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ΠΕΡΙΛΗΨΗ


Ο καθορισμός θέσης μέσω της εκτίμησης  κατάστασης ενός οχήματος σε

 πραγματικές συνθήκες δρόμου είναι ένα ιδιαίτερα σημαντικό «κεφάλαιο» στα συστήματα ασφαλούς οδήγησης, που επικεντρώνεται ιδιαίτερα στην ασφάλεια και την άνεση του οδηγού. Η συμβολή του δεν είναι μόνο ουσιαστική για τα συστήματα πλοήγησης, αλλά επιπλέον δίνει την δυνατότητα να δημιουργήσουμε αξιόπιστα και ακριβή συστήματα προειδοποίησης του οδηγού, όπως επίσης και πρόσθετες λειτουργίες ελέγχου του οχήματος.


Εκτός από τους αδρανειακούς οδομετρικούς αισθητήρες, το GPS (Global Positioning System) και το DGPS (differential GPS) είναι συνήθεις πηγές πληροφορίας για αυτήν την εφαρμογή(και οι πιο σημαντικοι). Όμως το DGPS δεν είναι επαρκές για τον εντοπισμό θέσης σε περιβάλλοντα δυσμενή – όπως σε μια μεγαλούπολη - , επειδή οι πληροφορίες από τον δορυφόρο συχνά δεν είναι διαθέσιμες. Γι’ αυτό και ένα σύστημα για αστικό περιβάλλον, θα πρέπει να χρησιμοποιεί και άλλες πηγές πληροφοριών, για παράδειγμα από αισθητήρες πάνω στο όχημα ή από ψηφιακούς χάρτες. Το φίλτρο( Kalman, Extended Kalman ή Particle) με την σειρά του συγκεντρώνει αυτές τις πληροφορίες και φτάνει στην ζητούμενη πρόβλεψη με μεγάλη ακρίβεια με αποτέλεσμα να γίνεται εφικτή η μείωση του θορύβου που εισάγεται με την χρήση του GPS.


Η υλοποίηση τέτοιου είδους φίλτρων με χρήση δεδομένων τόσο από δορυφόρο όσο και από «on board» αισθητήρες είναι το αντικείμενο αυτής της εργασίας.
Λέξεις - κλειδιά : GPS, αδρανειακοί αισθητήρες, γυροσκόπιο, ταχύμετρο, εκτίμηση κατάστασης, Extended Kalman Filters, Particle Filters, μοντέλο CTRA, RMS σφάλμα, κριτήρια συνοχής.
DIPLOMA THESIS TITLE

Precise vehicle localization using GPS data and inertial sensors
SUMMARY

Localization of automobiles in road environments is an important task in the field of developing driver assistance systems, focussing on the improvement of safety and comfort. It is not only essential for navigation systems but offers the

possibility to create reliable and precise warning systems and vehicle control functions. 

Besides the internal odometric sensors, especially the GPS(Global Positioning System) and DGPS(differential GPS) are standard sensors for localization(and the most important ones). But the DGPS is not sufficient for localization in adverse – especially urban – areas, because the satellite information is often not available. This is the reason why a system for an urban environment is presented that uses additionally absolute position measurements based on natural landmarks. A filter (Kalman, Extended Kalman or Particle) fuses the standard odometric measurements and DGPS with measurements of landmarks and so  the system reaches high precision for vehicle localization, resulting the reduction of the noise which is imported by the GPS.


The realization of this kind of filters using data from satellites and on board sensors is the objective of the present Diploma Thesis. 
Key - Words: GPS, inertial sensors, gyroscope, speedometer, state estimation, Extended Kalman Filters, Particle Filters, CTRA model, RMS error, consistency criteria.
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1 :Κεφάλαιο 1 
Περιγραφή της εφαρμογής  

1.1  Εισαγωγή

Έρευνες των τελευταίων ετών έχουν δείξει ότι με βαση την γνώση της 
προηγούμενης κατάστασης του οχήματος(θέση και κινηματικά χαρακτηριστικά) καθώς και του περιβάλλοντα χώρου μπορούμε να βελτιώσουμε τα αποτελέσματα του εντοπισμού θέσης οχήματος που δίνει το σύστημα GPS μόνο του. Αυτή είναι μια πολύ σημαντική εφαρμογή στα συστήματα ασφαλούς οδήγησης.

Η ανάγκη για ακριβή προσδιορισμό της θέσης ενός οχήματος είναι προφανής σε περιβάλλοντα όπου η πυκνότητα των εμποδίων είναι μεγάλη. Σε ένα active(ενεργητικό) σύστημα ασφάλειας η θέση του οχήματος χρησιμεύει κυρίως στην ανακατασκευή των δεδομένων που δίνει ένας ψηφιακός χάρτης τα οποία μπορεί να βοηθήσουν μελλοντικά κυρίως για συστήματα πλοήγησης οχημάτων σε αστικά περιβάλλοντα. Αντίθετα με πολλές άλλες εφαρμογές που ασχολούνται με συστήματα πλοήγησης, είναι απαραίτητη η γνώση τόσο της πλευρικής(lateral) όσο και της διαμήκους(longitudinal) θέσης του οχήματος.


Ακόμα ένα τέτοιου είδους σύστημα δεν συντελεί μόνο στο να υλοποιηθεί ένα ακριβές σύστημα πλοήγησης σε αστικό περιβάλλον, αλλά μπορεί να συντελέσει και στην υλοποίηση συστημάτων παρακολούθησης αυτοκινήτων, που θα προχωρούν στην αναγνώριση και πρόβλεψη της κίνησης των αυτοκινήτων.


Οι πιο συνηθισμένοι αισθητήρες για τέτοιου είδους εφαρμογές είναι το GPS ή το πιο εξελιγμένο και πιο ακριβές DGPS. Όμως, κυρίως σε μια μεγαλούπολη, αυτά τα συστήματα δεν είναι επαρκή λόγω της παροδικής( αλλά πιθανώς συχνής) απώλειας των δεδομένων του δορυφόρου που μπορεί να οφείλεται σε ξαφνική απώλεια της οπτικής επαφής του οχήματος με τους δορυφόρους είτε στην διάδοση του σήματος μέσω πολλαπλών διαδρομών.


 Λόγω των παραπάνω, σε αυτήν την διπλωματική εργασία προτείνεται μια προσέγγιση και υλοποίηση ενός συστήματος που θα χρησιμοποιήσει πρόσθετες μετρήσεις που θα προέρχονται από δυο αδρανειακούς αισθητήρες του οχήματος, ενός ταχύμετρου και ενός γυροσκοπίου. Ακόμα εφαρμόζεται μια τεχνική ενημέρωσης του φίλτρου με βάση τα αποτελέσματα της πρόβλεψης του προηγούμενου χρονικού βήματος, για όσο διάστημα δεν είναι διαθέσιμες οι μετρήσεις θέσης από τον δορυφόρο. Έτσι έχουμε ένα σύστημα το οποίο δίνει αξιόπιστα και ακριβή αποτελέσματα καθ’ολη την διάρκεια της πορείας του αυτοκινήτου και μάλιστα σε διακριτά χρονικά διαστήματα μικρότερα από αυτά που δίνει το GPS, δηλαδή έχουμε παραγωγή αποτελεσμάτων πιο συχνή από το GPS.

Φυσικά ένα σύστημα σαν αυτό που μελετήσαμε παρουσιάζει και ελλείψεις αλλά και προβλήματα. Η σημαντικότερη όλων είναι ότι δεν έγινε χρήση οδικού ψηφιακού χάρτη ως πρόσθετη πηγή πληροφοριών. Έτσι τα φίλτρα που υλοποιήσαμε, δεν λαμβάνουν υπόψη τους πληροφορίες από το χώρο στον οποίο κινείται το αυτοκίνητο και τις ιδιαιτερότητες αυτού. Αυτό είναι ένα σημαντικό μειονέκτημα για την εξαγωγή απόλυτα ακριβών αποτελεσμάτων για την ασφαλή πορεία του οχήματος, και ασφαλώς αποτελεί το επόμενο βήμα για την ολοκλήρωση της μελέτης αυτού του προβλήματος.
1.2  Δομή και περιεχόμενο της εργασιασ
Στο κεφάλαιο 1, παρουσιάστηκε μια εισαγωγή στα προβλήματα εντοπισμού θέσης και αναλύθηκαν οι αιτίες που τα συστήματα που χρησιμοποιούνται για την αντιμετώπιση τέτοιων προβλημάτων είναι τόσο σημαντικά για την υλοποίηση συστημάτων ασφαλούς οδήγησης. 


Στο κεφάλαιο 2, γίνεται μια αναλυτική περιγραφή του συστήματος GPS που περιλαμβάνει περιγραφή της δομής του, τρόπος λειτουργίας και ακρίβεια μετρήσεων. Ακόμα δίνονται πληροφορίες για τους δυο «αδρανειακούς» αισθητήρες που χρησιμοποιήθηκαν για τις μετρήσεις του ρυθμού στροφής ή αλλιώς γωνιακής ταχύτητας  (turn rate) και ταχύτητας, δηλαδή το γυροσκόπιο και το ταχύμετρο. Επιπλέον παρουσιάζονται οι οδικοί ψηφιακοί χάρτες που αποτελούν ακόμα μια πηγή πληροφοριών για τα συστήματα που εξετάζουμε. Αναλύεται η χρησιμότητα τους, με συγκεκριμένα παραδείγματα όπως επίσης και οι υπάρχουσες τεχνολογίες. Τέλος, φαίνεται η δομή του συστήματος που περιγράψαμε πιο πάνω σε αυτό το κεφάλαιο, μαζί με ενδεικτικά γραφήματα αλλά και τεχνικά χαρακτηριστικά των διεπαφων που απαιτούνται.


Στο κεφάλαιο 3, αναλύεται λεπτομερώς το θεωρητικό υπόβαθρο του προβλήματος εκτίμησης κατάστασης που αποτελεί την θεωρητική βάση για αυτήν την  διπλωματική εργασία. Πιο συγκεκριμένα, ορίζεται το πρόβλημα του μη γραμμικού φιλτραρίσματος και επεξήγεται ο τρόπος με τον οποίο φτάνουμε στην λύση των Extended Kalman Filters (EKF). Επίσης φαίνονται οι εξισώσεις που συνιστούν ένα EKF καθώς και η λύση του IMM(Interactive Multiple Model). Επιπλέον, γίνεται αναλυτική περιγραφή της άλλης λύσης που χρησιμοποιήσαμε, δηλαδή τα Particle Filters, και παρουσιάζονται αρκετές εκδοχές τους. Τέλος παρουσιάζονται τα μέτρα επίδοσης που χρησιμοποιούνται για να ελέγξουμε κατά πόσο τα φίλτρα αυτά παράγουν ικανοποιητικές λύσεις.


Στο κεφάλαιο 4, περιγράφονται τα μοντέλα κατάστασης και κίνησης που χρησιμοποιήθηκαν μαζί με εκτενή αναφορά στις εξισώσεις τους. Στο δεύτερο μέρος του κεφαλαίου παρουσιάζεται αναλυτικά ο κώδικας (software) που φτιάχτηκε τόσο για την φάση της προσομοίωσης όσο και της επεξεργασίας πραγματικών δεδομένων. Έτσι αφού παρουσιάζεται ο τρόπος δημιουργίας ψευδομετρήσεων, πάντα με αναφορά στο κεφάλαιο 3 παρουσιάζονται όλα τα προγράμματα που υλοποιούν τα φίλτρα και τα μέτρα επίδοσης, συνοδευόμενα από μπλοκ διαγράμματα.

Στο κεφάλαιο 5, που αποτελεί και τον πυρήνα της διπλωματικής, παρουσιάζονται όλα τα αποτελέσματα που μας έδωσε το software που φτιάξαμε. Περιλαμβάνει τόσο τις απαραίτητες γραφικές παραστάσεις όσο και αναλυτικά σχόλια και συγκρίσεις μεταξύ των διαφορετικών φίλτρων τόσο για τα δεδομένα προσομοίωσης όσο και για τα πραγματικά δεδομένα. Στο τέλος του κεφαλαίου, παρουσιάζονται αναλυτικά τα συμπεράσματα για τους αλγόριθμους.


Στο κεφάλαιο 6, παρουσιάζεται μια σύντομη ανακεφαλαίωση όλων όσων υλοποιήθηκαν καθώς και των πιο σημαντικών αποτελεσμάτων, που μπορούν να χρησιμοποιηθούν σε μελλοντικές εργασίες. Ακόμα περιγράφονται τα μελλοντικά θέματα προς ανάπτυξη που προκύπτουν από την παρούσα εργασία.
2 : Κεφάλαιο 2 

Αισθητήρες 
Πηγές Πληροφορίας
2.1  GLOBAL POSITIONING SYSTEM (GPS)

· Γενικα

Το GPS σύστημα πλοήγησης με χρόνο και ranging (NAVSTAR) είναι ένα παντός καιρού, βασισμένο στον χώρο σύστημα πλοήγησης, που πρωτοσχεδιαστηκε για το Υπουργείο Άμυνας των Ηνωμένων Πολιτειών. Αν και η υλοποίηση του ξεκινά από το 1973, έγινε πλήρως λειτουργικό το 1994, επιτρέποντας τον άμεσο καθορισμό της θέσης και της ταχύτητας ενός οχήματος, σε οποιοδήποτε σημείο της γης κι αν αυτό βρίσκεται, όπως επίσης και τον επακριβή χρονικό συγχρονισμό.

· Οργανωση του συστηματος

Το GPS αποτελείται από τρία βασικά τμήματα :
1) 
Το τμήμα Ελέγχου που βασίζεται σε εξοπλισμό εδάφους ο οποίος παρακολουθεί τους δορυφόρους και ενημερώνει τις πληροφορίες που αυτοί μεταδίδουν. Όπως υπονοεί και το όνομα του, το σύστημα λειτουργικού έλεγχου (OCS Operational Control System), συντηρεί και υποστηρίζει το υπόλοιπο σύστημα. Επιτελεί τις εξής τρεις βασικές δραστηριότητες – ιχνηλασία, πρόβλεψη και «ανέβασμα» πληροφοριών – και αποτελείται από έναν κεντρικό σταθμό ελέγχου (MCS), πέντε σταθμούς παρακολούθησης και τρεις κεραίες εδάφους.

2)
Το τμήμα Χώρου που παρέχει παγκόσμια κάλυψη με τέσσερις έως οχτώ ταυτόχρονα ορατούς δορυφόρους με γωνία ανύψωσης 15ο . Αυτό επιτυγχάνεται έχοντας δορυφόρους σε έξι, σχεδόν κυκλικές τροχιές, σε ύψος 20200km πάνω από την γη και με περίοδο περίπου 12 ώρες. Ο αριθμός των λειτουργικών («ενεργών») δορυφόρων είναι 21, με κλίση 55ο   και τέσσερις δορυφόρους ανά επίπεδο.

3)
Το τμήμα Χρήστη που περιλαμβάνει έναν απεριόριστο αριθμό δεκτών, που λαμβάνουν τα σήματα του δορυφόρου και υπολογίζουν άμεσα πληροφορίες για την θέση και άλλες κινηματικές παραμέτρους του στόχου τους.

· Δομή του GPS δορυφορικού σήματος 

Το πραγματικό σήμα που αποστέλλεται από ένα δορυφόρο, είναι ένα σήμα 

ευρέως φάσματος κάτι που το καθιστά αντικείμενο μικρότερης παρεμβολής παράσιτων (σκόπιμων ή μη).


Το κλειδί στην ακρίβεια του συστήματος είναι το γεγονός ότι τα περιεχόμενα όλων των σημάτων ελέγχονται από ατομικά ρολόγια. Οι δορυφόροι έχουν ενσωματωμένα τέσσερα ρολόγια – δυο από ρουβίδιο και δυο από cesium. Αυτοί οι εξαιρετικά ακριβείς μετρητές συχνότητας που αποτελούν την καρδιά των GPS δορυφόρων, παράγουν την βασική L-ζώνης συχνότητα στα 10.23ΜΗz. Από αυτή την βασική συχνότητα εξάγονται δυο σήματα, το L1 και το L2, πολλαπλασιάζοντας την επί 154 και 120 αντίστοιχα, άρα :

L1 = 1575.42 ΜΗz                     L1 = 1227.60 ΜΗz
Αυτές οι δυο συχνότητες είναι πολύ σημαντικές για τον περιορισμό της κύριας πηγής λάθους , δηλαδή της διάθλασης στην ιονόσφαιρα. Οι ψευδοδιακυμανσεις που παράγονται από τον μετρούμενο χρόνο ταξιδιού του σήματος από κάθε έναν από τους δορυφόρους στον δεκτή χρησιμοποιούν δυο κώδικες ψευδοτυχαιου θορύβου (PRN) που διαμορφώνονται (υπερτιθενται) με βάση τα παραπάνω βασικά σήματα.


Ο πρώτος κώδικας είναι ο C/A – κώδικας, επίσης γνωστός ως SPS, και είναι διαθέσιμος για ιδιωτική χρήση. Ο C/A – κώδικας, με μήκος κύματος στα 293.1m διαμορφώνεται αποκλειστικά και μόνο με βάση την L1.

Ο δεύτερος κώδικας είναι ο P – κώδικας, επίσης γνωστός ως PPS, και είναι δεσμευμένος για χρήση μόνο από τις στρατιωτικές δυνάμεις των HΠΑ και από εξουσιοδοτημένες αρχές. Ο P – κώδικας, με μήκος κύματος στα 29.31m, διαμορφώνεται πάνω και στην L1 και στην L2.
· Μετρησεις ψεδοδιακυμανσης και φασης Φεροντοσ
Στο παρακάτω Σχήμα 2.1 βλέπουμε τις μετρήσεις ψευδοδιακυμανσης και   

φάσης φέροντος. Συγκρίνοντας το μεταδιδόμενο από τον δορυφόρο σήμα και το αντίγραφο που παράγεται στον δέκτη παρατηρούμε ότι δημιουργείται μια χρονική ολίσθηση(Δt) που ονομάζεται ψευδοδιακυμανση (pseudorange). Πολλαπλασιάζοντας αυτό επί την ταχύτητα του φωτός προκύπτει η απόσταση μεταξύ χρήστη και δορυφόρου.
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Σχήμα 2.1 Σχήμα GPS
Το φέρον του σήματος που εκπέμπεται από τον δορυφόρο, λαμβάνεται από τον δέκτη και συγκρίνεται με ένα παραγόμενο φέρον. Η διαφορά φάσης μεταξύ αυτών των δυο είναι η επονομαζόμενη μέτρηση φάσης του φέροντος.


Αυτή η μέτρηση είναι μια υποδιαίρεση του μήκους κύματος του σήματος και ο ακέραιος αριθμός των πρόσθετων κύκλων(cycles), που συνθέτουν το υπόλοιπο της απόστασης, είναι άγνωστος. Ο ακέραιος αυτός αριθμός δεν μεταδίδεται αλλά πρέπει να υπολογιστεί από τον δέκτη. Κάθε απώλεια στην σύνδεση οδηγεί σε απώλεια του αριθμού των κύκλων και παράγει την επονομαζόμενη αστοχία κύκλου(cycle slip). Επομένως, εφόσον η αρχική τιμή του n είναι άγνωστη, οι μετρήσεις φάσης είναι διφορούμενες. Αυτή η αβεβαιότητα θα πρέπει να διερευνηθεί κατά την επεξεργασία του σήματος.

· Καθορισμος απολυτης θεσης στοχου μεσω GPS 

Το Σχήμα 2.2 δείχνει ότι εάν πρέπει να καθοριστεί η τρισδιάστατη θέση ενός στόχου, θα πρέπει να υπολογιστούν τέσσερις μετρήσεις ψευδοδιακυμανσης.
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Σχήμα 2.2 Δομή GPS
Το επόμενο βήμα είναι να υπολογιστεί η διαφορά ανάμεσα στο πολύ ακριβές ρολόι κεσίου του δορυφόρου και στο μη ακριβές ρολόι quartz του δέκτη.

Τέλος θα πρέπει να επιλυθεί το παρακάτω σύστημα εξισώσεων με τέσσερις αγνώστους :
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Η ακρίβεια ενός τέτοιου συστήματος εντοπισμού δεν είναι καθόλου ικανοποιητική και κυμαίνεται από 40 έως και 100 μέτρα. Για τις κατακόρυφες συντεταγμένες, μάλιστα, η ακρίβεια μπορεί να είναι ακόμα χειρότερη, κατά έναν παράγοντα από δυο έως τρία, εξαιτίας της γεωμετρίας μεταξύ δορυφόρου – δέκτη.

· Σφαλματα θεσης του GPS
Οι ακόλουθες πηγές σφάλματος κατά τον εντοπισμό θέσης μέσω αυτού του συστήματος είναι πιθανές : 

· Τροχιά δορυφόρου

· Ρολόι δορυφόρου

· Κώδικας δορυφόρου

· Δέκτης : Μετασχηματισμός της παρατήρησης

· Δέκτης : Θόρυβος παρατήρησης

· Κεραία : Λήψη από διαφορετικές διαδρομές

· Διάθλαση στην ατμόσφαιρα (ιονόσφαιρα, τροπόσφαιρα)

· GPS ΜΕ ΔΙΑΦΟΡΙΚΗ ΛΗΨΗ

Ο περιορισμός των διάφορων σφαλμάτων του παραπάνω συστήματος μπορεί να 

επιτευχθεί  δημιουργώντας «διάφορες» μεταξύ των παρατηρήσεων. Ο εντοπισμός θέσης ενός ακίνητου ή κινητού στόχου, σε σχέση με έναν σταθερό σταθμό αναφοράς με γνωστές συντεταγμένες, ονομάζεται Εντοπισμός Θέσης GPS με Διαφορική Λήψη. Ένας τέτοιος σταθμός αναφοράς μπορεί να χρησιμοποιηθεί για έναν απεριόριστα μεγάλο αριθμό χρηστών, για μια ακτίνα ας πούμε 100km. 
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Πίνακας 2.1 DGPS
Ο πίνακας 2.1 δείχνει τον θόρυβο δέκτη και το αναμενόμενο θεωρητικά σφάλμα από ένα τέτοιο σύστημα όταν θεωρήσουμε μια ιδανική γεωμετρία για τον δορυφόρο. (Η παράμετρος PDOP είναι ένα μέτρο της γεωμετρίας του δορυφόρου)

· GPS ΜΕ ΔΙΑΦΟΡΙΚΗ ΛΗΨΗ ΣΕ ΠΡΑΓΜΑΤΙΚΟ ΧΡΟΝΟ
Τα τελευταία χρόνια έχει εισαχθεί η μελέτη του προβλήματος εντοπισμού θέσης 

με χρήση GPS μέσω διαφορικής λήψης σε πραγματικό χρόνο. Η τεχνική αυτή προέκυψε, όχι μόνο για την ανάγκη για άμεσα αποτελέσματα, αλλά και για να είναι δυνατός ο έλεγχος της ποιότητας της λύσης από το έδαφος.
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Σχήμα 2.3 DGPS
Το Σχήμα 2.3 παρουσιάζει τις αρχές του συστήματος αυτού :

· Εντοπισμός της θέσης ενός χρήστη σε σχέση με έναν σταθμό αναφοράς με γνωστές συντεταγμένες

· Καθορισμός των GPS PCP (Ψευδοδιακυμανση και Φάση Φέροντος) διορθώσεων στον σταθμό αναφοράς

· Αποστολή των διορθώσεων αυτών στον κινητό χρήστη μέσω τηλεμετρίας

· Έλεγχος ποιότητας και σφαλμάτων μέσω σταθμών παρακολούθησης

· ΔΙΑΦΟΡΙΚΕΣ ΔΙΟΡΘΩΣΕΙΣ

Τρεις τύποι διορθώσεων από τον σταθμό αναφοράς είναι δυνατοί :

· Διορθώσεις θέσης ή ψευδοδιακυμανσης 

· Διορθώσεις ψευδοδιακυμανσης εξομαλυσμένου φέροντος

· Διορθώσεις φάσης φέροντος

Το παρακάτω Σχήμα παρουσιάζει το επίπεδο της ακρίβειας του GPS
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Σχήμα 2.4 Ακρίβεια GPS
Η τεχνική του εντοπισμού θέσης στόχου με την βοήθεια του GPS με διαφορική λήψη έχει τα εξής πλεονεκτήματα και μειονεκτήματα :

· Δεν απαιτείται οπτική επαφή μεταξύ στόχου και σταθμού αναφοράς, δηλαδή του σημείου που θεωρούμε ως βάση του συστήματος με γνωστές συντεταγμένες παρόλα αυτά, είναι αναγκαία η οπτική επαφή μεταξύ τουλάχιστον τεσσάρων δορυφόρων.

· Το GPS παρέχει την δυνατότητα εντοπισμού θέσης σε εικοσιτετράωρη βάση, υπό οποιεσδήποτε συνθήκες.

· Το GPS είναι εύχρηστο

· Επειδή μπορεί να υπάρξουν πολλά εμπόδια όπως κτίρια, δέντρα κλπ., που δυσχεραίνουν την λειτουργία του συστήματος, θα πρέπει να πραγματοποιηθεί πρόσθετη μελέτη για την εξαγωγή συμπερασμάτων

· Το DGPS μπορεί να λειτουργήσει με διαφορές μόνο ελλειψοειδών υψών. Προκειμένου να επεξεργαστούν ορθομετρικά ύψη, θα πρέπει να χρησιμοποιηθεί πρώτα ένα μοντέλο γεωδαισίας, αντίστοιχης ακρίβειας.[1]
2.2   ΑΙΣΘΗΤΗΡΕΣ ΑΥΤΟΚΙΝΗΤΟΥ


Όπως αναφέραμε στο προηγούμενο μέρος, ο εντοπισμός της θέσης και των άλλων κινηματικών παραμέτρων του οχήματος στόχου με την βοήθεια του GPS, δουλεύει καλά όταν τουλάχιστον τέσσερις δορυφόροι έχουν άμεση οπτική επαφή. Σε ένα αστικό περιβάλλον όπου η ποιότητα της πλοήγησης μέσω GPS είναι ιδιαίτερα κρίσιμη,  αυτό δεν είναι εφικτό πάντα, καθώς η θέα προς τον ουρανό εμποδίζεται σε πολλές περιπτώσεις ή τα πολύ ψηλά κτίρια αντανακλούν έντονα τα GPS σήματα προκαλώντας διάδοση πολλαπλών διαδρομών. Σαν αποτέλεσμα, η ποιότητα του GPS επιδεινώνεται δραστικά. Η λύση σε αυτό το πρόβλημα είναι η τεχνολογία Μηδενικού Υπολογισμού (Dead Reckoning)  με την οποία, παράλληλα με το GPS, μπορεί να επιτευχθεί 100% κάλυψη κάθε περιοχής. Στην ουσία εκείνο που κάνουμε είναι να χρησιμοποιήσουμε στο ίδιο το αυτοκίνητο δυο αισθητήρες, ένα γυροσκόπιο και ένα ταχύμετρο, τα οποία λειτουργούν εν παραλλήλω με το GPS και μας εξασφαλίζουν τις αναγκαίες πληροφορίες για την υλοποίηση των φίλτρων μας. Ακολουθεί λεπτομερής ανάλυση των δυο αυτών αισθητήρων.

Γυροσκόπιο 


Το γυροσκόπιο είναι μια συσκευή που μέτρα τον ρυθμό στροφής ή γωνιακή ταχύτητα του οχήματος (turn rate ή yaw rate), και άρα μας δίνει πληροφορίες για την κατεύθυνση του αυτοκινήτου.

Ένας συνήθης αισθητήρας γωνίας στροφής αποτελείται από ένα μεταλλικό διαμόρφωμα το οποίο είναι τοποθετημένο πάνω σε έναν εσωτερικό αποσβεστήρα ταλάντωσης που συντελεί στην αποφυγή μηχανικής υπερφόρτωσης στον αισθητήρα. Το στοιχείο που μετρά το yaw rate είναι τοποθετημένο σε ένα κεραμικό υβρίδιο στο εσωτερικό του μεταλλικού διαμορφώματος. Ο Αισθητήρας Γωνίας Στροφής βασίζει την λειτουργία του στην ανίχνευση της δύναμης Coriolis, που είναι κάθετη στα παλλόμενα σεισμικά μέρη (Σχήμα 2.5). Τα σεισμικά μέρη που στηρίζονται σε ελατήρια ταλαντώνονται στην κατεύθυνση που δείχνουν το πράσινα βέλη. Οι αισθητήρες επιτάχυνσης(acceleration sensor) ανιχνεύουν την δύναμη Coriolis που εισάγεται λόγω αλλαγής στην γωνία στροφής. Το κενό, ανάμεσα στην δομή που μοιάζει με χτένα, μεταβάλλεται κατά της κατεύθυνση της «ευαισθησίας» (direction of sensitivity). Η μεταβολή αυτή είναι ανάλογη προς την γωνία στροφής. 
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Σχήμα 2.5. Αρχή λειτουργίας γυροσκοπίου
Σε έναν τέτοιο αισθητήρα γωνίας στροφής το yaw rate υπολογίζεται εσωτερικά και το αποτέλεσμα διαμορφώνεται από ένα σήμα τάσης στα 2.5V. Επιπλέον λειτουργίες έλεγχου και ασφάλειας είναι επίσης διαθέσιμες σε τέτοιου είδους συστήματα.

Στον πίνακα 2.2 παρουσιάζονται ενδεικτικές τιμές για τεχνικά δεδομένα ενός αισθητήρα yaw rate.
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Πίνακας 2.2 Τυπικές τιμές γυροσκοπίου
Ταχύμετρο

Το ταχύμετρο είναι η συσκευή που μας δίνει στοιχεία για την ταχύτητα του οχήματος – στόχου. Υπάρχουν πολλά είδη ταχομέτρων, όπως επίσης και οδομέτρων που μετρούν την απόσταση και ως εκ τούτου και την ταχύτητα, σε εφαρμογές όμως ιχνηλασίας οχημάτων, που απαιτείται ευαισθησία και απόλυτη αξιοπιστία, χρησιμοποιείται ένα αρκετά πολύπλοκο αλλά ακριβές ταχύμετρο.


Ένα τέτοιο ταχύμετρο τοποθετημένο στην ρόδα του οχήματος, είναι σχεδιασμένο έτσι ώστε να «ανιχνεύει» την κίνηση των μεταλλικών μερών του τροχού. Το μαγνητικό πεδίο που δημιουργείται μετατρέπεται από τον αισθητήρα σε αναλογικό ηλεκτρικό σήμα, η συχνότητα του οποίου είναι άμεσα ανάλογη προς την ταχύτητα του οχήματος.
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Σχήμα 2.6 Ταχύμετρο
2.3  ΨΗΦΙΑΚΟΙ ΧΑΡΤΕΣ

Μια πρόσθετη πηγή πληροφορίας για την πλοήγηση ενός οχήματος που έχει εισαχθεί τα τελευταία χρόνια και που είναι πολύ σημαντική σε εφαρμογές πρόβλεψης της κατάστασης του αυτοκινήτου – στόχου είναι η χρήση ψηφιακών χαρτών όχι μόνο για την ενημέρωση του χρηστή για το που βρίσκεται και το πώς θα βρει το σημείο που θέλει να πάει αλλά ως είσοδος(input) σε εφαρμογές εκτίμησης κατάστασης όπως αυτές που περιλαμβάνονται στην παρούσα εργασία.

Ένας ψηφιακός χάρτης μπορεί να δείχνει δρόμους, κτίρια, φυσικά χαρακτηριστικά της περιοχής αλλά και να περιλαμβάνει λεπτομερείς ενδείξεις για σήματα κυκλοφορίας, το πλήθος των λωρίδων του δρόμου ακόμα και online ενημέρωση για την ροή της κυκλοφορίας. Αυτό σημαίνει ότι το αυτοκίνητο εκτός από τα «εκ των προτέρων» φορτωμένα στον σκληρό δίσκο του υπολογιστή του χαρτογραφικά δεδομένα, που είναι, τουλάχιστον για ένα εύλογο χρονικό διάστημα, αμετάβλητα θα πρέπει να χρησιμοποιεί και πρόσθετους αισθητήρες για την άμεση ενημέρωση της κατάστασης στους δρόμους που κινείται. 


Τέσσερις πλήρως νέες προσεγγίσεις μπορεί να διακρίνει κανείς προς την βελτίωση της πλοήγησης ενός αυτοκινήτου με την χρήση των ψηφιακών χαρτών.

· Ο ψηφιακός χάρτης ως μνήμη

Από τεχνικής άποψης, οι ψηφιακοί οδικοί χάρτες είναι αποθηκευμένα δεδομένα,

με άλλα λόγια CD-ROMs και DVDs. Θα ήταν μεγάλο πλεονέκτημα, εντούτοις, εάν συμπληρωματικά στοιχεία μπορούσαν επίσης να αποθηκευτούν σε αυτούς, παρέχοντας έτσι στον οδηγό πρόσθετες πληροφορίες. Ένα παράδειγμα τέτοιου είδους εφαρμογής είναι ο περιοριστής ταχύτητας, μια μονάδα αυτόματου περιορισμού της ταχύτητας του οχήματος ανάλογα με την θέση που αυτό βρίσκεται.


Η υπερβολική ταχύτητα είναι μια συνήθης αιτία ατυχημάτων. Κι όμως, τα όρια ταχύτητας συχνά ξεπερνιούνται επειδή ο οδηγός αποσπάται και δεν δίνει στο ταχύμετρο την απαραίτητη προσοχή. Έτσι, ένα αυτοκίνητο με δεκτή GPS που θα αναγνωρίζει ανά πάσα στιγμή την ταχύτητα, σε συνδυασμό με έναν οδικό ψηφιακό χάρτη θα μπορεί να βοηθήσει τον οδηγό είτε προειδοποιώντας τον ότι ξεπέρασε τα όρια της περιοχής είτε αν πιο δραστικά επαναφέρει το όχημα στα επιτρεπτά όρια. Αυτό είναι ιδιαιτέρως σημαντικό στις εθνικές οδούς όπου τα όρια ταχύτητας αλλάζουν κατά μήκος της διαδρομής ανάλογα με το πλήθος των λωρίδων ή το φυσικό περιβάλλον (γέφυρες, απότομες στροφές κλπ.).

· Ο ψηφιακός χάρτης ως φίλτρο
Εξίσου σημαντική είναι η συνεισφορά των ψηφιακών χαρτών ως φίλτρα έλεγχου 

των άλλων ηλεκτρονικών συσκευών που χρησιμοποιούνται κατά την διάρκεια του ταξιδιού, όπως για παράδειγμα για το κινητό τηλέφωνο.


Επικίνδυνες καταστάσεις συχνά δημιουργούνται λόγω της τοπογραφίας του δρόμου, πχ. σε κρυμμένες διασταυρώσεις, στις εισόδους δρόμων ταχείας κυκλοφορίας κλπ. Σε τέτοιες περιπτώσεις, ο ψηφιακός χάρτης μπορεί να αποτρέψει τον οδηγό από το να χάσει την προσοχή του. Μπορεί να καθορίσει πότε το αυτοκίνητο φτάνει σε τέτοια «επικίνδυνα» σημεία, καθυστερώντας να προωθήσει τις εισερχόμενες κλήσεις. Το σύστημα, λοιπόν, συμπεριφέρεται όπως ένας ευφυής συνεπιβάτης, ο οποίος όμως δεν θα αποσπά τον οδηγό στις κρίσιμες καταστάσεις.

· Ο ψηφιακός χάρτης ως πηγή πληροφοριών

Ήδη σήμερα, ένας οδικός ψηφιακός χάρτης περιλαμβάνει πολλές πρόσθετες 

πληροφορίες. Ένα παράδειγμα αποτελεί το σύστημα προειδοποίησης για μεγάλη στροφή, το οποίο χρησιμοποιεί τα δεδομένα του χάρτη για να εκτιμήσει την τοπογραφία τον δρόμων. Έτσι η ακτίνα μιας στροφής προσφέρει μια ένδειξη για την ταχύτητα που θα πρέπει να ακολουθήσει το όχημα. Εάν το σύστημα «θεωρήσει» ότι το όχημα πλησιάζει την στροφή με μεγαλύτερη ταχύτητα, αρχικά βγάζει στην οθόνη ένα προειδοποιητικό μήνυμα και αν ο οδηγός δεν «συνετισθεί» και ένα ηχητικό σήμα.


Η ταχύτητα με την οποία πρέπει να περαστεί μια στροφή, καθορίζεται εν πολλοίς από την καμπυλότητα της στροφής, αλλά και από τον οδηγό. Για αυτό το λόγο, οι προσεκτικά καθορισμένες μέσες ταχύτητες χρησιμεύουν ως μια αρχική βάση για το σύστημα. Σε ένα μεταγενέστερο στάδιο, οι τιμές αυτές θα μπορούν να προσαρμόζονται στο οδηγικο στυλ του κάθε οδηγού – χρήστη.


Ένα άλλο παράδειγμα είναι η αυτόματη αναγνώριση των οδικών σημάτων. Αυτή τη στιγμή, υπάρχουν δυο κάπως ανταγωνιστικές μέθοδοι : η παρουσίαση των οδικών σημάτων βάσει των πληροφοριών του χάρτη και η οπτική αναγνώριση μέσα από το όχημα με την βοήθεια ψηφιακής κάμερας. Με την οπτική μέθοδο, μπορούν να δημιουργηθούν προβλήματα εάν τα σήματα κρύβονται από άλλα οχήματα ή από διάφορα εμπόδια. Από την άλλη μεριά, η ενημέρωση από χάρτη δεν είναι αξιόπιστη , λόγω των αλλαγών που γίνονται συχνά στους δρόμους. Έτσι η ιδανική λύση θα ήταν ένας συνδυασμός των δυο μεθόδων, δηλαδή η ενημέρωση από οδικό ψηφιακό χάρτη ο οποίος θα ενημερώνεται από μια ψηφιακή κάμερα.
· Συνδυασμός ψηφιακών χαρτών και αισθητήρων
Μια τέταρτη εφαρμογή, και ίσως η πιο σημαντική αλλά και δύσκολη, είναι 

συνδυασμός των δεδομένων του χάρτη με πληροφορίες από άλλους αισθητήρες. Η ανάπτυξη εξελιγμένων συστημάτων οδηγεί όλο και περισσότερο στην ανάγκη για χρησιμοποίηση «περιφερικών» συσκευών του οχήματος, όπως η κάμερα και το ραντάρ. Ένας τέτοιος στόχος, όμως, είναι ιδιαιτέρως πολύπλοκος για να επιτευχθεί με μια και μόνο μέθοδο. Ένα παράδειγμα αυτής της σύμπραξης είναι το σύστημα διατήρησης της απόστασης από το προπορευόμενο αυτοκίνητο. Αυτό το σύστημα αναγκάζει το όχημα να επιταχύνει ή να επιβραδύνει ομαλά έτσι ώστε να διατηρεί μια σταθερή απόσταση. Αυτό δουλεύει καλά για όσο διάστημα διατηρεί ευθεία πορεία. Όταν όμως το όχημα φτάσει σε στροφή, επειδή το προπορευόμενο όχημα έχει αλλάξει την πορεία του, δίνει εντολή στο αυτοκίνητο να επιταχύνει αφού το σύστημα βλέπει καθαρό δρόμο, κάτι που φυσικά είναι λάθος. Η χρησιμότητα του χάρτη είναι σε τέτοιες ακριβώς περιπτώσεις. Ο χάρτης μπορεί να αναγνωρίσει την ύπαρξη στροφής και να καταστήσει το σύστημα ανενεργό έως ότου το αυτοκίνητο επανακτήσει ευθεία πορεία.


Ένα άλλο παράδειγμα είναι η λειτουργία του ψηφιακού χάρτη ως περιοριστικός παράγοντας κατά την υλοποίηση φίλτρων πρόβλεψης κατάστασης, όπως αυτά που υλοποιούνται παρακάτω. Το GPS είναι μια πολύ καλή μέθοδος για τον εντοπισμό θέσης, αλλά όπως δείξαμε και παραπάνω όχι απόλυτα ακριβής. Έτσι οι μετρήσεις που δίνει μπορεί να οδηγήσουν το φίλτρο στην πρόβλεψη μιας θέσης που είναι έξω από τα όρια του δρόμου. Εκεί, λοιπόν, μπορούν να χρησιμοποιηθούν οι πληροφορίες του οδικού ψηφιακού χάρτη για τις «συντεταγμένες» των ορίων του δρόμου και έτσι να αποτρέψει την έξοδο του οχήματος από αυτόν.

Μελλοντικές απαιτήσεις από τους ψηφιακούς χάρτες 


Προκείμενου όλα τα παραπάνω να είναι εφικτά θα πρέπει οι νέοι χάρτες να περιέχουν ακόμα περισσότερες πληροφορίες σχετικά με τους δρόμους όπως για παράδειγμα όρια ταχύτητας, απαγορεύσεις προσπέρασης, κανόνες κυκλοφορίας, σήματα, δρόμους με προτεραιότητα ακόμα και τα φανάρια.


Επίσης για τέτοιου είδους συστήματα είναι απαραίτητη η ενημέρωση των αποθηκευμένων δεδομένων των χαρτών όπως επίσης και η δυνατότητα online ενημέρωσης μέσω του διαδικτυου για να είναι δυνατός ο καθορισμός του μποτιλιαρίσματος αν πάσα στιγμή στους δρόμους που ενδιαφέρουν τον χρηστή. 

2.4  Συγχρονισμός των δεδομένων

Το GPS παράγει μετρήσεις με μια συχνότητα πολύ μικρότερη από αυτή που μας δίνουν οι δυο αδρανειακοί αισθητήρες. Έτσι μπορούμε να έχουμε ένα σετ 100 τιμών γωνιακής ταχύτητας και απόλυτης ταχύτητας από το γυροσκόπιο και το ταχύμετρο αντίστοιχα για κάθε μέτρηση θέσης από τους δορυφόρους. Υπάρχουν δυο τρόποι να αντιμετωπίσουμε  αυτήν την κατάσταση.


Η πιο προφανής και πιο εύκολη είναι να απορρίπτουμε τις ενδιάμεσες πληροφορίες από τους αδρανειακούς αισθητήρες και λαμβάνουμε υπόψη μας μόνο αυτές που λαμβάνονται την στιγμή που λαμβάνεται η μέτρηση από το GPS.


Η δεύτερη μέθοδος είναι η μετατόπιση των μετρήσεων θέσης του GPS σε ενδιάμεσους χρόνους και ως εκ τούτου υπολογισμός της θέσης σε συντομότερη κλίμακα. Η μέθοδος αυτή είναι γνωστή ως Dead Reckoning (υπολογισμός νεκρού σημείου) και είναι η μέθοδος που χρησιμοποιείται γιατί θέλουμε αναλυτικότερα αποτελέσματα για την εκτίμηση κατάστασης από αυτά που μπορεί να δώσει το GPS. Ένα ενδεικτικό σχήμα αυτής της διαδικασίας φαίνεται παρακάτω.

  
[image: image11]
Σχήμα 2.7 Συγχρονισμός δεδομένων
[2]
2.5  ΕΦΑΡΜΟΓΗ ΣΕ ΠΡΑΓΜΑΤΙΚΕΣ ΣΥΝΘΗΚΕΣ

Ένα σύστημα για εφαρμογές όπως αυτή που ασχοληθήκαμε αποτελείται, εν τέλει, από τα εξής : έναν δέκτη GPS για να λαμβάνει τις μετρήσεις που δίνει ο δορυφόρος, ένα γυροσκόπιο(αισθητήρας μέτρησης του ρυθμού στροφής), ένα ταχύμετρο (αισθητήρας για την μέτρηση της ταχύτητας του οχήματος) και ένα laptop ή έναν υπολογιστή όπου γίνεται η επεξεργασία στον σκληρό δίσκο ή σε ένα DVD του οποίου είναι αποθηκευμένος ένας λεπτομερής οδικός ψηφιακός χάρτης. Όλα αυτά αποτελούν το υλικό(hardware) του συστήματος. Όσον αφορά το λογισμικό(software) θα είναι τα προγράμματα που επεξεργάζονται τα δεδομένα και υλοποιούν τα φίλτρα που θα παρουσιάσουμε στα επόμενα κεφάλαια. Μια τοπολογία του συστήματος φαίνεται στο παρακάτω σχήμα 
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Σχήμα 2.8 Στοιχεία  συστήματος
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Σχήμα 2.9 Αρχιτεκτονική  συστήματος

 Αντί για κάρτα RS-232 μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε μια PCMCIA κάρτα του εμπορίου. Στο σχήμα 2.8 φαίνεται μια PCMCIA συσκευή σύνδεσης. Η PCMCIA είναι μια «έξυπνη» κάρτα διεπαφης  για σύνδεση με φορητά PCs που επιτρέπει την μεταφορά δεδομένων σε πραγματικό χρόνο. Τα βασικά χαρακτηριστικά της, που την κάνουν ιδανική για την υλοποίηση του συστήματος μας, είναι :

· Εύκολη σύνδεση  PCs και laptops μέσω PCMCIA slot με δίκτυα με CAN πρωτόκολλα.

· Έλεγχος δεδομένων και μεταφορά τους σε μεγάλες ταχύτητες.

· Συμβατά με όλους τους τύπους υπολογιστών

· Δυνατότητα πραγματοποίησης πραγματικού χρόνου μέσω λειτουργικού συστήματος Windows
[image: image12.png]



Σχήμα 2.10. PCMCIA κάρτα


Ένα ενδεικτικό της λειτουργίας της PCMCIA κάρτας φαίνεται στο παρακάτω σχήμα :
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Σχήμα 2.11 Λειτουργικά χαρακτηριστικά PCMCIA κάρτας

Προδιαγραφές μιας τέτοιας κάρτας :

· Φυσικές διαστάσεις  :            στάνταρ τύπος ΙΙ PCMCIA
· Ρυθμός μεταφοράς :               έως 1 MBit/s
· Θερμοκρασία λειτουργίας :   0 έως 70ο C
· Τύποι επεξεργαστή :              C167CR, @16MHz
· Μνήμη :                                  128kB SRAM
                                                      1kB DPRAM

Η διαδικασία έχει ως εξής : Ο δέκτης GPS λαμβάνει σε κάθε χρονικό βήμα την μέτρηση από τον δορυφόρο, ενώ οι δυο αισθητήρες έχουν την τρέχουσα μέτρηση για την ταχύτητα και τον ρυθμό στροφής του οχήματος. Αυτά τα δεδομένα, που αποτελούν τα στοιχεία της μέτρησης μεταφέρονται άμεσα στον φορητό υπολογιστή και αποτελούν την είσοδο του φίλτρου που τρέχει. Τα αποτελέσματα του φίλτρου, δηλαδή η εκτίμηση  κατάστασης (και συγκεκριμένα θέσης του οχήματος) παράγονται για την επόμενη στιγμή και παρουσιάζονται στην οθόνη του υπολογιστή, «πάνω» στον ψηφιακό χάρτη. Αυτή η διαδικασία επαναλαμβάνεται για όλη την διάρκεια του ταξιδιού.

Σε ένα τέτοιο σύστημα γίνεται online παραγωγή αποτελεσμάτων, δηλαδή παραγωγή αποτελεσμάτων σε πραγματικό χρόνο. Φυσικά για να μπορούμε να “εμπιστευτούμε” τα φίλτρα που χρησιμοποιούμε πρέπει να έχει γίνει offline προσομοίωση Monte Carlo έτσι ώστε να ξέρουμε ότι τα φίλτρα θα δουλέψουν καλά στις πραγματικές συνθήκες.
3 : Κεφάλαιο 3
Εκτίμηση κατάστασης 

3.1   Εισαγωγή

Το πρόβλημα του μη γραμμικού φιλτραρίσματος είναι το επίκεντρο του ενδιαφέροντος τόσο στον χώρο της στατιστικής όσο και στην κοινότητα των μηχανικών εδώ και 30 χρόνια. Το πρόβλημα είναι η εκτίμηση ακολουθιακά της κατάστασης ενός δυναμικού συστήματος χρησιμοποιώντας μια σειρά θορυβωδών μετρήσεων που παράγονται από το σύστημα. Για την λύση του προβλήματος θα υιοθετήσουμε την προσέγγιση κατάστασης στο χώρο για να μοντελοποιήσουμε τα δυναμικά συστήματα επικεντρώνοντας το ενδιαφέρον μας σε προβλήματα διακριτού χρόνου. Επομένως, διαφορικές εξισώσεις θα χρησιμοποιηθούν για να μοντελοποιηθεί η εξέλιξη του συστήματος στο χρόνο ενώ οι μετρήσεις θεωρούνται ότι είναι διαθέσιμες ανά συγκεκριμένα χρονικά διαστήματα. Και αυτό γιατί στο πρόβλημα της εκτίμησης κατάστασης ενός δυναμικού συστήματος, η προσέγγιση λύσης διακριτού χρόνου είναι και ευρέως διαδεδομένη και εύχρηστη.  


Αυτό του είδους η προσέγγιση επικεντρώνει το ενδιαφέρον στο διάνυσμα κατάστασης του συστήματος. Αυτό το διάνυσμα περιέχει όλες τις σχετικές πληροφορίες που είναι απαραίτητες για την περιγραφή του εξεταζόμενου συστήματος. Για παράδειγμα, στα προβλήματα ιχνηλασίας, που είναι και το αντικείμενο αυτής της εργασίας, αυτές οι πληροφορίες σχετίζονται με τα κινηματικά χαρακτηριστικά του οχήματος - στόχου. Αντίστοιχα, σε ένα οικονομικό – λογιστικό πρόβλημα μπορεί να σχετίζονται με νομισματική ροή, πληθωρισμό κλπ. Το διάνυσμα μέτρησης είναι εν γένει (αλλά όχι αναγκαία) μικρότερης διάστασης από το διάνυσμα κατάστασης. Η χωρική προσέγγιση κατάστασης είναι βολική για τον χειρισμό πολυμεταβλητων δεδομένων καθώς και μη γραμμικών / μη γκαουσσιανων διαδικασιών και προσφέρουν ένα σημαντικό πλεονέκτημα σε σχέση με τις παραδοσιακές τεχνικές αλληλουχίας χρόνου για τέτοια προβλήματα.


Προκειμένου να αναλυθεί και να εξαχθούν συμπεράσματα σχετικά με ένα δυναμικό σύστημα, απαιτούνται τουλάχιστον δυο μοντέλα : πρώτον, ένα μοντέλο(ή περισσότερα) που περιγράφει την εξέλιξη της κατάστασης στον χρόνο (μοντέλο συστήματος ή δυναμικό μοντέλο) και δεύτερον, ένα μοντέλο που σχετίζεται με τις «θορυβώδεις» μετρήσεις της κατάστασης (μοντέλο μέτρησης). Από εδώ και στο εξής θα υποθέτουμε ότι αυτά τα δυο μοντέλα είναι διαθέσιμα μόνο σε πιθανοτική μορφή. Η διαμόρφωση σε αυτή τη μορφή του προβλήματος καθώς και η ανάγκη για ενημέρωση των πληροφοριών σχετικά με την κατάσταση του στόχου με την λήψη των νέων μετρήσεων ταιριάζουν ιδανικά με την μπαεσσιανη προσέγγιση η οποία παρέχει ένα ακριβές μεν, γενικό δε πλαίσιο για προβλήματα εκτίμησης δυναμικής κατάστασης.


Στην μπαεσσιανη προσέγγιση, προσπαθούμε να κατασκευάσουμε την «εκ των υστέρων» συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας (σσπ) της κατάστασης, με βάση όλες της διαθέσιμες πληροφορίες , περιλαμβανομένου και το σετ των λαμβανόμενων μετρήσεων.

Εάν είτε το μοντέλο συστήματος είτε το μοντέλο μέτρησης είναι μη γραμμικό τότε η σσπ είναι μη γραμμική. Εφόσον αυτή η σσπ περιλαμβάνει όλες τις διαθέσιμες στατιστικές πληροφορίες, μπορεί να θεωρηθεί ως η πλήρης λύση στο πρόβλημα εκτίμησης. Κατά κανόνα, μια βέλτιστη (ικανοποιώντας οποιοδήποτε κριτήριο) εκτίμηση κατάστασης μπορεί να επιτευχθεί από την «εκ των υστέρων» σππ. Ένα μέτρο της ορθότητας της ακρίβειας μπορεί επίσης να εξαχθεί. Σε πολλά προβλήματα μια εκτίμηση απαιτείται κάθε φορά που «λαμβάνεται» μια νέα μέτρηση. Σε αυτή την περίπτωση ένα recursive φίλτρο είναι μια κατάλληλη λύση. Η αντιμετώπιση του προβλήματος με τη βοήθεια ενός τέτοιου φίλτρου σημαίνει ότι τα λαμβανόμενα δεδομένα μπορούν να επεξεργασθούν ακολουθιακά και όχι ως σετ, έτσι ώστε να μην είναι απαραίτητο να αποθηκεύεται το σύνολο των δεδομένων ούτε να επανεπεξεργαζονται υπάρχοντα δεδομένα όταν μια νέα μέτρηση φθάνει. Ένα τέτοιο φίλτρο αποτελείται ουσιαστικά από δυο στάδια : πρόβλεψη και ενημέρωση. Το στάδιο πρόβλεψης χρησιμοποιεί το μοντέλο συστήματος για να προβλέψει την σππ. της κατάστασης από τον χρόνο της μιας μέτρησης στην επόμενη. Εφόσον η κατάσταση είναι συνήθως αντικείμενο αγνώστου θορύβου (που μοντελοποιείται ως τυχαίος θόρυβος), η πρόβλεψη εν γένει μεταφράζει, αποδιαμορφώνει και διευρύνει την σππ. Η διαδικασία ενημέρωσης χρησιμοποιεί την τελευταία μέτρηση για να αλλάξει(συνήθως να περιορίσει) την προβλεπόμενη από το πιο πάνω στάδιο σππ. Αυτό είναι εφικτό με το θεώρημα του Bayes, που είναι ο μηχανισμός για την ενημέρωση της υπάρχουσας γνώσης σχετικά με την κατάσταση του στόχου υπό το φως των έξτρα πληροφοριών από τα νέα δεδομένα.
3.2 Θεωρητικό υπόβαθρο


Για να οριστεί το πρόβλημα του μη γραμμικού φιλτραρίσματος, ας εισάγουμε το διάνυσμα κατάστασης του στόχου 
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 είναι η διάσταση του διανύσματος κατάστασης, 
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 είναι το σύνολο των πραγματικών αριθμών, 
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 είναι ο δείκτης του χρόνου και 
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είναι το σύνολο των φυσικών αριθμών. Εδώ το 
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 αποδίδεται στην συνεχούς χρόνου μεταβλητή 
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, και το «διάστημα δειγματοληψίας» 
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 μπορεί να εξαρτάται από τον χρόνο. Το διάνυσμα κατάστασης προκύπτει σύμφωνα με το στοχαστικό μοντέλο διακριτού χρόνου που ακολουθεί :
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όπου 
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 είναι μια γνωστή, πιθανώς μη γραμμική συνάρτηση του 
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 είναι ο θόρυβος της διαδικασίας. Ο θόρυβος αυτός ικανοποιεί κάθε απρόβλεπτη ανωμαλία στο μοντέλο κίνησης του στόχου. Ο αντικειμενικός στόχος του μη γραμμικού φιλτραρίσματος είναι η εκτίμηση του 
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 από τις μετρήσεις 
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. Οι μετρήσεις σχετίζονται με το διάνυσμα στόχου μέσω της εξίσωσης μέτρησης :
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όπου 
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 είναι μια γνωστή, πιθανώς μη γραμμική συνάρτηση και 
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 είναι ο θόρυβος μέτρησης. Οι ακολουθίες θορύβου 
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 θα υποθέσουμε ότι είναι λευκές με γνωστές τις συναρτήσεις πυκνότητας πιθανότητας και αμοιβαίως ανεξάρτητες. Η αρχική κατάσταση του θορύβου θεωρείται ότι έχει επίσης γνωστή σππ. και είναι ανεξάρτητη από τον θόρυβο.


Εκείνο που αναζητούμε είναι φιλτραρισμένες εκτιμήσεις του 
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 βασισμένες στην ακολουθία όλων των διαθέσιμων μετρήσεων 
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έως τη χρονική στιγμή 
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. Από την μπαεσσιανη οπτική, το πρόβλημα είναι ο αναδρομικός ποσοτικός προσδιορισμός κάποιου βαθμού εμπιστοσύνης του 
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 στον χρόνο k, παίρνοντας διάφορες τιμές, με δεδομένα τα 
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 έως τη χρονική στιγμή 
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. Συνεπώς , απαιτείται η κατασκευή της «εκ των υστέρων» σππ 
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. Η αρχική σππ  του διανύσματος εκτίμησης είναι η 
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, όπου όμως το 
[image: image44.wmf]o

z

 δεν αφορά μετρήσεις. Έτσι, κατά κανόνα, η 
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 μπορεί να εξαχθεί αναδρομικά με βάση τα δυο στάδια που αναφέρθηκαν παραπάνω : πρόβλεψη και ενημέρωση.


Υποθέτουμε ότι η απαιτούμενη σππ. 
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 είναι διαθέσιμη. Το στάδιο της πρόβλεψης περιλαμβάνει τον υπολογισμό της «εκ των προτέρων» σππ. την χρονική στιγμή 
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 χρησιμοποιώντας την (3.1), μέσω της εξίσωσης Chapman-Kolmogorov : 
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Να σημειωθεί ότι στην (3.3)  έγινε χρήση του γεγονότος ότι 
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 καθώς η (3.1) περιγράφει μια διαδικασία Μarkov πρώτης τάξης. Το πιθανολογικό μοντέλο της εξέλιξης κατάστασης (που συχνά αναφέρεται ως πυκνότητα διάδοσης), 
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, ορίζεται από την εξίσωση (3.1) και τις γνωστές στατιστικές ποσότητες του 
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Την χρονική στιγμή 
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 όπου η μέτρηση 
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 γίνεται διαθέσιμη, λαμβάνει χώρα το στάδιο της ενημέρωσης. Αυτό περιλαμβάνει την «εκ των προτέρων» σππ, που υπολογίστηκε κατά την πρόβλεψη, μέσω του κανόνα του Bayes :
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όπου η σταθερά κανονικοποιησης  
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εξαρτάται από την συνάρτηση 
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 όπως ορίζεται από το μοντέλο μέτρησης (3.2) και τις γνωστές στατιστικές ποσότητες του 
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. Στο στάδιο ενημέρωσης (3.4), η μέτρηση 
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 χρησιμοποιείται για να μεταβάλλει την «εκ των προτέρων» πυκνότητα ώστε να υπολογίσει την «εκ των υστέρων» σππ. της τρέχουσας κατάστασης.

3.3  Βέλτιστες λύσεις – Το φίλτρο Kalman


Βέλτιστοι αλγόριθμοι πεπερασμένης διάστασης για recursive μπαεσιανη εκτίμηση κατάστασης μπορεί να διαμορφωθεί στην περίπτωση γραμμικού, γκαουσσιανου συστήματος. Σε αυτή την περίπτωση, η συναρτησιακή αναδρομή των (3.3) και (3.4) γίνεται το γραμμικό φίλτρο Kalman. 


Το φίλτρο Kalman θεωρεί ότι η «εκ των υστέρων» συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας σε κάθε χρονικό βήμα είναι γκαουσσιανη και άρα επακριβώς και πλήρως χαρακτηρισμένη από δυο παραμέτρους, τον μέσο όρο και την διακύμανση της.


Εάν η 
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 είναι γκαουσσιανη, μπορεί να αποδειχτεί ότι η 
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 είναι επίσης γκαουσσιανη, με την προϋπόθεση ότι τα ακόλουθα ισχύουν :
· Τα 
[image: image64.wmf]k

v

 και 
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 προκύπτουν από γκαουσσιανες πυκνότητες με γνωστές παραμέτρους.
· Η 
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 είναι μια γνωστή γραμμική συνάρτηση των 
[image: image67.wmf]1

k

x

-

 και 
[image: image68.wmf]1

k

v

-


· Η 
[image: image69.wmf](,)

kkk

hxw

 είναι μια γνωστή γραμμική συνάρτηση των 
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Με βάση αυτά η (3.1) και (3.2) μπορούν να ξαναγραφτούν ως :
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όπου οι 
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) είναι γνωστοί πίνακες (μήτρες) που ορίζουν τις γραμμικές συναρτήσεις. Οι τυχαίες ακολουθίες θορύβου 
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 είναι αμοιβαίως ανεξάρτητες, μηδενικού μέσου όρου, λευκές και γκαουσσιανες με μήτρες συνδιακύμανσης 
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 αντίστοιχα. Να σημειωθεί ότι τόσο η μήτρα συστήματος(μετάβασης) και η μήτρα μέτρησης 
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 όσο και οι μήτρες συνδιακύμανσης 
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 μπορούν να μεταβάλλονται στο χρόνο.


Ο αλγόριθμος του φίλτρου Kalman, που παράγεται χρησιμοποιώντας τις (3.3) και (3.4), μπορεί να πάρει την παρακάτω μορφή :
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όπου Ν(x;m,P) είναι μια γκαουσσιανη πυκνότητα με παράμετρο x, μέση τιμή m και διασπορά P, δηλαδή :

Ν(x;m,P) 
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Οι μέσοι και οι συνδιακυμάνσεις του φίλτρου Kalman υπολογίζονται ως εξής :
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όπου               
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είναι ο πίνακας συνδιακυμανσης του διανύσματος βελτίωσης   
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είναι το κέρδος του φίλτρου.

Με βάση τις  (3.15) και  (3.16) η  (3.14) μπορεί να γραφεί :
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όπου το Ι είναι ο μοναδιαίος πίνακας διάστασης  
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Το φίλτρο Kalman υπολογίζει αναδρομικά τον μέσο όρο και τη διακύμανση της 
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. Αυτή είναι η βέλτιστη λύση στο πρόβλημα ιχνηλασίας – εκτίμησης  εφόσον οι (πολύ περιοριστικές) υποθέσεις που αναφέραμε παραπάνω ισχύουν. Αυτό σημαίνει ότι δεν υπάρχει αλγόριθμος που μπορεί να λειτουργήσει καλύτερα από το φίλτρο Kalman σε ένα γραμμικό, γκαουσσιανο περιβάλλον. 

3.4   Μη γραμμικό πρόβλημα

3.4.1  Εισαγωγή

Η πραγματικότητα όμως πολύ συχνά αποδεικνύεται σαφώς πιο πολύπλοκη: μη γραμμικές, μη γκαουσσιανες, μη σταθερές καταστάσεις στόχων. Γι’αυτό, στα περισσότερες περιπτώσεις, η βέλτιστη λύση που παρουσιάστηκε πιο πάνω δεν μπορεί να εφαρμοστεί. Έτσι είμαστε αναγκασμένοι να προσφύγουμε σε προσεγγίσεις ή υποβελτιστες λύσεις. Τέτοιου είδους λύσεις είναι το Extended Kalman Filter (EKF) και τα Particle Filters (PF) που αποτέλεσαν το αντικείμενο μελέτης αυτής της εργασίας και θα περιγραφούν παρακάτω αναλυτικά.
3.4.2  EXTENDED KALMAN FILTER (EKF)

Το κύριο χαρακτηριστικό αυτού του φίλτρου είναι ότι προσεγγίζει αναλυτικά (γραμμικοποιει) τις μη γραμμικές συναρτήσεις στα μοντέλα συστήματος και μέτρησης.

Το EKF παράγεται για τα μη γραμμικά συστήματα με πρόσθετο θόρυβο· αυτό σημαίνει ότι για την ειδική περίπτωση των (3.1-3.2) παίρνουμε :
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Οι τυχαίες ακολουθίες θορύβου 
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 και 
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 είναι αμοιβαίως ανεξάρτητες, μηδενικού μέσου όρου, λευκές και γκαουσσιανες με μήτρες συνδιακυμανσης 
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 αντίστοιχα. Οι μη γραμμικές συναρτήσεις των παραπάνω εξισώσεων προσεγγίζονται από τους πρώτους όρους του Taylor αναπτύγματος τους. Το EKF βασίζεται στην υπόθεση ότι η τοπική γραμμικοποιηση των παραπάνω εξισώσεων μπορεί να είναι μια επαρκής περιγραφή της μη γραμμικοτητας. Η «εκ των υστέρων» σππ.
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 προσεγγίζεται από μια γκαουσσιανη σππ. και οι σχέσεις (3.7)-(3.9) θεωρούμε ότι ισχύουν. Ο μέσος όρος και η διακύμανση αυτής της γκαουσσιανης πυκνότητας υπολογίζονται αναδρομικά με τη βοήθεια των σχέσεων που ακολουθούν :
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όπου :
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και οι 
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 είναι το αποτέλεσμα της τοπικής γραμμικοποιησης των 
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αντίστοιχα, δηλαδή προκύπτουν από τις σχέσεις :
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όπου :
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με το 
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 να είναι το ι-οστό στοιχείο του διανύσματος 
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όπου το 
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 δηλώνει το ι-οστό στοιχείο του διανύσματος 
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Πρέπει εδώ να τονίσουμε, ότι σύμφωνα με τις (3.26) και (3.27), οι Ιακωβιανες 
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υπολογίζονται με βάση (και άρα εξαρτώνται από) τις εκτιμήσεις του διανύσματος κατάστασης.


Το EKF αναφέρεται ως «αναλυτική προσέγγιση» επειδή οι Ιακωβιανες 
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 πρέπει να εξαχθούν αναλυτικά. Αυτό σημαίνει, όμως, πως εάν οι συναρτήσεις 
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 παρουσιάζουν ασυνέχειες, αυτό το φίλτρο δεν μπορεί να χρησιμοποιηθεί.

Τέλος, να σημειωθεί ότι το EKF πάντα θεωρεί ότι η 
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 είναι γκαουσσιανη. Εάν η μη γραμμικοτητα στα μοντέλα (3.18)-(3.19) είναι ισχυρή τότε η απόδοση του φίλτρου δεν θα είναι καθόλου ικανοποιητική.
3.4.3  ΙΜΜ (interactive multiple model)

Σε πολλές εφαρμογές της ιχνηλασίας στόχου με μη γραμμικά δυναμικά χαρακτηριστικά είναι καλύτερο να χρησιμοποιήσουμε περισσότερα από ένα φίλτρα σε συνδυασμό, έτσι ώστε να μπορέσουμε να «παρακολουθήσουμε» το όχημα τόσο στις ευθείες κινήσεις όσο και στις απότομες μανούβρες.


Ένα φίλτρο τέτοιου είδους είναι το ΙΜΜ, το οποίο θα παρουσιάσουμε αμέσως παρακάτω.


Το φίλτρο IMM χρησιμοποιεί ένα πλήθος s φίλτρων και αξιοποιεί το εξής χαρακτηριστικό του δυναμικών φίλτρων: η είσοδος στο φίλτρο j αποτελεί μια αλληλεπίδραση (μίξη) των s φίλτρων. Εξ’αυτου, πριν το βήμα του φιλτραρίσματος, το IMM εκτελεί την μίξη των μοντέλων : η «εκ των υστέρων» σππ. την χρονική στιγμή k-1 το μοντέλο j αντιπροσωπεύεται από 
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Τα βάρη είναι οι πιθανότητες 
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Χρησιμοποιώντας την μπαεσσιανη προσέγγιση :
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όπου το 
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 είναι οι μεταβατικές πιθανότητες. Μετά το φιλτράρισμα, η «εκ των υστέρων» σππ. του μοντέλου k την χρονική στιγμή k αντιπροσωπεύεται από την 
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 .Η έξοδος του IMM υπολογίζεται ξανά μέσω των σχέσεων:
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Μια σχηματική αναπαράσταση των βημάτων ενός ΙΜΜ δυο μοντέλων φαίνεται στο Σχήμα 3.2. Τα Μ1 και Μ2 παριστάνουν τα φίλτρα 1 και 2 αντίστοιχα.
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Σχήμα 3.1. ΙΜΜ φίλτρο
3.4.4  Particle Filters

3.4.4.1   Εισαγωγή

Τα φίλτρα Particle (PF) είναι επίσης υποβέλτιστες λύσεις. Πραγματοποιούν διαδοχικά Monte Carlo (SMC) εκτιμήσεις βασισμένες σε συναρτήσεις πυκνότητας πιθανότητας που δημιουργούνται με βάση μια μάζα σημείων (που ονομάζονται «μόρια» ή particles). Αν και η ιδέα της εφαρμογής του SMC σε προβλήματα ξεκινά από την δεκαετία του ’50, η απουσία «γρήγορου» υλικού απέτρεπε την εφαρμογή τους σε πολλές εφαρμογές. Σήμερα η εξέλιξη του υλικού έχει οδήγηση στην βελτίωση των PF και στην χρησιμοποίηση τους για τη λύση ποικίλων προβλημάτων.  

3.4.4.2  Ολοκλήρωση Monte Carlo


Η βασική ιδέα των μεθόδων SMC είναι η ολοκλήρωση Monte Carlo. Ας υποθέσουμε ότι θέλουμε να υπολογίσουμε αριθμητικά το πολυδιάστατο ολοκλήρωμα :
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όπου 
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. Οι μέθοδοι Monte Carlo (MC) για αριθμητική ολοκλήρωση παραγοντοποιούν το 
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. Η ιδέα είναι ότι είναι δυνατό να δημιουργήσουμε Ν>>1 δείγματα {xi ; i = 1,…,N} που κατανέμονται σύμφωνα με το π(x). H MC Εκτίμηση του ολοκληρώματος 
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είναι ο μέσος όρος των δειγμάτων :
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Εάν τα δείγματα 
[image: image158.wmf]i

x

 είναι ανεξάρτητα τότε το 
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 είναι μια αδέσμευτη εκτίμηση και σύμφωνα με την θεωρία των μεγάλων αριθμών, θα συγκλίνει σχεδόν σίγουρα στο 
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. Εάν η διακύμανση της 
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είναι πεπερασμένη, τότε το θεώρημα κεντρικού ορίου ικανοποιείται και η εκτίμηση λάθους συγκλίνει στη διασπορά : 
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Το σφάλμα της MC εκτίμησης, 
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 , είναι τάξης Ο(Ν-1/2), που σημαίνει ότι ο ρυθμός σύγκλισης της εκτίμησης είναι ανεξάρτητος της διάστασης της προς ολοκλήρωσης ποσότητας (nx). Αντίθετα, κάθε ντετερμινιστική αριθμητική ολοκλήρωση έχει ρυθμό σύγκλισης που μειώνεται καθώς η διάσταση του nx μειώνεται. Αυτή η χρήσιμη και σημαντική ιδιότητα της MC ολοκλήρωσης οφείλεται στην επιλογή των δειγμάτων, καθώς προέρχονται αυτόματα από περιοχές του χώρου κατάστασης που είναι πολύ σημαντικές για το αποτέλεσμα της ολοκλήρωσης. Στο πλαίσιο της μπαεσσιανης εκτίμησης, η πυκνότητα 
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 είναι η «εκ των υστέρων» σππ. Δυστυχώς, δεν είναι συνήθως δυνατή η αποτελεσματική δειγματοληψία από την κατανομή αυτής της σππ. καθώς αυτή είναι πολυμεταβλητη, μη σταθερή και γνωστή μόνο σε κάποιο βαθμό. Μια δυνατή λύση είναι η εφαρμογή της μεθόδου της «δειγματοληψίας σημαντικότητας»-(importance sampling IS).  

Δειγματοληψία Σημαντικότητας

Στην ιδανική περίπτωση επιθυμούνε να παράγουμε δείγματα απ’ευθειας από την 
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 και να υπολογίσουμε το 
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 από την (3.32). Ας θεωρήσουμε, όμως, ότι μπορούμε να παράγουμε δείγματα μόνο από μια πυκνότητα 
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. Τότε μια σωστή ανάθεση βαρών στα δείγματα μπορεί επίσης να κάνει την MC εκτίμηση εφικτή. Η σππ. 
[image: image170.wmf]()

qx

 αναφέρεται ως συνάρτηση σημαντικότητας. Η «ομοιότητα» της με την 
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 μπορεί να εκφραστεί με την παρακάτω συνθήκη :
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που σημαίνει ότι 
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 έχουν την ίδια ενίσχυση. Η συνθήκη (3.33) είναι αναγκαία για να ισχύει η θεωρία της IS (Importance Sampling) και, αν ικανοποιείται, κάθε ολοκλήρωμα της μορφής (3.31) μπορεί να ξαναγραφτεί ως :

[image: image176.wmf]()

()()()()

()

x

Ifxxdxfxqxdx

qx

p

p

==

òò

                                   (3.34)

δεδομένου ότι το 
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 έχει άνω όριο. Μια Monte Carlo εκτίμηση του 
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 υπολογίζεται παράγοντας  Ν>>1 ανεξάρτητα δείγματα {xi ; i = 1,…,N} κατανεμημένα σύμφωνα με την 
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όπου τα 
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είναι τα βάρη σημαντικότητας. Εάν ο παράγοντας κανονικοποίησης της επιθυμητής σππ. 
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 δεν είναι γνωστός, τότε πρέπει να κανονικοποιήσουμε τα βάρη αυτά. Έτσι υπολογίζουμε το 
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όπου τα κανονικοποιημενα βάρη δίνονται από την : 
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Αυτή η τεχνική θα εφαρμοστεί στα πλαίσια της μπαεσσιανης λογικής, όπου η 
[image: image187.wmf]()
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 θα είναι η «εκ των υστέρων» σππ.

3.4.4.3  SIS

               Η δειγματοληψία σημαντικότητας είναι μια γενική MC μέθοδος ολοκλήρωσης που τώρα θα εφαρμόσουμε για το πρόβλημα του μη γραμμικού φιλτραρίσματος. Ο αλγόριθμος της διαδοχικής δειγματοληψίας σημαντικότητας, που θα προκύψει, είναι μια μέθοδος MC που αποτελεί την βάση για τα περισσότερα MC φίλτρα που αναπτύχθηκαν τις περασμένες δεκαετίες. Είναι μια τεχνική για να πραγματοποιήσουμε ένα μπαεσιανο φίλτρο μέσω Monte Carlo προσομοιώσεων. Το κλειδί σε αυτή την τεχνική είναι η αναπαράσταση της απαιτούμενης συνάρτησης πυκνότητας πιθανότητας μέσω τυχαίων δειγμάτων με τα κατάλληλα βάρη και η πραγματοποίηση εκτιμήσεων βάσει αυτών των δειγμάτων. Καθώς ο αριθμός αυτών των δειγμάτων γίνεται πολύ μεγάλος, αυτή η μέθοδος γίνεται ισοδύναμη με την συναρτησιακή περιγραφή της «εκ των υστέρων» σππ. και το SIS φίλτρο προσεγγίζει τον βέλτιστο μπαεσιανο εκτιμητή.


Προτού προχωρήσουμε στις λεπτομέρειες του αλγορίθμου, ας θεωρήσουμε ότι το 
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 την στιγμή k μπορεί να προσεγγιστεί ως :
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Έτσι έχουμε μια διακριτών βαρών προσέγγιση της πραγματικής 
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 επιλέγονται με βάση την αρχή της IS που παρουσιάσαμε παραπάνω. Εάν τα δείγματα 
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Ας θεωρήσουμε ότι στον χρόνο k-1 έχουμε δείγματα που αποτελούν μια προσέγγιση της 
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τότε να δημιουργήσουμε νέα δείγματα 
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Αντικαθιστώντας την (3.41) και την (3.43) στην (3.40), η εξίσωση ενημέρωσης των βαρών μπορεί να εκφραστεί ως εξής : 
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Επιπλέον, αν ισχύει η 
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και η «εκ των υστέρων» φιλτραρισμένη σππ προσεγγίζεται από την : 
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όπου τα βάρη ορίζονται στην (3.45). Μπορεί να αποδειχθεί ότι καθώς το Ν τείνει στο άπειρο η προσέγγιση (3.46) πλησιάζει στην πραγματική 
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Η διαδικασία του φιλτραρίσματος μέσω της SIS επομένως συνίσταται από recursive αναπαραγωγή των βαρών 
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 και των βοηθητικών σημείων 
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 καθώς οι μετρήσεις «φθάνουν» διαδοχικά.


Αυτός ο απλός και γενικός αλγόριθμος αποτελεί την βάση για τα περισσότερα PF και πάνω σε αυτόν στηρίχθηκαν όλα τα φίλτρα που υλοποιήθηκαν σε αυτή την εργασία.

3.4.4.4  Πρόβλημα Εκφυλισμού


Ιδανικά η συνάρτηση πυκνότητας σημαντικότητας πρέπει να είναι η ίδια η «εκ των υστέρων» κατανομή, η 
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. Για την συνάρτηση σημαντικότητας της μορφής (3.41), έχει αποδειχθεί ότι η διακύμανση των βαρών μπορεί μόνο να αυξηθεί συν το χρόνο. Αυτή η αύξηση της διακύμανσης έχει ένα πολύ κακό αποτέλεσμα στην ακρίβεια και οδηγεί σε ένα σύνηθες πρόβλημα των PF : το πρόβλημα εκφυλισμού τους. Πρακτικά αυτό σημαίνει ότι μετά από ένα συγκεκριμένο αριθμό επαναλήψεων, όλα τα μόρια (particles), εκτός από ένα, έχουν αμελητέο βάρος (πρακτικά μηδενικό). Αυτός ο εκφυλισμός είναι αδύνατο να ξεπεραστεί από τον αλγόριθμο SIS. Ένα κατάλληλο μέγεθος μέτρησης του εκφυλισμού είναι το 
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Είναι εύκολο να αποδείξουμε ότι 
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 με τις ακόλουθες δυο ακραίες περιπτώσεις: (1) αν όλα τα βάρη είναι ίσα (πχ. 
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 έτσι ώστε 
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 j τότε  
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Συνεπώς, μικρό 
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 σημαίνει σοβαρός εκφυλισμός και αντίστροφα. Η μέθοδος για να ξεπεραστεί αυτό το πρόβλημα είναι η επαναδειγματοληψία (resampling) που αναλύεται ακριβώς παρακάτω.
3.4.4.5  Επαναδειγματοληψία 

           
Όποτε παρατηρείται έντονο πρόβλημα εκφυλισμού (για παράδειγμα όταν το 
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 πέφτει κάτω από ένα κατώφλι 
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 που εμείς ορίζουμε) απαιτείται επαναδειγματοληψία στον αλγόριθμο SIS. Αυτή συνίσταται στην εξάλειψη των δειγμάτων με αμελητέο βάρος και στην αύξηση εκείνων με σημαντικά βάρη (σε αναλογία και με τους γενετικούς αλγορίθμους). Η διαδικασία της επαναδειγματοληψίας ενέχει την αντιστοίχιση μιας τυχαίας μέτρου 
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 με ίσα βάρη. Το νέο σετ των τυχαίων δειγμάτων 
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 παράγεται με την δειγματοληψία (με αντικατάσταση) Ν φορές από μια προσεγγιστική διακριτή αναπαράσταση της  
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έτσι ώστε 
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Έχουμε, πλέον, ορίσει τα βασικά βήματα ενός απλού PF (Generic Particle Filter). Μια γραφική αναπαράσταση ενός τέτοιου φίλτρου (με μόνο 10 δείγματα), που χρησιμοποιεί την πυκνότητα μετάβασης ως πυκνότητα σημαντικότητας φαίνεται στο παρακάτω σχήμα.

Ξεκινάμε με ένα τυχαίο μέτρο δειγμάτων με ίσα βάρη 
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, που προσεγγίζει την πυκνότητα πρόβλεψης. Στη συνεχεία χρησιμοποιούμε την ληφθείσα μέτρηση 
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 για να υπολογίσουμε το βάρος κάθε δείγματος. Αυτό ενέχει την συνάρτηση πιθανοφανειας 
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 μέσω της (3.44). Το αποτέλεσμα είναι το 
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 εκτελείται η διαδικασία της επαναδειγματοληψιας .Το τελευταίο βήμα είναι η πρόβλεψη, που εισάγει μια ανομοιότητα (εξαιτίας του θορύβου διαδικασίας). 


[image: image257.png]



Σχήμα 3.2. Ένας κύκλος ενός PF
Παρότι, όμως, η επαναδειγματοληψία περιορίζει δραστικά τα αποτελέσματα του εκφυλισμού, εισάγει άλλα πρακτικά προβλήματα. Το σημαντικότερο είναι ότι τα μόρια με μεγάλα βάρη επιλέγονται στατιστικά πολλές φορές. Αυτό οδηγεί σε απώλεια της ποικιλίας μεταξύ των μορίων καθώς το δείγμα που προκύπτει θα περιέχει πολλά επαναλαμβανόμενα σημεία. Αυτό το πρόβλημα, που είναι γνωστό ως εξασθένιση των μορίων, είναι πολύ σοβαρό στην περίπτωση όπου ο θόρυβος διαδικασία είναι πολύ χαμηλός. Οδηγεί σε μια κατάσταση όπου όλα τα μόριά θα καταλήξουν σε ένα και μόνο στοιχείο μετά από λίγες επαναλήψεις. Μια λύση αυτού του προβλήματος είναι η διαδικασία της κανονικοποιησης (regularization) που θα αναλυθεί πιο κάτω.

3.4.4.6 Εκδοχές των Particle Filters


Ο αλγόριθμος SIS που παρουσιάστηκε παραπάνω, είναι η βάση για τα περισσότερα PF που έχουν αναπτυχθεί έως σήμερα. Υπάρχει βέβαια μια πληθώρα PF, αλλά σε αυτή την εργασία θα παρουσιαστούν μόνο τρία (αυτά δηλαδή που υλοποιήσαμε για να κάνουμε εκτιμήσεις). Και τα τρία εξάγονται από τον αλγόριθμο SIS με την κατάλληλη επιλογή πυκνότητας σημαντικότητας ή/και αλλαγή στο βήμα επαναδειγματοληψίας. Τα τρία αυτά φίλτρα είναι : α)sampling importance resampling (SIR), β)auxiliary sampling importance resampling (ASIR) και γ) PF με βελτιωμένη ανομοιότητα δειγμάτων (Regularized PF).

3.4.4.6.1 Το φίλτρο SIR

Το φίλτρο αυτό προτάθηκε αρχικά με το όνομα «bootstrap» φίλτρο. Οι υποθέσεις που πρέπει να ικανοποιούνται για να χρησιμοποιηθεί είναι πολύ αδύναμες : (1) οι συναρτήσεις δυναμικής κατάστασης και μέτρησης στις (3.1) και (3.2) αντίστοιχα, πρέπει να είναι γνωστές, (2) απαιτείται να μπορεί να γίνει δειγματοληψία από την κατανομή του θορύβου διαδικασίας 
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 και από την σππ. πρόβλεψης. Ακόμα, η συνάρτηση πιθανοφάνειας 
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 πρέπει να είναι διαθέσιμη για αναλογικότητα από άποψης σημείων. 

Ο αλγόριθμος SIR προκύπτει από τον SIS, διαλέγοντας την πυκνότητα σημαντικότητας να είναι η «εκ των προτέρων» συνάρτηση μετάβασης και πραγματοποιώντας το βήμα επαναδειγματοληψίας σε κάθε χρονικό βήμα (σάρωση).


Η παραπάνω επιλογή υπονοεί ότι χρειαζόμαστε δείγματα από την 
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 μπορεί να προέλθει αν πρώτα παράγουμε ένα δείγμα του θορύβου διαδικασίας 
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, όπου η 
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 είναι η συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας του θορύβου διαδικασίας. Για μια τέτοια επιλογή πυκνότητας σημαντικότητας, είναι προφανές ότι τα βάρη των δειγμάτων θα δίνονται από την σχέση  
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. Να σημειώσουμε, παρόλα αυτά, ότι εφόσον εφαρμόζουμε δειγματοληψία κάθε φορά, θα ισχύει 
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. Αυτό σημαίνει δυο πράγματα : (1)δεν χρειάζεται να «κουβαλάμε» τα βάρη των δειγμάτων στην επόμενη σάρωση, (2)η σχέση που δίνει τα βάρη των δειγμάτων μπορεί να απλοποιηθεί :
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Τα βάρη που προκύπτουν από την (3.49) κανονικοποιουνται πριν το στάδιο την επαναδειγματοληψιας.


Καθώς η πυκνότητα σημαντικότητας για αυτό το φίλτρο είναι ανεξάρτητη της μέτρησης 
[image: image268.wmf]k
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, η εκτίμηση κατάστασης πραγματοποιείται χωρίς τη γνώση των παρατηρήσεων. Γι’ αυτό το φίλτρο μπορεί να είναι ανεπαρκές και ιδιαιτέρως ευαίσθητο σε εξωγενείς παράγοντες. Επιπλέον, καθώς η επαναδειγματοληψια εφαρμόζεται σε κάθε σάρωση, μπορούμε να οδηγηθούμε σε απώλεια της ανομοιότητας (ποικιλίας) των μορίων πολύ γρήγορα. Παρόλα αυτά, αυτή η μέθοδος έχει το πλεονέκτημα ότι τα βάρη μπορούν εύκολα να υπολογιστούν βάσει της (3.49) και η πυκνότητα σημαντικότητας μπορεί εύκολα να δειγματοληπτηθεί. 

3.4.4.6.2  Το φίλτρο auxiliary SIR(ASIR)


Το βοηθητικό SIR εισήχθη ως μια παραλλαγή του φίλτρου SIR. Η βασική ιδέα είναι να πραγματοποιηθεί το βήμα της επαναδειγματοληψιας την χρονική στιγμή k-1 (χρησιμοποιώντας τη μέτρηση 
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) προτού αναπαραχθούν τα μόρια την χρονική στιγμή k. Με αυτό τον τρόπο, το φίλτρο ASIR προσπαθεί να «μιμηθεί» την αλληλοδιαδοχή των βημάτων όπως αυτή προκύπτει όταν η βέλτιστη πυκνότητα σημαντικότητας είναι διαθέσιμη. Ο σχηματισμός αυτού του φίλτρου γίνεται σύμφωνα με το φίλτρο SIS, εισάγοντας μια πυκνότητα σημαντικότητας 
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 αναφέρεται στο δείκτη του μορίου την στιγμή k-1.

Εφαρμόζοντας τον κανόνα του Bayes, η αναλογικότητα μπορεί να εξαχθεί ως :
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Το φίλτρο ASIR λειτουργεί βγάζοντας ένα δείγμα από την από κοινού πυκνότητα 
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[image: image278.wmf]1

{,}

ijN

kj

xi

=

 πρέπει να ικανοποιεί την αναλογικότητα :
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όπου το 
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 αποτελεί ένα χαρακτηριστικό του 
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. Πρακτικά μπορεί να είναι ο μέσος όρος του, δηλ. 
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 ή ένα δείγμα, δηλ. 
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και ορίζοντας :
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προκύπτει από την (3.51) ότι :
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Σύμφωνα με την (3.45) και με την βοήθεια των παραπάνω σχέσεων, τα βάρη που ανατίθενται στα δείγματα 
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 θα δίνονται από τη σχέση :
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Σε σύγκριση με το φίλτρο SIR, το πλεονέκτημα του ASIR φίλτρου είναι ότι παράγει σημεία από το δείγμα την στιγμή k-1, τα οποία, διαμορφωμένα από την τρέχουσα μέτρηση, είναι πιο πιθανό να παράγουν ακριβή αποτελέσματα. Εάν ο θόρυβος διαδικασίας είναι μικρός, έτσι ώστε η  
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 να χαρακτηρίζεται επαρκώς από το 
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, τότε το φίλτρο είναι λιγότερο ευαίσθητο σε εξωγενείς παράγοντες και τα βάρη 
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 είναι πιο ομαλά. Αν όμως ο θόρυβος διαδικασίας είναι μεγάλος, ένα και μόνο σημείο δεν μπορεί να χαρακτηρίσει επαρκώς την 
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, και άρα το φίλτρο επαναδειγματοληπτει βασισμένο σε μια «κακή» προσέγγιση της 
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. Σε τέτοιες περιπτώσεις, η χρήση του ASIR μπορεί να υποβιβάσει κατά πολύ την επίδοση. 
3.4.4.6.3  PF με βελτιωμένη ανομοιότητα δειγμάτων (Regularized PF)

Η επαναδειγματοληψία προτάθηκε στο φίλτρο SIR ως μια μέθοδος αντιμετώπισης του προβλήματος εκφυλισμού. Παρόλα αυτά, έχει αποδειχτεί ότι αυτή εισάγει νέα προβλήματα, και συγκεκριμένα την απώλεια ποικιλίας μεταξύ των μορίων. Αυτό προκύπτει εξαιτίας του ότι κατά το στάδιο της επαναδειγματοληψίας, τα δείγματα προέρχονται από μια διακριτή κατανομή και όχι από μια συνεχή. Εάν αυτό το πρόβλημα δεν αντιμετωπιστεί κατάλληλα, μπορεί να οδηγήσει στο φαινόμενο της «κατάρρευσης των μορίων», κατά το οποίο και τα Ν μόρια αντιστοιχούν στο ίδιο σημείο, δίνοντας έτσι μια περιορισμένη εικόνα της «εκ των υστέρων» σππ. Παρακάτω θα περιγραφεί μια τεχνική που επιδιώκει να βελτιώσει την ανομοιότητα μεταξύ των μορίων, η οποία βασίζεται στο βήμα τακτοποίησης(regularization) και γι’αυτό το φίλτρο που προκύπτει ονομάζεται Regularized Particle Filter (RPF). 

To RPF κάνει επαναδειγματοληψία από μια συνεχή προσέγγιση της 
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 ενώ το φίλτρο SIR επαναδειγματοληπτεί από την διακριτή προσέγγιση (3.46). Πιο συγκεκριμένα, στο RPF, τα δείγματα παράγονται από την προσέγγιση :
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όπου 
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είναι η πυκνότητα φλοιού 
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, το h > 0 είναι το εύρος φλοιού( μια μονόμετρη παράμετρος), το 
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 είναι η διάσταση του διανύσματος κατάστασης και το 
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 είναι τα κανονικοποιημενα βάρη. Η πυκνότητα φλοιού είναι μια συμμετρική συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας, τέτοια ώστε : 
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Το 
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 και το h επιλέγονται με τέτοιο τρόπο ώστε να ελαχιστοποιείται το μέσο τετραγωνικό σφάλμα ολοκλήρωσης (MISE) μεταξύ της πραγματικής 
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 που προκύπτει από την (3.56). Αξίζει, εδώ, να σημειωθεί ότι η αυτή προσέγγιση γίνεται κατά πολύ λιγότερο κατάλληλη καθώς το 
[image: image305.wmf]x

n

 αυξάνει. Στην ειδική περίπτωση ενός δείγματος με ίσα βάρη, η βέλτιστη επιλογή φλοιού είναι ο φλοιός Epanechikov :
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Επιπλέον, αν η πυκνότητα είναι γκαουσσιανη, τότε η βέλτιστη λύση για το εύρος είναι :
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                 (3.60)

Αν και τα αποτελέσματα των (3.59) και (3.60) είναι βέλτιστα μόνο όταν πληρούνται οι προϋποθέσεις που αναφέραμε, μπορούν να χρησιμοποιηθούν και στην περίπτωση ενός υπό-βέλτιστου φίλτρου όπως το RPF.                                                                              [3].
 
3.5  ΜΕΤΡΑ ΕΠΙΔΟΣΗΣ

3.5.1 Σφάλμα RMS 


Προκείμενου να εξετάσουμε την επίδοση ενός φίλτρου, στο στάδιο της προσομοίωσης, ώστε να βεβαιωθούμε ότι μπορεί όντως να μας δώσει την εκτίμηση κατάστασης του οχήματος-στόχου μέσα σε μια περιοχή που είναι για μας ικανοποιητική (και σαφώς καλύτερη από την απόκλιση των μετρήσεων λόγω θορύβου) έτσι ώστε να μπορούμε να το χρησιμοποιήσουμε με «ασφάλεια» και στα πραγματικά δεδομένα, χρησιμοποιούμε ως μέτρο επίδοσης την RMS τιμή του σφάλματος μεταξύ της πραγματικής και της εκτιμούμενης τιμής. Το RMS σφάλμα (RMS error) για μια μονόμετρη (μη διανυσματική) παράμετρο όπως προκύπτει από N Monte Carlo επαναλήψεις ορίζεται ως :
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όπου 
[image: image309.wmf]i

x

 είναι η πραγματική τιμή της παραμέτρου και 
[image: image310.wmf]ˆ

i

x

 είναι η εκτιμούμενη τιμή που δίνει το φίλτρο μας.

Έτσι μπορούμε να βρούμε το RMS σφάλμα της θέσης, της ταχύτητας, της επιτάχυνσης και του ρυθμού στροφής (yaw rate).
3.5.2  Συνοχή των εκτιμητριών κατάστασης(consistency)


Στο πρόβλημα της εκτίμησης μιας παραμέτρου που είναι σταθερή, η συνοχή(consistency) του εκτιμητή ορίζεται ως η σύγκλιση της εκτιμούμενης τιμής στην πραγματική τιμή. Κατά την εκτίμηση όμως της κατάστασης ενός στόχου σε ένα δυναμικό σύστημα, καμία τέτοια σύγκλιση δεν υπάρχει. Αυτό που έχει κάποιος, εκτός της εκτίμησης κατάστασης 
[image: image311.wmf]ˆ
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, είναι ο πίνακας συνδιακυμανσης της 
[image: image312.wmf](|)
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. Και εφόσον το κέρδος φίλτρου βασίζεται στον υπολογισμό (από το ίδιο το φίλτρο) της διακύμανσης σφάλματος, προκύπτει ότι η συνοχή είναι απαραίτητη για να χαρακτηριστεί ένα φίλτρο βέλτιστο.


Ένα φίλτρο χαρακτηρίζεται ως σταθερό (με συνοχή) όταν ικανοποιεί τις παρακάτω συνθήκες : 
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Αυτή είναι μια ιδιότητα συνοχής πεπερασμένου αριθμού δειγμάτων, δηλαδή, τα σφάλματα εκτίμησης που βασίζονται σε έναν περιορισμένο (πεπερασμένο) αριθμό δειγμάτων (μετρήσεων) θα πρέπει να έχουν συνοχή με τις θεωρητικές τους ιδιότητες :

1.Να έχουν μηδενικό μέσο όρο

2.Να έχουν μήτρα συνδιακυμανσης όπως αυτή προκύπτει από το φίλτρο.

Από την άλλη πλευρά, η συνοχή των παραμέτρων του εκτιμητή είναι μια ασυμπτωτική ( μη πεπερασμένου αριθμού δειγμάτων) ιδιότητα.


Τα κριτήρια συνοχής ενός φίλτρου είναι :
(α) 
Τα σφάλματα κατάστασης πρέπει να είναι αποδεκτά ως μηδενικής μέσης τιμής

και το μέγεθος τους να είναι ανάλογο της συνδιακυμανσης κατάστασης όπως 

αυτή προκύπτει από το φίλτρο.
(β)        Το διάνυσμα της διαφοράς μεταξύ της μετρούμενης και της εκτιμούμενης τιμής  πρέπει να έχει την ίδια ιδιότητα.
(γ)
Το διάνυσμα της διαφοράς θα πρέπει να είναι αποδεκτό ως «λευκό».


Τα δυο τελευταία είναι τα μόνα που μπορούν να ελεγχθούν σε πραγματικά δεδομένα. Το πρώτο κριτήριο, το οποίο είναι στην πραγματικότητα και το πιο σημαντικό, μπορεί να ελεγχθεί μόνο κατά την προσομοίωση.

Χρησιμοποιώντας τον συμβολισμό :
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ορίζουμε το τετραγωνικό σφάλμα κανονικοποιημένης εκτίμησης (NEES) ως :


[image: image315.wmf]()(|)'(|)(|)

kxkkPkkxkk

e

=

))

                                   (3.64)
Το 
[image: image316.wmf]()
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 έχει μια chi-square κατανομή με 
[image: image317.wmf]x

n

 βαθμούς ελευθέριας, όπου 
[image: image318.wmf]x

n

είναι η διάσταση του διανύσματος κατάστασης x.


Κατά την Μonte Carlo προσομοίωση Ν-επαναλήψεων, ορίζουμε τη μέση τιμή του NEES ως :
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Τότε το 
[image: image320.wmf]()
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 θα έχει μια chi-square Χ^2 πυκνότητα με Ν
[image: image321.wmf]x

n

 βαθμούς ελευθερίας. Για να θεωρήσουμε ότι το φίλτρο έχει συνοχή – δηλ. ικανοποιείται το πρώτο κριτήριο συνοχής- θα πρέπει
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όπου το αποδεκτό αυτό διάστημα καθορίζεται έτσι ώστε : 
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Έτσι αν υποθέσουμε ότι α = 0.05, τότε το διάστημα αυτό αποτελεί την περιοχή συγκέντρωσης του 
[image: image324.wmf]()

k

e

 με πιθανότητα 95%.

Με παρόμοιο τρόπο μπορεί να ελεγχθεί και το δεύτερο κριτήριο συνοχής. Έτσι ορίζουμε το normalized innovation squared (NIS) ως :
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η οποία, αν το φίλτρο έχει συνοχή (consistent) έχει μια chi-square κατανομή με 
[image: image326.wmf]z

n

 βαθμούς ελευθερίας, όπου το 
[image: image327.wmf]z

n

 είναι η διάσταση του διανύσματος μέτρησης.


Αντιστοίχως, η μέση τιμή του NIS για ΜC προσομοίωση, Ν-επαναλήψεων θεωρούμε την :
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η οποία μπορεί να ελέχθη όπως και η 
[image: image329.wmf]()
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, με δεδομένο βέβαια ότι το αποδεκτό διάστημα καθορίζεται με βάση το γεγονός ότι η 
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 ακολουθεί chi-square κατανομή με 
[image: image331.wmf]()
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 βαθμούς ελευθερίας.


Τέλος, αναφέρουμε το «τεστ λευκότητας» το οποίο μπορεί να πραγματοποιηθεί για ένα μόνο στοιχείο κάθε φορά με βάση τον παρακάτω τύπο :
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Για πολύ μεγάλες τιμές του Ν, και με την προϋπόθεση ότι τα innovations είναι μηδενικής μέσης τιμής και λευκά, τότε η μέση τιμή της (3.67) θα είναι μηδενική και η διασπορά της ίση με 1/Ν.

Όμως επειδή στην εργασία για τα πραγματικά δεδομένα μας το Ν δεν ήταν αρκούντως μεγάλο, δεν συμπεριλάβαμε αυτό τι κριτήριο στην εργασία.                                          [4].
4 : Κεφάλαιο  4
Περιγραφή της εφαρμογής 


Το κεφάλαιο 3 περιέχει γενικά το θεωρητικό υπόβαθρο του προβλήματος εκτίμησης κατάστασης σε μη γραμμικό περιβάλλον καθώς και τον τρόπο που αυτή είναι δυνατή. Σε αυτό το κεφάλαιο θα περιγράψουμε αναλυτικά τα μοντέλα που χρησιμοποιήθηκαν, τα φίλτρα που υλοποιήθηκαν και θα σχολιάσουμε τα προβλήματα που δημιουργήθηκαν κατά την υλοποίηση αυτών.

4.1  MONΤΕΛΟ CTRA

Το μοντέλο που χρησιμοποιήσαμε ως μοντέλο κίνησης και άρα θα είναι και το matched φίλτρο (φίλτρο που προέρχεται από το ίδιο μοντέλο) κατά την επεξεργασία των μετρήσεων στο στάδιο της προσομοίωσης είναι το CTRA(Constant Turn Rate – Acceleration). Στο μοντέλο αυτό εκτός από την κεντρομόλο επιτάχυνση, η οποία εξαρτάται από την γωνιακή ταχύτητα και είναι κάθετη στο διάνυσμα της ταχύτητας, έχουμε και μια γραμμική επιτάχυνση, η οποία έχει την ίδια διεύθυνση με το διάνυσμα της ταχύτητας.
Με βάση το μοντέλο αυτό, το αντικείμενο που εξετάζουμε, εκτελεί οριζόντια στροφή με σταθερή γωνιακή ταχύτητα και επιτάχυνση στη διεύθυνση της ταχύτητας. Συμβολίζουμε με 
[image: image334.wmf]c

a

 την κεντρομόλο επιτάχυνση και με 
[image: image335.wmf]l

a

 την γραμμική επιτάχυνση.
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	Παράδειγμα μιας σύνθετης κίνησης, η οποία μπορεί να αναλυθεί σε τομείς με σταθερή γωνιακή ταχύτητα. Σε κάθε περίπτωση υπάρχει η κεντρομόλος επιτάχυνση, η οποία οφείλεται στη γωνιακή ταχύτητα και η γραμμική επιτάχυνση, η οποία έχει πάντοτε την ίδια διεύθυνση με την ταχύτητα, δηλαδή εφαπτόμενη στη διεύθυνση της κίνησης. Τόσο η γωνία, όσο και το μέτρο της ταχύτητας θα μεταβάλλονται με τον χρόνο.


Σχήμα  4.2 CTRA
Η κεντρομόλος επιτάχυνση θα είναι κάθετη στο διάνυσμα της ταχύτητας και θα μεταβάλλεται σύμφωνα με τη σχέση:
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(4.1.1)
όπου 
[image: image338.wmf]U

 είναι το διάνυσμα της ταχύτητας, 
[image: image339.wmf]w

 είναι η γωνιακή ταχύτητα και 
[image: image340.wmf]w

 λευκός θόρυβος διαδικασίας. Η γωνιακή ταχύτητα θα δίνεται από τη σχέση:
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(4.1.2)
Το μέτρο της ταχύτητας στους δυο άξονες θα δίνεται από τις σχέσεις :
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Επίσης θεωρούμε ότι ο ρυθμός μεταβολής του μέτρου της ταχύτητας είναι ίσος με το μέτρο της γραμμικής επιτάχυνσης και ο ρυθμός μεταβολής της γωνίας 
[image: image344.wmf]j

 είναι ίσος με τη γωνιακή ταχύτητα.


[image: image345.wmf]l

aU

=

&










(4.1.5)


[image: image346.wmf]wj

=

&










(4.1.6)
Το μέτρο της επιτάχυνσης στους δυο άξονες θα δίνεται από τις σχέσεις :
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Επομένως το μέτρο της κεντρομόλου επιτάχυνσης στους δυο άξονες θα είναι :
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Με βάση τις παραπάνω δυο σχέσεις προκύπτει ότι :
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(4.1.11)
Επίσης θα έχουμε ότι :
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Το μέτρο της γραμμικής επιτάχυνσης στους δυο άξονες θα δίνεται από τις σχέσεις :
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(4.1.15)
Οι βασικές εξισώσεις του μοντέλου αυτού είναι οι εξής :


[image: image358.wmf](

)

(

)

(

)

(

)

1cos

lxl

akakkT

jw

+=+






(4.1.17)

[image: image359.wmf](

)

(

)

(

)

(

)

1sin

lyl

akakkT

jw

+=+






(4.1.18)

[image: image360.wmf](

)

(

)

1

ll

akak

+=








(4.1.19)

[image: image361.wmf](

)

(

)

1

kkT

jjw

+=+








(4.1.20)

[image: image362.wmf](

)

(

)

1

kk

ww

+=








(4.1.21)


[image: image363.wmf](

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

1sin

cxl

akkUkakTkT

wjw

+=-++



(4.1.22)

[image: image364.wmf](

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

1cos

cyl

akkUkakTkT

wjw

+=++




(4.1.23)

[image: image365.wmf](

)

(

)

(

)

111

xcxlx

akakak

+=+++






(4.1.24)

[image: image366.wmf](

)

(

)

(

)

111

ycyly

akakak

+=+++






(4.1.25)

[image: image367.wmf](

)

(

)

(

)

1

l

UkUkakT

+=+







(4.1.26)

[image: image368.wmf](

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

1cos

xl

UkUkakTkT

jw

+=++=


                
[image: image369.wmf](

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

cossin

xlxyly

UkakTTUkakTT

ww

=+-+


                
[image: image370.wmf](

)

(

)

(

)

1cos1

Ukk

j

=++







(4.1.27)

[image: image371.wmf](

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

1sin

yl

UkUkakTkT

jw

+=++=


                             
[image: image372.wmf](

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

cossin

ylyxlx

UkakTTUkakTT

ww

=+++


                
[image: image373.wmf](

)

(

)

(

)

1sin1

Ukk

j

=++






(4.1.28)

[image: image374.wmf](

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

sinsin

1

UkkTk

xkxk

jwj

w

+-

+=+


                              
[image: image375.wmf](

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

2

coscossin

ll

akTkaTkT

jwjwjw

w

+-++

+=




     
[image: image376.wmf](

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

sincos1

xy

UkTUkT

xk

ww

w

+-

=++


    
[image: image377.wmf](

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

2

cos1sincossin

lxly

aTTTaTTT

wwwwww

w

-++-

+


(4.1.29)
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(4.1.30)
Φίλτρο kalman CTRA
Το διάνυσμα κατάστασης που θα χρησιμοποιηθεί γι’ αυτό το φίλτρο θα περιέχει επτά μεταβλητές κατάστασης και θα είναι το εξής:
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(4.2.1)
Η εξίσωση πρόβλεψης για το διάνυσμα κατάστασης θα είναι της μορφής:


            
[image: image383.wmf](

)

(

)

(

)

1|

xkkfxk

+=

))


                 



(4.2.2)
Επειδή η εξίσωση αυτή δεν είναι γραμμική, ο πίνακας μετάβασης (transition matrix) βρίσκεται από την παρακάτω σχέση :
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(4.2.3)

Έτσι λοιπόν θα έχουμε:
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(4.2.4)
όπου:



[image: image386.wmf](

)

(

)

(

)

2

cossin1

13

lx

TTT

x

f

a

www

w

+-

¶

==

¶





(4.2.5)
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(4.2.8)
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(4.2.14)
όπου:
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Το διάνυσμα 
[image: image404.wmf]v

 θα έχει την μορφή:
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(4.2.23)

με πίνακα συνδιακύμανσης:
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(4.2.24)
Ο πίνακας 
[image: image407.wmf]B

 θα έχει την μορφή:
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(4.2.25)

Ο πίνακας συνδιακύμανσης για τον θόρυβο διαδικασίας θα είναι:
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Oσον αφορά το διάνυσμα μέτρησης z αυτό θα έχει τη μορφή:
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                                                                            (4.2.26)
αφού από τον δορυφόρο και τους αισθητήρες μπορούμε μόνο να μετρήσουμε την θέση, την ταχύτητα και την γωνιακή ταχύτητα του στόχου. Επειδή όμως το διάνυσμα κατάστασης περιλαμβάνει τις ταχύτητες ux και uy,  η μήτρα μέτρησης θα έχει την μορφή :

C  
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                                                      (4.2.27)

όπου thita = arc tan ( x(4)/x(1)) δηλαδή η γωνία πορείας του στόχου,
με πίνακα συνδιακύμανσης :
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            (4.2.28)

όπου meas_ns_ ο θόρυβος μέτρησης διαφορετικός για κάθε μέγεθος σε m/s – m/s – m/s2 και rad/s2.                                                                                                                          [5].
4.2  Αλλα μοντέλα

        Εκτός από το μοντέλο CTRA, για το φιλτράρισμα στα πραγματικά δεδομένα χρησιμοποιήσαμε ακόμα δυο μοντέλα, σαφώς πιο απλά, το Constant Acceleration(CA) και το Constant Turn Rate(CTR) ώστε να μπορούμε να επιλέξουμε, βάσει των κριτηρίων που αναπτύξαμε στο κεφάλαιο 3, ποιο είναι το καλύτερο.

· Constant Acceleration (CA)

     Θεωρούμε ότι η κίνηση του οχήματος γίνεται με σταθερή επιτάχυνση τόσο στον 

άξονα x όσο και στον άξονα y. Το διάνυσμα κατάστασης είναι το εξής:
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                                                        (4.3.1)
Ο πίνακας μετάβασης για το συγκεκριμένο μοντέλο είναι ο Α :
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                                                             (4.3.2)

Ο πίνακας Β θα είναι της μορφής :
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                                                            (4.3.3)
Το διάνυσμα v θα έχει την μορφή :
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                                                                                (4.2.32)
όπου an_x είναι τυχαία μεταβλητή που αποτελεί τον θόρυβο επιτάχυνσης στον άξονα x και an_y τυχαία μεταβλητή που αποτελεί τον θόρυβο επιτάχυνσης στον άξονα y. Και οι δυο τυχαίες αυτές μεταβλητές ακολουθούν γκαυουσσιανη κατανομή με μηδενική μέση τιμή και τυπική απόκλιση σx και σy αντίστοιχα. O πίνακας συνδιακυμανσης για τον θόρυβο διαδικασίας θα είναι:
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                                          (4.2.33)
· Constant Turn Rate
Θεωρούµε ότι η κίνηση γίνεται µε σταθερή γωνιακή ταχύτητα . Ο ρυθµός μεταβολής του διανύσµατος επιτάχυνσης a δίνεται από την εξίσωση : 
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όπου ω είναι η γωνιακή ταχύτητα, v είναι το διάνυσμα της ταχύτητας και w είναι λευκός θόρυβος που εισέρχεται στο σύστημα. Θεωρούμε την περίπτωση όπου το διάνυσμα της επιτάχυνσης είναι κάθετο στο διάνυσμα της ταχύτητας και η κίνηση γίνεται σε οριζόντιο επίπεδο.

Αναλυτικά οι εξισώσεις που περιγράφουν το μοντέλο αυτό παραλείπονται γιατί προκύπτουν εύκολα από τις εξισώσεις του μοντέλου CTRA με βάση τις παραπάνω υποθέσεις.


Το διάνυσμα κατάστασης είναι το εξής :
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                                                               (4.2.34)
O πίνακας μετάβασης είναι:
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όπου :
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Θεωρώντας γνωστό το διάνυσμα 
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και 
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Ο πίνακας Β έχει την μορφή :
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ενώ ο πίνακας συνδιακυμανσης του θορύβου διαδικασίας :
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Oπως και στο μοντέλο CA το σx είναι η τυπική απόκλιση για την τυχαία μεταβλητή που αποτελεί τον θόρυβο επιτάχυνσης και αντίστοιχα η σy. Επίσης η σw είναι η τυπική απόκλιση της τυχαίας μεταβλητής trn που αποτελεί τον θόρυβο γωνιακής ταχύτητας.                                                                                                                        [6].
4.3  ΑΝΑΛΥΣΗ ΤΟΥ ΚΩΔΙΚΑ

4.3.1 Προσομοίωση

4.3.1.1 Δημιουργία  δεδομένων προσομοίωσης 


Όπως αναφέραμε το μοντέλο CTRA αποτέλεσε τον πυρήνα της εργασίας. Με βάση τον πίνακα μετάβασης (4.2.4) δημιουργήσαμε τα δεδομένα προσομοίωσης, δηλαδή το σενάριο που ακολουθεί το όχημα-στόχος. Η διαδικασία έχει ως εξής : Ξεκινώντας από ένα σημείο σταθερό (αλλά προφανώς τυχαία επιλεγμένο) φτιάχνουμε το επόμενο πολλαπλασιάζοντας το διάνυσμα κατάστασης του οχήματος επί τον πίνακα μετάβασης. Ως είσοδος χρησιμοποιήθηκε ο θόρυβος ενώ σε συγκεκριμένες χρονικές στιγμές εκτελούνται απότομες μεταβολές ώστε αυτό να εκτελεί ομαλές, ρεαλιστικές μανούβρες (maneuvers). Η πορεία του αυτοκινήτου διαρκεί 100 δευτερόλεπτα, καλύπτοντας έτσι μια απόσταση περίπου 2km. Τα αποτελέσματα αποθηκεύονται σε ένα αρχείο .mat που περιέχει τα  : time stamp, pos_X, pos_Y, vel_X, vel_Y, acc_X, acc_Y, yaw rate, δηλαδή όλα αυτά που χρειάζονται για το διάνυσμα κατάστασης συν την εξέλιξη του χρόνου.(κεφ.5-γραφημα 1).


Βασισμένοι στην «πραγματική» πορεία του οχήματος δημιουργούμε (με τον ίδιο τρόπο) τα όρια του δρόμου εντός του οποίου αυτό κινείται. Το πλάτος του δρόμου ορίζεται στα 8m ενώ η απόσταση του από τα όρια του δρόμου δεν είναι σταθερή αλλά αλλάζει με βάση τις μανούβρες που πρέπει να κάνει.
4.3.1.2  Δημιουργία μετρήσεων 


Με βάση αυτά τα δεδομένα δημιουργούμε μετρήσεις εισάγοντας στη «πραγματική» πορεία του αυτοκινήτου «θόρυβο». Αυτό γίνεται με την συνάρτηση rand που δίνει ως έξοδο, τυχαίες τιμές στο διάστημα [-1,1]. Οι τιμές που χρησιμοποιήσαμε ως στάνταρ απόκλιση των μετρήσεων είναι 2.5m για την θέση X και την θέση Y, 2m/s για την ταχύτητα(speed) και 0.001rad/s για το yaw rate. Με τον τρόπο αυτό καταφέραμε να φτιάξουμε ένα σετ ρεαλιστικών μετρήσεων, οι οποίες θα είναι διαθέσιμες στην υλοποίηση των φίλτρων και βάσει των οποίων θα πραγματοποιηθεί η εκτίμηση κατάστασης.(κεφ.5-γραφημα 3).Ακόμα επειδή είναι πιθανό το σύστημα GPS να σταματήσει να λειτουργεί για πολύ μικρό χρονικό διάστημα λόγω διόδου του οχήματος κάτω από γέφυρα ή απώλεια συγχρονισμού ή για οποιοδήποτε άλλο λόγο, στο σετ αυτό των μετρήσεων υπάρχουν σημεία (τρία συγκεκριμένα) κατά τα οποία έχουμε απώλεια των μετρήσεων. Σε αυτά τα σημεία έχει ιδιαίτερο ενδιαφέρον να μελετήσουμε (τεστάρουμε) την συμπεριφορά του φίλτρου καθώς η πρόβλεψη θα γίνει με βάση την προηγούμενη εκτίμηση. Ακόμα θα δούμε τι αποτελέσματα δίνουν τα φίλτρα όταν οι μετρήσεις δίνουν ότι το όχημα βρίσκεται εκτός δρόμου, που είναι επίσης ένα πολύ σημαντικό μέρος του προβλήματος καθώς αναμένουμε από το φίλτρο να δώσει «σωστή» πρόβλεψη θέσης του οχήματος, δηλαδή εντός των ορίων του δρόμου.

4.3.1.3  Φίλτρα Κalman


Όπως αναφέραμε και πιο πάνω, το βασικό φίλτρο Kalman, με το οποίο ασχοληθήκαμε, είναι το φίλτρο CTRA. Πρόκειται για ένα Extended φίλτρο, δηλαδή για μια υποβελτιστη λύση του μη γραμμικού προβλήματος. Οι πίνακες που χρειάζονται για την υλοποίηση του φίλτρου αναλύθηκαν λεπτομερώς στο πρώτο μέρος αυτού του κεφαλαίου ενώ οι απαιτούμενες εξισώσεις είναι αυτές που προκύπτουν από την θεωρητική περιγραφή του προβλήματος. Εδώ θα δώσουμε ένα block διάγραμμα του αλγόριθμου του φίλτρου αυτού.
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Σχήμα  4.2 Φίλτρο Kalman
Ή πιο αναλυτικά ;


[image: image427]
Σχήμα  4.2 Φίλτρο Kalman  
 Η διαδικασία είναι η εξής :

Με βάση τις τιμές του διανύσματος κατάστασης από το φιλτράρισμα της προηγούμενης σάρωσης και με την βοήθεια των σχέσεων (4.2.5)-(4.2.22) φτιάχνουμε τον πίνακα μετάβασης και μετρήσεις και αντίστοιχα τους πίνακες συνδιακυμανσης τους. Καθώς το φίλτρο είναι μη γραμμικό, αυτοί οι πίνακες είναι διαφορετικοί από σάρωση(χρονικό βήμα) προς σάρωση γι’αυτό πρέπει να υπολογίζονται κάθε φορά, κάτι που επιβαρύνει βέβαια τον συνολικό χρόνο εκτέλεσης του προγράμματος. Στη συνέχεια, και αφού είναι διαθέσιμη η νέα μέτρηση, υπολογίζουμε το διάνυσμα διαφοράς (innovation vector) και παρεκτείνουμε την πρόβλεψη της προηγούμενης σάρωσης στον παρόντα χρόνο (χρόνος k). Υπολογίζουμε τις νέες τιμές της συνδιακυμανσης της διαφοράς και το νέο κέρδος φίλτρου και βάσει αυτών ενημερώνουμε το διάνυσμα κατάστασης που θα αποτελέσει την πρόβλεψη για την επόμενη κατάσταση του στόχου, καθώς και τον πίνακα συνδιακυμανσης του. Επιστρέφουμε την πρόβλεψη στο κυρίως πρόγραμμα και είμαστε έτοιμοι για το επόμενο χρονικό βήμα (χρονική στιγμή t = (k+1)*dt  scan = k + 1).
Με δεδομένο ότι το EKF CTRA είναι το matched φίλτρο για το συγκεκριμένο πρόβλημα (δηλ. είναι το ίδιο με το μοντέλο κίνησης) αναμένουμε να δίνει πολύ καλά αποτελέσματα (όπως και έγινε). Για ακόμη καλύτερη προσέγγιση του προβλήματος, κατασκευάσαμε και ένα IMM που αποτελείται από δυο φίλτρα CTRA με διαφορετικούς θορύβους διαδικασίας για να δουλέψει εξίσου καλά και στις περιπτώσεις των μανουβρών. Έτσι, το ένα φίλτρο έχει χαμηλό θόρυβο διαδικασίας, δίνοντας εκτίμηση με κακή μέση τιμή αλλά μικρή διασπορά και το άλλο έχει υψηλό θόρυβο διαδικασίας δίνοντας εκτίμηση με πολύ καλή μέση τιμή αλλά με μεγαλύτερη διασπορά. Τα δυο αυτά φίλτρα επιλέγονται πιθανολογικά, ώστε να υπερισχύει το πρώτο ή το δεύτερο, ανάλογα με την κατάσταση του στόχου την συγκεκριμένη χρονική στιγμή( κίνηση σε ευθεία με ομαλή ταχύτητα η απότομη μανούβρα). Το block διάγραμμα που επεξηγεί τον τρόπο λειτουργίας ενός IMM φίλτρου, φαίνεται παρακάτω.
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Σχήμα  4.3 ΙΜΜ
4.3.1.4  Πλήρης αλγόριθμος ενός περάσματος 


Έχουμε λοιπόν έναν πλήρη αλγόριθμο που μας δίνει την εκτίμηση της κατάστασης του οχήματος-στόχου για μια και μόνο επανάληψη της πορείας του. Η δομή του αλγόριθμου είναι η απλή και έχει ως εξής :

{ 
Κάνε τις απαραίτητες αρχικοποιήσεις του θορύβου μέτρησης και διαδικασίας, χρονικό βήμα dt, συνολική διάρκεια duration.

Για χρόνο από 0 έως duration με βήμα dt

{

Πάρε την νέα μέτρηση. Αν αυτή δεν είναι διαθέσιμη η ενημέρωση γίνεται με βάση την προηγούμενη εκτίμηση.

Σάρωση == 1?

Αν ναι

{ 

αρχικοποίησε το διάνυσμα κατάστασης με βάση την πρώτη μέτρηση και τον πίνακα συνδιακυμανσης του.



Αλλιώς 

Κάλεσε την συνάρτηση Kalman_CTRA που εκτελεί το φιλτράρισμα και πάρε ως έξοδο την πρόβλεψη του διανύσματος κατάστασης και τον πίνακα συνδιακυμανσης του

}  



}

}
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Σχήμα  4.4 Μπλοκ διάγραμμα προγράμματος
Το αποτέλεσμα αυτού του αλγόριθμου είναι οι προβλέψεις του φίλτρου για την θέση του αυτοκινήτου που παριστάνονται γραφικά στο κεφ.5 γράφημα 4 όπου μπορεί κανείς να διακρίνει την «βελτίωση» της πορείας του στόχου σε σχέση με τις ψευδοτυχαίες μετρήσεις.
4.3.1.5  Μonte Carlo προσομοίωση


Επειδή ο παραπάνω αλγόριθμος δεν δίνει επαρκή στοιχεία για την επίδοση του φίλτρου, θα προχωρήσουμε στην Monte Carlo προσομοίωση. Έτσι αντί να τρέχουμε το σενάριο μια και μόνο φορά, κάνουμε Ν επαναλήψεις του σεναρίου, παράγοντας έτσι διαφορετικές ψευδομετρησεις, υπολογίζοντας την RMS τιμή του σφάλματος θέσης, ταχύτητας και γωνίας στροφής. Αυτό γίνεται με βάση τον τύπο (3.61). Η βασική ιδέα για τον υπολογισμό του RMS σφάλματος είναι να υπολογίζουμε σε κάθε σάρωση την διάφορα της πραγματικής από την εκτιμούμενη τιμή, όπως επίσης και από την μετρούμενη τιμή και να αθροίζουμε τα αποτελέσματα των Ν επαναλήψεων για την αντίστοιχη σάρωση. Για την εργασία εκτελέσαμε 50 επαναλήψεις, αριθμός ικανός να δώσει αξιόπιστα αποτελέσματα. Ένα πρόβλημα που προκύπτει από αυτή την μέθοδο είναι ο χρόνος που χρειάζεται για την ολοκλήρωση του προγράμματος. Βέβαια ο χρόνος αυτός είναι ασύγκριτα μικρότερος σε σχέση με αυτόν που χρειάζεται για τα Particle Filters όπως θα δούμε παρακάτω.


Εκτός της RMS τιμής, για να λέξουμε την συνοχή (consistency) του φίλτρου υπολογίσαμε και το NEES (κεφ.3) αναμένοντας τη μέση τιμή του γύρω στο 7.

4.3.1.6  Particle Filters


Το άλλο είδος φίλτρου που υλοποιήθηκε στην εργασία, είναι τα Particle Filters (PF). Τα φίλτρα που φτιάξαμε και τα αποτελέσματα των οποίων παρουσιάζονται στο κεφάλαιο 5 είναι τα Generic, SIR, ASIR και Regularized .Φυσικά για να γίνουν αυτά έπρεπε πρώτα να φτιάξουμε το SIS που είναι η βάση των περισσότερων, αλλά δεν το τρέξαμε, δεδομένου ότι ο αλγόριθμος του είναι σχετικά απλός.  Η υλοποίηση τους έγινε βάσει των αλγορίθμων που περιγράφηκαν στο κεφάλαιο 3. Και εδώ το μοντέλο CTRA παίζει έναν πολύ σημαντικό ρόλο, καθώς για την ενημέρωση των δειγμάτων χρησιμοποιείται ο πίνακας μετάβασης του μοντέλου, ενώ για τον υπολογισμό των νέων βαρών χρησιμοποιούμε μια γκαουσσιανη κατανομή, η οποία στηρίζεται στην τρέχουσα μέτρηση και τους πίνακες μέτρησης και συνδιακυμανσης της. Ο αλγόριθμος είναι παρόμοιος (πρακτικά ο ίδιος) με αυτόν που περιγράψαμε παραπάνω για το EKF.

Δυο ήταν τα βασικά προβλήματα που συναντήσαμε.

· Λόγω της πολυπλοκότητας του σεναρίου πορείας(κυρίως στις περιπτώσεις

μανούβρας) αλλά και της πολυπλοκότητας του μοντέλου CTRA όπως εξηγήθηκε στην αρχή του κεφαλαίου, παρατηρήθηκε ότι ενώ το PF ήταν σωστά υλοποιημένο και για κάποιες MC επαναλήψεις έδινε πολύ καλά αποτελέσματα, υπήρχαν περιπτώσεις όπου το φίλτρο «έχανε» τελείως το όχημα και αργούσε αρκετά να το ξαναβρεί με αποτέλεσμα να αυξάνεται δραστικά η τιμή του RMS σφάλματος. Η μέθοδος που ακολουθήσαμε για να αντιμετωπίσουμε αυτό το πρόβλημα ήταν η εισαγωγή έλεγχου  για την εκτιμούμενη θέση του οχήματος. Έτσι, αν το φίλτρο έδινε εκτίμηση που ξέφευγε από ένα όριο, που εμείς είχαμε θέσει, τότε γινόταν επαναρχικοποίηση των δειγμάτων με βάση την τρέχουσα τιμή της θορυβώδους μέτρησης και ορισμό των βαρών τους ίσο με 1/Ν. Έπειτα, επιστρέφουμε στο κυρίως πρόγραμμα το οποίο συνεχίζει κανονικά την εκτέλεση του.

Επειδή και αυτό μπορεί να αποτελέσει ένα μέτρο της επίδοσης του φίλτρου, φροντίσαμε να κρατάμε τον αριθμό που χρειάζεται κάθε ένα από τα φίλτρα να εκτελέσει την παραπάνω συνάρτηση.

· Το δεύτερο πρόβλημα είναι ο πολύ μεγάλος χρόνος που χρειάζεται για να εκτελέσουμε την MC προσομοίωση αυτών των φίλτρων. Έτσι για ένα φίλτρο, για 50 επαναλήψεις και αριθμό δειγμάτων ίσο με 2000 ο χρόνος αυτός κυμαίνεται γύρω στις 11 ώρες σε ένα επεξεργαστή που δουλεύει στα 2.8 GHz. Ο χρόνος αυτός οφείλεται          στις πολλές επαναλήψεις και υπολογισμούς συναρτήσεων για τα 2000 δείγματα, όμως αυτό δεν μπορεί να αλλάξει αφού πρόκειται για έναν μάλλον μετριοπαθή αριθμό δειγμάτων για αυτή τη μέθοδο. Εκείνο που θα μπορούσε να κάνει πιο γρήγορο το τρέξιμο, θα ήταν ένα διάνυσμα κατάστασης μικρότερης διάστασης (πχ ένα που θα περιελάμβανε μόνο θέση και ταχύτητα) όμως έτσι θα έπρεπε να αλλάξουμε το μοντέλο που χρησιμοποιούμε. Ένας άλλος τρόπος για να περιοριστεί ο χρόνος απόκρισης των φίλτρων είναι η μέθοδος Rao – Blackwell, κατά την οποία χωρίζεται το διάνυσμα κατάστασης στο γραμμικό και στο μη γραμμικό μέρος του προβλήματος, και έτσι στο ένα εφαρμόζεται ένα κανονικό Kalman φίλτρο ενώ στο άλλο ένα PF. 
4.3.2  Πραγματικά δεδομένα

4.3.2.1 Επεξεργασία πραγματικών δεδομένων

Τα πραγματικά δεδομένα μας δίνονται σε αρχεία του excel και περιλαμβάνουν πάρα πολλά πεδία στα οποία έγινε offline επεξεργασία εφαρμόζοντας τους προαναφερθέντες αλγόριθμους. Εκείνα που μας ενδιαφέρουν είναι η X,Y θέση, η ταχύτητα, η κατεύθυνση και ο χρόνος. Με πρόγραμμα του matlab «παίρνουμε» αυτά τα δεδομένα, τα μετατρέπουμε στις γνωστές μας μονάδες μέτρησης και τα αποθηκεύουμε σε ένα αρχείο mat. Τα δεδομένα, όμως, αυτά επειδή προέρχονται από δορυφόρο θα πρέπει να τα επεξεργαστούμε έτσι ώστε από GPS συντεταγμένες, όπου έχουμε διαθέσιμα το γεωγραφικό μήκος (longitude) και γεωγραφικό πλάτος (latitude), σε ECEF(Earth Centered – Earth Fixed ορθογώνιες συντεταγμένες) που μας δίνουν τις Χ,Y,Ζ στο γεωδαιτικό σύστημα του ελλειψοειδούς WGS84 και από εκεί μεταφερόμαστε στο σχεδόν επίπεδο, εφαπτομενικο σύστημα γύρω από ένα κεντρικό σημείο. Οι λεπτομέρειες για τους μετασχηματισμούς που χρειάστηκαν, παρουσιάζονται λεπτομερώς στο κεφ.5.
4.3.2.2  Φιλτράρισμα πραγματικών μετρήσεων 


Ο αλγόριθμος που χρησιμοποιείται για την πρόβλεψη κατάστασης του οχήματος από τα πραγματικά δεδομένα έχει την ίδια μορφή με αυτόν που χρησιμοποιήσαμε κατά την προσομοίωση. Τα φίλτρα που θα χρησιμοποιήσουμε είναι το Kalman_CTRA, αλλά και δυο ακόμα, το φίλτρο CA(constant acceleration)  και το CTR(constant turn rate) τα οποία είναι σαφώς πιο απλά. Η μόνη διαφορά σε σχέση με την προσομοίωση είναι ότι το διάνυσμα μέτρησης έχει διάσταση 2 και περιλαμβάνει μόνο την Χ,Y θέση του οχήματος ενώ δεν περιλαμβάνονται και δεδομένα από αδρανειακούς αισθητήρες.
3) Επίδοση των φίλτρων
Στα πραγματικά δεδομένα δεν μπορεί να εφαρμοστεί η μέθοδος Monte Carlo, καθώς έχουμε στη διάθεση μας ένα σετ μετρήσεων μόνο. Γι’ αυτό ως μοναδικό μέτρο επίδοσης των τριών αυτών φίλτρων θα χρησιμοποιήσουμε το δεύτερο κριτήριο συνοχής μέσω του NIS , όπως αυτό περιγράφεται στο κεφάλαιο 3.
5 : ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5  
ΠΑΡΟΥΣΙΑΣΗ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΩΝ

Στο κεφάλαιο αυτό θα παρουσιαστούν όλα τα αποτελέσματα αυτών που υλοποιήσαμε. Έτσι εδώ φαίνονται γραφικές παραστάσεις, πίνακες τιμών συνοδευόμενα από αναλυτικά σχόλια, παρατηρήσεις και συμπεράσματα για το σύνολο της δουλειάς που πραγματοποιήσαμε.


Η δομή του κεφαλαίου έχει ως εξής : Αρχικά φαίνονται τα δεδομένα προσομοίωσης που φτιάξαμε για να τεσταρουμε τα φίλτρα, στην συνέχεια φαίνονται τα αποτελέσματα της Monte Carlo προσομοίωσης για τα Extended Kalman και Particle Filters, ενώ στο δεύτερο μέρος παρουσιάζονται τα αποτελέσματα αυτών των φίλτρων (και επιπλέον των δυο που παρουσιάσαμε στο κεφάλαιο 4) για τα πραγματικά δεδομένα.
5.1  ΠΡΟΣΟΜΟΙΩΣΗ

5.1.1  Δεδομένα προσομοίωσης 

Ακολούθως παρουσιάζονται τα δεδομένα προσομοίωσης που δημιουργήθηκαν με βάση το μοντέλο CTRA. Φαίνονται οι τιμές για την θέση, την ταχύτητα, την επιτάχυνση και τον ρυθμό στροφής του οχήματος.
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Σχήμα 5.1.   Πορεία του οχήματος σε άξονες X,Y.
 
Όπως φαίνεται, το όχημα ξεκινά από την θέση (0,250) όπου είναι ακίνητο και εκτελεί μια πορεία που περιλαμβάνει τόσο κίνηση σε ευθείες [(100,300)-›(500,425) και (1000,250) -›(1300,0)] αλλά και ομαλές όσο και απότομες μανούβρες αλλαγής πορείας όπως η μικρή στο (40,275) και η μεγάλη (580,440).

Γενικά η πορεία αυτή είναι αρκετά ρεαλιστική έτσι ώστε να είμαστε βέβαιοι ότι εφόσον το φίλτρο δουλεύει καλά σε ένα τέτοιο σενάριο, θα μπορεί να δουλεύει και για τα πραγματικά δεδομένα, που είναι άλλωστε και το πρόβλημα που μας απασχολεί.

Πάνω σε αυτά τα δεδομένα (true) θα προσθέσουμε θόρυβο, για να δημιουργήσουμε «ψευδομετρήσεις». Από αυτές θεωρούμε ότι χάνουμε για κάποια μέτρα πορείας, και πάνω τους εφαρμόζουμε το φιλτράρισμα.
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Σχήμα 5.2.  Εξέλιξη της πορείας στον άξονα X ως προς το χρόνο t
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Σχήμα 5.3.  Εξέλιξη της πορείας στον άξονα Y ως προς το χρόνο t
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Σχήμα 5.4.  Ταχύτητα ux ως προς τον χρόνο t
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Σχήμα 5.5.   Ταχύτητα uy ως προς τον χρόνο t
Όπως βλέπουμε, τόσο η ταχύτητα ux όσο και η  uy  παρουσιάζουν απότομες αλλαγές, που εμφανίζονται στις περιπτώσεις αλλαγής πορείας. Αυτό εξηγείται ως εξής : Ενώ το όχημα αναπτύσσει μεγάλη ταχύτητα στις ομαλές διαδρομές, είναι αναγκασμένο να περιορίσει την ταχύτητα του στις στροφές. Αυτό φαίνεται καλύτερα στο γράφημα που ακολουθεί που δείχνει την ταχύτητα που μπορούμε να μετρήσουμε, δηλ. την ταχύτητα που δείχνει το κοντέρ. Εκεί βλέπουμε ότι τις χρονικές στιγμές 62sec και 80sec το όχημα μειώνει απότομα την ταχύτητα του, για να πραγματοποιήσει μανούβρα.
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Σχήμα 5.6.   Ταχύτητα (speed) ως προς τον χρόνο t
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Σχήμα 5.7.    Επιτάχυνση ax ως προς τον χρόνο t
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Σχήμα 5.8.   Επιτάχυνση ay ως προς τον χρόνο t
Οι επιταχύνσεις, επιβάλλονται στο σενάριο εξωτερικά, για να «ρυθμίσουν» την εξέλιξη της κίνησης. Έτσι παρουσιάζουν απότομες μεταβολές που φαίνονται στα παραπάνω γραφήματα.
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Σχήμα 5.9    Yaw rate ως προς τον χρόνο t

Όπως και με την επιτάχυνση, το yaw rate επιβάλλεται εξωτερικά στο μοντέλο κίνησης. Οι μεταβολές του βέβαια είναι μέσα σε ρεαλιστικά πλαίσια, πρακτικά σε ένα διάστημα [-0.0125 , 0.0125]. Να σημειώσουμε, εδώ, ότι αυτή η παράμετρος είναι ιδιαιτέρως καθοριστική για την μορφή της κίνησης καθώς είναι αυτή που καθορίζει τις αλλαγές πορείας. Γι’αυτό το λόγο και είναι απαραίτητο να περιλαμβάνεται στο διάνυσμα μέτρησης ώστε να είναι πιο αξιόπιστη η εκτίμηση κατάστασης από το φίλτρο.
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Σχήμα 5.10   . Πορεία αυτοκινήτου με τα όρια του δρόμου
[image: image440.emf]-200 0 200 400 600 800 1000 1200 1400

-50

0

50

100

150

200

250

300

350

400

450

Ego vehicle travel

x(m)

y(m)


Σχήμα 5.11.   Πορεία αυτοκινήτου με τις μετρήσεις
Οι μετρήσεις, που φαίνονται με το πράσινο χρώμα, δημιουργούνται με τις παραμέτρους που αναφέραμε στο κεφ.4 και λόγω του θορύβου έχουν μια τυχαία κατανομή. Με βάση αυτές τις μετρήσεις θα προχωρήσουμε στο φιλτράρισμα.
5.1.2 Φιλτρο CTRA 

Το αποτέλεσμα της εκτίμησης κατάστασης μέσω του EKF CTRA φαίνονται στο σχήμα που ακολουθεί. Παρατηρούμε ότι το φίλτρο παράγει μια πολύ ομαλή πορεία του οχήματος, αντίστοιχη με την πραγματική που παρουσιάσαμε παραπάνω. Αυτή η παρατήρηση είναι ένα δείγμα, καθόλου βέβαια επιστημονικό, ότι το φίλτρο δουλεύει καλά.

 Οι πράσινες «κουκίδες» αντιστοιχούν στις μετρήσεις.
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Σχήμα 5.12.   CTRA για μια επανάληψη
5.1.3 Φιλτρο IMM_CTRA


Αντίστοιχα για εκτίμηση κατάστασης μέσω ενός IMM_CTRA φίλτρου παίρνουμε το παρακάτω σχήμα :
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Σχήμα 5.13.   ΙΜΜ_CTRA για μια επανάληψη
5.1.4 Monte Carlo ΠΡΟΣΟΜΟΙΩΣΗ
               Για τα δυο παραπάνω φίλτρα πραγματοποιήσαμε MC προσομοίωση. Παρακάτω φαίνονται τα αποτελέσματα για την RMS τιμή του σφάλματος για την θέση, ταχύτητα-επιτάχυνση και την ταχύτητα (speed). Με πράσινο χρώμα παριστάνονται οι τιμές για τις μετρήσεις, με μπλε οι τιμές για το φίλτρο Kalman CTRA ενώ με κόκκινο οι αντίστοιχες για το φίλτρο IMM-CTRA.
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Σχήμα 5.14.  RMS_position για τα φίλτρα
Όπως φαίνεται η εκτίμηση θέσης που μας δίνουν τα φίλτρα είναι πολύ καλύτερη από τις διαθέσιμες μετρήσεις, κάτι που είναι και ο στόχος χρήσης τέτοιων φίλτρων. Ακόμα και στις σαρώσεις όπου η εκτίμηση γίνεται βάσει των αποτελεσμάτων της προηγούμενης εκτίμησης, η τιμή του σφάλματος των φίλτρων ανεβαίνει μεν αλλά όχι πολύ (ιδιαιτέρως του IMM). Οι μέσες τιμές αυτών των σφαλμάτων είναι :

	
	Μετρήσεις
	CTRA
	IMM_CTRA

	RMS_position
	0.45081
	0.23887
	0.19786


Πίνακας 5.1.Αποτελεσματα για EKF
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Σχήμα 5.15.  RMS_u,a για τα φίλτρα
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Σχήμα 5.16.  RMS_speed για τα φίλτρα
Μέτρα συνοχής φίλτρων (Consistency levels)


Για τα δυο αυτά φίλτρα ελέγχουμε επίπεδο συνοχής τους με βάση τα δυο κριτήρια που περιγράψαμε στο κεφάλαιο 3. Έτσι υπολογίζουμε το NEES για καθένα από αυτά και τα παρουσιάζουμε στο παρακάτω γράφημα. Παρατηρούμε ότι τα αποτελέσματα δεν είναι και τόσο ικανοποιητικά, κυρίως για το φίλτρο CTRA το οποίο απέχει κατά πολύ από την αναμενόμενη τιμή. Φυσικά η τεραστία αύξηση που παρατηρείται σε συγκεκριμένες σαρώσεις είναι λογικές, καθώς σε αυτές τις σαρώσεις(χρονικό διάστημα) έχουμε απώλεια μετρήσεων, όπως αναφέραμε πιο πάνω.


Η απόκλιση που φαίνεται με τον υπολογισμό του NEES δεν σημαίνει ότι τα φίλτρα δεν είναι «αποδοτικά». Το πρόβλημα δεν οφείλεται στην εκτίμηση θέσης, αλλά στον τρόπο που δημιουργήσαμε τα δεδομένα προσομοίωσης.
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Σχήμα 5.17.  ΝΕΕS για τα φίλτρα
Αντίθετα, στην περίπτωση υπολογισμού του NIS τα αποτελέσματα είναι ιδανικά, αφού είναι προφανές ότι η μέση τιμή των αποτελεσμάτων και για τα δυο φίλτρα είναι πολύ κοντά στην αναμενόμενη τιμή ( 4 = διάσταση του διανύσματος μέτρησης). Και πάλι στις σαρώσεις που «χάνονται» οι μετρήσεις έχουμε μια απόκλιση, ανάλογη και για τα δυο φίλτρα.
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Σχήμα 5.18.  ΝΙS για τα φίλτρα
5.1.5 PARTICLE FILTERS


Αντίστοιχη δουλειά για τον υπολογισμό της RMS τιμής του σφάλματος θέσης έγινε και για τα τέσσερα PF που υλοποιήσαμε, δηλαδή το Generic, το SIR, το ASIR και το Regularized. Οι συνθήκες προσομοίωσης είναι οι ίδιες που χρησιμοποιήθηκαν και για τα Extended Kalman Filters όπως και για το IMM, έτσι ώστε να μπορούμε να οδηγηθούμε σε συγκριτικά αποτελέσματα για όλα τα φίλτρα. Έτσι έγιναν 50 Monte Carlo επαναλήψεις, με τους ίδιους θορύβους διαδικασίας και με τα ίδια σετ μετρήσεων προσομοίωσης. Τα συγκεντρωτικά αποτελέσματα φαίνονται στο παρακάτω γράφημα :
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Σχήμα 5.19.  RMS για τα PF
Όπως φαίνεται η εκτίμηση θέσης που μας δίνουν τα φίλτρα είναι και εδώ καλύτερη από τις διαθέσιμες μετρήσεις, κάτι που είναι και ο στόχος χρήσης τέτοιων φίλτρων. Ακόμα και στις σαρώσεις όπου η εκτίμηση γίνεται βάσει των αποτελεσμάτων της προηγούμενης σάρωσης, η τιμή του σφάλματος των φίλτρων και πάλι ανεβαίνει μεν αλλά όχι πολύ. Οι μέσες τιμές αυτών των σφαλμάτων μαζί με τους χρόνους απόκρισης των φίλτρων καθώς και το ποσοστό που επαναρχικοποιούμε το φίλτρο όπως περιγράφηκε στο κεφάλαιο δυο είναι :

.

	
	Μετρήσεις
	SIR
	ASIR
	Regularized
	Generic

	RMS_position
	0.4608
	0.4753
	0.4025
	0.4191
	0.45895

	Χρόνος (hr)
	
	11.139
	33.036
	11.750
	12.180

	Επαναρχικοποιηση(%)
	
	0.2231
	2.3215
	6.3063
	0.2535


Πίνακας 2. Aποτελέσματα για PF
Ακολουθούν ένα ένα τα διαγράμματα για τα PF, χωρίς τις μετρήσεις, για να φανούν καλύτερα οι ιδιότητες του κάθε φίλτρου.
[image: image451.emf]0 500 1000 1500 2000 2500

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

Regularized


Σχήμα 5.20.  RMS για τα Regularized PF
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Σχήμα 5.20.  RMS για τα Generic PF
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Σχήμα 5.20.  RMS για τα SIR PF
[image: image454.emf]0 500 1000 1500 2000 2500

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

ASIR

scans


Σχήμα 5.20.  RMS για τα ASIR PF
Σχόλια για τα φίλτρα :

  Από τα παραπάνω διαγράμματα και από τον πίνακα 2 μπορούμε να εξάγουμε πολλά συμπεράσματα για αυτά τα φίλτρα. Έτσι, βλέπουμε ότι η μέση τιμή του σφάλματος RMS για την θέση του οχήματος είναι πολύ κοντά τόσο για τα φίλτρα μεταξύ τους όσο και με την αντίστοιχη μέση τιμή των μετρήσεων προσομοίωσης, κάτι που δεν συνέβαινε στα EKF. Αυτό βέβαια δεν είναι καλό καθώς θα αναμέναμε μικρότερες τιμές, τουλάχιστον σε σχέση με τις μετρήσεις. Μια προφανής εξήγηση είναι ο αριθμός των δειγμάτων (μορίων) που χρησιμοποιήσαμε για την προσομοίωση είναι σχετικά μικρός. Καλύτερα αποτελέσματα πιθανώς θα είχαμε αν αυξάναμε τον αριθμό αυτο, ισως και να τον τετραπλασιάζαμε. Αυτό έχει να κάνει με τον χρόνο «απόκρισης» του φίλτρου ο οποίος είναι, λόγω της πολυπλοκότητας των διαδικασιών που εκτελούνται, θα ήταν απαγορευτικός για Monte Carlo προσομοίωση 50 επαναλήψεων σε έναν προσωπικό υπολογιστή. Μια ακόμη αιτία, είναι τα ίδια τα δεδομένα και η πολυπλοκότητα του μοντέλου που χρησιμοποιήθηκε. Όπως αναφέραμε και πιο πάνω υπάρχουν μέθοδοι για την βελτίωση των φίλτρων, κάτι που μπορεί να αποτελέσει και αντικείμενο μελλοντικής εργασίας. 
               Ακόμα, όπως είναι φανερό από τα διαγράμματα, η RMS γραμμή για τα φίλτρα Generic PF, SIR PF και ASIR PF, είναι πολύ πιο ομαλές σε σχέση με την αντίστοιχη του REGULARIZED PF, που παρουσιάζει έντονες διακυμάνσεις. Αυτό είναι εμφανές και από το ποσοστό της επαναρχικοποιησης του Πίνακα 2, όπου το ποσοστό για το αυτό το φίλτρο είναι πολύ «υψηλό», κοντά στο 6 τοις εκατό. Η εξήγηση γι’αυτό είναι ότι το regularized φίλτρο, «χάνει» πιο εύκολα το όχημα – στόχο, και άρα με την μέθοδο της επαναρχικοποιησης αναγκάζεται να τον ξαναβρεί. Έτσι παρατηρείται αυτή η μεγάλη διακύμανση στην RMS γραμμή. Ακόμα, όπως δείξαμε και στο κεφάλαιο 3 είναι κάπως διαφορετική η προσέγγιση στον αλγόριθμο του regularized φίλτρου, με τέτοιον τρόπο ώστε να εισάγεται αρκετή διακύμανση.

                Τέλος, όπως φαίνεται από τον χρόνο απόκρισης στον Πίνακα 2, αυτοί είναι πολύ μεγάλοι για όλα τα φίλτρα. Έτσι φτάνει τις 11 ώρες για όλα τα φίλτρα εκτός από το ASIR που ο χρόνος που χρειάζεται είναι διπλάσιος, καθώς όπως φαίνεται και στο κεφάλαιο 3 εκτελεί διπλάσιες διαδικασίες προκειμένου να βρει το επόμενο σημείο και φτάνει τις 33 ώρες εκτέλεσης. Αυτός ο χρόνος αυξάνει κατά πολύ αν αυξηθεί ο αριθμός δειγμάτων, κάτι που ήταν πολύ περιοριστικό για να δοκιμάσουμε τα φίλτρα με ακόμα μεγαλύτερο αριθμό δειγμάτων. Όπως και να έχει, επιδιώξαμε έναν «λογικό» χρόνο εκτέλεσης του προγράμματος προσομοίωσης σε συνδυασμό με έναν όχι ιδιαίτερα μεγάλο, αλλά ούτε και μη επαρκή αριθμό δειγμάτων ώστε να μπορούμε να εξάγουμε ασφαλή συμπεράσματα για τα Particle Filters.

5.2  ΠΡΑΓΜΑΤΙΚΑ ΔΕΔΟΜΕΝΑ

            Αφού ολοκληρώσαμε τον έλεγχο των φίλτρων με την MC προσομοίωση πάνω στις μετρήσεις που εμείς φτιάξαμε, σε αυτό το μέρος θα παρουσιάσουμε τα αποτελέσματα του φιλτραρίσματος πάνω σε πραγματικές μετρήσεις τις οποίες προμηθευτήκαμε από την FORD. Οι μετρήσεις αυτές δεν είναι φυσικά σε x,y συντεταγμένες που εμείς τις χρειαζόμαστε, άρα πρέπει πρώτα να τις μετατρέψουμε από GPS συντεταγμένες (longitude – latitude) σε ECEF συντεταγμένες και απο εκει στο local tagential plane δηλαδη σε x,y 2D συστημα συντεταγμενων.  

Το σύστημα ECEF (Earthed Centered – Earthed Fixed) είναι το θεμελιώδες σύστημα καρτεσιανών συντεταγμένων WGS 84 του οποίου το σημείο αναφοράς είναι το κέντρο μάζας της γης, δηλαδή το κέντρο της γης. Στο παρακάτω σχήμα, φαίνεται λεπτομερώς αυτό το σύστημα.
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Σχήμα 5.21.  ECEF σύστημα

Όπως δείχνει και το σχήμα 5.22, η επιφάνεια της γης μπορεί να προσεγγιστεί καλύτερα από μια περιστροφική έλλειψη με εξομαλυσμένους πόλους. Αυτό σαν έχει αποτέλεσμα τέτοια ελλειψοειδή συστήματα χρησιμοποιούνται συχνότερα από ένα καρτεσιανό σύστημα συντεταγμένων.

[image: image456.png]



Σχήμα 5.22.  Ελλειψοειδείς συντεταγμένες 

Το περιστροφικό ελλειψοειδές δημιουργείται περιστρέφοντας την μεσημβρινή έλλειψη γύρω από τον μικρότερο του άξονα. Έτσι, το σχήμα του ελλειψοειδούς περιγράφεται από δυο γεωμετρικές παραμέτρους, τον μεγάλο άξονα a και τον μικρό άξονα b. Συνήθως η παράμετρος b αντικαθίσταται από την f = (a – b) / a.

Τέλος, για το χωρικό (διαστημικό) ελλειψοειδές σύστημα συντεταγμένων εισάγεται η παράμετρος h που δείχνει το ύψος πάνω από το κεντρικό ελλειψοειδές (Σχήμα 5.22).
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Σχήμα 5.23.  Σύστημα χωρικών ελλειψοειδών συντεταγμένων 


Έχοντας λοιπόν αυτές τις πληροφορίες για την θέση του αυτοκινήτου από τον δορυφόρο, απομένει η μετατροπή των πληροφοριών σε X,Y συντεταγμένες  με βάση τον μαθηματικό τύπο του Helmert :
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oπου :


Ο πίνακας μετατροπής από ECEF συντεταγμένες σε target plane σύστημα δίνεται από τον τύπο : 
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 Αν (Xo,Yo,Zo) είναι οι συντεταγμένες του σημείου αναφοράς του συστήματος ECEF τότε οι νέες συντεταγμένες δίνονται απο τον τύπο :  
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Σχηματικά η μετατροπή απο το σχήμα 5.23 δίνει  :                                                                              
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Το αποτέλεσμα αυτής της μετατροπής είναι η πορεία του οχήματος που φαίνεται στο παρακάτω σχήμα :
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Σχήμα 5.24.  Πραγματική(μετρούμενη) θέση

Όπως φαίνεται από το παραπάνω σχήμα, η πορεία του αυτοκινήτου παρουσιάζει έντονες αλλαγές κατεύθυνσης ενώ υπάρχουν και σημαντικές αλλαγές ταχύτητας, από σταματήματα του οχήματος έως υψηλές ταχύτητες στην μεγάλη ευθεία ( x = 610m), κάτι που είναι αναμενόμενο για κίνηση σε πραγματικές συνθήκες. Ο συνολικός χρόνος πορείας του οχήματος είναι 321sec.


Πάνω σε αυτές τις τιμές μετρήσεων κάνουμε το φιλτράρισμα για την πρόβλεψη της επόμενης κατάστασης. Τα φίλτρα που θα χρησιμοποιηθούν είναι το Kalman CTRA, CTR και CA όπως περιγράφηκαν στο κεφάλαιο 4. Τα αποτελέσματα της διαδικασίας φαίνεται στο σχήμα 5.25 που ακολουθεί.
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Σχήμα 5.25.  Φίλτρα για πραγματικά δεδομένα

Με πράσινο χρώμα παριστάνονται οι μετρήσεις, το κόκκινο αντιστοιχεί στο φίλτρο CTR, το μπλε στο φίλτρο CTRA και το κίτρινο χρώμα στο φίλτρο CA. Όπως φαίνεται και παραπάνω δεν μπορούμε από αυτήν την γραφική παράσταση να τσεκάρουμε τα αποτελέσματα του φίλτρου. Γι’αυτό παρακάτω παραθέτουμε τέσσερις γραφικές παραστάσεις από συγκεκριμένες στιγμές αυτής της πορείας, σχήμα 5.26 α-δ. Από αυτά τα σχήματα, βλέπουμε ότι αρκετές διαφορές ανάμεσα στα αποτελέσματα των φίλτρων στις περιπτώσεις των απότομων αλλαγών πορείας του οχήματος (όπως στο α και το δ) ενώ στις περιπτώσεις που το όχημα κρατάει ομαλή πορεία με σχεδόν σταθερή ταχύτητα τα φίλτρα δίνουν σχεδόν τα ίδια αποτελέσματα. Ακόμα τα φίλτρα μπορούν να μας δώσουν και πληροφορίες για τα άλλα κινηματικά χαρακτηριστικά του οχήματος. Από αυτά θα παρουσιάσουμε τα πιο σημαντικά δηλαδή την θέση και την απόλυτη ταχύτητα του οχήματος.
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Στο παραπάνω διάγραμμα φαίνονται τα αποτελέσματα των τριών φίλτρων για την ταχύτητα του οχήματος. Και πάλι παρατηρούμε ότι τα αποτελέσματα των φίλτρων CA και CTRA σχεδόν συμπίπτουν ενω τα αντίστοιχα του CTR παρουσιάζουν αρκετές διάφορες.
Όπως είναι φυσικό σε μια εφαρμογή πραγματικών δεδομένων δεν είναι δυνατή η γνώση της πραγματικής θέσης του αυτοκινήτου( μέτρηση χωρίς σφάλμα) επομένως δεν μπορεί να χρησιμοποιηθεί το RMS σφάλμα θέσης για να κρίνουμε την απόδοση των φίλτρων. Αυτό άλλωστε είναι η ουσία της προσομοίωσης. «Τρέχουμε» το φίλτρο, ελέγχουμε για τα δεδομένα προσομοίωσης την απόδοση του και ανάλογα με την απόδοση του το «εμπιστευόμαστε» και στα πραγματικά δεδομένα.


Εκείνο που μπορούμε να ελέγξουμε στα πραγματικά δεδομένα είναι η συνοχή τους (consistency) βάσει των κριτηρίων που παρουσιάσαμε στο κεφάλαιο 3. Έτσι η γραφική παράσταση για την τιμή του NIS για τα τρία αυτά φίλτρα είναι.
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Σχήμα 5.27.  ΝΙS για φίλτρα στα πραγματικά δεδομένα

Όπως αναλύσαμε και στο κεφάλαιο 3, ένα φίλτρο παρουσιάζει μεγαλύτερη συνοχή όταν η μέση τιμή του ΝΙS είναι όσο τον δυνατόν πιο κοντά στην διάσταση του διανύσματος κατάστασης. Αυτές οι τιμές για τα τρία φίλτρα μαζί με την διάσταση του διανύσματος κατάστασης φαίνονται στον Πίνακα 3.
	
	CTRA
	CA
	CTR

	διάσταση
	7
	6
	5

	mean_NIS
	5.9862
	5.8625
	10.7253


Πίνακας 5.3. Αποτελέσματα συνοχής

Είναι προφανές ότι η καλύτερη τιμή είναι για το φίλτρο CA. Επομένως για τα συγκεκριμένα δεδομένα το φίλτρο CA δουλεύει καλύτερα από τα υπόλοιπα. Βέβαια, και η τιμή για το CTRA είναι επίσης πολύ κοντά στην «επιθυμητή», κάτι που δείχνει ότι και αυτό το φίλτρο μπορούμε να το «εμπιστευτούμε» για την πρόβλεψη θέσης. Αντίθετα η τιμή για το φίλτρο CTR δεν είναι καθόλου ικανοποιητική. 
Να τονίσουμε εδώ ότι δεν έγινε χρήση IMM φίλτρων όπως έγινε και στην φάση της προσομοίωσης και απέδειξε ότι δουλεύουν καλύτερα από ένα απλό φίλτρο. Ο λόγος είναι ότι τα φίλτρα CA και CTRA τόσο καλά που είναι δύσκολο οποιοδήποτε IMM να δώσει καλύτερα αποτελέσματα. Μάλιστα για να το επιβεβαιώσουμε «δοκιμάσαμε» το IMM που χρησιμοποιήσαμε στην φάση της προσομοίωσης το οποίο δίνει σχεδόν τα ίδια αποτελέσματα με το CTRA. Χειρότερα αποτελέσματα δίνει ένα IMM φίλτρο που αποτελείται από ένα CA και ένα CTR. 
6 : Κεφάλαιο 6 
Επίλογος 

Στο κεφάλαιο αυτό, που είναι και το τελευταίο αυτής της εργασίας, θα προχωρήσουμε σε μια ανακεφαλαίωση όλων όσων έχουμε κάνει στην εργασία αυτή, θα παρουσιάσουμε τα σημαντικότερα αποτελέσματα που προέκυψαν από τις προσομοιώσεις καθώς και θα γίνει μια παρουσίαση – πρόταση για τα επόμενα βήματα που μπορούν να γίνουν πάνω στο αντικείμενο της εργασίας ώστε το σύστημα ασφαλούς οδήγησης με χρήση τέτοιων φίλτρων να γίνει πιο πλήρες και πιο αξιόπιστο.

6.1  Ανακεφαλαίωση

             Σε αυτήν την εργασία ασχοληθήκαμε με το πρόβλημα του καθορισμού θέσης ενός οχήματος με χρήση δεδομένων από GPS και αδρανειακούς αισθητήρες με την βοήθεια μη γραμμικών Kalman φίλτρων και Particle φίλτρων. Για την πλήρη περιγραφή του προβλήματος αυτού αρχικά παρουσιάσαμε το σύστημα GPS αναλύοντας τον τρόπο λειτουργίας του, τον τρόπο που παίρνουμε τα δεδομένα από τους δορυφόρους και το πώς τα χρησιμοποιούμε στα συστήματα που υλοποιήσαμε. Παρουσιάσαμε ακόμα τα προβλήματα που δημιουργούνται από την χρήση αυτού του συστήματος στο περιβάλλον μιας μεγαλούπολης και την «ανεπάρκεια» του σε τέτοιο αστικό περιβάλλον που εισάγει την ανάγκη χρήσης και αδρανειακών αισθητήρων στο όχημα για πρόσθετες πληροφορίες για την πλοήγηση του οχήματος. Σε αυτήν την εφαρμογή, οι αδρανειακοί αισθητήρες βελτιώνουν κατά πολύ την απόδοση του GPS αφού συντελούν στην μείωση του σφάλματος που εισάγεται με την χρήση αυτού του συστήματος.  Έτσι στο δεύτερο μέρος του κεφαλαίου 2 παρουσιάζονται οι δυο αυτοί αισθητήρες που χρησιμοποιήθηκαν, δηλαδή το γυροσκόπιο και το ταχύμετρο.

             Στο κεφάλαιο 3 γίνεται εισαγωγή του αναγνώστη στην θεωρητική περιγραφή του προβλήματος της εκτίμησης κατάστασης σε μη γραμμικό περιβάλλον. Έτσι περιγράφεται αναλυτικά το θεωρητικό υπόβαθρο που απαιτείται για την υλοποίηση των φίλτρων που μας ενδιαφέρουν. Δίνεται ιδιαίτερο βάρος στην θεωρία του Bayes που είναι θεμελιώδης για την εκτίμηση θέσης (κατάστασης) για έναν κινούμενο στόχο γνωρίζοντας την προηγούμενη κατάσταση του οχήματος. Δίνονται επίσης οι μαθηματικές εξισώσεις που ορίζουν τα φίλτρα Kalman, οι κατανομές που ακολουθούνται και τα μοντέλα κίνησης. Στην συνέχεια παρουσιάζονται τα PF. Περιγράφεται αναλυτικά η λογική που ακολουθούν, οι λόγοι που τα κάνουν εφαρμόσιμα σε τέτοιου είδους προβλήματα καθώς και η ακριβής υλοποίησης τους, συνοδευόμενο από διαγράμματα και επεξηγηματικούς πίνακες. Το κεφάλαιο 3 κλείνει με την περιγραφή των μέτρων επίδοσης που ελέγχουν την απόδοση – επίδοση των φίλτρων και που είναι τα κριτήρια για να δούμε κατά πόσο τα αποτελέσματα των φίλτρων είναι ικανοποιητικά και άρα είναι εν τέλει χρήσιμα για τα συστήματα ασφαλούς οδήγησης.


Μετά από την θεωρητική περιγραφή του προβλήματος, παρουσιάζονται στο κεφάλαιο 4 όλα όσα υλοποιήσαμε στην εργασία αυτή. Περιγράφονται λεπτομερώς το μοντέλο κίνησης, τα τρία φίλτρα Kalman που φτιάξαμε, τον τρόπο που δημιουργήθηκαν τα δεδομένα προσομοίωσης, τα τέσσερα Particle Filters καθώς και τα μέτρα επίδοσης που χρησιμοποιήθηκαν. Για την καλύτερη περιγραφή του λογισμικού που αναπτύξαμε όλα αυτά συνοδεύονται από μπλοκ διαγράμματα και περιγραφή των αλγορίθμων με ψευδοκώδικα.


Στο κεφάλαιο 5 γίνεται η παρουσίαση των αποτελεσμάτων. Σε αυτήν περιλαμβάνονται γραφικές παραστάσεις τόσο της πορείας του οχήματος όσο και των κινηματικών παραμέτρων του, δείγματα του φιλτραρίσματος για μια πορεία αυτοκινήτου αλλά και τα αποτελέσματα της Monte Carlo προσομοίωσης για κάθε ένα από τα φίλτρα, συνοδευόμενα από πίνακες αποτελεσμάτων για την επίδοση των φίλτρων. Στο δεύτερο μέρος του κεφαλαίου γίνεται η εκτίμηση κατάστασης που δίνουν τα φίλτρα πάνω σε πραγματικές μετρήσεις και γίνεται αξιολόγηση των φίλτρων. Το κεφάλαιο ολοκληρώνεται με την εξαγωγή συμπερασμάτων για τα αποτελέσματα που βρήκαμε.

6.2  Σημαντικότερα αποτελέσματα


Αναλυτικά τα αποτελέσματα και τα συμπεράσματα που προκύπτουν παρουσιάζονται στο κεφάλαιο 5. Παρακάτω θα παρουσιάσουμε τα σημαντικότερα από αυτά που μπορούν να αξιοποιηθούν σε μελλοντικές έρευνες. 

Σε αυτήν την εργασία δημιουργήσαμε δεδομένα προσομοίωσης με βάση το μοντέλο CTRA, τα οποία «δημιουργούν» μια πολύπλοκη κίνηση που περιλαμβάνει στάση, μεγάλες επιταχύνσεις και απότομες μανούβρες. Για το φιλτράρισμα αυτής της κίνησης το καλύτερο φίλτρο αποδείχτηκε το φίλτρο IMM – CTRA που αποτελείται από δυο matched φίλτρα CTRA με διαφορετικούς θορύβους διαδικασίας. Έτσι το ένα υπερτερεί στην ευθεία κίνηση ενώ το άλλο στις απότομες αλλαγές κίνησης. Τα αποτελέσματα του RMS σφάλματος θέσης είναι 0.19786 ενώ για τις μετρήσεις η αντίστοιχη τιμή είναι 0.45081. Η τιμή αυτή γίνεται ακόμα καλύτερη αν σκεφτεί κανείς ότι τα δεδομένα προσομοίωσης είναι έτσι ώστε να περιλαμβάνεται και το ενδεχόμενο απώλειας επαφής με τους δορυφόρους και άρα απώλειας μετρήσεων. Ακόμα ένα τέτοιο φίλτρο επιτρέπει την online παραγωγή αποτελεσμάτων σε ιδιαίτερα μικρό χρόνο, κάτι που είναι αναγκαίο για τα συστήματα ασφαλούς οδήγησης. Τελικά επιτεύχθηκε μείωση του σφάλματος που εισάγεται από την χρήση μόνο GPS με την εισαγωγή φίλτρων και την προσθήκη των αισθητήρων dead reckoning στα φίλτρα.

Από την άλλη πλευρά, τα PF, χρησιμοποιώντας τα ίδια δεδομένα και κατανομή του φίλτρου CTRA δεν δίνει το ίδιο ικανοποιητικά αποτελέσματα. Το μεγάλο τους πρόβλημα είναι ο χρόνος απόκρισης τους που είναι ιδιαίτερα υψηλός, και σε ορισμένες περιπτώσεις απαγορευτικός (ASIR-PF για αριθμό δειγμάτων μεγαλύτερο από 5000). Έτσι «αναγκαστήκαμε» να περιοριστούμε σε προσομοίωση στα 2000 δείγματα. Η βελτίωση των PF είναι ένα θέμα που πρέπει να ασχοληθούμε στο μέλλον για να βελτιώσουμε την απόδοση τους. 

Όσον αφορά τα πραγματικά δεδομένα τα αποτελέσματα είναι πιο συγκεχυμένα διότι σε μεγάλο βαθμό είμαστε αναγκασμένοι να εμπιστευόμαστε τα αποτελέσματα της προσομοίωσης για τα φίλτρα που χρησιμοποιούμε. Και αυτό γιατί, εφόσον δεν μπορεί να οριστεί RMS σφάλμα θέσης, υπάρχει ένα μόνο κριτήριο για να ελέγξουμε την απόδοση των φίλτρων και αυτό αφορά τα επίπεδα συνοχής (consistency level). Για τα συγκεκριμένα πραγματικά δεδομένα που χρησιμοποιήσαμε, που προέρχονται από πραγματική κίνηση σε πόλη, είδαμε ότι τα καλύτερα φίλτρα, με σχεδόν άριστα αποτελέσματα, είναι το ΕΚF CTRA που δημιουργήσαμε στο στάδιο της προσομοίωσης καθώς και το πιο απλό φίλτρο CA. Αντίθετα το Kalman CTR δεν δίνει καθόλου καλά αποτελέσματα και δεν θα το χρησιμοποιούσαμε για την λύση του προβλήματος. Στο κεφάλαιο 5, σχήμα 5.26 φαίνονται «στιγμές» από τα αποτελέσματα της εκτίμησης κατάστασης πάνω στις πραγματικές μετρήσεις.
6.3  Μελλοντικα Βηματα


Η εργασία αυτή αντιμετώπισε ένα συγκεκριμένο πεδίο στην ανάπτυξη εφαρμογών για την υλοποίηση συστημάτων ασφαλούς οδήγησης σε αστικό περιβάλλον. Πιο συγκεκριμένα επικεντρωθήκαμε στην υλοποίηση μη γραμμικών φίλτρων, δηλαδή Extended Kalman Filters και Particle Filters, που είναι ιδανικά για τέτοιου είδους περιβάλλοντα. Ακόμα και τα δεδομένα προσομοίωσης που φτιάξαμε περιγράφουν μια πολύπλοκη πορεία αυτοκινήτου, όσο τον δυνατόν πιο κοντά σε μια ρεαλιστική πορεία αυτοκινήτου σε μια μεγάλη πόλη, με φανάρια, διασταυρώσεις, σήματα οδήγησης κλπ. 


Ακόμα όμως και σε αυτό το πεδίο υπάρχουν ακόμα πολλά πράγματα που μπορούν να καλυφθούν. Πιο συγκεκριμένα η βελτίωση της απόδοσης των PF, όπως επίσης και του χρόνου απόκρισης τους είναι θέμα προς μελέτη. Τρόποι αντιμετώπισης αυτών των προβλημάτων είναι η αύξηση του αριθμού των δειγμάτων (samples) με χρήση βέβαια πιο ισχυρής μονάδας επεξεργασίας ώστε να επιτευχθεί ταυτόχρονα μείωση του χρόνου απόκρισης, η εφαρμογή τεχνικών Rao – Blackwell,  δηλαδή η χρήση kalman φίλτρων, που είναι γρήγορα, εύκολα υλοποιήσιμα και με καλά αποτελέσματα, για τα γραμμικά μέρη του προβλήματος και χρήση PF για τα μη γραμμικά μέρη όπως επίσης η μελέτη PF με περιορισμούς (constraints) που καθορίζονται από τα όρια του δρόμου.

Ακόμα για την πληρότητα αυτής της εφαρμογής θα πρέπει να ληφθούν υπόψη αυστηροί περιορισμοί από έναν on board ψηφιακό χάρτη, που θα δίνει πληροφορίες για τον δρόμο στον οποίο κινείται το όχημα, τις οποίες το φίλτρο θα δέχεται ως είσοδο, μεταβάλλοντας ανάλογα τα αποτελέσματα που δίνει.
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