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1. Bevezetés

1.1.A kutatas motivacioja

Napjainkban mind a vezetéstamogatd, mind pedig az autoném jarmiivek térhoditasa
zajlik a hétkoznapi és a tudomanyos életben egyarant [1]. Az dnvezetd autdk tarsadalomra,
kornyezetre és a gazdasagra gyakorolt hatasait folyamatosan fejlodé kutatdsi témak Gvezik
[2][3]. A kozlekedés- ¢és jarmliautomatizalas céljai  kozil mégis kiemelendd a
kozlekedésbiztonsag novelés. Ma mar szamos vezetéstamogatod rendszert kotelezden eldirnak
személy- és haszongépjarmiivekre egyarant. Ilyen példaul a sdvtartd, tolatas segités, vezetd
almossagat vagy figyelemelterelését figyel6, melyeket mind az Eurdpai Unid
kozlekedésbiztonsagra vonatkozo General Safety Regulation (GSR) direktivai inditvanyoznak
[4]. Ezen Uy, szilikségszerti, aktiv biztonsagi funkciok az eurdpai jarmiivekbe valo telepitésével,
védelmet nyujthatunk a jarmiivezetoknek, a gyalogosoknak ¢és kerékparosoknak, igy
mérsékelve az emberi hibakat, mely az eurdpai utakon bekovetkezd balesetek 90%-at teszi ki.
Ezzel egyiitt a teljes kozlekedés gazdasagosabba €s fenntarthatobba tehetd, az automatizaltsagi
szint novekedésével. Egyes funkciok onmagukban is, de a haldzatban kapcsolt, dnvezetd
jarmiivek kiemelkedd tiizel6anyag fogyasztas csokkenést képesek elérni, ezzel akar 60%-kal is
csokkentve az tiveghazhatast és a kornyezetre karos egyéb anyagok 1égkorbe jutasat. Masrészt
pedig novelhetd a gépjarmiivek kihasznaltsaga, ezzel a jarmiivek szamaval tovabb csokkentve
a kornyezeti terhelést. Mindez jelentds pozitiv hatast gyakorolna vildg gazdasigara és a
kornyezetre egyarant, hiszen a fejlett orszadgokban a GDP nagy hanyadat a kozlekedés érinti.
Tovabbi gazdasagi elonyoket jelenthet a magas automatizaltsig a haszonjarmiivek esetén,
ugyanis a szallitményozéassal ¢és fuvarozassal foglalkozd vallalatok jelentds koltséget
sporolhatnak akarcsak a részleges jarmilautomatizalassal is. Mindezzel az 4altaldnos

energiafelhasznalas is normalizalhato.

A fejlett vezetéstamogatd €és onvezetd rendszerekkel felszerelt jarmiivek biztonsagos
lizemeltetéséhez egy megbizhato, kdrnyezetérzékelést timogatd algoritmus fejlesztése a kulcs.
Az automatizaltsdgi szint novekedésével tovabba, a kornyezetérzékelés szerepe egyre
fokozodik. Azonban, napjainkban egyetlen jarmiipari szenzor sem képes kielégiteni a magas
automatizaltsag altal a kornyezetérzékelés felé tamasztott fokozodo igényeket [5], [6]. Ezért, a
megbizhatd kornyezetérzékeléshez elengedhetetlen, kiilonbdzd szenzorokbol szarmazo adatok
egylittes felhasznalasa, fuziondldsa. A kutatas motivacidja egy olyan modularis architekttraval

bird szenzorfuzids algoritmus fejlesztése, amely rugalmasan kezeli az adatok forrasat, ezzel
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konnyen adaptalva kiilonboz6 szenzorokkal rendelkezé jarmiivekre. A fejlesztés soran fontos
szempont volt az algoritmusok szamitaskapacitas igénye, figyelembe véve a valos-idejii
alkalmazhatdsagot, ezzel jarulva hozzd a megbizhatd kornyezetérzékeléshez és a fejlett

vezetéstamogatd rendszerek terjedéséhez.

1.2.A kutatas fokusza

Szenzoradatok fiizidja az utolso rétege a kornyezetérzékelésnek, melynek f6 feladata az
egységes kornyezeti modell felépitése, mindezt oly mddon, hogy az egyes szenzortipusokra
jellemz6 kedvezd tulajdonsagokat eldtérbe, mig a kedvezotleneket a hattérbe helyezi. Ehhez
sziikségesek a trackek, melyek a szenzorfizids logika bemeneti interfészén definialt, szenzor-
fiiggetlen bemenetek. A trackek lehetdvé tehetik szamunkra egy modularis algoritmus

fejlesztését, mint a track-to-track fzio.

A szenzorfuzios €s objektumkovetd algoritmusok a valos-idejii alkalmazhatosaga és
szamitaskapacitdsi igénylik csokkentése fontos feladat a kutatds szempontjabol. F6 célom az
volt, hogy a fentebb részletezett motivaciokat elérjem, a state-of-the-art megoldasokbol
kiindulva, egy olyan objektumkdvetd algoritmuson alapuld szenzorfuzids architektara
kifejlesztésével, melynek futasideje alacsonyabb, mint a klasszikus algoritmusoké, mikdzben

azok kedvezd tulajdonsagait nem nyomja el.

Ezért a kutatds fokuszaban a tovabbfejlesztett objektumkdvetd algoritmus, a fizids
logika és annak bemeneti adatainak, a kifejlesztett tracking algoritmus segitségével valo
elokészitése, majd a logika kimeneteként el6allé fuzionalt objektumok posztprocesszalasa all.
Az 1.1. 4dbra szemlélteti az elvart rendszer architekturat, teli téglalappal jelolve az imént

felsorolt fokuszteriileteket.



Nyers adat feldolgozas
* Objektum detektalas

l l l

Szenzor detekciok nyomon kovetése (tracking)

* Tracking
» Allapotbecslés, dllapotsziirés

' l '

Track-to-track fazio

Track menedzsment

* Tracking
« Allapotbecslés, allapotsziirés

1.1. ABRA: A kutatds fokusza, a kérnyezetérzékelés folyamatdbrdja

A szenzor adatok el0készitésénél arra a kérdésre kerestem a valaszt, hogyan lehet a
klasszikus objektumkdvetd algoritmusok futas idejét jelentés mértékben redukalni, ugy, hogy
hatasfokuk ne romoljon. Kutatdsom hipotézise, hogy mindez elérheté egy objektum vagy
detekcid priorizalasi struktira alkalmazasaval. Igy az objektum-detekcio dsszerendelések egy
elére meghatarozott logika alapjan torténnek és ezaltal jelentds szamitas kapacitasi igényt
megsporolunk. Ezt a tracking algoritmust minden szenzoron kiilon-kiilon futtatom, az igy

keletkezd kimeneteket pedig egy track-to-track fuzids logikaval feldolgozom.

A track-to-track fuzioés logikandl kérdés az, hogy hogyan lehet a kiilonb6zo
szenzorokbdl érkezd, de ugyanahhoz az objektumhoz tartozo trackeket ugy 6sszerendelni, hogy
azt a kisebb szamitasi igényt, melyet a kifejlesztett tracking algoritmus alkalmazasaval
nyertiink, itt ne veszitsiik el. Ehhez tobb klasszikus track-to-track eljarasba belemeriiltem. Azt
vizsgaltam, hogy hogyan lehet egy olyan kiiszobértéket kiszadmitani minden egyes track
parositasnal, hogy egyértelmiien eldonthetd legyen, hogy az adott két track valdoban ugyanahhoz
az egy objektumhoz tartozik-e. Ezen feliil kérdés, hogy mi alapjan tudjuk megmondani azt,
hogy egy adott szenzor egy adott objektumot duplikal, vagy az a két track amit kiild, valoban

két kiilonb6zd objektumhoz tartozik-e. Hipotézisem, hogy egy masik, az el6z6nél szigorubb



kiiszobérték kiszamithato, beallithatd specifikusan minden track parositdsnal, melynek

segitségével megvalaszolhatjuk ezt a kérdést.

Azt feltételeztem, hogy igy egy olyan robosztus kornyezetérzékelés valosithatd meg,
mely megkozeliti az altalanosan elfogadott, klasszikus objektumfizios eljarasok teljesitményét,
mikdzben a szamitas kapacitasi igény jelentés mértékben redukalodik. Mindezt igy, hogy a

fzios logika szenzor-fliggetlen maradhat.
2. Irodalomkutatas osszefoglalasa

A szenzorfuzios szintek megismerése elengedhetetlen ahhoz, hogy megismerjik a
szenzorfuzids algoritmusok eldnyeit €s hatranyait. Az irodalomkutatds soran ezen szintek

feltérképezése volt az egyik f6 célom.

A fazi6 kiilonboz6 szinteken torténik, melyek mindegyikének megvannak az eldnyei,
hatranyai. Kiilonb6z6é elképzelések vannak arra vonatkozdan, hogy hany szintet lehet
meghatarozni[7][8][9][10]. Az objektum fGzidé nagy szerepet jatszik az ADAS funkciok
teriiletén és mint kutatasom egyik fo eleme, egy symbol szintli fuziot valosit meg [11][12][13].
Elterjedté valt, hisz az autdiparban is haszndlatos szenzorok magas szintli eléfeldolgozott
adatokat kiildenek, melyek lehetnek objektum detekciok, vagy akar trackek is. Klaszterekbe
rendezésére Adam Houenou kitalalt egy iterativ modszert [11], melynek kdszonhetéen nem
sziikséges a Global Nearest Pattern Matching megkozelités alkalmazasa, melyet Dimitri J.
Papageorgiou is ajanl a Track-to-Track Association and Ambiguity Management in the
Presence of Sensor Bias [12] cimii cikkében. Objektum detekciok fuziondlasara Multi-Object
Tracking (MOT) algoritmusokat hasznalnak, mint példdul a Nearest Neighbor megkdzelitések
[14]. Ezek explicit adatasszociaciot valositanak meg az objektum, és a hozza legkozelebb alld
detekcid kozt. Irodalomkutatds soran a Global Nearest Neighbor (GNN) ¢s a Local Nearest
Neighbor megkozelitéssel foglalkoztam, melyek gyakorlati alkalmazasdra néhany irodalom
részletes leirast nytjt [15][16], ahol ezen algoritmusok segitségével asszocialjak az objektum
detekciokat a nyomon kovetett trackekkel. A GNN pontosabb eredményt nyujt, mint az LNN,
ezért elterjedtebb a hasznalata is, bar futasi ideje az objektumok, és a detekciok szamanak
novekedésével rohamosan novekszik [17][18]. Az LNN kozel sem ad ennyire pontos
eredményeket viszont szamitaskapacitasi igénye sok objektum és detekcio kezelésekor is
alacsony marad, mely egy kedvezd tulajdonsag. Kihasznalva és megtartva ezt, egy olyan
algoritmus fejlesztésével, mely pontosithatja az LNN megkozelitést, egy jo hatasfoku, alacsony

futasi idejli Multi-Object Trackinget valdsithatunk meg.
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Léteznek olyan adatasszociaciés modszerek, melyek nem egy az egybe kolcsondsen
egyértelmii hozzarendelést valositanak meg, hanem probabilisztikus alaptak. Ilyenek példaul a
Probabilistic Data Association (PDA) [19], Joint Probabilistic Data Association (JPDA)[20]
algoritmusok, melyek egy jo becslést nyljtanak szdmunkra az ismert szamu objektumok
allapotarol. Valds alkalmazaskor az objektumszadm ismeretlen és idében valtozd, ezért az
objektumszam becslésére is sziikség van. Erre kindl megoldast az Integrated Probabilistic Data
Association (IPDA) [21] és a Joint Integrated Probabilistic Data Association (JIPDA) [22]
filterek, melyek az el6z6 megkozelitésektdl annyiban kiilonboznek, hogy képesek becslést adni
az objektumok létezési valosziniliségeire, alapként szolgalva az objektum menedzsmentnek. Bar
ezen valoszinliségi alapu megoldasok kombinatorikus problémak, ezért a szadmitaskapacitasuk
joval magasabb, mint a Nearest Neighbor alkalmazasok esetén, hisz a futasi id6é az objektum és

detekcio szam ndvekedésével exponencialisan novekszik.

Ezért fokuszal a kutatds arra, hogy hogyan lehet egy mar meglévd, alacsony
szamitaskapacitdsu, track-to-track algoritmust gy tovabbfejleszteni, hogy teljesitménye
megkozelithesse az eleve pontosabb, alacsonyabb absztrakcios szintii fuzidt, a szenzor
fliggetlenség megtartdsa mellett. Ehhez a szenzorfizids algoritmusokat [10][23] kezdtem el

tanulmanyozni.

3. Elméleti hattér

3.1.0bjektumkoveté algoritmusok

Objektum kdvetd algoritmusok alapvetden arra a célra lettek fejlesztve, hogy a jarmii
kornyezetében talalhatd objektumokon alapuld detekcidkat egy szenzor lekdvetni tudja a

kovetkez6 problémakkal megbirkdzva:

e Asszociacids probléma: adott detekciok valos objektumok altal lettek-e legeneralva és
melyek ezek, az ismeretlen,

e Objektum allapot meghatarozasanak problémaja: a szenzor mérések zajjal terheltek és
nem teljesek (pl.: kamera nem tud tavolsagot mérni direkt modon),

e Objektumok szamossaga idoben valtozé és ismeretlen.

A Single-Object és a Multi-Object Tracking algoritmusokat kiilonboztethetliink meg aszerint,
hogy mi csupan egyetlen ismert objektumot vagy valtozo és ismeretlen szamu objektumokat

szeretnénk lekovetni.



Az éltalanos Multi-Object Tracking algoritmus egy rekurziv architektira, melyet az alabbi abra

is szemléltet:

((0))\ g et - ‘

Szenzor 1
Predikcio

((®))
4 e ey —>
Allapot frissités
Szenzor 2
e s Objektum menedzsment
Adatasszociacio
(@) RGN
Szenzor N

Allapot becslés

3.1. ABRA: Multi-Object Tracking architektiira

A kovetkez6 harom fobb modul kezeli a fentebb felsorolt problémakat: Adatasszociécio,
allapotmeghatarozas, és objektum menedzsment. Single-Object Tracking algoritmusok esetén
ugyanugy sziikséges az adatasszociacio és az allapotbecslés mint Multi-Object Tracking-nél de
az objektum menedzsment elmarad hisz ismert, egyetlen objektumot kdvetiink. Az
objektumkdvetd algoritmusok a 3.1-es fejezetben esik szo, ahol részletezésre keriil az
adatasszociacid €s az allapotbecslés, a Kalman-sziird segitségével. A 3.2-es fejezetben kertil

bemutatésra az objektum fuzi6. 3.3-as fejezet pedig az objektum menedzsmentet irja le.

Objektum-detekcid folytonossagat ez a rekurziv architektura teszi lehetévé, az
adatasszociacio segitségével melynek részletezésére késobb keriil sor. Ennek kdszonhetéen
1étrejohetnek az objektumok 1) absztrakcidja, az ugynevezett trackek, melyekben nem csak
objektumdetektalast végziink, hanem azok mozgasanak nyomon kovetését is. Tehat egy uj
objektumot ellatunk egy egyedi azonositdval, nevezetesen egy ID-val, mely egy olyan ismertetd
szam, melynek folytonossaga jelzi szamunkra azt, hogy a nyomon kovetés sikeres, tehat frame-
r6l frame-re lathato, hogy az adott objektum mar szerepelt kordbban a detektalt objektumok

kozott.

Y SV4

mivel alapvetOen arra lettek fejlesztve, hogy egy szenzor detekcioit kdvesse, tobb, kiillonbozd
szenzor adatot kell biztositani egy megfeleld sorrendben annak érdekében, hogy fuziondlni

tudjuk oket egy kozds objektum listava.



3.1.1. Allapot becslés

A szenzortechnologia folyamatos fejlédése mellett a detektalod algoritmusok is egyre
jobba valnak. Azonban a detektalt objektumok allapotainak mérése zajjal terheltek, ezért

1étfontossagu ezen objektumok allapotainak sziirése a szenzorfizié soran.

Multi-Object-Tracking esetén az allapot becslés a rekurziv Bayes-féle rekurziv becslés

alapjan tortént, a becslést (prediction) és az allapot frissitést (state update) figyelembe véve.

Rekurziv sziiré (Bayes, Kalman)
- < <o Frissitett
Mérés ———————>| Allapot frissités I—> .
allapot

Predikcio I

3.2. ABRA: Rekurziv sziirés

A rekurziv szlrdk alapjat a Bayes-sziirés adja. Az itt alkalmazott modell a Markov-lanc,
melynek lényege, hogy az aktudlis allapot kizardlag az el6z6 allapottol fiigg. Ezen tilmenden,
a modellt kiegészitjiik azzal az informacidval, hogy léteznek nem olyan allapotvaltozok,

melyek nem mérhetk, ezek a rejtett allapotok. {gy kaphatjuk a rejtett Markov-lancot, melyet a

Zp 1 Zr

kovetkezo abra 1s szemléltet:

3.3. ABRA: Rejtett Markov modell

Az abran szerepld y; a T id6ponthoz tartozé mérést, x; pedig a becsiilt allapotot hivatott

jelképezni.

Az altalanos Bayes-sziir6 hasznalhaté barmilyen valdsziniiségi eloszlasra, de magas a szamitasi
kapacitési igénye. Erre megoldést kindlnak egyszerisitett algoritmusok példaul a Kélman filter,
felhasznalhat6 valos-idejii alkalmazasokban, feltéve, hogy a szenzor mérések zaja Gauss féle

eloszlasgorbe, melynek varhato értéke nulla és a modell linearis.



Kérdés tehat az, hogy hogyan lehetséges meghatarozni az aktualis allapot, p(xy|z;.;) feltételes
eloszlasat, az aktudlis id6pontig rendelkezésre allo Osszes mérés feltételi esemény

figgvényében. Ezt a 3.1. egyenlet irja le.

p(zZi|xi ) (Xk|21.1—1)
p(Z,|Z1.4-1)

p(xil|zyy) = X p(Z | %) P (X | Z1.4-1) 3.1)

Ahol a pediktalt allapotot a Chapman-Kolmogorov egyenlet irja le.

P(XklZyp—1) = fP(xk|xk—1)P(xk—1|Z1:k—1)dxk—1 3.2.)

Mivel a tracking algoritmus soran az el6z6 objektum listat és az aktualis idépillanathoz
tartozo méréseket (objektumhipotéziseket) hasonlitjuk 6ssze, fontos, hogy az el6z6 objektum
listat milyen forméban reprezentaljuk. A legjobb asszociacios eredményt az biztositja, ha az
el6z6 objektum listat, a lehetd legpontosabban transzformaljuk arra az idépillanatra, amelyrdl
az objektumhipotézisek informaciét adnak. A jarmi allapotanak predikcidjat egy diszkrét,

linearis allapot dinamikai modell segitségével végezziik:
xt == Fxt_l + But (3.3.)

Ahol x; a t. id6pillanatban vett allapot, F az atmeneti matrix, B az iranyité matrix, mig u, a t.
iddpillanatban értelmezett iranyitojelet jeloli. Jelen alkalmazdsban az iranyitdjel nem
definialhato, ezért csak az atmenet matrix leirasaval prediktaljuk az objektum allapotat. Igy az

objektum allapotvektora:

xe=[X U Y W]" (3.4.)

crer

Természetesen az objektumnak lehetnek egyéb allapotai is, &m ezeken a modell alapt predikcio
nem modosit. Amennyiben tehdt az objektum allapotat igy definidljuk, két modellt

kiilonboztetiink meg, amelyekkel az &tmenet matrixot leirhatjuk.

A CV (Constant Velocity) modell alkalmazasanal, azt feltételezziik, hogy két
mintavételezési id kozt a sebesség konstans. Igy az egyenletes mozgast leird dinamikai

egyenletekkel meghatdrozhat6 a pozicio valtozasa. Az dtmeneti matrix tehat:



1 0 T 0 0 0
01 0T 00
o o1 0 00

FCV‘000100 (3.5.)
000 0 10
0 0 0 0 0 1

Ahol T a diszkrét modell mintavételezési idejét jeldli.

A CA (Constant Acceleration) modellben, azzal a feltételezéssel ¢éliink, hogy a gyorsulés
allando a mintavételezési idok kozott. A poziciovaltozast igy a négyzetes uttdrvény, mig a
sebességet az allando gyorsulasbol szarmazo sebességvaltozas segitségével szamithatjuk. Ezt a

kovetkezo Osszefiiggés irja le:

~

IN)

~

N
3
-~ °
N

FCA = (3.6.)

cooro N
coro~N o

Coococ o R
cooco Rk o
oRro~NO
_ O~ o

A Kalman-szlird egy olyan egyszerUsitett rekurziv, Bayes-sziir6, amelyben, mind a
mozgés, mind pedig a mérési modell linedris. Tovabba, a folyamat és a mérési zaj modelljére
egyéb kikotések is vonatkoznak, amelyeket a 3.9. és 3.10. Osszefiiggések irnak le. A

folyamatmodellt a 3.7., a mérési modellt pedig a 3.8. Gsszefiiggés szerint:
X = Fkxk_l + Vi (3.7.)
Vi = Hyxye + 1y (3.8.)

Ahol F, az atmeneti matrixot, H; pedig a mérési modell matrixot jeloli. Tovabba vy, és n, a

folyamat és a mérési zaj vektorok, melyek jellemzdi:
vk"’N(', 0, Qk) (3.9.)
T’k"’N(', 0, Rk) (3.10.)

Ezen Osszefiiggések a folyamat, illetve a mérési zaj azon tulajdonsagat irja le, mely szerint ezek
zérus varhat6 értékli, Gauss-eloszlassal bird valosziniiségi vektorvaltozok, melyekhez tartozo

kovariancia matrixok Qy ¢és Rj,.

A predikcios 1épés, a 3.7. 0Osszefliggésbdl kiindulva, az allapot pontbecslésének és az

crer

Osszefiiggések irnak le:



fk|k—1 = kak—1|k—1 (3.11.)
Pyji—1 = FiPy_1—1Ff + Qy (3.12.)

Az allapotfrissitéshez el6bb alkalmazzuk a prediktalt allapoton a mérési modellt:
Ziik-1 = HyXp—1 (3.13)

Ez alapjan megkaphatjuk a modell alapjan eldre becsiilt allapot azon allapotvaltozoit, melyek a
szenzor altal is kozvetlen modon mérhetdek. Ez a 1épés teszi lehetdve, azt, hogy a modell és a

valodi mérés 6sszehasonlithatova valjon. Az allapotfrissitést a 3.14. irja le.
Xipe = Xiepk—1 + Ki(Zie = Zigje-1) (3.14.)
Ahol zy — Zy -1 fejezi ki az iigynevezett innovaciot, vagyis az aktualis mérés €s a modell kozti

eltérést, K, pedig a Kalman-nyereség, amely az inovacio szorzotényezdje. Kalman-nyereséget

a kovetkezoképp adjuk meg:
Ky =Py Hy  (H P Hy" + R (3.15.)
Tovébba az allapotbecslés bizonytalansagat leird kovariancia matrix frissitésének elve:
Py = I = KiH )Py (3.16.)

Azonban a frissitett kovariancia matrix szamitasanak megadhat6 egy numerikusan stabilabb

valtozata is, mely szamitogépes implementacio soran ajanlott:

Py =U—KH)Py— (I - K HO + K R:K," (3.17.)

3.1.2. Adatasszociacio

Az adatasszociacio, mely a fuzi6 f6 magjanak tekinthetd. Feladata az adatok valamilyen
szabaly szerinti egymashoz rendelése. Az adatasszociacio jelenti a legfébb kiilonbséget a
detekcio szintli és a track-to-track fuzid kozt. A detekcio szintli algoritmus esetén a fzio
bemenetén megjelend detektalt objektumok és a végsd objektumlista kozt zajlik a

hozzéarendelés. Ezt mutatja a 3.4. abra is.
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3.4. ABRA: Detekcié szintii adatasszocidcié

Mivel a nyers detekcidkat rendeljiik a végsd objektumlista elemeihez, igy a fals pozitivok
szlrése és a kiilonbozo forrasokbol érkezé adatok fzidja is itt torténik. Egy objektumhoz tobb
detekcid is tartozhat €s az is fennallhat, hogy egy detekcid egyik objektumhoz sem rendelhetd
hozz4, mint ahogy azt az 4bra is szemlélteti. Emiatt nem kolcsondsen egyértelmii a
hozzarendelés. Igy tehat az sem egyértelmii a bemenet alapjan, hogy hany kimeneti objektum
szerepel a kornyezeti modellben (cardinality). Ebb6l fakadoan, az 0j objektumok megjelenése
és eltlinése, kiilonb6zo eloszlas fliggvényekkel modellezhetd, mely az algoritmus

bonyolultsdgat és szamitaskapacitas igényét noveli.

Az adatasszociacio feladata az, hogy bizonyos objektumokat vagy detekciokat
egymdshoz rendelje valamilyen szabaly szerint. Els0 1épésként fel kell épiteniink a

tavolsagmatrixot a kiszamitott tavolsdgokkal. Két fobb adatasszociacios eljaras 1étezik:
e Binaris adatasszociacid
e Valoszinliség alapu asszociacio

A korédbban részletezett allapotbecsld €s sziird algoritmusok kizarolag egy objektumra
valé miikodést biztositanak. A Kalman-sziird esetében példaul, sziikséges megadnunk azt az
informaciot, hogy a beérkezd mérések koziil, melyik mérés, melyik objektum allapotat frissitse.

A 3.5. dbra szemlélteti a kdlcsondsen egyértelmii hozzarendelést.
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3.5. ABRA: Kélcsondsen egyértelmii hozzdrendelés

Lathato, hogy minden objektumhipotézishez legfeljebb egy objektumot rendeliink hozza. Az is
latszik, hogy mindkét csoportndl szerepelhet olyan elem, melyek nem keriilnek

hozzarendelésre.

A bindris adatasszociacidé egymast kizard eseményeken alapuld feladat a detekciok
{z;}j=1 és az el6zli objektumok {x;};=;, ahol m és n a detekciok és objektumok szamat jeldlik.
Ez azt mutatja, hogy egy detekcid hozzarendelhetd legfeljebb egy objektumhoz és egy
objektum legfeljebb egy detekcidhoz. Az eredménye az adatasszocidcionak egy A bindris

asszociacios matrix, a kdvetkezd definicio alapjan:

1, ha Z; hozza van rendelve x; — hez

;€A = {0, egyébként

A kolesondsen egyértelmii hozzarendelést két elv alapjan lehet végrehajtani, az ugynevezett
LNN (Local Nearest Neighbor) és a GNN (Global Nearest Neighbor) szerint.

A hozzéarendelési probléma megoldhaté egy mohd modszerrel, mely a kdvetkezd: Az
LNN (Local Nearest Neighbour) modszer minden egyes objektumhipotézishez a legkézelebb

esO objektumot rendeli. Tehat a tdvolsagminimalizélés elve lokalis.
aij S A, al'j =1 (3.18.)
Jj = argmin(D;) 3.19.)

Ahol A az eléallitand6 bindris asszociacids matrix, a;;, A asszociacios matrix i. soranak €s j.
oszlopanak eleme, mig D;, az eldzetesen felépitett tavolsdg matrix i. sora. Ez a modszer egy

szuboptimalis megoldas, ugyanis csak lokalis minimumot ériink el a tdvolsdgok dsszegének
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tekintetében. Tovabba csak, akkor tekintjik elfogadottnak a hozzarendelést, ha az

objektumhipotézis, a prediktalt objektum eldre definialt kis ,,kdrnyezetén” beliil van.

A GNN (Global Nearest Neighbour) egy olyan modszer, mely egy globalisan optimalis
megoldast keres. A cél ugyanis, hogy a teljes parositd algoritmusra nézve minimalizaljuk a

tavolsagosszeget, nem pedig objektumhipotézisenként tegyiik ezt meg.
A = argmin(A - D) (3.20.)

Kuhn-Munkres algoritmus megoldja a GNN problémat a koltségfliggvény minimalizalasaval:

m

C(A) = z al'jdij (3.21.)

n
i=0 j=0

Erdemes megjegyezni, hogy ebben a koltségfiiggvényben az objektum és detekcid index i, j 0-

16l indul azt az eseményt jeldlve, amikor az objektum x;-nek vagy a detekcid zj-nek nincs parja,

tehat nincsenek benne az elére meghatarozott d, kiiszobtavolsagban.

Azonban a mddszer alkalmazasa nem minden esetben ad jobb eredményt, mint az LNN tipusa
megoldasok, bonyolultsagabol adédoan viszont, sokkal nagyobb szamitaskapacitas igénnyel

rendelkezik, mint az egyszeriibb LNN tipusti megoldas.

Altaldban az asszociicid a D tavolsagmatrixon alapul, mely tartalmazza a d;;

tavolsadgokat az i. objektum ¢és a j. detekcio kozt. Ezen tavolsagok szamitasara két f6 lehetdség

all rendelkezésre, Euklideszi- vagy Mahalanobis-tavolsag.

A jol ismert Euklideszi-tavolsag kizarolag az Gsszehasonlitandd objektumok relativ

crer

beszamitasra, ami hatrany.

dg(0;,0;) = /(i —x)? + (yi — ¥;)? (3.22,)

Ahol x; az o; objektum longitudindlis, mig y; az objektum lateralis pozicidja. Amennyiben
minden lehetséges objektum parosra kiszamitjuk, felépithetiink egy tavolsag matrixot, melynek

minden {i, j} eleme az o; €s az o; objektumok kozbtti tavolsagot reprezentlja.

A Mahalanobis-tdvolsag, egy valdszinliségi valtozokra értelmezett, statisztikai tdvolsag.

A 3.23. 6sszefiiggés mutatja szamitasanak menetét.

dM(OL" O]) = \/(fl - fj)s_l(fl - JZ')]) (3.23.)
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Ahol X; az o; objektum éllapotvektorat fejezi ki, mig S az allapotvektorok, mint valosziniiségi

vektorvaltozok kovariancia matrixat fejezi ki.

A nem kolcsondsen egyértelmlii  hozzarendelés esetén, valoszintiség alapt
hozzarendelést valositunk meg. Osszevetve a bindris adatasszociacidval, a valdsziniiség alapt

megkozelités 1étrehoz egy P valoszinliségi asszociacids matrixot, ahol p;; € P jeloli annak az

eseménynek a valoszinliséget, hogy a z; detekcio a x; €l6z6 objektum altal lett Iétrehozva. Ezek

rrrrrr

figyelembe véve minden lehetséges parositasi esetet a detekciok {z;}72; és az objektumok

{x;}i= kozt, mely a kovetkez6 abran is lathato, egy hipotézisfaba rendezve:

?

\ ¥
G o]
! —

t v i t v i {
[20][22]][23] [20][21][22] [20] [21] [22]
[ [ [ [ | | [
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3.6. ABRA: Valésziniiség alapii adatasszocidacié hipotézisfija

A cstcsok a faban reprezentalnak parositasokat objektum €s egy detekcio kozt, ahol @, 4, ©, b
specialis elemek reprezentdljdk a nem detektalt és false (nem 1étezd) objektumokat, a false
(clutter) és az 0j (born) detekcidkat. Az abran egy asszocidcios eset egy csomopontokbol allo

lanc a fa tetejétdl az aljaig.

A valoszinliségi megkozelités altaldnosan egy robusztusabb asszocidcid, mint a binaris. A
leggyakrabban alkalmazott ilyen algoritmus, az ugynevezett JIPDA (Joint Integrated
Probability Data Association). Fontos megemliteni még, hogy az asszocidcios hipotézis fa
mérete exponencidlisan novekszik a detekciok és az objektumok szamatol fiiggden, emiatt a
valoszinliség alapi megkozelités sokkal komplexebb és a szamitasi kapacitasi igénye is

nagyobb, emiatt a kutatis sordn a binaris adatasszociacid képezte a 6 fokuszt.
3.2.0bjektum Fuzio

A szenzorfuzi6é motivacidja, hogy egy altalanos, kdzos kornyezeti modellt épitsen fel,

valamilyen stratégia mentén, melyben minden szenzor jelen van. Tovabba ez a kornyezeti
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modell legyen minél robusztusabb, tehat minél kevesebb fals érzékelés realizalodjon, melyek
lehetnek fals negativok vagy éppen fals pozitivok. Ezen kiviil fontos feladat még, hogy a
felépitett modell kelléen pontos legyen, azéltal, hogy az egyes szenzortipusok erdsségeit
elétérbe hozva és a negativ tulajdonsagokat kikiiszobolve fuzionaljuk a szenzor adatokat. Es
végiil, de nem utols6 sorban, sziikséges a zajjal terhelt szenzormérések zajsziirése is, mely

szintén szenzortipus fliggo.

Az objektum fuzi6 a kornyezetérzékelésben alkalmazott szenzor adatfuzionak egy olyan
specialis, symbol szintli fuzidja, amelyben objektumnak feltételezett, numerikus
paraméterekkel jellemzett absztrakt méréseket fuziondlunk, igy készitve egy egységes
kornyezeti modellt. Ezen, a kornyezetbdl kinyert, symbol-ok mozgasképes objektumokat
detektalnak, vagy akar track-elve elkiildik. Két f6 architekttrat, a detekcid szintii és a track-to-

track fiziot kiilonboztethetlink meg.

Feature szintl fazio

Nyers adat szinti fazio

3.7. ABRA: Szenzorfiizios szintek

Kameranal két, x és y poziciot kiild, mig a radar az x €s y sebességeket is, melyek az
allapotvektor részét képezik, emiatt nem hasonlithatoak oOssze. Igy a szenzoradatok
0sszehasonlitasanak problémajat, detekcio szintii architektaraban egy rekurziv modullal oldjuk

meg. Ezt a 3.8. abra is szemlélteti.
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3.8. ABRA: Detekcié szintti architektira

A nyers szenzor adatokat bekiildjiik ebbe a szinkronizacids modulba, mely id6ézitve tovabbitja
az adatokat, egymds utan egy MOT algoritmusnak, egy meghatarozott logika alapjan. Az
algoritmus minden egyes szenzor adatfeldolgozassal frissiti a kozos objektumlistat. Miutan
lefutott egy teljes ciklus, akkor a végén mar az Osszes szenzor adata bele van fuzionalva az
objektumlistaba. Ez az az aspektus, ami miatt fuzi6 ez az architektura. A végén egy trackelt
objektumlistat kapunk, melyek mindegyike 3.4. egyenletben leirt x allapotvektorral
rendelkezik. Alacsony szintii fizi6 relevancidjat a nyers szenzoradatok eléfeldolgozatlansaga
adja, mivel minden egyes -el6feldolgozds informacié vesztést eredményez, mely

pontatlansdghoz vezethet.

A hagyomanyos, analitikus szenzorfizids algoritmusok tobbsége esetén, a bemenetek fizidja,
detekcio szinten torténik. Ez viszont olyan nehézségekhez vezet, mint példaul az objektumszam
bizonytalansaga (cardinality problem). Igy az egyszeriibb és modularis jellege miatt valhatott

a track-to-track fizi6 egyre elterjedtebbé.

Nyers adatszintli fuzi6 egy szenzorklaszterre alkalmas csupan, nem modularis, ezért
adodik a motivacid, ahhoz, hogy magasabb szintli, egyre moduléarisabb algoritmusokat
alkossunk, mellyel a kornyezet egy magasabb absztrakcioval valo reprezentalasat értjiik. Egy
ilyen magasabb absztrakcid egyik jellemzdje, ha mar a nyers szenzor adatokat eléfeldolgozas
kovetkeztében objektumokat nyeriink ki a kornyezetbdl. Ezzel a 1épéssel a szenzoradatok
Osszehasonlithatova valhatnak, melynek kdszonhetden az algoritmusunk flexibilissé valhat. A
track-to-track fuzi6 egy jo példa erre, hisz ott minden bemenetet trackeliink, igy minden egyes

track-nek ugyanaz az x allapottere van, melyet 3.4. egyenlet is mutat.
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Track-to-track fzi6 esetében, a mar trackelt bementi objektumok kozott zajlik az asszociacio.
Majd ezt kovetden a fuzionalt adatokbol kialakult, igynevezett objektumhipotézisek és a végsod
objektum lista kozott valosul meg egy kolesondsen egyértelmii hozzarendelés, ez a fuzionalt

adatokon végzett tracking, melyet a 3.9. 4bra is mutat.
Szenzor 1. Tracking

‘——-
((.)J':: %9 Track-to-Track

Asszociacio

Szenzor 2. Tracking
(o—= & — I, —
Szen.z.r:)r N. Tracking
— 9
((.),: S

3.9. ABRA: Track-to-Track szenzorfiizié

Azon szenzoroknal, melyek nem adnak kozvetlen informaciét bizonyos allapotokrol, példaul
kamera esetében a sebességek, ott ezen hidnyz6 adatok becslés eredményeként adodnak és
ennek kovetkeztében az értékek a kovariancia matrixban magasabbak lesznek, mint azon
szenzorok esetén, melyek viszont szolgaltatnak kozvetlen informaciot. Emiatt is kiildhettem be
minden szenzor adatot egy ko6zds halmazba. Ez az architektura, a detekcid szintlinél
egyszeriibb. Nem igényel adatszinkronizaciot, kisebb a szamitési igénye €s minden track egy
allapottéren van. Viszont semmi sem biztositja azt, hogy a fuzi6 végén trackeket kapunk, ezért
sziikséges egy utolso trackinget a végére kapcsolnunk, mint ahogy az a 3.8. dbran is latszik.

Ezzel a Iépéssel biztosithatjuk a track ID folytonossagot.

Osszegezve tehat a kutatds egyik f6 célja volt, hogy kihasznaljuk a magasabb szintii
fuzi6 adottsagait, hogy egy flexibilis algoritmust kapjunk, emellett probaltunk mindent
megtenni annak érdekében, hogy a velejard hatranyok kisebbek legyenek, mikozben
megkozelitjiik az alacsony szintli szenzorfuziéonak a miikodését és hatékonysagat, mellyel

megvalositjuk az objektum fiziot.
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3.3.0bjektum menedzsment

Az objektum menedzsment feladatai Multi-Object-Tracking esetén:

e 1j, a latdbmezdbe belépd objektumok inicializélasa (object birth)
e latomezobol kilépd objektumok térlése az objektum listardl (object death)

e false detekcidk kiszlrése

Két f6bb objektum menedzsment megkdzelités 1étezik. Egyik a history-based, masik pedig a
valosziniiség alapti (probabilistic). A history-based megkozelités altalaban binaris
adatasszociacio esetén, mig a valoszinliség alapu objektum menedzsment a valdszinliség alapu
adatasszociacional hasznélatos. Mindkét alkalmazasnal, ha egy detekcido nem tartozik egyik
objektumhoz sem (valdszinliség alapunal, ha a valoszinliségi értékek kisebbek, mint a
kiiszobérték), akkor a detekcid inicializal egy 0 objektumot. A kutatds soran a hisory-based

modellt alkalmaztam.

Az adatasszociacid soran eldallitott bindris matrix segitségével megallapithatdo egy
objektum sziiletése vagy épp haldla. Ez alapjan o; detekci6 megjelend objektum, ha nem

rendelhetd egyetlen masik objektumhoz hozz4. Tehat:

m
Z a; =0 (3.24)

zn: a; =0 (3.25.

Ahol a;; az asszociacios matrix i. soranak €s j. oszlopanak eleme, mig n a matrix sorainak, m

pedig az oszlopainak szdma.

Annak érdekében, hogy elkeriiljik a fals-pozitiv objektumok Iétrejottét, meg kell
kiilonboztetniink két objektumtipust, a megerdsitettet (confirmed) €s a nem megerdsitettet

(tentative), mint ahogy azt a kovetkezo abra is mutatja.
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Megerdsitett objektumok

Tentativ objektumok

r - 1= Megerdsitett
objektumok
—
I_Obiektum menedzsment _I

3.10. ABRA: Multi-Object Tracking objektum menedzsment

Minden 10j objektum, melyhez nem tartozik egyik detekcidé sem, az inicializalva van, mint

tentative.

A history-based objektum menedzsment esetén, egy tentative objektumot akkor és csak
akkor tekintlink megerdsitettnek, ha N darab ciklusbol legalabb M-szer detektalt, ahol N és M
felhasznalo altal eldre beallitott értékek. Ez a modszer eldsegiti, hogy kiszlrjlink néhany fals
objektumot, melyek csak néhany ciklus erejéig léteznek. Minél magasabb N annal
hatékonyabban sziirjiik a fals-pozitivokat, de nem lehet nagyon magas értéke sem, hisz azzal
késleltetjiik az objektumok megerdsitését. Ha M-et a maximumra allitjuk (N - Ngzenzorok)s
akkor a szenzoroknal feltételezziik, hogy a detektalasi valoszinliségiik 100%. Minél magasabb
M értéke, annal jobban szlrjiik a fals-pozitivokat, de fennallhat annak a veszélye, hogy nem
erdsitiink meg egyes objektumokat, amik valdsak. Objektum torlése az objektumlistarol
hasonlé moédon torténik, mint az objektum megerdsités. Ha egy objektumot nem detektalunk

P-szer R darab ciklusbol, akkor az az objektum torlésre keriil.

Valoszintliség alapt objektum menedzsmentnél, annak a valosziniisége, hogy x; létezik
(probability of existence vagy PoE), rekurziv modon szamitandok. Ha egy objektum PoE-je
egy adott iddpillanatban meghalad egy adott kiiszobértéket, akkor az objektum megerdsitett,
feltételezve, hogy az egy valos objektum. Ha egy objektum létezési valosziniisége kisebb, mint

a torlési kiiszobérték, akkor eltavolitasra keriil az objektumlistarol.
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4. Javasolt modszertan

Fentebb targyalt modszerek (Global Nearest Neighbor, Probabilistic Data Association)
nagy hatranya, hogy alkalmazasuk nagy szdmitaskapacitdsi igénnyel jar. Célunk egy olyan
architektura fejlesztése melynek futdsideje alacsonyabb, mint a klasszikus algoritmusoké,

mikdzben azok kedvezo tulajdonsagait megtartjuk.

Az architektura alapjat a Local Nearest Neighbor megkozelités adja. Ennek az eljarasnak a fobb

hatranya, nevezetesen, hogy nem ad kelléen pontos eredményt. Egy tavolsag alapt stlyozasi

s

LNN hasznalatakor a kdvetkezd problémat tapasztaltuk, melynek megoldasa volt az

egyik f6 motivacid egy priorizalo algoritmus fejlesztése. A problémat a 4.1. dbra szemlélteti.

4.1. ABRA: Sajdt fejlesztés motivdcidja

Mint ahogy az abra is szemlélteti, abban az esetben, ha két objektum (kék pontok), a hozzajuk
tartozo kiiszob tavolsagok (kék ellipszisek) és két detekcid (piros pontok) a kdvetkezoképpen
helyezkednek el, akkor az LNN algoritmus az 1-es objektumhoz, a legkdzelebbi, 1-es detekciot
rendeli, igy a 2-es objektumnak nem hagyva detekciot. Ehelyett sokkal jobb lenne, hogy ha az
1-es objektumhoz a 2-es detekciot és a 2-es objektumhoz az 1-es detekcidt rendeljiik. Tehat kell
egy olyan algoritmus, mely eszerint rendeli 6ssze az objektumokat a detekciokkal. A cél az,
hogy az egyértelmil parositasokat kapasbol megtalaljuk és elvégezziik rajuk az asszocidciot. A
példankban akkor érhetnénk el az idealis allapotot, azt, hogy mindkét objektum detekcidhoz
jusson, hogy ha a 2-es objektum, 1-es detekcio par, az 6sszerendelés soran, magasabb prioritast
kap, tehat elébbre vessziik, hisz ott egyértelmii, hogy 0k Osszetartoznak, viszont ugyanez nem
mondhato el az 1-es objektum és a két detekcid esetén, melyek mindegyike beleesik ezen

objektumnak a kdrnyezetébe.
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4.1.Local Nearest Neighbor algoritmus tovabbfejlesztése

A Local Nearest Neighbor, futési teljesitményre vonatkozdan, egy jobb megoldas, mint
a Global Nearest Neighbor, viszont nagy hatranya, hogy nem ad kelléen pontos eredményt. A
kutatds soran ezen, utdbbi rossz tulajdonsadgan javitottam, a kis szdmitaskapacitasi igénye

megorzése mellett.

di o diy o di)
dy v dy v | e Ay dy e d
duy o+ duy o

.

Minimum érték keresés

Prioritasi értékek szamitasa

Ertékek betdltése a prioritas

vektorba
- [Pr = Pi t Pa

4.2. ABRA: A tovabbfejlesztett Local Nearest Neighbor folyamatibrdja

Els6 6tlet az volt, hogy objektumokhoz rendeljiink detekcidkat, oly médon, hogy annak
az az objektum kap magasabb prioritast, amelyhez egyértelmiibben meghatarozhat6, hogy mely
detekcid tartozik. Mindezt egy olyan logika alapjan, miszerint megvizsgaljuk azt, hogy az adott
objektumhoz kozel 4ll6 detekciok mennyire is kozeliek valdjaban. A viszonyitasi alapot az

objektumhoz legkdzelebb allo detekcid szolgaltatja.

Tehat mint azt a 4.2. 4bra is mutatja, el6szor, a mar korabban felépitett tdvolsagmatrixunkbol
kivalasztjuk azt az i. sort mely a pillanatnyilag vizsgalt o; objektumhoz tartozik. Ebbdl az m
elemil vektorbol, ahol m a detekciok szamat jeloli, meghatarozhatjuk a minimalis értéket, és
annak a vektorban valo elhelyezkedését is, mely altal deklaralasra keriil az adott

objektumunkhoz legkdzelebb 4all6 detekcio.

Az objektum prioritasanak szamoldsanal a legkdzelebb allo detekcion kiviil minden masikat
figyelembe vessziik, igy egy olyan szamértéket kapva, mialtal deklaralhaté az, hogy adott
objektumunkhoz tartozo, legkozelebb all6 detekcio valojaban mennyire biztosan tartozik hozza.
Azon a detekcion kiviil, amely a legk6zelebb all az objektumhoz, ha a tébbi detekcid nagyon
tavol esik, akkor a prioritds magas, ha pedig ezen detekciok a legkdzelebbihez hasonldan kozel
helyezkednek az objektumhoz, akkor bizonytalanabbak vagyunk abban, hogy mely detekcio is

tartozik pontosan az objektumhoz, ezért a prioritas alacsony. gy ezen prioritas értékek alapjan
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rangsoroljuk az objektumokat. Minél nagyobb az adott objektum prioritasa, annal korabban
rendeliink hozzéa detekcidt, ezaltal pontositva a Local Nearest Neighbor algoritmust. Vizsgalt

detekciok mindegyike az objektum kiiszobtavolsagan y, beliil helyezkednek el, mely kedvezd,

hisz ez az érték leirja az objektum bizonytalanségat. Az i. objektum prioritdsa:

(1
— Z Wl]dl] , hanzl.>1
yg ZjEZi
1— l]i, ha ng, = 1 4.1.)
Yg
\ 0, hang =0
és
Zi cZ-= VZ] € Z: dU < ]/g\Zji (4.2.)

ahol d;; az i. objektum ¢s a j. detekcio kozti tavolsag, ny, azon objektumok szdma, melyek

kiiszobtavolsagon beliil helyezkednek el, Z a detekciok halmaza, Z; az a részhalmaz, mely a
kiiszobtavolsagon beliil esé detekcidkat tartalmazza, z;; a legkozelebb es6 detekcio, d;;; az

egyetlen detekcid (mely kiiszobtavolsagon beliil van) és az objektum tavolsaga.

Mint ahogy a 4.1. egyenlet is mutatja harom esetet kiilonboztetiink meg. Az objektum prioritasa

z€rus, tehat legutoljara rendeliink hozzd detekcidt az Osszes objektum koziil, ha nincs a

dij. . .
kiiszobtavolsagan beliil egyetlen detekcid sem. Prioritasa 1 — y—]‘, ha egyetlen egy detekcio esik
g

a kiiszobtavolsadgba. Mig a harmadik prioritas szamitasra akkor keriil sor, amikor tobb detekcid
is a kornyezetében van. Ekkor mindegyik detekcionak adunk egy, az objektumtdél mért,
Mahalanobis tavolsagok alapjan szamitott sulyt, mely az objektumhoz valé hozzétartozasi

mértékét hivatott reprezentalni. Ezt a 4.3. egyenlet szemlélteti.

-1

1 1
NS B N 43.
Y=g Z d;; *3)

Y ZjEZ;

History-based objektum menedzsmentet hasznalunk. Az imént targyalt objektumpriorizalasi
eljarast kiilon alkalmazzuk megerdsitett (confirmed) ¢€és nem megerdsitett (tentative)
objektumok esetében, melyek koziil minden esetben a megerdsitett objektumokra szamolunk

eldszor prioritast, ezaltal a detekciok is eldbb itt kerlilnek hozzarendelésre. Utdna a nem
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megerdsitettekre is ugyanigy szdmolunk prioritast és a megmaradt detekciok pedig itt keriilnek
hozzarendelésre, ezaltal is pontositva az adatasszociaciot. Az objektum priorizalt LNN eljarast

az Algoritmus 1 reprezentalja.

Algoritmus 1 Objektum-orientalt LNN priorizalassal

I: adottD = {dij} i=1,..,n j=1,..,mtavolsag (koltség) matrix,
2: Vaij EA=0

Objektum priorizalas:

3: D szétbontdsa D, = {df ;} i, = 1,..,n. és Dy = {d] ;}i; = 1,...,n; matrixokra

4. fori=1-tél n, + n, —ig

5 ifi <n,

6: P°¢ prioritas kiszamitasa {di;}7%, alapjan (4.1.) szerint

7 else

8: Pl.(itic +1 Driorités kiszamitasa {d(;_; 1y;}7%; alapjan (4.1.) szerint

9: end if

10: end for
Nc ng

11: D, és D, sorainak permutélasa {Plzc}l _ {Pl?t}l _ szerinti csokkeno sorrendbe
c— t—

Hozzarendelési feladat megoldésa:

12: fori = 1-tél n. + n, —ig

13: ifi <n,

14: dij, = mjin{dic]- 71:1

15: else

(ot m

16: dij, = rnjln{d(i—ic+1)j}j=1

17: end if

18: if diji < Yg

19: a;;; =1

20: vdi €D, =vy (i.=1,..,1n)

21: vdi; €D =y, (ip=1,..,1)

22: end if

23: end for

24: Kimenet: A = {aij} i=1,..,n j=1,..,masszociacios matrix

Masodik 6tlet az volt, hogy az egyes detekcidkhoz rendeljiik hozza az objektumokat. Ez
esetben a priorizalasi eljaras eltérd az imént targyalt objektum priorizalastol. Az j. detekcidhoz
tartozd prioritast az alapjan szdmoljuk, hogy a hozza legkdzelebb elhelyezkedd objektum a

tobbi objektumhoz képest mennyire is szamit kozelinek:

n
de S 1_dljjz; (4.4.)
Wiy diyj
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ahol dij j aj. detekci6 €s az i. objektum kozti tavolsag.

A stly hasonloképpen a korabbi eljarashoz:

n -
1 1
U\i=1 Y/

Ezen eljaras soran nem alkalmazunk egy y, kiiszobtavolsagot az adatok plusz el6feldolgozasa

esetén, igy a detekcio priorizalas sordn az egész mérési téren torténnek az dsszehasonlitasok,
nem pedig egy-egy sziikebb kornyezeten beliil. Erdemes azt a tényt figyelembe venni, hogy igy
nem dobunk el hasznos informaciokat, melyeket tdvolabb esd detekciok szolgaltathatnak a

priorizélési folyamat soran. A detekci6 priorizalt LNN megkozelitést az Algoritmus 2 ir le.

Algoritmus 2 Detekcid-orientalt LNN priorizalassal

25: adott D = {dij} i=1,..,n j=1,..,mtavolsag (koltség) matrix,

26: Vaij eEA=0

Detekci6 priorizalas:

27: D szétbontésa D, = {d; ;}ic = 1,..,nc és Dy = {di ;} iy = 1, ..., n; mitrixokra
28: forj = 1- t(’ilm—ig

29: F}dc és P prioritasok kiszamitasa {d} ]} , es {df .j}i.=1 alapjan (4.4.) szerint
30: end if
31: end for

m m
32: D, és D, oszlopainak permutalasa {%dc} , {F}dt} szerinti csokkend sorrendbe
j=1 j=1

Hozzarendelési feladat megoldasa:
33: forj = 1-t6lm —ig

34: dy; = mln{d ]}

35: if d; i 2 g

36: d; mln{d

l] lt] lt 1
37: end if
38: if dijj < ]/g
39: aij]- =1
40: VdfijDczyg G=1,..,m)
41: Vditijthyg G=1,..,m)
42: end if
43: end for

44: kimenet: A = {aij} i=1,..,n j=1,..,masszociacios matrix
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Az objektum priorizalt LNN algoritmushoz hasonloan, itt is History-based objektum
menedzsmentet hasznalunk, ahol ugyantigy a megerdsitett, majd pedig a nem megerdsitett

objektumokhoz rendeliink elébb detekcidkat.
4.2. Track-to-Track fazio tovabbfejlesztése

Korabban, a 3.2-es fejezetben mar részletezett objektumfuzios architektura fejlesztése
volt a kutatas egyik f0 pilére, hisz hidba nyeriink jelentds szamitaskapacitas igényt a tracking-

nél, ha a fizi6 realizalasanak tovabbra is nagy a futasideje.

Szenzor 1. Tracking
) E—.
(o)) o
— Track-to-Track
Asszociacid Objektum menedzsment
Szenzor 2. Tracking

—

_—

(OF— % — A

o

Szenzor N. Tracking T
(o — &

4.3. ABRA: Hibrid track-to-track architektiira visszacsatoldssal

Mint azt a 4.3. dbra is szemlélteti, az altalunk alkalmazott objektumfizios architektura
esetén, az objektum menedzsment utan, a fuzionalt trackek (Xgr) allapotat felhasznaljuk az
asszociacios blokkban, mellyel igy egy hibrid track-to-track architektirat kapunk, ugyanis a
bemenetek Osszerendelése track-to-track asszociacioval torténik, de a visszacsatolas Multi-

Object Tracking architekturat kovet.

A track-to-track architektirdnal a fizids blokkba mar trackelt objektumok érkeznek,
melyek mindegyike ugyanazon az allapottéren értelmezett, ezaltal dsszehasonlithatosagukat
kihasznalva egy csoportositd (clustering) algoritmust fejlesztettem, mely ezen trackelt
objektumokat (trackek) megfelelteti egymassal, oly modon, hogy Sy, S5, S3, -.., S, szenzoroktol
érkez6 ugyanazon trackek Osszerendelésre keriiljenek. Altalanosan hasznalt clustering
eljarasoknal egy klaszterbe, egy adott S; szenzor maximum egy tracket realizalhat és emellett
egy adott T;; track, ahol i a szenzor ID, j pedig a track ID, nem Iehet két kiilonb6z6 klaszterben.
Ezzel azt feltételezziik, hogy egy adott szenzor nem generalhat egy adott objektumrol egynél
tobb tracket, mely egy teljesen idedlis eset. Valosagban konnyen el6fordulhat, hogy tobb
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detekciot kiild egy szenzor ugyanarrodl az objektumrol, igy a kutatasunk ezen részének egyik 6
célja az volt, hogy egy hagyoményos clustering algoritmust ugy paraméterezhessiink, hogy ezt

a duplikécios problémat is kezelni tudja, természetesen a futasi iddre tigyelve.
A clustering 1épéseit a kdvetkezd abra szemlélteti:

Tiyw Tz Tz Tag T Toz

T‘l‘] - - - - - -

T laiy - - - = = 12

Tis i) 13 - - - - . ., , 22 Likelihood feliilvizsgélasa

T |al! a2 o - |/ Maximum érték keresés . L%% <g /\L%%, L%%, L%%, L%g <g
T |@; @F @ af; — - ]

. 11 12 13 21 22
Tes lazz az3 a3 ajz azs — HAMIS

IGAZ
Y
Ty Tz Tz Ty T Tos
— T Egyik track sem Ty —11 - - - - -
/7 }.le .12 klaszter tag T |laz, - - - = =
KTy ) = = - T |l aff - - - -
N T. T 11 13 _ o
22 21 |az; 0 azy
- T Egyik track T2 0 O o a3 - -
L I/l :\Ile Y « | Kaszter tag T3 lazi 0 a3l afi aif —
A Tzz‘{ﬂ J - \?:/ - l
— 22
— T Mindkét track Track-paros
(* ,\,\;‘rlz I/fs_\\lf;{\z klaszter tag feliilvizsgélasa
T Tzz\fh"}’ \?:/ \xx) I
— 22

4.4. ABRA: A clustering folyamata

Mint ahogy azt az dbra is mutatja eldszor 1étrehozunk egy N X N-es matrixot, ahol N az 6sszes
szenzortol beérkezett trackek szdma. A matrix elemei egyértelmiien meghatarozzak, hogy
egyes track-parositdsoknak mekkora az asszociacios valosziniisége. Ezen asszociacids értékek

szamitasat a kovetkezd Osszefiiggés szemlélteti:

L::
aij =1 -y >0 (4'6')
ij

Abhol L;; a parositas likelihoodja, g;; pedig az i €s j trackre értelmezett specifikus kiiszobértek.

Ezen értékek szamolasat a 4.7. és 4.8. egyenletek szemléltetik.

Lij = (xf = xP) (P4 + PP) " (x{ — xP) + In(|PA + PP|) @.7)
PraP
gy = 2log | Lorlralrs_ (4.8)
212 ByraBnTB
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Ahol Syra az A szenzor objektum stiriiség értéke arra nézve, hogy a B szenzor j trackjére nem
1étezik az A szenzornak trackje és mely megmutatja, hogy ezen track hogyan illeszkedik az Xz
(kimeneti objektumok) kornyezetre. Ezt a 4.9. ir le. Syrp @ B szenzor objektum siirtiség értéke
arranézve, hogy a A szenzor i trackjére nem létezik a B szenzornak trackje és mely az el6z6hoz
hasonl6an megmutatja, hogy ezen track hogyan illeszkedik az X kornyezetre. Ezt pedig 4.10.
ir le. Brr a végso (final) tracking objektum siirtiség értéke, melynél elé fuziondljuk az i illetve
j trackeket a Covariance intersection algoritmus segitségével, igy megmondhato, hogy ezen két
track fuzionalt eredménye hogyan illeszkedik a Xpr (kimeneti objektumok) kornyezetre. Igy
megfogalmazhatd, hogy g;; azon arany, melynél a fuzionalt track jobban illeszkedik a kimeneti
objektumokra, mint dnmagukban a két track kiilon. fpr-ta4.11.,az i és j track eld fuzionalasat
pedig 4.12. egyenlet irja le. Py, és Prp pedig a szenzorok tracking probability értéke, tehat

annak a valészinlisége, hogy egy adott tracket A vagy éppen B szenzor kovet.

Bura = p(x |Xpr)Prs(1 = Pra) + Brs 4.9.)
Burs = P(x{|Xpr)Pra(1 — Prg) + Bra (4.10.)
Brr = p(x{j|Xer) (4.11)

xf = PE(PA + PP) 'xf + PA(PA + PP) 'xP 4.12.)

Ahol Sr, €és g az A illetve B szenzor fals objektumok siirlisége. p(x{“|XFT) az A szenzor i
track likelihoodja a kornyezet (Xpr) flggvényében, p(x£|XFT) pedig a B szenzor j track
likelihoodja a kornyezet fliggvényében és hasonldképpen [rr esetén, melyek szamitasat a

4.13. egyenlet mutatja be.

N
p(x|Xpr) = By + z N(x, £, B) p(3xs) 4.13.)
k=1

Ahol %, az allapot vektora a k. kimeneti objektumnak, P, pedig a hozza tartoz6 kovariancia
érték. Ezen objektumokbol van N darab, melyeken végigmenve kiértékeljiik a Gauss-eloszlast
az x helyen, hisz a x track likelihoodjat szeretnénk megkapni. Mindezt pedig megszorozzuk a
k. kimeneti objektum létezési valoszintiségével (p(Ix;)) és hozzaadjuk a birth density-t (B),

mely az 0j objektumok stirliségét reprezentalja.
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Trackek duplikalasanak a kisziirésére bevezettiink egy 1j, szigorubb kiiszobértéket,

mely az eredeti kiiszobértékhez hasonloan specifikusan track-parokra értelmezett. Ezen g;;

érték szamitasat a 4.14. egyenlet ir le.

BrrPraPrg(Ppa + Ppg) (4.14.)
D

212 BnpaPnpB

gij = 2log

Ahol Bypa €s Bypp @ szenzorok specifikus density értéke arra vonatkozdan, hogy a szenzorok

nem duplikalnak. Melyeket a kovetkezd 4.15. és 4.16. egyenletek irnak le.
Bnpa = P(x{‘lleT)PTA(l — Ppa) (4.15.)
Bnps = p(x]B|XFT)PTB(1 — Ppp) 4.16.)

Ha egy track-péros likelihood értéke kisebb mint g;;, akkor duplikécio all fenn. Ezen g

kitalalasakor onnan indultam, hogy kell egy szigorubb kiiszobérték track paronként mint g.

Lathato, hogy a matrixnak csupan az egyik, a f6atlo alatti elemeit hasznaljuk. Ez értheto,
hisz azon feletti értékek megegyeznének az 4tlo alattiakkal, igy nincs értelme annak, hogy
minden egyes értékbetdltésnél a matrix két kiillonbozd celldjaba is berakjuk ugyanazt a
likelihoodot. A f6atlot mar a matrix generalasanal feltoltjiik nulla értékekkel, hisz egy adott T;;

tracket semmiképp sem szeretnék dsszerendelni onmagaval.

A teljes matrix legeneralasa utan kivalasztjuk a maximalis asszociacios értéket a
matrixbol, majd megvizsgaljuk, hogy a hozza tartozé likelihood L;; érték, a kiszamitott g;;
ertékilinknél kisebb-¢, akkor az a;;-hez tartozo, a matrixon beliili helye alapjan meghatarozott i
¢és j trackek Osszerendelhetok. Ez utan ezen trackekhez tartozo sorban azokat az oszlop
elemeket nullazzuk, melyek ugyanattdl a szenzortdl szarmaznak, és a hozza tartoz6 oszlopbol
pedig azon sor elemeket nulldzzuk, melyek a szenzorpar masik eleméhez tartoznak. Tehat, mint
ahogy a 4.4. abra is szemlélteti, a maximum elemiink az al3, igy a hozza tartozo sor elemei
koziil azokat nullazzuk, melyek az 1-es szenzort6l szairmaznak, mig a hozza tartoz6 oszlopban
pedig azon elemek keriilnek kinullazasra, melyek a 2-es szdmu szenzortdl szarmaznak. De mind
ez csak akkor teljesiil, ha L33 < gi2 relacié igaz. Abban az esetben, ha ezen sor és oszlop
elemek koziil, a példidhoz hiien, nevezetesen L1, L33, L2 és L33 elemek esetében
feliilvizsgaljuk, hogy a rajuk szamitott, specifikus g’ értéknél kisebbek-e. Azon elemek melyek
ezt a feltételt teljesitik nem keriilnek kinulldzasra, mivel feltételezziik, hogy akkor azon track

egy duplikacio. Példankra visszatérve, ha a5 asszocicids értékhez tartozo L3 likelihood érték

28



kisebb, mint g'33, akkor ebben az esetben az egyes szenzor duplikalva kiildi az egyik track;jét,

nevezetesen T, duplikacidja a T;3. Késdbbi iteraciok soran megtalaljuk ezen track parositast
ujra, hisz értékét nem nullaztuk, igy megengedve a duplikalast és ekkor keriilhet bele abba a

klaszterbe, ahova T, és T,,-t is tettiik.

Az Osszerendelhet6 trackek ID-jat €s a hozzajuk tartozo cluster ID-jat eltaroljuk. A mar
felhasznalt asszocidcios értékeket kinullazzuk a matrixon beliil, igy egy kdvetkezd iteracidban
az algoritmus nem taldlja meg ugyanazt a track parost. Ez utan lefuttatjuk a ciklust Gjra, majd
ujra, egészen addig, mig olyan maximum értékeket talalunk az asszociacids matrixon beliil,

melyek még kiiszobértéken beliil esnek.

Minden ciklus kezdetekor feliilvizsgaljuk, hogy az adott két track, melyek
Osszetartozasahoz az adott pillanatban kivalasztott asszocidcios érték tartozik, benne van-e mar

egy létezd klaszterben vagy sem. Ekkor harom esetet kiilonboztethetiink meg:

= A két track egyike sem klaszter tag
= A két track egyike mar egy 1étezd klaszter tagja

»  Mindkét track mar egy 1étezo klaszter tagja

Az elsd eset a legegyszerlibb. Ez esetben a két track, ha 6sszerendelésre keriil, akkor a hozzajuk

tartozo klaszter ID-t ¢ + 1 értékre modositjuk, ahol ¢ a mar 1étezd klaszterek szamat jeloli.

A masodik eset mar bonyolultabb. Tételezziik fel, hogy T;,, mely a jelolés alapjan az egyes
szenzortol szarmazd kettes track, €s a T,, track vizsgélatakor T,, mar egy klaszter tagja,
melyben tobb madsik szenzortol érkezett track is van. Ekkor Ti,-t egy szeparalt, kiilon
klaszterként értelmezziik és feliilvizsgaljuk azt, hogy a T,, klaszterében szerepld tobbi trackhez
milyen atlagos asszocidcios értékkel rendelkezik. Ennek fiiggvényében, ha ez az atlag érték,
hasonloképp a T,,-vel képezett likelihood-hoz, kiiszobértéken beliil esik, akkor T;, a T,

klaszterébe tartozhat.

A harmadik eset az, amikor mindkét vizsgalt track klaszter tag. Ekkor, mint az el6z6 esetnél
feliilvizsgaljuk a klaszterek tagjait. Tehat el6z6 példabol kiindulva, legyen T, az A klaszter
tagja, mig T,, a B klaszteré. Megvizsgaljuk, hogy T,, milyen atlagos asszociacios likelihood
értékkel rendelkezik az A klaszter tagjaival, majd ugyanezt lefuttatjuk egy, T,,-t6] kiillonbozo,
masik B klaszter-beli trackre. Es ezt egészen az utolsé B klaszter-beli elemig folytatva és ha
mindegyik track atlagos asszocidcids értéke kiiszobértéken beliil esik, akkor a két klasztert

egybe olvasztjuk.
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5. Kiértékelés

5.1.A kiértékelési kornyezet

cre

szcenarion teszteltiik, melynél a legeneralt 7 darab objektum, ugyanabban az idépillanatban, mi
esetiinkben a teljes futasi id0 felénél, és ugyanabban a pontban, nevezetesen a mérési tér
kozepén talalkozzon. Az objektumokhoz véletlenszeriien valasztott konstans sebességekre
additiv zaj is keriilt. Célunk ezen a szcendrion vald teszteléssel az volt, hogy megnézziik az
egyes algoritmusok, az objektumok keresztezése utdn milyen pontos becslést adnak azok

allapotara vonatkozoan. A trajektoridk az 5.1. abran lathatoak:

20 : . T
——— Trajektoria 1
— Trajektoria 2
Trajektoria 3
15 |——— Trajektoria 4 7
———— Trajektoria 5
Trajektoria 6
E P Trajektoria 7 i
>
5r |
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
10 8 6 4 2 0 -2 -4 -6 -8 -10

X [m]

5.1. ABRA: A kiértékelési szcendrié

Egy szimulécios kdrnyezetet hoztunk Iétre, ahol szimuldljuk a szenzorokat, azok paramétereit,
detekcioit és a mar fentebb targyalt objektumokat is. Mindehhez konstans sebességmodellt

alkalmazva. Az allapotvektort az 5.1. egyenlet irja le.
xe=[* Vx Yp W] (5.1.)

A szenzorok nem minden esetben detektaljak az 6sszes objektumot, ezért 1étrehoztunk
egy tracking valdszinliségi valtozot, mely azt hivatott reprezentdlni, hogy mekkora annak a

valosziniisége, hogy egy adott iddpillanatban egy adott objektumot képes detektdlni a
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szenzorunk. Szenzorspecifikus értékeket az alabbi 5.1. tdblazat mutatja. Ezen feliil a szenzorok

csupan x €s y iranyl poziciot mérnek, tehat a sebességek (vy, v),) becsiilt értekek.

Paraméterek Jelolés A4 szenzor B szenzor
Tracking valosziniiség Py 0,85 0,9
Duplikacios valosziniiség Pp 0,2 0,15
Poisson-eloszlas A 2 2

x iranyu gyorsulasi zaj [m/s?]  an, 1 1

y iranyu gyorsulasi zaj [m/s?] an,, 1 1

X iranyd mérési zaj [m] Uy 0,2 0,2

y iranyu mérési zaj [m] Uy 0,2 0,2

5.1. Tablazat: Szenzor paraméterek

Az objektumok nem detektalasa mellett van, hogy a szenzor hamis detekcidkat kiild. Ezen
eseteket is szimulaltuk egy eldre bedllitott értékkel, hogy milyen siirlin vannak jelen ezen fals
detekciok a mérési térben. Ezt a siirliség értéket a Poisson-eloszlas mértéke €s a mérési tér
mérete alapjan szamitottuk:

A 2 (5.2.)

= — = = Te 2
0 1= 20-20 0,005 detekcio/m

ahol A a Poisson-eloszlast jellemzd mérték, A pedig a mérési tér teriiletnagysaga.

A szenzorok mérési bizonytalansagat a kovetkezd diagonalis matrix irja le:

[z 0 (5.3.)
R_[O Mil
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Paraméterek Jelolés Erték

Szimulécids tér x iranyban [m] A, 0-tol 20-ig
Szimulaciés tér y iranyban [m] A,y —10-t61 10-ig
Valés objektumok alap sebessége [m/s] Up -2
Sebesség zaj [m/s] Up 4
Mérési mintavételezés ideje [s] t 10
Mérési mintavételezés gyakorisaga [Hz]| f 10

5.2. Tablazat: Szcenario parameterek

Az i. objektum sebességét az 5.4. egyenlet irja le.
Vi = vt [vnx'vny] 5.4.)

ahol v, ¢s Up, az objektum x ¢és y iranyl sebesség zaja, melyeket 5.5. és 5.6. irnak le.

Up, = VUn " Kq (5.5.)
Up, = Un " Ky (5.6.)
0<rK,Kky, <1 (5.7.)

A folyamatzaj kovariancia matrixat az 5.8. egyenlet szemlélteti.

Q=0,+0Q, (5.8.)
AT*/4 AT3/2 0 0
3 2
_ . 2.|AT3/2 ATZ 0 0 -
Qx Ty 0 0 0 0 (5.9.)
0 0 0 0
00 0 0
oo o 0
Qy=an," o o AT*/4 AT3/2 (5.10.)
0 0 AT3/2 AT?

Az objektumok allapotat a helyzetiik a mérési téren és a becsiilt x és y iranyu sebességeik irjak

le.
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Paraméterek Jelolés  Erték

Kiiszobtavolsag [m] Vg 9
Objektum megerdésitéshez sziikséges minimalis detektalasi szam M 3
Objektum megerdésités ciklusszima N 4
Objektum torléséhez sziikséges minimum kihagyott detektalas szama P 5
Objektum torlés ciklusszama R 5

5.3. Tablazat: Filter paraméterek

Fentebb, a history-based objektum menedzsmentnél targyalt N és M, melyek objektumok

megerdsitéshez sziikséges, elére beallitott értékek.

Tehat 4 ciklusbol 3-szor kell egy objektumot detektalni, ahhoz, hogy az megerésitetté valjon. Hasonléan
az objektum torlésére vonatkozo P és R esetében, 5 ciklusbdl 5-sz6r ha nem detektalunk egy objektumot,

akkor az torlésre keriil az objektumlistarol.
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5.2.Eredmények

5.2.1. Tracking algoritmusok teljesitménye

25 - - - 25

20 ¢

157

Y [m]

10

X [m]

5.2. ABRA: LNN dltal nyomon kivetett trajektérick — 5.3. ABRA: GNN dltal nyomon kovetett trajektoridk

25 - - - 25
20 | 20 |
— 15} — 15}
E E
” 10| ” 10|
5t 5t
0 0
10 5 0 -5 -10 10 5 0 -5 -10
X [m] X [m]

5.4. ABRA: Detekcié priorizalt LNN dltal nyomon 5.5. ABRA: Objektum priorizalt LNN dltal nyomon

kovetett trajektoriak kovetett trajektoriak
A szimulacios kornyezetben az egyes algoritmusok teljesitményét GOSPA (Generalized
Optimal Sub-pattern Assignment) [24] rendszer alapjan vizsgéaltuk, mely figyelembe veszi az
objektumok lokalizacids és szdmossagi hibdit is, mely utdbbiba beletartoznak a nem detektalt

objektumok (fals-negativ) és a fals-pozitivok is.
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ty iddpillanatban a valos objektumok:

Y = [y, Y2 0 Yml (5.11.)
t, idOpillanatban a trackek:

X = [x1,%X2, ) Xn] (5.12.)
Tehat a GOSPA a kdvetkezéképpen néz kis, ha feltételezziik, hogy m < n:

1

m CP P
Z df (}’i' xn’(i)) + " (n—m)

=1

5.13.
GOSPA = ( )

Abol, d a kiiszob tavolsag, melynek értékét 3m-re allitottuk. x, ;) reprezentalja azt a track-et,

melyet a valos y;-hez rendeltiink. ¢ a kiiszob tavolsag kiiszobértéke, a pedig egy pozitiv skalar

a [0, 2] intervallumon.

A kornyezetérzékelés teljesitményét reprezentalja a P, precision, R, recall, F; pedig a

precision ¢és a recall harmonikus kdzepeként adodo eredo teljesitmény:

p— TP (5.14.)
"7 TP+FP
R — TP (5.15.)
T TP+FN
F, = 2B R, (5.16.)
P. +R,

Melyeknél a TP a megtalalt, valds objektumok szdma (true-positive), FP a fals-pozitivok szama
¢és FN pedig a nem detektaltaké. Tehat a precision azt mutatja meg, hogy a kiadott objektumok
hany szazaléka valds objektum, mig a recall azt mutatja, hogy az Osszes valos objektumbol

mennyit talaltunk meg.

Algoritmusainkat dsszevetve a Local Nearest Neighbor (LNN) és a Global Nearest Neighbor
(GNN) modszerekkel a GOSPA alapjan:
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Labeled

Precision Recall Localization GOSPA F1 Score
GOSPA
LNN + detekcio
100 % 91,09 % 0,161 1,0715 1,2275  95,33727563
priorizalas
LNN + objektum
100 % 95,62 % 0,1422 0,4123 0,6882  97,76096514
priorizalas
LNN 96,76 % 93,07 % 0,2982 1,2582 1,4482  94,87913607
GNN 97,39 % 9491 % 0,3147 1,0113 1,2002  96,13400832

5.4. Tablazat: Tracking algoritmusok kiértékelésének eredménye

o gl Local Nearest Neighbor ~ -«---=--- Detekcio priorizalt LNN
93 Global Nearest Neighbor —=—-— Objektum priorizalt LNN
50 4r :
EQ
¥ ©2¢F 1
-D #
0 I I i /L\I \| / \
0 2 4 6 8 10
= ] |
n =
= 9
§Cost :
TQ
0]
o
0 | | L |
0 2 4 6 8 10
8 _06F
& &
N'g04F
T 2
S <02
-
0 | | | |
0 2 4 10
o T2f '
N O
8. | -
— ‘@ i
= f:}
0 | | ’1 H
0 2 4 6 8 10

Szimulacioés ido [s]
5.6. Abra: Tracking algoritmusok teljesitménye az idé fiiggvényében
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Az 5.2. 4bran jol lathatd, hogy a detekcid priorizalt LNN sokaig Osszevon két
objektumot egyé¢. Ez [0, 18] kortil 1atszik, hogy ott mar szétvalik az az egy track kettové. Mivel
a recall azt mutatja meg, hogy a valos objektumok hany szézalékat taldlja meg az adott
algoritmus, igy ez az érték rosszabb, mint a tobbi harom eljaras esetén. Ezt jol mutatja az 5.4.
tablazat is. Az is latszik, hogy ez objektum priorizalt LNN esetében viszont nem fordul eld, igy
a recall értéke is sokkal magasabb. Az is jol lathatd, hogy egyik altalunk javasolt modszerben
sincsen fals pozitiv észlelés, hisz mindkét priorizalasi eljarasnal a precision érteke 100%. Ez az
értek LNN és GNN esetében szamottevéen alacsonyabb. GNN esetében az algoritmus egy
globalis optimumot ad, minden detekcidt és objektumot egységesen figyelembe véve, igy
nagyobb annak a valdszinlisége, hogy tobb fals pozitivot kiild, mint a priorizal6 megoldasok.
Ha a GOSPA ¢értékeket figyeljiik ott is egyértelmiien latszik, hogy a detekcid priorizalt LNN
kozel olyan jol teljesit, mint a GNN és az objektum priorizalt LNN pedig messze a legjobb
eredményt mutatja, igy atlagosan a legkisebb lokalizaciés és szdmossagi hibakat produkalva.
Labeled GOSPA esetén azt vizsgaljuk, hogy egyes algoritmusok esetén mennyire folytonos a
trackelés. Amennyivel nagyobbak az egyes Labeled GOSPA értékek, annyival hajlamosabb az
adott algoritmus cserélgetni a trackekhez tartozo ID-kat. Itt is latszik az objektum priorizalt
LNN jobb teljesitménye. Végiil pedig az F1 score reprezentéalja az egyes algoritmusok redukalt
teljesitményét. Ezen értékeket a precision €s recall értékek harmonikus kozepeként kaphatjuk

meg.

Osszegezve az eredményeket, levonhatd az a kovetkeztetés, hogy az altalunk fejlesztett két
modszer koziil az objektum priorizalt LNN magasan a legjobb az 6sszes algoritmus koziil. A
detekcid priorizalt LNN pedig megkdzeliti a GNN teljesitményét, mindezt ugy, hogy a
lokalizacios hibai sokkal alacsonyabbak. Emellett a futési id6 a GNN esetén n3, mig a priorizald

megoldasoké csupan n?, ahol n az objektumszamot jeldli.
5.2.2. Track-to-track fuzios algoritmusok teljesitménye

A sajat fejlesztésii hibrid track-to-track algoritmusunkat Adam Houenou A Track-To-
Track Association Method for Automotive Perception Systems [11] cimi cikkében targyalt
track-to-track fzios eljarassal vetettiik 6ssze, hisz ez egy, a sajatunkhoz hasonlé modon iterativ
megkozelités, igy megvizsgalva, hogy az altalunk alkalmazott fuzionalt trackek (Xpr)

visszacsatolasa milyen hatasa van a track-to-trak fuzidra.
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5.7. ABRA: Track-to-track fiizié trajektoridi 5.8. ABRA: Track-to-track fiizié + visszacsatolds

trajektoridi

Dimitri J. Papageorgiou Track-to-track association and ambiguity management in the
presence of sensor bias [12] cimii cikkében targyalt Global Nearest Pattern Matching (GNPM)
algoritmus valos idejii alkalmazhatdsag tekintetében nem alkalmas 0sszehasonlitasi alapnak,
hisz az eredeti track-to-track fuziés probléma visszavezethetd egy vegyes értékii linearis
programozasi feladatra [12], [13][13], melyek megoldasa altalanosan N-P komplexitassal bir.

Az 5.5. tablazat jol szemlélteti a kiértékelési eredményeket.

Precision Recall Localization GOSPA F1 Score

Track-to-track

91,89 % 92,93 % 0,1122 1,4097 92,407074
fazio
Track-to-track
fazio + 98,34% 92,36 % 0,1788 1,0656  95,25623912
visszacsatolas
A szenzor 94,86 % 93,92 % 0,1979 1,2014 94,38766
B szenzor 99,22 % 90,38 % 0,1773 1,3029 94,59392

5.5. Tablazat: Track-to-track fuzios algoritmusok kiértékelésének eredménye
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A tablazat jol mutatja, hogy a recall érték valamivel alacsonyabb az altalunk hasznalt fuzids
eljarasnal, mint a hagyomanyos track-to-track algoritmusnal. Ez az objektum menedzsment
altal, az objektumok megerdsitésének késleltetése végett van. Viszont az is jol latszik, hogy a
visszacsatolds ¢és az objektum menedzsment miatt a precision sokkal magasabb, igy a track-to-
fzi6 ront a szenzorok teljesitményén, mig az altalam javasolt megoldas viszont javit rajtuk.
Labeled GOSPA ezen 0Osszehasonlitds esetében nem keriilt kiértékelésre, hisz az
Osszehasonlitas alapjat képez6 fuzios algoritmus esetén nincs Multi-Object Tracking, ezaltal az
egyes trackekhez nincs rendelve egyedi ID, igy azok folytonossdgat is értelmetlen lenne
vizsgalni. Ez az oka annak, hogy az 5.7. dbran mindegyik track ugyanolyan szinii, mig a
visszacsatolast tartalmazo track-to-track fzid esetében (5.8. dbra) minden egyes track-hez
egyedi szin tartozik. Ezen dbrdk még jol szemléltetik, hogy a hagyomanyos track-to-track fizid
esetén tobb a fals érzékelés, mint a visszacsatolast tartalmazo track-to-track fuzid-nal.
Nevezetesen [-3, 13] kornyékén, mely utobbi algoritmusnal is megjelenik, ezen kiviil x
dimenzi6 szerinti 0-t6l 5ig, y szerint pedig 13 kdrnyékén szintén van egy fals megerdsités.
Azonban az is latszik, hogy [1, 20] kdrnyékén ezen megoldas lekdveti az egymashoz nagyon
kozeli trackeket kiilon-kiilon, mig az altalunk javasolt eljaras egybeolvasztja ezen (4-es, lila
szinll trajektoria és 5-0s, z0ld trajektoria) trackeket. Ennek oka a duplikacid kezelés, hisz ez a
két track annyira kozel helyezkedik el egymashoz, hogy az algoritmus duplikacionak érzékeli.

Az 5.9. abran jol lathato, hogy a track-to-track fizid esetében joval tobb a fals detekcio,
mig a visszacsatoldst tartalmazo track-to-track fuzional a lokalizaciés hiba jelentdsebb,
melynek oka maga a visszacsatolas, hisz ez késlelteti az allapotmeghatarozast, de ez a hiba
kezelhetd utdlagos késés kompenzalassal. A track ID valtasok esetén az altalunk alkalmazott
modszer értékelése relevans csupan, hisz a track-to-track fizio esetén nincsenek track ID-k, igy

érthetd modon azok cserélgetésére sem kertil sor.
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5.9. Abra: Fiiziés algoritmusok teljesitménye az idd fiiggvényében
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6. Konkluzio

Az eredmények alapjan egyértelmiien kijelenthetd, hogy egy olyan objektumkoévetd
algoritmuson alapuld szenzorfzids architektirat sikeriilt fejleszteni, melynek futdsideje

alacsonyabb, mint a hagyomanyos algoritmusoké.

A klasszikus objektumkovetd (tracking) algoritmusokbol kiindulva, egy priorizalasi
struktira felépitésével ezen megkozelitések futdsi idejét redukéltuk, mikdzben hatidsfokuk
javult a klasszikus eljarasokhoz képest. Ebbol az 6tletbdl kiindulva két kiilonbozo, egy detekceiod
priorizalt és egy objektum priorizalt Local Nearest Neighbor algoritmust fejlesztettiink, melyek
koziil utobbi sokkal hatékonyabbnak bizonyult. Ezen fejlesztésnek kdszonhetéen javult az
objektum lokalizacios képesség, igy egy pontosabb trajektoria képet kaphatunk a nyomon
kovetett trackekrél. Emellett fals detekciok jelentds szlirésére is sor keriilt, melynek
koszonhetden a tracking folyamatosabb, pontosabb lehet. Tovabba javult a track ID
folytonossag is, igy azon problémakra megoldast kinalva, melyek esetén tobb objektum azonos
idében vald keresztezése miatt felcserélddhetnek a track ID-k és emiatt egy kevésbé

biztonsagos kornyezetérzékelés valosulhat meg.

A track-to-track fuzios logika felépitésénél fontos kérdés, hogy hogyan lehet a
kiilonb6z6 szenzorokbol érkezd trackeket oly modon Gsszerendelni, hogy szamtéaskapacitasi
igényt sporoljunk a teljesitmény novelése mellett. A hagyomanyos track-to-track fuzionak egy,
a fuzionalt, kimeneti trackek, az asszocidcios blokkba val6 visszacsatolasa és azok allapotat
felhasznalva egy olyan hibrid track-to-track architekturat kaphatunk, mely megfelel az imént
felsorolt kovetelményeknek. Ennek koszonhetden, felgyorsithatdé a jarmii automatizaltsdg
novekedése a koltséghatékonysag megdrzése mellett. Tovabba megfelelden kiszamitott, track-
par specifikus kiiszobértékeknek koszonhetéen pontosabban végezhetd a kiillonbozo
Emellett egy el6z6tol kiilonbozd, szintén track-par specifikus kiiszobérték meghatarozasaval
képesek vagyunk megmondani a szenzoroktol érkezd esetleges track-duplikéciok létezését,
ezzel is pontositva az asszociaciot €s ezaltal megbizhatobb kdrnyezetérzékelést kapunk
eredményiil. Tovabba ezen fizids logika nem érzékeny a szenzorklaszterek valtozéasara, igy

Osszességében egy moduldris architektirat kaphatunk eredménytil.

A szenzor- és a fuzionalt adatokon végzett, tovabbfejlesztett tracking és flzids
algoritmusoknak koszonhetden a teljes kornyezetérzékelésre nézve magas konfidenciaval biro

objektumfelismerést sikeriilt megvaldsitani, amely megkdzeliti az alacsony szintli szenzorfizid
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teljesitményét, mikdzben a szamitaskapacitasi igény jelentés mértékben csokkentve lett, igy a

modszer valos idejlileg alkalmazhaté maradhat.
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