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Streszczenie: w artykule poruszono problem estymacji stanu systeméw dynamicznych oraz
zaproponowano nowg metode jego rozwigzania — wielokrotny filtr czgsteczkowy. Jest to odmiana
filtru czasteczkowego pozwalajgca na zréwnoleglenie jego pracy przez podziat na niezalezne filtry
tak, by umozliwi¢ implementacje algorytmu, takze na urzgdzeniach o nieduzej mocy obliczeniowe;j.
Algorytm zostat zaimplementowany dla obiektu jedno- oraz wielowymiarowego, a jakos¢ estymaciji
poréwnano dla réznej liczby czasteczek. Do oceny dziatania algorytmu wykorzystano wskaznik
jakosci aRMSE. Na podstawie badan stwierdzono, iz zréwnoleglenie pracy filtru czgsteczkowego

moze poprawi¢ dziatanie algorytmu.
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1. Wprowadzenie

Estymacja stanu jest dzialem nauki bardzo czesto wykorzy-
stywanym w praktyce, szczegdlnie w srodowiskach pomiaro-
wych, w ktérych oddzialuja czynniki stochastyczne. Umozliwia
ona zmniejszenie negatywnego wplywu oddzialywania szuméw
pomiarowych, szczegdlnie gdy liczba sygnaléw pomiarowych
przekracza liczbe zmiennych stanu. Estymacja jest szeroko sto-
sowana w wielu dziedzinach techniki, na przyktad w analizie
ruchu robotéw latajacych UAV (ang. Unnamed Aerial Vehicle)
[1, 2], robotéw mobilnych [3], czy tez na wieksza skale, w ana-
lizie dzialania sieci elektroenergetycznej [4].

W ostatnich latach bardzo wazng role w estymacji stanu
odgrywa filtr czasteczkowy PF (ang. Particle Filter), ktérego
pierwszy algorytm BF (ang. Bootstrap Filter) zaproponowali
w 1993 r. Gordon, Salmond i Smith [5]. Filtr czasteczkowy
coraz czesciej wypiera algorytmy Kalmana KF (ang. Kalman
Filter) [6] ze wzgledu na lepsza jakosé estymacji dla systeméw
nieliniowych [7]. Algorytmy PF, jako jedne z niewielu metod,
radza sobie z estymacja szuméw o dowolnej funkcji gestosci
prawdopodobienistwa PDF (ang. Probability Density Function),
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podczas gdy algorytmy KF przeznaczone sg do estymacji jedy-
nie systemow z zakléceniami o rozkladzie Gaussa.

Przez lata powstala duza liczba modyfikacji filtréow czastecz-
kowych, np. inteligentny filtr czasteczkowy IPF (ang. Intelligent
Particle Filter) [8], czy iteracyjny rozszerzony czasteczkowy filtr
Kalmana IEKPF (ang. Iterated Extended Kalman Particle Filter)
[9]. Caly czas tworzone sa nowe algorytmy estymacji stanu, jak
na przyklad metoda oparta na sztucznych sieciach neuronowych
[10] lub systemach rozmytych [11].

W niniejszej pracy autorzy skupili sie na filtrze czasteczkowym
ze wzgledu na jego bardzo dobre wlasciwosci w odniesieniu do
estymacji stanu obiektéw nieliniowych. Zaproponowana zostata
nowa metoda — wielokrotny filtr czasteczkowy MultiPDF PF
(ang. Multi Probability Density Function Particle Filter) oraz
przedstawione zostalo jego dzialanie dla réznego typu obiek-
téw nieliniowych.

W drugim rozdziale sformulowano rozwiazywany problem,
w trzecim rozdziale przedstawiono filtr czasteczkowy oraz zapro-
ponowano modyfikacje. W czwartym rozdziale pokazano modele
badanych obiektow. Rozdzial piaty prezentuje wykresy obrazujace
wyniki symulacji. W rozdziale széstym zawarto wnioski konicowe.

2. Sformutowanie problemu

Rozwazany jest uklad dynamiczny, nieliniowy, dyskretny, dany
roéwnaniami stanu

(k+1)

(1)
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gdzie =V jest Wektorem stanu w k-tym kroku czasowyrn u<)
— wektorem wejsé, y — Wektorem pomiaréw (wyjscé), v ) to
wektor szuméw wewnetrznych, a n'® to wektor szuméw pomia-
rowych; f jest wektorem funkcji przejsé, a h — wektorem funk-
cji pomiarowych.

Wielokrotny filtr czasteczkowy ma za zadanie w kazdym
kroku estymowaé wartosci wektora stanu ¥, ktére nie musza
by¢ mierzalne, majac dane sygnaly wejsciowe i pomiarowe. Na
podstawie estymowanego wektora stanu oblicza sie estymowane
wartosci pomiaréw, ktérych wartosci powinny by¢ przefiltro-
wane (ze zmniejszonym wplywem szuméw pomiarowych).

3. Filtry czasteczkowe

3.1. Algorytm Bootstrap

Filtry czasteczkowe sa przeznaczone do estymacji stanu obiek-
tow nieliniowych o szumach z dowolnym rozkladem gestosci
prawdopodobienstwa, co jest ich zdecydowana przewaga nad
wiekszo$cia metod estymacji (jak np. filtry Kalmana) [7]. Pod-
stawa dziatania kazdego z algorytmoéw PF jest rekursywny filtr
Bayesa dany wzorem (2)

o[ 1Y) = oy

gdzie Y™ jest zbiorem pomiaréw wyjscia z k poczatkowych
krokéw, p(z] YW) jest to funkcja gestosci prawdopodobien-
stwa a posteriori, p(y®|z®) oznacza wiarygodnosé, czyli praw-
dopodobieristwo warunkowe wystgpienia pomiaru y( k) pod
warunkiem, ze wektor stanu przyjmuje warto$é¢ i, p(z¥] YD)
to rozklad prawdopodobieristwa a priori, a p(y®| YY) stanowi
wspdélezynnik normujacy [12].

Autorzy do obliczania wag zastosowali wzér bez wspotczyn-
nika normujacego, poniewaz w odpowiednim, pdzZniejszym
kroku algorytmu wagi zostaja znormalizowane tak, by ich suma
byla réwna jednosci.

W kazdym algorytmie filtru czasteczkowego PDF jest repre-
zentowana przez zestaw czasteczek, z ktérych kazda i-ta cza-
steczka jest zlozona z wektora stanu «’ oraz wagi ¢. Waga
czasteczki stanowi prawdopodobienstwo przyjmowania przez
nia wartoéci prawdziwej wektora stanu, ktéra to wartosc¢ bar-
dzo czesto w praktyce jest niemierzalna. Kazda i-ta czasteczka
moze zostaé zapisana jako para {', ¢}. Gdy liczba czasteczek
Np jest wystarczajaco duza, PDF a posteriori mozna zapisaé

gdzie (+) oznacza delte Diraca.

Ponizej przedstawiono algorytm Bootstrap filtru czasteczko-
wego [5], ktéry stanowil podstawe dla zaproponowanej w pracy
metody wielokrotnego filtru czasteczkowego. Jest on pewnym
uproszczeniem w stosunku do podstawowego algorytmu filtru
czasteczkowego — sekwencyjnej funkcji waznosci z powtérnym
probkowaniem SIR (ang. Sequential Importance Resampling)
[13], ktéry zaklada losowanie czasteczek w etapie prognozy
nie z modelu przejscia, a z funkcji waznosci g(®|z*- y®).
W zwiazku z tym obliczanie wag czasteczek za pomoca algo-

12 PO M I A R Y

AU T O M AT Y KA

rytmu SIR staje si¢ réwniez bardziej skomplikowane. Algorytm
Bootstrap przedstawia sie nastepujaco:

L. Inicjalizacja. Wylosowanie N wartosci poczatkowych z*("
z poczatkowego PDF p(2?), ustawienie numeru iteracji k = 1.

2. Prognoza Wylosowanie czasteczek z modelu przejscia ™
~ p(aV]a ).

3. Aktualizacja. Obliczenie wagi kazdej z nowych czasteczek
na podstawie modelu pomiarowego

(ji‘(k) o p(y(k) | a:i’(k)) (5)

4. Normalizacja. Skalowanie wag w taki sposob, by ich suma
byla réwna 1.

] (©)

5"

5. Resampling systematyczny (opisany na koiicu rozdziatu).
6. Koniec iteracji. Obliczenie estymaty ¥, aktualizacja numeru
iteracji k := k+1, przejsécie do kroku 2.

Mozna stworzy¢ dowolna liczbe filtrow czasteczkowych przez
odpowiedni dobér funkeji waznosci. Znane sa rézne rodzaje
filtréw czasteczkowych [13-16].

3.2. Wielokrotny filtr czasteczkowy
Metoda wielokrotnego filtru czasteczkowego jest to zapropono-
wana modyfikacja podstawowego algorytmu. W mys$l MultiPDF
PF w kazdym kroku symulacji dziata réwnolegle i niezaleznie
od siebie N filtréw czasteczkowych obliczajacych estymaty dla
tego samego obiektu, z ktorych kazdy ma odpowiednio mniej-
sza liczbe czasteczek — N / N, gdzie N, jest liczba czasteczek
calego algorytmu. Na koncu kazdego kroku wyniki z poszcze-
gblnych Nf filtréw sa usredniane i w ten sposob obliczana jest
estymata w Ak-tym kroku préobkowania. Dzieki podzialowi algo-
rytmu na filtry o odpowiednio mniejszej liczbie czasteczek,
metode MultiPDF PF mozna implementowaé na urzadzeniach
niedysponujacych odpowiednio duza moca obliczeniowa do
zaimplementowania tradycyjnych metod filtru czasteczkowego.
Dla parametru Nf = 1 algorytm MultiPDF Particle Filter
staje sie tradycyjnym filtrem czasteczkowym Bootstrap. Ponizej
przedstawiono algorytm wielokrotnego filtru czasteczkowego.
Algorytm ten nalezy powtérzy¢ dla kazdego z N, réwnolegle
dzialajacych filtréow czasteczkowych.
1. Inicjalizacja. Wylosowanie N /N, wartosci poczatkowych mZ'(O)
z poczatkowego PDF p(2"), ustawienie numeru iteracji k = 1.

2. Obliczanie wartosci estymat w kazdym b-tym (b=1, ..., N r')
z rownolegle dzialajacych filtrow.
— Prognoza. Wylosowanie czasteczek z modelu przejscia

gl a8,

— Aktualizacja. Obliczenie wagi kazdej z nowych czasteczek
na podstawie modelu pomiarowego

" < p(y" 12" (7)

— Normalizacja. Skalowanie wag w taki sposéb, by ich suma
byla réwna 1.
o g
a9 = T (8)
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— Resampling systematyczny (opisany na konicu rozdziatu).
— Koniec iteracji. Obliczenie estymaty wbk .

3. Obliczenie estymaty = jako $redniej arytmetycznej
N, wynikéw uzyskanych w poprzednim kroku, aktualizacja
numeru iteracji k := k + 1, przejécie do kroku 2.

3.3. Resampling systematyczny

Resampling polega na ponownym wylosowaniu wartosci cza-
steczek, ale tylko sposréd tych juz istniejacych. Prawdopodo-
bienstwo wylosowania danej czasteczki jest rowne wartosci jej
znormalizowanej wagi. Po resamplingu wagi wszystkich cza-
steczek sa sobie réwne i wynosza ¢' = N P'l (a w przypadku
filtru wielokrotnego ¢'= N/N ).

Ponizej przedstawiono algorytm resamplingu systema-
tycznego [17] wykorzystany w aktualnych badaniach. Dany
algorytm powtarza si¢ w kazdym kroku symulacji. Dla wielo-
krotnego PF nalezy w kazdym miejscu warto$¢ N zamieni¢ na
Np/Nf Wigcej o resamplingu i réznych jego rodzajach mozna
znalezé w [17].

L. Ustawienie j = 1, i = 1, @ = ¢"". Wylosowanie u ~ U0, 1]/N..
2. Dopoki @ < unastepuje inkrementacja j=j+ 1, Q = Q + ¢*®.

3. Zapamietanie czasteczki @ jako wylosowanej &, Usta-
wienie wagi otrzymanej czasteczki jako ¢*® = 1/ N,

4. Inkrementacja wartosci ¢ = i + 1 oraz u = u + 1/N . Przej-
$cie do kroku 2.

4. Badane obiekty

Do badan wykorzystano dwa obiekty, z czego oba sa auto-
nomiczne (nie maja sygnaléw wejsciowych). Pierwszy z nich,
0Obl, jest bardzo czesto wykorzystywany do badania filtréw
czasteczkowych [13, 18]. Ze wzgledu na swoja silna nielinio-
wos¢ bardzo dobrze pokazuje przewage filtrow czasteczkowych
nad algorytmami wykorzystujacymi linearyzacje punktowa
[7]. Drugi system Ob2 jest obiektem wielowymiarowym, zapro-
ponowanym przez autoréw na potrzeby badan nad MultiPDF
PF, poniewaz pokazuje on korzys$ci ptynace z zastosowania
podziatu algorytmu na pracujace niezaleznie od siebie, réw-
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nolegle czes$ci. Modele badanych obiektéw zostaly przedsta-
wione ponizej.

e Obl
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Dla uproszczenia zapisu zatozono, ze z;’ = z,,;.
vf’i) ~ N(O; 1), nfkb) ~ N(O; 6),

7L1(’;:)15 - N((); 1)7

x(o)z[OOOOOT.

Zastosowane oznaczenia: N (u, 0?) — rozktad normalny o war-
tosci oczekiwanej ¢ i wariancji o®.
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Rys. 1. Wartosci aRMSE dla Ob1
Fig. 1. Values of aRMSE for Ob1
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Rys. 2. Wartosci aRMSE dla Ob2
Fig. 2. Values of aRMSE for Ob2

5. Wyniki badan

Symulacje przeprowadzono kazdorazowo dla M = 1000 kro-
kéw czasowych. Kazda symulacja Obl zostala powtdrzona co
najmniej 1000 razy, dla Ob2 z kolei co najmniej 200 razy. Za
kazdym razem przebiegi wzorcowe generowane byty na nowo,
w sposob losowy.

Do oceny jakosci estymacji zostal wykorzystany wskaznik
jakosci aRMSE dany ponizszymi wzorami.

MSE, = iz(i“" -z*‘”)Z 9)
i M i i

M
k=1

RMSE, = \|MSE, (10)

N.r
aRMSE = iz RMSE, (11)

z =1

gdzie M to dlugosé (Syml}(lk)acji (liczba krokéw), N, to liczba
zmiennych stanu, z; iz, to wartodci #-tej zmiennej stanu
w k-tym kroku prébkowania, odpowiednio estymowanej
oraz prawdziwe;j.

Ponizsze wykresy przedstawiaja wartosci wskaznikow jako-
$ci z 95% przedzialem ufnosci (naniesione zostaly odchylenia
standardowe 20 w kazda strong) [19].

6. Wnioski

Zbadano dzialanie zaproponowanego nowego algorytmu dla
roznych obiektéw, przy podziale na rézna liczbe réwnoleglych
filtrow. Bazujac na wynikach symulacji mozna stwierdzié, iz dla
niektérych typoéw obiektéw podzial na odpowiednia, niewielka
liczbe réwnoleglych filtréw poprawia jakosé dzialania algo-
rytmu.

W przypadku Obl jakos$¢ estymacji pogarszala sie wraz ze
wzrostem parametru N. Natomiast dla Ob2 przy podziale na 2
i 3 réwnolegle filtry zostala zaobserwowana poprawa wartosci
wskaznika aRMSE. Przy dalszych podziatach jakosé estyma-
cji ulegata pogorszeniu. Mozna na tej podstawie stwierdzi¢, ze
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zaproponowany algorytm polepsza jakos¢ estymacji dzialajac
z nieliniowymi obiektami wielowymiarowymi.

Warto zaznaczy¢, ze waskie gardlo w algorytmach PF sta-
nowi obliczanie wag oraz resampling, sa tam bowiem potrzebne
informacje o wartosciach wszystkich czasteczek. Dzigki nie-
zaleznemu dzialaniu kazdego z filtréw réwnoleglych, kazdy
z nich ma niezbedne informacje, bez koniecznosci wzajemnego
komunikowania sie. Dzieki temu zaproponowany algorytm ma
jednoczesnie potencjal do przyspieszenia dzialania w poréw-
naniu do algorytmu standardowego.

Jak wynika z przeprowadzonych badan, oprécz mozliwosci
implementacji na stabszych obliczeniowo urzadzeniach, zapro-
ponowany algorytm moze takze w odpowiednich przypadkach
poprawié¢ jako$é estymacji. Autorzy w przyszlosci planuja prze-
testowaé dzialanie wielokrotnego filtru czasteczkowego dla roz-
nego typu obiektéw (réwniez posiadajacych sygnaly wejsciowe
— sterujace) aby ocenié¢, w jakich przypadkach algorytm popra-
wia jako$¢ estymacji. Planuje si¢ takze przeprowadzi¢ badania
nad modyfikacja wewnetrznej struktury algorytmu MultiPDF,
na przyklad zmieniajac funkcje waznosci, czy tez sposéb obli-
czania estymaty na podstawie wynikéw z poszczegdlnych, réw-
noleglych filtrow.
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MultiPDF Particle Filter for State Estimation of Dynamical Systems

Abstract: In this paper the problem of state estimation of dynamical systems has been discussed
and the new solution, named MultiPDF Particle Filter has been proposed. It is a modification of
Particle Filter that allows to parallelize its work by dividing into independent filters in a way to enable
the implementation of the algorithm also on devices with low computing power. The algorithm has
been implemented for a one- and multi-dimensional object, and the quality of the estimation has been
compared for a different number of particles. The quality index aRMSE has been used to evaluate the
algorithm’s performance. Based on the simulation results it was found that the work parallelization of
a Particle Filter can improve estimation quality of the algorithm.
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