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Uvod

Detekcia a sledovanie objektov je problém rieSeny v mnohych a vel’mi réznorodych oblastiach, preto
ma zmysel Studovat’ a potencidlne rozvijat’ algoritmy pouZivané k rieSeniu tohto problému.

Pre sledovanie objektov st najcastejSie pouzivané Bayesovské odhady. Prvotné metdy boli deter-
ministické ako Kalmanov filter a jeho obdoby. S rovojom vypocetnej techniky ale zacalo mat’ zmysel
rozvijat’ skor stochastiké met6dy, ktoré si presnejSie a porovnatel ne rychle. Dnes sa najcastejSie pouZi-
vaju Casticové filtre, ktoré vychadzaji z Monte Carlo metdd.

Jedna z aktudlne sa rozvijajuicich oblasti, v ktorej je potrebné rieSit’ navadzanie a sledovanie objektov
je mikrorobotika. Ciel'om tejto préce je predstavit' zakladné algoritmy pouZivané pre sledovanie objek-
tov a vyskudsat’ ich fungovanie na jednoduchom priklade. Nasledne budu aplikované na video zdznam
magneticky pohdnaného mikrorobota, tlohou je z videa o najpresnejSie urcit’ skutontd polohu.

Pri rieSen{ tejto tlohy sa budeme venovat’ algoritmom spadajicim do dvoch odlisnych smerov. Prvym
je bayesovskd filtrdcia, v rdmci ktorej implementujeme rozsireny Kalmanov filter a Casticovy filter s
troma réznymi algoritmami vzorkovania a exploraciou r6znych nastaveni parametrov. Druhym smerom
je algoritmus slepej dekonvolicie, v rdmci ktorej aplikujeme jej zdkladnu verziu. Nésledne algoritmy
porovname a rozoberieme ich klady a zdpory pre tito konkrétnu aplikdciu.

Dva uvedené smery sd diametralne rozlicné v pristupe k rieSeniu dlohy. Zatial’'Co algoritmy bayesov-
skej filtracie pracuji s dynamikou pohybu robota, dekonvoliicia sa na kaZzdy snimok diva osobitne a dy-
namiku vdbec nevyuziva. Zrejma vyhoda dekonvolicie je, Ze na rozdiel od filtracie je schopna pracovat’
s rozmazanim robota, ktoré je v détach Casté, a vypocetnd rychlost’ oproti Casticovému filtru. MoZnou
vyhodou aplikacie Casticového filtra oproti dekonvolicii v rdmci tejto oblasti odhliadnuc od pouZitého
datasetu je schopnost’ Casticového filtra pracovat’ i s inym typom pozorovania ako je video - v detekcii
magneticky pohafianého robota to moZzu byt merania poskytnuté cievkami.

Prvy smer - algoritmy bayesovskej filtrdcie - bol popisany uZ v rdmci bakaldrskej prace autora. Je
ale nevyhnutné zhrnutie tohto obsahu zahrnit’ i do diplomovej prace. Snahou autora bolo preformulovat’
ich jasnejSie, detailnejSie a poskytnit’ viac kontextu vyuZitim aditivnych zdrojov. Algoritmom filtracie
sa venuju prvé dve kapitoly.

V bakalarskej prace sme ukazali, Ze zvazované algoritmy bayesovske;j filtracie naozaj tlohu detekcie
robota rieSia. Hlavnym ciel’om diplomovej prace bolo zvaZit' dekonvoliciu ako ich alternativu z dévodu
mensej vypocetnej naronosti. Tomuto pristupu sa venuje tretia kapitola.

Kapitola 1 vSeobecne predstavuje princip bayesovske;j filtrovécie, popisuje Kalmanov filtrer, jeho od-
boby a nedostatky a taktiez definuje jednoduchy simulovany priklad pouZivany k ilustracii a porovnaniu
algoritmov. Kapitola 2 je venovand podrobnému popisu Casticového filtra a ukazuje jeho funovanie na
simulovenom priklade. V tretej kapitole skiimame slepd dekonvoliciu ako alternativu Casticového filtra.
Stvrta kapitola obsahuje detaily implementicie algoritmov. Posledna 5. kapitola obsahuje porovnanie
algoritmov po aplikdcii na video mikrorobota.



Kapitola 1

Bayesovska filtracia

Témy diskutované v kapitolach 1 a 2 boli obsahom bakalarskej prace autora [1]. V diplomovej praci
si uvedené znovu, ked’Ze obsahujui popis pouZitych algoritmov, avSak rozsirené o $irs$i kontext a detaily
po vyuZiti aditivnych zdrojov.

Pristup bayesovskej filtricie je dobrym pristupom pre dlohu detekcie polohy robota, ked’ Ze umoZiuje
uvazovat’ a modelovat’ rychlost’ a zotrvacnost’ robota.

Bayesovska fitricia je proces rekurzivneho odhadu skutoného stavu systému pomocou mnoZiny
pozorovani, ktoré si zasumené. Mnozinu veli¢in, ktoré systém charakterizuji a budeme ich chciet’ od-
hadniit’ na zdklade pozorovani budeme nazyvat’ stavovy vektor.

Pre stochastickd filtriciu je potrebné poznat’ alebo predpokladat’ vyvoj veli¢in stavového vektora v
Case a model Sumu pozorovani.

Jednou z oblasti, v ktorych je bayesovska filtracia Casto pouZivand a do ktorej spadd i konecny ciel’
tejto prace je odhad polohy nejakého pohybujticeho sa objektu. V tomto pripade budd najcastejSie sicas-
t'ou stavového vektora veli¢iny ako poloha, rychlost’ alebo zrychlenie.

Zdrojom pozorovani mdzu byt’ senzory, ktoré su sicast’ou pohybujticeho sa objektu a zaznamenavaji
polohu objektu vzhl’adom k nejakému statickému bodu - v tomto pripade hovorime o probléme navigécie
- alebo externé senzory. Do kategérie externych senzorov moze spadat’ senzor, ktory je sicast’ ou plochy,
po ktorej sa objekt pohybuje alebo napriklad aj video. V tomto pripade hovorime o probléme detekcie
polohy alebo sledovania objektu. [2]

Nech podl'a [3] x; € R% je stavovy vektor rozmeru dy, kde k je index ¢asu, k € N. Casovy vyvoj
stavového vektoru je ur€eny nasledovnym modelom:

Xk = fi—1(Xk=1, @i—-1), (L.

kde fi-1 je zndma funkcia a @wy_; je Sum procesu. Sum procesu zachytdva nepresnosti a disturbacie.
Model Sumu pozorovanych veli¢in:
2k = Se(Xp, k), (1.2)

kde sy je zndma funkcia a ng je postupnost’ Sumu pozorovani. Budeme predpokladat’, Ze wy_; a ny sd ne-
zavislé postupnosti Sumov s nulovou strednou hodnotou a kone¢nym rozptylom. Budeme predpokladat’
Ze hustoty tychto Sumov si zname a hustota poc¢iatoéného stavového vektora p(x) je taktieZ znama.

V kazdom Case k je tlohou odhad stavového vektora x; na zdklade pozorovani {z1, ..., zx}, tito mno-
Zinu budeme oznacovat’ Z;. T4to tiloha je teda akvivalentna urCeniu, resp. odhadu hustoty p(x|Z;). Tento
odhad prebieha rekurzivne, predpokladdme Ze hustota pravdepodobnosti p(xp) = p(xplzp) na zaciatku
procesu je znama.

Odhad p(x¢|Z;) prebieha v dvoch Stadidch:



1. predpoklad:
Odhad na zaklade pozorovani {z1, ..., Zx-1}:

pP(xilZi—1) = f Pl xi—1) pKp—1|Zi—1)d xp—1, (1.3)

kde p(xi|xx-1) sa nazyva prechodnd hustota. Tato hustota je uréend stavovym modelom a Sumom
procesu. Platnost’ rovnosi (1.3) vyplyva z Chapman-Kolmogorovy vety.

2. spresnenie:
Spesnenie husoty vyplyva z Bayesovského principu. K p(xx|Z;—1) budeme pristupovat’ ako k apri-
ornej hustote, ktord sa pozorovanim z; v ¢ase k spresni na aposteriornd hustotu p(xg|Z):

Dzl Xk, Zi—1) p(Xi| Zi—1) _ Pl x ) p(xi| Zi-1)
Pkl Zi-1) P(zilZi-1)

palZi) = pOxelzks Zi-1) = (1.4)

PilZi-1) = f P@ilxi) Pkl Zi—1 )d x, (1.5)

Hustota p(zx|xx) je definovand modelom pozorovani (1.2) a hustotou Sumu pozorovani. (1.5) vy-
plyva z Chapman-Kolmogorovy vety ako v predchddzajicom pripade.

Odhad stavového vektora ziskavame z hustoty p(xx|Z;) najcastejSie ako strednd hodnotu alebo argument
maxima.

Na tomto mieste je dolezité poznamenat’, Ze vyrazy 1.3 aZz 1.5 je mozné analyticky vyjadrit' len
v pripade Ze systém je linedrny a Gaussovsky, teda Ze funkcie fy_; a s¢ sd linedrne a Sum procesu i
Sum pozorvani maji gaussovské rozdelenie. V tomto pripade postupom Bayesovskej filtracie vznika
algoritmus Kalmanovho filtra diskutovany v nasledujicej Casti. Predpoklad linedrneho a Gaussovského
systému moZe byt obmedzujuci, ak neplati, vyrazy 1.3 aZ 1.5 nie je mozné analyticky vyjadrit’ a teda
ich aproximujeme. Aproximécia moZe byt' v tomto pripade deterministickd, predstavitel’om je napriklad
rozsireny Kalmanov filter a tento pripad je obsahom je obsahom tejto kapiroly, alebo stochasticka -
predstavitel’om je Casticovy filter, ktorému sa venuje kapitola 2.

1.1 Kalmanov filter

Kalmanov filter je prv4 a najjednoduchsia z pouZitych metdéd, uvaZzovand hlavne pre porovnanie a ne-
pouZitel'nd pre zloZitejSie problémy. Tento algoritmus je deterministicky a detailne popisany napriklad v
[3]. V svojej zdkladnej podobe predpoklada linearitu funkcii fi—1(xx—1, g-1), Sk(Xk, 1x) @ normalitu roz-
deleni Sumov. Plati, Ze ak p(x;—1|Z;—1) je normélne rozdelend, potom aj p(xi|Zx) je normdalne rozdelend.

Predpoklad linearity funkcii fi—1(xx—1,0k-1), Sk(xx,nx) je vel'mi obmedzujici ale vd’aka nemu je
mozné ich nahradit’ maticami a stavovy model a model pozorovani prejde do tvaru

X = Froixk-1 + vg—1 (1.6)
2k = Hyxy + wy, (1.7)

kde Fy_; € R™*" a H, € R"™*"x, Nad’alej predpokladdme, Ze vx—; a wy st rozdelené normadlne, stredné
hodnota je rovnd nule. Kovariancné matice prislusnych normélnych rozdeleni budeme oznacovat’ ako
Or—1 a Ry. Predpokladdme, Ze Qy_; a Ry st vzdjomne nezdvislé. Podl'a predpokladov Kalmanovho filtra
P(Xi=11Zk-1) = N(xk=1; Xk—1jk=1> Pr—1jx—1)- Obecny postup filtricie popisany v 1 ma v podani Kalma-
novho filtra naslednovny tvar uvedeny v [3]:
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e predpoklad:

P(XilZi—1) = N (xi; Xige—15 Prge—1) (1.8)

Xie-1 = Fro1 Xe—1jp—1 (1.9)

Pui—1 = Qi1 + Fro1 Pioip1 F (1.10)

e gspresnenie:

P(xilZi) = N (s X Prawe) (1.1D)

Xk = Xie-1 + Ki(zx — HiXige—1) (1.12)

Puk = Pij—1 — KiSkK] (1.13)

Sk = HyPiy—1 H] + Ry (1.14)

Ki = Py H S} (1.15)

Kalmanov filter je pre linedrny problém s normdlne rozdelenymi chybami optimalnym rieSenim.
Tieto prisne predpoklady vSak nesplni vel'’ké mnoZstvo problémov redlneho sveta.

Rozvol'nenie tychto prisnych predpokladov ponika zobecnény (alebo rozsireny) Kalmanov filter,
ktory miesto liearity funkcif fi—1(xx—1, k—1), Sk(xk, nx) poZaduje len ich spojitost’ a ndsledne ich aproxi-
muje Taylorovym rozvojom. Namiesto matic Fj_; a Hy st pouZité ich jakobidny:

Fier = (B i G | (1.16)
A T
Hy = [A b 0ol | g, (1.17)
_ 9 9 N .
kde Ay, = (m, e m), xr (), i € riy je i-td zlozka vektora x.

V ostatnych ohl’adoch je algoritmus zobecneného Kalmanovho filtra analogicky zakladnému algo-
ritmu Kalmanovho filtra a podrobne popisany v rovnakej publikécii [3].

Vd’aka rozvol'neniu poziadavku na linearitu funkcii fr—j(xx—1, vg—1), Sx(xk, 1x) je mozné zobecneny
Kalmanov filter pouZit’ na $irSiu triedu problémov, s variabilnou mierou presnosti. Ked'Ze v podstate
zobecnenia lezi lokdlna aproximdcia Taylorovym rozvojom, tento algoritmus je mozné dspeSne pouZzit’
za predpokladu, Ze tato lokdlna aproximdcia funkcii fr—1(xx—1, vx—1), Sk(xx, 1) dostatocne popisuje ich
priebeh v tomto bode.

1.2 Simulovany experiment

Hlavnym ciel’om price je odhad polohy mikrorobota pomocou niekol'’kych algoritmov, ich porovna-
nie a vyjadrenie ich tspesnosti. Prvotne vSak chceme algoritmy filtracie aplikovat’ na jednoduchy umely
priklad sinusovej viny, parametre ktorej sa v rdmci procesu prudko zmenia. Tento priklad ndm umoz-
fluje vlastnosti algoritov pochopit’ a demonstrovat’ nazornejsie. Prudka zmena parametrov sa odkazuje
na nizku zotrvacnost’, ktor4 je typickd pre magneticky pohdnané objekty.

Sinusovu vlnu definujeme nasledovne:

Yk = arsin(wk + ¢r), (1.18)

kde frekvencia bude pocas celého procesu konStantnd: w = 2z f, f = 50 Hz, avSak amplitida a fiza sa
zmenia v polovici procesu.
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V reci bayesovského filtrovania je teda x; = (ax, ¢r)’ stavovy vektor, predpokladdme Ze v Case k
mame k dispozicii pozorovania viny v diskrétnych &asoch {z1,...,z}. Casovy vyvoj stavového vektora
modelujeme ako ndhodnu prechddzku, Sum procesu (&g, s‘p)T m4 Standardné normélne rozdelenie, Sum
merani € ~ N(0, 0,04). Rozdelenie oboch Sumov je v Case kostantné. Model vyvoja stavového vektora
a model pozorovani majui teda nasledujici tvar:

-4
Pk Pk—-1 Ep
2k = agsin (Wk + @) + € (1.20)

V rovnici (1.16) je fr—1(xx—1) identita Yk € N a teda linedrna, jej jakobidn splyva s maticou identity,
ktorou by sme ju reprezentovali v pripade klasického Kalmanovho filtra. Funkcia A (xx) = a; sin(wk+@x).
Sinus je nelinedrna, ale spojitd funkcia, ktord jej lokdlna linearizdcia aproximuje vel'mi dobre.

9 T
H, = [(%) ag sin(wk + ) ) =
™ ()=o)

(-t
Pk Pklk—1
(-t

Pk Phlk—1

Tento priklad je simulovany, pozorovania generujeme z normalneho rozdelenia s kovarian¢nou ma-
ticou (rozptylom) R = 0, 04. Predpokladdme, Ze Sum procesu mé taktieZ normdlne rozdelenie.

Kovarian¢ni maticu Sumu procesu Q nepozndme, jej vol'ba vel'mi vyrazne ovplyviiuje fungovanie
filtra. Predpokladdme, Ze amplitida a fdza st nezdvislé ndhodné veliCiny a teda diagondlne prvky kova-
rianénej matice budi nulové. Rozptyly oboch veli¢in zvolime rovnaké a ozna¢ime o2

B (6aksin(a)k + @) Oagsin(wk + (pk))
’ Opr

Oay,

(1.21)

= (sin(a)k + @g), arcos(wk + gok))

Hypotéza: Filter bude poskytovat’ presné odhady v Castiach procesu, kde su hodnoty amplitidy a
fazy konStantné.

Konkrétne pre (ax, ¢x) = (1,007, k € {1,. 50} (ar, o) = (5,57, k > 50:
Presnost’ filtrov pre rdzne vol' by rozptylu o? je vyhodnotend na zaklade priemerov absolitnych a
kvadratickych odchylok pre S = 1000 generovanych setov pozorovani:

e Priemer strednych absoldtnych a kvadratickych odchylok pre cely proces

100 100

i(IOOZWk —ykl) ég(loozwk _!/k))

e Priemer strednych absoldtnych a kvadratickych odchylok pre Cast’ procesu pred skokom

= =1

IV I
d15 — — T
1550 S;(SO;(M yk))



e Priemer strednych absoldtnych a kvadratickych odchylok pre cast’ procesu po skoku

Asisi00 = Z(
s
8515100 = 3 Z (50 Z (i’

100

k=51
100

k=51

e Priemer absoldtnych a kvadratickych odchylok v skoku

30 Z i’ — ykl)

- yk)z)

s s

_ 1 : - 1 o 2
Rsi = ¢ > 1gsi! —ysil. 8s1= < (51 -

51 Sj:1|!/51 ysil, Os1 Sj:l(ySI Ys1)

% A Ainso Asisioo As 6 61550 05155100 ds1
0,001 | 0,2642 0,0715 0,4569 3,5037 | 0,3167 0,0131 0,6203 12,2850
0,01 | 0,1563 0,0950 0,2175 2,6480 | 0,1067 0,0151 0,1984  7,0869

0,1 | 0,2073 0,1291 0,2855 5,0893 | 0,3812 10,0271 0,7353 30,6036
10,2420 0,1529 0,3311 5,8478 | 0,5897 0,0415 11,1379 45,9559

10 | 0,2530 0,1597 0,3463 5,9314 | 0,6908 0,0503 11,3313 51,8290
100 | 0,2565 10,1615 0,3514 5,9630 | 0,7769 0,0600 1,4937 55,2433
1000 | 0,2565 0,1614 0,3515 59883 | 0,7658 0,0581 1,4734 56,1184

Tabul'ka 1.1: Porovnanie chyb roziireného Kalmanovho filtra pre rozne vol'by rozptylu o

Najlepsie odhady filter poskytuje pri vol'be rozptylu o> = 0,01. Tabul'’ka 1.1 ilustruje ako priemer
strednych odchylok v Casti pred skokom monoténne klesd so zmenSujicim sa roptylom, ale pre prili$
maly rozptyl (0> = 0,001) filter nefunguje dobre v bode skoku a novym hodnotdm sa prispdsobuje
pomaly. Nasledujice grafy ukazuji odhady pre rovnaky set pozorovani pre rdzne rozptyly.

1 0 T T T T

-10 ! ! ! !

0 20 40 60 80 100

Obr. 1.1: Rozsireny Kalmanov filter pre o> = 0,001
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Obr. 1.2: Rozsireny Kalmanov filter pre o> = 0,01

0 20 40 60 80 100

Obr. 1.3: Rozsireny Kalmanov filter pre 0% = 1

Vseobecne funguje rozs§ireny Kalmanov filter dobre pre Casti procesu, kde st amplitida a fdza kon-
Stantné. V Case, ked’ sa amplitida a faza ndhle zmenia, model vyvoja stavového vektora (1.19) neod-
povedd jeho skuto¢nému vyvoju a tak odhad stavového vektora mdZze byt v zdvislosti na poslednych
niekol'’kych pozorovaniach vel'mi rézny a malokedy odpovedd skuto¢nosti. Po niekokych krokoch s no-
vymi hodnotami amplitidy a fizy zacne filter opit’ poskytovat’ presné odhady.

1.3 Nedostatky Kalmonovho filtra a alternativy

Ako bolo spomenuté, zakladna verzia Kalmanovho filtra je pouZitel'nd len pre linedrny Gaussovsky
systém.

Zobecneny Kalmanov filter nelinedrny systém linearizuje. M6Ze poskytovat’ dobré vysledky pre nie
vyrazne nelinedrne systémy a ak je skutocnd aposteriornd hustota unimoddlna a symetrickd. Pre vyrazne
nelinedrne problémy nie je pouZitel'ny [2].

Nasledujicim krokom vo vyvoji algoritmov Kalmovho filtra je Unscented Kalman filter, sktratene
UKEF, tejto téme sa detailne venuje napriklad publikacia [4].
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UKEF spliiuje ocakavany postup odhadu v ramci nelinedrnej filtracie - dva kroky a to predpoklad a
spresnenie. Pred tymito krokmi je ale tzv. Unscented transformace, skratene UT. Hlavna myslieka tejto
transormadcie je reprezentdcia hustoty pravdepodobnosti deterministicky vybranym malym mnoZstvom
vzorkov. Informacia o strednej hodnote a kovariancii tejto hustoty je zachytena pomocou tychto bodov,
ktoré sa nazyvaji sigma body. Na tieto body je mozné ndsledne priamo aplikovat’ nelinedrne rovnice na
rozdiel od zobecneného Kalmanovho filtra, kde bola pouZita len liearizacia nelinedrnej rovnice pomocou
Taylorovho rozvoja. Dalfou vyhodou implementicie UKF je, Ze nie je potrebné zostrojit’ a pracovat’ s
jakobidnom. NajcastejSie je generovanych 2d, + 1 sigma bodov, kde d, je rozmer stavového vektora. UKF
podobne ako rozsireny Kalmanov filter poskytuje dobré vysledky ak je skutocnd aposteriornd hustota
unimodalna.

Dalgich obmedzemi je zbaveny point-mass filter, skratene PMF. PMF je mozné pouZit' na nelinedrny
negaussovsky systém a pri akejkol’ vek aposteriornej hustote. PMF pocita hodnoty aposteriornej hustoty
len na diskrétnej mriezke. Potencidlnym obmedzenim je vypocetna zloZitost spdsobend prekliatim di-
menzionality. Point-mass filter ma k casticovému filtru principidlne najbliZsie, ked Ze oba tieto algoritmy
aproximuju aposteriornd hustotu diskrétnym spdsobom. [2]

Algoritmy UKF a PMF nebudeme diskutovat’ detailnejSie, ked Ze vramci prace neboli implemento-
vané, ale st zaujimavym premostenim k Casticovému filtru, ktory je dplne zbaveny obmedzeni Kalma-
novho filtra a je predmetom nasledujice;j kapitoly.
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Kapitola 2

Casticovy filter

Ako bolo spomenuté v ramci diskusie o jednoduchom algoritme Kalmanovho filtra, obecny prin-
cip bayesovskej filtracie popisany v kapitole 1 vel'mi Casto nie je moZné vyjadrit’ analyticky v pripade
aplikécii redlneho sveta - Casticovy filter je rieSenim.

Této metéda je na rozdiel od Kalmanovho filtra stochastickd, nie deterministickd. Siroké vyuZitie
vyplyva z vyrazne miernejsich predpokladov, ktoré st vyZadované. Casticové filtre sa stali alternativou
pri rieSeni problémov v redlnom Case, kde byval pouZivany Kalmanov filter, respektive zobecneny Kal-
monov filter. Cim menej linedny a gaussovsky je uvazovany problém, tym vyraznej§i potencidl Casticové
filtre predstavuji voc¢i Kalmanovmu filtru.

Prvé zmienky Casticového filtra boli publikované v roku 1954 v [5], intenzivny vyskum a rozvoj v
tento oblasti v§ak zacal azZ koncom 20. storocia. Prispeli k tomu dva faktory a to uvedenie prevzorkovania,
ktoré bude podrobne diskutované v rdmci tejto kapitoly, a je kI'iCové v tspesnosti Casticového filtra.
Druhym faktorom bol vyvoj vypocetnej techniky, ktory umoznil implementaciu vypocetne narocnejsich
algoritmov.

Dalsim dévodom, pre ktory je Gasticovy filter pokladany za atraktivne riSenie, je, 7e pre dostato&ny
pocet vzorkov odhad, ktory filter poskytuje, konverguje k skutocnej hodnote [7].

Aj Casticové filtre vSak maju svoje obmedzenia - aposteriornd hustota je reprezentovand vzorkami,
ktorych musi byt’ dostatok pri ocakdvani dobrého vysledku, i pri pouZiti Casticovyh filtrov m6Zme nara-
zit’ na kliatbu dimenzionality, napriklad v aplikécii pri pohybe v troch rozmeroch [2].

V tomto pripade je niekedy moZné pouZzit' Rao Blackwell Casticovy filter. Tento algoritmus sa pou-
Ziva pri problémoch s vysokou dimenzionalitou, v ktorych ale existuje len maly pocat stavov, ktoré su
vyrazne nelinedrne. V tychto pripadoch sa naozaj pouZije Casticovy filter, v ostatnych stavoch, ktoré su
blizko gaussovskych a linedrnych postacuje rozsireny Kalmanov filter. [2]

Pre pripomenutie v ramci stochastickej filtracie je ciel’ om odhad hustoty pravdepodobnosti p(xx|Z;),
ktord vyjadruje rozdelenie pravdepodobnosti stavového vektora v €ase k v zdvistosti na pozorovaniach
ziskanych do &asu k, predpokladdme problém kde Gas budeme pokladat’ za diskrétnu veli¢inu. Casti-
covy filter ponuka alternativu k analytickému vyjadreniu v podobe ndhodného generovania vzorkov,
tzv. Gastic, ktoré tito hustotu aproximuji. Casticiam s taktieZ priradené véhy, ktorych dlohou je niest
informéciu o tom nakol'ko dobre dand Castica reprezentuje nezndmu hustotu p(xx|Z;). Této mySlienka
ndhodného generovania Castic vychadza z Monte Carlo met6d.

Néhodné generovanie Castic sa v rdmci Casticového filtra nazyva vzorkovanie podl’a ddleZitosti (im-
portance sampling). V pripade Ze generujeme po sebe nasledujice stibory Castic, ktoré maji reprezen-
tovat’ systém vyvijajici sa v Case, hovorime o sekvencnom vzorkovani podl’a dbleZitosti (sequential
importance sampling). Tieto metddy su detailnejSie popisané v [3].
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2.1 Zakladny popis fungovania casticového filtra

Pre jednoduchost’ sa na okamih odpiitame od obecného postupu a modelov stochastickej filtracie.

Nech je ciel om aproximécia hustoty pravdepodovnosti p(x). V redlnych aplikdcidch byva tato hus-
tota nezndma a teda budeme generovat’ Castice z inej hustoty pravdepodobnosti g(x), ktord by mala
byt p(x) podobnd. Nésledne generovanym Casticiam priradzujeme vahy. Zdkladnym poZiadavkom na
hustotu g(x) je rovnaky nosi¢ ako ma hustota p(x). Nosi¢ funkcie f : Z(f) — R je definovany ako
supp(f) = {x € 2(f)|f(x) # 0}, kde Z(f) znadi definicny obor funkcie f.

Nech x ~ p(x). Potom

x~ ) ~ p R g0 22, @
q(x) q(x)

teda z hustoty g(x) budeme nezdavisle generovat’ N Castic a priradime im vahy:

i p()
w

=7 2.2
q(x") (22

kdew’ € N zna¢i vdhu a uruje relevantnost’ i-tej vygenerovej Castice pri reprezentacii neznamej hustoty
p(x).

Toto je zdkladny princip generovania Castic. V pripade sekvenéného vzorkovania sa toto generovanie
opakuje a rekurzivne sa realizuju Bayesovské odhady.

Nech teda X; = (xo,. .., x;) je trajektéria systému a {X?, ch}fi | Je postupnost’ k stiborov N nahodne
generovanych Castic a ich normalizovanych vidh w. Tieto stbory diskrétne aproximuji aposteriornd

hustotu nasledovne:
N

POUIZ0) ~ D w6 (Xe = X)). 2.3)
i=1
Funkénd hodnota ¢ funkcie posobiacej na vektor je 1 ak st vSetky prvky vektora nulové, inak je funk¢éna
hodnota 6 funkcie 0. Castice st generované z hustoty pravdepodobnosti ¢(Xk|Z). Vahy astic si po&itané
analogicky k nesekven¢nému vzorkovaniu:

, Xi|Z,
wf = P20 (2.4)
9(Xi1Zx)

Za urcitych dodato¢nych predpokladov kladenych na hustotu g(Xi|Zx) je mozné vypocet vdh vyrazne
zjednodusit’.

Tieto predpoklady st:

1. g(Xk|Zy) je moZné faktorizovat’ nasledovne:
q(XilZi) = q(xi| Xi-1, Z)q(Xi-11Zk-1) (2.5)
2. q(Xi|Zy) nezévisi na celej trajektdrii procesu:

q(xilXi-1, Zi) = q(xilxi—1, zx) (2.6)
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Pri splneni tychto predpokladov plati:

Pl p(x X))
g(xi|xi | z0)

Wy, O W_, 2.7

N
PORIZi) ~ ) wi b = x}) 2.8)
i=1

Je moZné ukazat’, Ze pre N bliZiace sa nekone€nu takto konStruovana aproximécia konverguje k
skutocnej hustote p(Xi|Zy) [7].

Poslednym krokom je konStrukcia samotného odhadu stavového vektoru, najcastejSou vol’bou byva
vazeny priemer Castic.

NajdolezitejSou vol'bou pri aplikdcii Casticového filtra je prave hustota q(Xi|Zy), resp. q(xklx;{i 15 2K)s
z ktorej su Castice generované. Tato vol’ba ma najvacsi vplyv na konecnu tispesnost’ a presnost’ odhadov
poskytovanych Casticovym filtrom.

Za optimalnu povaZujeme hustotu

P(zxlxks x;.(_l )p(xk|x;c_1)

q(xk|x;.c_1 ’ Zk) = ; bl (29)
P(zilx_;)
avSak td vel'mi Casto nie je mozné pouzit'. Jednoduchou a ¢asto pouZivanou alternativou je
gl x> zk) = pOalx_ s (2.10)

kde p(xklxjc_1 ) je prechodn4 hustota pravdepodobnosti.

Po vygenerovani suboru €asic su ich vahy normalizované.

Ci uz pri simulovanom pripade sinusovej viny alebo pri pldnovanej implementacii algoritmu pri
odhade polohy mikrorobota je prave ndhla zmena statového vektora prave bodom, v ktorom bude do-
chadzat’ k vyraznej degenerdcii. Tento jav je podrobne vysvetleny v nasledujicej Casti a budeme sa ho
snazit’ zmiernit' aplikdciou logaritmickej tranformécie véh pred pripadnym prevzorkovanim.

wj, — In(w}) — max{In(w})li € N} (2.11)
exp(w;'()

> | exp(w))

i

(2.12)

Takto popisany algoritmus generovania Castic budeme nazyvat’ Basic Importance Sampling, skra-
tene BIS. V nasledujicej kapitole budeme totiz diskutovat’ algoritmy vzorkovania ktoré vychadzaji z
rovnakého principu avSak obsahuji d’alSie dpravy, ktoré v niektorych pripadoch mdzu priniest’ vyrazné
spresnenie odhadov stavového vektora bez nutnosti navysenia poctu Castic.

2.2 Prevzorkovanie

Samostatnd podkapitolu si zasliZi prevzokovanie, ked'Ze je to doleZity krok, ktory mdZe nasledovat’
po vygenerovani nového stiboru v ramci sekvencného vzorkovania. Tento krok napomaha tomu, aby
schopnnost’ Castic efektivne reprezentovat’ hustotu p(Xi|Z;) Casom neupadala.

Pri pouziti sekvencného generovania Castic vzdy nasledujiica genericia Castic vychadza z tej pred-
chadzajuicej. V pripade Ze nejakd Castica aproximuje hustotu vel'mi zle a nie je vdbec reprezentativna
by dosledkom mohlo byt’, Ze aj Castica v nasledujicom generovanom subore nebude reprezentativna
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vzhl'adom k p(X¢|Zy). Agoritmus Casticového filtra by pontital set nezavislych trajektorii, ktoré by prav-
depodobne casom divergovali. Po vypocte normalizovanych véh by doslo k tomu, Ze len jedina Cas-
tica/trajektéria v danom stibore ma vahu 1 a ostatné Castice maju vdhu 0. Tento jav sa v literatdre nazyva
degeneracia vzorku alebo ochudobnenie vzorku [2].

Mieru degenericie sme schopni kvantifikovat’” pomocou efektivnej vel’kosti vzorku, ktord je defino-

vana ako
N N

Varwly) 1+ NzVar(wilk)’
(E@ly)?)

Nefs = (2.13)

kde N je pocet generovanych Castic v sibore, ako E oznaCujeme stredni hodnotu, ako Var rozptyl. N,r¢
teda bude nadobuidat’ hodnoty medzi celkovym poctom Castic N v pripade, ak st vdhy vSetkych Castic
rovné % a 1 v pripade, Ze w}dk = 0 s pravdepodobnost’ ou NT‘] a w}{lk = 1 s pravdepodobnost ou % [2].

Efektivny pocet Casic aproximujeme ako:

. 1
Nepr = =3
‘ Zfi](wl)z

Aproximdcia zdiel’a horny aj dolny limit so skuto¢nou hodnotou efektiveho poctu €astic, nadobida hod-
noty N ak majui vSetky Castice rovnakd vdhu a 1 ak ma jedna Castica vahu 1 a ostatné 0.

Nizka hodnota odhadu efektivnej vel’kosti vzorku oproti redlnemu poctu generovanych Castic N teda
znadi vysokt mieru degeneracie suboru.

Odpoved’ ou na degenerdciu je prave uz spominané prevzorkovanie. Krok prevzorkovania je do al-
goritmu najcastejSie zaradené vpripade, Ze ak hodnota efektivnej vel’kosti vzorku je mensia ako nejaky
vopred zvoleny prah, ktory budeme oznacovat’ Ny,. Tento prah je mozné zvolit’ rdzne, napriklad jedno-
ducho ako polovicu poctu Castic v stbore [3].

Algoritmov prevzorkovania je pomerne vel' ké mnoZstvo, tie najviac pouZivané je ale moZné popisat’
nasledovne. V ramci prevzorkovania sa Castice s nizkymi vdhami zahodia, ked Ze prave tie najhorsie
reprezentuji nezndmu husotu p(Xi|Zx). Miesto tychto Castic st do plného poctu N do siboru doplnené
Castice s vysokymi vdhami. Ndsledne sa takto zkonStruovanému stboru Castic priradia rovnaké vahy.

Prevzorkovanie je mozné implementovat’ prostednictvom rdznych algoritmov ako napriklad rezidu-
dlne alebo systematické prevzorkovanie, ktoré st podrobne popisané napriklad v [3] alebo [8]. Pri popise
algoritmov budeme predpokladat’ Ze vyZadujeme rovnaky pocet Castic na vstupe i vystupe kazdého al-
goritmu prevzorkovania.

(2.14)

2.2.1 Multinomické prevzorkovanie

Multinomické prevzorkovanie je najjednoch$im diskutovanym algoritmom. Pozostdva z dvoch kro-
kov. V prvom generujeme N nezdvislych realizacii (uy,...,uy) uniformného rozdelenia U(0,1]. V
druhom kroku pouZijeme tieto realizdcie k vyberu prevzorkovanych Zastic. Castica X]’; je vybratd ak
Z’j‘.;ll wh < uy < Z’]‘.Z] w’J Pri pouZiti tochto algoritmu je mozné Ze dand Castica bude vybrand minimalne
0-krat a maximdlne N-krit. Multinomické vzorkovanie nie je efektivny algoritmus a teda v praxi nie
casto pouzivany [2].

Pseudoalgoritmus multinomického prevzorkovania:

. 1
if ——— < Ny, then
Z;\il(w;)z thr
fori=1:Ndo
ci = ’j:l wi > kumulativna suma véh stuboru (cy, ..., cN)
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end for
i=0
while n < N do
u~ U,1]
i=1
while ¢; < u do
i=i+1
end while
n=n+1
¥ =x
k
end while
end if

2.2.2 Rezidualne prevzorkovanie

Rezidudlne prevzorkovanie taktieZ prebieha v dvoch krokoch. V prvom st identifikované a zrepliko-
vané vSetky Castice, ktorych véaha je vyssia ako ]%, Druhy krok znamenda vzorkovanie pouZzitim zbytku
Castic, napriklad pouZitim multinomického vzorkovania. Pravdepobnost’ vyberu Castice v tomto kroku
je umerna jej rezidudlnej vahe.

Ak je v druhom kroku miesto multinomického prevzorkovania pouZité systematické prevzorkovanie
hovorime o rezidudlnom systematickom prevzorkovani [2].

Pseudoalgoritmus rezidudlneho prevzorkovania:
. 1
if W < Ny then
fori=1:Ndo
Ni = (N uf)

u=u-+

k.
i
N-w;,

end for
j=0 > Deterministickd replikdcia Castic
fori=1:Ndo
for h =1: Nj do
Jj=Jj+1
xljC = x;;
end for
end for
N=n
fori=1:Ndo > Vzorkovanie zbytku Castic
wio=wi N
k k N-N;
end for
Multinomické/systematické prevzorkovanie

end if

2.2.3 Systematické (stratifikované) prevzorkovanie

Systematické prevzorkovanie spociva v porovnavani ¢lenov kumulativnej sumy normalizovanych
véh Castic, ktoré majui byt prevzorkované (ci, ..., cy) a kumulativnej sumy, kde u; je generované z uni-
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formného rozdelenia U(0, %) a rozdiely medzi d’al$imi po sebe nasledujicimi ¢lenmi sd % Takto sme

vytvorilli ndhodny vyber uniformné rozdelenie na intervale (0, 1). Pre kazdy Clen u; sumy (uq, ..., uy)
je ndjdeny posledny Clen (cy, . .., cy) mensi alebo rovny - ¢;. J-ta Castica prevzorkovaného stiboru je i-ta

Castica povodného. Dosledkom tohto postupu je, Ze pravdepodobnost’ vyskytu j-tej Castice v stbore po
prevzorkovani je rovnd jej vdhe w,’c [3]. V préci bude implementované systematické prevzorkovanie.

Algoritmus systematického prevzorkovania:
if m < Ny, then
fori=1:Ndo
ci = ;:1 wi > kumulativna suma vah siboru (cy, ..., cy)
end for
i=1
uy ~ U, %) > kumulativna suma (uq, ..., uy)
for j=1:Ndo
uj=up + %
end for
while Uuj > ¢ do
i=i+1
end while
xi = xf( > j-ta Castica prevzorkovaného siboru a jej vdha
o=
end if

Ako bolo zddvodnené, prevzorkovanie je vel'mi uZitoény a Siroko implementovany krok v rdmci
sekvenéného vzorkovania. Jedninym potencidlne negativnym dopadom na budtce generdcie Castic je
mozné ochudobnenie stiboru. Nahradenim cCastic s nizkou vdhou klesa celkovy pocet unikdtnych cCastic v
stibore a tym i neurcitost’ a teda i informdcia, ktord dany sibor Castic méZe poskytnut’. Tato skutocnot’
je hlavny dovod preco neprevzorkujeme automaticky v kazdom kroku ale len vtedy ak je to skuto¢ne
potrebné [2].

Jednym z rieSeni poklesu rdznorodosti vzorku pri prevzorkovani je medzikrok nazyvany "jittering".
Spociva v tom, Ze Sum modelu alebo pozorovani je umelo navySeny, o spdsobi to, Ze pravdepodobnost’
prevzorkovania narastd pomalSie s tym ako "nevhodnd"je dand Castica pre reprezentaciu aposteriornej
hustoty [2].

Spomenuté boli len najzdkladnejSie algoritmy vzorkovania. Pri implementicii Casticového filtra je
treba mysliet’ na vypocetnd ndrocnost’ - okamZite zrejmé potencidlne naroky st vel’ky pocet generova-
nych Castic a v niektorych aplikicidch potreba odhadu v redlnom cCase. V tomto smere je teda najndroc-
nejSie samotné generovanie Castic, vypocet vah a ndsledné prevzorkovovanie. Zatial’¢o prvé dva body su
paralelizovatel'né, pre uvedené algoritmy prevzorkovania to neplati. V poslednych rokoch vznikajid nové
algoritmy, ktoré uz paraleliziciu umoziuju a teda znovu zlepsujd pouzitel'nost’ Casticovych filtrov [8].

PokrocilejSie algoritmy taktieZ nemusia pristupovat’ pristupovat’ k prevzorkovaniu kazdej indidual-
nej Castice rovnako a Castice po prevzorkovani nemusia mat’ rovnaké vdhy ako to platilo pre doteraz
spominené metédy prevzorkovania. Napriklad metédy zliceného prevzorkovania (compound sampling)
je zaloZené na rozdeleni celého siboru Castic do disjunktych skupin, najcastejSie pomocou rozdelenia ich
vah podl'a prahov podl'a vel'kosti. Nasledne su Castice v jednej skupine - s vahami podobnej vel kosti
- prevzorkované ur¢itym spdsobom[8]. Prive tento rozvoj zvySuje nad’alej rozSiruje moZnost’ vyuZitia
Casticovych filtrov [2].
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2.3 Algoritmus Casticového filtra

Popisany algoritmus Casticového filtra odpoveda nasledujicemu algoritmu. Algoritmus bol v tejto

podobe sucast’ ou bakalarskej prace [1] a jeho pdvodnym zdrojom je [3].

Pseudoalgoritmus Casticového filtra:

fork=1:Kdo
fori=1:Ndo > sekvenéné vzorkovanie
x;'( ~ q(xklx;;_l, Zk) > generovanie i-tej Castice a vypocet jej vahy
Wi =i PP )
k™ Tkl g 20
end for
fori=1:Ndo
ch = ln(w;;) - max{ln(wf{)ﬁ e N} > logaritmicka transformadcia védh
end for
fori=1:Ndo
;{ = NSXL%)/. > normalizacia vah
2, exp(w)
end for
Prevzorkovanie
end for

2.4 Casticovy filter pre simulovany experiment

V tejto Casti aplikujeme predstaveny Casticovy filter na simulovany priklad sinusovej viny definovany
v Casti 1.2, ukdZeme jeho nadradenost’ voci jednoduchSiemu Kalmanovmu filtru a jeho potencidl pre
implementaciu pre redlnu aplikdciu detekcie polohy mikrorobota. Kalmanov i Casticovy filter sd Casto
pouZzivané pre dlohu detekcie polohy objektov, napriklad v [12], kde su simultdnne vyuZité vyhody oboch
algoritmov.

Pre tento priklad nie je moZné pouZit' optimalnu hustotu, teda namiesto nej budeme Castice generovat’

z prechodnej hustoty.

2.4.1 VolI’ba metrik presnosti odhadu

Pre takto definovany priklad aplikujeme Casticovy filter pre dva rézne modely podl’a vol'by hustdt p
a g. Presnost’ bude vyhodnotend rovnako ako pre Kalmanov filter v €asti 1.2 pre 1000 setov pozorovani.
Presnost’ jednotlivych filtrov je vyhodnotend na zdklade absolitnych a kvadratickych odchylok, yy
je skuto¢nd hodnota sinusovej viny z (1.18), jej odhad je znaceny ;. Vyhodnotime aj priemer strednych

absoldtnych odchylok jednotlivych zloziek stavového vektora - ag, ¢x.
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Odhady sinusovej viny v Case k € K st konStruované ako vaZené priemery funkénych hodnét sinuso-

vej vlny v generovanych Casticiach xk (ak, gok) Odhady amplitidy a fazy boli konStruované analogicky:

al, sin(wk + ¢}) w), (2.15)
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pred pripadnym prevzorkovanim.

e Priemer strednych absolitnych odchylok sinusovej viny pre n spusteni filtra pre dany set pozoro-

vani
100

A:%Zn:N Z(IOOZka —ykl)

=1

e Priemer strednych absoldtnych odchylok amplitidy pre n spusteni filtra pre dany set pozorovani

- ZAJ— Z(mo%mk—au)

e Priemer strednych absoldtnych odchylok fazy pre n spustenti filtra pre dany set pozorovani

Asa:—z =—Z(IOO§IW —SDkI)

e Priemer absolitnych odchylok sinusovej viny v bode skoku pre n spusteni filtra pre dany set pozo-

- IRV R e
Asy == > AL == 51! —ysil
n S
=1 =

e Priemer strednych kvadratickych odchylok sinusovej viny pre n spusteni filtra pre dany set pozo-

rovani

rovani
100

z z(looz@,k -]

e Priemer kvadratickych odchylok sinusovej viny v bode skoku pre n spusteni filtra pre dany set

. 1 )
051 = ZZ%] 2(951 —Ys1)
=1
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2.4.2 Specifikicia modelov a porovanie algoritmov

Budeme uvaZovat’ nasledujice dva modely:

1. Gaussovsky model

Budeme predpokladat’, Ze prechodnd hustota p(xklx;;_l) je normdlna. Hustotu q(xklx;'(_l,zk) ZVO-

lime ako p(xlx;_,). Teda:

qOelxt_ 1 z1) = pOadxt_)) = N(xs x,_,, Q)

PPl )

ko W v = wi_, p(zlx) =
q(-xklxk_lvzk)

U)k o wk—l

= wi_, Nz . sin(wk + ¢}), R) = w,_, N(zx: disin(wk + ¢!),0.04)
Analogicky ku Kalmonovmu filtru budeme skimat’ vplyv hodnoty rozptylu na presnot’ odhadu.
a? 0
<[y
Hypotéza: Optimdlna vol'ba o bude vicsia ako pre Kalmanov filter.

o’ A Ainso Asision As g 61550 05155100 ds1

0,001 | 1,1694 0,0776 22611 4,1882 | 3,2774 0,0113 6,5434 17,5501
0,01 | 04585 0,090 08181 3,8977 | 0,8296 0,0158 1,6435 15,2319
0,1 0,1990 0,1359 0,2621 3,2872 | 0,1763 0,0290 0,3236 11,0229
1 0,1893 0,1589 0,2197 2,3318 | 0,1053 0,0397 0,1708  6,0085
10 0,1999 0,1689 0,2309 0,4244 | 0,0742 0,0450 0,1034 0,3267
100 0,2506 0,1917 0,3095 0,3024 | 0,1748 0,0657 0,2840 0,1643
1000 | 0,4471 0,3301 0,5641 0,5649 | 1,7778 0,7222 2,8334  1,7732

Tabul'’ka 2.1: Porovnanie priemerov chyb pre Gaussovsky model, 50 Castic a rozne vol'by o~

.....

2. ZmieSany model

Ako alternativu pouZijeme model kde pouZijeme zmieSand prechodnd hustotu. Je mozné Ze tito vol'ba
umozni lepSie prispdsobenie sa chrakteru problému - konStatnost’ stavového vektora na dlhych tsekoch
i ndhla zmena - v Case k = 51 je zmena |x; — x;—1| vel'ka.

Ulohou q(xklec_ |»2) je prostrednictvom generovaia Castic preskimavat’ priestor moznych hodnot

stavového vektora v nasledujicom c¢asovom kroku. Této hustota teda musi umoZnost’ vel’kd zmenu.

qOeelxt_,z1) = @ N xb_, Q1) + (1 — @) N(xs Xy, 02),
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kde a > 0,5 a hodnota rozptylu Q; je relativne vel'ka.

Prechodna hustota p(xklx;;_l) je taktieZ zvolend ako zmieSand normdlna

pOlxl_ ) = BN Xy, 03) + (1 = BY N(xs Xy, Qa),

B je blizko 1 a rozptyl Q3 je vel'mi maly.

S touto vol’bou by mali byt’ generované aj Castice s vel' kym rozptylom, které by mali mat’ schopnost’
zachytit zmenu v ¢ase 51, mimo tohto ¢asu dostand mali vdhu. Ak bude tito vol’ba hustoty efektivnejsia,
pre dosiahnutie danej presnosti by mohol byt postacujici mensi pocet generovanych Casic.

ZmieSané hustoty boli zvolené nasledovne:

q(alxi_1,z0) = 0,6 N(xi; i1, 10) + 0,4 N (x; xe-1, 100) (2.18)
p(xklx};_l) = 0,99 N(x; xp—1, 10_4) + 0,01 N(xg; x¢—1, 100) (2.19)
Pre n = 10:
filter pocet Castic A A, A, As; 0 ds1
rozsireny Kalmanov
pre o> = 0,01 0,1625 02624 1,6314 29756 | 0,1271  8,8542
50 0,2160 3,9138 2,4679 0,4325 | 0,0792 0,2814

Casticovy pre Gaussovky
100 0,1898 3,3491 2,5582 10,3408 | 0,0568 0,1398

500 0,1792 13,0354 2,5032 0,3017 | 0,0514 0,0945
50 0,2115 0,4098 11,6986 3,3199 | 0,1825 11,1521
100 0,2010 0,8262 11,6925 3,1138 | 0,1601 9,8771
500 0,1942 0,3496 11,6815 2,7826 | 0,1292  7,8693
50 0,2639 5,6883 2,4876 0,4767 | 0,1689  0,3008
100 0,2105 4,9536 2,5463 0,3905 | 0,0735 0,1659
500 0,1832 13,5550 2,5592 10,3080 | 0,0530 0,0954

model a 02 = 10

Casticovy pre Gaussovky
model ao? =0, 1

Casticovy pre
zmieSany model

Tabul’ka 2.2: Porovnanie priemerov chyb

Ked’Ze Casticovy filter je na rozdiel od Kalmanovho stochastickd metdda, je potrebné kvalifikovat’

.....

kolach.
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Pre n =10, j € ai:

filter podet Castic | max{A/} max{Aé1 } | max{6’} max{éé1 }
rozsireny Kalmanov
pre o> = 0,01 0,1625 29756 | 0,1271  8,8542
‘e, , 50 0,2357 0,9066 0,0921 0,8219
Casticovy pre Gaussovky
model 202 = 10 100 0,1988 0,6990 0,0619  0,4886
500 0,1842 0,4080 0,0530  0,1664
e, . 50 0,2270 3,8584 0,2358 14,8869
Casticovy pre Gaussovky
2 _ 100 0,2141 3,6982 0,2065 13,6766
modelaoc- =0, 1
500 0,2044 3,2457 0,1641 10,5344
. 50 0,4805 1,0198 0,7417 1,0400
Casticovy pre
zmiesany model 100 0,2298 0,5859 0,1005 0,3433
500 0,1896 0,3726 0,0610  0,1388

.....

filter pocet Castic | min{A/} min{Aé] } | min{67} min{éé1 }
rozsireny Kalmanov
pre 02 = 0,01 0,1625  2,9756 | 0,1271  8,8542
e , 50 0,2037  0,0130 | 0,0680  0,0002
Casticovy pre Gaussovky
2 _ 100 0,1845  0,1757 | 0,0527  0,0309
model a o“ = 10
500 0,1755  0,2365 | 0,0492  0,0559
e , 50 0,1995 2,8734 | 0,1344  8,2561
Casticovy pre Gaussovky
model a o = 0, 1 100 0,1850  2,4248 | 0,1013  5,8795
500 0,1811 2,0080 | 0,0814  4,0320
. 50 0,2036  0,0540 | 0,0755 0,0029
Casticovy pre
zmiesany model 100 0,1892  0,1980 | 0,0577  0,0392
500 0,1785  0,2832 | 0,0494  0,0802

Tabul’ka 2.4: Porovnanie najmensich chyb

Na tomto mieste pre ilustraciu vykreslime i priebeh efektivneho poctu Castic pri aplikdcii Casticového
filtra pri pouZiti zdkladného modelu.
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Obr. 2.1: Odhad efektivneho poctu Castic v priebehu procesu odhadu sinusovej viny, v kaZzdom sibore
bolo generovanych 100 Castic, na osi x index postupnych realizacii sinusovej viny.

Tento priebeh odhadu efektivneho poctu Castic poskytuje vel'mi dobrd moZnost’ ukdzky degenericie
vzorku. Pre prvi realizaciu sinusovej viny sme algoritmu pravdivé hodnoty parametrov prezradili, nie sd
generované Ziadne Castice. V ¢asovom kroku 50, kde dochéddza k nihlej zmene hodnoty oboch paramet-
rov vidime, Ze odhadu efektivneho poctu Castic prudko klesne na jedinu Casticu. Potom hodnota odhadu
efektivneho poctu Castic zase pomaly rastie.

Casticovy filter je naozaj schopny poskytnit’ presny odhad aj v mieste skoku a je vyraznym zlep-
Senim Kalmanovho filtra. Pri pouZiti strednej absoldtnej chyby celého procesu ako metriky presnosti,
Casticovy filter pre 500 Catic je porovatel'ny s rozSirenym Kalmanovym filtrom. ZmieSany model sa v
tomto pripade a pre tieto vol'by parametrov neukdzal ako lepsi v porovnani s Gaussovym. V tabul'’kdch
su zahrnuté aj chyby pre Casticovy filter pre maly rozptyl (¢ = 0, 1) ked’Ze zatial’ Co Casticovy filter s vel -
kym rozptlom poskytuje presné odhady sinusovej viny, odhady jednotlivych zloZiek stavového vektora
sd vel'mi nepresné.
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Obr. 2.2: Casticovy filter pre Gaussovsky model a 500 Castic
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Obr. 2.3: Casticovy filter pre zmieSany model a 500 Castic

2.5 ZlozitejSie algoritmy vzorkovania

Zékladny algoritmus generovania Castic, ktory bol doteraz diskutovany oznacujeme BIS (basic im-
portance sampling). Pre kratke pripomenutie BIS zhrnieme dany ¢asovy krok k nasledovne:

1. sekvencné vzorkovanie
2. transfomadcia vah

3. normalizacia vah

4. pripadné prevzorkovanie

Hlavnym problémom BIS je vol'ba proposal distribucie g, ak je zvolend proposal distribiicia d’aleko
od ozajstej hustoty p, algorimtus sa stdva vel'mi neefektivym, ked’Ze si generované nereprezentativne
Castice. Casto viak nevieme zvolit' proposal distribiciu lepsie ako prechodni hustotu ako to bolo po-
pisané v ramci BIS. RieSenim su algoritmy popisané v tejto Casti, ked’Ze ich ciel om je automaticky
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priblizovat’ proposal distribiciu ozajstej aposteridrnej hustote p. UmozZnia ndm teda generovat’ kvalit-
nejsie Castice ale zase za cenu navysSenej vypocetnej naro¢nosti. Ci sa pouzit’ tieto zloZitejsie algoritmy
oplati zdleZ{ na aplikdcii a budeme to skiimat’ v kapitole 5.

V tejto Casti teda predstavime dva zlozitejSie alternativne algoritmy k BIS - adaptivne vzorkovanie
podl'a ddleZitosti (adaptive importance sampling, skrdtene AIS) [9] a hromadné adaptivne vzorkovanie
podl’'a doleZitosti (adaptive multiple importance sampling, skraitene AMIS) [10]. Oba tieto algoritmy sd
zaloZené na postupnom spresiiovani hustoty g, z ktorej sa generuju Castice a to v kaZzdom ¢asovom kroku
k. Tento proces sa uskutociiuje medzi krokmi 3 (normalizacia vdh) a 4 (pripadné prevzorkovanie).

2.5.1 Adaptivne vzorkovanie podl'a dolezitosti

Jednym z prvych zdrojov, v ktorych bol tento aloritmus popisany je [9].

Ciel'om je generovat’ Castice z husototy p(x), x € R", nie je to v§ak mozné. Chceme zvolit” husotu g
tak, aby p ¢o najbliZie odpovedala a bolo moZné z nej generovat’ Castice. Dalej budeme poZadovat’ aby
g nemala t'azSie chvosty ako p.

Budeme predpokladat’, Ze hustota g patri do rodiny pravdepodobnostnych hustot g(x; 1) € Q =
{gald € A}. Prave parameter A sa postupne spresiiuje na zdklade jednotlivych generdcii Castic aby ¢
presnejsie odpovedala p.

Nech A = (44, ..., 4,) a definujeme funkciu &(x) = (£1(x), ..., Eu(x)). Nech d’alej plati vzt'ah:

d
A= Eyleq)] = LEPDdx (2.20)

fp(x) dx

Funckia &(x) je zvolend tak, aby zachytdvala poZiadavky kladené na parameter A, napriklad vo vzt'ahu k
hustote p.
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Algoritmus adaptivneho vzorkovania sa d4 zhrnit’ nasledovne. V tejto podobe bol uvedeny v baka-
larskej praci [1], prvotnym zdrojom je [9].

e zvolime kritérium zastavenia - podmienku, ktord ak je splnend, proces spresiiovania hustoty g
ukon¢ime

e zvolime prvotny odhad parametru A, oznaéime A1)

e za prvé pribliZenie hustoty g zvolime ¢ 0, oznacime g

p(xh)

e generujeme Castice x’, i € iy z hustoty g a priradime im vahy w’1 = ol
03Xy

e definujeme funkciondl NV(h) = 3| h(x}) wi, vyhodnotime NV(¢)), j € ma ND(1)

NOE) N“><§m))’

e nova hodnota parametru A je AV = (N(l)(l) s+ NI

e polozime ¢! = g(x; A1)
e [-ty krok tohto procesu prebieha nasledovne:

- xl], e ,x;” ~ q(l_])(x) = q(x’ /l(l_]))

i )
~ T Gy
NOh) = 3 h(x) wh, vyhodnotime NV(£;), j € ma NO(1)

n _ (NP NDEn Y
- A0 = (N“)(ll) > TNO(D) )

- q(l) = g(x; /1(1))

e tento krok sa opakuje kym nie je splnené kritérium zastavenia

2.5.2 Hromadné adaptivne vzorkovanie podl’a délezitosti

Hromadné adaptivne vzorkovanie podl'a ddleZitosti je d’al§im krokom v zlepSovani algoritmu vzor-
kovania. Obsahuje vSetky kroky, ktoré st obsiahnuté v adaptivnom vzorkovani podl’a ddlezitosti ale
odstraiiuje slabinu tohto algoritmu, ktorou je plytvanie vzorkov - po kaZdom spresneni sa totiZ Castice
zahodia a odhad stavového vektora je konStruovany vylucne z posledného stiboru po ukonceni spesnenia
hustoty ¢ pre dany Casovy krok.

Na rozdiel od adaptivneho vzorkovania podl’a ddleZitosti teda hromadné adaptivne vzorkovanie
podl’a doleZitosti Castice nezahadzuje. Namiesto toho iba aktualizuje ich vdhy pouZitim aktuatualizova-
nej husoty g. Pri popise tohto algoritmu bol pouZity zdroj [10] a algoritmus je v tejto podobe aj sticast’ ou
bakaldrskej prace [1]. Body, v ktorych sa algoritmus hromadného adaptivneho vzorkovania podl’a dole-
Zitosti 1isi od algoritmu adaptivneho vzorkovania podl'a ddleZitosti si zvyraznené.

e zvolime kritérium zastavenia - podmienku, ktord ak je spliiend, proces spresovania hustoty g ukon-
¢ime

e zvolime prvotny odhad parametru A, oznaéime A

e za prvé pribliZenie hustoty g zvolime ¢ 0, oznacime g
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T B C e .o p(d)
e generujeme Castice x}, i € nj z hustoty go a priradime im véhy w} = e

0%
e spoCteme &) = njqo(x))

e definujeme funkciondl NDh) = Z?:ll h(xil) wf a vyhodnotime NU)(g,-), jemaND()

NOEp) N“>(fm))’

e novi hodnota parametru A je AV = (N(U(l) se s N

e polozime ¢ = g(x; A1)
e [-ty krok tohto procesu prebieha nasledovne:

- generujeme novy sdbor astic x; ..., " ~ ¢ (x) = g(x; A7)

— vyhodnotime 65 = nlqo(xf) + 25:1 nzCIz(x;)

. . St
—w = X l
;= p(x) T

—pret =1,....,0—1ai=1,...,n vahy Castic generovanych v predchddzajicich cykloch
aktualizujeme nasledovne:

8y & &)+ nyqr-1(x)

i
61
1
Zt=1 ny

w§ — p(x;)

— s¢itame cez vietky Castice: NO(h) = ZL . Z:‘;l h(xh) w,
vyhodnotime N(¢)), j € ma NO(1)

n _ (NO&) NOEDY
- /l() - (Na)(ll) >0 TNO(T) )

- ¢ = q(x;2)

e tento krok sa opakuje kym nie je splnené kritérium zastavenia

2.5.3 Adaptivne a hromadné adaptivne sekvencné vzorkovanie

Prvotny odhad parametru A v kroku & je ziskany zo stiboru astic generovaného sekvenénym vzor-

kovanim zo stiboru generovaného a prevzorkovaného v kroku k—1 rovako ako pri nasledujticich siboroch

. (0) (0) ’
v kroku k uréenych na nasledovné spresnenie odhadu: ¥ = (%0)((‘51])), ce %(0%”))) .

NajjednoduchSou vol'bou je v prvotnom sibore i vSetkych nasledujicich generovat’ rovnaky pocet
Castic - najmi ak predpokladdme napriklad model, ktory nejakym spdsobom zavisi na predchadzajicom
kroku k£ — 1. V tomto pripade mdze byt po skonceni procesu spresiiovania posledny generovany stbor
prevzorkovany a pouzity pre odhad v kroku k + 1.
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Kapitola 3

Slepa dekonvolucia

Operacia konvolticie je Siroko vyuZzivand, jednou z oblasti, v ktorych je vel’mi Casto pouZivana je ob-
last’ spracovania obrazu. Jednym z jej vyuZiti v tejto oblasti je modelovanie rozmazania obrazku, ktoré
mdze byt sposobené napriklad pouZzitim digitidlnej kamery alebo jej pohybom behom zaznamenania fo-
tografie. Dovodom je to, Ze konvoliciou vznik4 rozmazany obrdzok - tento pripad sa vyskytuje i v dlohe
sledovania robota - a dekonvolicia umoziiuje z rozmazaného obrazku znovu ziskat' ako obrazok ostry
tak aj konvolu¢né jadro, ktoré mdZe pomdct’ urcit’ smer pohybu robota, o modZe byt taktieZ uZitecné pri
sledovani robota [15].

Konvolicia je matematickd opericia, ktord dvom funkcidm priradi tretiu. Konvoldcia ukazuje ako
druha z funkcif posobi na prvi, pricom tato druhd funkcia je obratena a posunuta. Nasledujtice definicie
konvoldcie v spojitom a diskrétnom pripade su prevzaté z [13]

Definicia: Nech f, g st funkcie, f,g : R — C. Konvolidciou funkcii f a g nazyvame funkciu f * g
definovanu ako

(f =g)(x) = f fly — x)9(y)dy 3.1

Definicia: Nech f, g st funkcie, f,g : R — C. Diskrétnou konvoliciou funkcii f a g nazyvame
funkciu f * g definovand ako

(Frglnl = ). flmlgln—ml (3.2)

m=—00

Popi$eme princip fungovania slepej dekonvolicie. Sum byva modelovany nasledovne:
g=ux*xh+n, 3.3)

kde u je skuto¢ny ostry obrdzok, g je rozmazany obrdzok, i reprezentuje proces rozmazania a n je adi-
function (PSF). Jadro je nezdporné s malym nosi¢om v porovnani s rozmermi obrizku.

Ciel'om v rdmci spracovania obrazu je najCastejSie ziskanie skutocného (ostrého) obrazku u, tito
operdcia sa v pripade pouZitia modelu (3.3) nazyva dekonvolicia. V pripade, Ze & je neznidma funkcia
ide o slepu dekonvoliciu, teda tlohou je odhadniit’ Sum i ostry obrdzok - ndjst’ dvojicu (u, h), ak je
znamy len rozmazany obrdzok g. Tento problém je zle podmieneny - existuje nekonecne vel'a dvojic
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(u, h) vysvetl'ujicich g, medzi nimi aj alternativa, kde u = g a h je delta funkcia (teda nedochddza k
rozmazaniu) - toto rieSenie ale nehl’adame.
Najbeznejsie pouZivanym odhahom (u, ) je maximum a posteriori odhad (d’alej MAP).
Predpokladame, Ze u, g a h st reprezentované nahodnymi maticami a rozdeleniami pravdepodobnosti
p(u), p(g) a p(h). Pouzitim Bayesovho principu plati:

p(u, hlg) ~ p(glu, h) p(u)p(h). (3.4)

MAP odhad spociva k hl’adani argumentu maxima a posteriori distribucie p(u, h|g), teda nejakej dvojice
(u, h).

Prvou alternativou je hl'adat’ tito dvojicu simultdnne, ako je vSak ukdzané v [14], tento pristup
aplikovany priamo bez akychkol’ vek tiprav zlyhava a ako optimdlne riesSenie vyberie prave degenerované
rieSenie, kde / je delta funkcia.

Uspesnejsim pristupom je striedavd maximalizdcia aposteriornej hustoty osobitne pre jednu z veli-
¢in zatial' Co druhd je konStantnd - hI’'add sa u ako argument maxima aposteriornej hustoty priom #4 je
konstantné a potom naopak, cely tento proces sa iterativne opakuje.

Apriornd hustota ostrého obrdzku byva zaloZend na derivdcidch hodnot pixelov v smere x a y,
oznaCme operdatory tychto smerovych derivdcii pre pixel i ako [D,]; a [D,];. Samotna hustota je zvolena
tak, aby pripadu, Ze norma tychto derivicii cez cely obrdzok je nula priradila vysokd pravdepodobnost’.
[14] ako Castd vol'bu uvadza

log(pw) = = > |[[Dact]” + |[Dul]" + C, (3.5)

kde vol'ba @ < 1 produkuje Ziadtice apriorné hustoty, C = konst. Pre @ = 1 tento predpis odpoveda
Laplaceovmu, pre @ = 2 Gaussovskému rozdeleniu.
Apriornd hustotu kernelu je mozné volit’ r6zne, kernel ma byt pozitivny.

3.1 Pouzity algoritmus slepej dekonvolicie

Algoritmus slepej dekonvolicie skimany ako moZnd alternativa Casticového filtra je detailne po-
pisany v [15]. Je zaloZeny na striedavom MAP odhade u a A, pricom druhd z veli¢in je drZzand ako
konStanta. Hl'adanie argumentu maxima aposteriornej hustoty p(u, hlg) je ekvivalentné hl’adaniu ar-
gumentu minima negativneho logaritmu tejto hustoty. Predpokladany je i.i.d Gaussovsky Sum, teda
plglu, h) ~ exp(— % ||u>|<h—g||2). Po zlogaritmovani teda hI’addme argument minima nasledujiceho vyrazu,
ktory sa niekedy nazyva aj energia:

L(u, h) = —log(p(u, hlg)) = %/llu x h — g|> + O(u) + S (h) + konit., 3.6)

kde Q(u) = —log(p(u)) a S (h) = —log(p(h)) st regularizované hustoty odpovedajice apriornym husto-
tam u a h.
Apriornd hustota ostrého obrazku je zvolena tak, ze

O@w) = a, ) 1Dl 3.7)

kde D = [DT, DyT]T je operdtor derivécii, reps. gradientny operdtor a @, ma vyznam presnosti - prevra-
tenej hodnoty rozptylu hustoty derivacii pixelov. VolI'ba parametrov bola nasledujica: o, = 2, P = 0.5.
Téato vol'ba apriornej hustoty m4 t' azsie chvosty ako Laplaceovo rozdelenie.
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Apriornd hustota kernelu je zvolend ako Laplaceovo rozdelenie na kladnych hodnotach a 0 na zépor-

nych hodnotéach:

Sty=an Y wth. vy =g 20 (338)

s vol'bou e, = 1. Minimalizovany vyraz teda prechddza do tvaru:

L(u, h) = %Ilu wh =gl +a, D NIDull” + @y )" wihy) + konst. (3.9)

Nech pozorovany obrdzok g ma rozmery by X by, kernel 7 ma rozmery s; X s;. Potom u musi mat’
rozmery by + s1 — 1 X by + 55 — 1, oznaCme ich a; X a;, aby bol g jednoznacne urceny - tato alternativna
je oznaCovana ako validna konvoliicia. Oznaéme maticu validnej konvolicie s 4 ako H, jej rozmery si
b] bz Xayap.

Z hl'adiska efektivnosti vypo&tov je vyhodné rozlozit H ako H = MH, kde H rozmerov aa; X ajas
odpovedd kruhovej konvoldcii, ktord je vel'mi rychla a M rozmerov b1b; X aja; je tzv. cropping matrix
- matica, kde sa v kazdom riadku nachéddza 1 najviac raz, ostatné prvky s nulové.

Touto dpravou sa dd model Sumu vyjadreny rovnicou 3.3 zapisat’ v podobe

g=MHu+n (3.10)

a vyslednd podoba minimalizovaného vyrazu L(u, h) je nasledovna:

L(u, h) = %/IIMHM —gl? + a, Z IIDulil® + e Z w(h;) + konst. @3.11)

Cely proces nachddzania argumentu minima L(u, k) je moZné popisat’ pomocou nasledujiceho pse-
udoalgoritmu:

1. KO =6,j=0’70 = Ymin

2: while nie je uspokojené kritérium zastavenia do

3: ndjst uj,) = argmin, Ly, (u, h/)
4 najst’ hj,; = argmin,, Ly,.(uj“,h)
S5V T e

(Z/’W—l)e irl
6: end while

7: return u’/, b/

Vol'by parametrov: v = 2, Ymax = 213 k=1.25.

Hrl'adanie argumentu minima v bodoch 3 a 4 sa v oboch pripadoch uskutociiuje tzv. alternating di-
rection method of multipliers (d’alej ADMM), ¢o je popisané podrobne v [16]. Tato metéda spociva
v pouziti tzv. augmented lagrangian method (d’alej ALM) a zavedeni kvadratickej penalty pre vidzby
vzniknuté zavedenim substiticie.
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10:

Bod 3. je metédou ADMM rieSeny nasledovne:

min,, L(u, h) = min, 3|MHu - g|I* + @, 3; [[Dulil”

zavedie sa substiticia v = Du, w = Hu, ¢im vznikne optimalizacny problém s dvoma vizbami a
problém sa taktiez vypocetne zjednodusi, ked'Ze ¢leny zdvisia na inych premennych a minimali-
zaciu je mozné uskutocnovat’ osobitne:

minu,v,w%’IIMw - g||2 + a, Z [vilP, v=Du,w=Hu

i
pridanim kvadratickych pendlt ma vysledny funkciondl, ktory je potrebné minimalizovat’ nasledu-
juci tvar:

Bu
2

Bw

2 2
lo — Du — a,||” + 7llw — Hu — a,)|

Lu(w,vw) = ZiMw - g+, )" ol +

1

minimalizicia L,(u,v,w) prebieha pocitanim derivicie v jednom smere pricom druhé dve pre-
menné sd konStantné a poloZenim tejto derivacie nule, tento proces sa uskutocni pre vSetky tri
premenné a po aktualizacii ich hodnoét sa cely opakuje

Presny postup v rdmci bodu 3. je zhrnuty v nasledujicom pseudoalgoritme:

109 =0,u"=0,a2=0,a2=0,j=0

u

: while nie je uspokojené kritérium zastavenia do

vyriesit (yMTM + B,Dw/™' = yMT g + B,(Hu' + a'lf}) pre w/*!

o/*!  [Du + aj); Vipre dané P, ay, Ba
vyriesit (8,H"H + B, D" Dyu/*' = B,H" (w™*' — al) + B.DT (v} ~ a}) pre w/*!
aﬁ“ — aﬁ — o/ 4 Dyl
a{uﬂ — ai) — w4 gyt
je—j+1
: end while
return u/

Vol'by parametrov: @, = 2, 5, = 24,,Bw =213,

Bod 4 je rieseny analogicky:

e miny L(u, h) = min, JIMHu — gII* + &, 3 ¥ (hi)
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e zavedie sa substiticia v, = h, w = Uh, ¢im vznikne optimalizany problém s dvoma vézbami a
minimalizdcia sa opét’ zjednodusi:

Mty 5w = gl + S @)+ @i ) v(loid). oy =how = Uh
i

e pridanim kvadratickych penalt ma vysledny funkcional, ktory je potrebné minimalizovat’ nasledu-
juci tvar:

Buw

Lu(u,v,w) = ZlIMw = gl + S @) + @ Y (il + %huvh —h=apll’ + W = Uh = ay*
i

Presny postup v ramci bodu 4. je zhrnuty v nasledujicom pseudoalgoritme:

1: o) =0,u’ =0,a) =0,a) =0,j=0
2: while nie je uspokojené kritérium zastavenia do
30 vyriesit (yMTM + BpDw/*! = yMT g + Bu(Uh' + o) pre wi*!
ji+1 ; i .
4 oyl e max(0, [ + ayli = 31, Vi
5. vyriesit (B,UTU + B! = B,UT ! — al) + Bl — a) pre h/*!

. j+1 Jj_ o+l j+1
6: a, «a,—v, + h
7: je—j+1

8: end while

9: return A/

Vol'by parametrov: ay = 1, 5, = 213,
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Kapitola 4

Detekcia polohy robota

V tejto Casti sa pokusime aplikovat’ Casticovy filter a slepti dekonvoliciu na sledovanie polohy vo
videu magneticky ovlddaného mikrorobota pohybujiceho sa v rovine xy. Tento problém bol modelovany
a rieSeny numericky v [11].

Uloha detekcie magneticky pohatianého mikrorobota z video zdznamu prindsa niekol'ko t' azkosti:

e magneticky pohon spdsobuje nerovnomerny pohyb, ktory je ndhly, robot je schopny okamZite
zrychlit’ a zastavit’, pohyb nevykazuje zotrvacnost’

e kamera snima v pravidelnych intervaloch, nie je synchronizovand s pohybom robota a nevieme
urcit’ v akej faze pohybu sa robot nachadza alebo kedy presne sa zacal pohybovat’, dosledkom sd
rozmazané obrazky

Vyzvou je teda dobrd reprezentdcia tohto procesu. O to sa pokisame zavedenim nesledujicich modelov,
nasledne vyhodnotime, ktoré si vhodné.
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Obr. 4.1: Robot na pozadi pred zaciatkom pohybu

Obr. 4.2: Sablona robota
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4.1 Casticovy filter

Stavovy vektor je pre tlohu detekcie poloha a rychlost’: (py, py, vx, vy). Stavovy model ma tvar
V1 = v + Cay + @, “4.1)

kde ay je akcelerdcia v Case k, ktord je nezndma a meni sa v Case, C je konStanta. Tento model aproximu-
jeme ndhodnou prechddzkou, ktory m4 po rozpisani na zloZzky v smere x a y nasledujuci tvar:

Uxjtl = Uxk + @ 4.2)

Uyk+1 = Uyk + w

Dxj+1 = Pk T Uxjs1 dt (4.3)
DPyk+1 = Dyk + Uy is1 dt,

kde @ ma Standardné normdlne rozdelenie. Rozptyl rozdelenia Sumu procesu bol voleny ako 1, mensi
rozptyl produkuje Castice len blizko predchiddzajicej polohy a nezachyti ndhlu zmenu rychlosti, pri vol'be
vicsieho rozptylu bol ¢asto efektivny poCet Castic N, ¢ nizky a teda takto zvoleny model poskytoval opit’
nepresné odhady. dr = ﬁ, FPS (frames per second) kamery je 29.992442. V praxi miesto rychlosti
Uxk+1, Uyk+1 0dhadujeme veliciny vy k41 dt, vy 441 dt, ktoré maji vyznam posunu v smeroch x, y.

Pri pouZiti vSetkych algoritmov volime Gaussovsky model - hustota p je normélna a g volime rov-
nako ako p. Pod ¢asovym krokom rozumieme jeden snimok (frame) videa. V kazdom kroku £ je teda
generovany subor Castic {(v; © v; © xj{, y;;)}?il z prechodnej hustoty, tlohu pozorovania z; ma k-ty sni-
mok videa, ktory oznacujeme O:

Go(Urlvy_y> 20) = quUrlvy_y, Ox) = p(uilvy_;) = N (03 vp_y, Zo)
Predpokladdme, Ze vy, v, st nezdvislé ndhodné veliCiny a teda
2

%, = (” 0 ) (4.4)

0 o?

pre nejaké o2,

Pre tento jeden model procesu navrhujeme dva r6zne modely pozorovani, prvy zdkladny a pouZivany
doteraz a druhy o nieco zlozitejsi, ktory berie do ivahy t'azkosti zmienené v ivode kapitoly a mohol by
poskytovat’ presnejSie odhady pre rozmazané obrazky.

4.1.1 Zakladny model pozorovania

Model pozorovani: .
O,=0,+T"+n, 4.5)

kde O; je pozadie videa bez pritomnosti robota a 7% oznacuje snimok, ktory vznikol posunom $ablény
: i
mikrorobota o (Pleso py’k).
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4.1.2 Model pozorovania s rozmazanim

Model pozorovani:

9
0y = 0, +0.1ZT§+n, (4.6)
=0

kde O, je pozadie videa bez pritomnosti robota a T;. oznacuje snimok, ktory vznikol ako suma posunov

Sablény mikrorobota o (pf,_, +0.1v',, p;’ g +0.1 jv;’k). Teda vyslednd posunut4 $abléna je konstru-
ovana ako stcet postupnych posunuti.

Tento model bol testovany ako moZnost’ reprezentovat’ rozmazaného robota ak sa v ase snimania
kamery pohyboval. Jeho predpokladom je vSak rovhomerny pohyb, ¢o v pripade magnetického pohonu

nemusi byt naplnené.

4.1.3 Vypocet vah castic

V oboch pripadoch je vdha generovanym Casticiam pripisovana na zdklade porovnania daného framu
videa a snimku, ktory by vznikol posunom $ablény mikrorobota podl’a danej Castice. Ako je zvoleny
rozptyl o rozdelenia Sumu procesu, aki hypotézu vyslovime o §ume procesu @ a akd normu zvolime
pri vypocte vah vel'mi vyrazne ovplyviiuje fungovanie algoritmu.

e 0t=1

e rozdelenie Sumu pozorovani n predpokladdme Standardné normélne. Hustota pravdepodobnosti
ma podl'a [17] tvar

“.7)

0= 0, =TI
2 b

; 1
P(Oilxy) = > CXP(
kde ||Ox—0O1—T|| je L2 norma na oblasti G posunutej Sablény robota spolu s jej okolim vel’kosti 10
pixelov, rozmery robota s priblizne 19x18 pixelov. (Ox — O1)(m, n) je hodnota pixelu (m,n) v k -
tom snimku videa po od&itani pozadia a T?(m, n) je hodnota rovnakého pixelu v obrazku posunutej
Sablény. Teda

2
10k =01 =Tl = | > (0= 00)m,m) = T(m, ) (4.8)
(m,n)eG
Viha i-tej Castice v k-tom kroku procesu je teda spocitana nasledovne:
i i i i 1 2
wh o wiy PORl) o wi_yexpq = 5 ((Ox = 01)(m, n) = T(m, ) (4.9)
(m,n)eG

4.1.4 Adaptivne a hromadné adaptivne vzorkovanie podl'a doleZitosti

Pri pouziti AIS a AMIS je prvy krok rovnaky ako pri BIS - v kazdom kroku k sa generuje prvotny
subor Castic z prechodnej hustoty. Nasledne sa hustota g spresiiuje. Ciel’om je zvolit’ hustotu g tak, aby
¢o najblizsie odpovedala skuto¢nej hustote pravdepodobnosti p, pricom predpokladdme, Ze g je z rodiny
normélnych hustot.

1
—_
S kqlx)
9,
~————

Qu(Vrlt}_y> 21) = qu(vrlof_y, Ox) = N(uis 1, %), kde = (Z") Y
y
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Parameter 4 = (A1,...,44) = (i iy, 0%, 05). Ked'Ze md g Co najbliziie odpovedat’ p, funkcia ¢ je
zvolend nasledovne:

£, ) = (1), . .., &) = (05, vy, (0 — 1), (0 — 12)2),

&(v, 1) se vyhodnoti dosadenim aktudlneho odhadu parametru A. Funkcia &(v, 1) v tomto tvare spliluje
rovnost 2.20:

px = A1 = E[£1(v, V)] = E[v,]

Za kritérium zastavenia volime jednoducho urcity pocet spresneni odhadu parametru A. Za prvotny odhad
hustoty g, je volend prechodn4 hustota, teda @ = (v} | ,vi , e 2O = %,. Pocet Castic je v kazdom
kroku spresniovania g, rovnaky. AMIS bol aplikovany s pouzitim zdkladného modelu pozorovania.

4.2 Slepa dekonvolicia
Ako bolo podrobne popisané v Casti 3 predpokladdme nasledujiici model Sumu:
Or=01+Tx*h+n, (4.10)

kde T je Sablona, n je normélne rozdeleny Sum a 4 je odhadované konvolu¢né jadro. Pri detekcii polohy
robota tlohu obecného pozorovaného obrdzku g plni k-ty frame videa Oy, kde obrdzok robota byva Casto
rozmazany. O je opat’ prvny snimok videa, na ktorom je pozadie bez pritomnosti robota.

Algoritmus dekonvolidcie neuvazuje dynamiku modelu alebo vyvoj stavového vektora, zaoberd sa
len konkrétnym pozorovanim v ¢ase k. Rovnica 4.10 je teda alternativou k 4.5, resp. 4.6, ked’Ze ma k
dispozicii rovnaké pozorovanie Oy, ale pouZiva iny model pozorovania.

Vyraznym zjednoduSenim oproti obecnému algoritmu popisanému v kapitole 3 je, Ze jedinou odha-
dovanou veli¢inou je konvolu¢né jadro 4, u v obecnom algoritme odpovedd v nasej aplikécii Sabléne T a
td neodhadujeme. Cely krok 3. obecného algoritmu teda vynechdvame.

Vel’kou vyhodou pouZitého algoritmu slepej dekonvolicie je jej rychlost’, naviac slepd dekonvolicia
je deterministickou metddou, zatial’ Co ispesnost’ €asticovych filtrov do istej miery zavisi na konkrétnych
generovanych stboroch. Odhadnuté jadro je prelozené priamkou, ktord mdze naznaCovat’ smer pohybu
robota.

Naopak potencidlnou nevyhodou je obmedzenie sa na to, Ze rolu pozorovania plni snimok videa. Na
rozdiel od slepej dekonvoliciu je moZné ako pozorovanie uvazovat’ napriklad meranie detekénej cvievky.

V ramci zdkladného algoritmu dekonvolicie navrhujeme dve potencidlne zlepSenia.

4.2.1 Spresnenie pozadia

Napriek tomu Ze pozadie je v skutoCnosti konstantné, behom videa dochddza k miernym zmenam,
¢o by mohlo negativne ovplyvnit’ presnost’ odhadu.

RieSenim by mohlo byt ako pozadie miesto prvého snimku zvolit' medidn susednych snimkov. Ta-
kato konstrukcia zachyti malé lokdlne zmeny alebo posunutia kamery behom pohybu robota.
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Zvolime medidn z 15 snimkov pred a po snimku, na ktorom odhadujeme polohu. Ak je medzi me-
dianom a snimkom, na ktorom odhadujeme polohu dostatocny rozdiel, proces konéi, v opacnom pripade
okno cez které sa medidn konStruuje zdvojndsobime a znova overime podmienku, ktord je ekvivalentna
tomu, Ze robot na medidne susednych snimkov uZ nie je viditel' ny.

4.2.2 Normalizacia jadra

Castou podmienkou kladenou na konvolu¢né jadro je aby bola suma pixelov rovnd 1. Toto obmedze-
nie je zmysluplné napriklad v aplikdcidch kedy sledovany objekt ostdva v rovnakej vzdialenosti.

Napriek tomu Ze robot sa pohybuje v rovnakej vzdialenosti od kamery, je na kontrastnom pozadi na
ktorom sa nenachddzaju Ziadne iné objekty a je zaujimavou moZnost’ ou toto obmedzenie rozvol'nit’.
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Kapitola 5

Vysledky a porovnanie algoritmov

5.1 Presnost’ urcenia polohy

5.1.1 Zvolené metriky

Ked’Ze nie je zndma presnd poloha robota, presnost’ jednotlivych metéd je vyhodnotend na zdklade
rozdielu medzi Oy — 01, teda k-tym framom od ktorého je od¢itané pozadie a obrazkom, ktory vznikne na
zédklade ndsho odhadu polohy na nejakom SirSom okoli robota, ktoré je vybrané pre kazdy snimok zvI4st’
a je rovnaké pre vSetky odhady. Odhady poskytnuté jednotlivymi metédami si porovnané na zaklade
sumy hodndt pixelov tohto rozdielu na danom okol{ robota v snimku.

V tomto duchu sme navrhli tri metriky, ktoré si kladd za ciel’ porovnat’ medzi sebou jednotlivé
odhady.

e OznaCme obrazok r]l = [|Ox— O1 —=T™"||, kde T™**" je posunutie Sablény do odhadu polohy, ktory
pre Casticové filtre vznikne ako vdZeny priemer Castic po prevzorkovani a pre slept dekonvoliiciu
ako stred priamky, ktorou je preloZené odhadnuté jadro. Takto definovany odhad je intuitivny a
v oblasti Casticovych filtrov pouZivany najcastejSie. Prvi metriku oznacime R]i kde k oznacuje
poradové Cislo snimku videa pre ktory tento rozdiel konStruujeme, R,lc je suma hodnot pixelov
obrazku r]i na danom okoli polohy robota v k-tom snimku.

o Oznacme obrazok r]% = ||0x — 01 = T*™||, kde T*" je posunutie $ablény do odhadu polohy, ktory je
pre k—ty snimok pre Casticové filtre zvoleny ako ta z prevzorkovanych Castic, ktord mé najvacsiu
euklidovski vzdialenost’ od odhadnutej polohy pre snimok k — 1. Podobne pre slepu dekonvoliiciu
je ako odhad polohy voleny ten krajny bod tsecky, ktory mé vicsiu euklidovsku vzdialenost’ od
odhadnutej polohy pre snimok £ — 1. V miestach, kde sa ndhle zmeni vel’kost’ alebo smer rychlosti
by sa tento odhad mohol ukizat" ako presnejs$i. Metriku oznacime R% a je to opdt’ suma pixelov
obrazku r,f na okoli skutocnej polohy.

e OznaCme obrazok r,f =||Ox — O1 — T"P"||, kde T"*P" je pre Casticové filtre obrdzok, ktory vznikne
ako priemer posunuti Sablony do vSetkych Castic po prevzorkovani, pre slept dekonvoliciu je 77¢P"
konvoldcia Sablény a odhadnutého konvoluéného jadra. Metriku oznacime Rz a je to opat’ suma
pixelov obrazku rz na okoli skuto¢nej polohy.
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5.1.2 Porovnanie metrik pre kazdy uvazovany algoritmus
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Obr. 5.1: R,i, Ri, Rz pre algoritmus BIS a 100 Castic, na osi x je uvedené poradové ¢islo snimku vo videu
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Obr. 5.2: R,lc pre algoritmus BIS pre 100 castic a BIS s rozmazanim pre 100 Castic, na osi x je uvedené
poradové ¢islo snimku vo videu
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Z obrazku 5.2 je zrejmé, Ze pri pouZiti modelu s rozmazanim a 100 Castic Casticovy filter tiplne zlyha.
Kratko po 200. snimku vidime, Ze norma obrazku r/l je osciluje minimalne. Tento jav nastane preto, Ze
odhad sa tplne odchyli od skutocnej polohy a r,l je obrdzok Sablény posunutej na nespravne miesto.
Kratko po snimku 300 sa hodnota chyby zase zniZi a je skoro konStantna. V tomto mieste odhad polohy
dospeje tplne do rohu plochy po ktorej sa mikrorobot pohybuje a plocha obrdzku ’"11 sa zmensi. Odhad
ostane rovnaky az do konca videa.

Zlyhanie BIS s rozmazanim na snimkoch 210 aZ 214 je viditeI'né na obrazku 5.3. V tomto tseku
dochadza k prudkej zmene smeru. Z priebehu metriky R,i je jasné, Ze vSetky Castice su Uplne nespravne
a vykresl'ovat’ ostatné metriky nemé zmysel.

Obr. 5.3: ré 10 8Z r%l 4 pre BIS s rozmazanim a 100 Castic
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Obr. 5.4: R,i, Ri, Ri pre algoritmus AIS a 2x50 Castic, na osi x je uvedené poradové Cislo snimku vo
videu
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Obr. 5.5: R,lc, R,%, Rz pre algoritmus AMIS a 2x50 Castic, na osi x je uvedené poradové ¢islo snimku vo
videu
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Obr. 5.6: R,lc, R,%, Rz pre algoritmus slepej dekonvoltcie, na osi x je uvedené poradové Cislo snimku vo
videu
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Pre BIS, AIS a AMIS sa ukdzalo, Ze metrika Ri, tzn. priemer posunuti do vSetkych Castic ma naj-
mensiu chybu, nasleduje R!, posunutie do vaZzeného priemeru a najhorsie vysledky poskytuje posunutie
do najvzdialenejSej Castice R,%. Tento vysledok nie je prekvapivy. Priemer posunuti umozZiiuje lepSiu
reprezentaciu obrazkov které st mierne rozmazané vplyvom pohybu kym kamera snima. R}( je nejpouZzi-
vanejSia konsStrukcia odhadu pre Casticové filtre obecne.

Pre slepd dekonvolidciu obrazok konstruovany ako konvolicia odhadnutého jadra a Sablény ma za
ndsledok nejmensi rozdiel vo vicsine procesu analogicky k Casticovym filtrom.

metdda % Zf: | R,lc max {R}c} % Zle R% max {Ri} % Z,If: | R]3( max {Ri}
BIS 80.73 141 91.46 153.44 78.45 134.81
AIS 79.94 131.37 87.79 139.47 77.65 123
AMIS 79.72 120.67 86.44 126.43 77.88 123.68
slepa dekonvolicia 99.69 146.2 108.07 173.25 95.88 143.08

Tabul’ka 5.1: Priemer a maximum metrik pre uvaZované algoritmy

5.1.3 Porovnanie algoritmov na ziklade zvolenych metrik

Okrem tabul'’ky 5.1 zndzornime rozdiely medzi algoritmami aj graficky. VSetky algoritmy castico-
vého filtra st pre 100, resp. 2x50 Castic.
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Obr. 5.7: R]l pre uvazované algoritmy, na osi x je uvedené poradové ¢islo snimku vo videu
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Obr. 5.9: R,3c pre uvaZované algoritmy, na osi x je uvedené poradové ¢islo snimku vo videu

Vidime, Ze pri pouZiti v§etkych metrik si vSetky varianty ¢asticového filtra vel’mi podobné a dekon-
volicia je vyrazne menej presnd.
Vykreslime taktieZ obrazky r]i pre niekol’ko snimkov.
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Obr. 5.10: Snimok 90. Snimok po od¢itani pozadia, ”éo pre BIS 100 castic, AMIS 2x50 castic a dekon-
voldciu.

Obr. 5.11: Snimok 107. Snimok po od¢itani pozadia, r1107 pre BIS 100 castic, AMIS 2x50 cCastic a dekon-

voludciu.

Obr. 5.12: Snimok 213. Snimok po od¢itani pozadia, ”%13 pre BIS 100 castic, AMIS 2x50 Castic a dekon-
voldciu.
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Obr. 5.13: Snimok 303. Snimok po od¢itani pozadia, ”;03 pre BIS 100 castic, AMIS 2x50 cCastic a dekon-
voliciu.

Obr. 5.14: Snimok 362. Snimok po od¢itani pozadia, r§62 pre BIS 100 castic, AMIS 2x50 cCastic a dekon-
voliciu.
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5.2 Konvergencia Casticového filtra

Z tedrie popisanej v [3] vyplyva, Ze so zvySujiicim sa poctom generovanych Castic by mali odhady
poskytnuté Casticovymi filtrami konvergovat’ k skuto¢nej hodnote stavového vektora. Porovndme algo-
ritmy pre 100, resp. 2x50 Castic a 500, resp. 5x100 Castic na zdklade Statistiky R,i. 100 je najmensi
pocet Castic pre ktory odhad pomocou Casticového filtra sleduje pohyb robota pocas celého videa aj pre
opakujuce sa realizdcie. Okrem overenia tedrie je ciel’om tejto Casti aj zistenie, ¢i zvySenie vypocetnej
ndrocnosti prindsa zvysenie presnosti odhadu, ktoré by ho opodstatnilo.

160 T T T T T T T T

100 castic
500 castic

140 | b

120 ‘ b

100

Tt Vi

60

40 1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

Obr. 5.15: R,lC pre BIS 100 a 500 castic, na osi x je uvedené poradové Cislo snimku vo videu
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Obr. 5.16: R}{ pre BIS s rozmazanim 100 a 500 Castic a BIS 100 Castic, na osi x je uvedené poradové ¢islo
snimku vo videu

Pre navyseny pocet 500 Castic Casticovy filter s rozmazanim aZ do konca pohybu robota sleduje. Jeho
presnost’ je vSak vyrazne horSia v porovnani so zakladnou verziou €asticového filtra pre len 100 Castic.
Na obrazku 5.17 vidime, Ze pre 500 Castic sa filter s rozmazanim v oblasti 210. snimku neodchyli.

R G| P o
Obr. 5.17: r,,, aZ r,,, pre BIS s rozmazanim a 500 Castic
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Obr. 5.18: R,l pre AIS 100 a 500 castic, na osi x je uvedené poradové ¢islo snimku vo videu
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Obr. 5.19: R,i pre AMIS 100 a 500 castic, na osi x je uvedené poradové ¢islo snimku vo videu
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Na tomto mieste tiey vzkreslime pribeh efektivneho odhadu poctu Castic pre BIS a AIS.
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Obr. 5.20: Odhad efektivneho poctu Castic v priebehu procesu detekcie polohy robota pomocou BIS, v
kaZzdom stbore bolo generovanych 100 Castic, na osi x index postupnych realizécif sinusovej viny.
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Obr. 5.21: Odhad efektivneho poctu Castic v priebehu procesu detekcie polohy robota pomocou AIS, v
kazdom stbore bolo generovanych 100 Castic, na osi x index postupnych realizacii sinusovej viny.
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Ako vidime aj v grafe odhadu efektivneho poctu Castic je viditel' nd vel'ka nepresnost’ v okoli snimku
210, odhad efektivneho poctu cCastic klesne skoro na 0 a na rozdiel od inych casti procesu, kde toto
nastane, trvd viac Easovych krokov neZ hodnota odhadu efektivneho poétu astic zase vzrastie. Dal§im
pozorovanim v grafe BIS je, Ze k prevzorkovaniu dochadza skoro pre kazdy snimok.

Do kontrastu mdZme postavit’ graf odhadu efektivneho poctu Castic pre AIS. Pri tomto algoritme
vygenerujeme prvotny subor Castic (pri iom nedochddza k prevzorkovaniu) a z neho néasledne d’alsi
jeden alebo viac stborov Castic po postupnom spresiiovani hustoty, z ktorej su Castice generované. Pre-
vzorkovany je aZ posledny vygenerovany stubor Castic a teda odhad efektivneho poctu Castic je taktiez
zostrojeny aZ z tohto findlneho siboru. Konkrétny graf je vysledkom procesu s vol’bou jedného spresne-
nia, generovali sme teda 2-krat 50 Castic. Vidime, Ze k prevzorkovaniu nedochddza tak Casto a celkové
percento zachovanych Castic je vysSie.

Okrem grafického znazornenia je moZné konvergenciu Casticového filtra vyjadrit’ aj numericky. Pre

vykreslené realizdcie algoritmov Casticového filtra plati:

filter | pocetastic + Y& Rl max {R,i}
100 80.73 141
BIS
500 80.03 119.9
2x50 79.94 131.37
AIS
5x100 79.57 118.98
2x50 79.72 120.67
AMIS
5x100 79.52 119.83

Tabul'ka 5.2: Porovnanie BIS, AIS a AMIS pre zvySujuci sa pocet Castic

Z grafickych aj numerickych porovnani vidime, Ze algoritmy spliiujui tedriu. Presnost’ sa zvySuje so
zvySujucim sa poctom Castic a pre zloZitejSie algoritmy vzorkovania, avSak nie vel'mi vyrazne.
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5.3 Spresnenie odhadu slepou dekonvoliciou
Pre lepsie vizudlne znazornenie pripadného zlepSenia modifikaciou algoritmu slepej dekonvolicie sa

pozrieme na niekol’ko riadkov rezidua ¥, teda snimkov videa po odéitani pozadia a konvoliicie jadra a
Sablony.

5.3.1 Spresnenie pozadia
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Obr. 5.22: Ri pre dekonvoliciu s pozadim ako prvny snimok a medidn susednych snimkov, na osi x je
uvedené poradové Cislo snimku vo videu

pozadie % Zszl R,f max {Ri}
prvy snimok 95.89 143.08
medidn susednych snimkov 97.52 143.14

Tabul'’ka 5.3: Porovnanie dekonvolicie pre dve konStrukcie pozadia

Ako je viditel'né z grafu a Statistik, konstrukcia pozadia ako medidn susednych snimkov nezlepSuje
presnost’ slepej dekonvolicie. Pozadie ma vel'mi blizko konstantnému.
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5.3.2 Normalizicia jadra
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Obr. 5.23: Ri pre dekonvoliciu s obmedzenim na sumu jadra a bez obmedzania, na osi x je uvedené

2 w2

poradové ¢islo snimku vo videu

suma jadra ‘ % Z,Ile R13< max {Rz}
1 95.88 143.08
bez obmedzenia 90 143.36

Tabul'’ka 5.4: Porovnanie dekonvolicie pri dve obmedzenie na sumu jadra

Na rozdiel od spresnenia pozadia tdto modifikdcia vyrazne zlepsi presnost’ slepej dekonvolicie vo
vel'’kom pocte snimkov.



5.3.3 Vysledky spresnenia

Za spresnenie povazujeme rozvol nenie obmedzenia na sumu odhadnutého konvolu¢ného jadra, kon-
Strukcia pozadia ako medidn susednych snimkov sa pre tito aplikdciu neoplatila. Dekonvoliciu sme
porovnali s AIS ked’Ze zlozitejSie algoritmy vzorkovania sa ukdzali byt presnejSie. Ak algoritmy posu-
dzujeme podl’a metriky R>, AIS je presnejsi ako AMIS, ako je zretel'né v tabul’ke 5.1. Priemer posunuti
do vsetkych Castic je pochopitel'ne presnejsi pre AIS, kde berieme do tivahy len druhd, presnejsiu gene-
raciu na rozdiel od AMIS.
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Obr. 5.24: Ri pre AIS 2x50 Castic a dekonvoliciu po spresneni

algoritmus ‘ %21[5:1 R;’c max {Ri}
AIS 2x50 77.65 123
dekonvolicia po spresneni 90 143.36

Tabul’ka 5.5: Porovnanie spresnenej dekonvoldcie a AIS

Dekonvolicia po spresneni stle zaostdva za Casticovymi filtrami. Rozdiel ukdZeme aj na 3 snimkoch
podobne ako v pripade Casticovych filtrov. Pre kazdé reziduum vykreslime 10., 15., 20. a 25. riadok, ktoré
priblizne odpovedaju oblasti tesne nad robotom a tri riadky v ktorych sa nachddzaju diery v robotovi ako
je viditel'né napriklad na nerozmazanom snimku 213 v obrazku 5.27
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Obr. 5.25: Snimok 90, zdkladn4 verzia dekonvoliicie. Obrazok videa, obrdzok po odcitani pozadia, od-
hadnuté jadro, konvolicia jadra a Sablony, reziddum. Riadky 10, 15, 20 a 25, obrazok, obrazok po od¢i-
tani pozadia a konvolicia jadra a $ablény.
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Obr. 5.26: Snimok 90, spresnend dekonvolicia. Obrdzok videa, obrdzok po od¢itani pozadia, odhadnuté
jadro, konvoliicia jadra a $ablény, reziduum. Riadky 10, 15, 20 a 25, obrdzok, obrazok po od¢itani pozadia
a konvoltcia jadra a $ablony.
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Obr. 5.27: Snimok 213, zdkladnd verzia dekonvoldcie. Obrdzok videa, obrdzok po od¢itani pozadia,
odhadnuté jadro, konvolicia jadra a $ablony, reziduum. Riadky 10, 15, 20 a 25, obrazok, obrazok po
od¢itani pozadia a konvolicia jadra a Sablény.
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Obr. 5.28: Snimok 213, spresnend dekonvolicia. Obrazok videa, obrdzok po od¢itani pozadia, odhadnuté
jadro, konvoliicia jadra a $ablény, reziduum. Riadky 10, 15, 20 a 25, obrdzok, obrazok po od¢itani pozadia
a konvoltcia jadra a $ablony.
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Obr. 5.29: Snimok 362, zdkladnd verzia dekonvoldcie. Obrdzok videa, obrdzok po od¢itani pozadia,
odhadnuté jadro, konvolicia jadra a $ablony, reziduum. Riadky 10, 15, 20 a 25, obrazok, obrazok po
od¢itani pozadia a konvolicia jadra a Sablény.
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Obr. 5.30: Snimok 362, spresnend dekonvolicia. Obrazok videa, obrdzok po od¢itani pozadia, odhadnuté
jadro, konvoliicia jadra a $ablény, reziduum. Riadky 10, 15, 20 a 25, obrdzok, obrazok po od¢itani pozadia
a konvoltcia jadra a $ablony.
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5.4 Konvolucné jadro

Konvolu¢né jadro odhadnuté slepou dekonvoliciou a priamka nim preloZzend mdZe naznacovat’ smer
pohybu v pripade rozmazaného obrazku. Pre porovnanie boli vykreslené €astice pre BIS a 100 astic po
prevzorkovani a nimi preloZena priamka.

Ako vidime z obrdzkov, dekonvolicia je dspe$nejsia v ureni sprdvneho smeru pohybu.

ol

e

Obr. 5.31: Snimok 90. Konvolu¢né jadro a Castice BIS.

of )

Obr. 5.32: Snimok 107. Konvolu¢né jadro a Castice BIS.
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Obr. 5.33: Snimok 315. Konvolu¢né jadro a Castice BIS.

)

Obr. 5.34: Snimok 362. Konvoluéné jadro a Castice BIS.
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Zaver

Ciel'om préce bolo zozndmit’ sa s algoritmami slepej dekonvolicie a bayesovskej filtracie, apliko-
vat’ ich pri detekcii polohy magneticky pohdnaného mikrorobota z videozaznamu a ndsledne algoritmy
porovnat’.

Ked’Ze nie je zndma presnd poloha robota, zvolili sme metriky, na zaklade ktorych sme porovnali
presnost’ jednotlivych algoritmov. Casticovy filter sa pri pouZiti zakladného modelu ukdzal ako najpres-
nejsi. So zvysujicim sa poctom Castic sa jeho presnost’ zvySuje. ZloZitejSie obdoby Casticového filtra sa
ukazali ako presnejSie.

Slepé dekonvolicia je vSak taktieZ pouZitel nou metddou, ked’Ze je deterministickd, rychlejsia a lep-
Sie reprezentuje rozmazané obrazky. Pomocou slepej dekonvoldcie je taktieZ moZné najCastejSie spravne
odhadnit’ smer pohybu mikrorobota v danom okamihu. Navrhli sme taktieZ zlepSenie presnoti slepej
dekonvoldcie.
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