Kozdti jarmi mozgasmodelljének meg-
hatarozasa kényszerezett multimodelles
szlir6 eljarasokkal

Jarmdiranyitas

A kozuti kozlekedésben alkalmazott manéverdetektalas fontos ku-
tatasi téma, hiszen az autoném jarmuivek elterjedéséhez sziikséges a
nagy megbizhatosagu eljardsok fejlesztése. Kiilonosen szamottevd a
jarmuvek, illetve a vezetok szandékainak felismerése és az ezekre valo
gyors reagalds, mivel az autoném ¢és az emberek altal vezetett jarmi-
vek varhatoan egyiitt fognak részt venni a forgalomban, és ezért az
ezekkel Osszefiiggd koriilmények vizsgalata és a fejlesztések elenged-
hetetlenek. A mddszer igéretesnek tlinik, de a bemutatott eljarast egy-
elére csak Matlab szimulaciokban tesztelték, de érdemes lenne valds
koriilmények kozott szenzor adatokkal is kiprobalni a leirt koncepciot.
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1. BEVEZETES

A kozuti kozlekedésben a fejlett vezetStamo-
gat6 és autondm mikodést biztositd rendsze-
rek elengedhetetlen kovetelménye a forgalom-
ban résztvevd jarmivek, személyek és egyéb
objektumok allapotanak megbizhat6 becslése
és a forgalmi szitudcié pontos felismerése. Az
allapotbecslés egy igen tag fogalom, az allapot
barmilyen mennyiséget, jellemz6t magéba
foglalhat, ami szamunkra érdekes.

A tanulmany a koézuti jarmavek mandver-
detektalasaval foglalkozik egy masik, a for-

galomban haladé megfigyel6 szemszogébdl.
A mandver detektaldsat a jarma mozgasi mo-
delljének és paramétereinek azonositasara
vezetjlik vissza, klasszikus allapotbecslé elja-
rasokkal.

Egy tetszéleges palyan mozgd objektum alla-
potdnak leirasara kétféle allapotteres megko-
zelitést alkalmazhatunk. Hasznalhatunk egy
komplexebb modellt, amivel minden lehetsé-
ges mozgast leirhatunk vagy elére definialha-
tunk bizonyos mozgasformakra specializalt
modelleket.
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Egy mandéverezd objektum allapotanak becs-
lése nehéz feladat, ha a rendszermodell valto-
zik a vizsgalt idétartamban. J6l hasznalhato6
eljairasnak bizonyult a multimodelles (MM)
leirds, amelyben minden figyelembe veendd
mozgasformdhoz kiillonb6z6 modellt illeszte-
nek, majd a jobban teljesité modellt fogadjak
el [1]. A kolcsonhaté multimodelles becsld
(Interacting Multiple Model, IMM) egy ko-
zelité megoldasa az altaldnos multimodelles
problémdnak [2][3], amely linedrisan skalazo-
dik a tekintetbe vett jarmiimodellek szdmaval.
Az IMM becsldt eredetileg Kdlman sztirékkel
mutattak be [4], de megvaldsithat6 részecske-
sztir6kkel [5][6][14], vagy valdszintliségi hal-
mazokkal egyiitt is hasznalhato [7][8].

Kényszerezett szlir6k segitségével pontosabb
becslést tudunk adni egy olyan kornyezetben,
ahol a rendszermodell nem foglal magaban bi-
zonyos korlatozé kortilményeket, fizikai aka-
dalyokat. Kozuti forgalomban kényszerekre
felhozhatjuk példaként az ut gorbiiletét vagy a
felfestéseket, amelyeket a jarmiivek altalaban
kovetnek. Jarmuvek kinematikai vagy dinami-
kai modellezésénél a futémiivek kialakitasabol
fakad6 anholonom kényszerek is széba jonnek.

Ebben a munkaban egy olyan médszert mu-
tatunk be, amely képes megbecsiilni egy ma-
néverezd jarmu allapotat és egy eldre definialt
halmazbdl kijellni az éppen érvényben 1évé
mozgasi modellt. Az eljaras kozuti forgalom-
ban hasznalhato, ahol a megfigyel6 jarm részt
vesz a forgalomban. A jarmiivet pontszertinek
tekintjiik, amit egy absztrakt szenzor érzékel.
A jarmi sikmozgast végez, az Ut egyenetlensé-
geit vagy a jarmi lengéseit nem modellezziik.

2. ELMELETI HATTER

Az alkalmazott diszkrét linedris rendszermo-
dellek az alabbi format oltik:

Xy 1 = F;\,xk *+ Gw;‘#(l)
Z, = Hkle- +v}\#(2)

Az F rendszermatrix és a H mérési matrix k
indexe azt jelzi, hogy a modell idében val-
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tozhat, tovabba w az x dllapotot, v a z mérést
terheld additiv normadl zaj Q és R kovariancia
matrixszal. A wzaj a G matrixon keresztiil fejti
ki hatasat. A tovabbiakban attekintést adunk a
klasszikus Kalman szlir6n és részecskeszlir6n
alapul6 allapotbecslésrél és az ezekre tamasz-
kod6é multimodelles és kényszerezett becslé
eljarasokrol.

2.1. Kalman szird

A Kklasszikus Kalman sztir6 normal zajjal ter-
helt linearis id6invarians rendszerek optimalis
allapotbecsléje, amelynek algoritmusa:

jk|k 1 = Fe 1% 1#(3)
Petk-1 = Fe-1Pe_1Fl_; + GQ_1GT#(4)
Sy = H, P, HT + R, #(5)
A = N(2Zy, HiRy 1. 51 ) #(6)
K, = P HI S71#(7)
Tk = Xy + Ki (21 — Hi X1 ) #(8)

Pepe = U = KieHy ) Piepye -1 #(9)

Az Aallapot varhato értékére és kovarianci-
dgjara a (3)-(4) egyenletek adnak becslést.
A Zr — HyXpe—1 innovécié és S, kovarianci-
dja segitségével kapjuk az A, likelihoodot. Ez
a mennyiség lehet6vé teszi kiilonbozd sztir6k
6sszehasonlitasdt a multimodelles eljardsok-
nal. A Kalman erdsités (7) segitségével kapjuk
meg a sz(iré kimenetét (8),(9).

2.2. Részecskesziird

A részecskesziiré egy véletlenszerdi minta-
vételezésen alapuld rekurziv eljaras, amely
nemlinedris rendszerek dllapotdnak becslé-
sére haszndalhat¢ [13]. Az allapotvektorra és a
mérésre rakddoé zaj tetszbleges lehet, tovabba
nem paraméteres eloszlds is kozelithet6 ezzel
az eljarassal. A részecskeszilir6 egy tetszole-
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ges fliggvényt sulyozott mintakkal, vagyis
részecskékkel kozelit. A részecskékhez su-
lyokat a likelihood alapjan tarsitunk, amelyet
a mérési modellbdl szarmaztatunk. A sz(iré
kimenete a részecskesokasag, ami egy diszk-
rét halmaz. Pontbecslést a mintapontok su-
lyozott atlagaként kaphatunk. Amennyiben
stirtiségfliggvényre van sziikségiink, mag-
fuggvényes becsléssel kaphatunk egy anali-
tikus format.

A részecskeszlir$ algoritmusa az alabbiak sze-
rint épiil fel. A predikcids 1épésben részecské-
ket sorsolunk az el6zetes ¢ eloszlasbdl:

Xjejk—1~¢ (x| %1 ) #(10)

Ha az el6zetes eloszlasnak a mozgasi modell-
bél szarmaztatott strtségfiiggvényt valaszt-
juk, akkor bootstrap részecskeszlirérél beszé-
link. A részecskestlyok ebben az esetben a
likelihood értékek egységnyire normaldsaval
adédnak:

o k(@i Xk -1)
E = & #(11)
i

2 gz |xk|};_1)
Pontbecslés szamitasa sulyozott atlagként:

X = Z w} xi,k_l#(12)
A térsitott kovariancia matrix:

N

P, = Z wi(x — %) (xk — %) #(13)

i=1

Szinte minden részecskesziir$ algoritmus tar-
talmazza az Gjramintavételezés Iépést, amely
soran a valoszintibb részecskéket megtobbszo-
rozziik. Minden részecskét a stlyaval ardnyos
valdszintiséggel sorsolunk ki visszatevésesen
az xj;_, sokasagbdl. Az Gjramintavételezett
részecskék azonos sulyt kapnak.

2.3. Multimodelles allapotbecslés

A multimodelles allapotbecslés alapgondo-
lata, hogy egyszerre tobb, eltéréen konfigu-
ralt sztrét futtatunk parhuzamosan, majd
valamilyen kritérium alapjan kivalasztjuk a
legjobb becslést vagy tobb becslés silyozott
keverékét. A legegyszertlibb eljaras a statikus
multimodell becslé, amely az egyes sziir6k
kimeneteit a likelihoodjaik alapjan hason-
litja Ossze a Bayes-formula segitségével.
Amennyiben az egyik szir6 modellje ponto-
san leirja a vizsgalt mozgast, a szlir6hoz tar-
sitott valészintiség egyhez fog konvergalni.
A megfigyelt rendszer modellvaltésait a sta-
tikus multimodell becslé nem tudja kezelni.
A dinamikus multimodell becslé figyelembe
veszi, hogy a megfigyelt objektum mandéve-
rezhet, tehat a mozgast leir6 modell id6ben
valtozhat. A modellvaltasokat egy Markov-
lanc modellezi a hozza tarsitott atmeneti
valoszintiségeket tartalmazé matrixszal.
A modellvalészintiségeket ugyanugy sza-
moljuk, mint a statikus esetben, a becsld
kimenete viszont figyelembe veszi az Gsszes
szlir6 eredményét egy Gauss keverékmodell
formajéban.

A dinamikus multimodell becslé elméletileg
az Osszes modell hipotézist figyelembe veszi
az adott id6pontig, a gyakorlatban azonban
ez nem alkalmazhatd az exponencidlisan no-
vekvd szamitdsigény miatt. Jél hasznalhatd
szuboptimalis megoldasok kozé tartoznak az
egy vagy két lépésnyi modelltorténettel dol-
gozd algoritmusok, amelyek egybeolvasztjak
azokat a modelltorténeteket, és csak a régebbi
modellekben térnek el egymastol. Ezen eljara-
sok Osszefoglald neve altalanositott pszeudo-
Bayes becsl6k (generalized pseudo-Bayesian,
GPB). Ha m modellt tekintiink, akkor m, m?,
m? szlir6 sziikséges az els6, masod és harmad-
rendd GPB implementalasdhoz [4].

A kolcsonhaté multimodelles becsld eljaras
(IMM) jé kompromisszumot képez a teljesit-
mény és szamitasigény kozott. Az algoritmus
filozéfidgja hasonlit a masodrendii GPB-hez,
teljesitménye kevéssé marad el téle, de az
implementaland6 sztrék szama megegye-
zik a modellek szdmaval (1. abra). Az eljarast
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eredetileg Kalman sztir6kkel mutattak be, de
megvaldsithaté kiterjesztett Kalman sztirével
vagy részecskesziirével is.

Az IMM algoritmus az aldbbiak szerint épiil
fel. A k-1 pillanatbol megkapjuk minden szu-
r8 becsiilt ¥,_, allapotat és a hozza kapcsol6do
P!, kovariancia métrixot (j=I...m). Minden
sziir6 egy egyedi keveréket kap, amit a v/
mitrix segitségével allitunk ossze. A v;_; mat-
rixot a f_1 modell val6szin(iségekbdl és a m;
atmeneti valoszintiségekbdl kapjuk:

y Tij W
I);—1 = m - Iuk ]E. #(14)
2iL Ty

és segitségével képezziik az egyedi keveréke-
ket:

m
0 i i :
Xy = Z v %y #(15)
=

m
0 i = =00y fad <0f T
Ry = z Vs [P.l v+ (® -2 (E -3) ]”{”’}
i=1
A sziir6k kimenete az %, allapot, P,’< kovarian-
ciaésa 17]< likelihood. A modell valészintiségek

; L"' c"'
I — Kk
= —=——#(17
be = T
m
co= Zn,-;- 1, #(18)
=]

szerint adédnak. A modell valészintiségek se-
gitségével szamithatd egy globalis pontbecslés:

m

im;‘- = ZH-J.?’;M #(19)

j=1

m

3 3 = > T
Py = ZP‘:( [Pf:m = (E:&[k _fw) (ii-u.- ™= er|:¢) ]#(20)
i=1

Jarmdiranyitas

1. abra: Allapotbecslés az IMM struktiiraban
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2.4. Kényszerezett becslés

Linearis gaussi rendszerek esetén a Kalman
szUrd adja az optimalis becslést, kényszerek
hasznalataval azonban képesek vagyunk no-
velni az optimalis becsld teljesitményét. Ez
természetesen csak azért lehetséges, mert az
eredeti rendszermodelliink nem tartalmaz
minden informdciot, a kényszerek altali korla-
tozasok nincsenek figyelembe véve.

A kényszereket tobbféleképpen csoportosit-
hatjuk: vannak egyenl6ségi és egyenlStlenségi,
linedris és nemlinedris, illetve kemény és puha
kényszerek. A puha kényszerek a keményekkel
ellentétben csak megkozelitdleg teljesiilnek.
Puha kényszerekkel modellezhetjiik azt, hogy
nem vagyunk biztosak a kényszert kijel616 ha-
tarértékekben.

Linearis egyenl8ségi kényszereket

Dx=d#(21)
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alakban tudunk megadni, ahol x az n_dimen-
zi6s allapotvektor, d egy n. dimenzids vektor
és a D matrix n.xn, méretd. Linedris egyen-
l6tlenségi kényszerek esetén Dx<d irando.
Nemlinearis kényszereket f(x)=d vagy f(x)<d
alakban adhatunk meg.

A kényszerek tobbféleképpen is beépitheték
a becslé eljarasokba. A mechanikai rendsze-
rek targyalasinal elterjedt mddszer a mo-
dell redukcié. Ilyenkor allapotokat kombi-
nélunk, esetleg teljesen 1j bazisra 4llunk at.
A kényszerek alkalmazasa tehat egy pontosabb
rendszermodell felallitasat jelenti. A médszer
korlatozottan hasznalhato, mivel csak kemény
egyenlGségi kényszereket tud figyelembe ven-
ni, ami hatranyt jelenthet, hogy az 4j dllapotok
esetleg nehezen értelmezhetdk, elvész fizikai
jelentéstik.

2.4.1. Kényszerezett Kdalmdn sziiré
Egyenldségi kényszereket figyelembe lehet
venni hibamentes mérésekként. Ezt a mod-

szert alkalmazva a mérési egyenleteket kibo-
vitjiik a kényszereket leiré egyenletekkel:

2] = ]+ [ ez

Amennyiben nem zérus hibét tételeziink fel,
ugy puha kényszereket is modellezhetiink:

4] = [+ [

Az allapot projekcié médszerével egyenloségi
és egyenl6tlenségi kényszereket is beépithe-
tiink a becslé eljarasba. Ha egyenl8ségi kény-
szereket tekintiink, akkor az

X = argming, (x; — %" Wy (x; — %) #(24)
egyenlet megoldasat keressiik
Dx,=d#(25)

teljesiilése mellett. A megoldast

%, = x, — W DT(DW'DT) " (Dx, — d)#(26)

alakban kapjuk. W egy sulymatrix, aminek
értékét valaszthatjuk Wi=Py vagy Wi=I sze-
rint. Wy =Py valasztassal a minimalis vari-
anciaju becslést kapjuk, Wi=I esetén pedig a
legkisebb négyzetek értelmében optimalisat
[9]. Azonos kezdeti allapottal inditott sziir6k
ugyanazt a kényszerezett becslést eredménye-
zik és ez az eredmény megegyezik a hibamen-
tes mérés modszerével kapottal [10].

Egyenl6tlenségi kényszerek esetén ugy jarunk
el, hogy a

Dx<d#(27)

kényszeregyiittesb6l kivalasztjuk az aktivakat,
ezeket Osszegyjtjiik egy 4j

D*x=d*#(28) )

egyenletrendszerbe és alkalmazzuk (26)-ot D*
és d*-gal.

2.4.2. Kényszerezett részecskesziird

A részecskeszlir6 kényszerezése tobbféle-
képpen is elvégezheté [12]. A predikcids 1é-
pésben lehet6ségiink van olyan eloszlasbél
sorsolni részecskéket, amely kompatibilis a
kényszerekkel. Ha a predikci6 soran nem vet-
tilk tekintetbe a kényszereket, akkor a kény-
szerfeltételekbdl kilogod részecskék sulyanak
modositasaval elérhetjiik, hogy ezek a részecs-
kék kicsi vagy nulla valoszintséggel éljék tul
az ujramintavételezést. Megfeleld eloszlas vagy
likelihood fiiggvény valasztasaval tetszéleges
kényszer beépithetd a részecskesziiré algorit-
musba.

2.5. Mandver klasszifikalas

Multimodelles sztir6k hasznalhatok mandver-
klasszifikdlasra, ehhez azonban az alkalma-
zott rendszermodelleknek az egyes mozgds-
formakhoz kell igazodniuk. A gyakorlatban
egy rendszermodellel t6bb mozgasformat is le-
irunk, illetve nem alkalmazunk tul bonyolult
modelleket. A kényszerek hasznailata lehetévé
teszi, hogy az altalanosan hasznalt (egyenes
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vonali vagy kanyaroddé mozgas) modelleket
finomhangoljuk, és a felismerni kivant mané-
verekhez illessziik. A klasszifikdlas stratégija
a kovetkezéképpen foglalhat6 6ssze. Kénysze-
reket definidlunk, amelyek bizonyos allapo-
tokra megszoritasokat tesznek. Példaul gyor-
sitds esetén a gyorsulas pozitiv, tavolsagtartas
esetén a relativ tavolsag konstans. A szlir6ket
kiegészitjilk ezekkel a kényszerekkel és beil-
lesztjiik egy multimodelles strukturdba. Egy
jarmi természetesen tobbféle mandvert is vég-
rehajt, igy mindenképpen dinamikus eljarasra
van sziikségiink.

A kényszerezett szlir6k eltéré eredményeket
adnak. Amelyik kényszerezett becsiilt allapot
nem illeszkedik a mérésre, az kis likelihood
értéket kap és igy kis valoszintséglinek itél az
IMM algoritmus.

3. ESETTANULMANY

Egy esettanulmanyt mutatunk be a kénysze-
rezett multimodelles szlirével torténé allapot-
becslés és mandverdetektalas alkalmazasbol.
A bemutatott becsld eljarast Matlab szimula-
cidban teszteltiik. A felépitett kozuti forgalmi
szituaci6 a kovetkezd. A megfigyel$ jarmi a
megfigyelt jarmiivet koveti egy kétsavos titon
(2. dbra). A megfigyel$ jarmu szenzorait nem
volt célunk modellezni, igy egy absztrakt
szenzort valasztottunk, amely megadja a meg-
figyelt jarm relativ koordinatdit és sebesség-
vektorat. A hatsd, megfigyel6 jarmi allando
60 km/h sebességgel kovette a megfigyelt jar-
mivet, amely kiillonb6zé mandvereket hajtott
végre. A jarmtvek kozotti kezdeti kovetési
tavolsag 50 m volt. A megfigyelt jarm{i mand-
vereit az 1. tablazat tartalmazza. A mandver-

2. abra: Jarmiivek elhelyezkedése

a kétsavos tton a kezdeti pillanatban
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1. tablazat: Szimulalt mandverek

szekvenciaja

1dé Elbre- Megnevezés Megjegyzés
haladas
Jobboldali sév-
0s Om ban haladas
5 83,5m Elnozesi ma-
néver
Jobboldali sév-
8s| 133,5m ban haladas
15s| 2502m Séavvaltas balra | 1,5 m/s, oldalirdnya
sebességgel
Baloldali sév-
75| 2835m ban haladas
22s| 366,8m Sévvéltés 0,8 m/§ oldalirdnyu
jobbra sebességgel
Jobboldali sav-
26s| 4335m ban haladas
35s| 5835m Tévolodas Maxirr}élis:u_l_ 2,8 m/s
sebesség kiilonbséggel
Jobboldali sav-
45s| 750.2m ban haladas
50s| 8335m Kozeledés Maxirr}alis'fu'l' 4,2 'm/s
sebesség kiilonbséggel
Rafutds Amikortdl a két
~67.25s 1132 m jarmu kozti tavolsag
<=10m
~69.655| 1172m | Eseményszi- | Amikorakétjirmdt
mulédcié vége | tavolsdga eléri a nullat

valtasokat jellemz6 allapotatmeneti matrixot a
2.tablazatbanszerepldértékekszerintvettiikfel.
A manéverez$ jarmi vezérldjeleit a 3. abra
mutatja. A szimulacié akkor ér véget, amikor
a hatsé jarm utoléri az elsét.

3. abra: Megfigyelt jarmii vezérlbjelei

. —— —=
28 | | l I',
2 | |
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il
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2. tablazat: Mandvervaltasi valosziniiségek

Jobboldali sdvban 90% 2% 0 0 4% 4% 0
Savvaltas 1% 90% 1% 8% 0 0 0
Bal oldali savban 0 2% 90% 0 4% 4% 0
Elézés 0 10% 10% 80% 0 0 0
Tavolodas 5% 0 5% 0 90% 0 0
Kozeledés 5% 0 5% 0 0 80% 10%
Réfutds 0 0 0 0 10% 10% 80%
3.1. Sziirék konfiguralasa A kovetkez6kben definidljuk az észlelni kivant

mandverek kényszerezését:
A megfigyel6 jarmi koordinatarendszerében a

rendszermodell: ® Haladas a jobb savban egyenletes sebes-
séggel: kényszerezni a hossziranyu se-
Xi41 = Fxi + w #(29) bességet, valamint a keresztiranyu tavol-

sagot és sebességet kell Dx=d formaban:
z, = Hx), + v, #(30)

Az éllapotvektor a megfigyeld jarmire nézve 01 0 0 ;C 0
relativ komponensekbdl tevédik dssze: 0 0 1 gl = 0] #(35)
y
0 0 01 v, 0

X = [JC Uy ¥ vy]#(31)
A haladas a bal oldali savban ett6l any-

vagyis, a hossziranyu tavolsag és sebesség, il- nyiban kiilonbozik, hogy az y allapotra
letve a lateralis tavolsag és sebesség. Az ennek nem nullat {runk elé, hanem egy savnyi
megfelelé egyenes vonalu egyenletes mozgast értéket.

leir6 rendszermatrix a kévetkez6:
® Savvaltas: a sebességkomponensekre
irunk fel kényszereket:

1 dt 0 0
0 1 0 0
F= #(32
0 0 1 a4t (32) = 5
0 0 0 1 0 1 0 07|V =[ ]
[0 0 0 1] Yy Vih #(36)
A H mérési matrix az absztrakt szenzor- et

modellnek megfeleléen egy négydimenzids

egységmatrix. A modell és mérési zajt nulla ® Tavolodas: a longitudinalis sebesség-
varhatd értékd, additiv normal eloszlasinak komponensre alsé hatart szabunk meg:
feltételezve a kovariancia matrixok:

X
e AL dt? Vinin 0100 =
Q—dlag(T, dt, —, dt)#(33)4- 0 ]5[0 0 1 ol " < lo|#@37)
0 0 0 0 Uy 0

R = diag(0.1, 0.3, 0.2, 0.3)#(34)
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NULSLE I ERD RIS S 4. 4bra: Longitudindlis sebesség kényszer a
ban felsd hatdrt adunk meg. tavolsag fiiggvényében és trapezoid kozelitése

® A rafutds esemény hasonlé a kozeledés- . , , : : .
hez, de csak egy bizonyos tavolsagon be- fTTT e
liil értelmezziik:

0 1 000 * drm’r: é;.s
—00 0 1 0 0Of|Ve -, 23
= min | # 3%
o <o o 1 of[y|=] o"|*C® | !
0 0 0 0o 1V 0 " / |

® Az el6zést egy elére meghatarozott se- ., _
bességprofil segitségével detektaljuk: : : -

g )
Rty longy lusnd s tvolig =]

A kozeledés, a tavolodas és a rafutds kény-
]#(39) szereket egyenlGtlenségekkel adjuk meg
(4. tablazat). Ezek a kényszerek becslés projek-
ci6 mddszerével a Kdlman sziiré kimenetére
alkalmazhatok. Az el6zést egy nemlinedaris
Az el6zési mandver sebességprofilja (4. abra) kényszerrel irjuk le, amely allapotfiiggd. Ezt
volt az alapja a kapcsolodd nemlinedris f(x) részecskeszlrd segitségével valdsitjuk meg, a
kényszerfeltétel megalkotasanak. kényszerbdl kilogé részecskék ujramintavéte-
lezésével. Az 5. tablazat 6sszegzi a mandGvere-
Az alkalmazott kényszerek a kovetkezé ket és a tarsitott kényszereket.
konkrét alakokat oltik. A jobb és bal olda- )
li savban haladas és a savvaltas kényszert a 4. EREDMENYEK
mérési egyenlet kiegészitésével modellezziik.
Jellegitkbél addddan ezeket a mozgasforma- A szimulacié dt=10 ms lépéssel futott, a mé-
kat puha kényszerekkel irjuk le, tehat a mérési rések 100 ms id6kozonként érkeztek. A ma-
egyenlet kovarianciamatrixat nem zérus mat- ndéverez6 jarmli mozgasat egy kinematikus
rixokkal bévitjiik (3. tdblazat). Ezek a kénysze-  biciklimodell irja le, az el6irt trajektérian egy
rek konnyen implementalhatok Kalman szir6 nemlinearis laterdlis szabdlyozo, a Stanley
segitségével. kontroller segitségével halad végig [11].

X

010 0] Vx =[f(x)

0 0 1 oY dsa’w
Yy

3. tablazat: Savban haladas és savvaltas kényszer paraméterei

Mandver Kényszer matrix (D) Kényszer (d) Kényszer bizonytalansaga (r)
01 0 0 0 0.1 0 0
Jobboldali savban haladas 00 1 0 [0] 0 02 0
00 0 1 0 0 0 02
01 0 0 0 01 0 0
Baloldali savban haladas [0 0 1 0] 3 0 02 0
0 0 0 1 0 0 0 02
it 01 0 0 0 0.1 0
Savvaltas [0 0 0 1] [1 ] [ a l]

Kozlekedéstudomanyi Szemle 2021. LXXI. évf. 6. sz.



Jarmdiranyitas

4. tablazat: Kozeledés, tavolodas, rafutas

e oV T S 5. abra: A becsiilt modell valésziniiségek
és el6zés kényszer paraméterei

010 0 - —4 0 E
Kozeledés IO 01 OI [0 ul T
000 1 o 0 L
C 00 w0
01 0 4 oo .
Tévolodas lﬂ 01 g] [0 0] .
o 0 0 1 00 o ) )
o 0 800 000 ]
1000 —w 10 1, ’7 “ H
- 0100 — -4 a) | |
Réfutds D010 Iu 0 5 e o - = e o
0001 o o i T T
- (x) ® 00 400 o 800 1000 )
El6zés Ig 01 n] [(I.S 315] g B —
c % > : 3 o =
5. tablazat: Mandverek kényszerezési | _g
mddjai 6sszefoglalva ’ " “ A — "

Jobb oldali savban haladds Meérési egyenlet kibovitése AZ” 5” abrén az eg,yesr nﬂla}lox-ler’ekhe% tar31to:ct
1 o szlir6k modellvalészintségei lathatok. A vé-
Sévviltis cresi egyen‘et KibOvitese kony tiiskék tranziens jelenségek, ezek kis bi-
Bal oldali savban haladds Meérési egyenlet kibdvitése Zonytalanségot tikroznek, ame]yek manover-
Eléade Kényszerezett részecske- valtaskor kovetkeznek be. A 6. abra egyszerre
szlirés mutatja az Osszes mandver valoszinliségét az
Tavolodas Becslés projekcid id6 fuggvényében A Kkitoltés 1nd1kél]a az ép-
Koeledés Becslés projekcio pen aktudlisnak be,csglt: vagyis a pulllanatnyl-
lag legnagyobb valdszintiségli mandévert.
Réfutds detektdlds Becslés projekcid

6. abra: A becsiilt aktualis mandverek

0o | - 7
s kb [—_JJobb savban halad
’ [ Jsavvaitas
o7k [___]Bal siavban halad
o Ceiess
Sos} C__Iravobass
e [__IKazelecés
5.0 — T
e — Jobb savban halad
= | s Savviltas
g 04 Bal savban halad
= — ElGES
0.3
0.2 |
0.1
0 I A 1 L
0 200 400 600 800 1000 1200
Elérehaladas [m]
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7. abra: A megfigyelt jarmii becsiilt allapotai
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8. abra: Mérés és becslés zaja

Keresztiranyl

Relativ
sebesseag [m/s]

pozicio [m]

400 800 1200

] 200 600 1000
4 T T
ih / [— Hossziranyu
2 .'I. | Fo / LU Lt Keresztiranyi
' LT i
o—f e . O Ot e et A ]
]
L]
y
2k o
v \
4 J
& . . . ; .
o 200 400 &00 B00 1000 1200

Eldrehaladas [m]

A bemutatott eljards f6 célja a mandverde-
tektalas. A szlir6k azonban a teljes allapotot
becslik, ennek performancidjat szemlélteti a
7. abra, ahol a megfigyelt jarm becsiilt pozici6
és sebesség koordinatdit lathatjuk. Az egyes 4l-
lapotokhoz tartozé mérési és becslési hibdkat
Osszehasonlitasképpen a 8. abran és a 6. tabla-
zatban tiintettiik fel.

6. tablazat: Mérési és sziirés utina RMSE

a relativ allapotokon

Allapot Mérés RMSE | Sziirés RMSE
Longitudinalis tavolsag 0.1 0.1531
Longitudinalis sebesség 0.3 0.2159
Lateralis tavolsag 0.2 0.1150
Lateralis sebesség 0.3 0.1786

5. OSSZEFOGLALAS

Egy kis szamitasigényd, valds idében fut-
tathato eljarast mutattunk be, amely jarmda-
vek allapotanak becslésére és a végrehajtott
mandéver észlelésére hasznalhaté. A becslés
soran egyszerli egyenes vonalu egyenletes
mozgast leir6 modellt hasznaltunk, amit
kényszerekkel igazitottunk az el8re definialt
mozgasformakhoz. Linedris egyenldségi és
nem egyenléségi kényszerekhez Kdlman szu-

Mérési hibik Becslési hibk

1
0S5t

L L

0.5

[
n

o

Hossziranyl
pozicid [m]
o

41

o 20 40 &0 B0 L] 20 40 60

sebesség [mis]
o

&
i

Hossziranya

20 40 B0 BO a 20 40 L]

=

0.5

Kerasztirinyg
pozicd [m]
=
o i
= in

F ==

20 40 0 B o 0 @ 60

a7

0 5 5 4 60
Time [s] Time [s]

oo

rét, nemlinearis kényszerhez részecskesziir6t
tarsitottunk és multimodelles struktdraba
illesztettitk azokat. Szimulalt tesztkornye-
zetben az eljards sikeresen azonositotta a
mandvereket és becsiilte a megfigyelt jarmi
allapotat. A bemutatott modszer klasszikus
elméleti alapokon nyugszik, kiegészitéje le-
het egy mesterséges intelligenciat haszndlo
algoritmusnak.

Savdetektalo kamera segitségével az ut ivét
elére lehet jelezni, amely informacié alapjan
a mandvervaltasi valoszintiségeket és a kény-
szerek paramétereit valtoztatni lehet, igy egy
adaptiv algoritmust kapunk.
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7‘ N vehicle motion model
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Bestimmung des
StraRenfahrzeug-

by constrained
multiple model filtering
procedures

The paper presents a solution based on
traditional methods for manoeuvring
detection in road traffic. The method
works in a multiple model structure
with Kalman filters and particle filters.
Each manoeuver is defined and fitted
into the elementary filters using differ-
ent state constraints so that a unique
filter is associated with each manoeuver.
The multiple model structure evaluates
the accuracy of the estimation of each
filter and accepts the manoeuver associ-
ated with the better performing filter as
current. The efficiency of the procedure
is demonstrated in a simulated traffic
situation where the observed object was
examined from the perspective of the

observation vehicle.

Bewegungsmodells durch
beschrankte Multimodell-
Filterverfahren

Der Beitrag stellt eine Losung vor, die auf
traditionellen Methoden zur Mandvrie-
rerkennung im Straflenverkehr basiert.
Das Verfahren arbeitet in einer multip-
len Modellstruktur mit Kalman-Filtern
und Partikelfiltern. Jedes Mano6ver wird
unter Verwendung verschiedener Zu-
standsbeschrinkungen definiert und
in die elementaren Filter eingepasst, so
dass jedem Manoéver ein individueller
Filter zugeordnet ist. Die Multimodell-
struktur bewertet die Genauigkeit der
Schitzung jedes Filters und akzeptiert
das Manover, das dem Filter mit der
besseren Leistung zugeordnet ist, als ak-
tuell. Die Effizienz des Verfahrens wird
in einer simulierten Verkehrssituation
demonstriert, bei der das beobachtete
Objekt aus der Perspektive des Beob-
achtungsfahrzeugs untersucht wurde.
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