimated mean TRU power, kW
𝑏 Boolean generator activation signal
𝐸SoC Battery energy level, kWh
𝑘 Index of driving cycle time segment
𝑀Wheel Required wheel torque, Nm
𝑁B Number of efficiency bins
𝑁R Number of velocity ranges
𝑁S Number of discrete battery states
𝑠(𝑡) ECMS equivalence factor
𝑡𝜂 Drag efficiency threshold, kWhL−1

𝑣Veh Vehicle velocity, kmh−1

𝑥𝑘 Discrete battery state variable in DP (equiv-
alent to 𝐸SoC(𝑘))

Abbreviations

DP Dynamic Programming
ECMS Equivalent Consumption Minimization 

Strategy
EMS Energy Management System
FDP Forward Dynamic Programming
KF Kalman Filter
MPC Model Predictive Control
NREL National Renewable Energy Laboratory
PEMS Predictive Energy Management System
SGP Sparse Gaussian Processes
SoC State of Charge
TRU Transport Refrigeration Unit

The evolution of vehicular energy management has transitioned 
from rigid heuristics to complex optimization frameworks. Comprehen-
sive reviews of predictive Energy Management Systems for hybrid pas-
senger cars and trucks document this progression, covering rule-based, 
optimization-based, and learning-based methods [11–13]. However, 
far fewer studies tackle the specific problem of energy management 
for a refrigerated trailer with a generator axle. In this niche, con-
ventional rule-based (RB) strategies, such as priority-driven allocation 
algorithms [14], are computationally lightweight and operationally 
robust but inherently lack foresight: they prioritize uninterrupted cool-
ing, and thus cargo safety against spoilage, at the expense of fuel 
efficiency [15].

A foundational family of analytical approaches to the underlying 
control problem stems from the Equivalent Consumption Minimization 
Strategy (ECMS), originally introduced by Paganelli et al. [16] and later 
grounded in Pontryagin’s Minimum Principle by Sciarretta et al. [17] 
and Serrao et al. [18]. ECMS reduces the global energy-management 
problem to a per-step minimization by attaching an equivalence factor 
𝑠(𝑡), effectively a Lagrange multiplier on the SoC constraint, to the 
battery power, so the actuator setting can be chosen at each instant 
by comparing instantaneous fuel and fuel-equivalent costs. Adaptive 
variants such as A-ECMS [19] update 𝑠(𝑡) online from SoC feedback, 
and the broader framework underpins much of the modern litera-
ture on hybrid energy management. The proposed work bears a clear 

Fig. 1. Overview of the proposed PEMS. It consists of a low-frequency 
receding horizon DP combined with a high-frequency controller of the axle.

structural resemblance to A-ECMS: the drag-efficiency threshold 𝑡𝜂
plays a role analogous to the reciprocal of 𝑠(𝑡), and the receding-
horizon optimization that schedules 𝑡𝜂 is analogous to the adaptive 
update of the equivalence factor. However, the traditional ECMS for-
mulation assumes a tractable, model-based fuel-vs-power relationship 
and requires access to the tractor’s instantaneous powertrain state to 
evaluate the instantaneous fuel cost, neither of which is available in the 
modular, tractor-decoupled refrigerated trailer considered here. Fur-
thermore, the adaptation of 𝑠(𝑡) is typically governed by SoC-feedback 
heuristics rather than by a constraint-aware forecast of future cool-
ing and recuperation loads, which are dominant disturbances in the 
refrigerated-trailer setting.

To make this distinction concrete, the two strategies differ along 
three practically decisive axes. First, in terms of the required signals: 
ECMS evaluates an instantaneous fuel-equivalent cost and therefore 
needs the tractor’s real-time powertrain state (engine operating point 
and fuel rate), which is not exposed on the standardized interface of 
a modular, tractor-decoupled trailer; the proposed threshold instead 
consumes only quantities observable on the trailer side, namely vehicle 
speed, wheel torque, and the trailer’s own electrical power. Second, in 
terms of the adaptation law: A-ECMS updates 𝑠(𝑡) from SoC-feedback 
heuristics, whereas the proposed scheme schedules 𝑡𝜂 from an explicit, 
constraint-aware forecast of the remaining cooling and recuperation 
budget, quantities that are the dominant disturbances here yet are 
absent from the classical formulation. Third, in terms of the operating 
regime: a pure cost-minimizing ECMS may legitimately leave the storage 
idle whenever the instantaneous efficiency is poor, which is admissible 
for a propulsion hybrid but unacceptable for a refrigerated trailer, 
where the cooling load must be served continuously to protect the 
cargo. The dynamic minimum-SoC constraint introduced in this work 
encodes precisely this cargo-safety requirement, an aspect that lies 
outside the scope of the standard equivalence-factor argument. In short, 
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Abbildung 2: Prädiktives Ener-
giemanagement nach [2]: Planer
und Achsregler auf zwei Taktebe-
nen.



Auf der Zeitskala von Stunden ersetzt eine batterieelektrische Kälteanlage mit Genera-
torachse den Hilfsdieselmotor des Kühlaufliegers und erzeugt einen Zielkonflikt. Das zur
Stromerzeugung nötige Schleppmoment kostet das Zugfahrzeug Kraftstoff, gleichzeitig
muss die Batterie zur Sicherung der Kühlkette jederzeit ausreichend geladen sein. Da
Streckenvorschau, Verkehrsfluss und Kühlbedarf nur ungenau bekannt sind, steht die Op-
timierung unter Prognoseunsicherheit. In [2] wird der Zielkonflikt zweistufig gelöst (Ab-
bildung 2). Eine dynamische Programmierung mit gleitendem Horizont plant statt einer
Ladezustandstrajektorie eine Schwelle für die Schleppeffizienz, also für das Verhältnis von
erzeugter elektrischer Energie zu Mehrverbrauch. Diese Effizienz ist am Trailer nicht mess-
bar. Ein physikalisches Fahrzeug- und Batteriemodell liefert die Datenbasis, ein Sparse
Gaussian Process (SGP) schätzt sie online. Kalman-Filter prognostizieren Rekuperations-
potenzial und Kühlbedarf, wobei letzterer die dynamische Untergrenze des Ladezustands
festlegt. In 57 Betriebsstunden realer Transportfahrten sinken die CO2-Emissionen ge-
genüber einer Zweipunktregelung im Mittel um 11,6%, in NREL-Zyklen um 8,2%.

Der witterungsbedingte Fahrbahnzustand entscheidet über den Bremsweg, zeigt sich im
Fahrverhalten aber erst bei Schlupf. In [3] werden Fahrzeug- und Umgebungszustand des-
halb in einem physikalisch strukturierten Bayes-Modell gemeinsam geschätzt. Die Umge-
bung ist eine Karte diskreter Fahrbahnabschnitte mit je einer Verteilung des maximalen
Reibwerts. Ein Rao-Blackwell-Partikelfilter aktualisiert die Hyperparameter online, sodass
die Information beim erneuten Befahren derselben Stelle wieder bereitsteht. In Notbrem-
sungen auf drei Fahrbahntypen sinkt die Reibwertunsicherheit von Versuch zu Versuch.
Der RMSE der Bremswegvorhersage fällt im Mittel um 4,95%. Weil die Reibwertkarte
ortsbezogen ist, lässt sie sich zwischen Fahrzeugen teilen. Im Ausblick geht es um Flot-
ten, die ein Gebiet schneller erschließen und Reibwerte auch für nie befahrene Abschnitte
prognostizieren. Für Nutzfahrzeuge liegt das nahe, da sie feste Routen wiederholt befah-
ren. Dafür wären die aus Bordsensorik gewonnenen Schätzwerte [4] über Fahrzeugklassen
hinweg zu normieren, eine Frage aus dem Projekt InFusion zur cloudbasierten Fahrbahn-
zustandsfusion.
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