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částečně pozorovatelném prostřed́ı
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Poděkováńı
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Abstract

This thesis explores the use of particle filtering for tracking and 6D pose estimation of
multiple objects. The implemented algorithm should be working in real-time and it’s
supposed to be used for conveying information about the positions and orientations
of objects on the scene for a robot, who is supposed to be manipulating them.

Three original variations of particle filter have been implemented. First, the filters
have been analyzed and tested on the problem of tracking one object, i. e. filtration.
Scripts allowing us to visualize and analyze the process of filtration were implemen-
ted in a visual simulator environment.

A system of generation, saving and uploading of saved trajectories based on user
input was also implemented. After a first analysis of the filters’ performance in visual
environment, the filters have been systematically tested on generated data, which
simulated noisy detector measurements.

Furthermore, methods of data association have been examined, specifically global
nearest neighbour (GNN), probabilistic data association (PDA) and especially joint
probability data association (JPDA). An algorithm based on JPDA has been de-
signed and its basic implementation has been tested. The results show the algorithm
needs further improvements.

Keywords multiple object tracking, object pose filtering, particle filter, Kalman
filter, JPDA, GNN
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Abstrakt

Tato práce se zabývá použit́ım částicového filtru pro sledováńı a odhad 6D pózy
v́ıce objekt̊u. Algoritmus má fungovat v reálném čase a sloužit ke zprostředkováńı
odhadu pozic a orientaćı objekt̊u na scéně robotovi, který s nimi má manipulovat.

Částicový filtr byl analyzován a implementován ve třech originálńıch provedeńıch.
Nejprve byl otestován na problému sledováńı jednoho objektu, tedy filtraci. Ve
vizuálńım simulátoru byly vytvořeny skripty umožňuj́ıćı pr̊uběh filtrace sledovat,
analyzovat a d́ıky tomu i upravovat.

Byl vytvořen systém generováńı, ukládáńı a nahráváńı dat o testovaných scénář́ıch
a trajektoríıch dle zadaného uživatelského vstupu. Po prvotńı analýze z vizuálńıho
prostřed́ı byly filtry systematicky testovány na vygenerovaných datech simuluj́ıćıch
zašuměná měřeńı detektoru. Zároveň byly otestovány r̊uzné kombinace parametr̊u,
jejichž optimálńı hodnoty byly zaznamenány.

Dále byly v práci prozkoumány metody asociace dat, konkrétně GNN, PDA a
zejména JPDA, navržen algoritmus založený na JPDA a otestována jeho základńı
implementace. Výsledky ukazuj́ı, že je potřeba algoritmus dále rozvinout.

Kĺıčová slova v́ıceobjektové sledováńı, filtrace pózy objektu, částicový filtr, Kal-
man̊uv filtr, JPDA, GNN
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Seznam zkratek

DBT sledováńı na základě detekćı (z angl. detection based tracking)

DFT sledováńı bez detekćı (z angl. detection free tracking)

EKF rozš́ı̌rený Kalman̊uv filtr (z angl. extended Kalman filter)

GNN global nearest neighbour

JPDA joint probability data association

KPF částicový filtr s kalmanovým filtrem (z angl. Kalman particle filter)

LKF lineárńı Kalman̊uv filtr

MBRFS multi-Bernoulli Random finite set

MC Monte Carlo

MHT multiple hypothesis tracker

MOT v́ıce-objektové sledováńı (z angl. multiple object tracking)

MSE pr̊uměrná čtvercová chyba (z angl. mean-squared-error)

RMP Robotika a strojové vńımáńı (z angl. Robotics and machine perception)

PDA probabilistic data association

PF částicový filtr (z angl. particle filter)

PFGH částicový filtr g-h (z angl. particle filter g-h)

PMBM Poisson multi-Bernoulli mixture

PPP Poisson point process

RFS random finite set

SO směrodatná odchylka
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1 Úvod

Vı́ce-objektové sledováńı je významná úloha z oblasti robotiky a kybernetiky. Obecně
řečeno jde o odhad pozice objekt̊u ve scéně (např. v záběru kamery) pro jeden konkrétńı časový
okamžik a sledováńı trajektorie jednotlivých objekt̊u v celém časovém rámci. Problém lze tedy
zhruba rozdělit na 2 podproblémy. Za prvé jde o filtraci — tedy odhad trajektorie jednoho
objektu ze zašuměných měřeńı. Za druhé jde o asociaci dat — tedy správné přǐrazováńı měřeńı
(a t́ım i odhad̊u pozice) k jednotlivým objekt̊um.

Mnoho použ́ıvaných algoritmů zahrnuje do řešeńı i samotnou detekci — zp̊usob zpra-
cováńı dat např. z obrazu k źıskáńı měřené hodnoty. Takovým př́ıstup̊um ř́ıkáme end-to-end
a často jsou řešeny pomoćı neuronových śıt́ı [1], [2], [4].

Nevýhodou tohoto př́ıstupu je, že se neuronová śıt’ nauč́ı zpracovávat data pocházej́ıćı
pouze z určitého detektoru a nelze ji poté aplikovat pro detektor obecné povahy. Při oddělené
tvorbě samotného algoritmu je naopak možné dosáhnout obecněǰśıho uplatněńı, nebot’ zpra-
covávaná data mohou přicházet v r̊uzných formátech z r̊uzných detektor̊u. Dı́ky tomu může být
algoritmus aplikován na větš́ı množstv́ı detektor̊u. Dále je takto možné algoritmus přizp̊usobit
danému problému v závislosti na požadované přesnosti, rychlosti a daľśıch parametrech úlohy.

Z tohoto d̊uvodu se práce řešeńım skrz end-to-end neuronovou śıt’ zabývat nebude.
Výstup práce bude zakomponován do celkového systému poč́ıtačové vize zobrazeném na
obr. 1.1, konkrétně část́ı označenou jako částicový filtr (z angl. particle filter) (PF). Předchoźı
části systému uvedené v diagramu na obr. 1.1 již má odděleńı Robotika a strojové vńımáńı (z
angl. Robotics and machine perception) (RMP) na CIIRC ČVUT hotové.

Obrázek 1.1

Ćılem je vytvořit systém, který z přicházej́ıćıch 6D dat o póze objekt̊u (pozice a rotace)
v čase bude schopen sledovat trajektorie objekt̊u v prostoru. Konkrétně bude algoritmus
použit do systému autonomńıch robotických manipulátor̊u pro správné určeńı pozice a pohybu
objekt̊u, aby tyto informace mohl robot využ́ıt.

Ćılem algoritmu je, aby byl rychlý, přesný a spolehlivý. Pro vytvořeńı přesného algoritmu
je potřeba vyšš́ı výpočetńı náročnost, proto je potřeba doj́ıt mezi přesnost́ı a rychlost́ı ke
kompromisu. V našem př́ıpadě bude mı́t větš́ı prioritu rychlost, aby algoritmus dobře fungoval

ČVUT v Praze Katedra kybernetiky



2/62 1.1. SOUVISEJÍCÍ PRÁCE

v reálném čase. Přesnost záviśı sṕı̌se na vlastnostech detektoru, což neńı předmětem této práce.
Za kritérium spolehlivosti můžeme považovat schopnost algoritmu:

(i) vypořádat se s přerušeńım detekćı objektu,
(ii) vypořádat se s okluzemi objektu,
(iii) vypořádat se s velmi nepřesnými měřeńımi,
(iv) vypořádat se s fantomovými detekcemi — když je objekt detekován tam, kde se zřejmě

nenacháźı.

Úloha řešená v této práci má daľśı specifika. V úloze bude znám počet objekt̊u a jejich
tř́ıdy. Přicházej́ıćı data z detekčńıho systému v sobě rovněž budou obsahovat údaj o tř́ıdě
detekovaného objektu. Dále bude systém komunikovat s robotem ve scéně, č́ımž může do
svých odhad̊u zakomponovat např. údaj o uchopeńı nebo uvolněńı objektu chapadlem robota.
Pro účely filtrace bude použit částicový filtr a pro asociaci dat bude vyzkoušeno a použito
v́ıcero algoritmů uvedených ńıže v kap. 1.2.

1.1 Souvisej́ıćı práce

Algoritmy v́ıce-objektového sledováńı jsou podrobně popsány v přehledu literatury [12].
Autoři článku zkoumaj́ı r̊uzné kĺıčové komponenty v MOT systémech, rozděluj́ı algoritmy dle
kritéríı (inicializace, mód zpracováńı, typ výstupu), předvád́ı výsledky experiment̊u a shrnuj́ı
problémy výzkumu MOT. V závislosti na metodě inicializace objektu lze algoritmy rozdělit
do 2 hlavńıch množin:

sledováńı na základě detekćı (z angl. detection based tracking) (DBT) [16], [18],
sledováńı bez detekćı (z angl. detection free tracking) (DFT) [13], [19].

V DBT jsou inicializace objekt̊u prováděny na základě detekćı. Jsou tedy automatické
a nedokonalé. Počet objekt̊u je proměnlivý. V DFT se inicializuj́ı objekty manuálně a jejich
počet je pevně daný. Výkon sledovače je tak nezávislý na detekci.

V našem př́ıpadě máme sice pevně daný počet objekt̊u, ale je třeba je inicializovat až ve
chv́ıli, kdy se objev́ı na scéně. Naopak, když scénu opust́ı, je třeba jejich pozice z výstupńıch
odhad̊u odstranit.

Článek [12] dále děĺı algoritmy dle modelu pohybu na lineárńı a nelineárńı. Lineárńı
model předpokládá stavovou rovnici ve tvaru:

xk+1 = Fxk +Q (1.1)

, kde xk je stav objektu v čase k, Q je procesńı šum (např. gaussovský) a F je lineárńı
přechodová rovnice, která mapuje změnu stavu objektu během jednoho časového kroku.
Většina skutečného pohybu je nelineárńı, avšak za předpokladu lineárńıho pohybu se daj́ı
k výpočt̊um odhadu použ́ıt efektivńı metody, jako např. lineárńı Kalman̊uv filtr (LKF). V
našem př́ıpadě bude problém nelinearity vyřešen vlastnostmi PF popsanými ńıže v kap. 2.1.2.

Algoritmy se také děĺı dle zp̊usobu zpracováńı dat na online a offline algoritmy. Offline
algoritmy zpracovávaj́ı všechna naměřená data za celou dobu měřeńı najednou a nelze je tedy
použ́ıt v reálném čase. V našem př́ıpadě je však výpočet v reálném čase nutnost́ı.

Daľśım problémem při sledováńı v́ıce objekt̊u je model interakce objekt̊u, který se v
praxi využ́ıvá např́ıklad při sledováńı pohybu živočich̊u [22], nebo při modelováńı fyzických
interakćı (srážky, vzájemná přitažlivost nebo odpudivost objekt̊u atd.). Pro náš algoritmus
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nebude uvažován žádný interakčńı model, nebot’ budeme pracovat s neživými objekty a fy-
zikálńı interakce objekt̊u jsou v našem scénáři zanedbatelné, jejich modelováńı by tedy bylo
nadbytečné.

Základńı verze v́ıce-objektové sledováńı (z angl. multiple object tracking) (MOT) algo-
ritmu je popsána v článku [25], jej́ıž struktura je popsána podrobněji v kap. 2.2. Této základńı
struktury se bude držet i námi vyvinutý algoritmus. Hlavńı koncept spoč́ıvá v tom, že je nutné
efektivně redukovat počet možných asociačńıch hypotéz, protože jejich množstv́ı velmi rychle
(kombinatoricky) roste v každém kroku, dále je třeba vhodně odhadnout stav objektu na
základě přijatých hypotéz.

Asi jeden z nejobecněǰśıch algoritmů pro v́ıce-objektové sledováńı je tzv. Poisson multi-
Bernoulli mixture (PMBM) [5], [10]. Tento filtr poč́ıtá s proměnlivým množstv́ım objekt̊u
a využ́ıvá koncept̊u jako je random finite set (RFS), Poisson point process (PPP) a multi-
Bernoulli Random finite set (MBRFS), pomoćı kterých lze vytvořit modely pro:

objevováńı se objekt̊u na scéně (object birth),
mizeńı objekt̊u ze scény (object death),
falešná měřeńı (clutter),
množinu nedetekovaných objekt̊u.

Algoritmus PMBM jednoznačně disponuje vlastnostmi řeš́ıćımi naš́ı úlohu. Naše úloha však
obsahuje dodatečné informace, které jej́ı řešeńı usnadňuj́ı a lze ji tedy řešit jednodušš́ım
zp̊usobem. Tyto informace jsou:

znalost maximálńıho počtu objekt̊u na scéně,
znalost počtu objekt̊u dle jednotlivých tř́ıd.

Protože podmı́nkou řešeńı je vysoká rychlost algoritmu, byl by tedy PMBM filtr pro naše
účely př́ılǐs výpočetně náročný a pro řešeńı úlohy nadbytečný.

Tři jednodušš́ı varianty algoritmů jsou GNN [7], JPDA [15], [20] a multiple hypo-
thesis tracker (MHT) [23]. GNN je nejjednodušš́ı. Zvoĺı pouze hypotézu, která je nej-
pravděpodobněǰśı a všechny ostatńı nebere v úvahu. Výhodou je snadná implementace a
rychlý výpočet, nevýhodou je vyloučeńı nejistoty a vyšš́ı pravděpodobnost, že filtr na základě
chybných měřeńı přestane sledovat správný objekt.

JPDA algoritmus je založen na spojeńı (merge) všech hypotéz v každém kroku na
základě jejich pravděpodobnosti. Tento algoritmus již lépe poč́ıtá s nejistotou, stále je
výpočetně poměrně nenáročný, avšak funguje h̊uře v komplikovaných scénář́ıch, např́ıklad
pokud jsou objekty bĺızko sebe [8].

MHT je z těchto tř́ı algoritmů nejsložitěǰśı a nejobecněǰśı. Sleduje určité množstv́ı aso-
ciačńıch hypotéz a každé přǐrazuje váhu na základě jej́ı pravděpodobnosti [9]. V tomto algo-
ritmu je zejména nutné správně redukovat množstv́ı nepravděpodobných hypotéz a efektivně
poč́ıtat jejich váhy. Jelikož náš scénář neńı natolik komplikovaný a zásadńım požadavkem je
rychlost algoritmu, nab́ıźı se zvolit algoritmus na bázi JPDA nebo GNN.

Výhodou sledováńı s PF, že PF v sobě může potenciálně obsahovat v́ıcero hypotéz skrz
rozložeńı částic [21]. Vzhledem k tomu, že je znám počet objekt̊u na scéně a zároveň je pro
filtraci použit PF, je možné, že dostatečně dobrá asociace dat p̊ujde provést pomoćı sṕı̌se
jednodušš́ıho algoritmu.

V kombinaci s PF, což je metoda typu Monte Carlo (MC), se nab́ıźı využ́ıt metody MC
i pro asociaci dat, jako je tomu např. v tomto [17] článku, kde je asociace dat zároveň založena
na metodě JPDA.
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1.2 Př́ınos práce

Ve vizuálńım prostřed́ı simulátoru myGym byly vytvořeny programy slouž́ıćı k vizuali-
zaci, analýze a ohodnoceńı filtrováńı 6D-pózy objektu a v́ıce-objektového sledováńı.

V prvńı části práce zaměřené na samotnou filtraci jsou podrobně popsány teoretické
základy problému, na nichž je založena implementace 3 r̊uzných originálńıch částicových filtr̊u,
jejichž princip, vlastnosti a algoritmus jsou systematicky probrány v implementačńı sekci.

Součást́ı vytvořeného softwaru je skript umožňuj́ıćı generovat čtyři typy trajektoríı dle
zadaných parametr̊u, vizualizovat je, ukládat pro daľśı použit́ı, dále umožňuje použ́ıt tyto
trajektorie pro zobrazeńı procesu filtrace. Byl vytvořen evaluačńı skript, který po zadáńı
parametr̊u otestuje na uložených trajektoríıch výkonnost jednotlivých filtr̊u.

Jednotlivé filtry byly systematicky testovány na vygenerovaných datech pro r̊uzné kom-
binace parametr̊u a jejich výsledky byly vyhodnoceny. Pro srovnáńı jejich účinnosti byl použit
již implementovaný klasický Kalman̊uv filtr s přidanou funkcionalitou adaptivńı filtrace. Byla
zhodnocena pozitiva a negativa jednotlivých filtr̊u a pro daľśı účely v́ıce-objektového sledováńı
byl použit nejlepš́ı z nich.

V druhé části práce byl popsán problém v́ıce-objektového sledováńı a byly analyzovány
možnosti implementace jeho řešeńı za použit́ı částicového filtru. Zmı́něny byly některé algo-
ritmy pro asociaci dat a podrobněji byly popsány 2 podobné algoritmy (PDA a JPDA), z
jejichž základu byl nakonec implementován algoritmus použitý v této práci.

Volba právě těchto algoritmů byla zd̊uvodněna komplementárńımi vlastnostmi s
částicovým filtrem. Tyto vlastnosti byly probrány v kapitole Teoretický rozbor a konkrétńı
implementace algoritmu byla popsána v kapitole 4. Byl rozš́ı̌ren systém generováńı dat pro
tvorbu scénář̊u s v́ıce trajektoriemi a jejich výsledný formát byl upraven pro evaluaci.

Systém vizualizace procesu filtrace byl rozš́ı̌ren pro účely v́ıce-objektového sledováńı a
byly provedeny prvotńı experimenty testuj́ıćı účinnost sledovaćıch algoritmů GNN a JPDA

1.3 Matematické značeńı

x, α vektor
X,Ω matice
I jednotková matice
x = a⊺b skalárńı součin a, b ∈ R3

x = a× b vektorový součin a, b ∈ R3

X(a,b) prvek matice (a, b)

ẋ, ẍ, ˙̈x, ¨̈x prvńı, druhá, třet́ı a čtvrtá časová derivace x
xk stavový vektor x v kroku k
x̂k vektor odhadu stavu x v kroku k
z1:k posloupnost měřeńı z od kroku 1 ke kroku k
x̂k|k−1 vektor predikovaného odhadu stavu v kroku k pro měřeńı z1:k−1

x̂k|k vektor aktualizovaného odhadu stavu v kroku k pro měřeńı z1:k

x̃
(i)
k , x̃k vektor vnitřńıho odhadu stavu v kroku k pro částici i nebo vnitřńı stav Kalmanova filtru

x̄k předběžná hodnota vektoru x v kroku k
F,H,Q,R matice: přechodového modelu, modelu pozorováńı, kovariance procesńıho šumu, kovariance pozorovaného šumu
p(x), p(x|z) pravděpodobnost a podmı́něná pravděpodobnost
N (µ, σ2) normálńı rozděleńı se středńı hodnotou µ a rozptylem σ2

a ≡ −a deklarace hodnoty vektoru a na hodnotu −a

Tabulka 1.1: Matematická notace, nomenklatura a vybrané symboly.
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2 Teoretický rozbor

2.1 Filtrace

Nutnou součást́ı sledováńı v́ıce objekt̊u je filtrace — tedy aproximace skutečné trajek-
torie objektu ze zašuměných měřených dat. K tomu se využ́ıvaj́ı rekurzivńı algoritmy, které
při každém kroku (při obdržeńı nového měřeńı) s využit́ım reprezentaćı statistického šumu a
jiných nepřesnost́ı, produkuj́ı odhad skutečného stavu objektu nebo systému.

Kalman̊uv filtr [11], [24] je základńı algoritmus pro rekurzivńı odhad stavu systému.
Daľśı algoritmy, které budeme v práci použ́ıvat, z něj teoreticky vycházej́ı, a proto je potřeba
si nejprve přibĺıžit fungováńı právě Kalmanova filtru.

Kalman̊uv filtr

Předpoklady

Kalman̊uv filtr (konkrétně diskrétńı Kalman̊uv filtr) se snaž́ı rekurzivně aproximovat
skutečný stav systému nebo objektu xk ∈ Rn za následuj́ıćıch předpoklad̊u:

proces změny stavu objektu při každém kroku (přechodový model) se odehrává dle
lineárńı stochastické diferenčńı rovnice [24] 1

xk+1 = Fxk +w (2.1)

.
Měřeńı zk ∈ Rm odpov́ıdá modelu

zk = Hxk + v (2.2)

.
w a v jsou náhodné veličiny reprezentuj́ıćı procesńı šum(w) a šum měřeńı (v).
Předpokladem je, že jsou na sobě navzájem nezávislé, jedná se o b́ılý šum s normálńım
pravděpodobnostńım rozděleńım:

p(w) ∼N (0,Q) (2.3)

p(v) ∼N (0,R) (2.4)

F ∈ Rn×n a H ∈ Rm×n jsou matice přechodového modelu a modelu pozorováńı.

V každé iteraci Kalmanova filtru se uprav́ı:

hodnota odhadovaného stavu x̂k,
kovariačńı matice stavu Pk

Pravděpodobnostńı rozděleńı odhadovaného stavu je dáno:

p(xk|zk) = N (x̂k,Pk) (2.5)

1V obecném př́ıpadě obsahuje rovnice ještě ř́ıd́ıćı člen, tedy +Buk, ten byl ale vyřazen, nebot’ v našem
př́ıpadě nepracujeme s ř́ıd́ıćım vstupem.
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Rozbor

Teoretický základ konkrétńıch výpočt̊u v algoritmu Kalmanova filtru vycháźı Baye-
sovského optimálńıho filtru [6], [11]. Algoritmus Kalmanova filtru se provád́ı ve dvou zásadńıch
kroćıch:

(i) Predikce: Výpočet p(xk|z1:k−1)
(ii) Aktualizace: Výpočet p(xk|z1:k)

Pro výpočet predikce je použita Chapman-Kolmogorovova rovnice:

p(xk|z1:k−1) =

∫
p(xk|xk−1)p(xk−1|z1:k−1)dxk−1 (2.6)

A pro výpočet aktualizace se vycháźı z Bayesova pravidla:

p(xk|z1:k) =
p(zk|xk, z1:k−1)p(xk|z1:k−1)

p(zk)
(2.7)

Rovnice 2.6 a 2.7 jsou matematickým základem pro všechny filtry odvozené od Kal-
manova. To plat́ı pro rozš́ı̌rený Kalman̊uv filtr (z angl. extended Kalman filter) (EKF) nebo
PF použ́ıvanými v této práci. Rovnice Kalmanova filtru (viz. kap. 2.1.1) jsou př́ımo matema-
ticky odvoditelné z rovnic (2.6) a (2.7), zat́ımco např́ıklad PF z nich pouze přibližně vycháźı.
Kalman̊uv filtr je zároveň optimálńım filtrem ve smyslu nejmenš́ıch čtverc̊u pro trajektorie a
měřeńı splňuj́ıćı výše uvedené (kap. 2.1.1) předpoklady.

Algoritmus Kalmanova filtru

Jak již bylo řečeno, algoritmus sestává z dvou krok̊u.

(i) Predikce:

x̂k|k−1 =Fx̂k−1|k−1 (2.8)

Pk|k−1 =FPk−1|k−1F
T +Q (2.9)

,kde x̂k|k−1 a P̂k|k−1 jsou tzv. prior hodnotami x a P, tedy predikované hodnoty před
zakomponováńım měřeńı, odhadované ze stavu v předchoźım kroku.

(ii) Aktualizace:

Sk = HPk|k−1H
T +R (2.10)

Kk = Pk|k−1Hx̂k|k−1S
−1
k (2.11)

yk =zk −Hx̂k|k−1 (2.12)

x̂k|k =x̂k|k−1 +Kkyk (2.13)

Pk|k =(I−KkH)Pk|k−1 (2.14)

,kde Sk je matice inovačńı kovariance, Kk je tzv. Kalman̊uv zisk, yk je reziduum (rozd́ıl
mezi skutečným měřeńım zk a predikovaným měřeńım Hkx̂k|k−1) a x̂k|k a P̂k|k jsou
odhady stavu a kovariančńı matice stavu již pro daľśı krok.

Samotný algoritmus pak sestává z inicializace x̂1 a P̂1 a následného opakováńı krok̊u
predikce a aktualizace při každém měřeńı. Vı́ce v kap. 3.3.
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Částicový filtr

Během filtrace a sledováńı objektu vyžadujeme po filtru několik vlastnost́ı [11]:

Multimodálnost — chceme sledovat najednou v́ıce hypotéz o objektu.
Okluze — chceme, aby se filtr dokázal vypořádat s okluzemi objektu.
Nelineárńı chováńı — chceme, aby filtr reagoval rychle na nelineárńı změny v chováńı,
popř́ıpadě na chybné detekce.
Robustńı přechodový model — filtr by měl být robustńı i v̊uči poměrně velkým
změnám pohybu.

Tyto požadavky velice dobře splňuje PF. Jeho princip je, že modeluje
pravděpodobnostńı rozděleńı odhadovaného stavu objektu x̂k nikoliv pomoćı normálńıho
rozděleńı, nýbrž konečným počtem částic. Částice by měly reprezentovat vzorky vygenerované
ze skutečného pravděpodobnostńıho rozděleńı odhadu stavu objektu a jejich hustota přibližně
modeluje pravděpodobnost výskytu objektu na dané pozici.

Jednotlivé kroky algoritmu, tedy predikce a aktualizace, se realizuj́ı na každou částici
zvlášt’. To umožňuje dosáhnout výše zmı́něných vlastnost́ı:

Částice mohou být libovolně rozdělené a pokud jich je dostatečný počet, mohou v sobě
obsahovat v́ıcero r̊uzných hypotéz.
Mezi tyto hypotézy může patřit i okludovaný objekt.
Výpočet predikce a aktualizace nemuśı být lineárńı a lze aplikovat na každou částici
zvlášt’.
Variabilita částic umožňuje lepš́ı adaptaci na obecný model pohybu objektu.

Obecný algoritmus

Obecný algoritmus pro částicový filtr lze popsat v pěti kroćıch [11]:

(i) Vygenerováńı částic
Částice mohou mı́t pozici, rychlost nebo jakoukoliv jinou stavovou veličinu, kterou je
třeba odhadovat. Každá částice má svou váhu, která odpov́ıdá tomu, jak moc se jej́ı
stav shoduje se skutečným stavem objektu.

(ii) Predikce
Přesun částic dle přechodového modelu objektu.

(iii) Aktualizace
Aktualizace vah částic dle źıskaného měřeńı. Částice bĺıže k měřeńı maj́ı vyšš́ı váhu než
částice, které jsou měřeńı vzdálené.

(iv) Odhad stavu
Stav se odhadne na základě váženého pr̊uměru částic.

(v) Převzorkováńı
Zbaveńı se velmi nepravděpodoboných částic a jejich nahrazeńı kopiemi
pravděpodobněǰśıch částic.

V daľśıch iteraćıch se opakuj́ı kroky (ii)–(v).

Tento obecný algoritmus lze implementovat mnoha zp̊usoby. V této práci byly vytvořeny
3 r̊uzné algoritmy na bázi částicového filtru a jejich výkony byly otestovány a vzájemně
srovnány (kap. 3.4, kap. 5.1)
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Struktura implementace

Samostatné řešeńı úlohy filtrace spoč́ıvalo v následuj́ıćıch podúkolech:

(i) Vizualizace
(a) spuštěńı vizuálńıho prostřed́ı
(b) načteńı a správné zpracováńı dat o trajektorii
(c) vizualizace trajektorie
(d) vizualizace pohybu a orientace předmětu po trajektorii
(e) vizualizace částic filtru a výstupu filtru (odhad pozice)
(f) animace procesu filtrace (pohyb částic, předmětu, odhadu pozice)

(ii) Implementace filtru
(a) analýza problému pro tvorbu vhodného filtru a algoritmus filtrace
(b) vytvořeńı tř́ıdy s parametry a metodami užitými pro filtraci
(c) zakomponováńı algoritmu filtrace do vizualizace
(d) určeńı vhodných (a realistických) parametr̊u filtrace a šumu dat

(iii) Zpracováńı výsledk̊u
(a) zajǐstěńı správného ukládáńı výstupu filtru
(b) vygenerováńı vhodného souboru dat
(c) systematické testováńı filtr̊u na větš́ım souboru dat
(d) hledáńı optimálńıch parametr̊u pro jednotlivé filtry.

2.2 Vı́ceobjektové sledováńı

Na úlohu filtrace navazuje v́ıceobjektové sledováńı. Také jde o rekurzivńı filtraci
zašuměných měřeńı, které prob́ıhá ve stejných hlavńıch kroćıch jako u filtrace samotné —
predikce a aktualizace. Základńı rozd́ıl oproti úloze filtrace spoč́ıvá v tom, že se na scéně vysky-
tuje současně v́ıce objekt̊u a v každém kroku filtru se vyskytne v́ıce měřeńı. Data pocházej́ıćı
z detektoru tedy př́ıcháźı z r̊uzných mı́st na scéně a je potřeba správně určit, která měřeńı
př́ısluš́ı danému objektu — tento problém se nazývá asociace dat.

Asociace dat

Obecně lze problém asociace dat formulovat následovně: každou z naměřených hodnot
množiny ∪m

i=1{zk, j} přǐrad́ıme jednomu ze sledovaných objekt̊u, jejichž stav xk,i odhadujeme.

T́ımto zp̊usobem je možné pro každý sledovaný objekt (ten je reprezentován
pravděpodobnostńım rozděleńım svého odhadu, v našem př́ıpadě částicemi filtru a jejich va-
hami) provést krok aktualizace s měřeńım, které k němu bylo asociováno.

Aby byl filtr přesný, je potřeba zvážit nejistotu v přicházej́ıćıch naměřených hodnotách.
Naměřená hodnota může odpov́ıdat v́ıce objekt̊um nebo to může být hodnota neodpov́ıdaj́ıćı
žádnému objektu. Je potřeba pracovat s větš́ım množstv́ım asociačńıch hypotéz, tedy sekvenćı
asociaćı v každém kroku.

Problémem při asociaci dat je rychle rostoućı množstv́ı asociačńıch hypotéz. Asociačńı
hypotézu pro krok k lze definovat jako:

θk =
[
θk,1 ... θk,m

]
(2.15)

kde m je počet měřeńı, a θk,1 až θk,m nabývaj́ı hodnot [0 ... n]. Hodnota θk,i a index i u
θk,i určuj́ı, že měřeńı zk,i bude asociováno objektu s indexem θk,i. Hodnota θk,i = 0 znamená,
že se jedná o falešné měřeńı a neńı přǐrazené žádnému objektu.
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V každém kroku źıskáme celkem
(

n
m+1

)
nových asociačńıch hypotéz. Celkové množstv́ı

hypotéz tak kombinatoricky roste, protože každou z hypotéz v novém kroku můžeme přǐradit
ke každé z řady asociačńıch hypotéz z krok̊u minulých.

Neńı možné poč́ıtat se všemi možnými asociačńımi hypotézami a je nutné jejich množstv́ı
sńıžit, aniž by t́ım mnoho utrpěla přesnost sledováńı.

Dva základńı zp̊usoby snižováńı počtu hypotéz jsou:

ořezáváńı,
spojováńı.

Ořezáváńım se jednoduše vyřad́ı některé méně pravděpodobné asociačńı hypotézy v
každém kroku. Př́ıkladem algoritmu, který využ́ıvá ořezáváńı hypotéz je GNN. Tento algorit-
mus přij́ımá pouze jednu nejpravděpodobněǰśı asociačńı hypotézu v každém kroku.

Spojováńı redukuje počet asociačńıch hypotéz t́ım, že se několik z nich zkombinuje
dohromady. Základńı algoritmus, který pro redukci množstv́ı asociačńıch hypotéz použ́ıvá
spojováńı, je PDA nebo JPDA.

Pro naše účely byla použita právě metoda JPDA, nebot’ se dobře doplňuje s částicovým
filtrem. Algoritmus JPDA vycháźı z algoritmu PDA, který je popsán v následuj́ıćı kapitole.

Probabilistic data association (PDA)

PDA pro jeden objekt

Algoritmus JPDA je rozš́ı̌reńım jeho zjednodušené verze PDA, která se použ́ıvá při
sledováńı pouze jednoho objektu. Základńı ideou algoritmu PDA je spojeńı všech asociačńıch
hypotéz do jedné. Výsledný odhad o stavech objektu je poté dán jedńım pravděpodobnostńım
rozděleńım aproximuj́ıćım sadu pravděpodobnostńıch rozděleńı z každé možné hypotézy.

Pokud by odhad stavu objektu byl reprezentován přesným pravděpodobnostńım
rozděleńım zahrnuj́ıćım všechny asociačńı hypotézy od prvńıho kroku filtru, mohli bychom
ho reprezentovat jako:

p(xk) =

ϑ1:k∑
i=1

wi · p(xk)i (2.16)

kde ϑ1:k je množina všech asociačńıch hypotéz od prvńıho kroku do kroku k, wi je váha
dané hypotézy a p(xk,i) ∼ N (µi,Pi) je pravděpodobnostńı rozděleńı stavu objektu pro
danou asociačńı hypotézu. Algoritmus PDA aproximuje toto rozděleńı jedńım Gaussiánem
p(xk)

PDA ∼ N (µ, σ2
PDA), které má stejnou středńı hodnotu a rozptyl, jako má rozděleńı

přesné.

Tato aproximace poskytuje jednoduchost výpočt̊u s pouze jednou hypotézou stejně jako
algoritmu GNN, ale narozd́ıl od něj si uchovává informace o ostatńıch možných asociaćıch.

Algoritmus PDA se uplatňuje ve fázi aktualizace:

Pro objekt máme predikované pravděpodobnostńı rozděleńı odhadu stavu p(xk|k−1).
V kroku k źıskáme m měřeńı, máme tedy celkem m + 1 asociačńıch hypotéz θk, kde
θk = i určuje index měřeńı zk,j , které je asociováno objektu
Pokud je hodnota θk rovna nule, jsou všechna měřeńı považována za ”nepořádek”(z
angl. ”clutter”)
Pro každou z asociačńıch hypotéz θk lze spoč́ıtat posteriorńı distribuci p(xk|zk,j) ∼
N (µµµi,Pk|k,i) standardńım zp̊usobem dle použitého filtru.
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Výsledná posteriorńı distribuce p(xk|k) bude dána Gaussovským rozděleńım, jehož
středńı hodnota je váženým pr̊uměrem středńıch hodnot posteriorńıch rozděleńı
źıskaných z asociačńıch hypotéz [6]:

E[p(xk|k)] =
m+1∑
i=1

wiµµµi = µµµk|k (2.17)

Váhy wi ve vztahu 2.17 jsou úměrné pravděpodobnosti (z angl. likelihood) p(zk,j |xk|k−1)
a pro jejich přesné určeńı je stač́ı normalizovat jejich sumou
Rozptyl (kovariančńı matici) posteriorńıho rozděleńı p(xk|k) ∼ N (µµµi,Pk|k) lze spoč́ıtat
dle vzorce

Pk|k =
m∑
i=1

wiPk|k,i + wi(µµµk|k −µµµi)(µµµk|k −µµµ)T (2.18)

Poměrně jednoduchý algoritmus PDA bohužel však nelze sám o sobě využ́ıt pro sle-
dováńı v́ıce objekt̊u. Je potřeba modelovat odhad pro každý objekt a ty na sobě nejsou
nezávislé - při zjǐst’ováńı pravděpodobnosti (likelihood) naměřené hodnoty za předpokladu
predikovaného rozděleńı stavu filtru je potřeba zohlednit ostatńı objekty.

Pro tyto účely byl vyvinut algoritmus JPDA, který je podrobněji popsán v následuj́ıćı
kap. 2.2.3.

Joint probabilistic data association JPDA

Algoritmus JPDA funguje v základu stejně jako PDA. Důležitým rozd́ılem je jeho schop-
nost sledovat i v́ıce objekt̊u. S v́ıce objekty roste počet asociačńıch hypotéz ještě rychleji a
spojováńı hypotéz do jedné přináš́ı obrovské sńıžeńı výpočetńı náročnosti.

Hlavńı rozd́ıl oproti PDA je poč́ıtáńı vah wi – pravděpodobnosti p(zk,θk |xk|k−1;i) je
třeba poč́ıtat sdruženě. To znamená, že pravděpodobnost přǐrazeńı měřeńı zk,i k objektu
xk,j nezáviśı pouze na jeho ”bĺızkosti”k pravděpodobnostńımu rozděleńı objektu, nýbrž také
na jeho bĺızkosti k ostatńım objekt̊um.

Výsledná distribuce objektu j bude opět váženým pr̊uměrem posteriorńıch rozděleńı
źıskaných za podmı́nky určité asociačńı hypotézy:

p(xk|k,i) =

m∑
j=1

βi,j · p(xk|k,i|zk,j) + βj,0 · p(xk|k−1,i) (2.19)

kde βi,j je takzvaná marginálńı asociačńı pravděpodobnost pro přǐrazeńı měřeńı i objektu
j a β0,j je marginálńı asociačńı pravděpodobnost pro nepřǐrazeńı žádného měřeńı k ob-
jektu i. Hodnota βi,j je určována nenormalizovanými vahami w̃i,j , které se vypočtou jakožto
pravděpodobnost (likelihood) naměřeńı hodnoty zk,j pro daný objekt x̂k,i.

Hodnoty w̃i,j jsou rovny funkčńım hodnotám celkem m Gaussovských rozděleńı

N (zk,j ,R) (2.20)

v bodě x̂k|k−1,j , kde

R =

σ2
z 0 0
0 σ2

z 0
0 0 σ2

z

 (2.21)
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je kovariančńı matice šumu měřeńı.

Tyto váhy můžeme vypsat do tabulky 2.22 (fiktivńı př́ıklad pro 3 objekty a 4 měřeńı v
kroku k):

xk,i\zk,j 1 2 3 4 0

1 w̃1,1 w̃1,2 w̃1,3 w̃1,4 w̃1,0

2 w̃2,1 w̃2,2 w̃2,3 w̃2,4 w̃2,0

3 w̃3,1 w̃3,2 w̃3,3 w̃3,4 w̃3,0

(2.22)

Máme celkem 28 asociačńıch hypotéz a 15 nenormalizovaných vah w̃i,j , z kterých lze vypoč́ıst
marginálńı asociačńı pravděpodobnosti βi,j . Lze ji vypoč́ıst tak, že pro všechny hypotézy Θk ∈
k, kde je objektu i přǐrazeno měřeńı j, sečteme všechny nenormalizované váhy w̃i,j asociaćı
měřeńı k objekt̊um a poměř́ıme tuto sumu se sumou vah pro všechny asociačńı hypotézy.

Vyhotov́ıme tabulku sdružených vah (nenormalizované pravděpodobnosti), kde pro
každou hypotézu (sloupce) a objekt (řádky) vyṕı̌seme váhu w̃i,j , která pro danou asociaci
měřeńı k objektu vyjadřuje pravděpodobnost p(zk,j |x̂k|k−1,i):

Objekt j \θk
[
1 2 3

] [
1 3 2

]
. . .

[
1 0 0

]
. . .

1 w̃1,1 w̃1,1 . . . w̃1,1 . . .
2 w̃2,2 w̃2,3 . . . w̃2,0 . . .
3 w̃3,3 w̃3,2 . . . w̃3,0 . . .

Tabulka 2.1: Př́ıkladová tabulka nenormalizovaných vah

Nyńı můžeme spoč́ıst marginálńı asociačńı pravděpodobnost β1,1:

β1,1 =

∑
θk∈ϑk,θk[1]=1,j ̸=0 w̃i,j;i,j∈θk ;∑

θk∈ϑk
w̃i,j;i,j∈θk

(2.23)

Analogicky by se spočetly ostatńı marginálńı asociačńı pravděpodobnosti. Tento výpočet
je však náročný a počet hypotéz v každém kroku nar̊ustá, a tak se provád́ı aproximačńı
metody, které snižuj́ı množstv́ı hypotéz a tedy i nenormalizovaných vah zahrnutých do výpočtu
posteriorńıho rozděleńı.

Algoritmus JPDA poskytuje precizńı výpočet aproximace posteriorńıho rozděleńı od-
hadu stavu x, který zahrnuje vliv každého měřeńı, a je tak robustněǰśı v̊uči měř́ıćım chybám
než filtr GNN. V této práci nebyla metoda JPDA sice využita př́ımo, ale jej́ı podstatné prvky
byly použity k řešeńı asociace dat ve v́ıceobjektovém sledováńı v kombinaci s částicovým fil-
trem. Následuj́ıćı kap. 2.2.4 popisuje vzájemné fungováńı princip̊u z algoritmů PDA a JPDA
s částicovým filtrem a jakým zp̊usobem se jejich vlastnosti doplňuj́ı.

PDA v kombinaci s částicovým filtrem

Doplňuj́ıćı se vlastnosti

Jak již bylo řečeno, algoritmus PDA, př́ıpadně JPDA disponuje vyšš́ı rychlost́ı a za-
hrnut́ım všech měřených hodnot, na druhou stranu však trṕı nespecifičnost́ı odhadu stavu a
může tak ztratit pojem o významněǰśıch sekvenćıch asociačńıch hypotéz, č́ımž může doj́ıt ke
zhoršeńı přesnosti sledováńı. Daľśı problém algoritmu JPDA je nar̊ustaj́ıćı počet asociačńıch
hypotéz, které je třeba periodicky spojovat nebo jejich počet ořezávat.
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Naproti tomu částicový filtr disponuje vlastnostmi, které jsou k vlastnostem asociace
dat ve stylu JPDA komplementárńı:

Částicový filtr může přirozeně obsahovat v́ıce hypotéz — poskytuje d́ıky své
multimodálnosti větš́ı specifičnost hypotéz (každá částice může být považována za ja-
kousi ”mini-hypotézu”) a lze tedy držet jejich rozděleńım údaj o v́ıcero hypotézách o
skutečné pozici objektu, aniž by se t́ım zvyšovala výpočtová či pamět’ová náročnost
vzhledem k základńımu fungováńı filtru
Vysoké množstv́ı částic zajǐst’uje automatický implicitńı výpočet marginálńıch aso-
ciačńıch pravděpodobnost́ı βi,j — tyto pravděpodobnosti tedy neńı nutné explicitně
poč́ıtat a algoritmus se tak podstatně zjednoduš́ı

V kroku aktualizace tedy stač́ı jednotlivým částićım připsat nenormalizované váhy
w̃i,j na základě p(zk,j |x̂k|k−1,i) pro všechna měřeńı, což je podobné algoritmu PDA.
Pravděpodobnost samotné marginálńı asociace βi,j se implicitně projev́ı v množstv́ı částic,
které jsou daným měřeńım silněji ovlivněny (byla jim připsána vyšš́ı nenormalizovaná váha
w̃i,j), oproti jiným filtr̊um, jejichž částice se tak bĺızko danému měřeńı nenacháźı).

Celkové vlastnosti algoritmu

Dı́ky těmto komplementárńım vlastnostem lze vytvořit algoritmus v́ıceobjektového sle-
dováńı s požadovanými vlastnostmi i nižš́ı výpočtovou náročnost́ı, což je vzhledem ke snaze
o výpočet v reálném čase žádoućı. Daľśı výhodou použit́ı částicového filtru je, že dodatečné
informace o scéně (např́ıklad počet objekt̊u z jednotlivých tř́ıd na scéně, informace z detektoru
o pravděpodobné tř́ıdě objektu, jemuž př́ısluš́ı detekovaného měřeńı) mohou být jednoduše
zahrnuty do algoritmu tak, že se uprav́ı nenormalizované váhy částic.

Shrnut́ı vlastnost́ı použitého algoritmu (jeho podrobná struktura a výpočty v jednot-
livých kroćıch popsány v kap. 4):

Může zahrnovat vyšš́ı a proměnlivé množstv́ı asociačńıch hypotéz d́ıky větš́ımu počtu
částic a jejich stochastickému chováńı
Do asociace dat jsou zahrnuta všechna měřeńı a t́ım vypadává riziko spojené s
odř́ıznut́ım hypotézy, která se nakonec ukáže jako pravdivá, které nastává u algoritmu
GNN
Náročnost výpočtu oproti samotnému částicovému filtru se pouze násob́ı počtem ob-
jekt̊u a počtem měřeńı v kroku k, neńı třeba explicitně zahrnovat všechny kombinace
asociačńıch hypotéz Toto je vlastnost́ı algoritmu PDA, který neńı výpočetně náročný
Částicová reprezentace pravděpodobnostńıho rozděleńı umožňuje jednoduché zahrnut́ı
daľśıch informaćı o scéně do algoritmu t́ım, že se r̊uznými zp̊usoby uprav́ı nenormalizo-
vané váhy jednotlivých částic

Struktura implementace

Řešeńı úlohy v́ıceobjektového sledováńı lze rozdělit do následuj́ıćıch podúkol̊u po-
drobněji popsaných v kap. 4:

(i) Vizualizace
(a) Generováńı scénář̊u s v́ıce trajektoriemi
(b) Změna formátováńı dat — jejich přizp̊usobeńı řešeńı v́ıceobjektového sledováńı
(c) Rozš́ı̌reńı zpracováńı uživatelského vstupu pro zahrnut́ı v́ıceobjektového sledováńı
(d) Simultánńı zobrazeńı v́ıce trajektoríı, měřeńı, odhad̊u a částic
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(ii) Implementace algoritmu
Analýza problému pro zvoleńı vhodného př́ıstupu implementace algoritmu
Návrh algoritmu
Vytvořeńı př́ıslušných funkćı u tř́ıd jednotlivých filtr̊u k umožněńı v́ıceobjektového
sledováńı
Zakomponováńı algoritmu do vizualizace

(iii) Zpracováńı výsledk̊u
(iv) Otestováńı vizuálńıho scénáře
(v) Zpracováńı výsledk̊u, které dokazuj́ı koncept fungováńı filtru
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3 Implementace filtrace

V práci byly vytvořeny 4 r̊uzné filtrovaćı algoritmy na odhadu 6D pózy jednoho objektu.
Jejich implementace je popsána v této kapitole a v kap. 5.1 jsou rozebrány jejich výsledky.

3.1 Rozbor problému

Pro lepš́ı vyzkoušeńı funkčnosti a srovnáńı výkonu filtr̊u byl vytvořen zjednodušený
scénář, na kterém budou filtry testovány.

Parametry zadáńı

Filtr má být otestován na čtyřech typech trajektoríı:

(i) Posloupnost úseček s konstantńımi rychlostmi
(ii) Posloupnost úseček s konstantńımi zrychleńımi
(iii) Kružnice s konstantńı velikost́ı rychlosti
(iv) Složitěǰśı prostorová křivka (např. spline) s proměnlivou rychlost́ı i zrychleńım

(a) Ukázka vygenerované úsečky (b) Ukázka vygenerovaných úseček se zrychleńım

(c) Ukázka vygenerované kružnice (d) Ukázka vygenerovaného splinu

Obrázek 3.1: Ukázky vygenerovaných trajektoríı

Tyto trajektorie představuj́ı ”pravdivá”(ve skutečnosti neznámá) vstupńı data o 6D
póze objektu. K těmto dat̊um byl uměle přidán Gaussovský šum s nulovou středńı hod-
notou a konstantńı směrodatnou odchylkou. Zašuměná data pak představovala simulaci
”skutečných”dat přicházej́ıćıch z kamery (detektoru).

ČVUT v Praze Katedra kybernetiky



3. IMPLEMENTACE FILTRACE 15/62

Schopnost filtru aproximovat orientaci objektu bude otestována na lineárně extrapolo-
vané rotačńı trajektorii mezi kĺıčovými body trajektorie (např́ıklad u posloupnosti úseček to
jsou body odděluj́ıćı sousedńı úsečky).

Protože se daj́ı orientace a pozice objektu považovat za vzájemně nezávislé, lze jejich
filtraci od sebe navzájem oddělit. Stavový vektor x bude tedy obsahovat pouze souřadnice
pozice objektu.

Vstupńı data pro pozici objektu tedy představuj́ı pro každý krok k vektor :

xk =
[
xk yk zk

]T
(3.1)

Reprezentaćı orientace objektu je mnoho a lze je mezi sebou bez problémů převádět.
Filtry v této práci budou poč́ıtat s kvaternionovou reprezentaćı z d̊uvodu stabilńıch
výpočetńıch operaćı. Obecný kvaternion lze zapsat ve formátu q = a + bi + cj + dk, kde
i, j, k jsou komplexńı členy kvaternionu.

Vstupńı data pro orientaci objektu tedy představuj́ı pro každý krok k vektor :

qk =
[
ak bk ck dk

]T
(3.2)

3.2 Zp̊usob testováńı a vizualizace

Aby bylo možné filtry otestovat, bylo potřeba vytvořit nebo použ́ıt jednotné rozhrańı
pro inicializaci trajektorie, filtru a následné provedeńı samotné filtrace. K tomu byl využit
simulátor MyGym [3] skupiny Incognite p̊usob́ıćı na CIIRC ČVUT v Praze. Simulátor je určen
k rychlému prototypováńı neuronových śıt́ı v oblasti robotické manipulace a navigováńı.

Zároveň simulátor poskytuje vizuálńı prostřed́ı (s pomoćı knihovny pybullet), které umı́
zobrazit trajektorii objektu, samotný objekt, i částice filtru. To bylo využito pro analýzu
funkčnosti tvorby trajektoríı i samotných filtr̊u.

V následuj́ıćıch kapitolách se budeme věnovat fungováńı skriptu filter test.py, což je
hlavńı skript slouž́ıćı k vizualizaci filtrace a generováńı trajektoríı.

Spuštěńı vizuálńıho prostřed́ı

Spouštěćı skript filter test.py byl vytvořen z části podle již existuj́ıćıho skriptu test.py,
který slouž́ı k testováńı robotických úloh ve vizuálńım prostřed́ı. Bylo inicializováno prostřed́ı,
jak lze vidět na obr. 3.2. Bylo nutné poupravit některé parametry jiných soubor̊u (bez zásahu
do ostatńıch funkćı simulátoru), aby vizualizaci nepřekážely funkcionality slouž́ıćı testováńı
robotických úloh.

Načteńı a zpracováńı uživatelského vstupu

Po spuštěńı program čeká na uživatelský vstup. Uživatel zadá, zda chce generovat tra-
jektorii, nebo zobrazit proces filtrace.

Generováńı trajektorie

Pokud si uživatel zvoĺı generováńı trajektorie, je vyzván ke zvoleńı jednoho ze čtyř typ̊u
trajektoríı (viz. kap. 3.1.1). Poté se spust́ı vizuálńı prostřed́ı a vygeneruje se jedna trajektorie
zvoleného typu (popis generováńı trajektoríı je podrobně popsán v kap. 3.9.1).
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Obrázek 3.2: Ukázka pybullet prostřed́ı mygym

Dále uživatel pomoćı zadáńı ”1”tuto trajektorii ulož́ı do předem definované složky, nebo
pomoćı zadáńı ”0”se trajektorie neulož́ı. Následně se vygeneruje nová trajektorie a proces se
opakuje. Tento proces slouž́ı ke generováńı vhodné sady dat, která se může následně použ́ıt k
evaluaci filtrace.

Vizualizace procesu filtrace

Pokud si uživatel zvoĺı vizualizaci procesu filtrace, muśı dále určit, zda chce vizualizaci
provést na již vygenerované trajektorii ze souboru dat, nebo jestli si chce nechat vygenerovat
vlastńı.

Jestliže si vybere trajektorii již vytvořenou, nejprve si zvoĺı jej́ı typ a poté se načte
trajektorie zvoleného typu ze sady dat. Poté si zvoĺı jeden ze 4 implementovaných typ̊u fil-
tru, který bude použit pro filtraci (filtry popsány v kapitolách 3.3, 3.5, 3.7 a 3.6). Filtr je
inicializován s parametry uvedenými v souboru filter parameters.json.

Jestliže si uživatel vybere možnost generováńı trajektorie, zvoĺı si typ trajektorie a
poté se generuj́ı trajektorie zp̊usobem popsaným v kap. 3.2.2. Uživatel po zadáńı ”1”zvoĺı
zobrazenou trajektorii a dále si zvoĺı typ filtru, který bude použit k filtraci.

Po načteńı filtru a trajektorie se zobraźı prostřed́ı s trajektoríı a je vizualizován proces
filtrace zp̊usobem popsaným v následuj́ıćıch kapitolách.

Zobrazeńı trajektorie

Trajektorie byla reprezentována diskrétńı posloupnost́ı bod̊u, mezi kterými byla vy-
tvořena úsečka metodou pybullet.addUserDebugLine(). Toto bylo provedeno pro čistá i
zašuměná data. Ukázku můžeme vidět na obrázćıch 3.3 a 3.4
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Obrázek 3.3: Ukázka vizualizace úsečky

Obrázek 3.4: Ukázka vizualizace splinu
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Vizualizace pohybu a orientace předmětu po trajektorii

Engine pybullet dovoluje vložit do scény objekty a nastovavat jejich pozici a orien-
taci. Pro vizualizaci ”skutečného”pohybu byla použita kostka, které se posouvala po pozićıch
určených trajektoríı a byla rotována podle rotačńı trajektorie. Pro vizualizaci zašuměných dat
byla použita pr̊uhledná kostka. Ukázka na obr. 3.5.

Obrázek 3.5: Ukázka vizualizace pozice předmětu

Vizualizace částic filtru a odhadu pozice a orientace

K vizualizaci částic filtru byly v prostřed́ı vytvořeny malé ”kuličky”pomoćı metod py-
bullet.createVisualShape() a pybullet.createMultiBody(). K vizualizaci odhadu pozice a orien-
tace byla stejným zp̊usobem vytvořena tmavá větš́ı kostka, která byla umist’ována vždy do
filtrem odhadované pozice předmětu, orientována dle výsledku filtru.

Animace procesu filtrace

Celá animace procesu filtrace sestávala z přesouváńı objekt̊u do daľśıho kroku podle
algoritmu částicového filtru. Šlo tedy o přesouváńı samotného předmětu do daľśıho bodu na
trajektorii, přesouváńı částic filtru dle algoritmu a přesouváńı kostky zobrazuj́ıćı odhad pozice
a orientace. Vizualizovány byly pouze částice filtru sleduj́ıćı pozici objektu, částice pro odhad
orientace objektu nebylo možné spolehlivě zobrazit. Mezi každým přesunut́ım proběhla pauza
pro možnost analýzy situace.

Sńımky z animace jsou na obr. 3.6

Společné rozhrańı filtr̊u

Jelikož je každý implementovaný filtr testován stejným skriptem, muśı filtry obsahovat
společné rozhrańı. Pro každý filtr byla vytvořena tř́ıda jež obsahuje metody pro každý filtr
společné. Tyto metody odpov́ıdaj́ı jednotlivým krok̊um filtrace:

Inicializace — ta prob́ıhá přes metodu apply first measurement, nebot’ s žádnou
počátečńı informaćı o stavu objektu lze předpokládat, že se objekt vyskytuje v bĺızkosti
prvńıho provedeného měřeńı.
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Obrázek 3.6: Ukázka vizualizace filtračńıho procesu v prostřed́ı MyGym

Predikce — pro každý filtr prob́ıhá mı́rně odlǐsně.
Aktualizace — stejně jako u predikce se lǐśı pro každý filtr.
Odhad stavu — uložeńı odhadu stavu objektu po provedeńı predikce a aktualizace.
Převzorkováńı — plat́ı pouze pro částicové filtry.
Krok filtru — v př́ıpadě, že pr̊uběh filtrace nechceme vizualizovat, je vhodné zavolat
metodu filter step, která provede celý krok filtru včetně predikce, aktualizace, odhadu
stavu a v př́ıpadě PF i převzorkováńı.

Následuj́ıćı kapitoly podrobněji poṕı̌śı implementaci jednotlivých filtr̊u, zejména to, jak
se lǐśı od společného základu popsaného výše. Popis bude věnován filtr̊um pozičńım — fil-
try orientace jsou tvořeny analogicky a jejich rozd́ıl bude popsán v jedné shrnuj́ıćı kapitole
(kap. 3.8)

3.3 Kalman̊uv filtr

Ačkoliv výsledný algoritmus v́ıceobjektového sledováńı bude d́ıky svým vlastnostem
obsahovat částicový filtr, pro srovnáńı výkonu samotné filtrace byl vytvořen také klasický
Kalman̊uv filtr.

Jak již bylo zmı́něno v kap. 3.1.1, pozice a rotace objektu lze považovat za vzájemně
nezávislé. Filtrace pozice a orientace bude tedy prob́ıhat odděleně. Protože je algoritmus
filtrace pozice a orientace velmi podobný, budeme v následuj́ıćıch kapitolách pro jednoduchost
uvažovat pouze 3D pozici objektu vyjádřenou vektorem x =

[
x y z

]
. Úpravy filtr̊u potřebné

k filtraci rotace jsou bĺıže popsány v kapitole kap. 3.8.

ČVUT v Praze Katedra kybernetiky



20/62 3.3. KALMANŮV FILTR

Implementace

Knihovna filterpy [11] poskytuje již hotovou implementaci Kalmanova filtru v jedné
tř́ıdě a bylo pouze potřeba ji funkčně zakomponovat do výše uvedeného rozhrańı.

V souboru particle filter.py byla tedy vytvořena samostatná tř́ıda myKalmanFilter.
Jej́ımi hlavńımi funkcemi jsou

Inicializace samotného Kalmanova filtru.
Integrace do společného rozhrańı.
Zakomponováńı adaptivńıho filtrováńı.

Inicializace Kalmanova filtru

Pro správnou inicializaci Kalmanova filtru z knihovny filterpy je třeba určit

Dimenzi stavu x a měřeńı z.
Hodnoty matic modelu F,H,P,R a Q.

Budeme pracovat s filtrem s konstantńı rychlost́ı. Dimenze stavu bude tedy 6:

x̃ =
[
x ẋ y ẏ z ż

]
(3.3)

kde x̃ je vnitřńı odhadovaný stav o objektu. Měřeńı poskytuje údaj pouze o pozici objektu,
jeho dimenze je tedy rovna 3.

Přechodový model filtru odpov́ıdá klasickému modelu s konstantńı rychlost́ı a protože
měř́ıme pozici objektu př́ımo, je i model pozorováńı jednoduchý:

F =



1 dt 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0
0 0 1 dt 0 0
0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 1 dt
0 0 0 0 0 1

H =

1 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0
0 0 0 0 1 0



Inicializace matice P neńı natolik podstatná, nebot’ ta se měńı na základě źıskaných
měřeńı. Jej́ı hodnoty záviśı na konkrétńıch parametrech trajektorie, rychlosti objektu atd.
Vı́ce v kap. 5.1.

Matice Q by měla pro daný problém reprezentovat tzv. diskrétńı b́ılý šum. Jej́ı hodnota
by měla odpov́ıdat středńı hodnotě b́ılého šumu w

Q = E[wwT ] (3.4)

kde w ∼ N (0, σ2
p) — jde tedy o procesńı šum.

Pro jej́ı výpočet knihovna filterpy disponuje funkćı Q discrete white noise, jež přij́ımá
parametry dimenze, dt a rozptyl. Protože model odpov́ıdá modelu konstantńı rychlosti, je
pro každou ze souřadnic x, y, z dimenze Q rovna 2. Hodnoty dt a σp vyplývaj́ı z parametr̊u
trajektorie a pohybu, viz. kap. 5.1.

Matice R má v našem př́ıpadě rozměry 3 × 3 a inicializovány jsou pouze jej́ı hodnoty
na diagonále o velikosti σ2

z , což je hodnota rozptylu nepřesnosti v měřeńı.
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Integrace do společného rozhrańı

Tř́ıda myKalmanFilter disponuje metodami predikce, aktualizace, ap-
ply first measurement(), odhadem stavu a krokem filtru pro integraci do společného
rozhrańı.

Metody predikce a aktualizace pouze použij́ı interńı metody predikce a aktualizace u
Kalmanova filtru, aplikace prvńıho měřeńı pouze změńı vnitřńı stav filtru, odhad stavu pouze
přečte odhadovaný stav z Kalmanova filtru a krok filtru zavolá po sobě funkce predikce,
aktualizace a odhad stavu. Dále v sobě krok filtru obsahuje i adaptivńı filtraci popsanou
ńıže.

Adaptivńı filtrace

Aby měl Kalman̊uv filtr v̊ubec šanci reagovat na měńıćı se trajektorii, byl do něj za-
komponován jednoduchý mechanismus adaptivńı filtrace [11]. Jeho princip spoč́ıvá v tom, že
hodnota procesńıho šumu Q je proměnlivá a záviśı na velikosti rezidua yk. Pokud je reziduum
př́ılǐs velké (tedy měřeńı se vzdaluje predikci), předpokládá filtr ”manévr”objektu a výrazně
zvýš́ı hodnotu procesńıho šumu Q. T́ım se výrazně zvýš́ı hodnota Kalmanova zisku Kk a
výsledný odhad po kroku aktualizace se velmi přibĺıž́ı naměřené hodnotě. Filtr je tak rychleji
schopen upravit sv̊uj vnitřńı stav dle měřených hodnot.

Toto se realizuje přes normalizovanou hodnotu čtverce rezidua

ε = yTS−1y (3.5)

kde S je kovariančńı matice systémové nejistoty definovaná v rovn. 2.10. Pokud tedy ε přesáhne
určitou konstantńı hodnotu εmax , vynásob́ı se Q faktorem Qscale. Jakmile hodnota ε zase
klesne, vrát́ı se Q na p̊uvodńı hodnotu. Konkrétńı hodnoty εmax a Qscale uvedeny v kap. 5.1

3.4 Částicové filtry

Tato sekce se bude věnovat implementaci společných vlastnost́ı 3 vytvořených
částicových filtr̊u.

Parametry

3 vytvořené částicové filtry maj́ı několik odlǐsných parametr̊u. Avšak ty, které z̊ustaly
všem společné, jsou:

počet částic n,
směrodatná odchylka procesńıho šumu σp,
směrodatná odchylka šumu měřeńı σz.

Důležitým parametrem je právě počet částic. Č́ım v́ıce částic filtr má, t́ım je přesněǰśı a
robustněǰśı, tedy t́ım v́ıce je schopen se adaptovat na proměnlivost trajektoríı. Na druhou
stranu vyšš́ı počet částic zvyšuje výpočetńı náročnost a je tedy třeba filtr navrhnout tak, aby
splňoval sv̊uj úkol za použit́ı sṕı̌se menš́ıho počtu částic.

Metody

Důležitým úkolem při tvorbě PF je vytvořeńı metod pro jednotlivé kroky obecného
algoritmu popsaného v kap. 2.1.2.
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Inicializace částic

Inicializace částic byla provedena metodou apply first measurement(), jež využ́ıvá me-
todu create gaussian particles(). Částice se inicializuj́ı po prvńım měřeńı. Odhad o stavu ob-
jektu se nastav́ı na naměřenou hodnotu a poté se vytvoř́ı částice. Každá ze souřadnic x, y, z
pozice objektu každé částice je generována z Gaussovského rozděleńı o středńı hodnotě rovné
odhadu stavu (naměřené hodnotě) se směrodatnou odchylkou rovné procesńımu šumu σp
vynásobenou třemi (pro zvýšeńı počátečńı nejistoty), tedy

x̃
(i)
1 ∼ N (z1,Q) (3.6)

kde x̃
(i)
1 je vnitřńı stav i-té částice filtru.

Predikce

Metoda predikce přesune každou částici na predikovanou pozici na základě vnitřńıho
modelu pohybu filtru. Ty se lǐśı dle jednotlivé implementace filtru, které budou bĺıže popsány
v kapitolách 3.5, 3.7 a 3.6. Dále se k predikované pozici přidá v každé souřadnici Gaussovský
šum se středńı hodnotou 0 a směrodatnou odchylkou o hodnotě σp. Tento proces odpov́ıdá
lineárńımu stochastickému modelu pohybu z rovn. 2.1.

Aktualizace

Základ metody aktualizace funguje u všech tř́ı filtr̊u v podstatě stejně a vycháźı z
Bayesova pravidla v rovn. 2.7. Pro každou částici se vypočte jej́ı vzdálenost od naměřené
hodnoty zk. Následně se vypočte váha částice dle toho, jak pravděpodobné (myšleno z angl.
likely) je dané měřeńı vzhledem k predikované pozici částice:

w̃k
(i) ∼ p(zk|x̃

(i)
k|k−1) (3.7)

kde w̃k
(i) je nenormalizovaná váha i-té částice a x̃

(i)
k|k−1 je predikovaný stav částice i v kroku

k. Váhy w̃k
(i) se dále normalizuj́ı, aby jejich součet byl roven jedné.

Vı́me, že pravděpodobnostńı rozděleńı chyby měřeńı je rovné šumu měřeńı. Je tedy
Gaussovské s nulovou středńı hodnotou a směrodatnou odchylkou rovné σz. Máme tedy:

p(||zk − xk||) ∼ N (0, σ2
z) (3.8)

Pokud vypočteme vzdálenost každé částice od měřeńı:

p(d
(i)
k ) ∼ N (0, σ2

z) (3.9)

kde d
(i)
k = |zk − x̃

(i)
k|k−1|.

Protože pravděpodobnostńı rozděleńı chyby měřeńı, tedy p(zk|x̃
(i)
k|k−1) je rozdělená stejně

jako p(d
(i)
k ), jsou nenormalizované váhy částic w̃

(i)
k vypočteny z rozděleńı v rovn. 3.9 pro

hodnoty d
(i)
k .
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Odhad stavu

Základ odhadu stavu je opět pro všechny PF stejný. Spoč́ıtá se vážený pr̊uměr částic:

x̂k|k =
n∑

i=1

w
(i)
k x̃

(i)
k|k−1 (3.10)

Odhady stav̊u se ukládaj́ı do filtru pro následné zpracováńı.

Převzorkováńı

Převzorkováńı prob́ıhá v př́ıpadě, že na odhad stavu měl vliv pouze malý počet částic —
tedy velké množstv́ı částic źıskalo v kroku aktualizace malou váhu. Počet částic, jejichž váhy
nebyly př́ılǐs ńızké a měly nezanedbatelný vliv na výsledný odhad stavu se spoč́ıtá pomoćı
tzv. efektivńıho N [11]:

N
(k)
eff =

1∑n
i=1(w

(i)
k )2

(3.11)

Pokud N
(k)
eff nepřesáhne určitou hodnotu (typicky n

2 , dojde k převzorkováńı. Metod
převzorkováńı existuje v́ıcero. Princip jejich fungováńı lze naj́ıt v [11], ve výsledku všechny
metody odstrańı částice s menš́ımi vahami a nahrad́ı je kopiemi částic s vahami větš́ımi.

Naše algoritmy budou použ́ıvat metodu stratified resampling nebo systematic re-
sampling, oboj́ı je implementováno v knihovně filterpy.

Obnova částic

V př́ıpadě, že objekt prudce měńı trajektorii a částice filtru jsou moc daleko od měřeńı
(Neff je moc ńızké), dojde k nové inicializaci částic v mı́stě měřeńı. T́ımto opatřeńım se
vyhneme př́ıpadné divergenci filtru.

3.5 Částicový filtr g-h

Nejd̊uležitěǰśı bod, ve kterém se jednotlivé částicové filtry lǐśı, je predikce. Filtr totiž
obsahuje vlastńı model pohybu, na které predikci zakládá. částicový filtr g-h (z angl. particle
filter g-h) (PFGH) implementuje model s globálńı rychlost́ı a akceleraćı pro všechny částice.
Rychlost i zrychleńı se vypoč́ıtávaj́ı metodou tzv. g-h filtru, který bude ńıže popsán.

Parametry filtru

Kromě společných parametr̊u obsahuje PFGH ještě parametry:

Směrodatná odchylka rychlosti σv
Konstanta gϵ[0; 1]
Konstanta hϵ[0; 1]
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Obecný princip

V každé iteraci/kroku k má filtr k dispozici odhad globálńı rychlosti

v̂k =
[
ẋk ẏk żk

]
(3.12)

a globálńı zrychleńı

âk =
[
ẍk ÿk z̈k

]
(3.13)

.

Výpočet obou prob́ıhá v kroku odhadu stavu, kdy se na základě odhadované změny
pozice od předchoźıho kroku k vypočte odhad rychlosti. Nová globálńı rychlost se pak vypoč́ıtá
váženým pr̊uměrem rychlosti z předchoźıho kroku a nové rychlosti, kdy parametr g určuje váhu
rychlosti z předchoźıho kroku.

Stejný postup plat́ı pro výpočet zrychleńı, kdy parametr h určuje váhu zrychleńı z
předchoźıho kroku. Vypočtená hodnota zrychleńı následně ještě změńı hodnotu rychlosti.

V kroku predikce se následně posunou všechny částice dle globálńı rychlosti a přidá se
ještě pozičńı šum se směrodatnou odchylkou σp.

Metody

Všechny metody kromě predikce a odhadu stavu se od standardńıho částicového filtru
(kap. 3.4) nelǐśı.

Predikce

Predikovaná pozice částic se vypočte následovně,

x̃
(i)
k|k−1 = x̃

(i)
k−1|k−1 + (v̂k−1 + u)dt+w (3.14)

kde w ∼ N (0, σ2
p) a u ∼ N (0, σ2

v)

Odhad stavu

Odhad pozice se vypočte váženým pr̊uměrem. Dále se uprav́ı hodnota rychlosti,

v̄k = g · v̂k−1 + (1− g)
x̂k − x̂k−1

dt
(3.15)

hodnota zrychleńı,

âk = h · âk−1 + (1− h)
v̄k − vk−1

dt
(3.16)

a nakonec ještě jednou hodnota rychlosti

v̂k = v̄k + âkdt (3.17)

kde v̄k je předběžná hodnota rychlosti před aplikováńım zrychleńı. Hodnota globálńı rychlosti
i zrychleńı je takto filtrována tzv. g-h filtrem.
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3.6 Částicový filtr s Kalmanovým filtrem

částicový filtr s kalmanovým filtrem (z angl. Kalman particle filter) (KPF) opět poč́ıtá
s globálńı rychlost́ı a akceleraćı pro všechny částice. Rozd́ıl je v tom, že hodnoty globálńı
rychlosti a akcelerace nejsou filtrovány g-h filtrem, nýbrž samostatným Kalmanovým filtrem.

Parametry

Oproti společným parametr̊um obsahuje KPF nav́ıc:

Q — kovariančńı matice procesńıho šumu pro Kalman̊uv filtr
R — kovariančńı matice šumu měřeńı pro Kalman̊uv filtr
ca — konstanta pro vliv zrychleńı na procesńı šum

Obecný princip

Opět, v každé iteraci/kroku k filtru jsou k dipozici odhady globálńı rychlosti a akcele-
race v̂k a âk. Obě dvě hodnoty jsou źıskávány Kalmanovým filtrem, který odhaduje globálńı
rychlost na základě naměřených hodnot (vydělených dt pro źıskáńı rychlosti).

V kroku predikce je provedena i predikce Kalmanova filtru a v kroku odhadu stavu
je uměle vytvořeno ”meřeńı”rychlosti na základě rozd́ılu odhad̊u v posledńıch pozićıch,
vydělených dt. Toto měřeńı slouž́ı jako vstup do Kalmanova filtru, který svým krokem aktu-
alizace odhaduje rychlost.

Kalman̊uv filtr pro určeńı rychlosti

Úkolem vnitřńıho Kalmanova filtru pro KPF je zpřesněńı odhadu globálńı rychlosti v̂k.
Filtr zároveň drž́ı údaj i o zrychleńı objektu. Vnitřńı stav filtru tedy reprezentuje

ṽk =
[
ẋk ẍk ẏk ÿk żk z̈k

]
(3.18)

kde ṽk je označeńı pro odhadovaný stav filtru v iteraci k. Odhad globálńı rychlosti v̂k pak
dostaneme z prvńıch 3 prvk̊u ṽk

Inicializace

Přechodový model (model pohybu) je stejný jako v př́ıpadě samostatného Kalmanova
filtru z kap. 3.3. Dostáváme tedy:

F =



1 dt 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0
0 0 1 dt 0 0
0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 1 dt
0 0 0 0 0 1

H =

1 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0
0 0 0 0 1 0



Inicializace hodnot R,P a Q je také stejná jako u Kalmanova filtru. Samotné hodnoty
však budou jiné, protože filtr poč́ıtá s rychlost́ı, která je nepř́ımo úměrná velikosti dt. Je
také rozumé inicializovat počátečńı odhad stavu ṽ1 =

[
0 0 0 0 0 0

]
a počátečńı hod-

noty matice P velké, protože ze začátku nev́ıme, jakým směrem a jakou rychlost́ı se objekt
pohybuje.
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Metody

Všechny metody kromě predikce a odhadu stavu jsou totožné s ostatńımi částicovými
filtry.

Predikce

Výpočet predikce se mı́rně lǐśı od výpočtu predikce u PFGH:

x̃
(i)
k|k−1 = x̃

(i)
k−1|k−1 + v̂k−1 · dt+ ||ãk||wa +wp (3.19)

kde ãk je odhad zrychleńı z vnitřńıho Kalmanova filtru, wa ∼ N (0, σ2
a) je procesńı šum

škálovaný zrychleńım a wp ∼ N (0, σ2
p) je konstantńı procesńı šum.

T́ımto zp̊usobem je do filtru zakomponován údaj z Kalmanova filtru o zrychleńı ob-
jektu. Č́ım větš́ı toto zrychleńı je, t́ım větš́ı je procesńı šum, protože předpokládáme změnu
trajektorie pohybu objektu.

Odhad stavu

Samotný odhad stavu je proveden standardńım zp̊usobem pomoćı váženého pr̊uměru
částic. Kromě toho se vygeneruje umělé měřeńı rychlosti:

z(k)v =
x̂k − x̂k−1

dt
(3.20)

Následně je zavolána funkce aktualizace vnitřńıho Kalmanova filtru pro toto vygenero-
vané měřeńı. T́ım źıskáme odhad globálńı rychlosti v̂k. Kalman̊uv filtr zároveň drž́ı informaci
o zrychleńı objektu âk.

3.7 Částicový filtr s rychlost́ı

Tento filtr se lǐśı od předchoźıch v dimenzi svých částic. Každá částice v sobě nese i údaj
o rychlosti objektu, č́ımž lze lépe skutečná rychlost objektu odhadnout. Filtr má potenciál
být přesněǰśı, ale kv̊uli vyšš́ı dimenzionalitě částic může být výpočetně náročněǰśı.

Obecný princip

Každá částice filtru obsahuje údaj o rychlosti objektu:

x̃
(i)
k =

[
x
(i)
k y

(i)
k z

(i)
k ẋ

(i)
k ẏ

(i)
k ż

(i)
k

]
(3.21)

Predikce filtru tedy posune částice dle své vlastńı rychlosti, nikoli globálńı. Rychlost částice
v každém kroku z̊ustává konstantńı, pouze se k ńı přidá šum. T́ımto zp̊usobem je možné
modelovat akceleraci — ty částice, jejichž rychlost se vlivem šumu změnila dle trajektorie
objektu, maj́ı vyšš́ı váhu a je nižš́ı pravděpodobnost, že budou převzorkováńım vyřazeny.

Dále bylo implementováno adaptivńı filtrováńı, kdy jsou procesńı šum σp a šum rych-
losti σv proměnlivé na základě vypočteného rezidua (rozd́ılu mezi predikovanou a naměřenou
pozićı).
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Parametry

Kromě společných parametr̊u obsahuje filtr parametry:

Konstanta pro reziduál gr
Konstanta pro šum rychlosti cv
Konstanta pro procesńı šum cp

Metody

Predikce

Pohyb částic v kroku predikce záviśı na jejich vlastńı rychlosti,

x̃
(i)
k [: 3] = x̃

(i)
k−1[: 3] + x̃

(i)
k−1[3 :] · dt+wp (3.22)

kde x̃
(i)
k [: 3] označuje prvńı 3 prvky stavového vektoru i-té částice (tedy pozici), x̃

(i)
k−1[3 :]

označuje posledńı 3 prvky stavového vektoru i-té částice (tedy rychlost) a wp ∼ N (0, σp) .

Rychlost částic se změńı o hodnotu šumu:

x̃
(i)
k [3 :] = x̃

(i)
k−1[3 :] +wv (3.23)

kde wv ∼ N (0, σv).

Hodnoty σv a σp jsou proměnlivé, závislé na konstantách cp a cv a jejich hodnota se
určuje v kroku aktualizace.

Výpočet reziduálu

Před inicializaćı vah v kroku aktualizace se nejprve vypočte reziduál — tedy rozd́ıl mezi
predikovanou pozićı a naměřenou pozićı:

ȳk = zk − x̂k|k−1[: 3] = zk −
∑n

i=1 x̃
(i)
k [: 3]

n
(3.24)

ȳk je předběžnou hodnotou reziduálu. Aby nedocházelo k př́ılǐsným výkyv̊um této hodnoty,
je filtrována zakomponováńım předchoźıch hodnot:

yk = gr · yk−1 + (1− gr)ȳk (3.25)

Aktualizace

Inicializace vah prob́ıhá standardńım zp̊usobem na základě vzdálenosti částic od
naměřené hodnoty. Dále se v kroku aktualizace urč́ı hodnoty σp a σv:

σp = cp ∗ ||yk|| (3.26)

σv = cv ∗ ||yk||2 (3.27)

T́ım je implementováno adaptivńı filtrováńı. Pokud se hodnota reziduálu zvýš́ı,
pravděpodobně jde o změnu pohybu filtru, d́ıky tomu se zvětš́ı šum pohybu části a odhad
stavu se v́ıce přibĺıž́ı hodnotě měřeńı.

Všechny ostatńı metody z̊ustávaj́ı od základńı verze filtru nezměněné.
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3.8 Specifika filtr̊u orientace

Hlavńım d̊uvodem, proč bylo potřeba vytvořit odlǐsné tř́ıdy pro filtry orientace je, že
pro snadné prováděńı výpočt̊u je nejvhodněǰśı reprezentovat 3D orientaci pomoćı kvaternionu.
Kvaternion obsahuje 4 prvky a proto nebylo možné použ́ıt předchoźı filtry, které obsahovaly
pouze 3 dimenze.

Filtry zpracovávaj́ı orientačńı kvaternion jako kdyby to byl standardńı 4-dimenzionálńı
vektor, tedy:

q̂k =
[
ak bk ck dk

]
(3.28)

Pro všechny filtry orientace byly upraveny rozměry všech stavových vektor̊u u Kalma-
nových filtr̊u a částic na 4 prvky.

Kvaternionová reprezentace nav́ıc p̊usobila jeden problém, který bylo potřeba vyřešit.
Pro jednu 3D orientaci totiž existuj́ı vždy 2 kvaterniony, které se lǐśı pouze ve znaménku.
Při změně rotačńı trajektorie se stávalo, že po provedené interpolaci daľśı kvaternion
”obrátil”znaménko, filtr tak zaznamenal významně odlǐsné hodnoty a trvalo nějakou dobu,
než se na prudkou změnu adaptoval.

Řešeńı, které jsme navrhli a implementovali, řeš́ı tento problém následovně:

Jakmile se nové měřeńı přibližně rovnalo předchoźımu odhadu stavu vynásobenému -1,
okamžitě se odhad filtru také vynásobil -1, tedy pokud:

||zk + qk−1|| < cf (3.29)

kde cf je konstanta, např. 0.1, pak změńıme znaménko odhadu stavu:

qk−1 ≡ −qk−1 (3.30)

a následně vypočteme standardńım zp̊usobem qk.

3.9 Zp̊usob evaluace

Účinnost všech vytvořených filtr̊u bylo potřeba systematicky evaluovat. K tomu byla vy-
tvořena sada dat v podobě trajektoríı a následně byly filtry otestovány na těchto trajektoríıch
pro r̊uzné kombinace parametr̊u filtru.

Sada dat

V souboru trajectory generator.py byly vytvořeny 3 tř́ıdy pro generátory trajektoríı.
Tyto generátory vyžaduj́ı zadáńı parametr̊u trajektorie uvedených v tab. 3.1. Trajektorie se
generovaly následovně:

Úsečky a spline

(i) Urč́ı se náhodný počet kĺıčových bod̊u z Poissonova rozděleńı nkey ∼ Po(λp). Zajist́ı se,
aby minimálńı počet bod̊u pro př́ımku byl 2 a pro spline 3.

(ii) Vygeneruje se nkey bod̊u v oblasti Bw (dolńı a horńı hranice pro souřadnice x, y, z).
Zajist́ı se, aby minimálńı vzdálenost mezi body byla větš́ı než dmin. Dále se vygeneruje
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Název proměnné Značeńı Typ trajektorie

Směrodatná odchylka šumu měřeńı σz Úsečky, kružnice, spline

Maximálńı úhlová rychlost ωm Úsečky, kružnice, spline

Hranice pracovńıho prostoru Bw Úsečky, kružnice, spline

Časový interval mezi měřeńımi dt Úsečky, kružnice, spline

Pr̊uměrná rychlost objektu v Úsečky, kružnice, spline

Středńı hodnota kĺıčových bod̊u λp Úsečky, spline

Limit vzdálenosti bod̊u dmin Úsečky, spline
Minimálńı poloměr rmin Kružnice
Maximálńı poloměr rmax Kružnice

Tabulka 3.1: Tabulka parametr̊u pro generátory trajektorie

(iii) Vygeneruje se n náhodných orientačńıch kvaternion̊u (1 pro každý kĺıčový bod),
mezi nimiž bude interpolována rotačńı trajektorie. Je zajǐstěno, aby mezi sousedńımi
kĺıčovými body byl rozd́ıl v orientaci kvaternion̊u takový, aby nebyla překročena zvolená
maximálńı úhlová rychlost ω. T́ım se zajistilo, že generovaná trajektorie bude přirozená
— tedy, že objekt nerotuje př́ılǐs rychle a tato úhlová rychlost se neměńı mezi kĺıčovými
body př́ılǐs prudce.

(iv) Kĺıčové body se prolož́ı úsečkami či splinem. Dle rychlosti objektu (v př́ıpadě splinu jde
pouze o rychlost pr̊uměrnou, v jednotlivých částech trajektorie se měńı) se trajektorie
navzorkuj́ı. Vznikne tak n bod̊u v prostoru. Mezi orientačńımi kvaterniony v kĺıčových
bodech se vytvoř́ı interpolovaná rotace metodou Quaternion.find intermediates(), která
vytvoř́ı n interpolovaných rotačńıch kvaternion̊u.

(v) Výsledné body na trajektorii se ulož́ı do pole o rozměrech n× 3 pro př́ıpad pozice a pro
př́ıpad orientace o rozměrech n× 4.

(vi) Tato pozičńı i orientačńı trajektorie představuje ground truth data. Následně se vy-
tvoř́ı jejich kopie, která je zat́ıžena v každé souřadnici šumem se směrodatnou odchylkou
σz.

POKUD ZBYDE ČAS, VYTVOŘIT OBRÁZEK

Kružnice

(i) Vygeneruje se náhodný poloměr r kružnice z intervalu [rmin, rmax]. Vygeneruje se
náhodná normála kružnice n =

[
nx, ny, nz

]
, kde ||n|| = 1

(ii) Vygeneruje se střed kružnice x0 =
[
x0 y0 z0

]
tak, aby celá kružnice byla v prostoru

Bw.
(iii) Z určených parametr̊u se vytvoř́ı kružnicová trajektorie z následuj́ıćıch vzorc̊u:

φ =arctan 2(ny, nx) (3.31)

θ =arctan 2(
√
n2
x + n2

y, nz) (3.32)

x =x0 − r · (cos t sinφ+ sin t cos θ cosφ) (3.33)

y =y0 + r · (cos t cosφ− sin t cos θ sinφ) (3.34)

z =z0 + r · (sin t sin θ) (3.35)

kde t je vektor lineárně interpolovaných hodnot [0, 2π] o délce n = 2πr
v .
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(iv) Vygeneruj́ı se pouze 2 orientačńı kvaterniony za podmı́nek popsaných v algoritmu pro
spline a úsečky a mezi nimi je interpolována rotačńı trajektorie.

(v) K pozičńı i rotačńı trajektorii je v každé souřadnici přidán šum se směrodatnou odchyl-
kou σz

Zp̊usob generováńı šumu

Vytvořeńı zašuměných dat o pozici objektu bylo jednoduché:

w(k)
x ∼ N (0, σz) (3.36)

zk = xk +w(k)
x (3.37)

kde w
(k)
x je vektor šumu pro krok k.

Proces vytvořeńı šumu orientačńıho kvaternionu byl o něco složitěǰśı:

(i) Byl vygenerován náhodný kvaternion qaxis, který určoval osu rotace kvaternionu šumu
qnoise.

(ii) Určila se náhodná hodnota úhlu rotace (αq) kvaternionu šumu se směrodatnou odchyl-
kou σq ∗

√
3 1

(iii) Vytvořil se kvaternion qnoise pomoćı osy kvaternionu qaxis a úhlu αq. Tento kvaternion
se uložil do seznamu naměřených hodnot orientace.

Metoda evaluace

Filtry byly evaluovány na vygenerovaných trajektoríıch dle dvou kritéríı:

pr̊uměrná čtvercová chyba (z angl. mean-squared-error) (MSE)
Doba trváńı filtrace

K evaluaci a nalezeńı optimálńıch parametr̊u byla využita knihovna scikit-learn[14] —
konkrétně tř́ıda RandomizedSearchCV(), která primárně slouž́ı k testováńı hyperparametr̊u u
strojového učeńı, lze ji však využ́ıt i v našem př́ıpadě.

1Tato odchylka zadána ve stupńıch (◦) byla vynásobena faktorem
√
3. Je to proto, že směrodatná odchylka

(SO) σq by měla odpov́ıdat stupňové odchylce šumu v jedné dimenzi. Protože však máme dimenze 3, je nutné
tuto odchylku zvětšit, protože σ =

√
σ2
q + σ2

q + σ2
q =

√
3σq.
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4 Implementace v́ıceobjektového sledováńı

Pro implementaci v́ıceobjektového sledováńı bylo možné navázat na implementaci sa-
motné filtrace, a to jak v oblasti vizualizace a generováńı dat, tak v oblasti implementace
algoritmu. Bylo však potřeba rozš́ı̌rit funkce evaluačńıho skriptu, funkce skriptu generováńı a
zpracováváńı (konverze) dat (trajektoríı), aby mohl být algoritmus v́ıceobjektového sledováńı
řádně otestován.

4.1 Parametry zadáńı

Vı́ceobjektové testováńı má být testováno na scénář́ı obsahuj́ıćı r̊uzné množstv́ı trajet-
koríı (odhadem 5–10). Typy trajektoríı z̊ustávaj́ı stejné jako pro testováńı samotné filtrace
(viz kap. 3.1.1). Parametry scénáře, na kterém budeme algoritmus testovat, jsou:

Skutečné hodnoty trajektorie objektu (ground truth) i zašuměná měřeńı jsou vzorkována
v nepravidelných časových intervalech
Počet trajektoríı (a tedy i množstv́ı objekt̊u) je algoritmu znám, včetně jejich odhado-
vaných tř́ıd (tř́ıdou objektu se rozumı́, zda jde o např. krychli, sféru nebo třeba hrnek)
Objekty se mohou v určitou chv́ıli vyskytovat mimo scénu, ale mohou se na ńı opět
vrátit — algoritmus by měl umět s touto možnost́ı poč́ıtat
Neńı zaručeno, že v každém kroku filtru dostaneme měřeńı od všech objekt̊u — některé
objekty mohou být okludovány nebo zkrátka nezachyceny detektorem (např́ıklad vli-
vem špatných světelných podmı́nek)
Data mohou pocházet z v́ıce kamer, a tak se naopak v každém kroku může vyskytnout
v́ıce měřeńı jednoho objektu
Data o měřeńı z detektoru mohou být velmi nepřesná — občas se na scéně objev́ı měřeńı,
které zřejmě nepř́ısluš́ı žádnému objektu

4.2 Generováńı dat

Formát dat

Pro účely v́ıceobjektového sledováńı bylo potřeba změnit formát dat, který je použitý
pro účely samotné filtrace. Zásadńımi rozd́ıly oproti formátu použitým ve filtraci jsou:

Počet měřeńı v každém kroku může být vyšš́ı než jedna — je tedy třeba pro určeńı
daného měřeńı v kroku k přidat index j
Zahrnut́ı času měřeńı tk,j
Zahrnut́ı tř́ıdy měřeńı γk,j

Z toho vyplývaj́ı úpravy datového formátu, který bude vstupovat do procesu filtrace a sle-
dováńı – data o měřeńı v sobě budou obsahovat údaj o času měřeńı tk,j a odhadované tř́ıdě
objektu γk,j :

zk,j =
[
xk,j yk,j zk,j tk,j γk,j

]
(4.1)

Data o orientaci objektu se rozš́ı̌ŕı ve stejném formátu. V každém čase měřeńı pozice
dostaneme i měřeńı orientace, které samozřejmě bude mı́t stejnou odhadovanou tř́ıdu jako
př́ıslušné měřeńı pozice:
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z
(q)
k,j =

[
ak,j bk,j ck,j dk,j tk,j γk,j

]
(4.2)

Komplikovaněǰśı zp̊usob evaluace formát dat dále zesložit’uje d́ıky následuj́ıćım fak-
tor̊um:

Algoritmus muśı vytvořit odhady pozice objekt̊u i ve chv́ıĺıch, kdy nevzniklo žádné
měřeńı
I když intervaly mezi jednotlivými měřeńımi jsou nepravidelné, algoritmus stále muśı
periodicky fungovat a zohledňovat několik měřeńı źıskaných v r̊uzných časech během
jednoho kroku— je třeba tedy do dat o trajektorii obsáhnout i hodnoty nejen v okamžiku
měřeńı, ale i v periodických intervalech evaluace kroku algoritmu
Je potřeba implementovat zp̊usob vyhodnoceńı asociace dat
Je potřeba vytvořit vhodný formát pro systematickou evaluaci pomoćı RandomizedSear-
chCV()

Všechny tyto faktory budou zahrnuty do formátu vygenerovaných dat. Výsledkem generováńı
dat budou celkem čtyři pole, a to Y,X,Yrot,Xrot, jejichž formát je popsaný v následuj́ıćıch
podkapitolách 4.2.1.

Skutečná data (ground truth)

Skutečná data jsou při vyhodnoceńı pomoćı RandomizedSearchCV() označena vekto-
rem (i v́ıcedimenzionálńım) Y. Protože generujeme data pozičńı i orientačńı, rozděĺıme jejich
označeńı na Y a Yrot Pole Y tedy bude složené z řádk̊u se skutečnými hodnotami pozic
objekt̊u.

Teoreticky by stačilo mı́t skutečná data pouze v pravidelných časových intervalech.
Metoda RandomizedSearchCV však spolehlivě přij́ımá data se stejnou dimenzionalitou X a
Y a vyplat́ı se je tak vytvářet.

Data o pozićıch objektu (pro jednu trajektorii) byla generována standardńım zp̊usobem
dle zvolené trajektorie (v́ıce viz. kapitoly 3.9.1, ) Během pozic byl zároveň vytvořen časový
vektor t — K tomuto účelu byl určen parametr σt, tedy směrodatná odchylka časového inter-
valu. Byl vygenerován základový časový vektor

tb =
[
0 0, 2 0, 4 . . . tmax

]
(4.3)

dle počtu bod̊u trajektorie. K tomu byl přidán časový vektor šumu tnoise, který byl vygene-
rován pomoćı n vzork̊u z Gaussovského rozděleńı N (0, σ2

t ), kde n je délka vektoru tb.

Takto se vytvořil zadaný počet náhodných trajektoríı (N) spolu s časovými vektory. Ke
každé trajektorii byla přidána tř́ıda objektu dle uživatelského vstupu. Vzniklo tak N poĺı Y
s prvky:

Y =


x1,i y1,i z1,i t1,i γi
x2,i y2,i z2,i t2,i γi
...

...
...

...
...

xn,i yn,i zn,i tn,i γi

 (4.4)

kde i = 1, . . . , n označuje index objektu. Tyto pole poskládáme pod sebe dohromady v jedno.

Nyńı je ještě potřeba doplnit data o o trajektorii v pravidelných intervalech po 0, 2s,
které slouž́ı pro určováńı okamžiku periodických operaćı algoritmu (predikce a aktualizace).
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To bylo provedeno (pro všechny trajektorie) analogicky a následně bylo pole seřazeno podle
času.

Skutečná data o orientaci objektu byla źıskána souběžně — jednotlivé orientace mezi
kĺıčovými body byly interpolovány pomoćı metody Quaternion.slerp(). Výsledkem bylo
seřazené pole dle čas̊u:

Yrot =

 ai bi ci di ti γi
. . . . . . . . . . . . . . . . . .
ai bi ci di ti γi

 (4.5)

Protože nelze určit, která měřeńı (z které z N) trajektoríı bude v jakém pořad́ı, nejsou u
měřeńı uvedeny indexy k.

Zašuměná data

Zašuměná data jsou při vyhodnoceńı pomoćı RandomizedSearchCV() označena vek-
torem (i v́ıcedimenzionálńım) X. Podobně jako u dat skutečných, protože generujeme data
pozičńı i orientačńı, rozděĺıme jejich označeńı na X a Xrot

Pro časové okamžiky samotných měřeńı (nepravidelné intervaly) byla data po vytvořeńı
skutečných dat dotvořena standardńım zp̊usobem, stejně jako v př́ıpadě jedné trajektorie
(popsáno v 3.9.1). Nyńı bylo potřeba dotvořit zašuměná data pro časové násobky dt = 0, 2s,
ve kterých však ve skutečnosti žádná měřeńı nemáme. Tyto okamžiky označ́ıme hodnotou
pozice či orientace, kterou budeme onu skutečnost absence měřeńı rozpoznávat. Hodnota
může být libovolná (např́ıklad numpy.NaN ). V našem př́ıpadě byla zvolena hodnota, která
se nacháźı daleko mimo dosah možných měřených hodnot (konkrétně vektor

[
88 88 88

]
u

pozice a vektor
[
88 88 88 88

]
u orientace.

Systém generováńı

Data v požadovaném formátu byla generována pomoćı tř́ıdy MultipleTrajectoryGenera-
tor. Inicializace objektu této tř́ıdy vyžaduje tři parametry:

(i) Počet trajektoríı — určeńı počtu trajektoríı ve vygenerovaných scénář́ıch
(ii) Parametry trajektoríı — slovńık, který obsahuje parametry a hodnoty, které se maj́ı

použ́ıt pro jednotlivé generátory trajektoríı (séríı úseček, kružnic a splin̊u)
(iii) Standardńı odchylku šumu časového intervalu — byla použita ke generováńı měřeńı

nikoliv v pravidelných intervalech jako v př́ıpadě samotné filtrace, nýbrž v intervalech
nepravidelných, které se odchylovaly od pravidelných hodnot na základě mı́ry tohoto
šumu

Dále tř́ıda obsahuje metody:

generate 1 scenario() — hlavńı metoda, která za použit́ı jiných metod tř́ıdy kompletně
vytvoř́ı scénář v́ıceobjektového sledováńı. Jej́ım výstupem jsou 4 dvoudimenzionálńı
pole X, y, X rot, y rot ve formátu popsaným v kap. 4.2.1.
initialize generator() — metoda, která inicializuje náhodný generátor dle parametr̊u
nastavených při inicializaci objektu této tř́ıdy
generate trajectories() — metoda, která postupně vygeneruje trajektorie z jednotlivých
generátor̊u
initialize X and y() — metoda, která inicializuje pole X,Y,Xrot a Yrot dle
požadovaných dimenźı
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save 1 trajectory() — metoda, která vygenerovaný scénář v podobě poĺı X,Y,Xrot a
Yrot ulož́ı do složky ./dataset/MOT/

4.3 Vizualizace

Po vygenerováńı dat ve správném formátu pro evaluaci bylo nutné trajektorie vizuali-
zovat. To bylo opět provedeno ve skriptu filter test.py.

Přitom bylo žádoućı zachovat funkci vizualizač́ıho skriptu i pro filtraci s pouze jedńım
objektem, a tak byl rozš́ı̌ren systém zadáváńı uživatelského vstupu.

Rozš́ı̌reńı zpracováńı uživatelského vstupu

Skript filter test.py byl celkově přepracován pro zahrnut́ı:

generováńı trajektoríı nebo scénář̊u pro uložeńı do sady dat,
vizualizace procesu filtrace nebo v́ıceobjektového sledováńı,
vygenerováńı trajektorie nebo scénáře pro okamžitou vizualizaci filtrace.

Princip funkce skriptu filter test.py je zobrazen na diagramu 4.1. Přesný diagram popi-
suj́ıćı sekvenci zpracováńı uživatelského vstupu pro skript filter test.py je zobrazen v př́ıloze
na diagramu A.1.

Vizualizace v́ıce trajektoríı

Vstupńı data do vizualizačńıho skriptu ve formátu X,Y byly nejprve převedeny do
seznamu trajektoríı ve stejném formátu, jaký byl použit pro filtraci 1 objektu (viz kap. 3.2.3).
Poté byly všechny trajektorie vykresleny ve vizuálńım prostřed́ı stejným zp̊usobem, jako byly
vykresleny trajektorie u filtrace.

V př́ıpadě, že uživatel zadal možnost generováńı trajektoríı (at’ už pro jejich uložeńı nebo
okamžitou vizualizace filtrace/sledováńı), bylo potřeba zajistit, aby bylo možné zobrazenou
trajektorii smazat ze scény a uvolnit tak mı́sto pro trajektorii novou. To se provedlo pomoćı
metody pybullet.removeAllUserDebugItems().

Narozd́ıl od vizualizováńı procesu filtrace byla přidána vizualizace úsek̊u měřeńı trajek-
torie – t́ım bylo možné zobrazit nepravidelnost časových interval̊u nebo rozd́ıl mezi úsečkou s
konstantńı rychlost́ı a úsečkou s akceleraćı. Jednotlivé body trajektorie, kde došlo k měřeńı,
byly vyznačeny malou černou kostkou. I tyto kostky bylo potřeba ze scény smazat a tak jejich
identifikačńı č́ıslo vygenerované při jejich přidáńı do scény bylo uloženo do pole, d́ıky kterému
bylo možné kostky smazat metodou pybullet.removeUserDebugItem()

Vizualizace odhad̊u, měřeńı a částic

Vzhledem k větš́ımu množstv́ı trajektoríı bylo do scény přidáno v́ıce kostek zobrazuj́ıćı
odhady a měřeńı v jednotlivých časových okamžićıch. Měřeńı byly zobrazovány pr̊uhledněǰśımi
žlutými kostkami a skutečné hodnoty sytěǰśımi zelenými kostkami.

Vzhledem k dlouhému trváńı vizualizace jednotlivých částic (hlavně při jejich inicializaci
— přidáńı do scény) byla přidána možnost uživatelského vstupu zvolit si, kolik částic filtru se
bude na scéně zobrazovat. Uživatel může zvolit bud’ zobrazeńı všech částic, pouze několika (v
základu 40), nebo v̊ubec žádných.
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filter_test.py

Zvolení scénáře MOT
nebo filtrace

Nahrání

Sada trajektorií

Zvolení generování
trajektorie nebo

 nahrání z uložených

Zvolení

Výběr typu trajektorie

Generování
trajektorie

Uložení

Filtrace/víceobjektové
sledování

Výběr filtru

Obrázek 4.1: Diagram fungováńı vizualizačńıho skriptu

Animace v́ıceobjektového sledováńı

Animace v́ıceobjektového sledováńı prob́ıhala pomoćı stejné sekvence jako při filtraci.
Jelikož jsou hodnoty ve vstupńıch datech X seřazeny podle času, postupně se provád́ı kroky
predikce, aktualizace, odhad stavu a převzorkováńı pro jednotlivá chronologicky přicházej́ıćı
měřeńı.

4.4 Algoritmus v́ıceobjektového sledováńı

V této sekci se zaměř́ıme samotné implementaci algoritmu v́ıceobjektového sledováńı
dle metod popsaných v 2.2.
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Návrh algoritmu

Důležitou vlastnost́ı řešené úlohy je, že je předem znám maximálńı počet objekt̊u na
scéně a jejich tř́ıdy. To nám umožňuje delegovat každému objektu jeden samostatný filtr a
t́ım i sadu částic.

Protože však z počátku nev́ıme, kde se objekty na scéně mohou objevit, je potřeba
inicializovat filtr až po vyhodnoceńı prvńıch měřeńı.

Inicializace filtr̊u

Princip inicializace filtr̊u spoč́ıvá v postupném inicializováńı filtr̊u k tř́ıdě měřeńı, které
se objev́ı na scéně, dokud neńı ke každému objektu z každé tř́ıdy (jejichž počet je znám) aso-
ciován filtr. Při obdržeńı měřeńı tř́ıdy, u které ještě nebyl inicializován filtr, dojde automaticky
k inicializaci filtru k tomuto měřeńı (metodou apply first measurement(), viz kap. 3.4.2).

Je potřeba vyřešit situaci, kdy obdrž́ıme daľśı měřeńı tř́ıdy, u které již byl nějaký filtr
inicializován, ale ještě aspoň jeden filtr tř́ıdy iniciovat zbývá. Objekt může př́ıslušet bud’ již
inicializovanému filtru, nebo může j́ıt o nový objekt. Tento problém lze vyřešit stanoveńım
hranice vzdálenosti, za kterou je již měřeńı považováno za př́ısluš́ıćı jinému objektu. Situace
je znázorněna na obrázćıch 4.2a a 4.2b.

(a) Inicializace nového filtru vzdálenému měřeńı

(b) Aktualizace inicializovaného filtru dle bĺızkého měřeńı

Obrázek 4.2: Proces inicializace filtr̊u stejné tř́ıdy – bud’ je inicializován nový filtr, když je
nové měřeńı dostatečně daleko, nebo je měřeńı přiřazeno jǐz inicializovanému filtru, pokud je
měřeńı bĺızko jeho odhadu
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Je třeba vhodně zvolit hodnotu dmax

Algoritmus

Jakmile byly všechny filtry inicializovány, nebo pokud obdrž́ıme měřeńı přǐrazené již ke
stávaj́ıćımu filtru, provád́ı se kroky algoritmu.

Důležitým aspektem při tvorbě algoritmu je fakt, že měřená data přicházej́ı v nepra-
videlných časových intervalech. Pokud chceme aktualizovat váhy částic filtru dle př́ıchoźıho
měřeńı, muśıme prvně provést predikci filtru – ta však muśı poč́ıtat s časovou změnou od-
pov́ıdaj́ıćı době uplynulé od předchoźıho měřeńı. Kroky algoritmu lze rozdělit dle dvou situaćı:

(i) Př́ıchoźı měřeńı přǐslo v nepravidelném časovém intervalu a obsahuje naměřenou
hodnotu. V tomto kroku se provede predikce všech filtr̊u a dle metod algoritmu PDA
aktualizuj́ı váhy jednotlivých filtr̊u na základě přijatého měřeńı.

(ii) Př́ıchoźı měřeńı přǐslo v pravidelném časovém intervalu (násobek dt = 0, 2s) a neob-
sahuje naměřenou hodnotu. V tomto kroku se provede predikce všech filtr̊u a na základě
naakumulovaných vah částic se provede odhad stavu filtru, který bude poté porovnáván
se skutečnou hodnotou.

V zásadě má tedy algoritmus stále periodickou povahu a celý ”krok”filtru se děje každých
dt = 0, 2s. Během této doby se akumuluj́ı v částićıch filtr̊u váhy na základě aktualizaćı z
měřených hodnot.

Proces algoritmu, respektive posloupnost jeho jednotlivých krok̊u je znázorněn na
obr. 4.3:

Obrázek 4.3: Ukázka časové osy v́ıceobjektového sledováńı pro dva objekty rozd́ılných tř́ıd

Na obrázku 4.3 vid́ıme časovou osu, na které jsou zobrazena jednotlivá měřeńı označená
jako zi, kde jejich barva určuje tř́ıdu detekovaného objektu. Okamžiky v násobćıch času
0, 2s jsou zvýrazněny, nebot’ zde se vykonává kompletńı krok algoritmu. V těchto okamžićıch
přicháźı algoritmu fiktivńı hodnota měřeńı od každého objektu, která pouze dává algoritmu
informaci, že má pro daný filtr vytvořit odhad stavu, převzorkovat částice a resetovat jejich
váhy. T́ım se naakumulované váhy částic ze všech měřeńı během intervalu 0, 2s projev́ı do
odhadu stavu v tomto okamžiku, dále se projev́ı i v částićıch, které z̊ustanou př́ıtomny po
převzorkováńı a nakonec se obnov́ı váhy pro novou iteraci algoritmu. Po těchto kroćıch se
zároveň zvýš́ı hodnota k označuj́ıćı krok sledovaćıho algoritmu.
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V okamžićıch měřeńı, která se nacházej́ı mimo násobky 0, 2s, dojde k predikci částic
každého filtru (dle doby dt, která uplynula od posledńıho zpracovaného měřeńı), a následné
aktualizaci vah částic každého filtru na základě měřeńı. Jednotlivé metody algoritmu (predikce,
aktualizace, odhad stavu) jsou popsány v následuj́ıćıch kapitolách.

Metody algoritmu

Predikce

Metoda predikce se v zásadě podstatně od predikce u filtrace nelǐśı. Jediný rozd́ıl je v
nutnosti správně měřit uplynulý čas od posledńıho měřeńı. Predikce se provede pro každý filtr
zvlášt’, nebot’ měřeńı jakékoliv tř́ıdy má vliv na každý filtr. Tento princip vycháźı z algoritmu
PDA popsaného v kapitole 2.2.3.

Aktualizace

V metodě aktualizace se nacháźı jádro použitého algoritmu. Zde se uplatňuje princip
PDA nebo JPDA a implicitně se provád́ı asociace dat dle asociačńıch hypotéz.

Fungováńı kroku aktualizace v implementovaném algoritmu lze popsat následovně:

Při inicializaci filtru, nebo pokud zrovna byly resetovány váhy, jsou váhy w̃
(l)
k,i nastaveny

na hodnotu nulové asociačńı hypotézy (v́ıce viz kap. 4.4.2). To je provedeno pro
zajǐstěńı akumulace vah.

Pro každou částici každého filtru a dané měřeńı zk,j se vypočte váha w
(l)
k,i,j kde i znač́ı in-

dex filtru a l = 1, 2, . . . , N znač́ı index částice filtru. Tato váha je vypočtena jako funkčńı
hodnota Gaussovského rozděleńı N (zk,j ,R) kde R je kovariančńı matice šumu měřeńı
s hodnotami σ2

z na diagonále. Tento výpočet váhy je stejný jako v kroku aktualizace v
př́ıpadě filtrace.
Na základě naměřené tř́ıdy γk,j je tato váha vynásobena koeficientem kcl, který snižuje
danou váhu pro měřeńı jiné tř́ıdy, než ke které je filtr asociován.
w̃k,i,j(l) vynásobená kcl se nyńı přičte k dosavadńı váze částice.

Koeficient tř́ıdy kcl se vypočte z matice tř́ıd C:

kcl = C · γγγ C =


1 c1,2 . . . c1,ncl

c2,1 1 . . . c2,ncl

...
. . .

. . .
...

cncl,1 . . . . . . cncl,ncl

 (4.6)

kde γγγ je vektor, který obsahuje hodnotu 1 na pozici γk,j a prvky ci,j určuj́ı mı́ru podobnosti
mezi objekty i a j a t́ım jakousi pravděpodobnost, že byla špatně detekována tř́ıda objektu.

Tyto hodnoty lze libovolně nastavit (včetně hodnot 1 na diagonále!) dle vlastnost́ı de-
tektoru a detekovaných objekt̊u. Pro tř́ıdy objekt̊u i a j, které jsou si podobné, a detektor mezi
nimi častěji zaměňuje, je vhodné koeficient ci,j zvýšit. To lze provést např́ıklad na základě
empirických dat o záměně tř́ıd detektoru.

Odhad stavu

Odhad stavu se pro každý filtr vypočte vždy po každém měřeńı včetně pravidelných
interval̊u po 0, 2s. Výpočet je proveden standardńım zp̊usobem a to váženým pr̊uměrem pozic
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(a orientaćı) všech částic (viz kap. 3.4.2). V tomto kroku algoritmu se projev́ı dosud naaku-
mulované váhy částic, které byly měřeńım v daném kroku k nejbĺıže. Větš́ı množstv́ı částic
zajǐst’uje implicitńı výpočet marginálńıch asociačńıch pravděpodobnost́ı — č́ım v́ıce částic a
jejich vah je ovlivněno některým měřeńım, t́ım pravděpodobněǰśı je asociace tohoto měřeńı k
objektu (tedy βi,j).

Teoreticky je možné, že během kroku k nebylo zaznamenáno na scéně žádné měřeńı zk,j .

V takovém př́ıpadě z̊ustaly váhy všech částic w̃
(l)
k,i rovny nulové asociačńı hypotéze a jsou tedy

stejné — provede se tedy rovnoměrný vážený pr̊uměr částic.

Převzorkováńı

Krok převzorkováńı opět proběhne standardńım zp̊usobem popsaným v kap. 3.4.2. Krok
převzorkováńı je prováděn v pravidelných časových intervalech po 0, 2s a pouze pokud velikost
Neff < n

2 .

Obnova vah

Po každém kroku, kdy byl proveden odhad stavu a převzorkováńı, je opět potřeba
obnovit váhy částic. Ty se narozd́ıl od problému samotné filtrace inicializuj́ı na hodnotu
závislou nikoliv pouze na počtu částic 1

Ni
, nýbrž dle nulové asociačńı hypotézy.

Nulová asociačńı hypotéza je hypotéza, že se objektu nepřǐrad́ı žádné z měřeńı z
kroku k. Tuto možnost chceme jistě zahrnout. Pokud nepřǐrad́ıme objektu žádné měřeńı,
nelze logicky při výpočtu odhadu stavu váženým pr̊uměrem zvýšit váhu některých částic
oproti ostatńım a je tedy třeba přǐradit částićım váhu rovnoměrně. Jak velká má však váha
př́ısluš́ıćı nulové asociačńı hypotéze být, záviśı na pravděpodobnosti absence měřeńı v daném
kroku.

Pravděpodobnost absence měřeńı je dána pr̊uměrným počtem měřeńı př́ısluš́ıćım daném
objektu za jeden krok filtru. Pro př́ıklad uved’me pr̊uměrný počet měřeńı př́ısluš́ıćım danému
objektu za jeden krok filtru 0, 9. To znamená, že v 10% trajektorie je objekt okludován, nebo
ho zkrátka detektor nezachyt́ı.

I při pr̊uměrném počtu 1 měřeńı na jeden krok filtru však dosáhneme přibližně 25 %
pravděpodobnosti, že v daném kroku filtr nebude obsahovat žádné měřeńı. To lze pozorovat
v př́ıkladovém obrázku 4.3 pro červený objekt mezi časy 0, 4s a 0, 6s nebo pro zelený objekt
mezi časy 0, 2s a 0, 4s.

Pro źıskáńı hrubého odhadu pravděpodobnosti nulové asociačńı hypotézy spočteme
pod́ıl 0,25

0,9 =̇0, 2778. Tato hrubá pravděpodobnost odpov́ıdá hodnotě Gaussovského rozděleńı

N (0|σ2
z) vzdálenosti částice od měřeńı:

d = ||zk,j − x̃
(l)
k,i|| (4.7)

pro hodotu d = 1, 0853 · σz. Měřeńı, které jsou částici bĺıže než tato vzdálenost (a zároveň
jsou odpov́ıdaj́ıćı tř́ıdy γk,j , přispěj́ı váhou větš́ı, než je váha nulové asociačńı hypotézy.

Obnova vah nastav́ı tedy prvotńı (wk,i,0 hodnotě Gaussovského rozděleńı ve vzdálenosti
d = σz · 1, 0853.
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Procesńı diagram

Proces algoritmu a jeho jednotlivé kroky zobrazuje diagramn na obr. 4.4

čas měření

třída měření, hodnota měření
Měření zk,j

ano

ne
Je měření v čase
násobku dt=0.2?

ne

ano

Byly k této třídě
 již inicializovány
všechny filtry?

Inicializace filtru dané
třídy k místu měření

ne

ano

Je k této třídě
inicializován alespoň

jeden filtr?

ano

ne

Je měření dále
než d_max od všech

inicializovaných filtrů této
třídy?

Predikce, aktualizace
a odhad stavu filtrů

dle měření

Přiřazení
nejbližšímu filtru

Predikce a odhad stavu
filtrů dané třídy dle

naakumulovaných vah,
převzorkování a obnova

vah

Obrázek 4.4: Schéma algoritmu v́ıceobjektového sledováńı

Daľśı funkcionality algoritmu

Dosud byla nast́ıněna základńı funkce algoritmu, která pokrývá značnou část vlastnost́ı
potřebných ke splněńı zadaného úkolu. Jevy, se kterými je algoritmus schopný poč́ıtat:

Algoritmus se vypořádá s nejistotou asociace dat
Umı́ se náležitě vypořádat s měřeńımi přicházej́ıćımi v nepravidelných časových inter-
valech
Umı́ sledovat v́ıce objekt̊u a přǐrazovat objekt̊um filtry dle jejich tř́ıd
Je schopný provádět sledováńı i pro objekty, které jsou např́ıklad okludovány a
nevyžaduje tedy měřeńı každého objektu v každém kroku
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Umı́ se vypořádat s v́ıce měřeńımi téhož objektu během jednoho kroku

Jsou tu však i jevy, se kterými algoritmus pracovat neumı́ nebo pouze do omezené mı́ry:

Algoritmus nezahrnuje specifickou situaci, kdy objekt opust́ı scénu a může se na ni opět
vrátit
Problematickou část́ı algoritmu je inicializace filtr̊u — Jakmile je filtr jednou iniciali-
zován (je možné, že mylně), těžko se na základě nových měřeńı uprav́ı jeho odhad do
správné pozice. Dva r̊uzné filtry sleduj́ıćı tutéž tř́ıdu mohou např́ıklad splynout a sledo-
vat zároveň jeden objekt. Nicméně je i možné, že se nakonec vlivem stochasticity částic
rozděĺı a každý začne sledovat jiný objekt.

Filtr je tedy třeba rozš́ı̌rit o metody, které dané problémy řeš́ı.

Opuštěńı scény objektem

V reálné situaci sńımá kamera pouze určitý prostor a objekt se může během sledováńı
dostat mimo něj. Žádoućı je tuto informaci do sledováńı zahrnout a držet informaci o tom,
kolik objekt̊u dané tř́ıdy se v daném okamžiku nacháźı na scéně a kolik mimo ni.

Toto lze zař́ıdit tak, že pokud již inicializovaný objekt opust́ı scénu (nacháźı se pobĺıž
okraje scény a poté od něj nedostáváme žádné měřeńı), tuto informaci si zapamatujeme a
budeme vyčkávat, dokud se opět měřeńı této tř́ıdy neobjev́ı na okraji scény, kdy filtr můžeme
k tomuto měřeńı opět přǐradit.

Určeńı, zda objekt opustil scénu, můžeme provést následovně:

Využijeme př́ıtomnosti nulové asociačńı hypotézy u částic — pokud např́ıklad predi-
kujeme pozici objektu již mimo scénu a nedostaneme pobĺıž žádné měřeńı dané tř́ıdy,
převládne u asociace dat nulová hypotéza (měřeńı ostatńıch objekt̊u se budou nacházet
ve větš́ı vzdálenosti) a odhad stavu se tak již vyskytne mimo scénu.
Pokud se odhad stavu objektu vyskytne mimo scénu, tuto informaci si zapamatujeme
a dále filtr můžeme deinicializovat (stač́ı ponechat jeho částice na mı́stě a neprovádět s
ńım žádné výpočetńı operace)

Pokud máme informaci o tom, že se objekt některé tř́ıdy nacháźı mimo scénu, znovu
inicializujeme filtr až poté, co se objev́ı nové měřeńı dané tř́ıdy v bĺızkosti okraje scény. Tuto
inicializaci můžeme opět provést tak, že si zkontrolujeme, zda dané měřeńı na kraji scény se
nenacháźı ve vzdálenosti d < dmax v̊uči odhadu jiného objektu stejné tř́ıdy.

Problém inicializace

Problém inicializace spoč́ıvá zejména v tom, že celá povaha algoritmu je velmi založená
na kontinuálńı pravděpodobnosti. Během asociace dat se nikde neprovád́ı diskrétńı rozlǐseńı,
zda jde o tu či onu hypotézu. Každá hypotéza se projev́ı pouze v mı́ře jej́ıho vlivu na celkový
stav filtru a předpokládá se, že nakonec se filtr i za cenu poněkud nižš́ı přesnosti bude držet
hypotézy správné.

Naproti tomu zp̊usob, jak jsou filtry inicializovány, je prováděn právě skrz diskrétńı
rozlǐseńı, a to dokonce v jednom kroku. Pokud tedy proběhne inicializace špatně, těžko se
poté nastav́ı na správnou hypotézu.
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Sledováńı orientace

Dosud jsme se v práci věnovali pouze sledováńı pozice, nikoliv orientace. Zde nastává
otázka, jakým zp̊usobem asociovat data orientace.

Je zřejmé, že asociace dat u orientace je závislá na asociaci dat u pozice. Pokud bychom
explicitně přǐrazovali jednotlivá měřeńı pozic k jednotlivým filtr̊um, stejnou asociaci dat
bychom mohli jednoduše provést i pro orientaci.

V našem algoritmu však neńı asociace dat explicitně poč́ıtána. Využ́ıt informace o aso-
ciaci dat z pozice lze však korespondenčńım př́ıstupem, který je v této práci navržen. T́ımto
př́ıstupem může být zároveň zlepšena i samotná asociace dat pozičńıch filtr̊u.

Korespondenčńı asociace

Základńı myšlenka korespondenčńı asociace spoč́ıvá ve využit́ı informaci o naměřené
hodnotě pozice k asociaci dat orientace a naopak.

Pokud dostaneme měřeńı zk,j společně s qk,j , můžeme spoč́ıtat, kterému filtru toto

měřeńı nejpravděpodobněji př́ısluš́ı (porovnáńıch sum vah w
(l)
k,i,j přičtených částićım jednot-

livých filtr̊u).

Pokud přǐrazeńı měřeńı pozičńımu i orientačńımu filtru navzájem koresponduje, zvyšuje
se tak pravděpodobnost, že dané měřeńı opravdu př́ısluš́ı filtru sleduj́ıćımu daným objekt. Tuto
skutečnost můžeme např́ıklad uplatnit tak, že přidané váhy ještě vynásob́ıme koeficientem
korespondence ccor > 1.

Pokud přǐrazeńı spolu navzájem nekoresponduj́ı, pravděpodobnost asociace jak
pozičńıho, tak orientačńıho měřeńı naopak klesá. Tuto informaci můžeme uplatnit opět tak,
že je vynásob́ıme koeficientem korespondence, ten však bude mı́t hodnotu ccor < 1.

Toto je pouze jeden ze zp̊usob̊u, jakým informace o korespondenci využ́ıt. Bylo by možné
ještě zkoumat mı́ru korespondence, či pravděpodobnost přǐrazeńı měřeńı jiným pozičńım nebo
orientačńım filtr̊um a tuto informaci do výpočtu zahrnout.

Pro naše účely však stač́ı popsaný výpočet, nebot’ tak plńı zadaný úkol za cenu nižš́ı
výpočtové náročnosti.

4.5 Evaluace v́ıceobjektového sledováńı

Evaluace v́ıceobjektového sledováńı prob́ıhá stejným zp̊usobem jako evaluace samotné
filtrace. Je nutné:

Vygenerovat vhodnou sadu dat — princip generováńı dat je popsán v kap. 4.2.1 a
podrobněji zp̊usob generováńı jednotlivých trajektoríı ve scénáři je popsán v 3.9.1.
Uložit data do správného formátu — při použit́ı tř́ıdy RandomizedSearchCV je třeba
využ́ıt 2D pole. Pokud chceme využ́ıt principu korespondenčńı asociace popsaného v
kapitole kap. 4.4.5, muśıme složit pole X a Xrot, stejně tak Y a Yrot dohromady.
Určit přibližný rozsah parametr̊u filtr̊u i samotného algoritmu sledováńı (např́ıklad určit
váhu nulové asociace wk,i,0, pr̊uměrný počet měřeńı dané tř́ıdy na krok k či konstanty
korespondence ccor.
K určeńı těchto parametr̊u a konstant je potřeba algoritmus nejdř́ıve manuálně testovat
a ladit ve vizuálńım prostřed́ı. Jeho spolehlivá funkce je tedy prioritńı úkol při snaze
vyhodnotit fungováńı algoritmu.
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Bohužel se ukázalo, že rozsah práce převyšoval očekáváńı. Samotná část filtrace a
dále podp̊urné funkcionality umožňuj́ıćı analýzu činnosti filtr̊u, generováńı trajektoríı a
správné formátováńı dat zabrala př́ılǐs času na to, aby mohl být vypracován algoritmus v́ıce-
objektového sledováńı s vlastnostmi popsanými v kap. 4.1.

Scénář byl tedy zjednodušen:

Měřeńı pocházela z pravidelných interval̊u po 0.2s. Bylo tak možné navázat na strukturu
implementace u filtrace.
Scénář obsahoval měřeńı všech objekt̊u v každém kroku.
Objekty se vždy vyskytuj́ı na scéně

Dále se při implementaci algoritmu JPDA vyskytly komplikace, jejichž řešeńı by opět
zabralo hodně času. Algoritmus byl sice otestován, ale jeho výsledky nebyly dobré (viz 5.2.

Rychle tak byl implementován jednoduchý asociačńı algoritmus GNN: v každém kroku
se nové měřeńı asociovalo tomu filtru, jehož posledńı odhad stavu byl nejbĺıže tomuto měřeńı.
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5 Experimenty

5.1 Filtrace

Testovaćı data

Vstupńı sada testovaćıch dat byla složena z celkem 24 trajektoríı (s pozičńımi i ori-
entačńımi daty). Jednalo se o 6 trajektoríı každého ze 4 typ̊u (viz parametry zadáńı kap. 3.1.1).

Hodnoty měřeńı prostorové trajektorie byly v každé souřadnici zat́ıženy Gaussovským
šumem se standardńı odchylkou o velikosti 1,75cm, 2cm a 2,25cm. Každá z těchto tř́ı hodnot
směrodatných odchylek byla vždy použita pro 2 trajektorie od každého typu.

Měřeńı orientačńı trajektorie byla pro každý koeficient kvaternionu (a, b, c, d) zašuměna
Gaussovským šumem o velikosti σq = 8◦.

Ostatńı hodnoty parametr̊u trajektoríı lze vidět v tabulce tab. 5.1.

Název proměnné Značeńı Hodnota

Směrodatná odchylka šumu pozice σz 1, 75cm;2cm; 2, 25cm
Směrodatná odchylka šumu orientace σq 8◦

Maximálńı úhlová rychlost ωm 25◦ · s−1

Hranice pracovńıho prostoru Bw xϵ < −2; 2 > m, yϵ < −2; 2 > m, zϵ < 0; 4 > m

Časový interval mezi měřeńımi dt 0, 2s
Pr̊uměrná rychlost objektu v 0, 2m · s−1

Středńı hodnota kĺıčových bod̊u λp 3 (Úsečky), 4 (Spline)

Limit vzdálenosti bod̊u dmin 0, 15m (Úsečky), 0, 35m (Spline)
Minimálńı poloměr rmin 0, 2m
Maximálńı poloměr rmax 2m

Tabulka 5.1: Hodnoty parametr̊u pro generátory trajektorie

Zp̊usob testováńı

Testováńı proběhlo pomoćı tř́ıdy RandomizedSearchCV(), která otestovala výkon
každého filtru pro náhodně vybrané parametry z rovnoměrných rozděleńı v zadaných interva-
lech.

Kombinace parametr̊u pro každý filtr byly zprvu určeny na základě ručńıho upravováńı
hodnot a zkoumáńı vlivu těchto úprav na výkon filtru. K tomu byla využita implemento-
vaná vizualizace, která sloužila k źıskáńı hrubého odhadu vhodných a nevhodných hodnot
parametr̊u.

Dále byl pro přesněǰśı určeńı vhodných hodnot proveden testovaćı RandomizedSearchCV
o menš́ım počtu iteraćı (konkrétně 200). Tento test vyb́ıral hodnoty parametr̊u z širš́ıch inter-
val̊u. Dı́ky tomu bylo možné z výsledk̊u testu zúžit rozpět́ı interval̊u, vyloučit tak nevhodné
hodnoty (dle špatných výsledk̊u) a naopak zd̊uraznit vhodné hodnoty (dle dobrých výsledk̊u).

Ukázalo se např́ıklad, že některé parametry ovlivňuj́ı výsledek velmi silně (např́ıklad
σp u PFGH, některé naopak maj́ı sṕı̌se zanedbatelný vliv (např́ıklad σQ u KPF). Pro finálńı
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testováńı byl u parametr̊u, které měly na výsledek větš́ı vliv, zúžen interval náhodného výběru
kolem hodnot, které měly dobré výsledky. Naopak u parametr̊u, které na výsledek př́ılǐs velký
vliv neměly, byl ponechán poměrně široký interval náhodného výběru, aby byl jej́ı výběr
rozmanitěǰśı a t́ım se mohla vybrat hodnota, která se dobře doplňuje s ostatńımi parametry.

Intervaly parametr̊u jsou vypsány v kap. 5.1.3 v tabulkách 5.2 až 5.9.

Testovaćı parametry filtr̊u

Kalman̊uv filtr

Název parametru Značeńı Hodnoty

SO procesńıho šumu σp [0, 1; 0, 45] (m)
SO šumu měřeńı σz [0, 008; 0, 025] (m)

Maximálńı hodnota ε εmax [0, 2; 2, 85]

Škálovaćı faktor pro Q Qscale [10; 2000]

Tabulka 5.2: Hodnoty parametr̊u Kalmanova filtru

Částicový filtr g-h

Název parametru Značeńı Hodnoty

Počet částic N [600, 1000, 1500, 2500]
SO procesńıho šumu σp [0, 01; 0, 035] (m)
SO šumu měřeńı σz [0, 01; 0, 035] (m)

Koeficient g g [0, 3; 1]
Koeficient h h [0; 1]

Tabulka 5.3: Hodnoty parametr̊u částicového filtru g-h

Částicový filtr s rychlost́ı

Název parametru Značeńı Hodnoty

Počet částic N [600, 1000, 1500, 2500]
SO procesńıho šumu σp [0, 01; 0, 5](m)
SO šumu měřeńı σz [0, 0075; 0, 025](m)

SO procesńıho šumu rychlosti σv [0, 01; 0, 375](m · s−1)
Konstanta pro reziduál gr [0; 1]

Tabulka 5.4: Hodnoty parametr̊u částicového filtru s rychlost́ı
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KPF

Název parametru Značeńı Hodnoty

Počet částic N [600, 1000, 1500, 2500]
SO procesńıho šumu σp [0, 004; 0, 025](m)
SO šumu měřeńı σz [0, 0175; 0, 04](m)

SO procesńıho šumu Kalmanova filtru σQ [0, 02; 1, 5](m · s−1)
SO šumu měřeńı Kalmanova filtru σR [0, 025; 0, 1](m · s−1)

Konstanta vlivu zrychleńı na procesńı šum ca [0, 04; 0, 85]

Tabulka 5.5: Hodnoty parametr̊u KPF

Kalman̊uv filtr (orientace)

Název parametru Značeńı Hodnoty

SO procesńıho šumu σp [0, 3; 0, 7](m)
SO šumu měřeńı σz [0, 004; 0, 06](m)

Maximálńı hodnota ε εmax [0, 05; 1, 2]

Škálovaćı faktor pro Q Qscale [10; 3500]

Tabulka 5.6: Hodnoty parametr̊u Kalmanova filtru (orientace)

Částicový filtr g-h (orientace)

Název parametru Značeńı Hodnoty

Počet částic N [600, 1000, 1500, 2500]
SO procesńıho šumu σp [0, 2; 0, 6] (m)
SO šumu měřeńı σz [0, 14; 0, 325] (m)

Koeficient g g [0, 4; 1]
Koeficient h h [0; 1]

Tabulka 5.7: Hodnoty parametr̊u částicového filtru g-h (orientace)

Částicový filtr s rychlost́ı (orientace)

Název parametru Značeńı Hodnoty

Počet částic N [600, 1000, 1500, 2500]
SO procesńıho šumu σp [0, 2; 0, 46](m)
SO šumu měřeńı σz [0, 275; 0, 6](m)

SO procesńıho šumu rychlosti σv [0, 15; 0, 7](m · s−1)
Konstanta pro reziduál gr [0; 1]

Tabulka 5.8: Hodnoty parametr̊u částicového filtru s rychlost́ı (orientace)
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KPF (orientace)

Název parametru Značeńı Hodnoty

Počet částic N [600, 1000, 1500, 2500]
SO procesńıho šumu σp [0, 1; 0, 375](m)
SO šumu měřeńı σz [0, 26; 0, 5](m)

SO procesńıho šumu Kalmanova filtru σQ [0, 25; 3](m · s−1)
SO šumu měřeńı Kalmanova filtru σR [0, 25; 0, 3](m · s−1)

Konstanta vlivu zrychleńı na procesńı šum ca [0, 7; 2, 35]

Tabulka 5.9: Hodnoty parametr̊u KPF (orientace)

Výsledky filtrace

Sada dat byla rozdělena na dvě poloviny:

Lineárńı trajektorie — posloupnosti úseček s konstantńı rychlost́ı a posloupnosti úseček
s proměnlivou rychlost́ı
Nelineárńı trajektorie — kružnice a spline

Pro každý filtr (celkem 8) a sadu trajektoríı bylo provedeno 2880 iteraćı Randomized-
SearchCV(), celkem tedy byla provedena celá filtrace sady trajektoríı 2 ·8 ·2880 = 46080-krát.

Nejlepš́ı výsledky

V tabulkách 5.10, 5.11, 5.12 a 5.13 jsou uvedeny jednotlivé filtry s jejich nejlepš́ımi
výsledky.

Filtr MSE Pr̊uměrný čas filtrace

KPF 0, 19376mm2 0, 9772s
PFGH 0, 1984mm2 0, 985s

Kalman̊uv filtr 0, 20436mm2 0, 0389s
PF s rychlost́ı 0, 20456mm2 0, 7642s

Tabulka 5.10: Výsledky pozičńıch filtr̊u pro lineárńı trajektorie

Filtr MSE Pr̊uměrný čas filtrace

KPF 0, 15275mm2 1, 06813s
PF s rychlost́ı 0, 1712mm2 1, 6617s
Kalman̊uv filtr 0, 17522mm2 0, 05599s

PFGH 0, 17900mm2 1, 0730s

Tabulka 5.11: Výsledky pozičńıch filtr̊u pro nelineárńı trajektorie
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Filtr MSE Pr̊uměrný čas filtrace

KPF 0, 0012725||q||2 0, 73s
PFGH 0, 001725||q||2 0, 75s

PF s rychlost́ı 0, 0018508||q||2 1, 5351s
Kalman̊uv filtr 0, 003715||q||2 0, 04618s

Tabulka 5.12: Výsledky orientačńıch filtr̊u pro lineárńı trajektorie

Filtr MSE Pr̊uměrný čas filtrace

KPF 0, 0019388||q||2 1, 3981s
PF s rychlost́ı 0, 002445||q||2 2, 1528s

PFGH 0, 002608||q||2 1, 47s
Kalman̊uv filtr 0, 003989||q||2 0, 06643s

Tabulka 5.13: Výsledky orientačńıch filtr̊u pro nelineárńı trajektorie

Odchylka orientace byla pro každý krok filtru poč́ıtána jakožto dq = ||q̂k − qk||2, proto
je jej́ı použitá jednotka rovna ||q||2.

Z výsledk̊u můžeme rovnou porovnat jednotlivé filtry. Vı́těz s ohledem na přesnost
je jednoznačně KPF a v́ıtěz s ohledem na rychlost jednoznačně Kalman̊uv filtr. Pokud by
předmětem práce bylo sledovat pouze jeden objekt, bylo by použit́ı Kalmanova filtru s daľśımi
př́ıpadnými vylepšeńımi tou nejlepš́ı volbou. Rozd́ıl přesnosti neńı (zejména pro měřeńı pozice)
tak velký, zat́ımco doba výpočtu je nesrovnatelně nižš́ı. Částicový filtr však má sv̊uj význam
při sledováńı v́ıce objekt̊u.

Daľśı výsledek, který neńı překvapuj́ıćı, je poměr výkonu PFGH a částicového filtru
s rychlost́ı. Pro lineárńı trajektorie se ukazuje jako lepš́ı filtr PFGH, zat́ımco u nelineárńıch
trajektoríı vykazuje lepš́ı výkony částicový filtr s rychlost́ı. To je nejsṕı̌se dáno t́ım, že vlastnost
částic držet v sobě i údaj o rychlosti u PF s rychlost́ı umožňuje větš́ı adaptabilitu na nelineárńı
trajektorie.

Na druhou stranu je však PF s rychlost́ı náročněǰśı na výpočet, což je pro naše účely
velká překážka.

Nicméně nejlepš́ıho výsledku z hlediska přesnosti dosahuje pro všechny typy trajektoríı
KPF, a tak bude použit pro účely sledováńı v́ıce objekt̊u. Dobrý výkon filtru v obou typech
trajektoríı můžeme připsat jeho vlastnosti adaptivńıho filtrováńı.

Nejlepš́ı výsledky pro menš́ı počet částic

Jelikož náš filtr má prioritizovat i rychlost výpočtu, je dobré zhodnotit nejlepš́ı výsledky
filtr̊u pro menš́ı počet částic, u kterých je kratš́ı výpočetńı čas - konkrétně 600.

Filtr MSE Pr̊uměrný čas filtrace

KPF 0, 19842mm2 0, 6611s
PFGH 0, 20345mm2 0, 51s

PF s rychlost́ı 0, 22705mm2 0, 6161s

Tabulka 5.14: Výsledky pozičńıch filtr̊u pro lineárńı trajektorie — 600 částic
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Filtr MSE Pr̊uměrný čas filtrace

KPF 0, 15908mm2 0, 9260s
PF s rychlost́ı 0, 18064mm2 0, 8679s

PFGH 0, 18322mm2 0, 7280s

Tabulka 5.15: Výsledky pozičńıch filtr̊u pro nelineárńı trajektorie — 600 částic

Filtr MSE Pr̊uměrný čas filtrace

KPF 0, 001773||q||2 0, 6632s
PFGH 0, 001982||q||2 0, 5735s

PF s rychlost́ı 0, 002327||q||2 0, 6554s

Tabulka 5.16: Výsledky orientačńıch filtr̊u pro lineárńı trajektorie — 600 částic

Filtr MSE Pr̊uměrný čas filtrace

KPF 0, 0019388||q||2 1, 3981s
PFGH 0, 003020||q||2 0, 8870s

PF s rychlost́ı 0, 003196||q||2 0, 9428s

Tabulka 5.17: Výsledky orientačńıch filtr̊u pro nelineárńı trajektorie — 600 částic

Porovnáńım tabulek 5.10 až 5.13 s tabulkami 5.14 až 5.17 si můžeme všimnout, že lze
poměrně dost sńıžit dobu trváńı filtrace, aniž by byl výkon filtr př́ılǐs ovlivněn. Např́ıklad u
PFGH se při sńıžeńı času téměř na polovinu zhoršila přesnost jen o 2, 54%.

Dále se ukazuje, že částicový filtr s rychlost́ı funguje podstatně lépe při vyšš́ım počtu
částic. To je vidět v tab. 5.17, kdy se při použit́ı menš́ıho počtu částic výsledek zhoršil tak,
že je již horš́ı než u filtru PFGH.

Výsledné parametry filtr̊u

Zbývá zhodnotit, pro které kombinace parametr̊u funguj́ı jednotlivé filtry nejlépe. 10
nejlepš́ıch kombinaćı parametr̊u pro každý filtr na každém typu trajektoríı je zobrazeno v
tabulkách A.2 a A.3

Některé poznatky, které můžeme z tabulek pro pozičńı filtry vyč́ıst, jsou:

Pro Kalman̊uv filtr má překvapivě procesńıho šum Q hodnotu vyšš́ı u lineárńıch tra-
jektoríı než u nelineárńıch. Na druhou stranu je však u nelineárńıch trajektoríı výrazně
vyšš́ı hodnota Qscale, což znač́ı větš́ı efekt adaptivńıho filtrováńı.
Podobný jev lze pozorovat u PFGH, kde je pro lineárńı trajektorie př́ıtomen vyšš́ı pro-
cesńı šum. To však může být vykompenzováno nižš́ı hodnotou h, což zp̊usobuje rychleǰśı
reakci na změnu zrychleńı objektu.
U částicového filtru s rychlost́ı vid́ıme u nelineárńıch trajektoríı vyšš́ı procesńı i rych-
lostńı šum, zároveň také menš́ı hodnotu gr. Všechny tyto hodnoty znamenaj́ı větš́ı reakti-
vitu v̊uči změnám trajektorie, což odpov́ıdá lepš́ım výsledk̊um u trajektoríı nelineárńıch.
Dále také můžeme vidět poměrně vysokou hodnotu σz, vzhledem k tomu, že skutečný
šum měřeńı u trajektorie byl roven 0, 02m.
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U KPF vid́ıme u nelineárńı trajektorie opět menš́ı procesńı šum, což se zdá nečekané.
Nejsṕı̌s je tento jev vykompenzován podstatně vyšš́ı hodnotou ca, která dle naměřeného
zrychleńı škáluje právě procesńı šum částic. Filtr je tak u nelineárńıch trajektoríı v́ıce
adaptabilńı.

Poznatky, které můžeme vyč́ıst z tabulek pro orientačńı filtry, jsou:

Nelineárńı trajektorie byly pravděpodobně nedopatřeńım vytvořeny s vyšš́ı celkovou
hodnotou šumu měřeńı. Odpov́ıdá tomu obecně vyšš́ı optimálńı hodnota parametru σz
u orientačńıch filtr̊u (s výjimkou Kalmanova filtru), včetně vyšš́ıch hodnot procesńıho
šumu. Dále je také známkou této skutečnosti fakt, že nejlepš́ı výsledky orientačńıch filtr̊u
jsou u nelineárńıch trajektoríı podstatně horš́ı, ačkoliv jsou v podstatě stejné (nelinearita
trajektoríı se projevuje pouze v pozici)
U filtru PFGH můžeme pozorovat velmi vysoké hodnoty g, což znač́ı silnou konzistenci
v odhadu (úhlové) rychlosti. Jelikož je trajektorie lineárńı extrapolaćı orientaćı mezi
dvěma kvaterniony, výsledek tomu odpov́ıdá.

5.2 Vı́ceobjektové sledováńı

Vzhledem k rozsahu př́ıpravné práce pro ohodnoceńı v́ıceobjektového sledováńı a
zaměřeńı na základńı část sledováńı (filtraci), nezbyl v této práci prostor pro systmatické
otestováńı výkonu algoritmu v́ıceobjektového sledováńı. Byl vytvořen skript pro vizualizaci,
v němž je možné pr̊uběh sledováńı zobrazit a vyhodnotit předběžné výsledky.

Výsledky s asociaćı na bázi JPDA

Algoritmus v́ıce-objektového sledováńı na bázi asociace JPDA byl testován na vygene-
rovaném scénáři dvou trajektoríı zobrazeném v př́ıloze na obr. A.4.

Algoritmus byl testován pro hodnotu matice tř́ıd

C =


1 0, 1 0, 1 0, 1
0, 1 1 0, 1 0, 1
0, 1 0, 1 1 0, 1
0, 1 0, 1 0, 1 1

 (5.1)

Hodnoty MSE a zároveň grafy odchylek měřeńı a odhadu z filtru pro jednotlivé trajek-
torie jsou zobrazeny na obrázćıch 5.1 a 5.2

Výsledky s asociaćı GNN

Výsledky s jednodušš́ım systémem asociace dat GNN byly demonstrovány na vygenero-
vaném scénáři se čtyřmi trajektoriemi zobrazenými v př́ıloze na A.5. Hodnoty MSE a zároveň
grafy odchylek měřeńı a odhadu z filtru pro jednotlivé trajektorie jsou zobrazeny na obrázćıch
5.3 až 5.6
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Obrázek 5.1: Výsledky MOT pro algoritmus JPDA trajektorie 1
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Obrázek 5.2: Výsledky MOT pro algoritmus JPDA trajektorie 2
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Obrázek 5.3: Výsledky v́ıceobjektového sledováńı trajektorie 1
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Obrázek 5.4: Výsledky v́ıceobjektového sledováńı trajektorie 2
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Obrázek 5.5: Výsledky v́ıceobjektového sledováńı trajektorie 2

0 20 40 60 80
0.000

0.001

0.002

0.003

0.004

0.005 Measurement MSE: 0.00038
Estimate MSE: 0.0002

Position error evaluation
Estimate SE
Measurement SE

Obrázek 5.6: Výsledky v́ıceobjektového sledováńı trajektorie 2
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6 Diskuze

6.1 Vı́ce-objektové sledováńı

Jak již bylo zmı́něno v předchoźıch kapitolách, nepodařilo se plně implementovat
navržený a popsaný algoritmus MOT na bázi JPDA. Jeho výsledky jsou horš́ı než šum měřeńı
a bylo by potřeba implementaci přepracovat. Je vysoce pravděpodobné, že nefunkčnost algo-
ritmu (respektive jeho špatná výkonnost) je zp̊usobena chybou v implementovaném programu.
Bohužel nezbyl v práci čas na to, aby tato chyba byla nalezena a opravena.

Při asociaci dat ve stylu GNN se podařilo v testovaném scénáři dosáhnout kvalitńıch
výsledk̊u srovnatelných s výsledky źıskanými při řešeńı samotné filtrace pózy jednoho objektu.
Je však třeba zd̊uraznit, že pokud by byl scénář složitěǰśı (měřeńı v nepravidelných intervalech,
trajektorie bĺıže sebe, simulace okluze objekt̊u), GNN by provedl několik špatných asociaćıch
a jeho chyba by se výrazně zvětšila.

I přes nedokončenou finálńı implementaci algoritmu byl vytvořen funkčńı vizualizačńı
skript, d́ıky kterému lze na práci při vývoji sledovaćıch algoritmů navázat.
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7 Závěr

V této práci byla teoreticky prozkoumána problematika filtrace 6D pózy objektu
spolu s v́ıce-objektovým sledováńım. Hlavńım ćılem práce byla tvorba sledovaćıho algoritmu
založeném na použit́ı částicového filtru.

Algoritmus měl fungovat nezávisle na použitém detektoru, aby mohl být univerzálněji
využit. Sledován měl být známý počet objekt̊u určitých tř́ıd na scéně.

Jako součást práce byly vytvořeny dva hlavńı skripty umožňuj́ıćıch testováńı filtr̊u, gene-
rováńı trajektoríı, vizualizaci procesu filtrace a systematickou evaluaci filtrovaćıch algoritmů.
V daľśıch souborech byly naprogramovány modifikovatelné tř́ıdy celkem tř́ı částicových filtr̊u
a dále rozšǐruj́ıćı tř́ıda již hotové implementace Kalmanova filtru, která sloužila ke srovnáńı
výkonu částicových filtr̊u s obyčejným Kalmanovým filtrem.

Dále byly vytvořeny tř́ıdy pro generátory r̊uzných typ̊u trajektoríı, které bylo možné
zobrazit ve vizuálńım prostřed́ı a uložit je pro daľśı použit́ı. T́ımto zp̊usobem vzniklo rozhrańı,
na které je možné navázat implementaćı daľśıch filtr̊u či sledovaćıch algoritmů, generováńım
jiných typ̊u trajektoríı či laděńım filtr̊u stávaj́ıch.

Jednotlivé filtry byly systematicky otestovány na datech simuluj́ıćı reálnou situaci, kdy
dostáváme zašuměná měřeńı. Hodnocen byl čas trváńı filtrace a přesnost ve smyslu pr̊uměrné
čtvercové chyby oproti vygenerovaným ground truth dat̊um. Skrze testováńı byly identifi-
kovány a vypsány vhodné parametry pro jednotlivé filtry.

Nejlepš́ıch výsledk̊u dosáhl částicový filtr s Kalmanovým filtrem pro určeńı rychlosti
(KPF), který byl následně použit pro v́ıce-objektové sledováńı. Minimálńı pr̊uměrná čtvercová
chyba dosáhla hodnoty 0, 000152m2 v porovnáńı s čtvercovou chybou šumu měřeńı, která
dosahovala 0, 00053m2.

Byly prozkoumány možnosti návrhu algoritmů pro v́ıce-objektové sledováńı a pro
tuto práci byl vybrán algoritmus na bázi JPDA, jehož vlastnosti se doplňuj́ı s vlastnostmi
částicového filtru. Algoritmus byl implementován a částečně otestován ve vizuálńım prostřed́ı,
které muselo být spolu s formátem generovaných a ukládaných dat o trajektoríıch pro v́ıce-
objektové sledováńı rozš́ı̌reno.

Zásadńı část práce představovala implementace a testováńı samotné filtrace. Dále pak
implementace rozhrańı, jehož funkcemi jsou:

Generováńı trajektoríı, včetně jejich vizualizace a systému ukládáńı a nahráváńı
Vizualizace procesu filtrace včetně částic
Okamžité vyhodnoceńı výsledk̊u po skončeńı filtrace

Ukázalo se, že rozsah této části zásadně převýšil očekáváńı a bohužel nebyla dokončena
implementace algoritmu v́ıceobjektového sledováńı na bázi algoritmu JPDA.

Algoritmus byl implementován, nicméně pravděpodobně vlivem implementačńı chyby
nevykazoval dobré výsledky V závěru práce byl proto implementován jednodušš́ı algoritmus
GNN, jehož výsledky na testovaćım scénáři vykazovaly chybu měřeńı srovnatelnou s chybou
při samotné filtraci, konkrétně mezi 7 · 10−gm2 a 0, 00021m2.
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roč. 56, č. 1, s. 208–225, 2020. doi: 10.1109/TAES.2019.2920220.

[6] L. Svensson a K. Granström,
”
ChalmersX: Multi-Object Tracking for Automotive Systems,“

edX, Videos, 2019. URL: https://www.youtube.com/@multipleobjecttracking1226.

[7] M. O. Tracking, GNN - Basic Idea, Prediction and Update, 2019. URL: https : / / www .
youtube . com / watch ? v = MDMNsQJl6 - Q & list = PLadnyz93xCLiCBQq1105j5Jeqi1Q6wjoJ & index =
20&ab channel=MultipleObjectTracking.

[8] M. O. Tracking, JPDA - Examples, 2019. URL: https : / / www . youtube . com / watch ?
v = v2P2VjUPnl0 & list = PLadnyz93xCLiCBQq1105j5Jeqi1Q6wjoJ & index = 24 & ab channel =
MultipleObjectTracking.

[9] M. O. Tracking, Track Oriented-MHT - Prediction and Update, 2019. URL: https://www.
youtube.com/watch?v=HafGfdr0qbo&list=PLadnyz93xCLiCBQq1105j5Jeqi1Q6wjoJ&index=29&
ab channel=MultipleObjectTracking.
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2014. arXiv: 1409.7618. URL: http://arxiv.org/abs/1409.7618.

[13] L. Zhang a L. van der Maaten,
”
Preserving Structure in Model-Free Tracking,“ IEEE Transacti-

ons on Pattern Analysis and Machine Intelligence, roč. 36, č. 4, s. 756–769, 2014. doi: 10.1109/
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A Appendix A

Spuštění programu
filter_test.py

MOTFiltrace Filtrace nebo
MOT?

generovat trajektoriivizualizovat filtraci

Vygenerovat trajektorii
nebo vizualizovat filtraci?

generovat scénář

Vygenerovat scénář
nebo vizualizovat filtraci?

Vyberte typ trajektorie:
(1, 2, 3, 4 = úsečky, kružnice,
spline, úsečky se zrychlením)

(počet)

Zvolte počet
trajektorií

(typ trajektorie)

Vyberte typ trajektorie:
(1, 2, 3, 4 = úsečky, kružnice,
spline, úsečky se zrychlením)

Vizualizace trajektorie
požadovaného typu

Ne

Ano

Uložit trajektorii?

Smazání předchozí
trajektorie

Uložení do
./dataset/newly_generated

Vizualizace scénáře
požadovaného typu

Ne

Ano

Uložit trajektorii?

Smazání předchozí
trajektorie

Uložení do
./results/MOT/newly_generated

(typ trajektorie)

Vyberte typ trajektorie:
(1, 2, 3, 4 = úsečky, kružnice,
spline, úsečky se zrychlením)

vygenerovat

nahrát

Vygenerovat
trajektorii nebo

nahrát z
uložených?

Vizualizace trajektorie
požadovaného typu

Ne

Ano

Použít trajektorii?

Smazání předchozí
trajektorie

Nahrání
trajektorie z
./dataset/...

Zobrazení
filtrace

Vyberte typ trajektorie:
(1, 2, 3, 4 = úsečky, kružnice,
spline, úsečky se zrychlením)

vygenerovat

nahrát

Vygenerovat
trajektorii nebo

nahrát z
uložených?

Vizualizace scénáře
požadovaného typu

nePoužít scénář?

Smazání předchozího
scénáře

Nahrání
trajektorie z

./dataset/MOT/

Zobrazení
filtrace

Obrázek A.1: Návodový diagram pro spouštěńı scriptu filter test.py
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Q R Maximální epsilon Škálovač Q Počet částic Procesní šum Šum rychlosti Šum měření G reziduálu

0,31301 0,01542 0,68288 68,78443 1000 0,01919 0,01679 0,03003 0,65024

0,41333 0,01433 0,57494 90,17414 1000 0,02905 0,03581 0,04919 0,65668

0,30246 0,01258 0,39904 30,60206 2500 0,10984 0,04892 0,04898 0,55134

0,36407 0,01455 0,48519 1545,44460 2500 0,12115 0,05154 0,07011 0,60485

0,41458 0,01988 0,33802 719,22944 2500 0,11768 0,04304 0,04941 0,44461

0,35836 0,01357 0,50167 1573,99353 2500 0,02618 0,03062 0,04739 0,76544

0,39740 0,01904 0,36174 633,01832 2500 0,07132 0,01348 0,04193 0,94048

0,38204 0,01557 0,42916 1808,50033 2500 0,09831 0,03702 0,03692 0,27826

0,31352 0,01467 0,46335 484,26781 2500 0,01049 0,09055 0,06876 0,45976

0,37583 0,01835 0,38897 752,37025 2500 0,25017 0,04389 0,06124 0,48130

Průměr 0,36346 0,01580 0,46250 770,63849 Průměr 0,08534 0,04117 0,05040 0,58330

Q R Maximální epsilon Škálovač Q Počet částic Procesní šum Šum rychlosti Šum měření G reziduálu

0,15535 0,02056 0,31691 1727,18280 2500 0,04290 0,07989 0,03854 0,13543

0,14356 0,01738 0,37920 776,13816 2500 0,06747 0,03722 0,03279 0,19002

0,10584 0,00877 0,96149 1786,69074 2500 0,04732 0,03632 0,02939 0,29737

0,11074 0,01016 0,83000 1881,22281 2500 0,05602 0,08778 0,06642 0,29778

0,11796 0,01257 0,41674 617,25515 2500 0,05450 0,02229 0,04849 0,69407

0,14482 0,02437 0,26907 1278,80714 2500 0,14552 0,09521 0,03573 0,15000

0,14437 0,01593 0,38329 1865,93302 2500 0,27181 0,06645 0,07033 0,25267

0,11014 0,00805 1,06842 1227,25562 2500 0,04758 0,25163 0,07227 0,08418

0,14897 0,01503 0,38109 1113,89184 2500 0,29961 0,06703 0,06236 0,18623

0,16831 0,01745 0,35496 1333,26524 1500 0,20591 0,06311 0,03302 0,11289

Průměr 0,13501 0,01503 0,53612 1360,76425 Průměr 0,11475 0,08265 0,05070 0,25419

Počet částic Procesní šum Šum měření g h Počet částic Procesní šum Šum měření Q R Konstanta a

2500 0,01854 0,03547 0,76956 0,80480 1500 0,01293 0,02867 0,27599 0,08935 0,10511

2500 0,01967 0,02788 0,76335 0,85063 2500 0,01495 0,03660 0,22632 0,09294 0,23005

1000 0,02220 0,03531 0,73250 0,88763 2500 0,01303 0,02858 0,21173 0,08102 0,21732

2500 0,01804 0,02881 0,80569 0,81353 2500 0,01709 0,02954 0,12032 0,07809 0,06103

1500 0,02026 0,03252 0,73354 0,85176 2500 0,01229 0,03249 0,16028 0,07372 0,26034

1000 0,01969 0,03208 0,72930 0,88987 2500 0,01040 0,02666 0,31522 0,06977 0,17356

1000 0,01874 0,03313 0,82143 0,49935 2500 0,01851 0,03810 0,14703 0,06124 0,23235

1000 0,01490 0,02500 0,74675 0,73836 600 0,01644 0,02924 0,17913 0,09667 0,09627

600 0,01893 0,03501 0,62275 0,97467 2500 0,01297 0,02894 0,26871 0,08676 0,17960

1500 0,02218 0,03364 0,84191 0,71887 1000 0,01312 0,02836 0,20946 0,07614 0,22741

Průměr 0,01932 0,03189 0,75668 0,80295 Průměr 0,01417 0,03072 0,21142 0,08057 0,17830

Počet částic Procesní šum Šum měření g h Počet částic Procesní šum Šum měření Q R Konstanta a

1500 0,01966 0,03569 0,83506 0,73476 1000 0,00906 0,03413 0,02065 0,08052 0,34430

1500 0,01664 0,03693 0,72970 0,97112 1000 0,00865 0,03073 0,03844 0,08406 0,25556

2500 0,01228 0,02802 0,81086 0,74852 2500 0,01057 0,03118 0,02691 0,03399 0,24163

1000 0,01654 0,03480 0,85253 0,53884 1000 0,00842 0,03106 0,05960 0,04318 0,23034

600 0,01914 0,03628 0,83922 0,79125 1500 0,01080 0,03899 0,03239 0,09959 0,37544

1500 0,01637 0,03710 0,85580 0,46799 2500 0,00535 0,03377 0,02627 0,08264 0,40911

2500 0,01575 0,03357 0,60531 0,97847 2500 0,00716 0,03809 0,08496 0,05228 0,31179

1500 0,01883 0,03370 0,68603 0,93944 1500 0,01304 0,03612 0,05041 0,08655 0,28371

1500 0,01161 0,03331 0,80841 0,11278 1500 0,00421 0,02977 0,07966 0,09997 0,35629

1500 0,01343 0,03371 0,78975 0,13778 2500 0,00873 0,03346 0,08835 0,08994 0,36638

Průměr 0,01602 0,03431 0,78127 0,64209 Průměr 0,00860 0,03373 0,05076 0,07527 0,31746

PFGH pozice, nelineární trajektorie

PF s rychlostí pozice, lineární trajektorie

PF s rychlostí pozice, nelineární trajektorie

KPF pozice, lineární trajektorie

KPF pozice, nelineární trajektorie

Kalmanův filtr pozice, lineární trajektorie

Kalmanův filtr pozice, nelineární trajektorie

PFGH pozice, lineární trajektorie

Obrázek A.2: Nejlepš́ı kombinace parametr̊u filtr̊u pozice
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Q R Maximální epsilon Škálovač Q Počet částic Procesní šum Šum měření Q R Konstanta a

0,64890 0,00402 0,79792 2221,98353 1000 0,15827 0,49876 0,75958 2,62421 0,86890

0,66218 0,00410 0,41876 3357,38341 1500 0,12494 0,29864 0,80650 2,46365 1,33259

0,63957 0,00414 0,65741 681,98804 2500 0,15174 0,33292 0,33778 2,39569 1,29661

0,62199 0,00405 0,16139 209,15076 2500 0,14051 0,37768 1,07764 1,82248 1,03377

0,66649 0,00445 0,80127 545,71660 2500 0,29771 0,45654 0,85129 1,49512 1,57369

0,64434 0,00449 1,01336 844,21207 2500 0,12555 0,34929 0,27090 2,73887 2,11040

0,56728 0,00409 0,81311 889,97246 2500 0,13869 0,33756 0,52069 2,38329 1,33175

0,58183 0,00420 1,00315 1404,38304 2500 0,14471 0,33381 0,77360 2,84238 2,06325

0,58131 0,00421 0,53394 188,06765 2500 0,10109 0,35065 0,50915 2,15297 1,82231

0,69088 0,00497 0,54796 2603,61797 2500 0,17696 0,42328 0,63358 2,49918 2,27857

0,63048 0,00427 0,67483 1294,64755 Průměr 0,15602 0,37591 0,65407 2,34178 1,57118

Q R Maximální epsilon Škálovač Q Počet částic Procesní šum Šum měření Q R Konstanta a

0,64848 0,00409 0,61806 508,61442 1500 0,17900 0,40198 0,28306 2,92552 2,24679

0,65177 0,00422 0,61873 2299,43938 1500 0,16888 0,39744 0,90794 2,60361 1,90023

0,60854 0,00401 0,16871 614,90691 2500 0,13118 0,45286 1,10358 0,89928 2,05638

0,60601 0,00424 0,06843 3243,74612 1000 0,12115 0,35484 0,36733 0,89108 1,73699

0,54050 0,00402 0,74339 1141,34121 2500 0,17404 0,45741 1,54068 2,20629 2,18877

0,64782 0,00474 0,39915 1456,83583 2500 0,18293 0,36504 0,83419 0,46896 0,83319

0,57948 0,00432 0,92168 2429,63734 2500 0,17926 0,35182 0,26092 2,08618 1,27524

0,63668 0,00475 0,74119 2316,39510 1500 0,12350 0,39511 0,94703 0,87164 2,06163

0,54981 0,00419 0,91479 684,25458 2500 0,17606 0,45722 0,44649 0,88555 0,91070

0,57175 0,00435 0,43843 1971,18120 2500 0,21856 0,47635 1,80801 1,42027 2,07240

0,60408 0,00429 0,56326 1666,63521 Průměr 0,16546 0,41101 0,84992 1,52584 1,72823

Počet částicProcesní šumŠum rychlosti Šum měření G reziduálu Počet částic Procesní šum Šum měření g h

2500 0,27103 0,27669 0,42210 0,41320 1500 0,22440 0,31533 0,99205 0,95552

2500 0,24559 0,15950 0,30084 0,29292 2500 0,23872 0,28409 0,96991 0,91244

2500 0,24779 0,16076 0,34145 0,66603 1500 0,20029 0,25813 0,95904 0,56748

2500 0,30878 0,15810 0,40606 0,38040 2500 0,24639 0,30409 0,98129 0,83554

2500 0,30938 0,21276 0,37194 0,45004 2500 0,27085 0,29028 0,95970 0,50236

2500 0,27190 0,19114 0,28855 0,19152 1500 0,23350 0,31145 0,92523 0,07358

2500 0,25733 0,17779 0,28126 0,29878 2500 0,20558 0,26396 0,89896 0,28834

1500 0,33529 0,24348 0,45578 0,56277 2500 0,26061 0,28874 0,99125 0,39049

2500 0,32632 0,20866 0,46611 0,97449 1500 0,21627 0,26147 0,97652 0,27503

2500 0,32031 0,20023 0,42529 0,45752 1000 0,20259 0,32144 0,81086 0,86601

Průměr 0,28937 0,19891 0,37594 0,46877 Průměr 0,22992 0,28990 0,94648 0,56668

Počet částicProcesní šumŠum rychlosti Šum měření G reziduálu Počet částic Procesní šum Šum měření g h

2500 0,24128 0,25289 0,40249 0,92884 2500 0,21185 0,29900 0,88643 0,04120

2500 0,32847 0,16596 0,37632 0,57071 1500 0,29664 0,29864 0,95147 0,81183

2500 0,30105 0,27699 0,42585 0,81424 2500 0,31581 0,31979 0,92433 0,73178

2500 0,35264 0,24406 0,45961 0,99019 1500 0,39193 0,31452 0,94091 0,52239

2500 0,37294 0,19612 0,40098 0,71444 2500 0,46089 0,32024 0,97007 0,05229

2500 0,21569 0,58270 0,49671 0,65723 2500 0,35203 0,32098 0,99624 0,12057

2500 0,25087 0,41553 0,49158 0,82379 2500 0,37083 0,31844 0,98158 0,28919

2500 0,33483 0,22571 0,42795 0,81484 2500 0,41813 0,30548 0,86051 0,90258

2500 0,37187 0,27790 0,31087 0,84087 2500 0,21180 0,30500 0,96256 0,29913

2500 0,38003 0,31882 0,38668 0,67503 2500 0,20565 0,31880 0,92019 0,40325

Průměr 0,31497 0,29567 0,41790 0,78302 Průměr 0,32356 0,31209 0,93943 0,41742

Kalmanův filtr orientace, lineární trajektorie

Kalmanův filtr orientace, nelineární trajektorie

PF s rychlostí orientace, lineární trajektorie

PF s rychlostí orientace, nelineární trajektorie

PFGH orientace, lineární trajektorie

PFGH orientace, nelineární trajektorie

KPF orientace, lineární trajektorie

KPF orientace, nelineární trajektorie

Obrázek A.3: Nejlepš́ı kombinace filtr̊u orientace
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Obrázek A.4: Testovaćı trajektorie pro v́ıce-objektové sledováńı JPDA
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Obrázek A.5: Testovaćı trajektorie pro v́ıce-objektové sledováńı GNN

Odkaz na github repozitář: https://github.com/incognite-lab/myGym/tree/
particle filter

ČVUT v Praze Katedra kybernetiky

https://github.com/incognite-lab/myGym/tree/particle_filter
https://github.com/incognite-lab/myGym/tree/particle_filter
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