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A helymeghatarozasi feladat

» A helymeghatarozas egyenlete (I a hely és v az orientacid):

» Az X az altalunk is megismerhetd mért érték
» Fennallé problémak:

> az f fuggvény nem feltétlenil linedris
> a méréseket hibdk és zajok terhelik
> a tobb dimenzids egyenletrendszer tildefinidlt lehet

v

A 6 kérés: hogy oldjuk meg a helymeghatdrozasi egyenletet?

» Természetesen fligg a helybecslési technikatdl
» Differencidlegyenlettel itt nem foglalkozunk
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A helymeghatarozasi feladat

v

A tovabbiakban egy altaldnos egyenlet megolddsara toreksziink:

x=1f(0)+v

v

A 0 az dllapotvektor, amelyre kivancsiak vagyunk, X a mérések vektora

v

Az egyenletben v-vel jeloljiik a feltételezett zajt

v

Az egyenlet lehetséges megoldasi mddszereivel lehetoség nyilik a
helymeghatarozasi egyenlet megoldasara

v

Megoldasi lehetéségek:

v

koltségfuggvények — legkisebb négyzetes eltérések mddszere
linedris egyenletrendszerek megoldasa

nemlinedris iterativ mddszerek

valészinliségi becsléselmélet

vV vy
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Helymeghatarozasi feladat megoldasa
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Attekintés

A helymeghatarozasi feladat megolddsa

» Az egyenletrendszerek altalaban tudldefinialtak

» megoldas ebben az esetben nem mindig |étezik .

> megkeressiik valamilyen elv szerint a legkozelebbi megoldést, 6-t
» Keresni kell valamilyen ,,jésdg” mértéket, amely szerint egy kozelito
megoldas ,,j6" — koltségfiiggvény
A C(QA,)?) koltségfliggvény megadja, hogy egy valasztott megoldas
koltsége mekkora

v

» Minimalizaljuk a koltséget, azaz keressiik azt a paraméterhalmazt,

amelyre
0 = argminC(6, %)
0

v

Mik a megfelel6é koltségfliggvények?
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Koltségfliggvény

A helymeghatarozasi feladat megolddsa

> A leggyakoribb koltségfiiggvény az euklideszi norman alapul
C(,x) =[x — F(9)]

> Elterjedt neve: legkisebb négyzetes eltérésen alapulé megoldas

» Egyéb koltségfiiggvények is léteznek, ugyanakkor ritkdan hasznaljak
(pl. kiilonbség abszolutértéke)
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Navigacids szolgaltatdsok és alkalmazasok

L Koltségfiiggvény

1. A négyzetreemelésnek a koltségfuggvényben nincs elméleti jelentsége,
azonban az euklideszi normaban taldlhaté gyokjel kiesik, igy egyszeriibb
szamolni vele. Fontos megjegyezni ugyanakkor, hogy a négyzetreemelés
ebben az esetben a minimumhelyen nem véltoztat.

2. Miért az euklideszi norma? Egyrészt azt a feltételezést tessziik, hogy a
mérésekben csak zaj taldlhatd, igy tulajdonképpen — ahogy késobb latni
fogjuk — a maximum likelihood becsléshez jutunk. Ezzel persze csak akkor
ériink célt, ha y fizikailag értelmezheté mennyiség.



Linearis egyenletek

A helymeghatarozasi feladat megolddsa

» Gyakran el6fordulnak linearis egyenletek, tipikusan példaul vizudlis
helymeghatarozas soran

» Tegylk fel tehat, hogy
x = f(0) = Ad AeCmxn

» Amennyiben A négyzetes, és invertilhaté, § = A~1%
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Linedris egyenletek - SVD felbontds (1)

A helymeghatarozasi feladat megolddsa

» Minden Ay matrixra létezik egy an. SVD (Singular Value
Decomposition) felbontds

H
Apiscn = UpnssmEmxnVinsn

» U és V unitér (valds esetben ortogonalis) matrixok (UUM = U7U =1
és VVH = vHv =)
> Y matrixban a féatléban nemnegativ valds szamok taldlhaték, mashol
nulla
> A f65tl6 elemeit hivjuk szinguldris értékeknek (o)
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Navigacids szolgaltatdsok és alkalmazasok

L Linearis egyenletek - SVD felbonts (1)

1. A sajatértékekkel kapcsolatos hasonldsag, hogy az A szingularis értékéhez
létezik két olyan egységvektor, a baloldali szingularis vektor u és a jobbold:
szingularis vektor v, amelyekre

Av =ou Aly=0v



Linedris egyenletek - SVD felbontds (2)

A helymeghatarozasi feladat megolddsa

» Nem négyzetes esetben tételezziik fel, hogy A= UDV T az SVD
felbontds szerint

» Minimalizaljuk a ||Ad — &|| kifejezést!
|AG —%|| = |UDVTH —%|| = |IDVTH — UTg|

> Legyen X' = UT& és ¢ = VTl
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Linearis egyenletek - SVD felbontds (3)

A helymeghatarozasi feladat megolddsa

» Ekkor a ||DO — X/|| kifejezést kell minimalizalnunk:

» Nyilvan a legkozelebbi megoldds, ha 0} = x!/d;
» Végil, § = v’
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Linearis egyenletek - Pszeudoinverz

A helymeghatarozasi feladat megolddsa

v

Masik lehetéség, hogy észrevessziik, hogy A a legkozelebbi pont
X-hoz.

Ekkor A0 — % merGleges A oszlopvektorai terére
Ebbél:

v

v

0

AT(A) — %)
b=(ATA)1ATR

v

Ebbdl az AT = (AT A)~LAT kifejezés a pszeudoinverz
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L Linearis egyenletek - Pszeudoinverz

> Evbdl az A* = (ATA) AT kifejezés a

1. Az SVD alapi megoldés és a pszeudoinverz alapjdn konnyen belathatd, hog
At = VDT UT, ahol DT n x m méretii diagondlmdtrix a D matrix
atléelemeinek reciprokaibdl.



Linearis egyenletek - Homogén linedris egyenlet

A helymeghatarozasi feladat megolddsa

» Specidlis esetben homogén egyenletrendszer megolddsa sziikséges,
azaz
Ad =0

v

Nyilvan ha 6 megoldas, akkor k@ is megoldas. Megkétés: ||| = 1
=0 megoldas trividlis és nem érdekes
Legyen megint A= UDV'T az SVD felbontas

v

v

lupvTal| =DVl 4] =vTa

v

Ekkor minimalizéljuk ||D@’|| kifejezést, ha ||¢/|| =1 és ¢’ = VT4
A megoldss ¢’ = (0,0,---,0,1)7

Végiil tehdt a megoldas a V' matrix utolsd oszlopa.

v

v

Hollési Gergely (BME TMIT) Navigdciés szolgdltatdsok és alkalmazasok 2015 12 / 56



Nem linedris egyenletrendszerek

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa

» Zart alakban csak az egyenletek és ismeretlenek szimanak egyezése
esetén lehetséges

» Ekkor is csak specialis esetekben

» Tuldefinialt esetben koltségfliggvény

> Kozelito iterativ mddszerek léteznek — nem feltétlen konvergens

» Gyakorlati problémdak esetén azonban legtobbszor konvergens és
hatékony
> Probléma, hogy kell egy j6 kiinduldsi pont
» Példaul az egyenletrendszer toredékét megoldjuk zart alakban
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Nem linedris egyenletrendszerek

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa

v

Legyen egy g(f) skaldr értékii fuggvényiink, tehat g : R” — R

v

Keressiik meg a g minimumat 6 fiiggvényében!

v

Taylor-sor 6y koriil

g(to+ D) = g(bo) + &'(60) A + ATg"(00)A/2 + ...

v

Az alséindex 6 a derivalast jelenti (gradiens és Hesse-matrix)

v

Az elsé harom tagot tekintsiik, és keressiik a minimumot — derivalds

g//A:_g/

v

A médszer tehdt A irdnyba [épegetve megtaldlni a minimumot
1. Oldjuk meg a g"(0n)A = —g'(0,)
2. Legyen 0,41 =6,+ A
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Nem linedris egyenletrendszerek

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa

v

Hogyan alkalmazzuk ezt a legkisebb négyzetes eltérésre?

v

Legyen € = f(6) — x, s haszndljuk a koltségfiiggvényt

(1>
NI =

£(6) 2 5 C(0.x) = L 0)|P = e(6)Te(6) /2

T

\4

Vegylik észre, hogy g’ = ¢''¢, amelyben ¢ = f' = Jaz f

Jacobi-matrixsza

v

A Hesse-matrix: g’ =¢'Te +€"Te

v

Ezek alapjan négy alapveté mddszert kilonboztetiink meg:
1. Newton-mddszer
2. Gauss-Newton médszer
3. gradiens mddszer
4. Levenberg-Marquardt médszer
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Nem linedris egyenletrendszerek — Newton-mddszer

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa

> A frissitési egyenlete
g"A _ _g/

» Problémds, hogy a Hesse-matrixra is szlikség van

» Gyors konvergencia, nagy szamitdsigény
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Nem linedris egyenletrendszerek — Gauss-Newton-mddszer

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa

Kozelitsuk a Hesse matrixot:

v

g// — 6/TE/ + 6//T6 — 6/T€/ — JTJ

v

A frissitési egyenlete
JTIA = —JTe

Tehdt Oy = 0, — (JT)"LIT(F(B,) — )

v

v

Nincs sziikség a Hesse-matrixra, a masodfok derivéltakra

\4

Gyors konvergencia, kisebb szamitasigény
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Nem linedris egyenletrendszerek — gradiens-mddszer

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa

» Egyszerlien a gradiens irdnydba halad

v

A frissitési egyenlete
A = —g’

\4

Nincs sziikség a Hesse-matrixra, a masodfoku derivéltakra

v

Lassu konvergencia, hajlamos oszcillacidra
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Nem linedris egyenletrendszerek —
Levenberg-Marquardt-mddszer

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa
» A Gauss-Newton és a gradiens mddszer keverése
> A frissitési egyenlete

JTI+INA =—JTe¢
> Mikodése
1. Kell egy kezdeti A érték
2. Megoldjuk a frissitési egyenletet egyenletet
3. Ha e novekedett, akkor A\,11 = RA,, R tipikusan 10, és djra megoldjuk
a frissitési egyenletet (2)
An .
4. Ha € csokkent, akkor A,i1 = R ahol R tipikusan 10
5. Frissitjik a paramétereket, Opi1=0,+A
6. Ujabb iteracié (2)
» Gyorsabb konvergencia, de stabilabb megoldas
» Vizudlis mddszereknél gyakran hasznaljak
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Valdszinliségi becslés — ismétlés

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa

v

Valésziniiségi valtozé

v

Valdszinliségi eloszlasfiiggvény és siirliségfiiggvény

v

Feltételes valdszinliség

v

Varhatd érték és széras

v

Kovariancia és korreldcid, kovariancia matrix

v

Nevezetes eloszlasok
» tobbvaltozds normalis-eloszlas

v

Centralis hatareloszlastétel
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[y

10.

© o NOo gk w

LVaIészn’nﬁségi becslés — ismétlés

P(a>X)= [7_ p(x)dx

P(AN B)
P(AB) = “P(B)
Viérhat6 érték: E( )= [T xp(x) dx  E(X) = 32, xipi
Széras: D*(X) =E[(X — E[X])2]
Becslés mlntakbol 6 =13 (x —%)?
Kovariancia: o(X Y) E [(X — EX])(Y — E[Y])]
Becslés: 6(X,Y) = L MM,

Bernoulli eloszlas: p(k ,u) =puk(l—-p)t=k keo,1
Normadlis eloszlds:

*éex —lx— Ty —tx—
P, ) = o (3 )" E - )

Centralis hatdreloszlas: N darab azonos eloszlasti és fiiggetlen valdsziniliség
valtozé osszege normalis eloszlashoz tart, amennyiben N — oo



Becsléselmélet — Estimation Theory

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa

v

Tapasztalati megfigyelések alapjan paraméterek becslése

v

x mérések, 6 paraméterhalmaz, p(x|f) modell

v

Becslé a megfigyelések alapjan 0(x), az i-dik paraméter becsléje 0;(x)

v

Cramer-Rao tétel az elméleti minimum a bizonytalansigra

var [9,- - QA,(X)] >—E [(W]

v

Példaul egy egyszerli o szérast Gauss-i folyamat
xi=0+4+n n=1....N

Hollési Gergely (BME TMIT) Navigdcids szolgdltatdsok és alkalmazasok 2015 21 /56



Valdsziniiségi becslés — attekintés

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa

» Fogalmazzuk meg a becslés feladatat!
> 71,2,...,2zy méréshalmaz
» Paraméterbecslés: zy.y = {z1,22,...,2y} — 6

» folyamatos
> kotegelt

v

> simitas
> sziirés
» extrapolacié
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Allapotbecslés zy.y = {21, Z,. .. ,ZN} — X1:N = {Xl,XQ, e

7XN}

2015
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Valésziniiségi becslés — Maximum Likelihood

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa

v

Tekintsiik az egyiittes eloszlast: p(z1.n|6)

v

Keressiik azt a 6 paramétert, amelyre a mérési sorozat a
legvaldszinlibb
Likelihood fiiggvény: L£(0; z1.n) = p(z1:n(0)

> 0 szabadon valaszthatd, tehdt £ a 6 fiiggvénye

v

v

A Maximum Likelihood médszer elve tehat:

One = arg max L(0; z1.y)
0
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Valdszinliségi becslés — Maximum Likelihood (1. példa)

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa

> Nézziink egy — akar cinkelt — pénzérmét

> Legyen X valdsziniiségi valtozd 1, ha fejre esik, 0, ha irasra

» P(X=1)=pés P(X =0)=1— pu, Bernoulli-eloszlas

» Egy 29,21, ..., 2y dobdssorozatra becsiiljuk meg a p értékét, ha az

egyes dobdsok fliggetlenek

N

L(p) = p(zi:n|p) = H,uz"(l —p)tE
i=1

v

A megoldas:

N
BMmL = § Zj
i=1
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I—Valészn'nﬁségi becslés — Maximum Likelihood
(1. példa)

N N N
Inﬁzzm/f’(l—,u)l_z’zlnuZz,--i-ln(l— Z 1-—2z)
i=1 i=1 i=1
=NZInp+ (N — NZ)In(1l — p)
Derivalas p szerint, és maximumbkeresés:

1 1
Nz— — (N — N2)
Iz I—p

Nz — Nzy — Np+ Nzp =0

=0

oy



Valdszinliségi becslés — Maximum Likelihood (2. példa)
Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa
» Nézziink egy z; = f(x) fiiggvényt, ahol az z mérések normalis
eloszlasu zajjal terheltek, és a mérések fliggetlenek, de azonos
eloszlasuak!

> A likelihood fliggvény:

) =TT e (-5 00)

i—1 IV eT

> Levezetés logaritmus fiiggvénnyel, az eredmény:

N
arg max £ = arg min Z(z,- — f(x))?

X =
> Legkisebb négyzetes eltérés — ML becslés normaélis eloszlast zajban
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I—Valészn'nﬁségi becslés — Maximum Likelihood
(2. példa)

A megoldds az eloszlasfiiggvény logaritmusanak kiszamitasaval egybél
adddik:

N 1 T )
|n£:Z|an@;(z,-—f(x))

i=1 0

> Leghisebb négyzetes eltérés —» ML becsiés normalis closzidsi zsjban



Valésziniiségi becslés — Maximum Likelihood

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa

> Egyszerli és hatékony keretek valdszinliségi becsléshez
» Bonyolult problémdknal bonyolult egyenletrendszerek
» Nem minden esetben helyes

» Tekintsik a pénzfeldobasi feladatot a 1,1,1 dobasi sorozatra!
» 1 =1, ami nem feltétleniil értelmes
» Hidnyzik az el6zetes ismeret

Hollési Gergely (BME TMIT) Navigdcids szolgdltatdsok és alkalmazasok 2015
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Valdszinliségi becslés — Bayes becslés

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa

> Keressiik meg a ,,legvaldsziniibb” megoldast!
» Matematikailag, szamitsuk ki a p(6|z1.ny) valészinliséget!
» Sllapotbecslés esetén a p(xi.n|z1.n) valdsziniiséget
» Az eloszlasbdl mar készithetiink pontbecslést, pl. az eloszlas
maximumanal
> Lényegében tehat magat a meghatdrozandé mennyiséget is
valdszinliségi valtozénak kezeljilk — valddi valésziniiségi becslés
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Valdsziniiségi becslés — Bayes tétel

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa

» A Bayes becslés a Bayes tételen alapul. Legyen egy paraméter 6 és
egy mérés z!
Ekkor

v

Hipotézis Prior

N/
plz0)p(6)

Posterior — p(0|z) =
osterior p(0|z) p(2)

v

A hipotézis egyfajta modellismeret

v

A prior a paraméterrel kapcsolatos elGismereteink és feltételezéseink
(,,a priori” ismeretek)

v

A posterior a paraméterrel kapcsolatos ismereteink a mérések
ismeretében (,,a posteriori”)
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Valésziniiségi becslés — MAP

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa

» A posterior eloszlas el6allitasa dltaldban bonyolult
» A p(z) = [, p(z]9)p(?) d nem ismert, és integraldssal szamithaté

» Bizonyos eloszldsokra konnyebben szamithatd, ldsd. késobb

> A becslés sordn egy posterior eloszldshoz jutunk — mi a helyzet, ha
egy konkrét értékre vagyunk kivancsiak?

» Maximum a Posteriori (MAP) becslés

Onmap = arg max p(6|z) o arg max p(z|0)p(0)
0 0

v

Amennyiben a prior informalis, akkor maximum likelihood becslés
> a prior nem tartalmaz informdcidt, nincs eléismeretiink
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Rekurziv Bayes szlirés

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa

Kiemelked6é mérnoki fontossagu

v

v

A feladat p(xk|z1.x) meghatdrozdsa minden k mérésre rekurzivan

» Specifikus modell: Markov-folyamat
——————— > Xk—1 Xk Xkl -------
ZK_1 Zy Zk+1

v

Az allapottér modell tehat:

xo0 ~ p(xo) — prior informacidk
Xk ~ p(xk|xk—1) — dinamikus modell
zy ~ p(zk|xk) — mérési modell
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Rekurziv Bayes szlirés — 4ltalanos megoldds

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa

> frjuk fel az egyiittes eloszlast!

P(xks Xk—1]21:k—1) = P(Xic|Xk—1, Z1:k—1)P(Xk—1|Z1:k—1) =

= p(Xk|xk—1)p(Xk—1|Z1:k-1)
> A predikcids |épés

p(Xk|z1:k-1) = /P(Xk|Xk1)P(Xk1\21:k1)ka1
> A frissitési |épés
1
p(xklz1:k) = ZP(Zk’Xk, Z1:k—1)P(Xk|Z1:k-1)

_ p(zklxi)p(xk|z1:k-1)
J p(z]xi) p(xk|z1:4-1)dxx
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Navigacids szolgaltatdsok és alkalmazasok

L Rekurziv Bayes szlirés — dltaldnos megoldas

1. Az els6 egyenletben egyszerlien a feltételes valdszinliség definicidjat, majd :
Markov-folyamat definiciéjat alkalmaztuk.

2. A masodik Iépés az in. Chapman-Kolmogorov egyenléség, a teljes
eseménytér osszegzése egy valdszinliségi valtozd szerint.

3. A harmadik egyenlet egyszeriien a Bayes-tétel felirasa.



Rekurziv Bayes szlirés — 4ltalanos megoldds

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa

predict

AANGR

correct

>
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Rekurziv Bayes szlirés — specidlis megoldas

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa

» Az altalanos megoldas bonyolult — megkotések esetén egyszeriibb
» Specialis megoldasi lehetéségek:

» Kalman-sziir6

> kiterjesztett Kalman-sziir6

> részecske szlird

» Egyéb, ritkdbban hasznalt megoldasok
» unscented Kalman-sziiré
» Gauss-szlird
» Rauch-Tung-Striebel simité
> stb.
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Rekurziv Bayes szlirés — Kalman-sziiro

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa

» Linedris modell, normalis eloszlas

Xk = Ak—1Xk—1 + qr—1 qr—1 ~ N(0, Qx—1)
Zy = Hka + ri ry ~ N(O, Rk)

» Valdsziniiségek szerint

p(Xk|xk—1) = N(xic|Ak—1Xk—1, Qu—1)
p(zi|xk) = N(zi|Hixx, Ri)

» Ebben az esetben x; eloszldsa is normalis:

p(xk|z1:6) ~ N(xk|my, Pk)
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Rekurziv Bayes szlirés — Kalman-sziiro

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa

» A predikcids 1épés:

m, = Ax_1my_1
P = Ax—1Pr_1Al_1 + Qk_1

> A frissitési lépés:
Vik = zx — Hiem.
Sk = HkP HY + Rk
Kk = P Hl St
my = m, + Kivk
Py = P, — KkSkK(
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Rekurziv Bayes szlirés — Kalman-sziiro példa

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa

» Egy I(Ix, 1) helyzetii és v(vy, v,) sebességli auté modellje.

» Az allapotvektor x = [I, I, vy, vy]T

[1 0 At 0
01 0 At
A_0010
00 0 1
1 0 0 O
H__0100
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Rekurziv Bayes szlirés — Kalman-sziiro példa

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa

05

05 L L L L
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Rekurziv Bayes szlirés — Kiterjesztett Kalman-sziiro

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa

v

Nem linedris modell, normalis eloszlas

A modell linearizalasa a varhatd érték korul

\4

Allapotegyenletek:

Xk = f(xk=1) + qr—1 qr—1 ~ N(0, Qx_1)
Z) = h(Xk) + ry rg ~ N(O, Rk)

X eloszlasat is normalis eloszldssal kozelitjlik:

\4

v

p(xk|z1:1) ~ N(xk|my, P)
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Rekurziv Bayes szlirés — Kiterjesztett Kalman-sziiro

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa
» A predikcids 1épés:
m, = f(me_1)
P = F(mi_1)Px—1F (mk—1) + Qk_1
> A frissitési lépés:
Vk =z — h(m))
Sk = He(m )Py Hl (m) + Re
K = Pic H (m) S
my = m; + K v
Py = P, — KkSkK{
» F.(mg) és Hx(myg) az f és h figgvény Jacobi-matrixsza x szerint az
my helyen
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Rekurziv Bayes szlirés — Kiterjesztett Kalman-sziiro példa

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa

> Szogmérésbdl szarmazd informacidk alapjan torténé helymeghatdrozas
lk=f(lk-1) =lk-1+q

-1 (I Pn)¥n

ap = hp(lx) = cos | —
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Rekurziv Bayes szlirés — részecske-szlir6

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa

> TetszOleges modellre és eloszlasra

» Tulajdonképpen numerikus — valdszinliségi — integralast csindlunk
» Lényege a Monte-Carlo integralds
T
~\V_ i —
/Qf(X)dXN VNZf(x) v_/de
i=1
» A konvergencia gyorsithaté

» fontossag szerinti mintavétel (kdzel azonos eloszldsbdl)

» A mddszer elénye, hogy tetszbleges esetben miikodik

v

Hatranya, hogy nagyon szamitasigényes
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Robusztus megoldasok

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa

v

Bizonyos esetekben a hibdkat nem tudjuk modellezni

» Kevés informacié
» Tl bonyolult

v

A mérések egy része megfelel a modellnek — inlier

v

A mérések masik része teljesen véletlenszerii — outlier

v

Az outlier mérésekre a modelliink nem érvényes, a beldle szdrmazé
becslés pontatlan

\4

A feladat az inlier mérések megkeresése
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RANSAC

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa
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RANSAC

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa
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RANSAC

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa
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RANSAC

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa
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RANSAC

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa
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RANSAC

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa
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RANSAC

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa
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RANSAC

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa

» RANSAC — Random Sample Consensus

» Nem determinisztikus mddszer egy adott modellnek megfelelé
mérések megtaldldsara

» Legyen egy M(6) modelliink, ahol 6 a modell paraméterei
> Példdul az egyenesnél 8 = {m, b} (ugyanis y = mx + b)
» Ne az 0sszes mérést haszndljuk, hanem a legkisebb részhalmazat, ami
egyértelmiien meghatdrozza 0 értékét
» Hatdrozzuk meg egy valamilyen e szérdsnak megfelelé mérések
szamat — inlier-ek
> Ismételjiik, majd vélasszuk azt a 6-t, amely a legtobb inlier-t adja
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RANSAC

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa

» Tobbféle megillasi feltétel
> inlier-ek szdma
> az inlier-ek hibdjdnak szérdsa
> valdszinliségi feltétel
» Futasid6 nagy lehet
> 6 meghatdrozdsa k mérésbdl, és N az osszes mérés szama, akkor ('Z)
kombinacié
» Példdul az el6z6 példa (60 db pont, min. 2 pont): 1770 prébalkozés
» Parhuzamosithaté
» Az e hibahatdr megallapitdsa onkényes, tapasztalati alapon vagy
varakozasoknak megfelelGen
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RANSAC - valdszinliségi megallasi feltétel

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa

» p valdszinlséggel taldljunk meg jé megoldast

» Minimum s darab minta a modellparaméterek meghatarozasihoz
» w a valdszinlisége, hogy egy minta inlier (e = 1 — w, hogy outlier)
Ekkor (1 — w®)N =1 — p, ha N ciklust futtatunk

v

_ log(1—p)
log(1 — (1 —€)°)

Outlier valdsziniiség (¢)

Mintdk (s) | 5% | 10% | 20% | 25% | 30% | 40% | 50%
2[2 3 5 6 7 1 |17
313 4 7 9 11 |19 |35
413 5 9 13 |17 |34 |72
514 6 12 |17 |26 |57 | 146
6| 4 7 16 |24 |37 |97 | 293
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RANSAC - valdszinliségi megallasi feltétel

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa

v

Az outlier-ek valdsziniisége, € adaptivan is becsiilheto

v

Ha taldlunk egy megoldast, amelyre Niyjier darab inlier talalhatd,
akkor legaldabb ennyi inlier taldlhaté

» N = oo, sample_count=0

» Amig N > sample_count
» Vilasszunk egy mintahalmazt, és hatdrozzuk meg az inlier-ek szamat
— Ninier
" ovesven € =1 Goiam
» Hatarozzuk meg N értékét (Isd. elébb)
> Noveljiik eggyel a sample_count értékét
> Vége
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Least Median Squares Estimation — LMedS

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa

» A RANSAC robusztus technika, de kell egy hibahatarérték
» Tehat ismerni kell a modellen beliili hiba szérasat
» A median is hasznalhaté

> A négyzetosszeget nagyon torzitja az outlier
> Legkisebb abszollt eltérések osszege

» Minimalizaljuk a hiba medidnjat:

0 = arg min med r?(6, m)
0 1
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Least Median Squares Estimation — LMedS

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa

v

Zart alakban nem megoldhaté

v

Monte Carlo megoldds — mintavétel
» Valasszunk ki minimélis mennyiségli pontot
» Hatdrozzuk meg a modell paramétereket
» Szamitsuk ki a hiba medianjit a paraméterekhez képest
> A megoldas a legkisebb medidnnal rendelkezé minta

v

Hasonlé a RANSAC-hez, de nem kell hibahatar
Ciklusok szama a RANSAC-hez hasonldan szdmithatd

v
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Least Median Squares Estimation — LMedS

Helymeghatarozasi egyenlet megoldasa

» El6nyok
» Nem kell a hibahatart megadni, ismeretlen hibara is jél miikodik
» Parhuzamosithatd, egyszeri

» Hatrany
» Normdlis eloszlasi zajra nem idealis
» Az outlier-ek szdma nem lehet tobb, mint 50 %
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