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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 prace se zabyva pouzitim ¢édsticového filtru pro sledovani a odhad 6D pdzy
vice objektu. Algoritmus ma fungovat v redlném case a slouzit ke zprostiedkovani
odhadu pozic a orientaci objektu na scéné robotovi, ktery s nimi mé manipulovat.

Césticovy filtr byl analyzovén a implementovan ve t¥ech origindlnich provedenich.
Nejprve byl otestovan na problému sledovéni jednoho objektu, tedy filtraci. Ve
vizualnim simuldtoru byly vytvofeny skripty umoziiujici prubéh filtrace sledovat,
analyzovat a diky tomu i upravovat.

Byl vytvoren systém generovani, ukladani a nahravani dat o testovanych scénérich
a trajektoriich dle zadaného uzivatelského vstupu. Po prvotni analyze z vizualniho
prostiedi byly filtry systematicky testovany na vygenerovanych datech simulujicich
zafumeénd méfeni detektoru. Zaroven byly otestovdny ruzné kombinace parametru,
jejichz optimélni hodnoty byly zaznamenany.

Déle byly v préaci prozkoumény metody asociace dat, konkrétné GNN, PDA a
zejména JPDA, navrzen algoritmus zalozeny na JPDA a otestovéna jeho zékladni
implementace. Vysledky ukazuji, Ze je potieba algoritmus dale rozvinout.

Klicova slova viceobjektové sledovani, filtrace pézy objektu, ¢asticovy filtr, Kal-
manuv filtr, JPDA, GNN
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Seznam zkratek

DBT sledovéni na zékladé detekei (z angl. detection based tracking)
DFT sledovéni bez detekei (z angl. detection free tracking)

EKF rozsiteny Kalmanuv filtr (2 angl. extended Kalman filter)

GNN global nearest neighbour

JPDA joint probability data association

KPF césticovy filtr s kalmanovym filtrem (z angl. Kalman particle filter)
LKF linedrni Kalmanuv filtr

MBRFS multi-Bernoulli Random finite set

MC Monte Carlo

MHT multiple hypothesis tracker

MOT vice-objektové sledovani (z angl. multiple object tracking)

MSE prumérna ¢tvercova chyba (z angl. mean-squared-error)

RMP Robotika a strojové vnimani (z angl. Robotics and machine perception)
PDA probabilistic data association

PF casticovy filtr (z angl. particle filter)

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

PMBM Poisson multi-Bernoulli mixture

PPP Poisson point process

RFS random finite set

SO smérodatna odchylka
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B 1 Uvod

Vice-objektové sledovani je vyznamna tloha z oblasti robotiky a kybernetiky. Obecné
feceno jde o odhad pozice objektu ve scéné (napft. v zdbéru kamery) pro jeden konkrétni ¢asovy
okamzik a sledovéni trajektorie jednotlivych objekti v celém casovém rameci. Problém lze tedy
zhruba rozdélit na 2 podproblémy. Za prvé jde o filtraci — tedy odhad trajektorie jednoho
objektu ze zasuménych méieni. Za druhé jde o asociaci dat — tedy spravné prifazovani méreni
(a tim i odhadu pozice) k jednotlivym objektum.

Mnoho pouzivanych algoritmi zahrnuje do feSeni i samotnou detekci — zptisob zpra-
covani dat napf. z obrazu k ziskdni mérené hodnoty. Takovym pfistuptm fikdame end-to-end
a Casto jsou FeSeny pomoci neuronovych siti [1], [2], [4].

Nevyhodou tohoto piistupu je, Ze se neuronové sit nauéi zpracovdvat data pochdzejici
pouze z urc¢itého detektoru a nelze ji poté aplikovat pro detektor obecné povahy. Pti oddélené
tvorbé samotného algoritmu je naopak mozné dosdhnout obecnéjsiho uplatnéni, nebot zpra-
covavana data mohou prichédzet v ruznych formatech z ruznych detektoru. Diky tomu muze byt
algoritmus aplikovan na vétsi mnozstvi detektort. Déle je takto mozné algoritmus piizpusobit
danému problému v zavislosti na pozadované presnosti, rychlosti a dalsich parametrech tlohy.

Z tohoto divodu se prace feSenim skrz end-to-end neuronovou sit zabyvat nebude.
Vystup prace bude zakomponovan do celkového systému pocitacové vize zobrazeném na
obr. 1.1, konkrétné ¢asti oznacenou jako ¢éasticovy filtr (z angl. particle filter) (PF). Predchozi
¢asti systému uvedené v diagramu na obr. 1.1 jiz mé oddéleni Robotika a strojové vnimani (z
angl. Robotics and machine perception) (RMP) na CITRC CVUT hotové.

PCL data

Locator

transformation:

RGB Images detection masks

segmented PCL data

Parameter server
for cameras

y
Particle filter

tracked objects

Object database
-

abject properties

Y

objects and properties

Object adder

Obrézek 1.1

Cilem je vytvorit systém, ktery z pfichézejicich 6D dat o péze objektu (pozice a rotace)
v case bude schopen sledovat trajektorie objektt v prostoru. Konkrétné bude algoritmus
pouzit do systému autonomnich robotickych manipulatort pro spravné urceni pozice a pohybu
objektu, aby tyto informace mohl robot vyuzit.

Cilem algoritmu je, aby byl rychly, presny a spolehlivy. Pro vytvofeni presného algoritmu
je potieba vys§i vypocetni ndrocnost, proto je potieba dojit mezi piesnosti a rychlosti ke
kompromisu. V naSem piipadé bude mit vétsi prioritu rychlost, aby algoritmus dobie fungoval

CVUT v Praze Katedra kybernetiky



2/62 1.1. SOUVISEJICI PRACE

v realném case. Presnost zavisi spiSe na vlastnostech detektoru, coz neni predmétem této prace.
Za kritérium spolehlivosti muzeme povazovat schopnost algoritmu:

(i) vyporadat se s prerusenim detekei objektu,
i) vyporadat se s okluzemi objektu,
yp J
(iii) vypofadat se s velmi nepfesnymi métrenimi,
) vyporadat se s fantomovymi detekcemi — kdyz je objekt detekovan tam, kde se ziejmé
nenachézi.

Uloha FeSend v této préci mé dalsf specifika. V tloze bude zndm poéet objektu a jejich
tfidy. Prichazejici data z detekéniho systému v sobé rovnéz budou obsahovat tdaj o tiidé
detekovaného objektu. Déale bude systém komunikovat s robotem ve scéné, ¢imz muze do
svych odhadu zakomponovat napi. tidaj o uchopeni nebo uvolnéni objektu chapadlem robota.
Pro ucely filtrace bude pouzit ¢asticovy filtr a pro asociaci dat bude vyzkouSeno a pouzito
vicero algoritmu uvedenych nize v kap. 1.2.

B 1.1 Souvisejici prace

Algoritmy vice-objektového sledovani jsou podrobné popsany v prehledu literatury [12].
Autofi ¢lanku zkoumaji rizné klicové komponenty v MOT systémech, rozdéluji algoritmy dle
kritérii (inicializace, méd zpracovani, typ vystupu), predvadi vysledky experimentu a shrnuji
problémy vyzkumu MOT. V zavislosti na metodé inicializace objektu lze algoritmy rozdeélit
do 2 hlavnich mnozin:

= sledovani na zdkladé detekei (z angl. detection based tracking) (DBT) [16], [18],
= sledovani bez detekei (z angl. detection free tracking) (DFT) [13], [19].

V DBT jsou inicializace objekti provadény na zdkladé detekei. Jsou tedy automatické
a nedokonalé. Pocet objektu je proménlivy. V DFT se inicializuji objekty manudlné a jejich
pocet je pevné dany. Vykon sledovace je tak nezavisly na detekci.

V naSem piipadé mame sice pevné dany pocet objekt, ale je tieba je inicializovat az ve
chvili, kdy se objevi na scéné. Naopak, kdyz scénu opusti, je tieba jejich pozice z vystupnich
odhadt odstranit.

Clanek [12] déle déli algoritmy dle modelu pohybu na linedrni a nelinedrni. Linedrni
model predpoklada stavovou rovnici ve tvaru:

X1 = Fxp +Q (1.1)

, kde xj, je stav objektu v case k, Q je procesni Sum (napi. gaussovsky) a F je linedrni
prechodové rovnice, kterd mapuje zménu stavu objektu béhem jednoho ¢asového kroku.
Vétsina skute¢ného pohybu je nelinearni, avsak za ptfedpokladu linedrniho pohybu se daji
k vypoc¢tum odhadu pouzit efektivni metody, jako napf. linedrni Kalmanuv filtr (LKF). V
nasSem piipadé bude problém nelinearity vyfesen vlastnostmi PF popsanymi nize v kap. 2.1.2.

Algoritmy se také déli dle zpusobu zpracovani dat na online a offline algoritmy. Offline
algoritmy zpracovavaji vSechna namétena data za celou dobu méfeni najednou a nelze je tedy
pouzit v redlném cCase. V nasem piipadé je vSak vypocet v redlném Case nutnosti.

Dalsim problémem pii sledovani vice objektu je model interakce objektu, ktery se v
praxi vyuziva napiiklad pii sledovéni pohybu zivocichu [22], nebo pii modelovani fyzickych
interakei (srazky, vzajemnd pritazlivost nebo odpudivost objektu atd.). Pro nés algoritmus

CVUT v Praze Katedra kybernetiky
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nebude uvazovan zadny interakéni model, nebof budeme pracovat s nezivymi objekty a fy-
zikalni interakce objektl jsou v naSem scénéii zanedbatelné, jejich modelovani by tedy bylo
nadbytecné.

Zakladni verze vice-objektové sledovéani (z angl. multiple object tracking) (MOT) algo-
ritmu je popsana v ¢lanku [25], jejiz struktura je popsana podrobnéji v kap. 2.2. Této zdkladni
struktury se bude drzet i nami vyvinuty algoritmus. Hlavni koncept spoc¢iva v tom, ze je nutné
efektivné redukovat pocet moznych asocia¢nich hypotéz, protoze jejich mnozstvi velmi rychle
(kombinatoricky) roste v kazdém kroku, déle je tfeba vhodné odhadnout stav objektu na
zékladé prijatych hypotéz.

Asi jeden z nejobecnéjsich algoritmu pro vice-objektové sledovani je tzv. Poisson multi-
Bernoulli mixture (PMBM) [5], [10]. Tento filtr pocitd s proménlivym mnozstvim objektu
a vyuziva konceptu jako je random finite set (RFS), Poisson point process (PPP) a multi-
Bernoulli Random finite set (MBRFS), pomoci kterych lze vytvorit modely pro:

= objevovani se objektt na scéné (object birth),
= mizeni objektu ze scény (object death),
= falesna méfeni (clutter),
= mnozinu nedetekovanych objektu.
Algoritmus PMBM jednoznacné disponuje vlastnostmi fesicimi nasi tlohu. Nase tiloha vsak

zpusobem. Tyto informace jsou:

= znalost maximélniho poctu objektu na scéné,
® znalost poctu objektu dle jednotlivych tiid.

Protoze podminkou feSeni je vysokd rychlost algoritmu, byl by tedy PMBM filtr pro naSe
Ucely ptilis vypocetné naroény a pro feseni tlohy nadbytecny.

Tii jednodussi varianty algoritmu jsou GNN [7], JPDA [15], [20] a multiple hypo-
thesis tracker (MHT) [23]. GNN je nejjednodussi. Zvoli pouze hypotézu, kterd je nej-
pravdépodobnéjsi a vSechny ostatni nebere v tvahu. Vyhodou je snadnd implementace a
rychly vypocet, nevyhodou je vylouceni nejistoty a vyssi pravdépodobnost, ze filtr na zakladé
chybnych méfeni piestane sledovat spravny objekt.

JPDA algoritmus je zalozen na spojeni (merge) vSech hypotéz v kazdém kroku na
zékladé jejich pravdépodobnosti. Tento algoritmus jiz 1épe pocita s nejistotou, stale je
vypocetné pomérné nenaroény, avSak funguje hufe v komplikovanych scénaiich, napiiklad
pokud jsou objekty blizko sebe [8].

vvvvvv

cia¢nich hypotéz a kazdé prifazuje véhu na zékladé jeji pravdépodobnosti [9]. V tomto algo-
ritmu je zejména nutné spravné redukovat mnozstvi nepravdépodobnych hypotéz a efektivné
pocitat jejich vahy. Jelikoz nas scénéaf neni natolik komplikovany a zasadnim pozadavkem je
rychlost algoritmu, nabizi se zvolit algoritmus na bazi JPDA nebo GNN.

Vyhodou sledovani s PF, ze PF v sobé mtize potencidlné obsahovat vicero hypotéz skrz
rozlozeni ¢astic [21]. Vzhledem k tomu, Ze je zndm pocet objektl na scéné a zaroven je pro
filtraci pouzit PF, je mozné, ze dostateéné dobra asociace dat pujde provést pomoci spise
jednodussiho algoritmu.

V kombinaci s PF, coz je metoda typu Monte Carlo (MC), se nabizi vyuzit metody MC
i pro asociaci dat, jako je tomu napi. v tomto [17] élanku, kde je asociace dat zaroven zalozena
na metodé JPDA.
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B 1.2 Piinos prace

Ve vizualnim prostiedi simulatoru myGym byly vytvofeny programy slouzici k vizuali-
zaci, analyze a ohodnoceni filtrovani 6D-pézy objektu a vice-objektového sledovéani.

V prvni ¢asti prace zamérené na samotnou filtraci jsou podrobné popsany teoretické
zaklady problému, na nichz je zalozena implementace 3 riznych origindlnich ¢asticovych filtra,
jejichz princip, vlastnosti a algoritmus jsou systematicky probrany v implementacni sekci.

Soucasti vytvoreného softwaru je skript umoznujici generovat Ctyti typy trajektorii dle
zadanych parametri, vizualizovat je, ukladat pro dals$i pouziti, ddle umoznuje pouzit tyto
trajektorie pro zobrazeni procesu filtrace. Byl vytvofen evalua¢ni skript, ktery po zadani
parametru otestuje na ulozenych trajektoriich vykonnost jednotlivych filtru.

Jednotlivé filtry byly systematicky testovany na vygenerovanych datech pro ruzné kom-
binace parametru a jejich vysledky byly vyhodnoceny. Pro srovnéani jejich u¢innosti byl pouzit
jiz implementovany klasicky Kalmanuv filtr s pfidanou funkcionalitou adaptivni filtrace. Byla
zhodnocena pozitiva a negativa jednotlivych filtra a pro dalsi ucely vice-objektového sledovani
byl pouzit nejlepsi z nich.

V druhé ¢ésti prace byl popsan problém vice-objektového sledovani a byly analyzovany
moznosti implementace jeho feSeni za pouziti ¢dsticového filtru. Zminény byly nékteré algo-
ritmy pro asociaci dat a podrobnéji byly popsany 2 podobné algoritmy (PDA a JPDA), z
jejichz zédkladu byl nakonec implementovan algoritmus pouzity v této praci.

Volba pravé téchto algoritmu byla zdavodnéna komplementarnimi vlastnostmi s
Casticovym filtrem. Tyto vlastnosti byly probrany v kapitole Teoreticky rozbor a konkrétni
implementace algoritmu byla popsana v kapitole 4. Byl rozsifen systém generovani dat pro
tvorbu scénéiu s vice trajektoriemi a jejich vysledny formét byl upraven pro evaluaci.

Systém vizualizace procesu filtrace byl rozsifen pro ucely vice-objektového sledovani a
byly provedeny prvotni experimenty testujici i¢innost sledovacich algoritmu GNN a JPDA

B 1.3 Matematické znaceni

X, & vektor

X, 0 matice

I jednotkova matice

r=aTb skaldrni sou¢in a, b € R3

x=axb vektorovy souéin a, b € R3

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

&, %, &, & prvni, druhd, tfeti a ¢tvrtd casova derivace x

Xk stavovy vektor x v kroku k

Xy vektor odhadu stavu x v kroku &

Z1.k posloupnost méfreni z od kroku 1 ke kroku k

Ri k-1 vektor predikovaného odhadu stavu v kroku k pro méfeni z1.;_1
Rk |k vektor aktualizovaného odhadu stavu v kroku k pro méfeni zy.x
ig) , Xk vektor vnitiniho odhadu stavu v kroku k pro ¢éstici ¢ nebo vnitini stav Kalmanova filtru
X predbéznd hodnota vektoru x v kroku k

FH QR matice: prfechodového modelu, modelu pozorovani, kovariance procesniho Sumu, kovariance pozorovaného Sumu
p(z),p(z|z) pravdépodobnost a podminénd pravdépodobnost
N(p,02) normaélni rozdéleni se stfedni hodnotou p a rozptylem o
a=-—a deklarace hodnoty vektoru a na hodnotu —a

2

Tabulka 1.1: Matematickd notace, nomenklatura a vybrané symboly.
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B 2 Teoreticky rozbor

B 2.1 Filtrace

Nutnou soucasti sledovani vice objektu je filtrace — tedy aproximace skutecné trajek-
torie objektu ze zaSuménych méfenych dat. K tomu se vyuzivaji rekurzivni algoritmy, které
pii kazdém kroku (pfi obdrzeni nového méfeni) s vyuzitim reprezentaci statistického sumu a
jinych nepftesnosti, produkuji odhad skute¢ného stavu objektu nebo systému.

Kalmanuv filtr [11], [24] je zdkladni algoritmus pro rekurzivni odhad stavu systému.
Dalsi algoritmy, které budeme v préaci pouzivat, z néj teoreticky vychazeji, a proto je potieba
si nejprve priblizit fungovani pravé Kalmanova filtru.

[ ] Kalmanuv filtr

Piedpoklady
Kalmanuv filtr (konkrétné diskrétni Kalmanuv filtr) se snazi rekurzivné aproximovat
skutecny stav systému nebo objektu x; € R™ za nésledujicich predpokladu:
= proces zmény stavu objektu pii kazdém kroku (pfechodovy model) se odehrava dle

linearn{ stochastické diferenéni rovnice [24] !

Xpr1 = Fxp +w (2.1)

® Meéfeni z; € R™ odpovidd modelu

zr, = Hxp +v (2.2)

" w a v jsou ndhodné veli¢iny reprezentujici procesni Sum(w) a Sum méfeni (v).
Predpokladem je, Ze jsou na sobé navzajem nezavislé, jedna se o bily Sum s normalnim
pravdépodobnostnim rozdélenim:

p(w) ~N(0,Q)
p(V) NN(Ov R)

= F e R"™™ a H € R™*"™ jsou matice pfechodového modelu a modelu pozorovéni.
V kazdé iteraci Kalmanova filtru se upravi:

® hodnota odhadovaného stavu X,
= kovaria¢ni matice stavu Py

Pravdépodobnostni rozdéleni odhadovaného stavu je dano:

p(xk|zr) = N'(Xg, Py) (2.5)

VVVVVVVV

piipadé nepracujeme s fidicim vstupem.

CVUT v Praze Katedra kybernetiky



6/62 2.1. FILTRACE

Rozbor

Teoreticky zaklad konkrétnich vypoctt v algoritmu Kalmanova filtru vychézi Baye-
sovského optimdlniho filtru [6], [11]. Algoritmus Kalmanova filtru se provadi ve dvou zasadnich
krocich:

(i) Predikce: Vypocet p(xi|z1.x—1)
(ii) Aktualizace: Vypocet p(xi|z1.x)

Pro vypocet predikce je pouzita Chapman-Kolmogorovova rovnice:
p(Xk|z1:k-1) = /p(XkXk—1)p(Xk—1\Z1:k—1)ka—1 (2.6)
A pro vypocet aktualizace se vychazi z Bayesova pravidla:

p(zklzk, 21:6—1)D(Tk|21:0—1)
p(zk)

p(zk|z1k) = (2.7)

Rovnice 2.6 a 2.7 jsou matematickym zdkladem pro vSechny filtry odvozené od Kal-
manova. To plati pro rozsifeny Kalmanuv filtr (z angl. extended Kalman filter) (EKF) nebo
PF pouzivanymi v této préci. Rovnice Kalmanova filtru (viz. kap. 2.1.1) jsou pfimo matema-
ticky odvoditelné z rovnic (2.6) a (2.7), zatimco napiiklad PF z nich pouze ptiblizné vychazi.
Kalmanuv filtr je zaroven optimdlnim filtrem ve smyslu nejmensich ctvercu pro trajektorie a
méfeni spliiujici vyse uvedené (kap. 2.1.1) predpoklady.

Algoritmus Kalmanova filtru

Jak jiz bylo fe¢eno, algoritmus sestava z dvou kroku.

(i) Predikce:

Rijh—1 =FXp_1k-1 (2.8)
Pip—1 =FP;_1p 1 FT +Q (2.9)
kde Xpjp—1 a f’k|k_1 jsou tzv. prior hodnotami z a P, tedy predikované hodnoty pied

zakomponovanim méfeni, odhadované ze stavu v predchozim kroku.
(ii) Aktualizace:

Si =HP;;,_ H + R (2.10)

K = Py HRypp1S; ! (2.11)

yi =2k — HRp (2.12)
Xk =Xpjk—1 + Krye (2.13)
Py =1 - KgH)Pppy (2.14)

Jkde Sy je matice inovaéni kovariance, Ky, je tzv. Kalmanuv zisk, yj je reziduum (rozdil
mezi skuteénym métenim zj a predikovanym méfenim HiZpp—1) a Xgp a Py jsou
odhady stavu a kovarian¢ni matice stavu jiz pro dalsi krok.

Samotny algoritmus pak sestava z inicializace X1 a P1 a nésledného opakovani kroku
predikce a aktualizace pii kazdém méfeni. Vice v kap. 3.3.
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m  Cisticovy filtr

Béhem filtrace a sledovéni objektu vyzadujeme po filtru nékolik vlastnosti [11]:

Multimodalnost — chceme sledovat najednou vice hypotéz o objektu.

Okluze — chceme, aby se filtr dokédzal vypordadat s okluzemi objektu.

Nelinearni chovani — chceme, aby filtr reagoval rychle na nelinearni zmény v chovan,
popfiipadé na chybné detekce.

Robustni prechodovy model — filtr by mél byt robustni i vii¢i pomérné velkym
zménam pohybu.

Tyto pozadavky velice dobfe spliiuje PF. Jeho princip je, ze modeluje
pravdépodobnostni rozdéleni odhadovaného stavu objektu X; nikoliv pomoci normaélniho
rozdéleni, nybrz koneénym poctem ¢dstic. Céstice by mély reprezentovat vzorky vygenerované
ze skutecného pravdépodobnostniho rozdéleni odhadu stavu objektu a jejich hustota ptiblizné
modeluje pravdépodobnost vyskytu objektu na dané pozici.

Jednotlivé kroky algoritmu, tedy predikce a aktualizace, se realizuji na kazdou ¢astici
zvlast. To umozituje dosdhnout vyse zminénych vlastnosti:

= C4stice mohou byt libovolné rozdélené a pokud jich je dostateény pocet, mohou v sobé
obsahovat vicero ruznych hypotéz.

= Mezi tyto hypotézy muze patfit i okludovany objekt.

= Vypocet predikce a aktualizace nemusi byt linedrni a lze aplikovat na kazdou ¢astici
zv14st.

® Variabilita ¢astic umoznuje lepsi adaptaci na obecny model pohybu objektu.

Obecny algoritmus

Obecny algoritmus pro ¢asticovy filtr 1ze popsat v péti krocich [11]:

(i) Vygenerovani ¢astic
Céstice mohou mit pozici, rychlost nebo jakoukoliv jinou stavovou veli¢inu, kterou je
tfeba odhadovat. Kazda ¢astice méa svou vahu, kterd odpovida tomu, jak moc se jeji
stav shoduje se skuteénym stavem objektu.

(ii) Predikce
Ptesun ¢astic dle prechodového modelu objektu.

(iii) Aktualizace
Aktualizace vah ¢éstic dle ziskaného méfeni. Céstice blize k méFeni maji vyssi vahu nez
Castice, které jsou méreni vzdélené.

(iv) Odhad stavu
Stav se odhadne na zakladé vazeného prumeéru ¢astic.

(v) Ptevzorkovani
Zbaveni se velmi nepravdépodobonych ¢astic a jejich nahrazeni kopiemi
pravdépodobnéjsich c¢astic.

V dalsich iteracich se opakuji kroky (ii)—(v).

Tento obecny algoritmus Ize implementovat mnoha zptsoby. V této praci byly vytvoreny
3 ruzné algoritmy na bézi Casticového filtru a jejich vykony byly otestovany a vzdjemné
srovnéany (kap. 3.4, kap. 5.1)
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n Struktura implementace

Samostatné fesSeni tlohy filtrace spocivalo v nésledujicich podikolech:

(i) Vizualizace
(a) spusténi vizudlniho prostiedi
) nacteni a spravné zpracovani dat o trajektorii
(c) vizualizace trajektorie
(d) vizualizace pohybu a orientace predmétu po trajektorii
vizualizace ¢éstic filtru a vystupu filtru (odhad pozice)
f) animace procesu filtrace (pohyb &astic, predmétu, odhadu pozice)
(ii) Implementace filtru
(a) analyza problému pro tvorbu vhodného filtru a algoritmus filtrace
(b) vytvoreni tiidy s parametry a metodami uzitymi pro filtraci
(c¢) zakomponovani algoritmu filtrace do vizualizace
(d) urceni vhodnych (a realistickych) parametru filtrace a Sumu dat
(iii) Zpracovani vysledku
(a) zajisténi spradvného ukladdni vystupu filtru
(b) vygenerovani vhodného souboru dat
(c) systematické testovdni filtri na vétsim souboru dat
(d) hledani optimélnich parametru pro jednotlivé filtry.

B 2.2 Viceobjektové sledovani

Na dlohu filtrace navazuje viceobjektové sledovéni. Také jde o rekurzivni filtraci
zasuménych meéreni, které probiha ve stejnych hlavnich krocich jako u filtrace samotné —
predikce a aktualizace. Zakladni rozdil oproti tloze filtrace spo¢iva v tom, zZe se na scéné vysky-
tuje soucasné vice objektu a v kazdém kroku filtru se vyskytne vice méteni. Data pochazejici
z detektoru tedy pfichdzi z ruznych mist na scéné a je potieba spravné urcit, kterd méreni
piislusi danému objektu — tento problém se nazyva asociace dat.

[ | Asociace dat

Obecné lze problém asociace dat formulovat nasledovné: kazdou z naméfenych hodnot
mnoziny U {2z, j} pfifadime jednomu ze sledovanych objekti, jejichz stav x; ; odhadujeme.

Timto zpusobem je mozné pro kazdy sledovany objekt (ten je reprezentovén
pravdépodobnostnim rozdélenim svého odhadu, v naSem piipadé ¢asticemi filtru a jejich va-
hami) provést krok aktualizace s métenim, které k nému bylo asociovano.

Aby byl filtr pfesny, je potieba zvazit nejistotu v prichdzejicich naméienych hodnotéach.
Namérena hodnota muze odpovidat vice objektiim nebo to muze byt hodnota neodpovidajici
zadnému objektu. Je potieba pracovat s vétsim mnozstvim asociaénich hypotéz, tedy sekvenci
asociaci v kazdém kroku.

Problémem pii asociaci dat je rychle rostouci mnozstvi asociaénich hypotéz. Asocia¢ni
hypotézu pro krok k lze definovat jako:

Op = [0k - O] (2.15)

kde m je pocet méfeni, a ;1 az O, nabyvaji hodnot [0 ... n]. Hodnota 6 ; a index i u
01; urcuji, Ze meéfeni zy ; bude asociovano objektu s indexem 6, ;. Hodnota 6, ; = 0 znamen4,
ze se jedna o faleSné méfeni a neni prifazené zadnému objektu.
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V kazdém kroku ziskame celkem (mrjrl) novych asocia¢nich hypotéz. Celkové mnozstvi

hypotéz tak kombinatoricky roste, protoze kazdou z hypotéz v novém kroku muzeme piiradit
ke kazdé z fady asocia¢nich hypotéz z krokt minulych.

Neni mozné pocitat se véemi moznymi asocia¢nimi hypotézami a je nutné jejich mnozstvi
snizit, aniz by tim mnoho utrpéla presnost sledovani.
Dva zdkladni zpusoby snizovani poc¢tu hypotéz jsou:
" ofezavani,
® spojovani.
Ofezavanim se jednoduSe vytadi nékteré méné pravdépodobné asociaéni hypotézy v
kazdém kroku. Piikladem algoritmu, ktery vyuziva ofezavani hypotéz je GNN. Tento algorit-
mus pfijimé pouze jednu nejpravdépodobnéjsi asociacni hypotézu v kazdém kroku.

Spojovani redukuje pocet asociacnich hypotéz tim, Ze se nékolik z nich zkombinuje
dohromady. Zakladni algoritmus, ktery pro redukci mnozstvi asociacnich hypotéz pouziva
spojovani, je PDA nebo JPDA.

Pro nase ticely byla pouzita pravé metoda JPDA, nebot se dobte dopliiuje s édsticovym
filtrem. Algoritmus JPDA vychéazi z algoritmu PDA, ktery je popsan v nésledujici kapitole.

B Probabilistic data association (PDA)

PDA pro jeden objekt

Algoritmus JPDA je rozsifenim jeho zjednoduSené verze PDA, kterda se pouziva pii
sledovani pouze jednoho objektu. Zékladni ideou algoritmu PDA je spojeni vSech asocia¢nich
hypotéz do jedné. Vysledny odhad o stavech objektu je poté dan jednim pravdépodobnostnim
rozdélenim aproximujicim sadu pravdépodobnostnich rozdéleni z kazdé mozné hypotézy.

Pokud by odhad stavu objektu byl reprezentovan pfesnym pravdépodobnostnim
rozdélenim zahrnujicim vSechny asocia¢ni hypotézy od prvniho kroku filtru, mohli bychom

ho reprezentovat jako:
191:]{

p(xk) = > wi - p(xi)i (2.16)
=1

kde 1% je mnozina vSech asociacnich hypotéz od prvniho kroku do kroku k, w; je vaha
dané hypotézy a p(xi;) ~ N(u;,P;) je pravdépodobnostni rozdéleni stavu objektu pro
danou asocia¢ni hypotézu. Algoritmus PDA aproximuje toto rozdéleni jednim Gaussidnem
p(xp)PPA ~ N(p, 0%4), které ma stejnou stiedni hodnotu a rozptyl, jako ma rozdélent
presné.

Tato aproximace poskytuje jednoduchost vypoctu s pouze jednou hypotézou stejné jako
algoritmu GNN; ale narozdil od néj si uchovava informace o ostatnich moznych asociacich.

Algoritmus PDA se uplatiiuje ve fazi aktualizace:

® Pro objekt mame predikované pravdépodobnostni rozdéleni odhadu stavu p(Xk‘ 1)

= V kroku k ziskdme m méfeni, mame tedy celkem m + 1 asociaénich hypotéz 0y, kde
0 = i urcuje index méfen{ zy, ;, které je asociovano objektu

= Pokud je hodnota 6 rovna nule, jsou vSechna méfeni povazovana za "neporadek” (z
angl. ”clutter”)

= Pro kazdou z asociacnich hypotéz 6 lze spocitat posteriorni distribuci p(xi|zx ;) ~
N (u;, Py, ;) standardnim zptisobem dle pouzitého filtru.

CVUT v Praze Katedra kybernetiky



10/62 2.2. VICEOBJEKTOVE SLEDOVANI

= Vyslednd posteriorni distribuce p(xj;) bude déna Gaussovskym rozdélenim, jehoz
stfedni hodnota je vdZenym prumeérem stfednich hodnot posteriornich rozdéleni
ziskanych z asocia¢nich hypotéz [6]:

m+1
E[p(xg)] = Z Wilki = M|k (2.17)
i=1

® Vahy w; ve vztahu 2.17 jsou imérné pravdépodobnosti (z angl. likelihood) p(zg,j|Xpk—1)
a pro jejich pfesné urceni je sta¢i normalizovat jejich sumou

* Rozptyl (kovariancni matici) posteriornfho rozdéleni p(xy;) ~ N (@i, Pyyi) 1ze spocitat
dle vzorce

m
Pyx = Z wiPpks + wi(lre — i) (B — w)" (2.18)
i=1
Pomérné jednoduchy algoritmus PDA bohuzel vsak nelze sim o sobé vyuzit pro sle-
dovani vice objekti. Je potfeba modelovat odhad pro kazdy objekt a ty na sobé nejsou
nezavislé - pii zjistovdni pravdépodobnosti (likelihood) naméfené hodnoty za predpokladu
predikovaného rozdéleni stavu filtru je potieba zohlednit ostatni objekty.

Pro tyto 1ucely byl vyvinut algoritmus JPDA, ktery je podrobnéji popsan v nasledujici
kap. 2.2.3.

B Joint probabilistic data association JPDA

Algoritmus JPDA funguje v zékladu stejné jako PDA. Dulezitym rozdilem je jeho schop-
nost sledovat i vice objektu. S vice objekty roste pocet asociacnich hypotéz jesté rychleji a
spojovani hypotéz do jedné piinasi obrovské snizeni vypocetni naroénosti.

Hlavni rozdil oproti PDA je pocitdni vah w; — pravdépodobnosti p(zg, [Xkk—1::) je
tieba pocitat sdruzené. To znamend, Ze pravdépodobnost pfifazeni méfeni z;; k objektu
Xj,j nezdvisi pouze na jeho ”blizkosti”k pravdépodobnostnimu rozdéleni objektu, nybrz také
na jeho blizkosti k ostatnim objekttm.

Vyslednd distribuce objektu j bude opét vazenym prumérem posteriornich rozdéleni
ziskanych za podminky urcité asocia¢ni hypotézy:

m
P(Xk|ki) = Zﬁi,j (X, Zh,5) + B0 - P(Xielie—1,3) (2.19)
i=1

kde B;; je takzvand margindlni asociacni pravdépodobnost pro piifazeni méfeni 7 objektu
J a Bo; je margindlni asociacni pravdépodobnost pro nepfifazeni Zddného méfeni k ob-
jektu i. Hodnota f; ; je uréovana nenormalizovanymi vahami w; ;, které se vypoctou jakozto
pravdépodobnost (likelihood) naméfeni hodnoty z j pro dany objekt Xy ;.

Hodnoty w; ; jsou rovny funkénim hodnotdm celkem m Gaussovskych rozdéleni

N (z;, R) (220
v bodé Xp,_1 5, kde
o2 0 0
R=|0 o2 0 (2.21)
0 0 o?
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je kovarianéni matice Sumu méfeni.

Tyto vdhy muzeme vypsat do tabulky 2.22 (fiktivni piiklad pro 3 objekty a 4 méfeni v
kroku k):

Xii\Zk; | 1 2 3 4 0
1 wy,1 | Wi2 | W13 | W14 | Wip (2.22)
2 Wo,1 | W22 | Wa3 | W4 | W2p
3 W3,1 | W32 | W33 | W34 | W30

Méme celkem 28 asocia¢nich hypotéz a 15 nenormalizovanych vah w; ;, z kterych lze vypocist
marginalni asocia¢ni pravdépodobnosti 3; ;. Lze ji vypocist tak, Ze pro vSechny hypotézy ©;, €
k, kde je objektu 4 pfifazeno méfeni j, seCteme vSechny nenormalizované védhy w; ; asociaci
méfeni k objektim a poméiime tuto sumu se sumou vah pro v8echny asocia¢ni hypotézy.

Vyhotovime tabulku sdruzenych vah (nenormalizované pravdépodobnosti), kde pro
kazdou hypotézu (sloupce) a objekt (fadky) vypiSeme vahu w; ;, kterd pro danou asociaci
méteni k objektu vyjadiuje pravdépodobnost p(zg,j|Xyk—1,):

Objekt j \@x | [1 2 3] [[1 3 2[|...[[1 0 0]
1 12)171 u~11’1 e UN}l,l
2 11)272 22)273 . 117270
3 12)373 @3’2 e u~1370

Tabulka 2.1: Ptikladova tabulka nenormalizovanych vah

Nyni muZzeme spocist margindlni asociacni pravdépodobnost 31 1:

B Z@keﬁk,ek [1]=1,j0 Wi,j5i,j €0k

B =

~ (2.23)
> 0,0, Wirjsijeoy

Analogicky by se spocetly ostatni margindlni asocia¢ni pravdépodobnosti. Tento vypocet
je v8ak ndarotny a pocet hypotéz v kazdém kroku narusta, a tak se provadi aproximacni
metody, které snizuji mnozstvi hypotéz a tedy i nenormalizovanych vah zahrnutych do vypoctu
posteriorniho rozdéleni.

Algoritmus JPDA poskytuje precizni vypocet aproximace posteriorniho rozdéleni od-
hadu stavu x, ktery zahrnuje vliv kazdého méfeni, a je tak robustnéjsi vici méficim chybam
nez filtr GNN. V této praci nebyla metoda JPDA sice vyuzita pfimo, ale jeji podstatné prvky
byly pouzity k feSeni asociace dat ve viceobjektovém sledovani v kombinaci s ¢asticovym fil-
trem. Nasledujici kap. 2.2.4 popisuje vzdjemné fungovani principu z algoritmu PDA a JPDA
s casticovym filtrem a jakym zptsobem se jejich vlastnosti doplinuji.

B PDA v kombinaci s éasticovym filtrem

Doplnujici se vlastnosti

Jak jiz bylo fe¢eno, algoritmus PDA, ptipadné JPDA disponuje vyssi rychlosti a za-
hrnutim v8ech méfenych hodnot, na druhou stranu vsak trpi nespecificnosti odhadu stavu a
muze tak ztratit pojem o vyznamnéjsich sekvencich asociac¢nich hypotéz, ¢imz muze dojit ke
zhorSeni presnosti sledovani. Dalsi problém algoritmu JPDA je narustajici pocet asocia¢nich
hypotéz, které je tfeba periodicky spojovat nebo jejich pocet orfezavat.
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Naproti tomu ¢asticovy filtr disponuje vlastnostmi, které jsou k vlastnostem asociace
dat ve stylu JPDA komplementarni:

= Casticovy filtr muze piirozené obsahovat vice hypotéz — poskytuje diky své
multimoddlnosti vétsi specificnost hypotéz (kazda ¢astice muze byt povazovéna za ja-
kousi ”mini-hypotézu”) a lze tedy drzet jejich rozdélenim udaj o vicero hypotézach o
skuteéné pozici objektu, aniz by se tim zvySovala vypoctova & pamétfovad naroénost
vzhledem k zdkladnimu fungovani filtru

= Vysoké mnozstvi ¢éstic zajistuje automaticky implicitni vypoéet margindlnich aso-
ciaénich pravdépodobnosti j3; ; — tyto pravdépodobnosti tedy nenf nutné explicitné
pocitat a algoritmus se tak podstatné zjednodusi

V kroku aktualizace tedy sta¢i jednotlivym ¢asticim pfipsat nenormalizované vahy
w;; na zdkladé p(zy;|Xgg—1,:) pro vsechna méfeni, coz je podobné algoritmu PDA.
Pravdépodobnost samotné margindlni asociace (3; ; se implicitné projevi v mnozstvi ¢astic,
které jsou danym méfenim silnéji ovlivnény (byla jim pfipsdna vyssi nenormalizovand véha
W j), oproti jinym filtrum, jejichz castice se tak blizko danému méfeni nenachazi).

Celkové vlastnosti algoritmu

Diky témto komplementarnim vlastnostem lze vytvorit algoritmus viceobjektového sle-
dovani s pozadovanymi vlastnostmi i nizsi vypoctovou narocnosti, coz je vzhledem ke snaze
0 vypocet v realném case zadouci. Dalsi vyhodou pouziti ¢dsticového filtru je, ze dodatecné
informace o scéné (napiiklad pocet objektu z jednotlivych tiid na scéné, informace z detektoru
o pravdépodobné tiidé objektu, jemuz piislusi detekovaného méfeni) mohou byt jednoduse
zahrnuty do algoritmu tak, Ze se upravi nenormalizované vahy ¢astic.

Shrnuti vlastnosti pouzitého algoritmu (jeho podrobnd struktura a vypocty v jednot-
livych krocich popsany v kap. 4):

® Muze zahrnovat vyssi a proménlivé mnozstvi asociacnich hypotéz diky vétsimu poctu
Castic a jejich stochastickému chovani

® Do asociace dat jsou zahrnuta vSechna méfeni a tim vypadava riziko spojené s
odiiznutim hypotézy, kterda se nakonec ukaze jako pravdiva, které nastava u algoritmu
GNN

= Naroc¢nost vypoc¢tu oproti samotnému Casticovému filtru se pouze nasobi pocétem ob-
jektu a poc¢tem méfeni v kroku k, neni tfeba explicitné zahrnovat vSechny kombinace
asocia¢nich hypotéz Toto je vlastnosti algoritmu PDA, ktery neni vypocetné naroény

= Césticové reprezentace pravdépodobnostniho rozdéleni umoziiuje jednoduché zahrnuti
dalsich informaci o scéné do algoritmu tim, Ze se riznymi zpusoby upravi nenormalizo-
vané vahy jednotlivych ¢astic

n Struktura implementace

Reseni tlohy viceobjektového sledovani lze rozdélit do nésledujicich podikoli po-
drobnéji popsanych v kap. 4:

(i) Vizualizace
(a) Generovani scénéru s vice trajektoriemi
(b) Zména formatovani dat — jejich prizpusobeni feseni viceobjektového sledovani
(c¢) Rozsiteni zpracovéani uzivatelského vstupu pro zahrnuti viceobjektového sledovéani
(d) Simultanni zobrazeni vice trajektorif, méfeni, odhadu a ¢astic
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(ii) Implementace algoritmu
= Analyza problému pro zvoleni vhodného piistupu implementace algoritmu
= Navrh algoritmu
= Vytvoreni pfislusnych funkei u t#id jednotlivych filtri k umoznéni viceobjektového
sledovani
= Zakomponovani algoritmu do vizualizace
(iii) Zpracovani vysledku
(iv) Otestovani vizualniho scénare
(v) Zpracovani vysledku, které dokazuji koncept fungovani filtru
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B 3 Implementace filtrace

V préaci byly vytvoreny 4 ruzné filtrovaci algoritmy na odhadu 6D pézy jednoho objektu.
Jejich implementace je popsana v této kapitole a v kap. 5.1 jsou rozebrany jejich vysledky.

B 3.1 Rozbor problému

Pro lepsi vyzkouSeni funkénosti a srovnani vykonu filtru byl vytvofen zjednoduseny
scénarf, na kterém budou filtry testovany.

B Parametry zadani

Filtr ma byt otestovan na ¢tyfech typech trajektorii:

(i) Posloupnost usecek s konstantnimi rychlostmi
(ii) Posloupnost tseéek s konstantnimi zrychlenimi
(iii) Kruznice s konstantni velikost{ rychlosti
(iv) Slozitejsi prostorové kiivka (napf. spline) s promeénlivou rychlosti i zrychlenim

(a) Ukézka vygenerované tsecky (b) Ukdzka vygenerovanych tsecek se zrychlenim

(c¢) Ukdzka vygenerované kruznice (d) Ukézka vygenerovaného splinu

Obrézek 3.1: Ukédzky vygenerovanych trajektorii

Tyto trajektorie predstavuji ”pravdiva”(ve skutecnosti nezndmd) vstupni data o 6D
péze objektu. K témto datim byl uméle pfiddn Gaussovsky Sum s nulovou stfedni hod-
notou a konstantni smérodatnou odchylkou. Zasuména data pak predstavovala simulaci
”skutecnych”dat prichazejicich z kamery (detektoru).
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Schopnost filtru aproximovat orientaci objektu bude otestovana na linedrné extrapolo-
vané rotacni trajektorii mezi klicovymi body trajektorie (napiiklad u posloupnosti tsecek to
jsou body oddeélujici sousedni tsecky).

Protoze se daji orientace a pozice objektu povazovat za vzdjemné nezdvislé, lze jejich
filtraci od sebe navzajem oddélit. Stavovy vektor x bude tedy obsahovat pouze soufadnice
pozice objektu.

Vstupni data pro pozici objektu tedy predstavuji pro kazdy krok k vektor :
T
Xp= [Tk Uk 2k (3.1)

Reprezentaci orientace objektu je mnoho a lze je mezi sebou bez problému prevadeét.
Filtry v této préci budou pocitat s kvaternionovou reprezentaci z duvodu stabilnich
vypocetnich operaci. Obecny kvaternion lze zapsat ve formatu ¢ = a + bi + ¢j + dk, kde
1,7, k jsou komplexni ¢leny kvaternionu.

Vstupni data pro orientaci objektu tedy piedstavuji pro kazdy krok k vektor :
T
ar = [ar by cr di] (3.2)

B 3.2 Zpusob testovani a vizualizace

Aby bylo mozné filtry otestovat, bylo potieba vytvofit nebo pouzit jednotné rozhrani
pro inicializaci trajektorie, filtru a nésledné provedeni samotné filtrace. K tomu byl vyuzit
simuldtor MyGym [3] skupiny Incognite ptisobici na CIIRC CVUT v Praze. Simulétor je uréen
k rychlému prototypovani neuronovych siti v oblasti robotické manipulace a navigovani.

Zaroven simulétor poskytuje vizudlni prostiedi (s pomoci knihovny pybullet), které umi
zobrazit trajektorii objektu, samotny objekt, i ¢astice filtru. To bylo vyuzito pro analyzu
funkénosti tvorby trajektorii i samotnych filtra.

V nasledujicich kapitolach se budeme vénovat fungovani skriptu filter_test.py, coz je
hlavni skript slouzici k vizualizaci filtrace a generovani trajektorii.

B Spusténi vizualniho prostiedi

Spoustéci skript filter_test.py byl vytvoren z ¢asti podle jiz existujiciho skriptu test.py,
ktery slouzi k testovani robotickych 1loh ve vizudlnim prostiedi. Bylo inicializovano prostredi,
jak lze vidét na obr. 3.2. Bylo nutné poupravit nékteré parametry jinych souboru (bez zdsahu
do ostatnich funkei simuldtoru), aby vizualizaci nepfekazely funkcionality slouzici testovani
robotickych tloh.

B Nacteni a zpracovani uzivatelského vstupu
Po spusténi program ¢eka na uzivatelsky vstup. Uzivatel zada, zda chce generovat tra-
jektorii, nebo zobrazit proces filtrace.

Generovani trajektorie

Pokud si uzivatel zvoli generovéani trajektorie, je vyzvan ke zvoleni jednoho ze Ctyi typu
trajektorii (viz. kap. 3.1.1). Poté se spusti vizudlni prostiedi a vygeneruje se jedna trajektorie
zvoleného typu (popis generovani trajektorii je podrobné popsan v kap. 3.9.1).
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Obrézek 3.2: Ukéazka pybullet prostiedi mygym

Déle uzivatel pomoci zadani ”1” tuto trajektorii ulozi do pfedem definované slozky, nebo
pomoci zadani ”0”se trajektorie neulozi. Néasledné se vygeneruje nova trajektorie a proces se
opakuje. Tento proces slouzi ke generovani vhodné sady dat, kterd se mize nésledné pouzit k
evaluaci filtrace.

Vizualizace procesu filtrace

Pokud si uzivatel zvoli vizualizaci procesu filtrace, musi dédle urcit, zda chce vizualizaci
provést na jiz vygenerované trajektorii ze souboru dat, nebo jestli si chce nechat vygenerovat
vlastni.

trajektorie zvoleného typu ze sady dat. Poté si zvoli jeden ze 4 implementovanych typu fil-
tru, ktery bude pouzit pro filtraci (filtry popsdny v kapitolach 3.3, 3.5, 3.7 a 3.6). Filtr je
inicializovan s parametry uvedenymi v souboru filter_parameters.json.

Jestlize si uzivatel vybere moznost generovani trajektorie, zvoli si typ trajektorie a
poté se generuji trajektorie zplisobem popsanym v kap. 3.2.2. Uzivatel po zadéni ”1”zvoli
zobrazenou trajektorii a dale si zvoli typ filtru, ktery bude pouzit k filtraci.

Po nacteni filtru a trajektorie se zobrazi prostiedi s trajektorii a je vizualizovan proces
filtrace zptisobem popsanym v néasledujicich kapitolach.

B Zobrazeni trajektorie

Trajektorie byla reprezentovana diskrétni posloupnosti bodu, mezi kterymi byla vy-
tvofena tusecka metodou pybullet.addUserDebugLine(). Toto bylo provedeno pro ¢istd i
zauména data. Ukdzku muzeme vidét na obrézcich 3.3 a 3.4
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Obrézek 3.3: Ukézka vizualizace isecky

Obrazek 3.4: Ukazka vizualizace splinu
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B Vizualizace pohybu a orientace predmétu po trajektorii

Engine pybullet dovoluje vlozit do scény objekty a nastovavat jejich pozici a orien-
taci. Pro vizualizaci ”skuteé¢ného” pohybu byla pouzita kostka, které se posouvala po pozicich
urcenych trajektorif a byla rotovana podle rotaéni trajektorie. Pro vizualizaci zasuménych dat
byla pouzita pruhlednd kostka. Ukazka na obr. 3.5.

Obrazek 3.5: Ukazka vizualizace pozice predmétu

B Vizualizace &astic filtru a odhadu pozice a orientace

K vizualizaci ¢astic filtru byly v prostfedi vytvoreny malé ”kulicky” pomoci metod py-
bullet.create VisualShape() a pybullet.create MultiBody(). K vizualizaci odhadu pozice a orien-
tace byla stejnym zptisobem vytvofena tmavé vétsi kostka, kterd byla umistovéna vidy do
filtrem odhadované pozice predmétu, orientovana dle vysledku filtru.

B Animace procesu filtrace

Celd animace procesu filtrace sestdvala z presouvani objektu do dalsiho kroku podle
algoritmu ¢asticového filtru. Slo tedy o presouvani samotného predmétu do dalstho bodu na
trajektorii, presouvani ¢astic filtru dle algoritmu a presouvani kostky zobrazujici odhad pozice
a orientace. Vizualizovany byly pouze ¢astice filtru sledujici pozici objektu, ¢astice pro odhad
orientace objektu nebylo mozné spolehlivé zobrazit. Mezi kazdym pfesunutim probéhla pauza
pro moznost analyzy situace.

Snimky z animace jsou na obr. 3.6

B Spoleéné rozhrani filtra

Jelikoz je kazdy implementovany filtr testovan stejnym skriptem, musi filtry obsahovat
spoletné rozhrani. Pro kazdy filtr byla vytvotfena tiida jez obsahuje metody pro kazdy filtr
spolecné. Tyto metody odpovidaji jednotlivym kroktum filtrace:

= Inicializace — ta probihd pfes metodu apply_first_measurement, nebot s ziadnou
pocatecni informaci o stavu objektu lze predpokladat, ze se objekt vyskytuje v blizkosti
prvniho provedeného méfeni.
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Obrazek 3.6: Ukazka vizualizace filtracniho procesu v prostiedi MyGym

Predikce — pro kazdy filtr probiha mirné odligné.

Aktualizace — stejné jako u predikce se lisi pro kazdy filtr.

Odhad stavu — ulozeni odhadu stavu objektu po provedeni predikce a aktualizace.
Prevzorkovani — plati pouze pro ¢asticové filtry.

Krok filtru — v piipadé, Zze prubéh filtrace nechceme vizualizovat, je vhodné zavolat
metodu filter_step, kterd provede cely krok filtru véetné predikce, aktualizace, odhadu
stavu a v pripadé PF i pfevzorkovani.

Nésledujici kapitoly podrobnéji popisi implementaci jednotlivych filtri, zejména to, jak
se lis{ od spoletného zakladu popsaného vyse. Popis bude vénovan filtram pozi¢nim — fil-
try orientace jsou tvoreny analogicky a jejich rozdil bude popsan v jedné shrnujici kapitole
(kap. 3.8)

B 3.3 Kalmanuv filtr

Ackoliv vysledny algoritmus viceobjektového sledovani bude diky svym vlastnostem
obsahovat Gdsticovy filtr, pro srovnani vykonu samotné filtrace byl vytvoren také klasicky
Kalmanuv filtr.

Jak jiz bylo zminéno v kap. 3.1.1, pozice a rotace objektu lze povazovat za vzdjemné
nezavislé. Filtrace pozice a orientace bude tedy probihat oddélené. Protoze je algoritmus
filtrace pozice a orientace velmi podobny, budeme v néasledujicich kapitolach pro jednoduchost
uvazovat pouze 3D pozici objektu vyjadienou vektorem x = [m y z] . [’Jpravy filtr potfebné
k filtraci rotace jsou blize popsany v kapitole kap. 3.8.
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B Implementace
Knihovna filterpy [11] poskytuje jiz hotovou implementaci Kalmanova filtru v jedné
ttidé a bylo pouze potieba ji funkéné zakomponovat do vyse uvedeného rozhrani.

V souboru particle_filter.py byla tedy vytvofena samostatnd tiida myKalmanFilter.
Jejimi hlavnimi funkcemi jsou

® Inicializace samotného Kalmanova filtru.
® Integrace do spole¢ného rozhrani.
® Zakomponovani adaptivniho filtrovani.

[ | Inicializace Kalmanova filtru

Pro spravnou inicializaci Kalmanova filtru z knihovny filterpy je tfeba urcit

® Dimenzi stavu x a méfeni z.
= Hodnoty matic modelu F, H, P, R a Q.

Budeme pracovat s filtrem s konstantni rychlosti. Dimenze stavu bude tedy 6:
x=[z & y gy 2z 2 (3.3)

kde x je vnitini odhadovany stav o objektu. Méteni poskytuje idaj pouze o pozici objektu,
jeho dimenze je tedy rovna 3.

Ptechodovy model filtru odpovidé klasickému modelu s konstantni rychlosti a protoze
méfime pozici objektu pfimo, je i model pozorovani jednoduchy:

1 d 0 0 0 O
1
0 0 1 a0 o] [LO0000
F = H=]|0 01 0 0 O
000 100 00 0010
0O 0 0 0 1 dt
0 0 0 0 0 1

Inicializace matice P neni natolik podstatnd, nebot ta se méni na zdkladé ziskanych
meéteni. Jeji hodnoty zavisi na konkrétnich parametrech trajektorie, rychlosti objektu atd.
Vice v kap. 5.1.

Matice Q by méla pro dany problém reprezentovat tzv. diskrétni bilyj sum. Jeji hodnota
by méla odpovidat stfedni hodnoté bilého Sumu w

Q = E[ww’] (3.4)

kde w ~ N (0, 012,) — jde tedy o procesni Sum.

Pro jeji vypocet knihovna filterpy disponuje funkci Q_discrete_white_noise, jez piijima
parametry dimenze, dt a rozptyl. Protoze model odpovidd modelu konstantni rychlosti, je
pro kazdou ze soufadnic x,y, 2 dimenze Q rovna 2. Hodnoty dt a o, vyplyvaji z parametru
trajektorie a pohybu, viz. kap. 5.1.

Matice R mé v nasem ptipadé rozméry 3 x 3 a inicializovany jsou pouze jeji hodnoty
na diagonale o velikosti o2, coz je hodnota rozptylu nepiesnosti v métent.
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B Integrace do spoleéného rozhrani

Tiida  myKalmanFilter  disponuje  metodami  predikce, aktualizace, ap-
ply_first_measurement(), odhadem stavu a krokem filtru pro integraci do spole¢ného
rozhrani.

ez

Metody predikce a aktualizace pouze pouziji interni metody predikce a aktualizace u
Kalmanova filtru, aplikace prvniho méfeni pouze zméni vnitini stav filtru, odhad stavu pouze
prec¢te odhadovany stav z Kalmanova filtru a krok filtru zavold po sobé funkce predikce,
aktualizace a odhad stavu. Dale v sobé krok filtru obsahuje i adaptivni filtraci popsanou
nize.

B Adaptivni filtrace

Aby mél Kalmanuv filtr viibec Sanci reagovat na ménici se trajektorii, byl do néj za-
komponovan jednoduchy mechanismus adaptivni filtrace [11]. Jeho princip spo¢iva v tom, ze
hodnota procesniho Sumu Q je proménliva a zavisi na velikosti rezidua y. Pokud je reziduum
prilis velké (tedy méteni se vzdaluje predikei), predpoklada filtr "manévr”objektu a vyrazné
zvy$i hodnotu procesniho Sumu Q. Tim se vyrazné zvysi hodnota Kalmanova zisku K a
vysledny odhad po kroku aktualizace se velmi priblizi naméfené hodnoté. Filtr je tak rychleji
schopen upravit svuj vnitin{ stav dle méfenych hodnot.

Toto se realizuje pres normalizovanou hodnotu ¢tverce rezidua
e=yTSly (3.5)

kde S je kovarian¢ni matice systémové nejistoty definovana v rovn. 2.10. Pokud tedy ¢ pfesdhne
uréitou konstantni hodnotu €4, , vynasobi se Q faktorem Qgscqe. Jakmile hodnota e zase
klesne, vrati se Q na puvodni hodnotu. Konkrétni hodnoty €,,4: & Qscale uvedeny v kap. 5.1

B 3.4 Casticové filtry

Tato sekce se bude vénovat implementaci spoletnych vlastnosti 3 vytvofenych
Casticovych filtru.

B Parametry

3 vytvorené Casticové filtry maji nékolik odlisnych parametru. Avsak ty, které zustaly

v8em spolec¢né, jsou:

B pocet castic n,

= smérodatnd odchylka procesniho sumu o,

® smérodatnd odchylka Sumu méfeni o,.
Dulezitym parametrem je pravé pocet castic. Cim vice ¢éstic filtr mé, tim je presnéjsi a
robustnéjsi, tedy tim vice je schopen se adaptovat na proménlivost trajektorii. Na druhou
stranu vySsi pocet Castic zvySuje vypocetni narocnost a je tedy tieba filtr navrhnout tak, aby
spliioval svij kol za pouziti spise mensiho poctu castic.

B Metody

Dulezitym tkolem pii tvorbé PF je vytvoreni metod pro jednotlivé kroky obecného
algoritmu popsaného v kap. 2.1.2.
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Inicializace ¢astic

Inicializace ¢astic byla provedena metodou apply_first_measurement(), jez vyuziva me-
todu create_gaussian_particles(). Céstice se inicializuji po prvnim méfeni. Odhad o stavu ob-
jektu se nastavi na naméfenou hodnotu a poté se vytvori ¢astice. Kazda ze soufadnic z,y, z
pozice objektu kazdé ¢éstice je generovana z Gaussovského rozdéleni o stfedni hodnoté rovné
odhadu stavu (naméfené hodnoté) se smérodatnou odchylkou rovné procesnimu Sumu oy,
vynéasobenou tfemi (pro zvysSeni po¢itecni nejistoty), tedy

%) ~ N(21,Q) (3.6)

kde )"cgi) je vnitini stav i-té castice filtru.

Predikce

Metoda predikce piesune kazdou ¢astici na predikovanou pozici na zakladé vnitiniho
modelu pohybu filtru. Ty se 1isi dle jednotlivé implementace filtru, které budou bliZe popsany
v kapitolach 3.5, 3.7 a 3.6. Déle se k predikované pozici ptida v kazdé souradnici Gaussovsky
sum se stfedni hodnotou 0 a smérodatnou odchylkou o hodnoté o,. Tento proces odpovida
linedarnimu stochastickému modelu pohybu z rovn. 2.1.

Aktualizace

Zaklad metody aktualizace funguje u vSech ti{ filtri v podstaté stejné a vychazi z
Bayesova pravidla v rovn. 2.7. Pro kazdou ¢astici se vypocte jeji vzdalenost od naméfené
hodnoty zj. Nésledné se vypocte vaha ¢astice dle toho, jak pravdépodobné (mysleno z angl.
likely) je dané méteni vzhledem k predikované pozici ¢astice:

) ~ p(Zk\i;(;‘)k,l) (3.7)
(4)

' klk—1
k. Vahy w0, se dale normalizuji, aby jejich soucet byl roven jedné.

kde @, je nenormalizovand véha i-té Edstice a X je predikovany stav ¢éstice ¢ v kroku

Vime, ze pravdépodobnostni rozdéleni chyby méfeni je rovné Sumu méfeni. Je tedy

Gaussovské s nulovou stfedni hodnotou a smérodatnou odchylkou rovné o,. Mame tedy:

(|21, = xi|[) ~ N(0,0%) (3.8)
Pokud vypocteme vzdalenost kazdé ¢astice od méreni:
A"y ~ N(0, 02 3.9
p(d”) ~ N(0,02) (3.9)
kde dyY) = |z — %[, ,|.

Protoze pravdépodobnostni rozdéleni chyby métent, tedy p(zy \ig)kil
jako p(d,(;)), jsou nenormalizované vahy Castic 71)[(;) vypocteny z rozdéleni v rovn. 3.9 pro

hodnoty d\.

) je rozdélend stejné
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Odhad stavu

Zéklad odhadu stavu je opét pro vSechny PF stejny. Spocita se vazeny priumér ¢astic:
n . .
fage = Y wix (3.10)
i=1

Odhady stavu se uklddaji do filtru pro nasledné zpracovani.

Prevzorkovani

Ptevzorkovani probiha v ptipadé, Ze na odhad stavu mél vliv pouze maly pocet ¢astic —
tedy velké mnozstvi ¢astic ziskalo v kroku aktualizace malou vahu. Pocet ¢astic, jejichz vahy
nebyly prili§ nizké a mély nezanedbatelny vliv na vysledny odhad stavu se spoc¢ita pomoci
tzv. efektivniho N [11]:

k) 1

(
NV =
Zizl(wlsz ))2

e

(3.11)

Pokud Ne(l;} nepfesahne urcitou hodnotu (typicky %, dojde k pfevzorkovani. Metod

prevzorkovani existuje vicero. Princip jejich fungovani lze najit v [11], ve vysledku vsechny
metody odstrani ¢dstice s mensimi vahami a nahradi je kopiemi ¢astic s vahami vétsimi.

Nasge algoritmy budou pouzivat metodu stratified resampling nebo systematic re-
sampling, oboji je implementovano v knihovné filterpy.

Obnova ¢astic

V piipadé, ze objekt prudce méni trajektorii a ¢astice filtru jsou moc daleko od méfeni
(Nefy je moc nizké), dojde k nové inicializaci ¢astic v misté meéfeni. Timto opatfenim se
vyhneme piipadné divergenci filtru.

B 3.5 Casticovy filtr g-h

obsahuje vlastn{ model pohybu, na které predikci zaklada. ¢asticovy filtr g-h (z angl. particle
filter g-h) (PFGH) implementuje model s globalni rychlosti a akceleraci pro vsechny ¢éstice.
Rychlost i zrychleni se vypocitavaji metodou tzv. g-h filtru, ktery bude nize popséan.

B Parametry filtru

Kromé spole¢nych parametru obsahuje PFGH jesté parametry:

= Smérodatnéd odchylka rychlosti o,
= Konstanta ge[0; 1]
= Konstanta he[0; 1]
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n Obecny princip
V kazdé iteraci/kroku k ma filtr k dispozici odhad globalni rychlosti
Ve=[dr U Zk (3.12)

a globalni zrychleni
ap = [ix Gr (3.13)

Vypocet obou probihd v kroku odhadu stavu, kdy se na zakladé odhadované zmény
pozice od predchoziho kroku k£ vypocte odhad rychlosti. Nové globalni rychlost se pak vypocita
véazenym prumeérem rychlosti z predchoziho kroku a nové rychlosti, kdy parametr g uréuje vahu
rychlosti z predchoziho kroku.

Stejny postup plati pro vypocet zrychleni, kdy parametr h urcuje vahu zrychleni z
predchoziho kroku. Vypoctend hodnota zrychleni nésledné jesté zméni hodnotu rychlosti.

V kroku predikce se nasledné posunou vSechny ¢astice dle globalni rychlosti a pfida se
jesté poziéni Sum se smérodatnou odchylkou o,

B Metody

Vsechny metody kromé predikce a odhadu stavu se od standardniho ¢asticového filtru
(kap. 3.4) nelisi.

Predikce
Predikovana pozice ¢astic se vypocte nésledovné,
Kk = % v d 3.14
k=1 = Xpl1jp—1 T (Vg—1 +u)dt +w (3.14)

kde w ~ N'(0,02) a u ~ N(0,02)

Odhad stavu

Odhad pozice se vypocte vazenym prumérem. Déle se upravi hodnota rychlosti,

V=g S+ (1 g) (315)
hodnota zrychleni,
i, :h'ak_1+(1—h)% (3.16)
a nakonec jesté jednou hodnota rychlosti
Vi = Vi + adt (3.17)

kde v, je pfedbézné hodnota rychlosti pred aplikovanim zrychleni. Hodnota globélni rychlosti
i zrychleni je takto filtrovana tzv. g-h filtrem.
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B 3.6 Casticovy filtr s Kalmanovym filtrem

¢asticovy filtr s kalmanovym filtrem (z angl. Kalman particle filter) (KPF) opét pocita
s globalni rychlosti a akceleraci pro vSechny ¢astice. Rozdil je v tom, ze hodnoty globalni
rychlosti a akcelerace nejsou filtrovany g-h filtrem, nybrz samostatnym Kalmanovym filtrem.

B Parametry

Oproti spole¢nym parametrum obsahuje KPF navic:

= Q — kovarianéni matice procesniho Sumu pro Kalmanuv filtr
= R — kovarian¢ni matice Sumu méfeni pro Kalmanuv filtr
® ¢, — konstanta pro vliv zrychleni na procesni Sum

n Obecny princip

Opét, v kazdé iteraci/kroku k filtru jsou k dipozici odhady globalni rychlosti a akcele-
race Vi a a;. Obé dvé hodnoty jsou ziskavany Kalmanovym filtrem, ktery odhaduje globalni
rychlost na zakladé naméfenych hodnot (vydélenych dt pro ziskéni rychlosti).

V kroku predikce je provedena i predikce Kalmanova filtru a v kroku odhadu stavu
je umeéle vytvoreno “mefeni’rychlosti na zdkladé rozdilu odhadd v poslednich pozicich,
vydélenych dt. Toto méfeni slouzi jako vstup do Kalmanova filtru, ktery svym krokem aktu-
alizace odhaduje rychlost.

B Kalmanuv filtr pro urceni rychlosti

Ukolem vnitiniho Kalmanova filtru pro KPF je zptesnéni odhadu globalni rychlosti V.
Filtr zaroven drzi idaj i o zrychleni objektu. Vnitini stav filtru tedy reprezentuje

Vi=ld ook 9 & Ak (3.18)
kde vj je oznaceni pro odhadovany stav filtru v iteraci k. Odhad globalni rychlosti ¥ pak

dostaneme z prvnich 3 prvka vy

Inicializace

Piechodovy model (model pohybu) je stejny jako v piipadé samostatného Kalmanova
filtru z kap. 3.3. Dostdvame tedy:

1 dt 0 0 0 0]

01 0000

00 1 dt 0 0 L 00000
F = H=1(0010 00

00010 0 000010

000 0 1 dt

0 0 0 0 0 1,

Inicializace hodnot R, P a Q je také stejna jako u Kalmanova filtru. Samotné hodnoty
vSak budou jiné, protoze filtr poc¢ita s rychlosti, kterd je nepiimo tumérna velikosti dt. Je
také rozumé inicializovat pocateéni odhad stavu v = [0 0 00O 0] a pocatecni hod-
noty matice P velké, protoze ze zacitku nevime, jakym smérem a jakou rychlosti se objekt
pohybuje.
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B Metody

Vsechny metody kromé predikce a odhadu stavu jsou totozné s ostatnimi ¢asticovymi
filtry.

Predikce

Vypocet predikce se mirné lisi od vypoctu predikce u PFGH:

(0 = Ry e+ ([ wa + Wy (3.19)
kde &y, je odhad zrychlen{ z vnitinfho Kalmanova filtru, w, ~ N(0,02) je procesni sum
skdlovany zrychlenim a wj, ~ N(0, O'g) je konstantni procesni sum.

Timto zpusobem je do filtru zakomponovan udaj z Kalmanova filtru o zrychleni ob-
jektu. Cim vétsi toto zrychleni je, tim vétsi je procesni Sum, protoze piedpokladdme zménu
trajektorie pohybu objektu.

Odhad stavu

Samotny odhad stavu je proveden standardnim zpusobem pomoci vazeného pruméru
¢éastic. Kromé toho se vygeneruje umélé métreni rychlosti:
Xp — Xg—1

(k) — 2k il 3.20
2 _ (3.20)

Néasledné je zavoldna funkce aktualizace vnitintho Kalmanova filtru pro toto vygenero-
vané méfeni. Tim ziskdme odhad globdlni rychlosti v;. Kalmanuv filtr zadroven drzi informaci
o zrychleni objektu &y.

B 3.7 Casticovy filtr s rychlosti

Tento filtr se lisi od pifedchozich v dimenzi svych ¢astic. Kazda ¢astice v sobé nese i idaj
o rychlosti objektu, ¢imz lze 1épe skutecna rychlost objektu odhadnout. Filtr mé potencial
byt presnéjsi, ale kvili vyssi dimenzionalité ¢dstic muze byt vypocetné narocnéjsi.

B Obecny princip

Kazda ¢astice filtru obsahuje tidaj o rychlosti objektu:
=0 0 0 a0 ) )

Predikce filtru tedy posune ¢éastice dle své vlastni rychlosti, nikoli globalni. Rychlost ¢astice
v kazdém kroku zustdva konstantni, pouze se k ni pfidd Sum. Timto zpusobem je mozné
modelovat akceleraci — ty Castice, jejichz rychlost se vlivem Sumu zménila dle trajektorie
objektu, maji vyssi vdhu a je nizsi pravdépodobnost, ze budou pfevzorkovanim vytazeny.

Dale bylo implementovano adaptivni filtrovani, kdy jsou procesni Sum o, a Sum rych-
losti o, proménlivé na zékladé vypocteného rezidua (rozdilu mezi predikovanou a naméfenou
pozici).
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B Parametry

Kromeé spoleénych parametru obsahuje filtr parametry:

= Konstanta pro rezidudl g,
= Konstanta pro Sum rychlosti ¢,
= Konstanta pro procesni sum ¢,

B Metody

Predikce

Pohyb ¢astic v kroku predikce zavisi na jejich vlastni rychlosti,

03 =% 131+ %W 31 dt+w, (3.22)

kde fc,(f)[: 3] oznacuje prvni 3 prvky stavového vektoru i-té ¢astice (tedy pozici), 5&,(21[3 ]

oznacuje posledni 3 prvky stavového vektoru i-té ¢astice (tedy rychlost) a w, ~ N(0,0p) .
Rychlost ¢astic se zméni o hodnotu Sumu:
23 =x" 3] +w, (3.23)
kde w, ~ N (0, 0y).

Hodnoty o, a 0}, jsou proménlivé, zavislé na konstantach ¢, a ¢, a jejich hodnota se
urc¢uje v kroku aktualizace.

Vypocet rezidualu

Pted inicializaci vah v kroku aktualizace se nejprve vypocte rezidudl — tedy rozdil mezi
predikovanou pozici a naméfenou pozici:

noxWL3
Zz—l k [ ] (324)
n
¥ je predbéznou hodnotou rezidudlu. Aby nedochézelo k pfilisSnym vykyvim této hodnoty,
je filtrovana zakomponovanim pfedchozich hodnot:

Vi =2k — Ry—1[: 3] = 2z —

Vi =9r Yi—1+ (1 —9,)¥k (3.25)

Aktualizace

Inicializace vah probihd standardnim zpusobem na zékladé vzddlenosti c¢dstic od
naméiené hodnoty. Déle se v kroku aktualizace uré¢i hodnoty o), a o,:

op = Cp * ||yl (3.26)

Oy = Cy * HYk||2 (3.27)

Tim je implementovano adaptivni filtrovani. Pokud se hodnota rezidualu zvysi,

pravdépodobné jde o zménu pohybu filtru, diky tomu se zvétsi Sum pohybu ¢asti a odhad
stavu se vice priblizi hodnoté méfeni.

Vsechny ostatni metody zustavaji od zdkladni verze filtru nezménéné.
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B 3.8 Specifika filtri orientace

Hlavnim duvodem, pro¢ bylo potieba vytvorit odlisné tiidy pro filtry orientace je, ze
pro snadné provadéni vypoétu je nejvhodnéjsi reprezentovat 3D orientaci pomoci kvaternionu.
Kvaternion obsahuje 4 prvky a proto nebylo mozné pouzit predchozi filtry, které obsahovaly
pouze 3 dimenze.

Filtry zpracovavaji orienta¢ni kvaternion jako kdyby to byl standardni 4-dimenzionalni
vektor, tedy:

qr = [ak bk Cl dk] (3.28)
Pro vsechny filtry orientace byly upraveny rozméry vsech stavovych vektoru u Kalma-
novych filtra a ¢astic na 4 prvky.

Kvaternionova reprezentace navic pusobila jeden problém, ktery bylo potieba vyfesit.
Pro jednu 3D orientaci totiz existuji vzdy 2 kvaterniony, které se 1isi pouze ve znaménku.
Pii zméné rotacéni trajektorie se stavalo, ze po provedené interpolaci dalsi kvaternion
”obratil” znaménko, filtr tak zaznamenal vyznamné odlisné hodnoty a trvalo néjakou dobu,
nez se na prudkou zménu adaptoval.

Reseni, které jsme navrhli a implementovali, fesi tento problém nasledovné:

Jakmile se nové méfen{ priblizné rovnalo pfedchozimu odhadu stavu vynasobenému -1,
okamzité se odhad filtru také vynasobil -1, tedy pokud:

|zx + ar—1|] < cf (3.29)
kde c; je konstanta, napi. 0.1, pak zménime znaménko odhadu stavu:
k-1 = —Qk-1 (3.30)

a nasledné vypocteme standardnim zpusobem q.

B 3.9 Zpusob evaluace

Ucinnost viech vytvorenych filtrii bylo potieba systematicky evaluovat. K tomu byla vy-
tvorena sada dat v podobé trajektorii a nasledné byly filtry otestovany na téchto trajektoriich
pro ruzné kombinace parametru filtru.

[ | Sada dat

V souboru trajectory_generator.py byly vytvofeny 3 tiidy pro generatory trajektorii.
Tyto generatory vyzaduji zadani parametri trajektorie uvedenych v tab. 3.1. Trajektorie se
generovaly néasledovné:

Ijseéky a spline

(i) Uréf se ndhodny pocet klicovych bodi z Poissonova rozdéleni nje, ~ Po()\,). Zajisti se,
aby miniméalni poéet bodu pro pfimku byl 2 a pro spline 3.

(i) Vygeneruje se nye, bodu v oblasti By, (dolni a horni hranice pro soufadnice z,y, z).
Zajisti se, aby minimalni vzdalenost mezi body byla vétsi nez d,,;,. Dale se vygeneruje
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Nézev proménné Znaceni Typ trajektorie
Smeérodatna odchylka Sumu méfeni o, Usecky, kruznice, spline
Maximalni thlova rychlost W Useéky, kruznice, spline
Hranice pracovniho prostoru Bw Useéky, kruznice, spline
Casovy interval mezi méFenfmi dt Useéky, kruznice, spline
Primérnd rychlost objektu v Useéky, kruznice, spline
Stfedni hodnota klicovych bodt Ap Useéky, spline
Limit vzdalenosti bodu Amin Useéky, spline
Minimalni polomér Tmin Kruznice
Maximalni polomér Tmas Kruznice

Tabulka 3.1: Tabulka parametru pro generatory trajektorie

(iii) Vygeneruje se n ndhodnych orientacnich kvaternionu (1 pro kazdy klicovy bod),
mezi nimiz bude interpolovana rota¢ni trajektorie. Je zajiSténo, aby mezi sousednimi
klicovymi body byl rozdil v orientaci kvaternionu takovy, aby nebyla pfekroc¢ena zvolend
maximalni thlova rychlost w. Tim se zajistilo, Ze generovana trajektorie bude pfirozena
— tedy, ze objekt nerotuje ptili§ rychle a tato thlova rychlost se neméni mezi klicovymi
body pftili§ prudce.

(iv) Klicové body se prolozi tiseckami ¢i splinem. Dle rychlosti objektu (v pripadé splinu jde
pouze o rychlost prumérnou, v jednotlivych ¢astech trajektorie se méni) se trajektorie
navzorkuji. Vznikne tak n bodu v prostoru. Mezi orientaé¢nimi kvaterniony v kli¢ovych
bodech se vytvoii interpolovand rotace metodou Quaternion.find_intermediates(), ktera
vytvori n interpolovanych rota¢nich kvaternionu.

(v) Vysledné body na trajektorii se ulozi do pole o rozmérech n x 3 pro piipad pozice a pro
ptipad orientace o rozmérech n x 4.

(vi) Tato pozi¢éni i orientacni trajektorie predstavuje ground truth data. Nésledné se vy-
tvoii jejich kopie, kterd je zatizena v kazdé soutadnici Sumem se smérodatnou odchylkou
0.

POKUD ZBYDE CAS, VYTVORIT OBRAZEK

Kruznice

(i) Vygeneruje se ndhodny polomér r kruznice z intervalu [rmin, Tmaz|. Vygeneruje se

néhodnd norméla kruznice n = [ng, ny, n.], kde |[n|| =1
(ii) Vygeneruje se stied kruznice xg = [:Uo 20 zo] tak, aby celd kruznice byla v prostoru
B..
(iii) Z uréenych parametru se vytvoii kruznicovd trajektorie z nasledujicich vzorcu:
¢ = arctan 2(ny, ny) (3.31)
0 = arctan 2(y/n2 +n2, n) (3.32)
x =z — 7 - (costsin g + sint cos b cos @) (3.33)
Yy =yo + 1 - (costcos p — sint cosfsin p) (3.34)
z =29+ r- (sintsinf) (3.35)

kde ¢ je vektor linedrné interpolovanych hodnot [0,27] o délce n = 27¢
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(iv) Vygeneruji se pouze 2 orienta¢ni kvaterniony za podminek popsanych v algoritmu pro
spline a useCky a mezi nimi je interpolovana rotacni trajektorie.

(v) K poziéni i rota¢ni trajektorii je v kazdé souradnici piidén Sum se smérodatnou odchyl-
kou o,

Zpusob generovani Sumu

Vytvoreni zasuménych dat o pozici objektu bylo jednoduché:

w® ~ N(0,0.) (3.36)
2, = xj + wi) (3.37)

kde wg(gk) je vektor sumu pro krok k.

(i) Byl vygenerovan ndhodny kvaternion quu;s, ktery urcéoval osu rotace kvaternionu sumu
Qnoise-

(ii) Urcila se ndhodnd hodnota thlu rotace (oy) kvaternionu Sumu se smérodatnou odchyl-
kou o4 x /3 !

(iii) Vytvoril se kvaternion qpeise pomoci osy kvaternionu qggis @ thlu . Tento kvaternion
se ulozil do seznamu naméfenych hodnot orientace.

[ | Metoda evaluace

Filtry byly evaluovany na vygenerovanych trajektoriich dle dvou kritérii:

= prumérnd ¢tvercova chyba (z angl. mean-squared-error) (MSE)
® Doba trvani filtrace

K evaluaci a nalezeni optimalnich parametru byla vyuzita knihovna scikit-learn[14] —
konkrétné tiida RandomizedSearchCV/(), kterd primérné slouzi k testovani hyperparametra u
strojového uceni, lze ji vSak vyuzit i v naSem ptipadé.

!Tato odchylka zaddna ve stupnich (°) byla vyndsobena faktorem /3. Je to proto, ze smérodatnd odchylka
(SO) o4 by méla odpovidat stupiiové odchylce Sumu v jedné dimenzi. Protoze vsak mame dimenze 3, je nutné

tuto odchylku zvétsit, protoze o = /02 + 02 + 02 = V3o,.
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B 4 Implementace viceobjektového sledovani

Pro implementaci viceobjektového sledovani bylo mozné navizat na implementaci sa-
motné filtrace, a to jak v oblasti vizualizace a generovani dat, tak v oblasti implementace
algoritmu. Bylo v8ak potieba rozsitit funkce evalua¢niho skriptu, funkce skriptu generovani a
zpracovavani (konverze) dat (trajektorii), aby mohl byt algoritmus viceobjektového sledovani
rfadné otestovan.

B 4.1 Parametry zadani

Viceobjektové testovani mé byt testovdno na scénaii obsahujici riazné mnozstvi trajet-
korii (odhadem 5-10). Typy trajektorii zustavaji stejné jako pro testovani samotné filtrace
(viz kap. 3.1.1). Parametry scénéfe, na kterém budeme algoritmus testovat, jsou:

= Skute¢né hodnoty trajektorie objektu (ground truth) i zaSuménd méteni jsou vzorkovéna
v nepravidelnych casovych intervalech

= Pocet trajektorii (a tedy i mnozstvi objektu) je algoritmu zndm, véetné jejich odhado-
vanych tiid (tfidou objektu se rozumi, zda jde o napf. krychli, sféru nebo tfeba hrnek)

® Objekty se mohou v uréitou chvili vyskytovat mimo scénu, ale mohou se na ni opét
vratit — algoritmus by mél umét s touto moznosti pocitat

= Nenf zaruceno, ze v kazdém kroku filtru dostaneme méfeni od viech objektu — nékteré
objekty mohou byt okludovany nebo zkratka nezachyceny detektorem (napiiklad vli-
vem $patnych svételnych podminek)

= Data mohou pochézet z vice kamer, a tak se naopak v kazdém kroku muze vyskytnout
vice méfeni jednoho objektu

= Data o méfeni z detektoru mohou byt velmi nepfesnd — obcas se na scéné objevi méteni,
které ziejmé nepiislusi zadnému objektu

B 4.2 Generovani dat

[ | Format dat

Pro tucely viceobjektového sledovani bylo potieba zménit format dat, ktery je pouzity
pro ucely samotné filtrace. Zasadnimi rozdily oproti formatu pouzitym ve filtraci jsou:

= Pocet méfeni v kazdém kroku muze byt vysSsi nez jedna — je tedy tfeba pro urceni
daného méfeni v kroku k pfidat index j

= Zahrnut{ casu méfent #y ;

= Zahrnuti tfidy méreni vy ;

7 toho vyplyvaji upravy datového formatu, ktery bude vstupovat do procesu filtrace a sle-
dovani — data o méfeni v sobé budou obsahovat tidaj o ¢asu méfeni t; ; a odhadované tiide
objektu ~yy ;:

Zrj = [Thj Ykj kg thi k) (4.1)

Data o orientaci objektu se rozsiii ve stejném formatu. V kazdém case méfeni pozice
dostaneme i méfeni orientace, které samoziejmé bude mit stejnou odhadovanou tiidu jako
prislusné méreni pozice:
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zz(f}: lak; brj crj deg teg Ve 2

Komplikovanéjsi zptisob evaluace format dat déle zeslozituje diky nésledujicim fak-
torum:

= Algoritmus musi vytvoiit odhady pozice objektt i ve chvilich, kdy nevzniklo zadné
méfeni

® [ kdyz intervaly mezi jednotlivymi méfenimi jsou nepravidelné, algoritmus stale musi
periodicky fungovat a zohlednovat nékolik méfeni ziskanych v riznych casech béhem
jednoho kroku — je tfeba tedy do dat o trajektorii obsahnout i hodnoty nejen v okamziku
méfeni, ale i v periodickych intervalech evaluace kroku algoritmu

= Je potieba implementovat zpusob vyhodnoceni asociace dat

® Je potieba vytvorit vhodny format pro systematickou evaluaci pomoci RandomizedSear-

chCV()

Vsechny tyto faktory budou zahrnuty do formatu vygenerovanych dat. Vysledkem generovani
dat budou celkem ¢tyfi pole, a to Y, X, Y, ot, Xrot, jejichz format je popsany v nasledujicich
podkapitolach 4.2.1.

Skute¢na data (ground truth)

Skutecna data jsou pii vyhodnoceni pomoci RandomizedSearchCV() oznacena vekto-
rem (i vicedimenziondlnim) Y. Protoze generujeme data pozi¢ni i orientacni, rozdélime jejich
oznaceni na Y a Y,, Pole Y tedy bude slozené z fddku se skuteénymi hodnotami pozic
objektu.

Teoreticky by stacilo mit skutetnd data pouze v pravidelnych casovych intervalech.
Metoda RandomizedSearchCV vsak spolehlivé prijima data se stejnou dimenzionalitou X a
Y a vyplati se je tak vytvaret.

Data o pozicich objektu (pro jednu trajektorii) byla generovana standardnim zpusobem
dle zvolené trajektorie (vice viz. kapitoly 3.9.1, ) Béhem pozic byl zdroven vytvotren ¢asovy
vektor t — K tomuto tcelu byl uréen parametr o, tedy smérodatna odchylka ¢asového inter-
valu. Byl vygenerovan zakladovy ¢asovy vektor

t,=[0 0,2 0,4 ... tmao (4.3)

dle po¢tu bodu trajektorie. K tomu byl pfidéan ¢asovy vektor Sumu tyeise, ktery byl vygene-
rovan pomoci n vzorkii z Gaussovského rozdéleni N'(0,07), kde n je délka vektoru ty.

Takto se vytvoril zadany pocet ndhodnych trajektorii (N) spolu s ¢asovymi vektory. Ke
kazdé trajektorii byla pfidana tiida objektu dle uzivatelského vstupu. Vzniklo tak N poli Y
S prvky:

Tis WYii 215 tig Vi
Toi Y2 Z2i toqi Vi

(4.4)

Tng Yng Zng lng Vi
kde i = 1,...,n oznacuje index objektu. Tyto pole poskladame pod sebe dohromady v jedno.

Nyni je jesté potieba doplnit data o o trajektorii v pravidelnych intervalech po 0, 2s,
které slouzi pro urcovani okamziku periodickych operaci algoritmu (predikce a aktualizace).
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To bylo provedeno (pro vechny trajektorie) analogicky a nasledné bylo pole sefazeno podle
casu.

Skutetna data o orientaci objektu byla ziskdna soubézné — jednotlivé orientace mezi
klicovymi body byly interpolovany pomoci metody Quaternion.slerp(). Vysledkem bylo
sefazené pole dle ¢asu:

a; by ¢ di tp
Yoot = |-o0 o i oo (4.5)
ai bi ¢ odi i

Protoze nelze uréit, kterd méreni (z které z N) trajektorii bude v jakém potadi, nejsou u
meéfeni uvedeny indexy k.

ZaSuména data

Zasumeénd data jsou pii vyhodnoceni pomoci RandomizedSearchCV() oznacena vek-
torem (i vicedimenziondlnim) X. Podobné jako u dat skutec¢nych, protoze generujeme data
poziéni i orienta¢ni, rozdélime jejich oznaceni na X a X,

Pro ¢asové okamziky samotnych méteni (nepravidelné intervaly) byla data po vytvoreni
skutecénych dat dotvofena standardnim zpusobem, stejné jako v pripadé jedné trajektorie
(popséno v 3.9.1). Nyni bylo potieba dotvorit zasuména data pro ¢asové nasobky dt = 0, 2s,
ve kterych vSak ve skutecnosti zddnd méfeni nemame. Tyto okamziky ozna¢ime hodnotou
pozice ¢i orientace, kterou budeme onu skutecnost absence méreni rozpoznavat. Hodnota
muze byt libovolnéd (napiiklad numpy.NaN). V nasem piipadé byla zvolena hodnota, kterd
se nachézi daleko mimo dosah moznych métrenych hodnot (konkrétné vektor [88 88 88] u
pozice a vektor [88 88 88 88] u orientace.

B Systém generovani

Data v pozadovaném formatu byla generovana pomoci ttidy MultipleTrajectoryGenera-
tor. Inicializace objektu této t¥idy vyzaduje tii parametry:

(i) Pocet trajektorii — urceni poctu trajektorii ve vygenerovanych scénéiich

(ii) Parametry trajektorii — slovnik, ktery obsahuje parametry a hodnoty, které se maji
pouzit pro jednotlivé generatory trajektorii (sérif secek, kruznic a splinu)

(iii) Standardni odchylku Sumu c¢asového intervalu — byla pouzita ke generovani méreni
nikoliv v pravidelnych intervalech jako v piipadé samotné filtrace, nybrz v intervalech
nepravidelnych, které se odchylovaly od pravidelnych hodnot na zakladé miry tohoto
Sumu

Dale ttida obsahuje metody:

= generate_1_scenario() — hlavni metoda, kterd za pouziti jinych metod tiidy kompletné
vytvoii scénai viceobjektového sledovani. Jejim vystupem jsou 4 dvoudimenzionalni
pole X, y, X_rot, y_rot ve formatu popsanym v kap. 4.2.1.

= qnitialize_generator() — metoda, kterd inicializuje ndhodny generdtor dle parametru
nastavenych pfi inicializaci objektu této t¥idy

= generate_trajectories() — metoda, kterda postupné vygeneruje trajektorie z jednotlivych
generatoru

= initialize_X_and_y() — metoda, kterd inicializuje pole X,Y,X,n; a Y, dle
pozadovanych dimenzi
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= save_I_trajectory() — metoda, kterd vygenerovany scénai v podobé poli X, Y, X, a
Y, ot ulozi do slozky ./dataset/MOT/

B 4.3 Vizualizace

Po vygenerovani dat ve spravném formatu pro evaluaci bylo nutné trajektorie vizuali-
zovat. To bylo opét provedeno ve skriptu filter_test.py.

Ptitom bylo zadouci zachovat funkci vizualiza¢iho skriptu i pro filtraci s pouze jednim
objektem, a tak byl rozsifen systém zadavani uzivatelského vstupu.

B Rozsifeni zpracovani uzivatelského vstupu

Skript filter_test.py byl celkové pfepracovan pro zahrnuti:

= generovani trajektorii nebo scénaiu pro ulozeni do sady dat,
® vizualizace procesu filtrace nebo viceobjektového sledovani,
® yygenerovani trajektorie nebo scénafe pro okamzitou vizualizaci filtrace.

Princip funkce skriptu filter_test.py je zobrazen na diagramu 4.1. Presny diagram popi-
sujici sekvenci zpracovani uzivatelského vstupu pro skript filter_test.py je zobrazen v piiloze
na diagramu A.1.

B Vizualizace vice trajektorii

Vstupni data do vizualiza¢niho skriptu ve formatu X,Y byly nejprve prevedeny do
seznamu trajektorii ve stejném formétu, jaky byl pouzit pro filtraci 1 objektu (viz kap. 3.2.3).
Poté byly vSechny trajektorie vykresleny ve vizudlnim prostiedi stejnym zpusobem, jako byly
vykresleny trajektorie u filtrace.

V pripadé, ze uzivatel zadal moznost generovani trajektorif (at uz pro jejich ulozeni nebo
okamzitou vizualizace filtrace/sledovéni), bylo potieba zajistit, aby bylo mozné zobrazenou
trajektorii smazat ze scény a uvolnit tak misto pro trajektorii novou. To se provedlo pomoci
metody pybullet.removeAllUserDebugltems().

Narozdil od vizualizovani procesu filtrace byla pfidana vizualizace Gsekt méteni trajek-
torie — tim bylo moZné zobrazit nepravidelnost ¢asovych intervalu nebo rozdil mezi tiseckou s
konstantni rychlosti a tiseckou s akceleraci. Jednotlivé body trajektorie, kde doslo k méfeni,
byly vyznaceny malou ¢ernou kostkou. I tyto kostky bylo potieba ze scény smazat a tak jejich
identifika¢ni ¢islo vygenerované pii jejich pridani do scény bylo ulozeno do pole, diky kterému
bylo mozné kostky smazat metodou pybullet.removeUserDebugltem()

B Vizualizace odhada, méreni a ¢astic

Vzhledem k vétsimu mnozstvi trajektorii bylo do scény piidano vice kostek zobrazujici
odhady a méfeni v jednotlivych ¢asovych okamzicich. Méfeni byly zobrazovany prihlednéjsimi
zlutymi kostkami a skuteéné hodnoty sytéjsimi zelenymi kostkami.

Vzhledem k dlouhému trvani vizualizace jednotlivych ¢astic (hlavné pii jejich inicializaci
— pridani do scény) byla priddna moznost uzivatelského vstupu zvolit si, kolik ¢astic filtru se
bude na scéné zobrazovat. Uzivatel muze zvolit bud zobrazen{ vSech €dstic, pouze nékolika (v
zékladu 40), nebo vubec zadnych.
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filter_test.py

Zvoleni scénarfe MOT
nebo filtrace

Zvoleni
Y
voleni generovani
trajektorie nebo ybér typu trajektorie
ahrani z uloZenych Sada trajektorii

Generovani
trajektorie

UloZeni.

Nahrani

Filtrace/viceobjektové|
sledovani

Obrazek 4.1: Diagram fungovani vizualizaéniho skriptu

B Animace viceobjektového sledovani

Animace viceobjektového sledovani probihala pomoci stejné sekvence jako pii filtraci.
Jelikoz jsou hodnoty ve vstupnich datech X sefazeny podle ¢asu, postupné se provadi kroky
predikce, aktualizace, odhad stavu a prevzorkovani pro jednotlivd chronologicky pfichazejici

méteni.

B 4.4 Algoritmus viceobjektového sledovani

V této sekci se zaméfime samotné implementaci algoritmu viceobjektového sledovani

dle metod popsanych v 2.2.
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B Navrh algoritmu

Dulezitou vlastnosti feSené tlohy je, ze je pfedem zndm maximélni pocet objektu na
scéné a jejich tiidy. To nam umoznuje delegovat kazdému objektu jeden samostatny filtr a
tim i sadu ¢éstic.

Protoze vsSak z pocatku nevime, kde se objekty na scéné mohou objevit, je potieba
inicializovat filtr az po vyhodnoceni prvnich méteni.

Inicializace filtru

Princip inicializace filtra spoc¢iva v postupném inicializovéani filtru k ti¥idé méfeni, které
se objevi na scéné, dokud neni ke kazdému objektu z kazdé tiidy (jejichz pocet je zndm) aso-
ciovan filtr. Pfi obdrzeni méfeni t¥idy, u které jesté nebyl inicializovan filtr, dojde automaticky
k inicializaci filtru k tomuto méfeni (metodou apply_first_measurement(), viz kap. 3.4.2).

Je potieba vyfesit situaci, kdy obdrzime dalsi méfeni t¥idy, u které jiz byl néjaky filtr
inicializovan, ale jesté aspon jeden filtr t¥{dy iniciovat zbyva. Objekt muze pifsluset bud jiz
inicializovanému filtru, nebo muze jit o novy objekt. Tento problém lze vyfesit stanovenim
hranice vzdélenosti, za kterou je jiz méfeni povazovano za piislusici jinému objektu. Situace
je znézornéna na obrazcich 4.2a a 4.2b.

t=0.21, tfida z = . t=04, tiida=M prifazen novy filtr
tridy [l

(a) Inicializace nového filtru vzddlenému méfent

t=0.21,tfidaz= . t=04, tidaz =l méreni pfifazeno inicializovanému filtru
(b) Aktualizace inicializovaného filtru dle blizkého méfent
Obréazek 4.2: Proces inicializace filtri stejné tridy — bud je inicializovdn novyj filtr, kdyZ je

nové mérent dostateéné daleko, nebo je mérent pritazeno jiz inicializovanému filtru, pokud je
mérent blizko jeho odhadu
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Je tfeba vhodné zvolit hodnotu d;,qz

Algoritmus

Jakmile byly vSechny filtry inicializovany, nebo pokud obdrzime méfeni pfitazené jiz ke
stavajicimu filtru, provadi se kroky algoritmu.

Dilezitym aspektem pii tvorbé algoritmu je fakt, ze mérend data pfichdzeji v nepra-
videlnych ¢asovych intervalech. Pokud chceme aktualizovat vahy ¢astic filtru dle pfichoziho
meéfeni, musime prvné provést predikci filtru — ta v8ak musi pocitat s ¢asovou zménou od-
povidajici dobé uplynulé od piedchoziho métfeni. Kroky algoritmu lze rozdélit dle dvou situaci:

(i) Prichozi méfeni pfislo v nepravidelném ¢asovém intervalu a obsahuje naméfenou
hodnotu. V tomto kroku se provede predikce vSech filtri a dle metod algoritmu PDA
aktualizuji vahy jednotlivych filtru na zdkladé piijatého méfent.

(ii) Ptichozi méreni prislo v pravidelném ¢asovém intervalu (ndsobek dt = 0,2s) a neob-
sahuje naméfenou hodnotu. V tomto kroku se provede predikce v8ech filtri a na zakladé
naakumulovanych vah ¢astic se provede odhad stavu filtru, ktery bude poté porovnavan
se skute¢nou hodnotou.

V zasadé ma tedy algoritmus stéle periodickou povahu a cely ”krok” filtru se déje kazdych
dt = 0,2s. Béhem této doby se akumuluji v ¢asticich filtru vahy na zakladé aktualizaci z
méfenych hodnot.

Proces algoritmu, respektive posloupnost jeho jednotlivych kroku je zndzornén na
obr. 4.3:

predikce,

predikce, predikce, ) predikce,
akiualizace, aktualizace, #4 aktualizace, z7 aktualizace,
odhad stavu odhad stavu z5 odhad stavu z6 odhad stavu ZS
dt\ﬁ \‘“Id‘/ \d d‘/m \, | a \/ dt|d|
| ' | ' g |
zt gz 2 4
0 : 0_2
t (s)
predlkce
odhad stavu,
prevzorkovani

resetovani vah

Obrézek 4.3: Ukézka casové osy viceobjektového sledovani pro dva objekty rozdilnych tiid

Na obrazku 4.3 vidime ¢asovou osu, na které jsou zobrazena jednotlivda méfeni oznacend
jako z;, kde jejich barva urcuje t¥idu detekovaného objektu. Okamziky v nasobcich casu
0, 2s jsou zvyraznény, nebot zde se vykonava kompletni krok algoritmu. V téchto okamzicich
prichédzi algoritmu fiktivni hodnota méfeni od kazdého objektu, kterd pouze dava algoritmu
informaci, ze ma pro dany filtr vytvorit odhad stavu, prevzorkovat ¢astice a resetovat jejich
véahy. Tim se naakumulované vahy c¢astic ze vSech méfeni béhem intervalu 0,2s projevi do
odhadu stavu v tomto okamziku, dale se projevi i v ¢asticich, které zustanou piitomny po
prevzorkovani a nakonec se obnovi vdhy pro novou iteraci algoritmu. Po téchto krocich se
zaroven zvysi hodnota k oznacujici krok sledovaciho algoritmu.
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V okamzicich méfeni, kterd se nachdzeji mimo nasobky 0,2s, dojde k predikci ¢éstic
kazdého filtru (dle doby dt, kterd uplynula od posledniho zpracovaného méfeni), a nésledné
aktualizaci vah ¢astic kazdého filtru na zakladé méteni. Jednotlivé metody algoritmu (predikce,
aktualizace, odhad stavu) jsou popsany v nésledujicich kapitolach.

B Metody algoritmu

Predikce

Metoda predikce se v zdsadé podstatné od predikce u filtrace nelisi. Jediny rozdil je v
nutnosti spravné méfit uplynuly ¢as od posledniho méfeni. Predikce se provede pro kazdy filtr
zvlast, nebot méieni jakékoliv tiidy mé vliv na kazdy filtr. Tento princip vychdzi z algoritmu
PDA popsaného v kapitole 2.2.3.

Aktualizace

V metodé aktualizace se nachézi jadro pouzitého algoritmu. Zde se uplatiiuje princip
PDA nebo JPDA a implicitné se provadi asociace dat dle asociaénich hypotéz.

Fungovani kroku aktualizace v implementovaném algoritmu lze popsat nasledovné:

(@)

= Pfi inicializaci filtru, nebo pokud zrovna byly resetovany vahy, jsou viahy wy,; nastaveny
na hodnotu nulové asociaéni hypotézy (vice viz kap. 4.4.2). To je provedeno pro
zajisténi akumulace vah.

= Pro kazdou ¢astici kazdého filtru a dané méfent z, ; se vypocte vdha w,(ii’ j kde ¢ znaci in-
dex filtrual =1,2,..., N zna¢i index Céstice filtru. Tato vaha je vypoctena jako funkéni
hodnota Gaussovského rozdéleni N (zy j, R) kde R je kovarianéni matice Sumu meéfent
s hodnotami ¢? na diagondle. Tento vypocet vahy je stejny jako v kroku aktualizace v
piipadeé filtrace.

® Na zdkladé naméfené tiidy 7y ; je tato vaha vyndsobena koeficientem k., ktery snizuje
danou vahu pro méreni jiné tiidy, nez ke které je filtr asociovan.

" Wy, ,; ;o vynasobend ke se nyni pricte k dosavadni vaze castice.

Koeficient tiidy ko se vypocte z matice tiid C:

1 €12 ... Clngy
C2.1 1 e C2 ng

kg =C -y c=| 7 e (4.6)
Cny,l I &

kde v je vektor, ktery obsahuje hodnotu 1 na pozici v ; a prvky ¢; ; uréuji miru podobnosti
mezi objekty ¢ a j a tim jakousi pravdépodobnost, ze byla Spatné detekovana tiida objektu.

Tyto hodnoty lze libovolné nastavit (véetné hodnot 1 na diagonéle!) dle vlastnosti de-
tektoru a detekovanych objektu. Pro tfidy objektu i a j, které jsou si podobné, a detektor mezi
nimi ¢astéji zaménuje, je vhodné koeficient ¢; ; zvysit. To lze provést napiiklad na zaklade
empirickych dat o zaméné tiid detektoru.

Odhad stavu

Odhad stavu se pro kazdy filtr vypocte vzdy po kazdém méreni véetné pravidelnych
intervalt po 0,2s. Vypocet je proveden standardnim zptsobem a to vdzenym prumérem pozic
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(a orientaci) vSech ¢astic (viz kap. 3.4.2). V tomto kroku algoritmu se projevi dosud naaku-
mulované vahy ¢astic, které byly méfenim v daném kroku k nejblize. Vétsi mnozstvi ¢astic
zajistuje implicitni vypocet margindlnich asocia¢nich pravdépodobnosti — &m vice ¢éstic a
jejich vah je ovlivnéno nékterym méfenim, tim pravdépodobnéjsi je asociace tohoto méfeni k
objektu (tedy 3; ;).

Teoreticky je mozné, Ze béhem kroku £ nebylo zaznamendno na scéné zddné méieni zy, ;.
O]

V takovém piipadé zustaly vahy vSech ¢astic Wy, ; rovny nulové asociacni hypotéze a jsou tedy
stejné — provede se tedy rovnomérny vazeny prumeér ¢astic.

Prevzorkovani

Krok prevzorkovani opét probéhne standardnim zpusobem popsanym v kap. 3.4.2. Krok
prevzorkovani je provadén v pravidelnych ¢asovych intervalech po 0, 2s a pouze pokud velikost
N, fr < %

Obnova vah

Po kazdém kroku, kdy byl proveden odhad stavu a prevzorkovani, je opét potieba
obnovit vahy c¢éastic. Ty se narozdil od problému samotné filtrace inicializuji na hodnotu
zavislou nikoliv pouze na poctu ¢astic N%, nybrz dle nulové asocia¢ni hypotézy.

Nulova asociaéni hypotéza je hypotéza, ze se objektu nepfifadi zadné z méfeni z
kroku k. Tuto moznost chceme jisté zahrnout. Pokud nepfifadime objektu zddné méreni,
nelze logicky pfi vypoctu odhadu stavu vazenym prumérem zvysit vahu nékterych castic
oproti ostatnim a je tedy tieba pfifadit ¢asticim vahu rovnomérné. Jak velkd ma vSak vaha
prislusici nulové asociac¢ni hypotéze byt, zavisi na pravdépodobnosti absence méreni v daném

kroku.

Pravdépodobnost absence méteni je ddna prumérnym poctem méteni prislusicim daném
objektu za jeden krok filtru. Pro piiklad uvedme primérny pocet méfeni piislusicim danému
objektu za jeden krok filtru 0,9. To znamend, ze v 10% trajektorie je objekt okludovén, nebo
ho zkratka detektor nezachyti.

I pfi prumérném poc¢tu 1 méfeni na jeden krok filtru vSak dosdhneme pfiblizné 25 %
pravdépodobnosti, ze v daném kroku filtr nebude obsahovat zadné meéreni. To lze pozorovat
v piikladovém obrazku 4.3 pro ¢erveny objekt mezi casy 0,4s a 0,6s nebo pro zeleny objekt
mezi casy 0,2s a 0,4s.

Pro ziskani hrubého odhadu pravdépodobnosti nulové asocia¢ni hypotézy spocteme

podil 00’295£O7 2778. Tato hrubéa pravdépodobnost odpovida hodnoté Gaussovského rozdéleni

N(0]o2) vzdalenosti ¢éstice od méien:
~(l
d = lz; — %) (4.7)

pro hodotu d = 1,0853 - 0,. Méfeni, které jsou ¢éastici blize nez tato vzdélenost (a zdroven
jsou odpovidajici tiidy -y ;, pfispéji vahou vétsi, nez je vaha nulové asociacni hypotézy.

Obnova vah nastavi tedy prvotni (wy, ; 0 hodnoté Gaussovského rozdéleni ve vzdalenosti
d=o,-1,0853.
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B Procesni diagram

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

[ Méfeni z, ;

|

T
tfida méreni, hodnota méreni

¢as méreni

yly k této tfidé
jiz inicializovany
vSechny filtry?

e méfeni v ¢as
nasobku dt=0.2?

ne

Je k této tfideé
inicializovan alespor}
jeden filtr?
ne
ano
ano Je méfeni dale
nez d_max od vSech ano
inicializovanych filtr(i této
tridy? ano
Y Y
ne . . . . .
Inicializace filtru dané
PFifazeni tfidy k mistu méfeni
nejbliz§imu filtru
Y
v Predikce a odhad stavu
] ] filtrd dané tfidy dle
Predikce, aktuall_za(;‘,e naakumulovanych vah,
a odhad stavu filtrd ptevzorkovani a obnova
dle méfeni vah

Obrazek 4.4: Schéma algoritmu viceobjektového sledovani

B Dalsi funkcionality algoritmu

Dosud byla nastinéna zakladni funkce algoritmu, kterd pokryva zna¢nou ¢ast vlastnosti
potifebnych ke splnéni zadaného tkolu. Jevy, se kterymi je algoritmus schopny pocitat:

= Algoritmus se vyporad4 s nejistotou asociace dat

® Umi se ndlezité vyporadat s méfenimi prichazejicimi v nepravidelnych ¢asovych inter-
valech

= Umi sledovat vice objektt a pfifazovat objektim filtry dle jejich t¥id

® Je schopny provadét sledovani i pro objekty, které jsou napiiklad okludovany a
nevyzaduje tedy méfeni kazdého objektu v kazdém kroku
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= Umi se vyporddat s vice méfenimi téhoz objektu béhem jednoho kroku
Jsou tu vSak i jevy, se kterymi algoritmus pracovat neumi nebo pouze do omezené miry:

= Algoritmus nezahrnuje specifickou situaci, kdy objekt opusti scénu a muze se na ni opét
vratit

® Problematickou ¢asti algoritmu je inicializace filtri — Jakmile je filtr jednou iniciali-
zovan (je mozné, ze mylné), tézko se na zdkladé novych méteni upravi jeho odhad do
spravné pozice. Dva rtizné filtry sledujici tutéz tiidu mohou naptiklad splynout a sledo-
vat zéroven jeden objekt. Nicméné je i mozné, ze se nakonec vlivem stochasticity ¢astic
rozdéli a kazdy zaCne sledovat jiny objekt.

Filtr je tedy tfeba rozsitit o metody, které dané problémy fesi.

Opusténi scény objektem

V realné situaci snima kamera pouze urcity prostor a objekt se muze béhem sledovani
dostat mimo néj. Zadouci je tuto informaci do sledovani zahrnout a drzet informaci o tom,
kolik objektu dané tiidy se v daném okamZziku nachdzi na scéné a kolik mimo ni.

Toto lze zafidit tak, ze pokud jiz inicializovany objekt opusti scénu (nachdzi se pobliz
okraje scény a poté od néj nedostavame zaddné méteni), tuto informaci si zapamatujeme a
budeme vyckavat, dokud se opét méreni této tiidy neobjevi na okraji scény, kdy filtr muzeme
k tomuto méreni opét priradit.

Uréeni, zda objekt opustil scénu, muzeme provést nasledovné:

® Vyuzijeme piftomnosti nulové asociacéni hypotézy u castic — pokud napiiklad predi-
kujeme pozici objektu jiz mimo scénu a nedostaneme pobliz zadné méfeni dané tiidy,
prevlddne u asociace dat nulové hypotéza (meéfeni ostatnich objekti se budou nachézet
ve vétsi vzdélenosti) a odhad stavu se tak jiz vyskytne mimo scénu.

= Pokud se odhad stavu objektu vyskytne mimo scénu, tuto informaci si zapamatujeme
a déle filtr muzeme deinicializovat (sta¢i ponechat jeho ¢dstice na misté a neprovadét s
nim zadné vypocetni operace)

Pokud mame informaci o tom, Ze se objekt nékteré tf¥idy nachdzi mimo scénu, znovu
inicializujeme filtr az poté, co se objevi nové méreni dané tiidy v blizkosti okraje scény. Tuto
inicializaci muzeme opét provést tak, ze si zkontrolujeme, zda dané méfeni na kraji scény se
nenachdazi ve vzdélenosti d < dinq, vuci odhadu jiného objektu stejné tiidy.

Problém inicializace

Problém inicializace spo¢iva zejména v tom, ze celd povaha algoritmu je velmi zalozena
na kontinudlni pravdépodobnosti. Béhem asociace dat se nikde neprovadi diskrétni rozliseni,
zda jde o tu ¢i onu hypotézu. Kazda hypotéza se projevi pouze v mire jejiho vlivu na celkovy
stav filtru a predpoklada se, ze nakonec se filtr i za cenu ponékud nizsi presnosti bude drzet
hypotézy spravné.

Naproti tomu zpusob, jak jsou filtry inicializovény, je provadén pravé skrz diskrétni
rozliSeni, a to dokonce v jednom kroku. Pokud tedy probéhne inicializace Spatné, tézko se
poté nastavi na spravnou hypotézu.
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[ | Sledovani orientace

Dosud jsme se v praci vénovali pouze sledovani pozice, nikoliv orientace. Zde nastava
otazka, jakym zpusobem asociovat data orientace.

Je zifejmé, ze asociace dat u orientace je zavisla na asociaci dat u pozice. Pokud bychom
explicitné piifazovali jednotlivd méfeni pozic k jednotlivym filtrim, stejnou asociaci dat
bychom mohli jednoduse provést i pro orientaci.

V nagem algoritmu v8ak neni asociace dat explicitné pocitdna. Vyuzit informace o aso-
ciaci dat z pozice lze v8ak korespondencnim piistupem, ktery je v této praci navrzen. Timto
piistupem muze byt zaroven zlepSena i samotnd asociace dat pozi¢nich filtri.

Korespondenéni asociace

Zakladni myslenka korespondené¢ni asociace spoé¢iva ve vyuziti informaci o namérené
hodnoté pozice k asociaci dat orientace a naopak.

Pokud dostaneme méfeni zj ; spolecné s qy j, muzeme spocitat, kterému filtru toto

(@)

méfeni nejpravdépodobnéji piislusi (porovndnich sum vah w, ; pri¢tenych Cédsticim jednot-
17,

livych filtru).

Pokud pftifazeni méfeni pozi¢nimu i orientaénimu filtru navzajem koresponduje, zvysuje
se tak pravdépodobnost, ze dané méreni opravdu piislusi filtru sledujicimu danym objekt. Tuto
skute¢nost muzeme naptiklad uplatnit tak, ze pfidané vahy jesté vynasobime koeficientem
korespondence cqor > 1.

Pokud pritazeni spolu navzijem nekoresponduji, pravdépodobnost asociace jak
pozi¢niho, tak orienta¢niho méfeni naopak klesa. Tuto informaci muzeme uplatnit opét tak,
ze je vynasobime koeficientem korespondence, ten vsak bude mit hodnotu cgor < 1.

Toto je pouze jeden ze zpusobu, jakym informace o korespondenci vyuzit. Bylo by mozné
jesté zkoumat miru korespondence, ¢i pravdépodobnost prifazeni méfeni jinym pozi¢nim nebo
orienta¢nim filtrum a tuto informaci do vypoc¢tu zahrnout.

Pro nase ticely vsak staci popsany vypocet, nebot tak plni zadany kol za cenu nizs{
vypoctové narocnosti.

B 4.5 Evaluace viceobjektového sledovani

Evaluace viceobjektového sledovani probihé stejnym zpusobem jako evaluace samotné
filtrace. Je nutné:

® Vygenerovat vhodnou sadu dat — princip generovani dat je popsédn v kap. 4.2.1 a
podrobnéji zptsob generovani jednotlivych trajektorii ve scénéfi je popsan v 3.9.1.

® Ulozit data do spravného formatu — pii pouziti t¥idy RandomizedSearchCV je tieba
vyuzit 2D pole. Pokud chceme vyuzit principu korespondenéni asociace popsaného v
kapitole kap. 4.4.5, musime slozit pole X a X,.., stejné tak Y a Yot dohromady.

= Urcit pfiblizny rozsah parametru filtra i samotného algoritmu sledovéni (napiiklad uréit
véhu nulové asociace wy, ;, prumérny pocet méfeni dané tfidy na krok £ ¢i konstanty
korespondence cco-.

= K uréeni téchto parametru a konstant je potieba algoritmus nejdiive manudlné testovat
a ladit ve vizudlnim prostfedi. Jeho spolehlivd funkce je tedy prioritni tikol pfi snaze
vyhodnotit fungovani algoritmu.
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Bohuzel se ukézalo, Zze rozsah prace pfrevySoval ocekavani. Samotna Cast filtrace a
déle podpurné funkcionality umoznujici analyzu ¢innosti filtri, generovani trajektorii a
spravné formatovani dat zabrala pfili§ ¢asu na to, aby mohl byt vypracovan algoritmus vice-
objektového sledovani s vlastnostmi popsanymi v kap. 4.1.

Scénaf byl tedy zjednodusen:

= Méfeni pochézela z pravidelnych intervali po 0.2s. Bylo tak mozné navazat na strukturu
implementace u filtrace.

= Scénaf obsahoval méfeni viech objekti v kazdém kroku.

= Objekty se vzdy vyskytuji na scéné

Déle se pii implementaci algoritmu JPDA vyskytly komplikace, jejichz feSeni by opét
zabralo hodné ¢asu. Algoritmus byl sice otestovén, ale jeho vysledky nebyly dobré (viz 5.2.

Rychle tak byl implementovan jednoduchy asocia¢ni algoritmus GNN: v kazdém kroku
se nové méfeni asociovalo tomu filtru, jehoz posledni odhad stavu byl nejblize tomuto méreni.
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B 5 Experimenty

B 5.1 Filtrace

B Testovaci data
Vstupni sada testovacich dat byla slozena z celkem 24 trajektorii (s pozi¢nimi i ori-
enta¢nimi daty). Jednalo se o 6 trajektorii kazdého ze 4 typu (viz parametry zadéni kap. 3.1.1).

Hodnoty méteni prostorové trajektorie byly v kazdé soutadnici zatizeny Gaussovskym
Sumem se standardni odchylkou o velikosti 1,75cm, 2cm a 2,25c¢cm. Kazdé z téchto ti{ hodnot
smérodatnych odchylek byla vzdy pouzita pro 2 trajektorie od kazdého typu.

Méfeni orientacni trajektorie byla pro kazdy koeficient kvaternionu (a, b, ¢, d) zaSuména
Gaussovskym Sumem o velikosti o, = 8°.

Ostatni hodnoty parametru trajektorii lze vidét v tabulce tab. 5.1.

Nézev proménné Zmageni Hodnota
Smérodatna odchylka Sumu pozice o, 1, 75¢m;2¢em; 2, 25¢m
Smeérodatna odchylka Sumu orientace o4 8°
Maximalni tihlové rychlost Win 25° . 571
Hranice pracovniho prostoru By rE< —2;2>m,ye < —2;2>m,ze < 0;4 >m
Casovy interval mezi méFenfmi dt 0,2s
Primérna rychlost objektu v 0,2m - s 1
Stredni hodnota klicovych bodu Ap 3 (Usecky), 4 (Spline)
Limit vzddlenosti bodu dymin 0,15m (Useéky), 0,35m (Spline)
Minimalni polomér Tmin 0,2m
Maximalni polomér Tmaz 2m

Tabulka 5.1: Hodnoty parametru pro generatory trajektorie

B Zpusob testovani

Testovéani probéhlo pomoci tiidy RandomizedSearchCV(), kterd otestovala vykon

kazdého filtru pro ndhodné vybrané parametry z rovnomérnych rozdéleni v zadanych interva-
lech.

Kombinace parametru pro kazdy filtr byly zprvu uréeny na zakladé ruéniho upravovani
hodnot a zkoumani vlivu téchto dprav na vykon filtru. K tomu byla vyuzita implemento-
vand vizualizace, kterd slouzila k ziskdni hrubého odhadu vhodnych a nevhodnych hodnot
parametru.

Déle byl pro piesnéjsi uréeni vhodnych hodnot proveden testovaci RandomizedSearchCV
o mens§im poc¢tu iteraci (konkrétné 200). Tento test vybiral hodnoty parametru z Sirsich inter-
valt. Diky tomu bylo mozné z vysledki testu zizit rozpéti intervalli, vylouéit tak nevhodné
hodnoty (dle spatnych vysledki) a naopak zdaraznit vhodné hodnoty (dle dobrych vysledku).

Ukézalo se napiiklad, ze nékteré parametry ovliviuji vysledek velmi silné (napiiklad
op u PFGH, nékteré naopak maji spiSe zanedbatelny vliv (napiiklad oq u KPF). Pro findlni
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testovani byl u parametru, které mély na vysledek vétsi vliv, zizen interval ndhodného vybéru
kolem hodnot, které mély dobré vysledky. Naopak u parametri, které na vysledek piilis velky
vliv nemély, byl ponechdn pomérné Siroky interval ndhodného vybéru, aby byl jeji vybér
rozmanitéjsi a tim se mohla vybrat hodnota, ktera se dobfe dopliiuje s ostatnimi parametry.

Intervaly parametru jsou vypsany v kap. 5.1.3 v tabulkach 5.2 az 5.9.

B Testovaci parametry filtri

Kalmanuv filtr

Nézev parametru Zmageni Hodnoty
SO procesniho Sumu op [0,1;0,45] (m)
SO sumu méfeni o [0,008;0,025] (m)
Maximadlni hodnota ¢ Emaz [0,2;2, 85]
Skalovaci faktor pro Q |  Qscate [10; 2000]

Tabulka 5.2: Hodnoty parametri Kalmanova filtru

Césticovy filtr g-h

Néazev parametru Zmaceni

Hodnoty

Pocet castic
SO procesniho Sumu
SO Ssumu méfeni
Koeficient g
Koeficient h

N
Op
Oz
g
h

[600, 1000, 1500, 2500

[0,01;0,035] (m)
[0,01;0,035] (m)
[0,3;1]
[0;1]

Tabulka 5.3: Hodnoty parametru éasticového filtru g-h

Césticovy filtr s rychlosti

Nézev parametru Znaceni Hodnoty
Pocet castic N | [600, 1000, 1500, 2500]
SO procesniho Sumu ap [0,01;0,5](m)
SO Sumu méfen{ o [0,0075;0,025](m)
SO procesniho sumu rychlosti o [0,01;0,375](m - s71)
Konstanta pro rezidual Ir [0; 1]

Tabulka 5.4: Hodnoty parametru ¢dsticového filtru s rychlosti
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KPF
Nézev parametru Zmageni Hodnoty

Pocet castic N [600, 1000, 1500, 2500]

SO procesniho sumu o [0,004; 0, 025](m)

SO sumu méfeni o [0,0175;0,04](m)

SO procesniho sumu Kalmanova filtru 0Q [0,02;1,5](m -s71)
SO sumu méfeni Kalmanova filtru OR [0,025;0,1](m - s~ 1)

Konstanta vlivu zrychlenf na procesni sum Ca [0,04;0, 85]

Tabulka 5.5: Hodnoty parametria KPF

Kalmanuv filtr (orientace)

Nézev parametru Znaceni Hodnoty
SO procesniho Sumu op [0,3;0,7](m)
SO sumu méfeni o [0,004; 0, 06](m)
Maximalni hodnota & Emaz [0,05;1, 2]
Skalovaci faktor pro Q | Qscate [10; 3500]

Tabulka 5.6: Hodnoty parametru Kalmanova filtru (orientace)

Casticovy filtr g-h (orientace)

Nézev parametru Znaceni Hodnoty
Pocet ¢éstic N [600, 1000, 1500, 2500]
SO procesniho Sumu op [0,2;0,6] (m)
SO Sumu méfen{ o [0, 1450, 325] (m)
Koeficient g g [0,4;1]
Koeficient h h [0; 1]

Tabulka 5.7: Hodnoty parametru ¢asticového filtru g-h (orientace)

Cisticovy filtr s rychlosti (orientace)

Nézev parametru Znaceni Hodnoty
Pocet castic N | [600, 1000, 1500, 2500]
SO procesniho Sumu op [0,2;0,46](m)
SO Sumu méfen{ o [0,275;0,6](m)
SO procesniho Sumu rychlosti o [0,15;0,7](m - s~ 1)
Konstanta pro rezidual Ir [0; 1]

Tabulka 5.8: Hodnoty parametru ¢asticového filtru s rychlosti (orientace)
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KPF (orientace)

Nézev parametru Znaceni Hodnoty
Pocet ¢astic N [600, 1000, 1500, 2500]
SO procesniho §umu op [0,1;0,375](m)
SO sumu méfeni o [0,26;0,5](m)
SO procesniho sumu Kalmanova filtru 0Q [0,25;3](m - s71)
SO sumu méfeni Kalmanova filtru OR [0,25;0,3](m-s71)
Konstanta vlivu zrychlenf na procesni sum Ca [0,7;2,35]

Tabulka 5.9: Hodnoty parametri KPF (orientace)

B Vysledky filtrace

Sada dat byla rozdélena na dvé poloviny:

® Linedrni trajektorie — posloupnosti tsecek s konstantni rychlosti a posloupnosti tisecek
s proménlivou rychlosti
® Nelinearni trajektorie — kruznice a spline

Pro kazdy filtr (celkem 8) a sadu trajektorii bylo provedeno 2880 iteraci Randomized-
SearchCV(), celkem tedy byla provedena celd filtrace sady trajektorii 2 -8 - 2880 = 46080-krat.

Nejlepsi vysledky

V tabulkich 5.10, 5.11, 5.12 a 5.13 jsou uvedeny jednotlivé filtry s jejich nejlepsimi
vysledky.

Filtr MSE Primérny cas filtrace
KPF 0, 19376mm? 0,9772s
PFGH 0, 1984mm? 0,985s
Kalmantv filtr | 0, 20436mm? 0,0389s
PF s rychlosti | 0,20456mm? 0,7642s

Tabulka 5.10: Vysledky pozi¢nich filtru pro linedrni trajektorie

Filtr MSE Primérny cas filtrace
KPF 0, 15275mm? 1,06813s
PF s rychlosti | 0,1712mm? 1,6617s
Kalmanuv filtr | 0, 17522mm? 0,05599s
PFGH 0, 17900mm? 1,0730s

Tabulka 5.11: Vysledky pozi¢nich filtria pro nelinearni trajektorie
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Filtr MSE Prumérny cas filtrace
KPF 0,0012725||q]|? 0,73s
PFGH 0,001725||q] |2 0,755
PF s rychlosti | 0,0018508||q||? 1,5351s
Kalmantv filtr | 0,003715||q]|? 0,04618s

Tabulka 5.12: Vysledky orienta¢nich filtri pro linearni trajektorie

Filtr MSE Primérny ¢as filtrace
KPF 0,0019388||q]|? 1,3981s
PF s rychlosti | 0,002445||q]|? 2,1528s
PFGH 0,002608||q][? 1,47s
Kalmanuv filtr | 0,003989)|q]? 0,06643s

Tabulka 5.13: Vysledky orienta¢nich filtria pro nelinedrni trajektorie

Odchylka orientace byla pro kazdy krok filtru poéitdna jakozto dq = ||dx — qr||?, proto
je jejf pouzita jednotka rovna ||q]|?.

Z vysledki muzeme rovnou porovnat jednotlivé filtry. Vitéz s ohledem na pfesnost
je jednoznaéné KPF a vitéz s ohledem na rychlost jednozna¢né Kalmanuv filtr. Pokud by
predmétem prace bylo sledovat pouze jeden objekt, bylo by pouziti Kalmanova filtru s dalsimi
piipadnymi vylepSenimi tou nejlepsi volbou. Rozdil presnosti neni (zejména pro méfeni pozice)
tak velky, zatimco doba vypoctu je nesrovnatelné nizsi. Casticovy filtr viak mé sviyj vyznam
pii sledovéani vice objektu.

Dalsi vysledek, ktery neni piekvapujici, je pomér vykonu PFGH a ¢ésticového filtru
s rychlosti. Pro linedrni trajektorie se ukazuje jako lepsi filtr PFGH, zatimco u nelinearnich
trajektorii vykazuje lepsi vykony ¢asticovy filtr s rychlosti. To je nejspise dano tim, ze vlastnost
Castic drzet v sobé i idaj o rychlosti u PF s rychlosti umoznuje vétsi adaptabilitu na nelinedrni
trajektorie.

velka prekdzka.

Nicméné nejlepsiho vysledku z hlediska piesnosti dosahuje pro vSechny typy trajektorii
KPF, a tak bude pouzit pro 1ucely sledovani vice objektu. Dobry vykon filtru v obou typech
trajektorii muzeme pripsat jeho vlastnosti adaptivniho filtrovani.

Nejlepsi vysledky pro mensi pocet castic

Jelikoz n4és filtr m4 prioritizovat i rychlost vypoctu, je dobré zhodnotit nejlepsi vysledky
filtrii pro mensi pocet ¢astic, u kterych je kratsi vypocetni ¢as - konkrétné 600.

Filtr MSE Pramérny cas filtrace
KPF 0, 19842mm? 0,6611s
PFGH 0, 20345mm? 0,51s
PF s rychlosti | 0,22705mm? 0,6161s

Tabulka 5.14: Vysledky poziénich filtru pro linearni trajektorie — 600 ¢éstic
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Filtr MSE Priumérny cas filtrace
KPF 0, 15908mm? 0,9260s
PF s rychlosti | 0,18064mm? 0,8679s
PFGH 0, 18322mm? 0, 7280s

Tabulka 5.15: Vysledky pozi¢nich filtri pro nelinearni trajektorie — 600 ¢astic

Filtr MSE Prumérny ¢as filtrace
KPF 0,001773(|q][? 0,6632s
PFGH 0,001982(|q]|? 0,5735s
PF s rychlosti | 0,002327||q||? 0, 65545

Tabulka 5.16: Vysledky orientacnich filtra pro linearni trajektorie — 600 ¢astic

Filtr MSE Primérny ¢as filtrace
KPF 0,0019388||q]|? 1,3981s
PFGH 0,003020||q]|? 0,8870s
PF s rychlosti | 0,003196]|q]|? 0,9428s

Tabulka 5.17: Vysledky orientacnich filtri pro nelinedrni trajektorie — 600 ¢astic

Porovnanim tabulek 5.10 az 5.13 s tabulkami 5.14 az 5.17 si muzeme v§imnout, ze lze
pomérné dost snizit dobu trvani filtrace, aniz by byl vykon filtr ptilis ovlivnén. Naptiklad u
PFGH se pfi snizeni ¢asu téméf na polovinu zhorsila presnost jen o 2, 54%.

Dale se ukazuje, ze ¢asticovy filtr s rychlosti funguje podstatné 1épe pii vyssim poctu
castic. To je vidét v tab. 5.17, kdy se pii pouziti mensiho poctu ¢astic vysledek zhorsil tak,
ze je jiz horsi nez u filtru PFGH.

B Vysledné parametry filtria

Zbyva zhodnotit, pro které kombinace parametru funguji jednotlivé filtry nejlépe. 10
nejlepsich kombinaci parametriu pro kazdy filtr na kazdém typu trajektorii je zobrazeno v
tabulkdch A.2 a A.3

Nékteré poznatky, které muzeme z tabulek pro pozi¢ni filtry vycist, jsou:

= Pro Kalmanuv filtr ma prekvapivé procesniho sum Q hodnotu vyssi u linedarnich tra-
jektorii nez u nelinedrnich. Na druhou stranu je vSak u nelinearnich trajektorii vyrazné
vys8i hodnota Qscqie, €07 znaci vétsi efekt adaptivniho filtrovani.

® Podobny jev lze pozorovat u PFGH, kde je pro linearni trajektorie piitomen vyssi pro-
cesni Sum. To vSak muze byt vykompenzovano nizsi hodnotou h, coz zpusobuje rychlejsi
reakci na zménu zrychleni objektu.

® U casticového filtru s rychlosti vidime u nelinearnich trajektorii vyssi procesni i rych-
lostni Sum, zaroven také mensi hodnotu g,. VSechny tyto hodnoty znamenaji vétsi reakti-
vitu vuci zménam trajektorie, coz odpovida lepsim vysledkum u trajektorii nelinedrnich.
Déle také muzeme vidét pomérné vysokou hodnotu o, vzhledem k tomu, ze skutecny
Sum méfeni u trajektorie byl roven 0, 02m.
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= U KPF vidime u nelinearni trajektorie opét mensi procesni Sum, coz se zda necekané.
Nejspis je tento jev vykompenzovan podstatné vyssi hodnotou c,, kterd dle naméreného
zrychleni skaluje pravé procesni Sum ¢astic. Filtr je tak u nelinedrnich trajektorii vice
adaptabilni.

Poznatky, které muzeme vycist z tabulek pro orientaéni filtry, jsou:

® Nelinearni trajektorie byly pravdépodobné nedopatfenim vytvoreny s vyssi celkovou
hodnotou Sumu méfeni. Odpovida tomu obecné vyssi optimélni hodnota parametru o,
u orienta¢nich filtru (s vyjimkou Kalmanova filtru), véetné vyssich hodnot procesniho
Sumu. Déle je také zndmkou této skutecnosti fakt, ze nejlepsi vysledky orientaénich filtra
jsou u nelinearnich trajektorii podstatné horsi, ackoliv jsou v podstaté stejné (nelinearita
trajektorii se projevuje pouze v pozici)

= U filtru PFGH muzeme pozorovat velmi vysoké hodnoty g, coz znaéi silnou konzistenci
v odhadu (dhlové) rychlosti. Jelikoz je trajektorie linedrni extrapolaci orientaci mezi
dvéma kvaterniony, vysledek tomu odpovida.

B 5.2 Viceobjektové sledovani

Vzhledem k rozsahu piipravné prace pro ohodnoceni viceobjektového sledovani a
zaméfeni na zdkladni ¢ast sledovéni (filtraci), nezbyl v této praci prostor pro systmatické
otestovani vykonu algoritmu viceobjektového sledovani. Byl vytvotfen skript pro vizualizaci,
v némz je mozné prubéh sledovani zobrazit a vyhodnotit predbézné vysledky.

B Vysledky s asociaci na bazi JPDA

Algoritmus vice-objektového sledovéni na béazi asociace JPDA byl testovan na vygene-
rovaném scénaii dvou trajektorii zobrazeném v piiloze na obr. A.4.

Algoritmus byl testovan pro hodnotu matice tiid

(5.1)

Hodnoty MSE a zaroven grafy odchylek méfeni a odhadu z filtru pro jednotlivé trajek-
torie jsou zobrazeny na obrazcich 5.1 a 5.2

B Vysledky s asociaci GNN

Vysledky s jednodussim systémem asociace dat GNN byly demonstrovany na vygenero-
vaném scénaii se Ctyfmi trajektoriemi zobrazenymi v piiloze na A.5. Hodnoty MSE a zaroven
grafy odchylek méfeni a odhadu z filtru pro jednotlivé trajektorie jsou zobrazeny na obrazcich
5.3 az 5.6
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Obrézek 5.1: Vysledky MOT pro algoritmus JPDA trajektorie 1
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Obrazek 5.2: Vysledky MOT pro algoritmus JPDA trajektorie 2
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Position error evaluation

Measurement MSE: 0.00039 —— Estimate SE

0.006 1 Estimate MSE: 0.00011 Measurement SE

0.005 A
0.004 ~
0.003 A
0.002 ~

- WAL

0.000 A

0 50 100 150 200 250

Obrazek 5.3: Vysledky viceobjektového sledovani trajektorie 1
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Obrézek 5.4: Vysledky viceobjektového sledovani trajektorie 2
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Position error evaluation
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Obrazek 5.5: Vysledky viceobjektového sledovéani trajektorie 2
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Obrazek 5.6: Vysledky viceobjektového sledovéani trajektorie 2
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B 6 Diskuze

B 6.1 Vice-objektové sledovani

Jak jiz bylo zminéno v pfedchozich kapitolach, nepodafilo se plné implementovat
navrzeny a popsany algoritmus MOT na bazi JPDA. Jeho vysledky jsou horsi nez Sum méieni
a bylo by potieba implementaci piepracovat. Je vysoce pravdépodobné, ze nefunkénost algo-
ritmu (respektive jeho $patnd vykonnost) je zpusobena chybou v implementovaném programu.
Bohuzel nezbyl v praci ¢as na to, aby tato chyba byla nalezena a opravena.

P#i asociaci dat ve stylu GNN se podafilo v testovaném scénaii dosdhnout kvalitnich
vysledku srovnatelnych s vysledky ziskanymi pii feSeni samotné filtrace p6zy jednoho objektu.
Je v8ak tfeba zduraznit, ze pokud by byl scénér slozitéjsi (méfeni v nepravidelnych intervalech,
trajektorie blize sebe, simulace okluze objekti), GNN by provedl nékolik Spatnych asociacich

a jeho chyba by se vyrazné zvétsila.

I pfes nedokonéenou findlni implementaci algoritmu byl vytvofen funkéni vizualizacni
skript, diky kterému lze na préci pii vyvoji sledovacich algoritmu navézat.

CVUT v Praze Katedra kybernetiky



7. ZAVER 55/62

B 7 Zaver

V této praci byla teoreticky prozkouména problematika filtrace 6D poézy objektu
spolu s vice-objektovym sledovanim. Hlavnim cilem prace byla tvorba sledovaciho algoritmu
zalozeném na pouziti ¢asticového filtru.

Algoritmus mél fungovat nezdvisle na pouzitém detektoru, aby mohl byt univerzilnéji
vyuzit. Sledovan mél byt znamy pocet objektlu urcitych tiid na scéné.

Jako soucdst prace byly vytvoreny dva hlavni skripty umoznujicich testovani filtra, gene-
rovani trajektorii, vizualizaci procesu filtrace a systematickou evaluaci filtrovacich algoritmu.
V dalsich souborech byly naprogramovany modifikovatelné t¥idy celkem ti{ ¢asticovych filtra
a dale rozsifujici trida jiz hotové implementace Kalmanova filtru, ktera slouzila ke srovnani
vykonu ¢asticovych filtra s obyéejnym Kalmanovym filtrem.

Déle byly vytvoteny tiidy pro generatory ruznych typu trajektorii, které bylo mozné
zobrazit ve vizudlnim prostiedi a ulozit je pro dalsi pouziti. Timto zpusobem vzniklo rozhrani,
na které je mozné navazat implementaci dalsich filtri ¢i sledovacich algoritmii, generovanim
jinych typu trajektorii ¢i ladénim filtru stavajich.

Jednotlivé filtry byly systematicky otestovany na datech simulujici redlnou situaci, kdy
dostdvame zasuménd meétreni. Hodnocen byl ¢as trvani filtrace a presnost ve smyslu prumérné
Ctvercové chyby oproti vygenerovanym ground truth datum. Skrze testovani byly identifi-
kovany a vypsany vhodné parametry pro jednotlivé filtry.

Nejlepsich vysledku dosahl ¢asticovy filtr s Kalmanovym filtrem pro uréeni rychlosti
(KPF), ktery byl ndsledné pouzit pro vice-objektové sledovani. Minim&lni prumeérnd ¢tvercova
chyba doséhla hodnoty 0,000152m? v porovnini s ¢tvercovou chybou umu méfeni, kterd
dosahovala 0,00053m?.

Byly prozkoumany moznosti navrhu algoritmt pro vice-objektové sledovani a pro
tuto préaci byl vybran algoritmus na béazi JPDA, jehoz vlastnosti se dopliuji s vlastnostmi
casticového filtru. Algoritmus byl implementovan a ¢astetné otestovan ve vizudlnim prostiedi,
které muselo byt spolu s formatem generovanych a ukladanych dat o trajektoriich pro vice-
objektové sledovani rozsifeno.

Zasadni ¢ast prace predstavovala implementace a testovani samotné filtrace. Dale pak
implementace rozhrani, jehoz funkcemi jsou:

® Generovani trajektorii, véetné jejich vizualizace a systému ukladani a nahravéani
® Vizualizace procesu filtrace véetné ¢astic
= OQkamzité vyhodnoceni vysledkt po skonéenf filtrace

Ukéazalo se, ze rozsah této ¢asti zadsadné prevysil ocekdvani a bohuzel nebyla dokoncena
implementace algoritmu viceobjektového sledovani na bézi algoritmu JPDA.

Algoritmus byl implementovan, nicméné pravdépodobné vlivem implementaéni chyby
nevykazoval dobré vysledky V zdvéru prace byl proto implementovan jednodussi algoritmus
GNN, jehoz vysledky na testovacim scénéfi vykazovaly chybu méfeni srovnatelnou s chybou
pii samotné filtraci, konkrétné mezi 7 - 1079m? a 0,00021m?.
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B A Appendix A
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Obrézek A.1: Navodovy diagram pro spousténi scriptu filter_test.py
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Kalmanv filtr pozice, linearni trajektorie PF s rychlosti pozice, linearni trajektorie
Q R Maximalni epsilon Skdlova¢é Q |Pocet Eastic ProcesniSum Sum rychlosti  Sum méfeni G rezidualu
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]
Pramér | 0,36346 0,01580 0,46250 770,63849|Primér | 0,08534 0,04117 0,05040 0,58330]
Kalmanv filtr pozice, nelinedrni trajektorie PF s rychlosti pozice, nelinearni trajektorie
Q R Maximalni epsilon Skélovaé Q |Pocet ¢astic ProcesniSum Sum rychlosti Sum méfeni G rezidualu
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
Pramér | 0,13501 0,01503 0,53612 1360,76425|Primér | 0,11475 0,08265 0,05070 0,25419
PFGH pozice, linearni trajektorie KPF pozice, linearni trajektorie
Polet ¢astic  Procesni Sum Sum méfeni g h Podet &astic Procesni Sum  Sum méfeni  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
Prmér | 0,01932 0,03189 0,75668 0,80295[Primér | 0,01417 0,03072 0,21142 0,08057 0,17830
PFGH pozice, nelinedrni trajektorie KPF pozice, nelinearni trajektorie
Polet ¢astic  Procesni sum Sum méfeni g h Polet Castic Procesnium Sum méfeni 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
Pramér | 0,01602 0,03431 0,78127 0,64209|Primér | 0,00860 0,03373 0,05076 0,07527 0,31746

Obrézek A.2: Nejlepsi kombinace parametru filtri pozice
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Kall filtr ori linearni trajektorie KPF orientace, linearni trajektorie
Q R Maximalni epsilon Skdlovaé Q [Pocet ¢astic Procesni um Sum méfeni 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|Pramer | 0,15602 0,37591 0,65407 2,34178 1,57118)
av filtr ori linedrni trajektorie KPF orientace, nelinearni trajektorie
Q R Maximalni epsilon Skdlovaé Q [Pocet ¢astic Procesni sum Sum méfeni 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|Primér 0,16546 0,41101 0,84992 1,52584 1,72823
PF s rychlosti orientace, linearni trajektorie PFGH orientace, linearni trajektorie
Pocet ¢asti Procesni § Sum rychlosti Sum méfeni G rezidudlu |Pocet ¢éstic  Procesni sum Sum méeni 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
Prmér | 0,28937 0,19891 0,37594 0,46877|Primér | 0,22992 0,28990 0,94648 0,56668
PF s rychlosti orientace, nelinearni trajektorie PFGH orientace, nelinedrni trajektorie
Pocet ¢asti Procesni § Sum rychlosti Sum méfeni G rezidualu [Pocet astic  Procesni sum Sum méieni 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
Pramér | 0,31497 0,29567 0,41790 0,78302|Primér | 0,32356 0,31209 0,93943 0,41742
Obrézek A.3: Nejlepsi kombinace filtrti orientace
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Obréazek A.4: Testovaci trajektorie pro vice-objektové sledovani JPDA
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Obrézek A.5: Testovaci trajektorie pro vice-objektové sledovani GNN

Odkaz na github repozitai: https://github.com/incognite-1lab/myGym/tree/
particle_filter
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