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Abstract

This paper presents position estimation techniques used in the mobile robot navigation field. In the first part the
recent filtering algorithms are presented based on the Kalman filter such as the Extended Kalman Filter, the
Unscented Kalman Filter or the Unscented Particle Filter. The second part of the paper contains the analyses for
the presented algorithms.
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Osszefoglalas

A dolgozatban téméaja a navigacioban hasznalatos pozicid becsld algoritmusok koziil néhany j tipusa
algoritmus bemutatasa valamint kiértékelése. A dolgozat elsé felében a linearis és kiterjesztett Kalman sz{ird
mellett bemutatja az Unscented transzformaciora alapozé Unscented Kalman sziir6t valamint a Unscented
részecske szlir6t. A dolgozat masodik fele az algoritmusok kiértékelését tartalmazza.

Kulcsszavak:
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1. Bevezetés

A navigacios applikaciokban az egyik legfontosabb szerepet a helymeghatarozas, a pozicid becslése
jelenti[1]. Ezekre az alkalmazasokra jellemzd, hogy egyidGben tobb tipusu szenzor is informaciot ad a
kiilvilagrol. Sajnos a mért informaciok legtobb esetben olyan mértékben telitettek zajjal, hogy nem
lehet teljes mértékben rajuk alapozni a pozicid becslést. Ehhez nyujt alternativat a Kalman szlir6kre
alapozé algoritmusok[2][3], amelyek egy priori rendszer modell alapjan megprobaljak a becslési hibat
minimalisra cs6kkenteni. Ugyanakkor a felhasznalasukkal a tobb forrasbol beérkezd informaciot is

egyszerre lehet hasznositani.

2. Kiterjesztett Kalman Sziiré (KKSZ)

A valods alkalmazasokban ritkan lehet tiszta linearis rendszerekkel dolgozni, helyettilk a nemlinearis
rendszerek vannak elterjedve[4][5]. Tobb fontos alkalmazasa is a Kalman sziironek a nemlinearis
rendszerek esetében tortént [7].

A nemlinearis rendszer megfeleld linearizalasa esetében a linearis Kalman sziir alkalmazhato. Az igy

kapott algoritmus a Kiterjesztett Kalman sziir6 (KKSZ). A KKSZ mar nem lesz optimalis becslo,
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habar az optimalis linearis becsl6 a hiba négyzetes minimumat tekintve.

Az F(k)és H(k) matrixok linearizaldsa az allapot vektor és a bemeneti vektor szerint torténik. Ezek a

derivaltak gyakran nem konstansok, az idd illetve az allapot fiiggvényei, ami azt jelenti, hogy minden
becslési ciklusban Ujra kell Oket szamolni, ami eléggé megnoveli az algoritmus futasi idejét.
Ugyanakkor a szlir6 megfeleld inicializalas nélkiil divergens lehet[6][8].

A KKSZ legnagyobb kihivasa a Jakobian matrixok szamoldsa valamint a megfeleld rendszer zaj
kivalasztasa. Ugyanakkor a linearizalds folyamata soran megtorténhet, hogy az allapotvektor atlaga

eltér a linearizalt atlagtol, ami a végso becslés eltolodasat eredményezheti.

3. Unscented Kalman Sziré (UKSZ)

Az UKSZ egy derivalas nélkiili alternativa a Kalman szlirére nézve. Az algoritmust Julier[8]
ismertette, majd tovabbfejlesztette paraméter becslésre Merwe [9].

Julier ¢és Uhlmann ramutatott az eldényeire az UKSZ a nemlineéris becslés terén. Az alapvetd
kiilonbség az KKSZ és a UKSZ kozt a Gauss random valtozok (Grv) propagalasa egy nemlinedris
rendszerben. Amig a KKSZ a Grv analitikusan van propagédlva a rendszer elsé foki linearizalt
egyenletein keresztiil, addig az UKSZ ezt egy determinisztikus mintahalmazzal valdsitja meg.

Az allapot disztribucioja ebben az esetben is jellemezhetd a Grv-1, azonban a disztribuciot egy
ponthalmaz irja le amit szigma pontoknak neveznek. Ezek a szigma pontok tartalmazzak a nemlineéris
rendszer allapotanak a helyes atlagértékét valamint kovariancijat, ami a UKSZ egy masodfoku Gauss
szlirdvel teszi egyenértékiivé.

A reprezentativ ponthalmaz Gtlete amely képes a kozépértékét valamint a kovariancijat
magaba foglalni egy nemlinearis rendszernek nem uj: a Monte-Carlo tipusti metodusok [10] is erre
alapoznak. Azonban van egy lényeges kiilonbség: a szigma pontok nem véletlenszeriien vannak

kivalasztva, hanem determinisztikus modon[10].

Az n dimenziés xvektor az Xatlagértékkel valamint a P_ kovariancidval megkozelitheté 2n + 1

sulyozott szigma ponttal a kovetkezé modon:

X, =X WOZk/(n-i-k)
Xizi+((n+k)Pxx)_ W, =1/2(n+k)
)(Hn = X- (w(ﬂ"‘ k)P,\L\: ) Wi+n = 1/ 2(I’l+ k)

ahol k£ paraméter meghatarozza a pontok szérasat a x kozépértéktol szamitva, valaminta i

(,/(n + k)P, ) oszlopot jeloli a matrix négyzetgyokének.

A transzformacio a nemlinearis rendszerben a szigma pontok propagalasaval torténik:

Z, = 1[%]
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4. Unscented Részecske Sziir6(URSZ)
A nemlinearis becslési problémara nincs altalanos analitikus megoldas. Az egy pontban tdrténd
Gauss tipusu approximacio(KKSZ), vagy a tobbpontos approximaciéo (UKSZ) praktikus megoldast

jelentenek a hiba négyzetét tekintve. A részecske sziiré (RSZ) numerikus megkdzelitéssel oldjak meg a
Bayes optimum problémajat[10]. Minden részecskéhez egy javasolt eloszlast q(x,, | Z") tarsitanak

egy fontossagi sullyal.
Az elso alkalmazasokban is elterjedt részecske sziird a Bootstrap sziird volt amely a priori eloszlast

hasznalja a javasolt eloszlasként a kovetkez6 formaban:

Py, | 2oy, 2") = N(@i\;‘»>P/f’u;)> i =1..,N. .
amely sajnos nagy hibakat vezethet be abban az esetben ha kevés az atfedés a priori eloszlas valamint
az elvart eloszlas kozott, igy az utolsd6 mérés nem lesz befolyassal a becslésre [9].
Ez athidalhato a UKSZ beépitésével a URSZ-be annak érdekében, hogy egy pontosabb

becslést adjon a javasolt eloszlasra:

q(,l:]i ’ xé;k7'17Zk) ~ N(f(xli%l%Qk%l)

Az igy kapott sziré algoritmus az Unscented Részecske Sziird [11].
A részecskék szama az allapotvektor méretétdl fiigg. Egy nagy N valasztasa jo hatassal van a becslés

pontossagara, azonban megnoveli a szamitas igényt.

5. A sziir6 algoritmusok kiértékelése

A bemutatott sziir6k tulajdonsagait tartalmazza ez a rész. A teszt metrikajaként a hiba négyzetének
atlagolt négyzetgyokét tekintettikk(RMSE) valamint az algoritmus futasi idejét. A tesztek eredményei a
Tablazat 1 vannak oOsszefoglalva tipikus értékeket feltiintetve. Az algoritmusok Matlab pszeudd
programozasi nyelvben voltak megirva, valamint a Matlab crosscompiler-el atforditva C++ nyelvre és
abban tesztelve. A teszt P4-es szamitogépen tortént, Linux operacios rendszer alatt.

A teszt eredmények alapjan elmondhato, hogy az algoritmusok futasi ideje novekszik az KKSZ-t6l az
UKSZ valamint a URSZ fele. A legjobban a becslési pontossag szempontjabol a URSZ 200
részecskével teljesitett, habar ebben az esetben volt a legnagyobb a futasi ido is.

Kompromisszumot jelenthet a URSZ 20 részecskével. A megfeleld részecske szam kivalasztasa az

applikaciotol valamint a specifikacioktol fiigg.

1 tablazat. Sziiré algoritmusok ésszehasonlitdasa

Algorithmus RMSE Futasi ido6 (s)
KKSZ 0.381 0.031
UKSZ 0.126 0.05
URSZ20 0.061 0.98
URSZ200 0.005 9.51
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6. Kovetkeztetések / Osszefoglalé

A multiszenzorialis rendszerekben a tobb forrasbol beérkezd informacio hasznalata komplex folyamat,
amely utan tobblet informacié érhetd el. Ehhez olyan algoritmusokra van sziikség mint a Kalman
szird, vagy ennek a kiterjesztései. A kialakult kiilonboz6 kiterjesztései a Kalman sziirének féleg a
nemlinedris rendszerek esetében terjedt el. A bemutatott valtozatok kiilonb6zé megkdzelitésbol
probaljak a nemlinedris becslés problémajat bemutatni. A dolgozatban bemutatott algoritmusok futési
1d¢ illetve a becslési hiba szempontjabol voltak kielemezve.

Tovabbi lehetéségként az algoritmusok valos idében torténd tesztelése van kitlizve.
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