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Kivonat: A kornyezetérzékelés és a helyzetfelismerés kulcsfontossagliak az autondm kozati jarmiivek
esetén. A cikkben a kozhti jarmii mandvereinek az osztalyozasanak problémaéjaval foglalkozunk a multiple-
model allapotbecslés keretein beliil, figyelembe véve a modell bizonytalansagot. A hagyomanyos
megkdzelités a kiillonbdz6 mozgasmodellek meghatarozasa, amelyek megfelelnek a kivant mozgastipusnak.
A becslés a multiple-model rendszer keretein beliil végezziik, ahol minden egyes kényszerezett sz(ird
megfeleltethetd egy mandver tipusnak. A publikacioban egy mozgasi modell volt hasznalva. A mandverek
meghatarozasahoz linedris egyenldségi, illetve egyenldtlenségi kényszerek voltak alkalmazva. A feladat
bemutatasdhoz egy szimulaciés kornyezetet alkalmaztunk, amelyben egy megfigyeld, illetve egy

mandverezd jarmi vesz részt.

1. BEVEZETO

A kornyezetérzékelés a jarmiiipar aktivan kutatott tertilete. Az
aktiv biztonsdgi és autondém funkcidkhoz egyarant sziikség
van helyzetfelismerésre, a kdrnyezo targyak és a forgalom
résztvevoinek robosztus érzékelésére a biztonsagos €s
hatékony mikddéshez. A rendelkezésre allo szenzorok és a
lehetséges szenzorfuzidos megoldasok széles skalat kinalnak
koltség, illetve teljesitmény terén. (Van Brummelen és
munkatarsai, 2018, Zhu és munkatarsai, 2017). Az autoném
jarmiipar novekedésével, habar koltséges, de né a valos
tesztkdrnyezet iranti kereslet. (Szalay et és munkatarsai,
2018). Ennek ellenére az autonom funkciok fejlesztésének és
tesztelésének jelentds része szimulalt kornyezetben torténik
(Rosique és munkatarsai, 2019, Amer és munkatarsai, 2017),
ami kiilondsen igaz a biztonsagi funkcidokra (Kale és
munkatarsai, 2019). Azonban a jelenlegi szenzorok,
szoftverek és adatfuziés megoldasok nem tudjak biztositani a
legmagasabb Onvezetd szintet. De Ponte Miiller (2017) és
Kuutti és munkatarsai, (2018) arra a kdvetkeztetésre jutottak,
hogy a kooperativ és a nem kooperativ modon szerzett
megfigyelések fuzidgja a legjobb relativ pozicidbecslési
teljesitményt nytjthatjak.

A mandverez6 jarmivek allapotbecslése olyan problémanak
tekinthetd, ahol a mozgasi modell bizonytalan, vagyis nem
tudjuk eldre, hogy melyik modellt hasznaljuk a becslési eljaras
soran. A bizonytalansag csokkentésének egyik modja, ha
minden egyes mandverhez sajat szlr6t terveziink, majd
kiilonb6z6 mérési adatok alapjan figyelembe vesszik azt,
amelyik a legjobb kimenetet adja.
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A multiple-model szlirés kiterjedt irodalommal és
alkalmazasokkal rendelkezik a mandverkovetés teriiletén (Li
és Jilkov, 2005).

A multiple-model becslési probléma megoldasa minden egyes
Iépésnél figyelembe veszi az elére meghatarozott modellek
minden lehetséges kombinacidjat, ami az exponencialisan
névekvé komplexitds miatt numerikusan megoldhatatlan
problémat okozna. A gyakorlati algoritmusok oly modon
csokkentik a problémat, hogy csak az el6zé egy vagy két
1épéskdznyi becslési adatot hasznalja fel, egy els6- vagy
masodrend(i altalanos pszeudo-Bayes becsloként (Watanabe
¢és Tzafestas, 1993). Az Interacting Multiple Model (IMM)
becslé egy masik megkozelités a multiple-model probléma
megoldasara, amelyet Blom és Bar-Shalom (1988) mutatott
be. Az algoritmus képes kiillonbodz6 tipustt Kalman-sztirokkel
és részecskesziirékkel dolgozni (Tor6é és munkatarsai, 2019).

Azokban az esetekben, amikor a rendszer elérhetd allapotait
fizikai korlatok korlatozzak, a becslés teljesitménye novelhetd,
ha ezeket a kiegészitd informaciokat kényszer egyenletként
illesztjiik be a szlirési folyamatba (Gupta és Hauser, 2007). A
mandverkdvetés  témakorében  nagyszamu,  kiilonbozé
modszert feldolgozo irodalom talalhato.

Ormsby és munkatarsai (2006) elemezték a multiple-model
becslési problémat pre-fit, post-fit és generalizalt rezidualok
felhasznalasaval. Seifzadeh (2013) multiple-model eljarast
alkalmazott, kényszerezett részecskeszlir6vel, felhasznalva
személyes adatokat kdvetéshez. Jia és Evans (2017) egy
modszert mutattak be, ahol a kameras videdkat simitottak ki,
multiple-model  szlirés  segitségével, ahol linearis
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egyenltlenségi kényszerek reprezentaltak a képek fekete
szegélyeit.

A publikacioban egy olyan modszer keriil bemutatasra, amely
felhasznalhato a kozuti jarmiivek mandvereinek felismerésére
és klasszifikalasra. A megvalositas f6 részei a multiple-model
megoldas, illetve a kényszerezett sziirés. A tanulmany célja
nem a kifinomult mozgéasi modellek ¢és jarmiidinamika
alkalmazéasa volt, ezért gyorsulds zajjal terhelt konstans
sebesség mozgasi modell keriilt alkalmazasra. A kényszerezett
szir6k az IMM-ben belill futnak parhuzamosan. Minden
szlir6hoz kiilon kényszer van rendelve, amelyek pedig egy
adott mandvernek feleltethetéek meg. Az adott szlird
teljesitménye a post-fit rezidual alapjan keriil kiértékelésre.

A publikacié az aldbbiak szerint épiil fel. A 2. fejezetben a
bemutatott modszer elméleti hatterét foglalja Gssze. A
teszteléshez hasznalt szimulacios keretrendszert és a mandver
detektalason alapulé megoldast a 3. fejezet mutatja be. A 4.
fejezet vizsgalja a sziirési eljaras teljesitményét. A konklazio
az 5. fejezetben keriil bemutatasra.

2. MANOVER KLASSZIFIKACION ALAPULO
MEGOLDASOK

A publikacioban a vizsgalt rendszert egy linearis diszkrét
dinamikai modell irja le:

(M
2

X1 = Fr Xg + Gewye

Zk=Hka+Vk

ahol k az id6index, xj, € R™* az allapotvektor, amely az Fy €
R X Mx matrix  alapjan  valtozik, wy € R"™w pedig az
allapotvektorhoz tartozo zaj, a hozzatartozo matrix pedig Gy €
RPx X 0w A mérési vektor z, € R"z a Hy € R"z* ™ matrixon
keresztiil frissiil, v, € R"z pedig additiv zajvektor. Mind wy,
mind Vi nulla kozépérteki Gauss-eloszlas,
Qx és Ry kovarianciaval.

Az alapja a hasznalt klasszifikacios eljarasnak a Kalman-
szird, amely optimalis becsld linearis Gauss-rendszerek
esetén. A Kalman-sziird alapvet6 koncepciodja a kovetkezo:

Rik-1 = FRpoqje-1 3)
Pepie—1 = Fi Pecape—1FT + GrQiGy “4)
k-1 = Zic — Hi Rppre—1 (%)
Skjk-1 = HiPepe—1Hi + Ry (6)
Ki = Pepr—1Hg Sik-1 (7

Rk = Rge-1 + K- )
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Pew = (I — KgHy) Pejie—1 9

A (3) és (5) a rendszermodell hasznalataval becsléseket ad az
allapothoz és a hibakovarianciahoz. A pre-fit rezidualt az (5),
a hozza tartozo kovarianciat pedig a (6) adja. A pre-fit rezidual
vagy innovaci6 (5) egy altalanosan hasznalt jellemzd,
amelybdl a becslés mindségére vonatkozé mutatok
szarmaztathatok. A pre-fit rezidual és annak kovarianciaja (6)
segitségével kiértekelésként egy nulla kozépértékli normalis
eloszlast stirtiségfliggvényt szamolhatunk:

A=N(r;0,5) (10)

amely skalar értékkel tér vissza és a becslés mindségérdl ad
szamszer(i visszajelzést. A post-fit rezidual meghatarozasa az
alabbiak szerint torténik:

(11

Mgk = Zg — Hy Xy

A pre-fit és a post-fit rezidual kozotti kapcsolat linearis
transzformacioval irhato le:

e = Zi — Hi( Rigre1 + K Tigie1) (12)
= Tigk-1 — HeKilgk-1 (13)
= (I — HKi) g k-1 (14)
A post-fit rezidualhoz tartozé kovariancia pedig:
Skie = (I = HKi) Spejie—1 (I — HKy)T (15)

2.1 Multi-modell becslés

A modell bizonytalansaga tobb okbol is ndvekedhet.
Manéverkdvetés szempontjabol a bizonytalansagot okozhatja,
hogy nem tudjuk eldre, hogy a megfigyelt objektum milyen
mandvert hajt végre, ezaltal nem tudhatjuk elére, hogy melyik
mozgasi modell az optimalis valasztas. Ebbdl adoddan a
publikacioban egyszerli mozgasmodellt hasznaltunk nagy
rendszer megfigyelhetdéségéhez nagyobb szamu és sokféle
szenzorra lenne sziikségiink, amely a jArmiimodell magasabb

Joe

Schubert és munkatarsai, 2008).

« ey

Az egyik megoldas a modellbizonytalansag csokkentésére a
multi-modell (MM) becslés. Ha a rendszert leird6 modell nem
ismert vagy bizonytalan, de rendelkeziink eldre

2.
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valosziniisithetd modell halmazzal, akkor a multi-modell
eljaras egy optimalis megoldas lehet. Az egyik elénye ennek
az eljarasnak, hogy ha olyan modellt hasznalunk, amely helyes
vagy kozel all a valosaghoz, a becslés mindsége jobb lesz.
Masrészt a tényleges modell ismerete fontos informacio lehet,
amely megmondja nekiink, hogyan viselkedik a megfigyelt
rendszer. A multi-modell alapelve tobb szliré implementalésa,
parhuzamos futtatasa és a legjobb teljesitményl szlird
kivalasztdsa. Az IMM  becsl6 linearis  skalazasi
karakterisztikaval rendelkezik a figyelembe vett modellek
tekintetében (Bar-Shalom és munkatarsai, 2004).

Az IMM becsld szerkezetét az 1. abra mutatja be. A rekurziv
algoritmus  bemenetei k  1épésben a  modfiiggd
allapotbecslések, a mixing sulyokat pedig v matrix adja.
Az allapotbecslések egy Gauss-eloszlast leird atlagértékbol és
egy kovarianciamatrixb6l allnak. A keverési szakaszban a
szir6 bemenete j € 1..J a Gaussok stlyozott Osszegeként
adodik:

] (16)
<0 _ (i) @
Xpo1 = Z V-1 Xk-1
i=1
) ] (W) [p@ @ ) 0] ®» \T a7
D 1, 1 1 ~ 1 ~
Rl = Z Vih [Pk—l + (xk—l - Xkl—l) (Xk—l - Xk’-1) ]

i=1

Ezeket az értékeket és a z, mérési vektort tovabbitddnak az
egyes sziirbknek.
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1. abra Az IMM becsld egy rekurzidja

Az allapotbecslés mellett a sziirdk a rezidualokat és a
hozzatartozd kovarianciamatrixokat is eldallitjak. Ezekbdl a
modell likelihood-ot az alabbi modon szamitjuk:
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LO(z) =N (rk; 0, sg)) (18)

A kiilonb6zo mandverekhez tartozd valdszinliségek nem
csupan likelihood-ok, mivel a mandverek kozotti valtas
dinamikaja a m allapotdtmeneti matrix segitségével valosul
meg a korabbi valosziniiség felhasznalasaval:

J

Wen = Zniiul((lzl (19)
i=1
A frissitett valoszinliségek:
@,,0)
- Ly Wyeie—1
M = (20)

] @, @
i Lk Hi k-1

Az Osszesitett becslés kiszamolhato a szirékimenetek
sulyozasaval, amelyet a valoszintiségek adnak:

]
PN D@
Kk = Z lll((])Xk]m (2]
=1
A hozzatartoz6 kovarianciamatrix:
) T
_ O [p® M N M N
Pk = Z Hi [ Pepe + (xk|k - Xklk) (xklk - X"l") ] (22)
=1

A mixing egyiitthato a kdvetkezd 1€épésben a rekurzio alapjan:

®
Tj Hyg—q ..
V1(<1_])1= ] ) L,j=1..J
Zm:l TlmjHMyg-_1

(23)

2.2 Kényszerezett sziirés

A Kalman-sziir$ teljesitménye, habar alapvetden optimalis,
kiilonleges esetekben novelhetd. Ha a vizsgalt rendszer
bizonyos korlatozasoknak van kitéve, amelyek nem
szerepelnek a (1)-(2) rendszermodellben, a szlir6 olyan
becsléseket készithet, amelyek megsértik a korlatozasokat.
Kiilonféle modszerek léteznek, amelyek lehetdvé teszik a
korlatozd  informaciok  (kényszerek)  beépitését a
rendszermodellbe vagy a szilirési folyamatba (Simon és Chia,
2002). A rendszermodell atalakithatd tgy, hogy megfeleljen a
kényszereknek. Ezt az dallapotok kombindldsaval vagy
generalizalt koordinatdk bevezetésével lehet elérni. A
koordinatak eredeti, esetleg fizikai jelentése azonban
elvesznek. A rendszer modelljét valtozatlanul hagyva, a
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szlirési egyenletek modosithatok annak biztositasara, hogy a
becslés ne sértse a kényszereket.

A kényszereket  kiilonboz6 szempontok  szerint
osztalyozhatjuk: linedris vagy nemlinedris, egyenl6ségi vagy
egyenlotlenségi, idofiiggd vagy idofliggetlen, kemény vagy
lagy korlatozasok. Ebben a publikdcioban csak linearis
egyenldségi €és egyenldtlenségi  kényszerek  keriilnek
bemutatasra, amelyeknek az alabbi formaja van:

Dka = dk (24)
Dixy < dk (25)

ahol dy € R
kényszermatrix.

a kényszervektor és Dy ER"c¢ *™x a

2.3 Measurement Augmentation

Az egyik optimalis megoldas az egyenldségi kényszerek
becslésbe valo beillesztés, amely a mérési egyenlet (2) (24)-es
egyenlettel vald kiegészitésével torténik. Ezt a modszert
Measurement Augmentation Kalman Filter-nek (MAKF)
nevezik (Teixeira és munkatarsai, 2007). Ha a kényszerek
lagyak, vagyis a (24)-es egyenletet csak megkozelitéleg kell
teljesiteni, akkor egy tovabbi hozzaadott zaj feleltethetd meg
ennek a tulajdonsagnak:

Dkxk = dk + 61{ (26)
A kibdvitett mérési egyenlet pedig:
Zy _ Hk Vk
dk] = Dk] X+ [sk] @7
rovidebb formaban:
zf = Hixy + v 28)

A kibévitett kovariancia matrix R{, amely egy blokkdiagonalis
matrix Ry és R = Cov[8,] 0Osszetevokkel. Kemény
kényszerek esetén az extra mérési egyenlet zajmentes, ahol
8 =0 és R =0, amelybsl adodik Perfect Measurement
(PM) elnevezés.

Az MAKF az eredeti Kalman-sziiré egyenleteket hasznalja a
becslési, illetve a frissitési 1épésben. A kibovitett egyenletek a
kovetkezok:

Yok-1 = Z§ — HY Ryt (29)
T
Stik—1 = HiPe—1(HY) + R (30)
T
K = Pyt (HD)T + RE G1)
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.4 d.d
Kk = Xige-1 + K Tt (32)

Pepe = (I — KAHP)Pejie—s (33)

Ha a Perfect Measurements-nek megfeleléen R = 0 blokk
van hasznalva Rﬂ matrixban, az egy olyan Kalman erdsitést

hoz 1étre, hogy a frissitett becslés Osszhangban lesz a
kényszerekkel.

2.4 Estimation projection

Az estimation projection egy masik modja annak, hogy a
kényszereket tartalmazza a sziirési folyamat. A frissitett
becslés figyelembevételével, a kényszerezett optimalizalasi
probléma a kovetkez6 mddon irhato le:

f(ﬁ“c = argmin (x — Kp)" W (x — %) (34)
amely soran (24) vagy (25) teljesiil (Teixeira és munkatarsai,
2009). A W stlymatrix pozitiv-definit matrix és ha az értéke
w = P,ai, akkor a legkisebb szorast kényszerezett becslot
kapjuk az alabbi formaban:

ig|k =Xy + K}f(dkﬁkm)' (395)
ahol K?:
KP = P Df (Dipyy DY) (36)
A kovarianciaja a kényszerezett becslésnek:
Pl?|k = Pk — K}kaPklk 37

Ennek az eljarasnak a nagy eldnye, hogy lehetévé teszi az
egyenldtlenségi kényszerek hasznalatat is (Simon, 2010).
Figyelembe egyenlétlenségi egyenletet (25), kivalasztjuk a
Dy matrix azon sorat a és d, azon értékét amely
megfeleltethetdek az adott aktiv kényszereknek, tehat
amelyeket megsért Xy, Ezekbdl a sorokbol létrehozunk egy
uj Dy matrixot és d;, vektort és megoldjuk az optimalizalasi
problémat (34) az alabbi mddon:

Dy = dj, (38)

3. ESETTANULMANY

Ebben a fejezetben az IMM struktaraban kényszerezett
Kalman-sziir6 altal megvalositott mandverklasszifikacio keriil
bemutatasra. A megfigyeld jarmii halad az Gt mentén, és
radarméréseket végez a mandverezd jarmiivon.

A mérések az érzékelohoz  rogzitett  polaris
koordinatarendszerben értelmezhetd. A mandverezd jarmiivet
leird allapotvektor a megfigyel6hdz viszonyitott helyzet- és
sebességkomponenseket tartalmaz. A megfigyeld jarmii képes
a savok geometriagjanak észlelésére is. Ezen informaciok
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alapjan hatarozzak meg, hogy a megfigyelt jarmi melyik
savban halad.

A megfigyelt jarmii elére meghatarozott mandvereket hajt
végre, amelyek alland6 sebességii mozgasbol allnak, a
mandverek pedig a bal vagy a jobb savban valo haladas, illetve
a savvaltas. A mandverek sorrendjét az 1. tablazat tartalmazza.

Tablazat 1. A megfigyelt jormii mandverei
Mandver Kezdési id6 Befejezés
CV right lane 0 2
Lane changing 2 4
CV left lane 4 8
Lane changing 8 10
CV right lane 10 14
Turning right lane 14 21
CV right lane 21 25

A megfigyeld jarmiihéz csatolt radar relativ tavolsagot, két
jarmi kozotti szoget, illetve sebességet mér. A megfigyelt
jarmli mozgasat leird allapottér-modell az x = [x,%,y,y]"
allapotvektort hasznalja a megfigyeld referenciakeretében
értelmezve.

Ennek az egyszerii Descartes-koordinatakkal rendelkezd
allapotvektornak az egyik oka az, hogy gyakorlatilag
barmilyen mozgast képes modellezni. Mig mas
mozgasmodellek, amelyek  polar  poziciét  vagy
sebességkomponenseket tartalmaznak, jobban teljesithetnek
(Gustafsson és Isaksson, 1996), az IMM algoritmusnak
nehézségeket okoz. A kiillonbdz6 komponensii vagy méretii
allapotvektorokat nem lehet 6sszemixelni Granstrom altal leirt
tovabbi eljaras nélkiil (2015). A masik ok, hogy a derékszogil
koordinatarendszer ~megvalasztdsa természetesen azért
kovetkezik be, mert - amint az lathato lesz - ebben az
abrazolasban  az  altalunk  hasznalt  helyzet- és
sebességkényszerek szétvalasztottak egymastol.

A radarmérések egy polaris koordinatarendszerben
értelmezettek, amely megkoveteli, hogy az allapotvektorral
kompatibilis transzformaciot hajtsunk végre. Az atalakitas
elvégezhetd a sziirési folyamat frissitési szakaszaban vagy
korabban. Mivel tdbb modellt hasznalunk, szamitasilag
olcsobb az atalakitas eldzetes alkalmazasa és a derékszogli
komponensekben végzett mérések atadasa az IMM becslobe,
ahelyett, hogy minden sziirében nemlinearis mérési modellt
hasznalnank.

Az eredeti mérési vektor tartalmazza a két jarmii kozott bezart
szoget, illetve a tavolsag- ¢és sebességkiilonbséget: zP =
[9,7,v]. A mérési vektor szOg- és tavolsagrészéhez tartozo
kovarianciamatrix R, = diag(og,02), a szdg- és
sebességrészhez pedig R, = diag(cf,02). A transzformalt
mérési vektor az Aallapottérben értelmezve z = [x,x,y,y].
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Egyszerisités kedvéért a poziciokomponensek szamitasat
mutatjuk be, a sebességkomponenseket analdg moddon
kaphatjuk meg. A transzformalt pozici6 méréshez tartozo Rf
kovarianciamatrixot a Jacobi-matrix segitségével kaphatjuk az
alabbi modon:

R? =JRJ" (39)
ahol
| = [—rsim? cosﬁ] 4
rcosd  sinv (40)
A végs6 matrixos forma pedig:
P — oZcos?9 + agrising (o — 031r?)cosdsing
1 (02 = 62r?)cos9sing  aZricos?d + aZsind (41)

3.1 Kényszerek

Az allando sebességii bal, illetve jobb savban val6 haladast a
kovetkezd kényszerek jellemzik. Az y koordinatanak kemény
felsd és also hatarai vannak, meghatdrozva a jarmi helyzetét
savon belill vagy savok kozott. Az y sebességkomponens
kényszert nulla kozépértékli Gauss-eloszlasként értelmezziik.
Ez utdbbi oka, hogy nem akarjuk korlatozni az iranyt, és nem
engediink magas értéket az oldaliranyta
sebességkomponensnek. A savvaltasi mandverhez y és y
esetén is fels6 és also hatart hataroztunk meg. A kényszereket
a 2. tablazat tartalmazza. A  megfigyelt jarma
allapotvektoranak a meghatarozott kényszerekkel torténd
becslésének modszereit a 3. tablazat foglalja Ossze. A 2.
tablazatban szerepld kényszeregyenletek y koordinatajat
kompenzéalni kell az Ut gorbiiletével, az oldaliranya
elmozdulas a megfigyelt jarmii tavolsagaban kivonodik beldle.
A savvaltasi mandver sebességkorlatozasa nem linedris,
azonban a megvaldsitasban nem okoz nehézségeket. A becsiilt
oldalsebesség eldjele donti el, hogy y > 0.5 vagy y < — 0.5
értéket kell-e hasznalni, ami egyszerii linearis egyenl6tlenségi
kényszer. A kényszerek a kovetkez6 modon vannak
alkalmazva. El6szor a lagy kényszereket kell figyelembe
venni, ha vannak ilyenek, kiterjesztett mérésekként. Ezutan a
becsiilt allapotvektor a sebességkorlatozasnak megfelelden
keriil vetitésre. A savvaltasi mandvernél csak egyenlétlenségi
korlatok vannak, ezért a 2.4. Szakaszban leirt modszert kell
alkalmazni.

Tablazat 2. Adott mandverekhez tartozo kényszerek. A sav
szélességét [ jeloli

Manéver Pozici6 kényszer Sebesség
kényszer
. 1 1 .
Jobb sav CV L 0s5<y<—+05 y € N(0,1)
2l 21
, 3 3 .
Bal sav CV 2 05<y<—+05 y € N(0,1)
21 21
Savvaltas 1 3 ly| > 0.5
S H05<y <5 —05
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2. abra Megfigyel6 (hatul) és mandverezd (eldl) jarmi a
szimulacid soran

3.2 Szimulécids kornyezet

A tesztkornyezet a PreScan szimulatorban lett implementalva
(Hendriks és munkatarsai, 2010). A kdrnyezet egy kétsavos
utbol all, egyenes és ivelt szegmensekkel. Két jarmi halad
egymas mogott az Ut mentén (2. abra). A hatsé jarmi a
megfigyeld, amely 15 m/s allando sebességgel mozog, mig az
els6 jarmli mandvereket végez. A ground truth adatait és a
Prescan szimulacioban generalt megfigyeléseket valos idejii
kommunikaciéval tovabbitjak a Simulinkhez. Az adataramlas
¢és a becslési folyamat sematikajat a 3. abra mutatja be.
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3. dbra Becslési folyamat
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4. EREDMENYEK

Az alkalmazott szlir6ket Simulinkben valositottuk meg. A
mozgasi modell zajat, diszkrét fehér gyorsulasi zajként
értelmeztiik Q = diag(o?,02) kovariancidval, ahol o, =
oy = Im/s. A rendszer matrixok az alabbiak:

F=12®[(1) 7% (42)

i-18[}]. 3)

ahol T; a mintavételi id6. A H matrix, mivel a mérési tér és az
allapottér azonos, egységmatrix.

left
—right
——lane change

Mode probabilities

MWMW(M\ —

4. abra Vizsgalt mandverek valdszintiségei

A mode transition valdsziniiség matrix az alabbi mddon épiil
fel:

08 01 0.1
m=[01 08 0.1 (44)
0.1 01 08

A figyelembe vett mandverek valosziniliségét a 4. &bra mutatja.
A 15...20 masodperc kozotti oszcillacidt a savgeometria
detektalasanak a bizonytalansaga okozza, mialatt a jarmii a
gorbén mozog, mivel az egyszerGsités kedvéért a
polinomillesztés felbontasat mesterségesen csokkentették
PreScanben.

Téblazat 3. Kényszerek megvalositasanak modja

Mandver Kényszer tipusa Eljaras
Jobb sav CV Kemény Estimation projection
egyenlotlenségi
Measurement
Lagy egyenlGségi augmentation
Bal sav CV Kemény Estimation projection
egyenlotlenségi
Measurement
Lagy egyenldségi augmentation
Savvaltas Kemény Estimation projection
egyenlotlenségi
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4, KONKLUZIO

A publikdci6 a kozuti jarmiivek mandverezéseinek
osztalyozdsi modszerét mutatja be. Az algoritmus
kényszerezett szlirOket haszndl IMM szerkezetben, és a
jelenlegi formaban képes észlelni egy savvaltasi mandvert,
tovabba megmondani, hogy melyik sdvban halad a megfigyelt
jarmi. A javasolt moddszer rugalmas az alkalmazott
kényszerek tipusa tekintetében, és mas tipusi mandvereket is
tartalmazhat. Egy atfogd tanulmany feltarna, hogy mely
mandvereket melyik kényszerrel lehet a legjobban észlelni,
esetleg killonbozé mozgasmodelleket hasznalva. Utgérbiilet
esetén, CT mozgasmodell jobb becslést adhat megfigyelt
jarmu allapotara, amihez a valtozo szerkezetli IMM becslére
van sziikség. A részecskesziirdn alapuldé megoldas nagyobb
rugalmassagot kinalhat a rendszer modellje és a zajjellemz6k
tekintetében, és ami még fontosabb, a kényszerek esetében. Ha
a részecskéket bizonyos kényszereket tiikrozé eloszlasbol
meritenénk, az Gsszetettebb osztalyozast tenné lehetove.
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