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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva fuzi odhadl stavu pro linearni stochastické
dynamické systémy. Nejprve strucné prezentuje ulohu odhadu stavu systému na lokalni
urovni a predstavuje malo vyuzivany Informacni filtr. Dalsi ¢ast prace se pak zabyva
zakladnimi pfistupy k fuzi lokalnich odhadd stavu. Ve tieti kapitole jsou pak navrzeny
dalsi nové jednoduché systémy fuze. V posledni ¢asti prace jsou prezentovany dosazené

vysledky simulaci U vSech piedlozenych algoritmii.

Klicova slova:
Odhad stavu stochastického systému, Kalmantv filtr, Informacni filtr, Fuze

lokélnich odhadt, Fuze bez paméti a s paméti.



Abstract

This master thesis deals with fusion of local track estimates for linear stochastic
dynamic system. At first, it presents estimation problem and introduces rarely used
Information filter. Next part of the work deals with basic approaches to the fusion of
local state estimates. The new simplified fusion systems are proposed in the third

chapter. The simulation results of each algorithm are presented in the last chapter.

Keywords:

Estimation problem, Kalman filter, Information filter, Fusion of local state

estimates (Track to track fusion), Fusion without and with memory.
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Uvod

Tato prace pojednava o odhadu stavu stochastickych systému a jeho nasledné
fazi sjinymi odhady. Teorie odhadu se zabyva vybérem bodu z prostoru (at' jiz
spojitého nebo diskrétniho) podle jistého zvoleného kritéria [1]. Jeji pocatky jsou
spojeny spraci Pierra Laplaceno a hlavné¢ Karla Gausse, jenz spolu s Adrienem
Legendrem vynalezli zpisob odhadu pohybu planet na zakladé nepfesného pozorovani
pomoci metody nejmensich ctverct. Nejvétsiho rozmachu pak nasledné teorie odhadu
zazivala béhem 20. stoleti. Be&hem ctyficatych let, kdy byl zformulovan
Wiener — Hopfav problém nebo také Kolmogoroviv problém, jenz spociva
v odhadovani nahodného procesu. Odhad je provadén ve frekvenéni oblasti pomoci
Fourierovy transformace tak, aby byla minimalizovana stfedni kvadratickd chyba.
Pravdépodobné nejdulezitéjsi udalost v teorii odhadu pak nastava v Sedesatych letech,
kdy Rudolf Kalman odvozuje rovnice pro dnes nejcastéji pouzivany filtr — Kalmantv.
V soucasné dobé se rozvijeji predevSim problém nelinearni filtrace a aplikace
prislusnych nelinearnich filtrd pro nelinearni, negaussovské systémy. Teorie odhadu je
vV dnesni dobé hojné¢ aplikovana v praxi pii sledovani trajektorii objektt, v navigaci
GPS, v detekci chyb, ve vojenstvi, robotice, V letectvi, ekonomickych oborech ¢i pii

odhadovéni parametrt technologickych procesii.
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vyvstala potfeba vyuZivat vice senzorli monitorujicich stav poptipadé okoli systému.
Pouziti vétstho mnozstvi senzoru oproti jedinému ¢idlu ma mnoho vyhod [2]. Naptiklad
pii vypadku jednoho senzoru stidle dostdvame informace od ostatnich cidel a vznikla
situace pak nevede ke kritické chyb¢ systému. Dalsi vyhodou miiZze byt pouziti riznych
druhti senzord, jejichz kombinaci 1ze ziskat lepsi informaci o sledovaném objektu, stavu
systému ¢i okoli. Taktéz ekonomicka stranka realizace projektu, ve které je feSena uloha
odhadu, neni zanedbatelna, protoze pro dosazeni stejného vysledku s ohledem na
kvalitu odhadu muizeme vyuzit vice levnych senzort, oproti jednomu preciznimu
a drahému zafizeni. Obecné tedy pravé aplikace vétSiho mnoZstvi senzorti umoziuje
vytvoftit kvalitngj$i informaci o prostiedi nebo hodnoté pozadované veli¢iny, ktera pak
muze byt pouzita pii rozhodovani ¢i uskutecnovani fidiciho zasahu. Data pak mohou
byt pouzita jednotlivymi lokdlnimi filtry k produkei lokalnich odhadl. Optimalnim

slu¢ovanim dat z jednotlivych senzorti ¢i slu¢ovanim lokélnich odhadl se zabyva fuze.



Jeji teoreticka ¢ast byla extenzivné rozvijena od 80. let dvacatého stoleti, a to predevsim
Yaakovem Bar-Shalomem. Fuze dat je v hojné mife vyuzivana naptiklad v robotice,

Vv fizeni technologickych procesi, vojenstvi, letectvi ¢i kosmonautice.

Faze je v dnesni dob¢ Siroce popsana v mnohé odborné orientované literatuie,
avSak pro Ctenare pronikajiciho do této problematiky mize byt ze zacatku pomeérné
slozit¢é se vni zorientovat. Motivaci vzniku této prace je tedy seznamit Ctenafe
se zakladnimi pfistupy a algoritmy, které se vyuzivaji u faze, a poskytnout tak zaklad

k dal$imu studiu této problematiky.

Cilem této prace je nejprve stru¢né nastinit problematiku ulohy odhadu stavu
systému. Dale pak uvedeni do problematiky faze, a to jak jednotlivych méfeni, tak i
lokalnich odhadt stavu, a diskutovat vztah mezi odhady poskytovanymi rtiznymi
systémy fuze. Dal§im cilem je pak navrhnout vlastni nové zjednodusujici systémy faze

a zhodnotit vSechny systémy piedstavené v jednotlivych kapitolach.

V prvni kapitole se tato prace stru¢né zabyva ulohou odhadu stavu pro stochasticky
dynamicky systém s jednim senzorem. Je pfedstaven Kalmanuv filtr a také Informaéni
filtr. Ve druhé kapitole jiz pfechazime k systému s vice senzory. Je zde uvedeno feseni,
které vyuziva fuze jednotlivych méteni a je predstavena varianta Centralizovaného
Kalmanova a Informacniho filtru. Nasledné je popsana fuze lokalnich odhadu, ktera
se zabyva problémem, jakym zpisobem kombinovat jednotlivé odhady z ptislusnych
filtrd K ziskani jediného globalniho odhadu. Ve tieti kapitole diplomové prace jsou
navrzeny zjednodusujici systémy fuze odhadu, které by mohly byt aplikovany na
nékterych zatizenich naptiklad z divodu tspory vypocetniho Casu. Ve ¢étvrté kapitole
jsou vsechny piedstavené algoritmy testovany na jednoduchém linearnim systému.
Dosazené vysledky jsou nasledné porovnany a konfrontovany s pfedpoklady teoretické

¢asti prace. V zavéru prace jsou shrnuty a prezentovany dosazené vysledky.



1. Odhad stavu stochastického systému

vvvvvv

zacatek definovat ulohu odhadu stavu stochastického linearniho systému. Obecna tloha
odhadovani se déli na tii ¢asti [1]: filtraci, sledovani a navigaci. Cilem filtrace je odhad
stavu stochastického systému z méfeni, jez jsou zatizend Sumem. Uloha sledovani
se zabyva odhadem stavu pohybujiciho se objektu na zédkladé méteni ziskanych mimo
tento sledovany objekt, naptiklad sledovani letadla dvéma radarovymi stanicemi.
Posledni moZnost je navigace, ¢imz se rozumi odhad stavu objektu, na kterém je méfici
zatizeni umisténo, naptiklad GPS jednotky umisténé v mobilnim telefonu. Odhad stavu
systému pak muze byt dale rozdélen podle ¢asového okamziku, pro ktery je odhad

provadeén a casového okamziku dostupného méteni:

e Filtrace — pozadujeme odhad X(k|k) za ptedpokladu méfeni do soucasného
Casu k.

e Predikce — pozadujeme odhad X(k + l|k) , kde [ > 0

e Vyhlazovani — pozadujeme odhad x(k — [|k), kde [ > 0.

V nasi praci se budeme zabyvat pfedevsim ulohou filtrace a predikce ve spojeni

S lokélnimi filtry a nasledné tlohou sledovani.

1.1. Stochasticky systém

Stochasticky systém je systém, u nc¢hoz miZeme nalézt n¢jakou nahodnost.
Ta mize byt chapana jako porucha pilisobici na systém at’ jiz jako porucha pfimo
ovliviiyjici systém ¢i naptiklad neptesnost senzoru, Ktery dany systém pozoruje ¢i jako

neurcitost umoziujici pokryt nesoulad mezi abstraktnim modelem a skute¢nosti.

Uvazujme linearni stochasticky dynamicky systém v diskrétni Casové oblasti ve tvaru:
x(k) = F(k)x(k — 1) + B(k)u(k — 1) + G(k)w(k), (1.1)

kde: x(k) je stav systému v Case k, F(k) je stavova matice, B(k) je vstupni matice,

u(k) je vektor fizeni a w(k) je bily Sum s gaussovskym rozlozenim:

w(k)~N(0,Q(k)), a jeho vlastnosti jsou:

Elw@w" ()] = 6;;00). (1.2)



Symbol §;; je Kroneckerova funkce delta definovana jako:

5. = 0,i#j (1.3)
ij = Li=j

Nasledné definujme model pozorovani:

z(k) = H(k)x(k) + v(k), (1.4)

kde z(k) je vektor méteni v Case k, H(k) je matice pozorovani a v(k) je bily Sum

s gaussovskym rozlozenim: v(k)~N (0, R(k)), vlastnosti Sumu jsou dany vztahem:

E[v(D)v" ()] = 8,;R(). (L5)

Dale pak predpokladame, Ze oba Sumy jsou nezavislé, tedy Ze plati:

Ew@®vT ()] = 0. (1.6)

Pocate¢ni stav systému x(0) je nezavisly na stavovém Sumu w(k) i Sumu méfeni v (k)

a dan:

x(0)~N(0, P(0)). (1.7)

Pro takto definovany systém nyni chceme najit odhad stavu: X(k|k) = f(z"),
kde  z¥ =[z(0),z(1),..z(k)] a  kovarian¢ni  matici  chyby  odhadu
P(klk) = E{[x(k) — 2(k|k)][x(k) — X (k|k)]"}, kde x(k) je skute¢ny stav systému.
Obecné hledame takovy odhad X(k|k), aby chyba X(k|k) = x(k) — X(k|k), byla
minimalizovana podle n¢jakého daného kritéria. Celé schéma estimace zobrazuje Obr.

1.1.

Zdroj poruch Zdroj poruch

o . stav méfeni odhad stavu
Redlny systém Meéfici systém Estimator |———>

Obr. 1.1: Schéma odhadu stavu




1.2. Kalmanuv filtr

Nejprve se vénujme jednomu Z nejznaméjsSich estimatori — Kalmanovu filtru.
Jedna se o linearni rekurzivni estimator, ktery generuje optimalni odhad ve smyslu
sttedni kvadratické chyby. Jeho syntézou se zabyvalo jiz mnozstvi literatury a my
se zde jiz jeho syntézou nebudeme dale zabyvat. Kalmanav filtr mze byt obecné
rozdélen do dvou ¢asti: prediktivni a filtra¢ni. Uved’'me nyni rovnice popisujici linearni

Kalmanuv filtr.
Prediktivni ¢ast:

X(klk —1) =F(k)x(k — 11k — 1) + B(k)u(k — 1), (1.8)

P(klk — 1) = F()P(k — 1]k — DFT(k) + G (k)Q(k)GT (k). (1.9)

Dale pak definujme matice W (k) a S(k). Matice W (k) je oznaCovana jako Kalmantv

zisk, matice S(k) je kovarian¢ni matice inovace a ob& matice jsou dany vztahy:

S(k) = H(K)P(k|k — DHT (k) + R(k), (1.10)
W (k) = P(klk — 1)HT (kK)S~2(k). (1.11)
Filtragni éast:
2(klk) = [ - W(OHUO)2(klk — 1) + W(K)z(k), (1.12)
P(klk) = P(klk — 1) — W (k)S()WT (k). (1.13)

Symbol [ zna¢i jednotkovou matici pfislusné dimenze. Je tfeba poznamenat,
ze Kalmantv filtr generuje pro linearni systémy nejlepSi odhad ve smyslu stfedni
kvadratické chyby pfi splnéni vSech vySe uvedenych podminek u stochastického
linearniho systému. Pro nelinedrni systémy je vhodné pouZit tzv. Rozsifeny Kalmaniv

filtr.

1.3. Informacéni filtr

Tento filtr je algebraicky ekvivalentni s vySe uvedenym Kalmanovym filtrem.

Hlavni rozdil mezi obéma filtry je ten, Ze informacni filtr pracuje s odhady

5



Vv informacnim prostoru, zatimco Kalmantv filtr v prostoru stavovém. Informacni filtr
tedy poskytuje informac¢ni vektor a informacni matici misto odhadu stavu a jeho
pfislusnou kovarianéni matici chyby odhadu. Oba dva filtry jsou vSak
ekvivalentni a vziajemné na sebe pieveditelné, jak ukdzeme pifi odvozovani rovnic

informacniho filtru [2].
Informacni matice je dana vztahem:

Y(k|k) = P~1(k|k). (1.14)

Tento vztah je pomérné intuitivni, ¢im je v&tsi kovariancni matice (nejistota), tim je
informa¢ni matice mens$i a naopak. Soucinem informac¢ni matice a odhadem stavu

dostavame informacni vektor:

y(klk) = P~ (kli)x(k|k) = Y (k|k)Z(k]k). (1.15)

K dal$imu odvozeni informa¢niho filtru budeme potiebovat vyraz [I — W (k)H (k)]
zrovnice (1.12) filtracni c¢asti Kalmanova filtru, kterou budeme nasobit zprava

jednotkovou matici ve tvaru: P(k|k — 1)P~1(k|k — 1):

(I —=WUHK)) - (P(klk — )P~ (k|k — 1)) = (1.16)
= [P(klk — )P~ (k|k — 1)
—~WK)H)P(k|k — 1D)P~(k|k — 1)]
= [P(klk — 1) = W(k)H (k)P (k|k — 1)]P~*(k|k — 1).

Nyni zavedeme do vyrazu v zavorce jednotkovou matici S(k)S ™1 (k):
[P(klk — 1) — W (k)S(k)S™*(k)H(k)P(k|k — D)]P~*(k|k — 1). (1.17)

Pro vyraz v zavorce ovsem plati, ze: WT (k) = S~ (k)H(k)P(k|k — 1) a po piepsani

dostavame tvar:

(I —WWEHEK)(P(klk — DP Y (klk— 1)) = (1.18)
= [P(klk — 1) = W(E)SUOWT (k)P (k|k — 1).



Vyraz v zavorce nyni muzeme piepsat pomoci rovnice (1.12) z filtrani casti

Kalmanova filtru:

(I = WWEHK)(P(klk — P~ (klk — 1)) = P(klk)P" (k|k —1).  (1.19)

Po dosazeni rovnice (1.10) do (1.11) dostavame rovnici:

W (k) = P(klk — DHT (k) [H()P(klk — DHT (k) + R(k)]. (1.20)

Tu vynasobime zprava vyrazem: [H (k)P (k|k — 1)HT (k) + R(k)] a dostavame:
W(k)[H(k)P(klk — DHT (k) + R(k)] = P(klk — DHT (k). (1.21)
Roznasobenim levé strany rovnice, pievedenim ¢&lenu W (k)H(k)P(k|lk — 1)HT (k)

na pravou stranu rovnice a nasledném vytknuti ¢lenu P(k|k — 1)HT (k) nésledng

dostavame rovnice ve tvaru:

W ()R = [I — W(k)H(K)]P(klk — 1HT (k), (1.22)

a jednoduchou tpravou dostavame finalni vzorec pro matici W (k) ve tvaru:

W (k) = [I — W(k)H)]P(k|k — 1)HT (K)R™1(k). (1.23)

Substituce rovnice (1.19) do rovnice (1.23) vede k vyrazu ve tvaru:

W (k) = P(k|k)HT (k)R™1(k). (1.24)
Dosazenim rovnice (1.19) a (1.24) do rovnice (1.12) a nasledném vynasobeni matici
P~1(k|k) dostavame filtraéni rovnici pro informacni filtr:

P Y(k|lk)x(k|k) = P~ (klk — DR(k|k — 1) + HT (k)R (k)z (k). (1.25)

Vyse uvedenou rovnici nasledné ekvivalentné pfevedeme do informacniho tvaru:

P(klk) = 9kl — 1) + HT ()R (k) z(K). (1.26)



Clen HT(K)R™*(k)z(k) byva oznatovan jako informaéni piirtistek a oznaGovan

pismenem i(k):
i(k) = HT (k)R 1(k)z (k). (1.27)
K naslednému odvozeni rovnic pro informa¢ni matici vyuzijeme rovnic (1.13) (1.11) a
(1.19) dostavame [2]:
P(klk) =[I —WE)HK)]P(klk — D[I — W (k)H(K)]T (1.28)
+ W(E)R(K)WT (k).
Dosazenim rovnic (1.19) a (1.23) do rovnice (1.28) dostaneme tvar v podobé¢:
P(klk) = [P(k|k)P~ (k|k — D]P(k|k — 1)[P(k|k)P~ (k|k — D]T (1.29)
+ [P(klk)HT ()R ()R (k) [P (k[K)HT ()R ()]
Nasledné vynasobeni matici P~1(k|k) zleva a zprava zna¢né zjednodusi vysledek na
tvar:

P=1(k|k) = P~1(k|k — 1) + HT ()R-2(K)H (k), (1.30)

ktery formalné piepiSeme do informacéniho tvaru:

Y(klk) =Y(klk — 1) + HT(K)R™*(k)H(k). (1.31)

Clen HT (k)R~*(k)H (k) je ptirastkovou informaéni matici definovanou:

1(k) = HT ()R~ (k)H (k). (1.32)

Pokud slou¢ime rovnice (1.26) s (1.27) a (1.31) s (1.32) dostavame rovnice pro filtraéni

¢ast Informacniho filtru ve tvaru:

Y(klk) = y(klk — 1) + i(k), (1.33)

Y (k|k) = Y (klk — 1) + I(k). (1.34)



Rovnice popisujici prediktivni ¢ast informacniho filtru maji tvar:

P(klk = 1) = L(klk = D9k — 1|k — 1) + Y (k|k — 1)B(K)u(k), (1.35)

Y(klk —1) = [F()Y1(k — 1|k — DFT (k) + G(K)Q(K)GT(kK)]™L.  (1.36)

Matice L(k|k — 1) je definovana vztahem:

L(klk — 1) = Y(klk — DF(k)Y~1(k — 1]k — 1). (1.37)

Cely Informacni filtr je tedy popsan rovnicemi (1.33) - (1.37).

Vyhodou vyuziti Informaéniho filtru oproti Kalmanovu filtru mize byt jednodussi
vypocetni slozitost ptislusného algoritmu, pfedevs§im u rovnic pro filtracni ¢ast. Neni
zde naptiklad ani zddny zisk, jako v ptfipadé¢ Kalmanova filtru, a tedy maximdlni
dimenze matice, kterou musime invertovat, je rovna dimenzi stavového prostoru.
Jednou z dalsich vyhod muze byt téz inicializace Informacéniho filtru prostym
nastavenim pocateni informace na nulovou (respektive velmi malou hodnotu ¢isel
na diagonale) [2]. Tyto uvedené vlastnosti pak mohou byt Gspésné pouzity v ptipadé
vice méfeni od rGznych senzorl a jejich kombinaci do jediného odhadu. Pro blizsi

studium uvedeného filtru mize poslouzit naptiklad [2], [4].

2. Centralizovana a hierarchicka fuze:

Zakladni myslenkou faze je zkvalitnéni ziskané informace o stavu systému na
zaklad¢é vice méfeni ruznych senzorti na rozdil od pouziti jediného senzoru. K této
problematice existuje mnoho pfistupt, zalozenych napiiklad na Bayesové teorému nebo
pouziti rozdilnych architektur. My se budeme zabyvat Glohou fize lokalnich odhadi,
V cizi literatuie Casto oznacovanou jako ,, Track-to-track fusion®. Pod pojmem lokalni
odhad rozumime odhad generovany jednim pfisluSnym filtrem. Fuze lokdlnich odhadt
spolu sulohou asociace ,,Track-to-track association®, ktera se zabyva problémem,
zda-li lokalni odhady sleduji stejny cil, tvofi dilezitou soucast vicesenzorové faze. Cely
problém fuze lokalnich odhadii ilustruje Obr. 2.1. Je patrné, Ze jednotlivd méfeni
vstupuji do ptisluSnych Kalmanovych filtri, které nasledné produkuji odhady stavii

oznatené X;(k|k) a X,(k|k) (vanglické literatufe oznaCované jako ,track®) a také



pfislusné kovarianéni matice P;(klk) a P,(k|k). Tyto vysledky jsou nasledné
vyhodnoceny pfislusnymi algoritmy a vysledek je tzv. globalni odhad Xx;(k|k)
a piislusna kovarianéni matice P;(k|k). Tento algoritmus tedy piimo nepracuje
s méfenimi. Klasickym ptikladem takového uspotfadani miize byt napiiklad pozorovani
letadla dvéma odliSnymi radarovymi stanicemi a zasilani vysledk do fidiciho centra,
kde jsou nasledné vyhodnoceny. Dalsi moznosti je pohled na jednotlivé senzory jako
na jediny senzor a nasledné vyuziti klasickych rovnic pro Kalmanuv filtr, jenZ nasledné
bude produkovat globalni odhady Xxr(k|k), respektive kovarianéni matici Pgp(k|k).
Kvuli inverzi matic vys$Sich fada a tedy zvySenym vypocetnim narokum je tento postup
aplikovatelny jen na malé mnozstvi senzord. Centralizovany Kalmantv filtr slucuje
méfeni, a proto neni fuzni algoritmus pro odhady, ale pro méfeni. Také nam dobie
poslouZi pro srovnani s algoritmy fuze lokalnich odhadu, proto jej v této sekci uvadime.

Dale budeme zkoumat, zda jsou vysledky odhadu X (k|k) a Xxr(k|k) stejné ¢i rizné.

Xa(k | k)
2 T Palklk) )
2 Kalmanav filtr > XG(k I k)
7> )) Calmane i _ R Fazni centrum Pe(k I k)
Xa(k | k)
P.(k|k)
) Centralizovany ixr(k I k)\
3  Kalmaniv filtr er(k I k)’

Obr. 2.1: Faze lokalnich odhadu stavi a Centralizovany Kalmantv filtr

2.1. Centralizovany Kalmaniiv a Informacni filtr
Tato metoda vyuziva jednoho jediného centralniho Kalmanova filtru s tim,

ze na skupinu senzori miize byt pohlizeno jako na jeden jediny senzor s velkym
a komplexnim modelem pozorovani [3]. Tento nahled pak ptevadi aplikaci
vicesenzorové fuze na standartni Glohu s jednim modelem pozorovani a fuzi lze fesit
velice jednoduchym zpiisobem. Bohuzel tato metoda ma 1 sva uskali v podobé inverzi

matic velkych fadi a je tedy vhodné pouze pro malé mnozstvi senzort.
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Uvazujme systém z prvni kapitoly definovany vztahy (1.1), (1.2) a (1.3). Tento systém

pak nasledn¢ budeme chtit pozorovat N senzory, coz obecn¢ zapiSeme jako:

Zi(k) = Hl(k)X(k) + Ui(k), i=12,..N, (21)
kde z;(k) je vektor méfeni v Case k, H; (k) je matice pozorovani a v;(k) jsou bilé Sumy
s gaussovskym rozlozenim: v;(k)~N(0,R;(k)), R;(k) je znamé kovarianéni matice

definované:

Ri(k),i=j (2.2)

Ryt = {102

Dale pak ptedpokladame, Ze oba Sumy jsou nezavislé, tedy ze:

Ew(@)v! ()] = 0. (2.3)
Je tfeba zduraznit, Ze vSechny senzory sleduji stejny stav a veSkera komunikace
je synchronni bez zpozdéni tzv. ,, full rate “.

Nyni z jednotlivych méteni z;(k) slozime vektor z(k), ¢imz pievedeme problém

na ulohu odhadu stavu stochastického systému pro jeden senzor.

Vektor z(k) definujme jako:

2(k) = [27 (k) ... 25 (O] (2.4)

Dale pak definujme matici pozorovani H (k) a vektor aditivniho $umu v(k):

H(k) = [H{ (k) ... Hy (K)]", (2.5)
v(k) = [v] (k) .. v§ (O] (2.6)

Kovarian¢ni matici R (k) nasledné odvodime podle vztahu:

R(k) = E[v(k)v" (k)] = E{[v] (k) ... vy ()] " [v] (k) ... vy ()]} = (2.7)
= blokdiag{R(k) ...Ry(k)}.

11



Dohromady tedy bude model pozorovani vypadat jako model pozorovani pro jediny
senzor (1.4):

z(k) = H(k)x(k) + v(k). (2.8)

Nasledné¢ muzeme vyuzit rovnic (1.8), (1.9), (1.12) a (1.13) pro Kalmanuv filtr
z piedeslé kapitoly a spolu s vySe uvedenym pfistupem jej nazveme Centralizovany

Kalmanuv filtr.

Nyni se zaméfime na vypocetni slozitost celého tohoto piistupu, analyza
slozitosti je uvedena v [3]. Nejprve bude analyzovana vypocetni slozitost rovnic pro

predikci (1.12) a (1.13) pro snadnou orientaci je zde uvedeme:

2kl — 1) = F(k)2(k — 1)k — 1) + B(k)u(k)

P(klk — 1) = F(k)P(k — 1|k — DET (k) + G () Q(k)GT (k)

Je ziejmé, Ze u téchto rovnice nedochdzi ke zpracovani méfeni a jsou naprosto stejné,
jako pfi pouziti Kalmanova filtru pro jeden senzor. U Zzadné z matic nedochazi
k rozsitovani jejich dimenzi. Naproti tomu u rovnic pro filtra¢ni ¢ast filtru (1.8) a (1.9)

se pracuje ptimo s vektory z(k), v(k) a matici H(k) (jez jsou slozeny z jednotlivych

[ 24

poctem senzord.

2(klk) = [I = WRH) 2Kk — 1) + W(k)z(k)

P(klk) = P(klk — 1) = W(k)S(k)WT (k)

Kde matice I reprezentuje jednotkovou matici, matice W (k) a S(k) jsou dany vztahem:
S(k) = H(k)P(k|lk — 1)HT (k) + R(k)
W(k) = P(klk — DHT(k)S™ (k)

Vektor x(k) ma obecné¢ dimenzi n. Necht poctu senzorG i = 1,2,...N generujicich
méfeni z;(k) sdimenzi m; piislusi pozorovaci matice H;(k) s dimenzi m; X n.

Pro jednoduchost jsme se omezili na predpoklad, ze matice H;(k) ma stejné rozméry

12



pro vSechny senzory. Vektor pozorovani z(k) musi mit dimenzi m, kterou vypoéteme
jako m = YN m;. Matice H(k) pak nutné musi mit dimenzi m x n. Vektor aditivniho

Sumu v(k) nabyvd dimenze m. Celd situace je pro pichlednost znazornéna

na Obr. 2.2.

Zz=Hx+v
— | dim m;
D | dim mj + D
dimm dimmxn dimm
dimn

Obr. 2.2: Dimenze jednotlivych vektord

Matice S(k) bude tedy fadu m X m. Dimenze této matice neustile poroste S tim,
jak poroste pocet jednotlivych senzorii, coZ nasledn€é zpisobi problém pii vypoctu
matice W (k), kde nutné potiebujeme provést inverzi S(k). Obecné je inverze matice
vypocetné slozita, proto se tento pfistup hodi spiSe pro mensi systémy, tvorené malym

mnozstvim senzoru.

V piipadé¢ Centralizovaného informacniho filtru vyuzZijeme naprosto totozny
ptistup definovany rovnicemi (2.4) - (2.8), jako v pfipadé Centralizovaného Kalmanova
filtru. Vysledek vsak bude v informa¢nim, nikoli stavovém prostoru. Jestlize obdrzeny
vysledek piepoteme za pouziti Gpravy vztahu (1.15), dostaneme shodné vysledky.
Nicméné je nutné zdlraznit, Ze Centralizovany informacni filtr ma jednu vyhodu, a to
absenci inverze matic vysSich tadt. Podivame-li se na jednotlivé rovnice, pak
prediktivni  ¢ast  zlGstdvd  zachovana, avSak u filtrani  c¢asti  dojde
ke zjednodus$eni. Uvazujme filtra¢ni rovnice Informacniho filtru (1.27) a (1.32), pokud
je zkombinujeme se vztahy (2.4), (2.5) a (2.7) a omezime se pro jednoduchost na dva

lokalni filtry, dostavame:

-1 2.9
um=Wﬂm%GWJ%m &&J Eg; -
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a analogicky dostavame pro rovnici:

R, (k) ~11H, (k) (2.10)

I(k) = [H] (k) H; ()]" | RZ(()k)] [Hz(k)'

Po roznasobeni vyse uvedenych rovnic (2.9), (2.10) ziskame nasledujici tvary:
i(k) = H{ (l))Ry *(k)z, (k) + Hj (k)R3 (k) z, (k), (2.11)
I(k) = H{ (l)Ry* (k)Hy (k) + H; (k)R * (k)H, (k), (2.12)

coz znamena, Ze piidani dalSiho lokdlniho méfeni ve filtraéni ¢asti Centralizovaného
informacniho filtru znamena pouhé pficteni pfislusné vynasobenych lokalnich matic.
Vypocetni slozitost Centralizovaného informacéniho filtru je tedy podstatné jednodussi,

nez v piipadé Centralizovaného Kalmanova filtru.

2.2. Fuze lokalnich odhadd bez paméti

Na fazi lokalnich odhadl Ize obecné nahlizet z mnoha uhla pohledu, podobné jako
na jeji samotnou realizaci. Jde o to, urcit naptiklad architekturu systému, ktera bude fuzi
provadét, zvoleni kritéria podle kterého budeme posuzovat kvalitu globalniho odhadu
X (klk), poptipadé jaké naroky chceme mit na pamét’ a pfipadnou komunikaci. V této
praci predstavime nahledy na fizi spaméti a bez paméti. Pojmem ,bez paméti“
rozumime takovy algoritmus, jenZ nebude vyzadovat znalost vysledkt piedchozich

globalnich odhadu stavu, ptipadné jejich kovarianci.

2.2.1. Jednoduchy algoritmus konvexnich kombinaci

Nejjednodussi a také Casto pouzivanou metodou, jak efektivné zkombinovat vice
lokalnich odhadt stavu ,,local tracks estimates” k vyprodukovani globalniho odhadu
stavu systému ,,global track estimate“ je tzv. Algoritmus konvexnich kombinaci
»convex combination fusion algorithm“. Globalni odhad je urcen jako linearni

kombinace dvou ¢i vice lokalnich odhadt, coz mizeme obecné zapsat jako:

%¢(k|k) = A%; + BZ;, (2.13)

kde parametry A a B jsou vybrany tak, aby minimalizovaly jisté kritérium [5]. Odhady

X; a X; rozumime odhady lokalni i-t¢ho a j-t¢ho filtru. Aby byl vysledny ziskany

globalni odhad X;(k|k) nestranny, je nutné, aby byla splnéna podminka: A + B = I,
14



kde I je jednotkova matice odpovidajici dimenze. Pro nasi situaci dvou nezavislych
Kalmanovych filtri vyuZijeme nasledujici vzorec, ktery se vyskytuje v mnoha zdrojich
a publikacich, naptiklad: [3], [5], [6].

Pro globalni odhad stavu:

26 (k|k) = Pi(klk)[ Pi(klk) + Pj(klk)]_la?l-(klk) (2.14)

+ PuCkl)[ Pkl + P (k)] ™ %5 (k1K)

a jeho kovarianci:

P (klk) = Pi(klk) — P,(k|k)[ Pi(klk) + P, (k|k)] " Pi(klk), (2.15)

P (klk) = Py(k|k)[ Pi(klk) + P;(klk)] " P (klk) (2.16)

= (P (klk) +Pj_1(k|k))_1.

Po roznéasobeni zavorek nasledné dostdvame jednodussi vyraz ve tvaru:

%6 (klk) = Pg(k|k)[ P, (kIk)R; (k|k) + P~ (k|k)%; (kIK)], (2.17)

Pg(klk) = (Pi‘l(klk) +Pj_1(k|k))_1_ (2.18)

Obecny algoritmus jednoduché konvexni kombinace pro N senzord je pak ve tvaru:

N (2.19)
2o (kll) = Po(klk) ) P (kIO CKIK),

respektive pro jeho kovarianci:

-1 (2.20)

ZN: Pi_l(klk)] :

Pg(k|k) =
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kde %;(k|k) a P;(k|k) respektive £;(k|k) a P;(k|k) pfedstavuji vystupy lokalnich
Kalmanovych filtri. V zahrani¢ni literatufe tento algoritmus byva nazyvan jako
., Straight — forward track fusion algorithm* a pro svoji jednoduchost byva casto
pouzivan. Nenalezneme zde néjakou vazbu a algoritmus je tedy tzv. ,,bez paméti“ [7],
kdy globalni odhad stavu nezavisi na hodnotach z minulosti. Jeho nejvétsi nevyhodou
je predpoklad, Ze oba odhady X;(klk) a %;(k|k) jsou vzdjemné nekorelovany,
coz ovSem v realité neni pravdou. Jejich korelace vychazi z pouziti stejného modelu
procesu a spolecné chyby predikce. Je tedy nutné do vySe uvedeného algoritmu
zakomponovat vzajemné kovarianéni matice (zvané ,, cross covariance matrices ) mezi
piislusnymi odhady %;(k|k) a x;(k|k).

2.2.2. Algoritmus se vzajemnou kovarian¢ni matici
Tento algoritmus byl odvozen v [8] a od vyse uvedeného jednoduchého algoritmu

konvexnich kombinaci se li§i uvazovanim vzajemné kovarian¢ni matice chyb lokalnich
odhadli mezi dvéma lokalnimi filtry. Pokud je vzdjemnd kovariancni matice nulova,
pfechazi tento algoritmus Vjednoduchy Algoritmus konvexnich kombinaci
uvedeny kapitole 2.1.1. Vypocet vzajemné kovarian¢ni matice je dobie ukazan v [3]

amy jej tedy dale budeme vyuzivat.
Nejprve definujme chybu predikce jako:

Xi(klk) = x(k|k) — %;(k|k), (2.21)

a dosad’'me za X;(k|k) z filtra¢ni ¢asti rovnic Kalmanova filtru (1.12), kde index i znaci

obecny i-ty filtr:

Xi(klk) = x(k|k) — %;(klk — 1) + W;(k)H; (k)X (k|k — 1) (2.22)
— Wi(k)z; (k)
= x(klk) — %;(k|k — 1)
— Wi(k)[z;(k) — H;(k)%; (k|k — 1)].

Nasledné dosadime za z;(k) z modelu pozorovani (2.1) pro i-ty senzor a dostavame:

X (klk) = x(klk) — X;(k|k — 1) (2.23)
— Wi()[H;(l)x(klk) + v;(k) — H;(k)X; (k|k — 1)]
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Tento vzorec pak Upravou prevedeme do tvaru:

X;(klk) = [I = Wi(k)H;(k)1%; (k|k — 1) = W;(k)v; (k). (2.24)

Ve vySe uvedeném vzorci je prediktivni vztah pro chybu odhadu X(k|k — 1),

tu definujme jako:

Xi(klk — 1) = x(k) — x;(k|k — 1). (2.25)
Je tfeba fici, ze v tloze sledovani neuvazujeme slozku fizeni, a proto ji pfi dosazeni

vynechavame. Po nasledném dosazeni za x(k) a X;(k|k — 1) dostavame tvary:

%(klk — 1) = F(K)x(k — 1) — F()z,(k — 1k — 1) + G()w(k),  (2.26)
%,(klk — 1) = F(k)%,(k — 1]k — 1) + G ()w(k). (2.27)

Nyni definujme kovarian¢ni matici mezi i-tym a j-tym senzorem P;;(k|k — 1):

P(klk — 1) = E{%;(k|k — D% (k|k — 1)}, (2.28)

za X;(k|k — 1) pak dosadime z rovnice (2.27) a pfepiSeme na tvar:

Py (klk — 1) = E {[F(k)%;(k — 1]k — 1) (2.29)

+ GUOWOI[FUOZ (k — 1]k — 1) + G)w(k)]' }.

Matici F (k) mtzeme nasledné vytknout pted stiedni hodnotu:

P(klk — 1) = F(E{%;(klk — D% (k|k — D}FT (k) (2.30)
+ GR)E{w(K)w(k)T3GT (k),

a kone¢né aplikovanim stfedni hodnoty dostavame:

P;j(klk — 1) = F(k)P;j(k — 1|k — 1)FT (k) + G(k)Q(k)G™ (k). (2.31)
Kovarian¢ni matici P;;(k|k) definujme jako:
P;(klk) = E{x;(klk)%," (klk)}. (2.32)

17



Nasledné za ¢len X;(k|k) dosadime z (2.24), ¢imZ dostavame tvar:

Pij(klk) = E{[U — Wi(k)H; (k) X; (ke k — 1)
= Wi(l)v; ([ (1 — W; (k) H; (k)% (klke — 1)
— W;(k)yv; ()]},

a postupné upravujeme pravou stranu rovnice:
Pyj(kIk) = (I = Wi (O H (k) E{%;(klk — )] (klk — 1)}

(1- Wj(k)Hj(k))T + Wi (K E{v;(k)v! ()W (k).

(2.33)

(2.34)

Nasledn& vyuzijeme piedpokladu, Ze: E{v; (k)va(k)} = 0 a dostavame finalni rovnici

pro matici ve tvaru:

P (klk) = (I = W;(k)H; (k))Py; (klk — 1) (I = W (k) H; (k)

(2.35)

Rovnice (2.31) a (2.35) dohromady udavaji rekurzivni vztah pro vypocet vzajemné

kovarian¢ni matice P;;(k|k).

V [6] pak nasledné byly uvedeny rovnice pro globalni odhad a globalni kovarian¢ni

matici chyby odhadu:

26 (KkIk) = 2,(kIk) + Py (kIk)PY (klk) (2 (klk) — %:(klK) ),
Pg (klie) = Py(klie) = Py el P el P e,
kde matice P;;(k|k) a Py ;(k|k) jsou definovéany takto:

Py j(klk) = P;(k|k) — P;j(k|k),
Py j(klk) = P;(klk) + P;(k|k) — P;;(k|k) — P[;(kl|k).

Naslednym dosazenim do rovnice (2.36) a (2.37) dostavame:

%6 (klk) = %;(k|k) + [Py(klk) — Pij(k|k)][P:(k|k) + P;(klk)

Py (klk) = PLGeli)] ™ (% Cklk) — 2:(klk)),
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Pg(klk) = P;(klk) — [Pi(klk) — Py;(kll)|[Pi(klk) + Pj(klk) — (2.41)

Py (klk) — PiTj(ka)]_l[Pi(klk) — Py(klk)]”"

Na rovnice (2.40) a (2.41) se muzeme divat tak, Ze celkovy globalni odhad stavu
X;(klk) je roven lokalnimu odhadu stavu X;(klk) a nasledné korekci:
X;(k|k) — %;(k|k), kterd je vazend jednotlivymi kovarian¢nimi maticemi. Pokud je
vzajemna kovarian¢ni matice nulova, pak rovnice piechazi do tvaru rovnic (2.17)
a (2.18). Do fuzniho centra musi byt soucasné zasilany jednotlivé lokalni Kalmanovy
zisky W, kvuli vypoétu vzajemné kovarianéni matice. To vnasi do celé ulohy nutnost

dalsi komunikace a zavadi vétsi miru komplexnosti do navrhovaného systému fuze.

Je v8ak tfeba zdUraznit, ze i tento algoritmus je pouze suboptimalni (ve smyslu
minimalni stfedni kvadratické chyby - MMSE). Divodem je ptedpoklad, ktery byl
uéinén pii jeho Bayesovském odvozovani, ktery bohuzel neplati [6]. Jinou alternativou
mize byt pohled na lokalni odhady coby na méfeni a vyuziti piistupu zaloZzeném
na Maximalni vérohodnosti. Ziskany globalni odhad bude optimalni ve smyslu
Maximalni vérohodnosti a rovnice odvozené pomoci tohoto piistupu pak budou totozné
s rovnicemi pro konvexni kombinace se vzdjemnou kovarian¢ni matici, jak ukdzeme

nize. V nasledujicim odvozeni nebudeme pro jednoduchost uvadét casové proménné k.

Zaved’'me nejprve vérohodnostni funkci L(x) a definujme ji jako podminénou hustotu

pravdépodobnosti:

L(x) = —lnp(%;, %|x), (2.42)

o ([g]-[=) (-0 e

Symbol « zna¢i ,proporcionalni k*, [ je jednotkova matice pfislusné

velikost a kovarian¢ni matice P odpovida tvaru:

[P i By (2.449)
P= :
P; P
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Pro jednoduchost zapiSeme vérohodnostni funkci vektorové do tvaru:

L(x) =& -Ix)TP (& — Ix), (2.45)

kde £ = [f;]] I= [ﬂ

Polozime-li derivaci vérohodnostni funkce rovnou nule, dostavame vyraz ve tvaru:

d 2.46
_] = _[[TP_IQ + ]ITP_l]IQ/C\ML = 0, ( )
0% L=sp,,
a ziskame globalni odhad ve smyslu Maximalni vérohodnosti:
~ o L LI L[ (2.47)
— T 1 1T 1 — T 1 1
2y = (ITPID~1(ITP1R) = ([1 11"p [1]) [11]P [9@]
Ptislusnou kovarian¢ni matici urc¢ime dle vztahu:
(2.48)

Py, = (ITP~11)~1 = ([1 rp-1 [ﬂ)_l

Jednotliveé submatice P; a P; piedstavuji divéru v odhad jednotlivych lokalnich filtri.
Matice P;; a P; jsou pravé vzajemné kovariantni matice mezi i —tym a j —tym
odhadem a zaroven pro né plati, ze P;; = Pi?. Pokud tyto matice polozime rovny nule,

rovnice (2.47), (2.48) prechazi v rovnice (2.17) a (2.18). Pokud vzajemné kovarian¢ni
matice budeme uvazovat, pak rovnice (2.47), (2.48), jsou ekvivalentni s rovnicemi
(2.40), (2.41). Pokud bychom nasledujici postup chtéli rozsifit na obecny tvar pro N

senzord, pak jednotlivé vektory a kovarianéni matice budou nasledné vypadat takto:

X1 I Py P, Py (2.49)
Ay I Pyi Pyz -+ Py

Pro hlubsi studium tohoto problému lze doporucdit piedevsim [6] a [9].
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2.3.Fuze lokalnich odhadi s paméti pro Kalmaniiv a Informacni filtr

V ptedchozich kapitolach byly uvadény algoritmy bez paméti, které vyuzivaly
Vv ¢ase k pouze jednotlivé filtratni lokalni odhady: X;(k|k), X;(k|k) a kovarian¢ni
matice: P;(k|k), P;j(k|k). Pokud bude dostupna i informace ohledné lokalni predikce
odhadt: %;(klk — 1), X;(k|k — 1), a kovarianCnich matic P;(k|k — 1), P;(k|k —1).
Miuizeme pouzit algoritmus s paméti, ktery kombinuje filtratni a prediktivni odhady
lokalnich filtrii a snazi se z nich vyextrahovat novou resp. pfidanou informaci. Schéma

pfistupu je uvedeno na Obr.2.3: Fuze lokalnich odhadd s paméti pro Kalmanuv filtr.

Xi(k|k) Xi(k|k-1)
Pi(k|k) Pi(k|k-1) A
Kalmaniiv filtr ) XG{kI k)

Fuzni centrum PG“( I k}

Kalmanav filtr

Xa(k|k) Xo(k|k-1)
P.(k]k) P.(k|k-1)

Obr.2.3: Faze lokalnich odhadii s paméti pro Kalmanuv filtr
Prediktivni globalni odhad X;(k|k — 1) vypocteme jako:

2o(klk — 1) = F()®g(k — 1k — 1) + B()u(k — 1), (2.50)

a prediktivni globalni matice chyby odhadu bude ve tvaru:

P;(klk — 1) = F(k)Pg(k — 1|k — 1)FT (k) + G(k)Q(k)GT (k). (2.51)
Filtra¢ni ¢ast pro vypocet globalniho odhadu bude mit tvar:

N (2.52)
X (klk) = Pg(klk) {Pc_l(klk — DX (klk—1) + z ei(k)}-

Index i znadi i-ty senzor, ;(k|k — 1) je globalni prediktivni odhad, P, (k|k — 1) je
globalni prediktivni kovarian¢ni matice.

Ptislusnou kovarian¢ni matici chyby odhadu vypocteme:

N (2.53)
Po(klk) = [Pc‘l<k|k -D+ ZEi(k)].
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Cleny e; (k) a E; (k) jsou definovany jako:
e;i(k) = (Pi‘l(klk)a?i(klk) — P (klk — D2 (klk — 1)), (2.54)
Ei(k) = (P (klk) = P (klk = 1)), (255)

Zaroveti se na rozdil: P (k|k)X;(k|k) — P *(k|k — 1)%;(k|k — 1), uvedeny v rovnici
(2.54), muzeme divat jako na snahu extrahovat novou informaci v kroku k. Pokud

budeme uvazovat ulohu sledovani, fizeni v prediktivni rovnici (2.50) bude nulové.

V prvni kapitole byl uveden Informacéni filtr, jako jina alternativa proti
Kalmanove filtraci. Z odvozeni v prvni kapitole prace je patrné, Ze filtry jsou na sebe
vzajemn¢ pieveditelné a algebraicky totozné. Jestlize se rozhodneme vyuZzivat
Informacni filtry, celkova struktura fuzniho systému se pak zméni vici predchozimu
tvaru tim, ze misto lokalnich odhadd %;(k|k), X;(k|k) a kovarian¢nich matic P;(k|k),
P;(k|k) budou jednotlivé lokalni filtry posilat informacni vektory J;(k|k), y;(k|k)

a informacni matice Y;(k|k), Y;(k|k) tak, jak je naznaceno na obrazku Obr.2.4.

Vi(k|k) Vi(k|k-1)
Ya(k|K) Yi(k|k-1)

Informacéni filtr ?G{ k I k)
Fuzni centrum H
Informacni filtr Yﬁ(k I k)

Vo(k]k) Va(k|k-1)
Ya(klk) Y:(k|k-1)

Obr.2.4: Fuze lokalnich odhadt s paméti pro verzi s Informacnim filtrem

Rovnice prediktivni ¢asti Informaéniho filtru budou vypadat nasledovné:

Ve(klk —1) = Lg(klk — D)Ps(k — 11k — 1) + Yo(k|k — DB(K)u(k), (2.56)
Yo(klk — 1) = [F(k)Y;*(k — 1]k — DFT(k) +Q(k)]™L. (2.57)

Matici L; (k|k — 1) spoéteme jako:

L = Ys(klk — DF ()Y (k — 1]k — 1). (2.58)
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Rovnice pro filtra¢ni ¢ast Informacéniho filtru budou vypadat:

N (2.59)
9o(klk) = 96(klk = 1)+ > yi(klk) = yiCklk = 1,
i=1

N (2.60)
Vo (k1K) = Yo (klk = 1)+ ) Y(klk) = Yi(klke = D).
i=1
Vyse uvedené algoritmy se lisi od algoritmii uvedenych v [2], kde byl pfedpoklad plné
propojené sit¢ lokalnich filtri, kde kazdy lokalni filtr mohl komunikovat s ostatnimi

a nebylo zde jediné fuzni centrum. Tento pfedpoklad vSak Vv nasem piipadé

neplati a rovnice tedy maji ponékud jiny tvar.

2.3.1. Casova prodleva u algoritmii s paméti
Dosud jsme ve vSech algoritmech piedpokladali, ze k fuzi lokalnich odhadt

dochazi vzdy pii kazdém novém kroku k. V technické realizaci se vSak miize
vyskytnout pozadavek fuzovat jednotlivé lokalni odhady pouze v jistém ¢ase za ucelem
usetieni vypocetni kapacity, které nasledné¢ miize byt vyuzita k feSeni jiného problému.
Obecné tedy nemusime slucovat lokalni odhady do jednoho odhadu globalniho kazdy
krok, ale napiiklad pro kazdy sudy, ¢i paty krok, jak naznacuje napiiklad Obr. 2.5.
Je dulezité¢ ptipomenout, Zze predeslé algoritmy bez paméti nemély zadnou vazbu
do minulosti a jejich realizace a nasledny vysledek v kroku fize byl vzdy stejny
bez ohledu na ¢asovou prodlevu. U algoritmi s paméti je vSak vazba do minulosti prave
diky pfitomnosti nejen filtracnich, ale také prediktivnich odhadl. Je podstatny rozdil,
jestliZze extrakci noveé informace provadime vZdy po nasledujicim kroku, jak je popséna
rovnicemi (2.54) a (2.55), ¢i novou informaci extrahujeme aZz po nékolika uplynulych
krocich.
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lokalni odhad 1

fuze

lokalni odhad 2

krok —} ——_—_————_——_- —_—
k k+1 k+5

Obr. 2.5: Zpozdéni ¢asové fuze o pét kroki

Vyse uvedené rovnice pro Algoritmus s paméti, konkrétn¢ verzi s Kalmanovym filtrem,
se pii uvazovani casové prodlevy n zméni nasledovné:

Prediktivni globalni odhad X (k|k — n) vypoéteme jako:

X;(klk —n) = ©(klk —n+ D)x;(k —nlk —n) + (2.61)
+ X @klk—n+1+j))Blk—n+j—2uk—n+j-1),

kde matice ®(k|l) je pro I < k definovana jako:

k (2.62)

okid = | [ro.

kde nasobeni provadime postupné zleva, i:al pro | =k + 1 jako jednotkova matice,
d(klk+1) =1
Prediktivni globalni matice chyby odhadu bude ve tvaru:
PG(ﬁIk —n) =®klk —n+ 1)P;(k —nlk —n)®T(klk —n+ 1) + (2.63)
+Zd>(k|k—n+ 14 )Gk —n+ DOk —n+/)GT(k —n
=1

+ NPT(klk—n+1+))

Filtra¢ni ¢ast rovnic Kalmanova filtru pak nasledné prejde do tvaru:

N
X (klk) = Pg(klk) {Pa_l(klk —n)xs(klk —n) + z e; (k)

=1

} (2.64)

N (2.65)
Py (ille) = [Pﬁ(uk ) +2Ei(k)],
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kde jednotlivé rovnice (2.54) a (2.55) se zméni na tvar:

e;(k) = (Pi‘l(klk)a?i(klk) — P71 (k|k — n)&; (k|k — n)), (2.66)

Ei(k) = (P (kl) — PP (kI =) ). (267)

2.4.Porovnani centralizovaného odhadu s globalnimi fiznimi odhady
Vuvodu druhé kapitoly jsme zminili, Ze budeme zkoumat vztah
centralizované¢ho odhadu a globélnich odhadl produkovanymi vySe uvedenymi
algoritmy. Z algoritmi fuze lokalnich odhadii byl nejprve pifedstaven Algoritmus
jednoduché konvexni kombinace. U tohoto algoritmu dochazi k zanedbani vzajemné
kovarian¢ni matice a uz z tohoto pfedpokladu je patrné, Ze jeho odhad nebude totozny
s centralizovanym odhadem. Algoritmus se vzajemnou kovarian¢ni matici naproti tomu
tuto matici uvazuje a zohlediuje ji pii vypoctu. Nicméné nevyuziva odhada z minulosti,
a proto je poskytnuty odhad jiny nez centralizovany odhad. Jako posledni byl
predstaven algoritmus s paméti, ktery je zaloZzen na ptfedpokladu nezavislych chyb
méfeni. Tim, ze zasilame lokalni filtraéni i prediktivni odhady, je schopen extrahovat
novou ptidanou informaci. Tento jediny algoritmus produkuje odhady totozné
s centralizovanymi odhady. Algoritmus se zpozdénim z Kapitoly 2.3.1 pak neuvazuje
informaci mezi jednotlivymi kroky a je tedy pouze aproximativni vici Algoritmu

S paméti.

3. Navrhy novych jednodusSich systémuii fuze

Ve druhé kapitole jsme se zabyvali predevSim znadmymi algoritmy, nyni
navrhneme jiné metody navrhu flaznich systémt. Pro novy systém faze vyjdeme
z linearni kombinace dvou lokalnich odhadii stavu, kterou popisuje rovnice (2.13).
Postupné predstavime tii navrhy systému flize a budeme se zabyvat zpisobem, jakym
navrhnout jednotlivé vahy ptislusné k danym lokalnim odhadam. Tyto postupy budou
zjednodusujici, oproti algoritmim z druhé kapitoly. Jako prvni pfedstavime moznost
sestavovat jednotlivé vahy z prvki nachéazejicich se na diagondle jednotlivych lokalnich
kovariancnich matic poskytovanych lokalnimi filtry. Druhym pfistupem bude vyuziti

stop vySe uvedenych matic a konecné poslednim bude vyuziti determinanti. Tyto
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navrzené systémy flze pak budou konfrontovany ve ¢tvrté kapitole s algoritmy z druhé

kapitoly a budou porovnany jejich jednotlivé vysledky ze simulaci.

3.1. Kombinace vyuzivajici prvky na diagonale

Fauzni centrum dostavd v kazdém okamziku k lokdlni odhady stavu
a kovarian¢ni matice chyby odhadu, jak je patrné z Obr. 2.1. Ty jsou nasledné v centru
zpracovany (naptiklad jednoduchym algoritmem konvexnich kombinaci). Kovarian¢ni
matice chyby odhadu v ném pouzitd ma vétSinou vSechny prvky nenulové. Nékteré
Z matice vyuzili pouze prvky na diagondle. Aby byl ziskany globalni odhad
X (k|k) nestranny, musi platit rovnost matic A+ B =1, jak bylo uvedeno vyse.
Piedstavme si nyni, ze dostaneme dvé kovarianéni matice P;(klk) a P,(klk)

0 dimenzich n X n, obé ve tvaru:

a:-ll vee aqn
P, (klk) = [ ‘

An1  ** Ann

bi1 - bip (3.1)
,Pz(klk) = : " : .
bnl B bnn

Pokud pouzijeme pouze prvky na diagonale, zkonstruujeme pomocné matice ve tvaru:
P{(klk) = diag(P,(klk)),  P3(klk) = diag(P,(k|k)). (3.2)

Nyni jest¢ musime zajistit jednotkovou rovnost pfisluSnych matic, kterou provedeme

nasledujicim zplisobem:
(P (k)™ + P,/ (k|k)™ ) (P (k|k)™ + P/ (k)™ = 1. (3.3
Matice A a B pro jednoduchy algoritmus konvexnich kombinaci pak bude mit tvar:
A= Pkl + P (k)™ 7P (kK™ (3.4)

B = (P (klk)™ + P,/ (klk)™) "' P, (k| k)~ (3.5)
Globalni odhad %;(k|k) vypocitame:

2 (kll)=(P,' (k)™ + Py (k[K)™) 7Py (k k)™ %, (k|K) + (3.6)
(P (k)™ + Py (klk) ™) 7Py (kl k)~ 2, (k| k).

Po tipravé vytknutim mizeme globalni odhad piepsat do tvaru:

2 (kll)=(Py'(k[k) ™ + Py (k[ k) ™1) 71 (P, (k1 k)™ 2, (k[K) + (3.7)
P, (k)= 2, (k| k).
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Teoretickou kovarian¢ni matici chyby odhadu ur¢ime nasledovné:
Pg(klk) = E{[x(k|k) — 2 (k|K)][x (k|k) — %6 (k|K)]™3, (3.8)
kde za x(k|k), mizeme dosadit vyraz ve tvaru:
x(k|k) = Ax(k|k) + Bx(k|k), (3.9

protoze pro soucet jednotlivych vah plati: A + B = I.

Dale za X (k|k) dosadime tvar (2.13) a po pfepsani dostavame:

Ps(klk) = E {[Ax(k|k) + Bx(k|k) — A%;(klk) — BR; (k) |[Ax(k|k) +  (3:10)
+Bx(k|k) — A%;(k|k) — BZ; (k|k)]"}.

Po vytknuti jednotlivych vah a Gpravé dostdvame:

Pe(klk) = E {[ACx(klk)—2,(k|K)) + B (x(klk) (3.11)
— % (kI [A(x (el k) —2; (k|K)) + B (x(klk)
— & (k[k))]"},

a po roznasobeni a upraveé dostavame:
Pg(klk) = AP, A" + BP;B" + AP;;B" + BP;A". (3.12)
V ptipadé vyuziti pouze jednoduchého konvexniho algoritmu pfedpoklddame vzajemné

kovarian¢ni matice P;; a P;; nulové.

3.2. Kombinace vyuzivajici stopy matice
Jiny zpusob, jak generovat vahy lokalnich odhadd, je naptfiklad vyuziti stopy

matic ptislusnych kovarian¢nich matic.

Uvazujme libovolnou ¢tvercovou matici € s rozméry n X n, pak jeji stopu
uréime jako soucet diagonalnich prvki trC = Y, c¢;;. Jestlize pouZijeme lokalni
kovarian¢éni matice chyby odhadu P;(k|k) a P,(k|k), obé ve tvaru (3.1), pak stopa
matice P;(k|k) bude dana trP, =a,; +a,, + ...+ a,, a stopa matice P,(k|k)
trPy = byy + bop + oot by

Zjednodusené kovarianéni matice P;'(k|k) a P,'(k|k) pak nasledné& budou vypadat:

Pi(klk) = (trP)I, Py(k|k) = (trPy)I, (3.13)
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kde I je jednotkova matice odpovidajici dimenze. Pro vypocet jednotlivych vah pak
vyuzijeme vztaht (3.4) a (3.5) a nasledné rovnici (3.7) pro vypocet globalniho odhadu
stavu, jako Globalni teoretickou kovarian¢ni matici chyby odhadu vyuzijeme (3.12),

za kterou dosadime pfislusné vahy.

3.3. Kombinace vyuzivajici determinantu matice
Posledni zjednoduSujici upravou matic bude vyuziti determinantu ptislusné

matice. Znovu uvazujme obecné lokalni kovarianéni matice chyby odhadu P (k|k),
P,(k|k) viz. (3.1) a provedeme vypocet jejich determinantu. Vypocet determinantu
se mize liSit podle rozmérd matice. Pro obecny rozmér n X n pak miizeme pouzit

napfiklad Leibnizovu ptfipadné Laplaceovu formuli.
Zjednodusené kovarian¢ni matice P;'(k|k) a P,'(k|k) pak budou mit tvar:

Pi(k|k) = (detPy)I, Py(k|k) = (detP,)I. (3.14)

Nasledné opét k vypoctu globalniho odhadu stavu vyuzijeme vztahii odvozenych diive.

I opét reprezentuje jednotkovou matici piislusné velikosti.

4. Simulace a vysledky

V této casti se budeme vénovat analyze vSech predkladanych algoritmi
v ptedchézejicich kapitolach. K demonstraci ndm poslouzi jednoduchy linedrni systém
S linearnim modelem pozorovani. Dosazené vysledky z jednotlivych algoritmi

pak budou podrobeny detailngjsimu zkoumani z hlediska kvality odhadu.

4.1.Popis testovaciho systému
Uvazujme linedrni systém simulujici pohybujici se objekt, naptiklad letadlo,
S konstantni rychlosti. Pro jednoduchost se omezime pouze na sledovani jediné

soufadnice.
Stavovy vektor systému definujme jako:

X1 (k) (4.1)
X ()1

Diferenc¢ni rovnice popisujici systém bude dana ve tvaru:

x(k) = [

x(k) = F(k)x(k — 1) + w(k). (4.2)
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Matice dynamiky F (k) muzeme vyjadrit ve tvaru:

ro-[; ) ‘s

Kde AT je Casovy interval a v naSem modelu je polozen AT = 1, a w(k) je bily Sum

w(k)~N (0, Q).

Variance Q je definovana:

1 1
—AT® =AT? (44)
_ |3 2 ~
=1
—AT? AT
2
Model pozorovéni definujme jako:
zi(k) = H(k)x(k) + v(k),i = 1,2. (4.5)

Jak jiz jsme uvedli, budeme chtit pozorovat cely stavovy vektor, matice H(k) bude
ve tvaru:

H(k) = (1) (ﬂ (4.6)

Sum méfent je uréen: v;(k)~N (0, R;(k)) s pfisluinou kovarianci R; (k) ve tvaru:

2
Ri(K) = Oner O ] 4.7)

2
0 Omer

V simulaci budeme uvazovat piitomnost dvou rozdilnych méficich senzort,
generujicich dvé rizna méteni z, (k) a z,(k) o stavu sledovaného objektu. Diky zvoleni

danych rozptyli je druhy senzor modelovan jako piesnéjsi.

Parametry simulace byly zvoleny nasledovné:
NPT R i ¢ _J10 07 ~ _
Pocatecni podminky: xy = [1] , Py = [ 0 10], g =1,

Rozptyly: agol =13, afych = 1,8, Rozptyly jednotlivych senzori: aﬁléf_sl = 1.7,

2 —
Omei s1 = 1,2
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4.2.Shrnuti testovanych algoritmu
Na simula¢nim modelu budou postupné testovany vSechny dosud predstavené
algoritmy z kapitol 1, 2 a 3. Pro ptehlednost je uvedeme nize:

e Kalmanuv filtr, se v simulaci vyskytuje dvakrat jako lokalni filtr a jednou jako
filtr centralizovany.
e Informacni filtr, se v simulace opét vyskytuje tfikrat, dvakrat jako lokalni filtr
a jednou jako filtr centralizovany
e Algoritmus jednoduchych konvexnich kombinaci, pouzijeme ke zpracovani
odhadu z lokalnich Kalmanovych filtri. Zarovein jsou v ramci tohoto algoritmu
implementovany systémy navrhu fuze z kapitoly 3 a to:
=  Vyuzivajici prvky na diagonale
» Vyuzivajici stopu matice
»  Vyuzivajici determinant
e Algoritmus konvexnich kombinaci se vzijemnou kovarian¢ni matici, op¢ct
vyuziva odhada z lokalnich Kalmanovych filtri a Kalmanovych zisk.
e Algoritmus s paméti pro verzi s Kalmanovym filtrem, vyuziva filtracni
odhady, tak i prediktivni odhady z lokalnich Kalmanovych filtri. Zaroven je
V ramci tohoto algoritmu implementovéana ¢asova prodleva.
e Algoritmus spaméti pro verzi s Informa¢nim filtrem, vyuziva lokalni
Informacni filtry.

4.3.Srovnani jednotlivych algoritmii a dosazenych vysledkii
Testovani vSech algoritmt bylo provedeno metodou Monte-Carlo s opakovanim

2000 krokd. Testovaci objekt byl sledovan dvéma odlisnymi senzory po dobu 50-ti
krokli systému. Jako testovaci software byl pouzit program Matlab. Pro interpretovani
kvality jednotlivych odhadd (jak lokdlnich tak i fuznich) byla zvolena stiedni
kvadraticka chyba v Case k, ktera nam umozni porovnat dosazené vysledky se stopou
kovarianénich matic chyb odhadu. VVzorec pro odhad stfedni kvadratické chyby vypada

nasledovné:
n 4.8
MSE (k) = %Z(x(k, D) — 20k, D)’ “9)

i=1
kde n je pocet krokii Monte - Carlo, a k je k — ty krok simulace. Pro velké n by

se MSE (k) mé¢la priblizovat ke stopé kovarian¢ni matice chyby pfislusného odhadu.

Graf Obr.4.1 zachycuje jednotlivé odchylky odhadd od skuteéného pribéhu systému

pro jednu realizaci simulace.
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Odchylka od skute€ného stavu % pro jednu realizaci

Kalmanuv filtr 1
— Kalmanuv filtr 2
Centralizovany K.filtr g
Algoritmus s paméti I\
Alg.konvex kombinaci L\
— Alg.se vzajpmnou kov.matici J

Odchylka od stavu %

10 20 30 40 50
Krok k

Obr.4.1: Odchylka jednotlivych algoritmi od skute¢ného stavu x4

Graf Obr.4.2 ukazuje srovnani jednotlivych MSE pro zakladni algoritmy uvedené
v piedchazejici sekci vyjma informacniho filtru. Zhruba od Sestého kroku simulace
dochazi k ustaleni stop kovarian¢nich matic a tento graf je omezen pro piehlednost do
dvacatého kroku simulace. Jednotlivé MSE jsou navic vzdy prolozeny stopou
kovarianéni matice chyby odhadu (vzdy stejnou odpovidajici barvou), ke kterym by se
m¢éla limitné MSE blizit, coz je také patrné z grafu. Tento pfedpoklad plati, az na
jedinou vyjimku v ptipadé Algoritmu jednoduché konvexni kombinace, kde dochazi
k zanedbani piislusnych vzajemnych kovarian¢nich matic, ¢imz se zjednodusi vypocet
poskytované kovarian¢ni matice chyby odhadu. U Algoritmu se vzdjemnou kovariancni
matici vSak tento jev nenastava, jak je patrné z grafu, diky zapocteni vzajemnych
kovarian¢nich matic do vypoctu a jeho piislusnd MSE koresponduje se stopou globalni
kovarianéni chyby odhadu. Je patrné, Ze nejhorSich vysledki dosahuje lokalni
Kalmanuv filtr 1, ktery vyuziva méfeni z;, ziskanych z prvniho senzoru a ma tedy
k dispozici ,,horsi“ sadu dat ohledné stavu systému x;. Druhy Kalmanuv filtr, ktery
vyuziva méfeni druhého senzoru a je modelovan jako lepsi z obou senzorl, dosahuje
o néco lepsich vysledku. Nejlepsich vysledkt dosahuje Centralizovany Kalmantv filtr.

Ten vyuziva obou sad méfeni a jeho vysledek je zcela totozny s Algoritmem s paméti.
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Rozdil

a Algoritmem se vzdjemnou kovariani matici je zplisoben tim, Ze v prvnim algoritmu
jsme dané vzajemné kovarian¢ni matice zcela vynechali. Mazeme fici, ze Algoritmus
konvexnich kombinaci je pouze aproximativni ve vztahu k Algoritmu se vzajemnou
kovarian¢ni matici. Vypovidajici hodnotu by taktéz mohla mit celkova stfedni hodnota
jednotlivych piislusnych MSE, ktera je shrnuta v tabulce Tab. 1 Stfedni hodnotu
pocitame od Sestého do dvacatého kroku po ustaleni stopy kovariancni matice chyby
odhadu. Pro nazornost situace je prilozen jesté graf Obr.4.3, ktery zachycuje ptiblizeny

ptredchozi graf bez lokalnich filtrti a pfislusnych stop. Vysledek Algoritmu s paméti ma

v ziskané kvalit¢ vysledki mezi

stejny prubéh jako Centralizovany KF.

MSE

2.5

15

Porovnani MSE jednotlivych algoritmi a stop pFislusnych matic

KF1
KF2
KF centralizovany

KF S paméti
Alg. konvexni komb.
Alg.se vzajemnou kov.matici

5 10 15 20
Krok k

Obr.4.2: MSE jednotlivych algoritmt
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Porovnani MSE jednotlivych algoritm(i bez lokalnich filtrd
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ODbr.4.3: Detailngjsi pohled na MSE a vybrané zakladni fuzni algoritmy

cent. kombinaci matici

Algoritmus KF 1 KF 2 KF S paméti Konvexnich Se vzijemnou kov.

MSE po ustaleni | 15845 | 1,2087 | 0,7925 | 0,7925 0,8353 0,8343
' Tab. 1: Shrnuti dosazenych MSE

Vysledky ziskané z hodnot MSE jsou u fuzniho algoritmu s paméti a Centralizovaného
Kalmanova filtru ekvivalentni. Dale je jasné patrny mnohem lepsi vysledek globalniho
odhadu stavu pfi pouziti fuze, nez by tomu bylo pfi vyuziti lokalnich odhadd. Rozdil
mezi Algoritmem konvexnich kombinaci a Algoritmem se vzdjemnou kovarian¢ni
matici je nepatrny. Stopa matice poskytovana fuznim centrem vyuZivajici Algoritmus
jednoduché konvexni kombinace je vSak podstatné niZze, nez vSechny ostatni stopy.
Je to opét zpisobeno neuvazovanim vzajemné kovarian¢ni matice v algoritmu. V nasem
pfipadé si pak fizni centrum véii vice, neZz by ve skutecnosti mélo. VSechny tyto
dosazené vysledky dobfe koresponduji s teoretickymi piedpoklady uvedené
v Kapitole 2.4.
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Pokud bychom uvazovali u naseho systému matici pozorovani H(k) takovou,
ze by umoznovala pozorovat pouze jeden stav (naptiklad polohu) pak by mohl nastat

problém u Algoritmu se vzajemnou kovarian¢ni matici V podob¢ singularni matice.

Jmenovit¢ u inverze potfebné vrovnicich (2.40) a (2.41) ve tvaru:
[P:(k|k) + P;(k|k) — Pij(klk) — P§(k|k)]‘1. Tento problém zpiisobuje matice H
vetvaru H(k) =[1 0], ktery analyzujeme nize.

Pokud budeme piedpokladat, Ze oba lokalni filtry 1 fuzni centrum maji stejné pocatecni

podminky, pak vzajemna kovarian¢ni matice v prvnim kroku bude vypadat:

P;(111) = (I — Wy (D) H; ()P (I — W (1) H; (1)) (4.9)

Kdyz pozorujeme pouze jeden stav systému, jmenovité polohu x;, bude v nasem
konkrétnim piipadé Kalmantiv zisk W; i W; vektor o rozmérech 2 X 1 a prvek na pozici

Wy, bude nulovy, pravé diky tvaru matice H(k), jak lze snadno prokazat z rovnice
(1.12).

Nyni obecné vypoctame matici P;;(1|1) a za Py dosadime hodnoty z nasi simulace:

T (i R VT A [ R 1 O P
Po roznasobeni jednotlivych matic a vektor dostavame:
Pyl = (1010w —w2) O] (4.11)

Pti vypoctu lokélni kovarian¢ni matice chyby v prvnim kroku mizeme podobn¢ ukazat

z rovnice (1.9), ze matice P;(1]1) se vypocte jako:

Pi(1]1) = Py — W;(DS(WW; (1), (4.12)

kde S(1) je vnasem ptipadé ¢islo (oznatme ho s(1)) a celkové pak matici

P;(1|1) mizeme vyjadiit jako rozdil pocateéni podminky P, a ,,korekce*:

P (1]1) = [100 100] - [Vgl]s(l)[wl 0]7. (4.13)
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Po rozepsani matice ziskdme:

P,(1]1) = [100 100] _ [wls(ol)w1 8] _ [10 - W(l)S(l)Wl 10()] (4.14)

Tytéz tpravy provedeme s matici P;(1]|1) a jestlize nisledn¢ dosadime do vztahu

[P:(k|k) + P;(k|k) — P;j(klk) — Pg(lqk)]‘1 zrovnic (2.40) a (2.41) vyplyva,
ze vysledna matice k inverzi bude mit druhy fadek nulovy. Tim dostavame singularni
matici, jejiz determinant je roven nule a u které neexistuje jeji inverzni matice. Tento
problém muzeme obejit, bud’ pozorovanim objektu po delsi dobu a z rozdilu poloh
nastavit poc¢ate¢ni hodnotu rychlosti, nebo fesit tento problém pii¢tenim velmi malého

Cisla, které by bylo zanedbatelné, na diagonalu fadku zpisobujiciho singularitu.

Nyni se zaméfime na analyzu kvality odhadu Systémi fuze ze tfeti kapitoly
a porovname je s Algoritmem jednoduché konvexni kombinace. Graf Obr.4.4 ukazuje

dosazené vysledky pfi aplikaci determinantu.

Srovnani jednoduchého konvexniho alg. s verzi vyuZivajici determinantu

1.6 I
Alg. konvexni komb.
1.5 Alg. konv.komb det
— Stopa teoretické hodnoty kov.matice det
1.4 Stopa teor. hodnoty kov.matice pro Alg.konv.kombinacil
1.3
1.2
L
n 1.1 \
=
1 \K
0.9 N\
\N\= . S—
0.8 \ —
0 5 10 15 20

Krok k

Obr.4.4: Jednoduchy konvexni alg. spolu s fizi vyuzivajicich determinantu.

Cerné je vzdy zobrazena stopa teoretické hodnoty kovarianéni matice, kterou
uvazujeme ve tvaru (3.12). Jednotlivé stopy kovarian¢nich matic danych filtra jsou

vyznaceny pfislusnou barvou a neuvazujeme v nich vzijemné kovarianéni matice.
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Je patrné, Ze teoretickd hladina je blize pribé¢hu MSE, nez je tomu v pifipadé stopy
kovariance tak, jak je definovana ve fiznim centru. Oba prubéhy MSE jsou téméft
totozné. Dalsi obrazek Obr.4.5 pak zachycuje srovnani Algoritmu jednoduchych
konvexnich kombinaci se systémem navrhu fuze, ktera vyuziva diagonalnich prvku.
Zde jsou dosazené¢ vysledky témét ekvivalentni, protoze se V pfipadé vyuziti
diagonalnich prvkl jednd o nejvice aproximativni systém k Algoritmu vzdjemnych

konvexnich kombinaci.

Srovnani jednoduchého konvexniho alg. s verzi wuzivajici diagonalnich prvku

1.6 I
Alg. konvexni komb.
1.5 Alg. konv.komb det
Stopa teoretické hodnoty kov.matice det
1.4 Stopa teor. hodnoty kov.matice pro Alg.konv.kombinaci
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Krok k

Obr.4.5: Jednoduchy konvexni algoritmus spolu s fuznim systémem vyuZzivajici

diagonalnich prvka

Poslednim systémem navrhu fuze je Algoritmus vyuZzivajici stopy jednotlivych
lokalnich kovarian¢nich matic. Jeho dosazené vysledky ukazuje obrazek Obr.4.6.
Teoretickou hodnotou kovarian¢ni matice je opét prolozen pribéh jednotlivych MSE.
Jednotlivé stopy jdouci z flznich center jsou velice blizké, stejné tak jako pribéhy

pfislusnych MSE.
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Srovnani jednoduchého konvexniho alg. s verzi vyuzivajici stopy matice
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Obr.4.6: Jednoduchy konvexni alg. spolu s fiznim systémem vyuzivajici stopy matice

Vyse uvedené grafy poskytuji jen orientaéni pohled na skuteéné hodnoty dosazenych
vysledkd, jak pro MSE, tak i pro jednotlivé stopy ustalenych kovarian¢nich matic. Proto

dosazené vysledky uspofadame do piehledné tabulky Tab. 2. Opét piedpokladame

ustaleni od Sestého kroku simulace.

Algoritmus KF cent. Konvexnich Determinant Diagonala
kombinaci
MSE po ustéleni 0,7925 0,8353 0.8373 0.8352 0.8350
Hodnota stopy 0,7868 0,8326 0,8492 0,8331 0,8345
teoretické
kov.matice
Hodnota stopy 0,7868 0,6841 0,6935 0,6843 0,6849
kovarian¢ni
matice

Tab. 2: Shrnuti dosazenych vysledkd systémi navrhti fize zanedbavajicich
vzajemnou kovarian¢éni matici

Porovnanim dosazenych vysledkii mizeme konstatovat, ze zadny ze systému navrht
fize se nepfiblizuje idedlnim hodnotdm centralizovaného Kalmanova filtru. Nejvétsi
hodnoty MSE a nejvétsi stopy piislusné kovarian¢éni matice chyby odhadu

poskytovanou faznim centrem i teoreticky vypoCtenou, dosahuje varianta

37




s determinantem. Zbylé dva navrhy systému flze jsou vSak ve dvou ptipadech mirné
lep$i pfi pohledu na MSE, nez je tomu u Algoritmu jednoduchych konvexnich
kombinaci. Stopy poskytovanych matic a stopy teoretickych hodnot by se mély k sobé
idealn¢ blizit. Je vSak patrné, ze u obou variant jsou teoretické i poskytované hodnoty

stop vyssi nez je tomu u Algoritmu jednoduchych konvexnich kombinaci.

Nyni se zamétime na jednotlivé informacni filtry a provedeme analyzu jejich
algebraické ekvivalence s pfislusnymi Kalmanovymi filtry. Graf Obr.4.7 zachycuje
vysledek jednotlivych informacnich filtri, nicméné pro srovnani algebraické
ekvivalence nas bude zajimat piedev§im graf Obr.4.8, ktery budeme moci porovnat se
stopami  jednotlivych  kovariancnich chyb odhadd u Kalmanova filtrQ
(ptipadné s jejich inverzemi). Z grafu je patrné, Ze centralizovany filtr je opét
ekvivalentni s filtrem s paméti (vy$si hodnota stopy ukazuje na vérohodnéjsi informaci)
a ze oba dohromady poskytuji lepsi odhad stavu nez piislusné lokalni filtry. Pro plné
srovnani uved'me jest¢ tabulku Tab. 3 jednotlivych stop mezi Centralizovanym
Kalmanovym filtrem a Centralizovanym informacnim filtrem. Je nutné podotknout,
ze nejprve pro srovnani provedeme inverzi kovarianéni matice chyby odhadu

centralizovaného Kalmanova filtru viz. (1.14) a az poté z ni pocitame stopu.

Vyvoj odhadl jednotlivych informacnich filtrd
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Informacni filtr 1
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£
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Obr.4.7: Vyvoj odhadi jednotlivych informacnich filtra
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Vyvoj stop informacénich matic
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Obr.4.8: Vyvoj stop informaénich matic

Centralizovany Centralizovany KF Centralizovany

Algoritmus Kalmaniv filtr stopa Stopa inverzni matice informacni filtr

kov.matice

Stopa po ustaleni 0.7868 5.9941 5.9941

Tab. 3: Srovnani centralizovanych Kalmanova a informacniho filtru

Jako posledni provedeme analyzu algoritmli se zpozdénim a porovname je
s Kalmanovym centralizovanym filtrem. Pro zpozdéni byly zvoleny dvé hodnoty: tfi
a pét krokd. Dosazené vysledky interpretuje graf Obr.4.9. Z grafu vyplyva,
ze zpozdéni 5 krokli poskytuje pfi naSem srovnani nejhorsi vysledky, mensi zpozdéni je
o néco lepSi pifi srovnani sidedlnimi hodnotami dosazenymi Kalmanovym
centralizovanym filtrem. Stopy pribéhu kovarian¢nich matic chyb odhadu jsou u obou
algoritmt Vv grafu nize, nez je tomu u Kalmanova centralizovaného filtru. Je to proto,
ze diky chybéjici informaci fazni centrum vypocita matici, ze které se urCuje stopa,
jinou, nez by ve skute¢nosti méla byt. Algoritmy se zpozdénim jsou tedy kvili chybéjici

informaci aproximativni vii¢i Centralizovanému Kalmanovu filtru.
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Porovnani Kalmanova centralizovaného filtru s Algoritmy se zpozdé&nim
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Obr.4.9: Srovnani MSE Kalmanova centralizovaného filtru s Algoritmy se zpozdénim
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Zavér

Cilem diplomové prace bylo predlozit nékolik zakladnich pfistupti k problému
faze lokalnich odhadu stavu. Nejprve byla struéné nastinéna problematika odhadu stavu
stochastického linedrniho systému a prezentovany dva filtry: Kalmaniv
a Informacni. Ve druhé kapitole byly ptedstaveny zakladni ptistupy k fuzi a to fuze
jednotlivych méteni a fuze lokalnich odhadi stavu. Pro slucovani jednotlivych méteni
byl pfedstaven Centralizovany Kalmantiv a Informacni filtr. Pro variantu fuze lokalnich
odhadt byl nejprve predstaven Algoritmus jednoduchych konvexnich kombinaci. Tento
algoritmus byva cCasto vyuzivan v praxi pro svoji jednoduchost a snadnou
aplikovatelnost. Druhym pfedstavenym pfistupem zalozenym na Maximalni
vérohodnosti byl Algoritmus se vzdjemnou kovarianéni matici. Ten bere v tvahu
existenci zavislosti mezi jednotlivymi lokalnimi odhady plynouci ze stejného Sumu
procesu. Pokud vzajemnou kovariancni matici neuvazujeme, prechdzi tento algoritmus
Vv Algoritmus jednoduchych konvexnich kombinaci. Bylo ukazano, ze jejich globalni
odhady se lisi od vysledku centralizovaného odhadu. V druhé c&asti kapitoly byly
predstaveny algoritmy s paméti v podobé Kalmanova a Informacniho filtru. Tyto
algoritmy pracuji nejenom s lokdlnimi filtraénimi odhady, ale vyzaduji také prediktivni
lokélni odhady stavu. Vzrastaji tedy pozadavky na celkovy fuzni systém, jelikoz je
nutné zasilat vice informaci do fizniho centra. Nicméné tyto algoritmy s paméti
produkuji totozny odhad stavu jako centralizovand varianta. Poslednim prezentovanym
pfistupem byl algoritmus s paméti s jistym Casovym zpozdénim, kdy se fuze déla vzdy
az po urcité dobg&. Vzhledem k nedostatku informace mezi jednotlivymi kroky je tento

odhad pouhou aproximaci odhadu Algoritmu s paméti.

Ve tteti kapitole byly navrzeny jiné systémy fuze zaloZené na volbé odliSnych
vah z Algoritmu jednoduché konvexni kombinace. Byly prezentovany tfi zjednodusujici
algoritmy, které k vypoc¢tu vah pouzivaji pomocné matice. Ty jsou konstruované
Z lokéalnich kovarian¢nich matic poskytovanych filtry podle rtiznych variant.
Prvni je verze vyuzivajici prvky na diagonale, druhou pak verze pocitajici stopy matic
a posledni pak nasledné verze s determinantem. Je nastinén postup, jak volit vahy
pro jednotlivé lokalni odhady a ukézan postup vypoctu teoretické hodnoty kovarian¢ni
matice chyby odhadu, ve které uvazujeme vzajemné kovarian¢ni matice. V kovarian¢ni
matici poskytovanou systémem navrhu fuze vSak jiz onu vzajemnou kovarian¢ni matici

neuvazujeme.
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Vsechny tyto algoritmy jsou pak nasledné konfrontovany ve ctvrté kapitole
pfi testovani na jednoduchém linearnim systému. NejlepSich vysledkli dosahuje
Centralizovana varianta filtru spolu s algoritmy s paméti, jejichz vysledky jsou totozné.
Nasledné se umistil Algoritmus se vzajemnou kovarian¢ni matici, nicméné rozdil oproti
Algoritmu jednoduchych konvexnich kombinaci je zde téméi zanedbatelny. Testované
systémy navrhu fuze pak dosahly vzdy o néco vétsi hodnoty stop jak pro teoretickou,
tak i pro poskytnutou kovarian¢ni matici chyby odhadu, nez v piipadé Algoritmu
jednoduchych konvexnich kombinaci. Posléze je pak ukazan vysledek pii pouziti
Informacniho filtru a jeho centralizované verze a demonstrovana jeho algebraicka
totoznost s Kalmanovym filtrem.  Poslednim testovanym systémem byla fuze
se zpozdénim, konkrétné tii a péti krok simulace. Dosazené vysledky jsou o néco
horsi, nez v pfipad¢ fuze vkazdém kroku vV disledku zanedbani meéfeni mezi
jednotlivymi Casovymi okamziky. Varianta se zpozdénim o tfi kroky jest¢ relativné
odpovida pribehu Algoritmu s paméti bez zpozdéni. Se vzrustajicim zpozdénim vsak

kvalita kles4, jak je vidét u zpozdéni o pét krok.
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