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I Attekintés

* Kalman szlrés linearis esetben (ismétlés)
* Kalman szlrés nem linearis esetben
Kibdvitett Kalman szlré (EKF)
nem linearis meresi és allapot egyenlet
példak: odometria, kerek gyorsulasmeéroé
Szagtalan Kalman szird (UKF)
szigma pontok és sulyok
példa: odometria



Kalman sziro linearis rendszer
modellje (Welch és Bishop jeloléseivel)

* allapot atmeneti matrix: A

* kezdeti rendszer allapot és annak kovariancia
matrixa: x,, P,

* vezérlesi matrix: B

* rendszer zaj kovariancia matrix: Q

* meérési matrix: H

* mereési zaj kovariancia matrix: R
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A Kalman szuro mukodeése

1) EI6z0 rendszer allapot es kovariancia becslése
Xy, Py,

2) A rendszer allapot és kovariancia elGrejelzése
xX,=Ax, ,+Bu,_, P =AP,  A"+Q
3) A meéres utani allapot és kovariancia frissites
K =P H (HP _H +R)"'
-’Ack:-’ACZ"'Kk(zk_H)ACZ) Pk:(I_KkH)PZ



I Kibdvitett K&lman sz(ird (EKF)

* A meresi egyenlet, az allapot atviteli egyenlet vagy mindketto
nem linearis

zk:h(xk:vk), xk:f(xk—lfuk—l’wk—l)
v_meresi zaj, w, rendszer zaj

* A pillanatnyi ertékek (atlag, kovariancia) koruli linearizaciora
van szukség - Taylor sorfejtés

» Altaldban nem ismerjiik az egyes zaj komponenseket, ezért
kozelitbleg nélkuluk szamitjuk ki a rendszer allapotat és a
meresi vektort



I Kibévitett Kalman sziiré

* Arendszer allapota és a méresi vektor
xk:f(xk—l,uk—uo) Zk:h<xk,0)
X, , el6z8 becsult rendszer allapot

* A kiboOvitett Kalman-szUro6 alapveto hianyossaga az,
hogy kulonb6z0 valoszinUségi valtozok eloszlasa a
nem linearis transzformacio utan mar nem Gauss-
féle, ezért a becslées nem is lehet optimalis.



I Linearizacio utan
* Arendszer allapota és a méreési vektor
X=X+ A(X, =X AW w,

zkmrzk'l'H(xk_}k)'l'Vvk

X, <& rendszerallapotés mérés
N N oo v Vid V4 7 7 7
X, & kozelito rendszer allapot €és meres

)AC becstilt rendszer allapot a A azf fuggvény Jacobi méatrixa x szerint
k adik id6pontban Jy/ azf tuggveny Jacobi matrixa w szerint

JH ah fuggveny Jacobi matrixa x szerint

Ww,, V, folyamat és mérési zaj
k k oo 7 . V4 . .
J/ ah fluggveny Jacobi matrixa v szerint
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I A Kkibovitett Kalman szuro mukodeése

1) EI6z06 rendszer allapot es kovariancia becslése

X, Py
2) A rendszer allapot es kovariancia elGrejelzése

&;:f('%k—l’uk—l’o) P;:AkPk—lAl{-l-Wka—le
3) A meéres utani allapot és kovariancia frissites
— - T — T ~ 1T \-1
Kk_Pka(HkPka+VkRka)
X=X +K (z,—h(x.,0)) P =(I-K H,)P,



Odometria kerékre szerelt
kéttengelyu gyorsulasmeérovel

* Feladat:

Hatarozzuk meg egy kerékre szerelt kéttengelyd
gyorsulasmero szenzor adatai alapjan a keréek

altal megtett utat. Tegyuk fel, hogy a kerek
vizszintes talajon csuszas nelkul gordul.



I Kerék mozgasa

* egyenletes haladas és forgas, a pillanatnyi érintkezeési pont

zérus sebessegl

egyenes O kértiili forgas tiszta gordilés
mozgas

<



Kerék mozgasa

« kerek sugara: r
w

* az Sszenzor az a, és a, gyorsulasokat meri

g vektor 0sszetevOi

a,=—gsin ()
a,=—gcos (0)




I Kerék mozgasa

* a p linearis gyorsulasbol adodo 6sszetevok S-ben

a,= pcos (0)




I Kerék mozgasa

* a kerek csuszasmentesen gordul:

az elfordulasi szog,
a szogsebesseg és
a szoggyorsulas
kifejezhetd a
megtett uttal, a
sebességgel és a
gyorsulassal

S
1
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I Kerék mozgasa

* a centripetalis es centrifugalis gyorsulasbol adodo
0sszetevOok S-ben




I Kerék mozgasa

* A szenzorra hato teljes gyorsulas komponensei

r r

w w

2)

a,=—gcos (£ )— psin (ﬁ)—
rW

w

a=—gsin (£)+peos (£)——=p

r

w



I Allapot és mérési egyenlet

* arendszer allapotat a kerék
helyzete, sebessége es

X —

P
P

gyorsulasa adja

P

* a meéresi fuggveny a mert gyorsulasokat adja meg
(ahol a v méresi zaj Gauss eloszlasu v.v.)

— gsin (£)+pcos (ﬁ)—ﬁjﬁvl
v 4
h(x,v)= W W W
4
— g CcosS (rﬁ)—j?sin (rﬁ)——;pzﬂzz
w w V.




Allapot 4tmenet

* Az allapot atmenet fuggvenye mar linearis, melynek

A matrixa i
1 At =Af
A= 2
0 1 At
0 0 1

* az allapot atmeneti egyenlet linearizaciojara nincs
szUkseg



I Adatok

gyorsulas (m/s™ 2]

=10

77 /7

* A kibovitett Kalman-szUlrést Gersdorf B., Frese U. (2013)
cikkebol vett gyorsulas adatokkal végezzuk — driving direction

Galaxy 52 szenzor adatok

—_— sulds 1, mys™2
n 4 fie i

AN T

U .

2 4 6 8 10 Figure 4: A Samsung Galaxy 52 as a wheel sensor at radius
. rs = 9.5 cm in a bicycle wheel of radius r,, = 35 cm for data
ido (s logging.



I Program

Python program:
https://github.com/gyulat/Korszeru_matek/blob/master/KF2.ipynb
* def EKFwheel(t, a1, a2, g=0.07, r=5):
Kibovitett Kalman-sziro kéttengelyl gyorsulasmeérd szenzoros odometriahoz
t - mérési idopontok vektora
al, a2 - meért szenzor centripetalis és centrifugalis gyorsulasok (m/s**2)
q - folyamat zaj variancia (m/s**2)
r - méreési zaj variancia (m/s**2)
* aszUrés megvalodsitasa:
xe = EKFwheel(t, a1, a2, 0.17, 5.0)


https://github.com/gyulat/Korszeru_matek/blob/master/KF2.ipynb

Eredmeények

Kibovitett Kalman-sziiro (EKF) eredmények

= EKF téwolség, m

J. = EKF sebessag, mfs

= EKF gyorsulds, mis™2
elfordulas szage, rad

idd (s)




I Eredmények (cikk)
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Eredmények

Kibovitett Kalman-sziiro (EKF) eredmények

= EKF téwolsdng, m

_.-'""--_

g 4= EKFsebessag, mis
= EKF gyorsulds, mis=2
elfordulas szdge, rad
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* asebesseég es gyorsuldas nem lesz zérus a vegén
* linearizacio problémai: EKF - UKF



Mozgo mérokocsirol vegzett
tavolsag- és iranymeérések

* Feladat:

Hatarozzuk meg egy kormanyzott, mozgo
merokocsira szerelt irany- és tavolsagmero
szenzorok (rogzitett prizmara végzett mérési adatai)
alapjan a mozgo mérdkocsi helyzetet és iranyat.



I Rendszermodell
y A

* P(X Y) :prizma

f » mérés:z =1[d, 0]

, C T
- rendszerallapot:x_ =[x, y,, ¢ ]

L s T
- vezérlésiu, =[v, ¢ ]

>
X



I Allapot &tmeneti és mérési egyenletek

* az allapot atmeneti egyenlet (w allapot zaj)

cos(q5k+¢k)

xk+1:f(xk’uk’vk):xk+vkdt Sin(¢k+§0k) W,
sin (¢, )/ B

* a méresi fuggveny (v a merési zaj)
\/(X—xk)2+(Y—yk)2

Y =y,
X —x, P

z,=h(x,v)= +v

arctan




I Jacobi matrixok

° 4 matrix:

e H matrix:

A=

H =

o

-ax-

)
-ax-

10
=0 1
0 0

x,—X

—At-vksin(gl)k+¢k)-
At°vkc0s(qbk+gok)
1

dy

vi,—Y x,—X

d;




I Jacobi matrixok

e W matrix: W=

° }J maétrix: —

SO =

1

0

0
1

S = O

.I'—*OO




I A kibovitett Kalman szuro

1) EI6z0 rendszer allapot B p
és kovariancia becslése koo Tk
2) A rendszer allapot és xk+1:f(xk,uk,0)
. . v e s . T
kovariancia elorejelzése P, ., =A,. P, A, ,,+0;
3) A meéres utani allapot és kovariancia frissites
- T - T —1
K. =P, H; (H, P, H. +R,.,)
xk+1:xk+1+Kk+1(zk+1_h<xk+1 ’ 0))
P..=(I-K,, H,, )P,



I Szagtalan Kalman szuro (UKF)

* A kibovitett Kalman szlrd (EKF) problémai:
linearizacio: csak a Taylor-sor els6rendu tagjat veszi
figyelembe
a Jacobi-matrix elballitasa nehézkes
nehezen beallithatd a szUrb paraméterezese, nemely
esetben a szUro divergald rendszer allapotot becsul

* Atapasztalatok szerint a szagtalan Kalman szdro

(Unscented Kalman Filter, UKF) sok esetben jobb
eredmenyeket ad



I Szagtalan Kalman szuro

* A bizarr név a megalkotojatal, Jeffrey Uhlmann-tol ered:
"Miért ,szagtalan"? ,Kezdetben »Uj szUro« volt a neve, de
mivel jellegzetesebb névre volt szlkseég, ezért egyesek
»Uhlmann szdronek« kezdték hivni, amit nyilvan nem
hasznalhattam. Egyik este mindenki mas a laborbodl a
Royal Opera House-ba ment. Mik6zben dolgoztam,
észrevettem valaki dezodorat az asztalon. A »szagtalan«
(»unscented«) felirat szemet szurt, ami tokéletes név
volt. A laborban el6sz6r abszurdnak talaltak - ami
rendben van, mert az abszurditas a vezerelvem.”




I Az UKF alapotlete

* Kalman sz(rés a Gauss eloszlasu rendszer allapotanak
valtozasat és méréseken alapulo frissitéset irja le
* A Gauss eloszlast konnyebb kozeliteni mint a nem linearis
transzformaciot
* Otlet:
megtartjuk a nem linearis transzformaciot
a Gauss eloszlas parameétereit (varhato értek, szoras)
kozelitjuk diszkrét pontok (Un. szigma pontok) segitsegevel
(ez a szagtalan transzformacio)



I Az UKF alapotlete

* felvesszuk a szigma pontokat ugy, hogy

pontosan jellemezzék a rendszer allapot
atlagat és kovarianciajat {/
. . . . szigma pontok .
* aszigma pontokat atvisszUk a nemlinearis f,
h transzformacidkkal az allapot- ill. mérési < .
térbe (kovariancia terjedés nemlinearis —>e
valtozata)

s ; L e . vy o nemlinearis transeformacio
* az atvitt pontokbdl szamitjuk kdzelitéleg a

rendszer allapot atlagot és kovarianciat

Az eljaras rokona a Monte Carlo mddszereknek, azzal a kildnbséggel, hogy joval kevesebb
pontra van szukség

a diszkrét pontokat nem véletlenszerlden, hanem determinisztikusan vesszuk fel



I Szigma pontok

@ L4 |
.® . ® .
L ]
. @
9
forras: Roger R Labbe: Kalman and Bayesian Filters in Python

 n dimenzios allapottérben 2n + 1 db. X szigma pontot

valasztunk ki
- atranszformalt szigma pontokat W, sulyokkal sulyozzuk



Van der Merwe-féle skalazott szigma pontok

* Aszigma pontok halmazat a kovetkez6 Osszefliggesek
szolgaltatjak: X,=u X,:u+[\/(n+/1)P]l. i=1,...,n

X,=u—[V(n+A)P]_ i=n+l,...,2n

ahol [4] a szimmetrikus 4 matrix i-edik oszlopat (vagy
sorat) jeloli és /12062(71+k)—n, k=3—n.

alpha=0.3 . alpha=1

* A és kskalatenyezok, az o 4
paraméter hatarozza mega & : @

szigma pontok tavolsagata 5 -
1 ponttol. = =



I Van der Merwe-féle sulyok
)

}« C 2
= Ww. = +1—a +
" n+A " n+) g m;: atlaghoz
W — € = 1 —1 o c¢: kovariancidhoz
’ " 2(n+A)’ Y

* Gauss-eloszlas esetén az alabbi parameétereket
célszerd hasznalni:

p=2, k=3—n, 0<a<l.



I Szagtalan transzformacio

* Aszagtalan transzformacio soran a szigma vektorokat
transzformaljuk egy nem linearis

Y,=g(X,) i=0,...,2n

fuggveny segitségevel, es az eredmenyul kapott pontokbdl
hatarozzuk meg sulyozott atlagképzéssel a poszterior
eloszlasfuggveny kozelitd atlagat és kovarianciajat:

2n 2n
YNZW??Yi PYNZW;(Yi_Y)(Yi_Y)T-
i=0 =0



I UKF szlirés egyenletei

* Aszlreés a kezdeti rendszer allapot és kovariancia matrixa

ismeretében a k — 1 idépontbél a k£ id6pontba |épve a kovetkezd

egyenletek alapjan mikodik, miutan rendelkezésre allnak a szigma
pontok.

* Allapot &tmenet ,

SZlgma pontok Xl,t_f(Xl k—l’uk—l) Z_O"°"2n
transzformacioja

rendszer allapot méreések Z W X
elOtti becslése N AT

L — +

rendszer allapot Z W )(XJ, xk) Q-

kovariancia matrix becslese



I UKF szlirés egyenletei

* Az atmenet utani, de még a méresek elotti rendszer allapot és a
kovariancia matrix becslését a szigma pontok f fliggvényen (allapot
atmeneti fuggvény) keresztul térténd "atvitelével" hatarozzuk meg.

* Meérés utani allapot becslése

szigma pontok zi,t:h(Xi,k—lz:vk—l) i=0,...,2n
7 o/ o 7 7 7 n
transzformacioja a merések terebe A m
, . ) zk:Z W'z, .
becslés a szigma pontok alapjan —

rendszer allapot kovariancia és keresztkovariancia matrixainak becslése

2n
PFZ Wj'(zj,t_%k)(zj,t_ék)T-l_Rk—l
Jj=0

2n

Px,Z:Z Wj‘(Xj,t_)AC;)(zj,t_ %k)T
j=0



UKF szureés egyenletei

Uy g e _ -1
Kalman-féle erésitési matrix szamitasa K, =P, P,
rendszer allapot es kovariancia matrix mérések utani becslése

&k:&;-'-Kk(zk_%k) Pk:j);_KszKi

* A merés utani rendszer allapot, a kovariancia és keresztkovariancia
matrixok becslését a szigma pontok 4 fuggvényén (mérési
fuggveny) keresztul torténd "atvitelével" hatarozzuk meg.

* Az UKF sz(rési algoritmus szamitasigenye hasonlo az EKF

szdréshez, viszont nagy eldnye, hogy nincs szukség az atmeneti és
merési fuggvények Jacobi-matrixainak az elballitasara.



I Keréek odometria UKF szurovel

* A korabbi EKF szUro6vel feldolgozott adatok
szUresét vegezzuk el

* Roger R. Labbe FilterPy eljaraskonyvtaraban
talalhatd UKF implementaciot hasznaljuk.


https://nbviewer.org/github/rlabbe/Kalman-and-Bayesian-Filters-in-Python/blob/master/10-Unscented-Kalman-Filter.ipynb

Szagtalan Kalman-sziro (UKF) eredmények

1
— JKF tavolsag, m

B 1 = UKF sebesseg, m/s
- |JKF gyorsulas, m/s™2
elfordulas szdge, rad

o
=




Kibovitett Kalman-sziré (EKF) eredmények

= [EKF tawolsdag, m

e

g 4 = EKF sebesséq, mis
= EKF gyorsulas, m{s~2
elfordulds szdge, rad

Szagtalan Kalman-sziro (UK

T o ~ —_L
—— UKF tavaolsag, m ; -“-'\-L — Py
B T =—— UKF sebesség, m/s / -~
—— UKF gyorsulds, m/s™2 / / 4 yF
elfordulds szige, rad B f P F
'q' / :'I; J"-r
2 4 6 8
2 .r';.-r idd (s}
0 ,_\-=
P
/ / e
/ / /
_2 7
.":r _r.rr
In"r.. r...I
2 4 B 8 10



Irodalom

Adam et al.: M(iholdas helymeghatarozas, 176-178. oldal. M{iegyetemi
Kiado, 2004,

* Kalman-szdreés 2. Jupyter munkafuzet es Python kéd:
(https://github.com/gyulat/Korszeru_matek/blob/master/KF2.ipynb)

* Szagtalan Kalman szUr6 Jupyter munkaftzet és Python kod:
(https://github.com/gyulat/Korszeru_matek/blob/master/UKF.ipynb)

* Welch G, Bishop G: An introduction to the Kalman Fiter, TR 95-041, UNC,
2006

* Gersdorf B, Frese U: A Kalman Filter for Odometry using a Wheel Mounted

Inertial Sensor, URL:
https://pdfs.semanticscholar.org/ab65/2f5c¢812b580f1c6b154161317b2bb9434655.pdf



https://github.com/gyulat/Korszeru_matek/blob/master/KF2.ipynb
https://github.com/gyulat/Korszeru_matek/blob/master/UKF.ipynb
https://pdfs.semanticscholar.org/ab65/2f5c812b580f1c6b154161317b2bb9434655.pdf
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