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1 Bevezetés

1.1 Kutatas motivacidja

Napjainkban a vezetéstimogat6 rendszerek széleskorben elterjedtek [1]. Az onvezetS autdk
tarsadalomra, kornyezetre és a gazdasagra gyakorolt hatdsait folyamatosan fejlédé kutatasi témék
ovezik [2][3]. Azoban a kozlekedésbiztonsig novelése kiemelkedd cél a kozlekedés- é€s
jarmautomatizdlds sordn. Ma mar szdmos vezetéstimogato rendszert kotelezGen elSirnak személy-
és haszongépjarmtvekre egyarant. Ilyen példdul a sdvtarto, tolatds segités, vezetd dlmossagat vagy
figyelemelterelését figyeld, melyeket mind az Eurépai Unié kozlekedésbiztonsagra vonatkoz6
General Safety Regulation (GSR) direktivai inditvanyoznak [4]. A jarmtvekbe telepitve ezen uj,
sziikségszerd, aktiv biztonsagi funkcidk a jarmdvezetdnek és egyéb kozlekedésben résztvevSknek
biztonsagot nyujthatnak, igy mérsékelve az emberi hibdkat, mely az eurépai utakon bekovetkezd
balesetek 90%-at teszi ki. Ezzel egyiitt az automatizaltsagi szint novelésével a teljes kozlekedés
gazdasdgosabba €s fenntarthatobbd tehet6. Egyes funkcidk akar onmagukban, vagy hélézatba
kapcsolva az onvezet§ jarmdvek tiizelGanyag fogyasztdsanak kiemelkedd csokkenését képesek
elérni, ezzel akar 60%-kal is csOkkentve az iiveghdzhatasu és a kornyezetre kdros egyéb anyagok
kibocsatasat. Masrészt pedig novelhet6 a gépjarmivek kihasznéltsdga, ezaltal csokkentve a
kozlekedésben résztvevd jarmivek szamat. Mindez normalizdlhatja az 4ltalanos
energiafelhaszndldst is, igy jelentds pozitiv hatast gyakorolva a vildg gazdasagara és a kornyezetre,
hiszen a fejlett orszagokban a GDP jelentSs hanyadat a kozlekedés érinti. Tovabbi gazdasagi
elényoket jelenthet a magas automatizéltsag a haszonjarmdvek esetén, ugyanis a széllitményozassal
és fuvarozassal foglalkozé véllalatok jelentGs mértékben csokkenthetik a kiaddsaikat, akar részleges
jarmdautomatizilassal is.

A magasabb automatizaltsagi szintek esetén a jarmd dinamikus kornyezetének a feliigyelete mar
nem az emberi vezet$ feladata, hanem az autoném rendszer felelssége, amely komoly kihivast
jelent. Ezért a fejlett vezetéstamogatd €s onvezets rendszerekkel felszerelt jarmivek biztonsagos
tizemeltetéséhez egy megbizhatd €s robusztus kornyezetérzékelést timogatd algoritmus fejlesztése a
kulcs. Az automatizdltsdgi szint novekedésével tovdbba, a kornyezetérzékelés szerepe egyre
fokozdédik. Azonban, a rohamosan fejl6dS szenzortechnoldgia ellenére napjainkban egyetlen
jarmdipari szenzor sem képes kielégiteni a magas automatizaltsag altal a kornyezetérzékelés felé
tdmasztott fokozodo igényeket [S], [6]. Az egyes szenzortipusok kiilonbozG eldnyokkel és
hatranyokkal birnak. A jarmdipari radar j6 tdvolsdg és sebesség becsléssel bir, mig az okos kamerdk
képesek az objektumok klasszifikidcidjara, illetve laterdlis poziciok kell6en jo becslésére. A
megbizhat6 kornyezetérzékeléshez ezért elengedhetetlen a kiilonboz6 szenzoroktdl szarmazoé adatok
egyiittes felhasznéldsa, fuziondlasa, igy egy megbizhatébb eredményt elérve mintha barmelyik
szenzort onmagédban alkalmaztuk volna. A kutatds motivaciéja egy olyan moduldris architektdraval
bir6 szenzorfliziés algoritmus fejlesztése, amely rugalmasan adaptalhaté koliinb6z6
szenzorklaszterekre. A fejlesztés sordn a valos-idejd alkalmazhatosagot figyelembe véve fontos
szempont volt az algoritmusok szadmitdskapacitds igénye. Ezzel elGsegitve az tijabb vezetéstimogatd

és autondm rendszerek elterjedését.



1.2 Kutatas fokusza

Szenzoradatok fuzidja az utolsé rétege a kornyezetérzékelésnek, melynek {6 feladata az egységes
kornyezeti modell felépitése, mindezt oly médon, hogy az egyes szenzortipusokra jellemzé kedvezd
tulajdonsagokat elStérbe, mig a kedvezdtleneket a hattérbe helyezi. Ehhez sziikségesek a trackek
(nyomon kovetett objektumok), melyek a szenzorfuziés logika bemeneti interfészén definialt,
szenzorfiiggetlen bemenetek. Az objektumfizié egy el6nyos megvaldsitdsa a szenzorfizionak, mely
magas absztrakcids szintd, objektum informacidkat fuzional. Ennek koszonhetSen egy modularis
algoritmust kapunk, mely kiilonboz6 szenzorokkal rendelkezd rendszerekre konnyen adaptalhato.

Kutatdsom kdzéppontjaban a track-to-track architektirdji objektum fizi6 4llt. F§ célom az volt,
hogy a valds-idejd alkalmazhatésidgot figyelembe véve egy alacsony szamitasigényd modszert
fejlesszek, melynek teljesitménye megkozeliti a state-of-the-art objektum ftiziés modszerekét. Ezért
a kutatds fokuszdban a track-to-track asszociacio illetve az architektira kimeneteként el§allo

fuzionalt objektumok posztprocesszildsa all. Az 1.Abra szemlélteti az elvart rendszer architektiirat,

bekeretezve az imént felsorolt fokuszterileteket.
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1.1. Abra: A Track-to-Track fiizi6 1épései

A track-to-track asszocidciondl a feladat a kolonbozd szenzoroktdl érkezd, ugyanahhoz az
objektumhoz tartoz6 trackek pérositdsa. Ehhez egy iterativ klaszterezd eljarast fejlesztettem, mely a
kiilonbozd szenzorok éltal szolgéltatott, Osszetartozo trackeket rendeli 0ssze, tigy hogy minden track
parositasra kiszamitasra keriil egy specifikus kiiszobérték. Ezen érték alapjan eldonthetd, hogy a
vizsgalt trackek Osszetartoznak-e vagy sem. Ezen feliil el6fordulhat, hogy egy adott szenzor egy
adott objektumrdl duplikélt tracket szolgdltat. Hipotézisem, hogy egy mdsik, az el6z6nél szigortibb
kiiszobérték beallithat6 specifikusan minden track parositasnél, melynek segitségével kiszlirésre
keriilnek ezen duplikdtumok.

A szdmitdsigény mellett fontos szempont a kimenet megbizhat6saga. Ebben a legfontosabb szerepe
a szenzoroktdl szirmazo6 fals objektumok sztrésének volt. Ehhez kidolgoztam egy 4j eljarést a
fuzionalt objektumok létezési valoszintliségének becslésére, mely hatékonyan tdmogatja a fals
objektumok sziirését és a valodi objektumok megerdsitését.

A hagyomdnyos track-to-track asszocidciohoz képest az dltalam fejlesztett eljardsban a fuzionalt
trackek 4llapotai multi-object-tracking architektirdt kovetve visszacsatoldsra keriilnek az
asszociaciés blokkba, ezdltal megvaldsitva egy magas teljesitménnyel, illetve kedvezd

komplexitdssal biré algoritmust.



2 Elméleti hattér

2.1 Jarmdipari szenzorok

Magasan automatizalt szintek eléréséhez kiilonb6z6 szenzorok kombindcidjara van sziikség,
melyek megbizhatéan észlelik a jarmi kornyezetét. Ezek kozé tartozik példaul a RADAR, LIDAR,
ultrahangos érzékeldk, illetve kamerdk. Azonban minden szenzortipusnak meg van az elGnye, illetve
hatranya [[7].

A RADAR (Radio Detection and Ranging, magyarul radiéérzékelés és tavmérés) radidhullamok
segitségével végzi az objektum detektalast. Amikor a kibocsatott hulldmok a terjedési titvonaluk
mentén egy targyat elérnek, akkor annak feliiletérdl visszaverddnek. Ekkor a RADAR-antenna a
visszaszort jelet (visszhangot) a latébmezejében (FOV) Osszegydjti, igy meghatarozva az adott
objektum pozicidjat, illetve sebességét. Az intelligens jarmdvek fejlédése sziikségessé tette ezen
szenzor hasznalatat, a biztonsdg javitasa érdekében. Adaptiv sebességtarté automatika (ACC),
titkozéselkeriil§ rendszerek (CAS), holttér-érzékels (BSD) és sdvvaltas-asszisztens (LCA) csupan
néhany példa.

A LIDAR (Light Detection and Ranging, magyarul 1ézer alapu tavérzékelés) rendszer miikodése,
egy lézerdiodabdl kibocsatott infravoros (vagy kozel infravords) tartomanyban levd fényimpulzus
adott tavolsdg megtételéhez sziikséges idomérésén alapul (Time-of-Flight, ToF). A
ToF-technol6gidban a LiDAR egy meghatarozott idStartamu (7) fényimpulzust general, amely, a
kibocsatds pillanatdban egy id6zit§ dramkor belsS ordjat inditja el. Az objektumrodl visszaver6do
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fényimpulzust egy fotodetektor érzékeli, amely elektromos kimenetet elGéllitva kikapcsolja az orat.
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2.1. Abra: Kiilonbozd szenzortipusok erdsségei

Az ultrahangos érzékelSk szdmos érzékelési feladatra alkalmasak az ipari alkalmazédsokban.



Hangjeladdkra tdimaszkodnak, amelyek 40 — 70k H z-ig terjedd frekvencia tartomdnyban tovabbitjak
a hanghulldmokat.

Az Onvezet$ jarmivek a kornyezet érzékelésében nagymért€ékben timaszkodhatnak a kamerdkra.
Leginkabb alacsony koltségiik, nagy felbontdsuk €s szin megkiilonboztetd képességiik miatt
hasznéljak Sket. Azonban a tdvolsidg becslési pontossaguk alacsonyabb, mint a RADAR vagy

LIDAR esetében.

2.2 Szenzorfuzio

A jarm(ipari szenzorfiizi6 célja, hogy az elérhetd Osszes szenzoradat felhaszndldsaval, és annak
ismeretében, hogy az egyes szenzortipusok milyen erGsséggel, illetve hdtrannyal birnak, a fuzié
altal felépitett egységes kornyezetmodell megbizhatd és robusztusabb legyen mintha barmelyik
szenzort onmagédban alkalmaztuk volna. Kikompenzélva, olyan gyakorta el6fordulé szenzorhibékat,
mint a kimaradé detekciok és a fals érzékelések és csokkentve a kitettséget a kiilonbozd kornyezeti
viszontagsdgoknak, mint példdul a fényviszonyok illetve az idGjarasi viszonyok. Tovabba sziikséges
a zajjal terhelt szenzormérések zajszirése is, mely szintén szenzortipus fiiggd.

A szenzorfuzi6 architektirdjat és a kimenet megbizhatdsagat jelentGsen befolydsolja a szenzorfizié
szintje, amely bemeneti adatoknak az absztrakcidjat irja le. A jarmdipari szenzorfuzidban 3 {8 szintet
kiilonboztetiink meg dltaldban, a nyers adat, a feature, illetve az objektum szintd szenzorfuziét. Az
objektum fuizi6 a kornyezetérzékelésben alkalmazott szenzor adatfizionak egy olyan specidlis szintd
fuzidja, melyben objektumnak feltételezett, numerikus paraméterekkel jellemzett absztrakt méréseket
fuziondlunk, igy megvaldsitva egy egységes kornyezeti modellt. Ezen beliil két architekturat, a

detekci6 szint( és a track-to-track fuziét kiilonboztethetiink meg. Abra

Nyers adat

2.2. Abra: Szenzorfiizi6s szintek

Minél magasabb szinten torténik meg a szenzofuzid, anndl modularisabb, szenzorfiiggetlenebb
algoritmust kapunk. Ezzel szemben az alacsonyabb absztrakcids szintli szenzorfuzionak a
megbizhatdsdga és pontossdga kedvez&bb mint a magasabb szintl szenzorfuziéé, de altaldban
neurdlis halokkal valdsitjdk meg Gket ezért ezeknek az algoritmusoknak a tanit6 adatigénye magas.

Tovabbi hatranyuk még, hogy az algoritmus kizardlag azon szenzorokra fog mikodni, melyekre a



h4l¢ tanitva lett, igy, mint az 4bra is mutatja nem szenzorfiiggetlenek, ellentétben az objektum szintid
fazioval. Feature szinten nem a nyers adatok szintjén torténik a fizid, hanem el&bb tgynevezett
feature-0ket nyeriink ki a szenzoradatokbol, mint példaul kamera esetén a BEV (Bird’s-eye View) és
ezen feature-0k kerlilnek fuziondldsra, szintén neurdlis halok alkalmazdsaval.
Azonban az architektira valasztds sokszor nem valasztds kérdése ugyanis napjainkban az elérhetd
jarmdipari szenzorok tobbsége erdsen eldfeldolgozott, magas szintld adatokat, mint példaul
objektum detekciokat, vagy akar trackelt objektumokat biztositanak.

Okos kamerdk az objektumokrdl pozicidt, mig a jarmdipari radarok sebességeket is képesek
becsiilni. Emiatt a két szenzor altal szolgéltatott adatok nem hasonlithatéak 6ssze. Ennek a

problémanak a feloldasat a detekcio szintd architektiraban egy rekurziv modul oldja meg. Ezt a

Abra is szemlélteti.

(@) —
Szinkronizacios Multi Object Tracking

Szenzor 1. B modul /
@) 2
()

2.3. Abra: Kozponti szint{ architektira

A nyers szenzor adatok bekeriilnek a szinkronizdciés modulba, mely meghatédrozott logika alapjan
id6zitve tovabbitja az adatokat, egymads utdn egy MOT algoritmusnak. Az algoritmus minden egyes
szenzoradattal frissiti a kozos objektumlistat. Miutan lefutott egy teljes ciklus, akkor kimenetként
megjelenik a fuziondlt objektumlista. Ezen objektumlista minden trackje ugyanazzal az
allapotvektorral rendelkezik, melyet (2.1) egyenlet is reprezentdl.
T
T=\d, vy dy vyl (2.1)
Alacsony szintd fizi6 relevancidjat a nyers szenzoradatok elSfeldolgozatlansadga adja, mivel
minden egyes el6feldolgozas informécio vesztést eredményez. A nyers adatszintd fuzidé azonban
egy szenzorklaszterre alkalmas csupan, nem moduléris, ezért adédik a motivacid, ahhoz, hogy
magasabb szintl, egyre moduldrisabb algoritmusokat alkossunk, mellyel a kérnyezet egy magasabb
absztrakciéval valé reprezentaldsat értjiik. Igy a hagyomdnyos, analitikus szenzorfiizids algoritmusok
tobbsége esetén, a bemenetek fuzidja, detekcid szinten torténik. Ez viszont olyan nehézségekhez
vezethet, mint példaul az objektumszdm bizonytalansidga (cardinality problem). Azonban egy
ilyen magasabb absztrakci6 kedvezd jellemzgje lehet, ha a nyers szenzor adatok el&feldolgozasakor
objektumokat nyeriink ki a kornyezetbsl. Ezzel a 1€péssel a szenzoradatok 6sszehasonlithatova
védlnak, melynek koszonhetSen az algoritmusunk flexibilis lehet. A track-to-track fizi6 egy jo példa

erre, hisz ott minden bemenetet trackeliink, igy minden egyes tracknek ugyanaz az ¥ allapottere van,



melyet (Z.I)) egyenlet is mutat. Igy az egyszertbb és moduldris jellege miatt valhatott a track-to-track

fuzi6 egyre elterjedtebbé.

2.3 Track-to-Track fuzio

Track-to-track fizi6 esetében, a mar trackelt bementi objektumok kozott zajlik az asszocidcio.
Majd ezt kovetSen a fuziondlt adatokbdl kialakult, tgynevezett objektumhipotézisek és a végss
objektum lista kozott valosul meg egy kolcsondsen egyértelmi hozzarendelés, ez a fuzionalt

adatokon végzett tracking, melyet a Abra is mutat.

Szenzor 1. Tracking
((.))}EE % Track-to-Track
Asszociacio
Szenzor 2. Tracking
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2.4. Abra: Track-to-Track szenzorfiizié

Azon szenzorokndl, melyek nem adnak kozvetlen informaciét bizonyos éallapotokrél (példéaul
kamera esetében a sebességek), ott ezen hidnyz6 adatok becslés eredményeként adédnak. Ennek
kovetkeztében a kovariancia matrixban szerepld értékek magasabbak lesznek, mint azon szenzorok
esetén, melyek viszont szolgiltatnak kozvetlen informéci6t ezen dllapotokrél. Igy az Gsszes szenzor
Osszes adata bekiildhetS egy kozos halmazba. Ez az architektudra, a detekcid szintlinél egyszertibb,
hisz nem igényel adatszinkronizaciot, kisebb a szamitasi igénye és minden track egy allapottéren
van. Azonban a track ID folytonossdg megérzése érdekében a flizids architektira végére sziikséges
egy tracking algoritmus kapcsoldsa, mint ahogy az a Abrén is latszik.

A Track-to-Track asszociacios eljarasok alapvetSen két nagy csoportra bonthatdk [8]. Egyik a
Sensor-to-Sensor architektira, melyben szenzor szint(i objektumok kertilnek fuzionaldsra. Azonban
a szenzorok nem szinkronizaltak, igy igen csekély az esély arra vonatkozdan, hogy A és B szenzor
ugyanabban az iddpillanatban szolgaltasson tracket egy adott objektumrdl, hogy aztin
megtorténhessen a fizid. Ezért, Amint az egyik szenzor, példaul A kiild egy tracket a £ — 1.
idGpillanatban, viszont B nem, akkor A szenzor trackjét prediktaljuk a kdvetkezd, k. idGpillanatra.
Abban az esetben, ha B szenzor k. idGpillanatban mar szolgdltat adatot, akkor megtorténhet a fizid
A szenzor prediktalt trackje és a B szenzor friss trackje kozt, igy 1étrehozva az tigynevezett globalis
objektumot. Abban az esetben, ha tobb mint két szenzor van a konfigurdcioban, akkor a fuzionalas
szekvencidlisan torténik. El&szor A és B szenzor trackek kozt, majd ezen fuziondlt track a

kovetkezS, C szenzor trackjével, és igy tovdbb. FErdemes megjegyezni, hogy ezen fuzids

stratégidndl, a kimeneten megjelend globdlis objektumok a k. idépillanatban fiiggetlenek az Osszes



el6z6 idGpillanatban szerepld globdlis objektumoktol. Tehat minden egyes iterdcidban, teljesen tj

globdlis objektumok jelenek meg a fizi6 kimenetén.

Szenzor 1. Tracking
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2.5. Abra: Sensor-to-Sensor fiizios architekttra

Egy maisik eljaras a Sensor-to-Global fizi6. Lényege, hogy a globalis trackek minden iteraciéban
frissitésre keriilnek, valamely szenzor altal kiildott trackel. k£ — 1. idGpillanatban legeneréldsra kertil
egy globdlis track, melynek 4llapota aztidn prediktalasra keriil a kovetkezd, k. id6pillanatra. Ebben
az idGpillanatban, az egyik szenzor (legyen ez A vagy B), ha az adott globdlis objektumhoz tartozé
tracket kiild, frissiti ezen prediktélt, globdlis objektum &llapotat. Tobb el6nye is van ennek az
eljarasnak. ElGszor, hogy a szenzor adatok feldolgozésra keriilnek abban a pillanatban, hogy
megjelennek, igy megvaldsitva a fiziét. Masodszor, hogy egy 4j szenzoradat megjelenésével a
korabbi idGpillanatokhoz tartoz6 globalis objektum dllapotok nem vesznek el. Harmadszor pedig,

hogy moduldris, igy kiilonbozd szenzor konfigurdcidkra is alkalmazhatd.

Szenzor 1. Tracking
(Q)==224
} i. Globalis \
Szenzor . Tracking Track Fazié
\ 0 K . E— E—
(@) =28
7/
_ Fazio
Szenzor N. Tracking ‘

(((o)):bz 59

2.6. Abra: Sensor-to-Global fiziés architektira

Kutatdsom sordn egy olyan magas track szintd fuzié megvaldsitasat tliztem ki célul, melynek
megbizhatésdga megkozelitheti egy feature, vagy esetleg egy nyers adat szintli szenzorfuzi6ét,

mikozben figyelembe vettem az algoritmus futdsi idejét a valds ideji alkalmazhat6sag érdekében.



2.3.1 Adatasszociacio

A Track-to-Track asszocidcié feladata, hogy valamilyen szabdly szerint 6sszerendelje azon
szenzor-szintd trackeket, melyek ugyanattdl a valds objektumtdl szdrmaznak. Ez kulcsfontossagu
eleme a szenzorfizionak. Ugyanakkor bonyolult is, ha figyelembe vessziikk a kiilonb6zo
szenzorhibdkat. Ilyenek lehetnek példaul a kimarad6 detekciok vagy éppen a fals érzékelések. Az
adatasszociécio jelenti a legfGbb kiilonbséget a detekcid szintid és a track-to-track fizié kozt.

A hagyomanyos track-to-track asszocidcids probléma visszavezethets egy vegyes-értékd linearis
programozasi feladatra, aminek a komplexitdsa NP osztdlyba tartozik, ami jelentGsen bekorlatozza a
val6s idejd alkalmazhatdsdgot. Kozkedvelt megkozelitése a Track-to-Track asszocidcionak a
likelihood értékek szamitdsa. Egy ilyen architektira fejlesztésével foglalkozott Dimitri J.
Papageorgiou is [9].

Az asszocidciot szamos tényezd befolyédsolhatja. El§szor, a kiilonbozd elven mikodd szenzortipusok
eltér6 médon kovethetik az objektumokat. Igy eléfordulhat, hogy egy adott valés objektumot az
egyik szenzor trackel, mig a masik nem. Vagy épp az egyik szenzor tobb fals-pozitiv objektumot
kiild, mint egy masik. Mdsodszor, egymdashoz kozel elhelyezked$ objektumok kovetését nehéz
megoldani az egyes szenzorokra jellemz8 mérési bizonytalansdgok miatt. Tovabba harmadszor,
egyéb szenzorhibakbdl szarmazo torzitasok is el6fordulhatnak, melyeket a mérési tengelyek illetve
szenzorpoziciok pontatlan beédllitdsa okozhatja.

Legyen két kiilonb6z szenzor A és B, melyek mindegyike ismeretlen szamu objektumot kvet a

térben. N, és Np jelolje A és B szenzorok trackekjeinek a halmazat. Tovabbd legyen x:! és P;, ahol
i € Ny, az A szenzor i track allapotbecslésének a vektora, illetve kovariancia matrixa. Hasonléan
a B szenzor j trackjére, legyen xf , illetve Q;, ahol i € N4. A szenzorok egymdshoz viszonyitott
kalibracids hibdjat (jelolje b) modellezze egy Gauss-féle eloszldsgorbe, mely 0 varhat6 értékkel, és
R kovariancidval rendelkezik.
Az asszociaciét N, i trackje és Np j trackje kozt jelolje (i, j;). Tovabba jelolje a Track-to-Track
asszocidciot j = {(1,j1), (2, J3), ---, (na, jna), } vektor. El&fordulhat, hogy példdul az A szenzor i
trackje nem tartozik egyetlen B szenzor trackhez sem, akkor (i, j;) jelolés tovabbra is hasznalhato,
de j; = 0.

Jelolje a kovetkezd egyenlet a Negative Log Likelihood (NLL) fliggvény egy mddositott verziojat:

A dzL2+log(|S“|), ha]Z >0
NLL(b,j) =b"R'b+> ¢ ’ : (2.2)

i=1 g, ha]z =0

ahol a kiiszobérték

BNTABNTB(QW)Dﬂ)

— 9o , 2.3)
g g ( BrPag

illetve S;; = P, + Qy; és di;*(b) = (x — xP — b)T S;;' (x{* —xP? —b) a négyzetes Mahalanobis

tdvolsag az ¢ és j track kozott, b kalibracids hiba becsléssel paraméterezve. Tovabba Syra =
BrPzp + Bra a nem létezS objektumok sirlsége A szenzorra nézve, ahol S az objektumok
stirisége P annak a valoszintsége, hogy egy adott objektumot kovet B szenzor, de A nem, Spa

ol

pedig A szenzor fals trackjeinek stirtiségét reprezentilja. Ugyanezek elmondhatéak B szenzorra is,



ahol Syrp = BrP,5 + Brp. Pap azt a valészinlséget reprezentdlja, hogy egy adott track mindkét

szenzorra létezik, D pedig a vonatkozasi rendszer dimenzidja.

Természetesen mar 1éteznek heurisztikus, iterativ megolddsok is. Adam Houenou [[10] is egy
ilyennel foglalkozott. A fuzi6é a kovetkezs 1€péseket koveti: ElGszor, leimplementdldsra keriil a
fogadott adatok szoftveres szinkronizacidja, tovabba a fizi6 mintavételezési frekvencidja definidldsra
keriil, igy minden egyes ciklusban az 0sszes szenzor szolgdltat adatot a fuzios szintnek. A fuzié
feladata, hogy ugyanarrdl a valés objektumrdl szolgaltatott trackeket asszocidlja. Igy a klaszterek
szdma megegyezik az objektumszammal, hisz egy klaszterben lev{ trackek egyesitésre keriilnek.
Azon trackek, melyek nem keriilnek hozzarendelésre egyetlen fuzionalt trackhez sem, 1j fuzionalt
trackeket realizalnak. Azon fuziondlt objektumok, melyekhez nem keriil hozzarendelésre egyetlen
track sem, prediktdlva lesznek minden iteracioban, egészen addig, amig egy track le nem frissiti
az allapotukat. Ha ez bizonyos ciklusszamon beliil nem torténik meg, akkor ezen fuzionalt trackek
torlésre kertilnek a globalis listarl. A fuzionalt objektumok allapota a hozzdjuk rendelt trackek
allapotdval frissiilnek.

A Track-to-Track asszocidci6 a szenzoroktdl szdrmazo Osszes track klaszterekbe rendezésével torténik
meg. Igy a kiilonbdz klaszterekben szerepld trackek ugyanahhoz az adott objektumhoz tartozé

allapotbecslések. Ezen Track-to-Track asszocidcids algoritmus esetén két fontos kitétel sziikséges:

1. egy klaszterben szenzoronként maximum egy track szerepelhet

2. egy adott track nem szerepelhet egynél tobb klaszterben.

Ezzel azt feltételezziik, hogy egy szenzor nem kiildhet egy adott objektumrdl egynél tobb tracket,
illetve, hogy kett6 vagy tobb track nem tartozhat egyetlen objektumhoz. Ez egy idedlis eset, hisz
gyakorlatban el6fordulhatnak duplikdlt trackek, szenzor, illetve filterezési hibdakbdl kifolydlag.

A trackek paronkénti tdvolsdg szamitdsa alapjan hatdrozhat6ak meg a klaszterek. Ez 6nmagédban
csupan nem elég, tekintsiink a Abréra. Az 4bran lathaté ¢, j és [ trackek trajektoridi, a k — n.
iddpillanattdl a k. idGpillanatig. Az is lathatd, hogy a k. id&pillanatban az [ track kozelebb
helyezkedik az 7 trackhez, mint 5. Ha csupdn a paronkénti kiszamitott tdvolsagok alapjan rendelnénk
Ossze a trackeket, akkor az [ track keriilne 6sszerendelésre i-vel. Azonban ha megvizsgdljuk a k el6tti
iddpillanatokat, akkor tisztdn l4thatd, hogy j track sokkal hasonlébb i-hez, mint [. Ezen probléma
felolddsahoz felhaszndlésra keriilnek az egyes trackek korabbi iddpillanatokhoz tarozé dllapotai az

asszocidcié sordn. Igy a “tdvolsag” két track kozott:
1 n—1
= mizjo b 24
ahol n a korébbi dllapotok szama, és
7 = (af —a)" - (B + P))™ - (2 — 23) + In(| P + P, (2.5)

ahol 7 és j két track, x; és P, a hozzdjuk tartozé allapotvektor és kovariancia matrix, a k.

iddpillanatban. n értéke az azon eltelt idGpillanatok szdma, melyekben a vizsgélt trackek 1éteznek.
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2.7. Abra: Kordbbi idépillanatokhoz tartozé track allapotok felhasznaldsa Track-to-Track
asszocidcional

Ennek az 0sszefliggésnek koszonhetSen a tavolsag [ illetve ¢ track kozott nagyobb lesz, mint j és ¢
kozt. Igy az asszocidciés probléma elhérult a k. idSpillanatban.

Az, hogy a minimadlis tdvolsig értékek iterativ modon keriilnek megtaldlasra garantdlja, hogy
minden egyes iterdcioban a legjobb asszociacié valésuljon meg. Minél pontosabbak a szenzorok,
annal kozelebb helyezkednek el a kiilonboz8 szenzor trackek a valés objektumhoz. Igy az elére
definiélt kiiszobérték lehet minimélis. Azonban ha a szenzorok pontatlanok, akkor a trackek is tavol
helyezkedhetnek el egymdstol. Ez esetben a kiiszobérték novelésére van sziikség. Az n el6zmény
puffer a masodik paramétere az algoritmusnak, melyet hangolni kell. Ha értéke nagy, akkor csokken
az asszociacios hibdk esélye, hiszen tobb multbeli track dllapot all rendelkezésre. Azonban ez

esetben a szamitaskapacitdsi igény nem kivant mértékben megnovekedhet.
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2.3.2 Allapotbecslés

Track-To-Track fizié esetén azon objektumok keriilhetnek fiziondldsra, melyek allapotai
ugyanabban az idGpillanatban értelmezettek. Azonban a szenzoradatok nem szinkronizdlva
érkeznek a fliziés modulba. Kiilonb6z6 szinkronizacids eljarasok azonban mar 1éteznek [[11]. Az
adatok szinkronizdldsat kovetSen azok fiuziondlasidra keriil sor a kereszt-kovariancia vagy

kovariancia metszet vagy kovariancia unié megkozelités alapjan.

Kereszt-kovariancia

Legyen két dllapotbecslés 7; illetve Z; €s a hozzdjuk tartoz6 kovariancia matrixok P; és P;. Igy

a fuziondlt allapot kereszt-kovarianciit hasznalva:

Tp = 2; + P[ij — ], (2.6)
ahol
P =[P, — PU;" 2.7)
Uyj=P+P—P;—Pj (2.8)
A kovariancia matrix tovabba:
Pp =P — [P — Pij]UZ-}l[Pz- - Pj)" (2.9)

A kereszt-kovariancia matrix P,; kezdeti értéke P,;(0]0) és utélagosan frissitésre keriil
Pij(k|k) = as(k)B(k =)oy (k), (2.10)

ahol

Bk —1) = FiPy(k — 1|k = 1)F] + Q(k — 1)

Azonban (2.10)) egyenletben szerepl§ «; és «; ismert, hisz a szenzorok Kdlman-sziirjére vonatkozé
H, K, F és @ is ismert. Azonban ez nem mindig van igy, kiilonosen ipari szenzorok esetén,
melyek beépitett tracking algoritmussal rendelkeznek. Ekkor egy alternativ megkozelités sziikséges
a P;; szamitasara, ahol a kereszt-kovariancia matrix a bemené kovariancia matrixok Hadamard-

szorzataként all eld.
Pij = p\/P; o P;, (2.11)

ahol p az effektiv korrelacids egyiitthatd, melynek p ~ 0, 4 értéke egy j6 megkozelités dltalanosan

hasznalt tracking algoritmusoknal.
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Kovariancia metszet

Legyenek I = {z;, P;} illetve J = {%;, P;} dllapotok, melyekkel meghatdrozhat6 a F' fiizionalt

allapot.
Ppl=wP '+ (1—w)P! (2.12)
ip = Pp (WP '3+ (1 —w)P; '3;), (2.13)
ahol
w = arg min(det(Pr)) (2.14)

w szamitasat [12] mutatja be. Minden w € [0, 1]-re a becslés konzisztens marad. Ezen becslés

optimalis, ha a Kereszt-kovariancia ismeretlen.

2.8. Abra: A track (piros), B track (z06ld) és a fuzionalt track (kék) kovariancidja

Kovariancia Unio

A Kovariancia Unio eljarast [13] mutatja be. Megengedi két track egyesitését, akkor is, ha az
allapotbecslések varhat6 értéke nagy mértékd kiilonbsége alapjan a valésdgban dsszetartozo két
track inkonzisztenciat mutat. Példaul, ha két pozicié becslés varhat6 értéke 1km eltérést mutat,
de kozben az Osszetartozd kovariancidk feltételezik, hogy egyes varhato értékek pontosak 1m-en
beliil, akkor egyértelm(, hogy valamilyen probléma van. Ahhoz, hogy meghatirozzuk az egyes
becslések kozotti statisztikailag szignifikdns eltéréseket a Mahalanobis tdvolsagszamitds tobb mint
alkalmas. Legyenek a korabbi példdkbdl kiindulva I = {z;, P,} illetve J = {z;, P;} allapotok, igy

a Mahalanobis tavolsig a kovetkezd:

d(ws, 755 Q) = \/(:c —2)T(P + P) (& — ), (2.15)

ahol Q € R? val6szintségi eloszlds adott. Ha a kovariancidk nagyok, akkor nem meglepd, ha z;
€és x; vektorok kozott nagy a kiilonbség. Ekkor a Mahalanobis tavolsdg alacsony. Azonban, ha

a kovariancidk alacsonyak, akkor a varhat6 értékek kozti kis tdvolsag ellenére is a Mahalanobis
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tdvolsag nagy lehet. A magas Mahalanobis tdvolsag azt mutathatja meg, hogy az éllapot becslések
nem konzisztensek egymassal. Ekkor, alkalmazastdl fiiggden bedllithat6 egy kiiszobérték, aminek
segitségével eldonthetd, hogy mekkora Mahalanobis tavolsdgnal mondhaté biztosra az, hogy a két
becslés valoban inkonzisztens. Inkonzisztencidk felolddsara [14] mutat megoldést. A kovariancia
metszet esetén a konzisztencia garantélt, egészen addig, amig az egyes allapot becslések, melyek
fuzionalasra keriilnek, konzisztensek egymassal. Az dgynevezett “konfliktusmentesités” esetén
csupdn az tudott, hogy vagy I = {;, P,} vagy pedig J = {%;, P;} konzisztens dllapot becslése a
vizsgdlt objektumnak. Mivel ismeretlen, hogy melyik becslés hamis, igy a becslések kombindldsara
csupan egy médszer van. Ehhez 1étre kell hozni, egy egyesitett llapot becslést U = {z,,, P, }, mely

konzisztens mindkét becsléssel.

P> P+ (8 — &) (&g — 24)" (2.16)
P} > Pj+ (&, — 5)(& — ;)" 2.17)
Py; = max(Pi, PY) (2.18)

&, = argmin(det(P;)) (2.19)

Igy meghatarozasra keriil a &,, varhat6 érték vektor és a hozz4 tartozé legkisebb P, kovariancia érték,
mely elég nagy ahhoz, hogy garantdlja a konzisztenciat attdl fiiggetleniil, hogy melyik allapotbecslés

tartozik az objektumhoz.

2.9. Abra: A track (piros), B track (z06ld) és a fuzionalt track (kék) kovariancidja

2.3.3 Objektum menedzsment

Az objektum menedzsment a Track-to-Track fuzi6 legnehezebb része. feladatai a kovetkezdk:
1. 4j, a latdémezdbe belépd objektumok inicializdldsa (objektum sziiletés)

2. 14témezdbdl kiléps objektumok torlése az objektum listardl (objetum torlés)
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3. fals-pozitiv objektumok sztirése

s

4. megerdsitett (confirmed) és a még meg nem erdsitett (tentative) objektumok elkiilonitése és

kezelése.

Vannak, akik ezen fontos feladattal nem foglalkoznak, hanem egyszerien minden fuzionalt és nem
fuziondlt tracket megerdsitettnek tekintenek [10]. Azonban ez nem célravezetd, hisz ilyen moédon
gyakoriak lehetnek a fals-pozitiv realizdlédasok. Tovabba a globdlis objektumlistan szerepelhetnek
olyan objektumok, melyek lehetséges, hogy valésak de mar huzamosabb ideje nem tartézkodnak a
szenzorok latémezejében, igy ezen objektumok allapotfrissitése minden iteracioban megtorténik,

mely nem kivant szamitdsi kapacitds igényhez vezethet. Ezért sziikséges az objektumok szelektalasa.

Van aki track paronkénti likelihood értékeket szamit a trackek kétértelmiségének kezelésére [9].

1 .
Lij=7- > LG (2.20)
N k=1:(i,5) €Ty

Két f6bb objektum menedzsment megkozelités 1étezik. Egyik a kordbbi id&pillanatokhoz tartozé
objektum allapotokat hasznélja (history-based) [15]. A masik pedig val6szindségi értékeken alapul
(probabilistic) [8]]. Annak érdekében, hogy elkertiljlik a fals-pozitiv objektumok 1étrejottét, meg kell

kiilonboztetniink két objektumtipust, a megerdsitettet (confirmed) €s a nem megerdsitettet (tentative),

mint ahogy azt a kovetkezd abra is mutatja.

Megerdsitett objektumok

Nem megerdsitett
objektumok

I_ - _l Megerdsitett
m ‘ - objektumok R
9
L _

Objektum menedzsment

2.10. Abra: Objektum menedzsment

History-based objektum menedzsment

A history-based objektum menedzsment esetén, egy tentative objektumot akkor és csak akkor
tekintiink megerdsitettnek, ha NV darab ciklusbdl legalabb M -szer detektélt, ahol N és M el6re
beallitott értékek. Ez a modszer elGsegiti, hogy kiszirjiink néhany fals objektumot, melyek par
ciklus erejéig 1éteznek. Minél magasabb N értéke anndl hatékonyabban szrjiik a fals-pozitivokat,
azonban nem lehet nagyon magas sem, hisz azzal késleltetjiik az objektumok megerdsitését. Ha
M -et a maximumra allitjuk, akkor a szenzorokndl feltételezziik, hogy a detektédldsi valoszintiségiik
100%. Minél magasabb M értéke, anndl jobban szrjiik a fals-pozitivokat, de fennallhat annak a

veszélye, hogy egyes valds objektumok nem keriilnek megerd@sitésre. Az objektumok torlése hasonld
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modon torténik, mint az objektumok megerdsitése. Ha egy objektumot nem detektdlunk P-szer R

darab ciklusbdl, akkor az az objektum torlésre keriil.

Létezési valosziniiség alapii objektum menedzsment

Léteznek olyan adatasszocidciés modszerek, melyek nem egy az egybe kolcsondsen egyértelmi
hozzarendelést valdsitanak meg, hanem probabilisztikus alapiak. Ilyenek példdul a Probabilistic Data
Association (PDA) [16, 17], Joint Probabilistic Data Association (JPDA) [[18] algoritmusok, melyek
egy jo becslést nydjtanak szdmunkra az ismert szdmu objektumok allapotarol. Valds alkalmazéskor
az objektumszam ismeretlen és id6ben valtozo, ezért annak becslésére is sziikség van. Erre kindl
megoldast az Integrated Probabilistic Data Association (IPDA) [[19] €s a Joint Integrated Probabilistic
Data Association (JIPDA) [20] filterek. Ezen megkozelitések képesek becslést adni az objektumok

1étezési valdszintiségeire (Probability of Existence) [21]].

Integrated Probabilistic Data Association [19]

Minden iddpillanatban, minden track leirhat6 az &llapotbecslésével 1, a kovariancia
matrixdval Pk” és a létezési valdszintiségével P{r,|Z'}, ahol Z' a detekciok halmaza az I.
iddpillanatig bezardlag (I < k). Az Egyes tipusi Markov Lanc modell azzal a feltételezéssel €l az
objektum 1étezési valoszinliségére vonatkozdan, hogy az objektum mindig detektalhat6 egy Pp

detektaldsi valoszinliséggel, abban az esetben ha 1étezik.
Plap| 2"y = AL Plag 1| 2571 + A, P{T 1|27, (2.21)

ahol P{x;|Z*~1} az objektum a priori 1étezési val6szintisége k. id6pillanatban. P{x;_,|Z%1}
pedig a k£ — 1. id6pillanathoz tartozo a posteriori 1étezési valdszinlség. Az dtmeneti valszintiségek

a kovetkez6képpen vannak definidlva:

A1y £ P{xy|zp_i}

(2.22)
Ay & Play|T-1}
A felsGindexben szerepld ! az Egyes tipusi Markov Lanc modellt jeloli.
Py = | flz|ZF1aV, (2.23)

Vi

ahol f(z| Z*~') a priori valészindségi stirdség fiiggvénye a prediktalt detekci6 pozicidjdra 2y ,_1, Py
pedig annak a val6szintisége, hogy a detekcio beleesik a prediktélt dllapot koré definidlt teriiletbe.
Tovabba

1
p(z|ZFh) = ﬁf(zlzk‘l), (2.24)

mely a a priori valdszinliség strtiség érték arra vonatkozdan, hogy a becsiilt detekci6 pozicid beleesik

az eldre definidlt teriiletbe. Ha feltételezziik, hogy a fals detekciok Poisson eloszldst kovetnek, akkor
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a becsiilt szamuk:

O, ha my = 0
my = (2.25)
mk—PDPWP{:ck\Zk_l}, ha my, >0,
tovabba
PDPWa ha my = 0
o = v, (2.26)
PDPW — PDPW — Zﬁ’“lp(zk,ﬂZk_l), ha m; > 0,
M,
igy a létezési valoszinlség a kovetkezd képp all el6:
1—0p) - Plag| 28!
Pay| 2%} = (1= k) - PRkl 277} (2.27)

(1= 0x) - P{ag|ZF1} + (1 — P{ay|ZM1})

Dempster-Shafer elmélet

A Dempster-Shafer elmélet [22, 23| 24] meghatdrozza az egymadst kizaré eseményeket egy adott

rendszerben. A két legegyszeriibb, egymast kizaré eset a 1étezés 3 és a nem létezés 7, igy:
0=1{3,7}. (2.28)

Tovabba

2’ = {2, (3}, {(#.{3.9}}, (2:29)

ahol @ az iires halmaz, illetve {3, #} arra vonatokozé részhalmaz, hogy nincs informacié az adott
objektum létezésére vonatkozdan, tehat 1€tezése ismeretlen. Aeberhard [25] ezen megkozelitéssel
élt az egyes objektumok létezési valdszintiségeinek fuziondldsdra vonatkozéan. ma({3}) és
ma({A}) sdlyok arra vonatkozéan, hogy az A szenzorra létezik, vagy nem létezik egy adott
objektum. Tovdbba m4({3,7}) az objektum létezésére vonatkozé ismeretlen feltevés. Ezek
ismeretében A és B szenzoroktdl szarmazdé objektum létezési valdszinliségének fuzidja a

Dempster-Shafer szabaly értelmében:

mA ({3HmP ({3} + mA({3m ({3, 8}) + m" ({3, 3)m" ({3})

L= [mA{3HmP{B}) + mA({FHmP((3})] (2.30)

mp({3}) =

Ezen 0sszefiiggés hasznalhaté Sensor-to-Sensor architekturara. Azonban Aeberhard [8] alkalmazta

ezt a megkozelitést a Sensor-to-Global mddszerre is:

mie- ({3Dmi (3D +mie_, ((3H)mid (3,81 + mig, (3, 8)mi ({3})

1= [m,_ ({3)mi ({2} + mi,_, ({BH)mi ({3})] ’
(2.31)

mﬁk({ﬂ}) =

ahol mﬁ w1 ({3}) a globdlis objektum %k — 1. idpillanatrdl, a k. id6pillanatra prediktalt 1étezési
val6szintségi silya. Hasonl6 médon mﬁk_l({ﬂ}) pedig a nem 1étezés, illetve mkle_l({EI, #}) az
ismeretlen allapot valdszintségi silya.

Ezen probabilisztikus megkozelitéseknél az objektumok megerdsitése, illetve torlése két el6re
beallitott érték alapjan torténik [8, 26]]. Egyik ilyen ért€k a g. (megerdsitési kiiszobérték), masik
pedig a g, (torlési kiiszobérték). Ezen értékek beallitdsa heurisztikus. Egy adott objektum, csupan

akkor kertil leinicializaldsra, ha a 1étezési val6szinisége magasabb, mint az elGre bedllitott torlési
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kiiszobérték. Abban az esetben, ha az objektum létezési valdszintisége eléri a g.-t, akkor megerdsitetté
valik. Egyszer mar megerdsitett objektum csupan akkor kertil torlésre az objektumlistardl, ha a

1étezési valdszinlsége g, ald csokken.
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3 Sajat fejlesztés

A korabban [2.3] fejezetben részletezett Track-to-Track architektirdji objektumfizio allt a

kutatdsom kozéppontjaban.

Szenzor 1. Eacking _|
)
((‘))}EE 9 Track to-Track

Asszociacio Objektum menedzsment

(((0)):‘5 Xo% ED{ —

Szenzor N. Tracklng

(((‘)))E % Kimeneti objektumok
- _|

3.1. Abra: Hibrid Track-to-Track architektira visszacsatoldssal

Léteznek mar olyan fizios eljarasok, melyeknél felhasznélasra keriilnek a korabbi idGpillanatokhoz
tartozo globalis trackek, ezdltal megvalositva egy pontosabb és folytonosabb kornyezetérzékelést
[27]. Mint azt a Abra is szemlélteti, az altalam alkalmazott objektumfuzios architektira az
el6z$ iddpillanathoz tartoz6 kimeneti objektumok visszacsatoldsra keriilnek a Track-to-Track
asszocidciés blokkba. Igy, Multi Object Tracking architektidrat kovetve, ezen fuzionalt trackek és a
friss bemeneti adatok Osszerendelésre keriilnek. Ahhoz, hogy ez megtorténjen el6bb a bemenetek
osszerendelésére van sziikség, mely Track-to-Track asszocidciéval torténik. Igy osszességében ezen
visszacsatolds alkalmazasdval egy hibrid Track-to-Track architektirat kapunk eredményiil, hisz a
track asszocidciénal a kordbban ([2.3] fejezetben) részletezett Sensor-to-Sensor eljdrast alkalmazom,

azonban a globalis trackek is felhaszndldsra kertilnek, mely Sensor-to-Global médszert kovet.

3.1 Adatasszociacio

A track-to-track architektirdndl a fuziés blokkba mar trackelt objektumok érkeznek, melyek
mindegyike ugyanazon az allapottéren értelmezett. Ezaltal, 6sszehasonlithatosagukat kihasznédlva
egy csoportosito (clustering) algoritmust fejlesztettem, mely kordbban ([2.3.T|fejezetben) részletezett
Adam Houenou iterativ megkozelitését [10] veszi alapjaul. Azonban O erds feltételeket szab:
Nevezetesen egy adott szenzor maximum egyetlen tracket realizalhat, tovabba egy adott 7;; track (ahol
i a szenzor, j pedig a track ID) nem szerepelhet két kiilonbdz6 klaszterben. Igy azt feltételezi, hogy
egy adott szenzor nem generdlhat egy adott objektumrdl egynél tobb tracket, mely egy teljesen idedlis
eset. Valosdgban azonban konnyen el6fordulhat, hogy tobb detekciot kiild egy szenzor ugyanarrdl az
objektumrdl. Igy a kutatdsom egyik 6 célja az volt, hogy az dltala fejlesztett klaszterez algoritmust
ugy paraméterezhessem, hogy az esetleges track duplikdtumokat is kezelni tudjam.

Mint ahogy azt az dbra is mutatja eldszor 1étrehozunk egy N x N-es métrixot, ahol N az Osszes
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3.2. Abra: A klaszterezés folyamata, duplikdtumok kezelésével

szenzortdl beérkezett trackek szdma. A matrix elemei egyértelmtien meghatarozzak, hogy az egyes
track-pdrositasoknak mekkora az asszocidcids valdszintsége. Ezen asszocidcids értékek szamitasat a

kovetkezd Osszefiiggés szemlélteti:

L;
ij

ahol L;; a parositas likelihoodja, g;; pedig az 7 és j trackekre értelmezett specifikus kiiszobérték.
Ezen értékek szamoldsdt a [3.2]és [3.3]egyenlet szemlélteti.

Lij = (zf —a?)' (P + PP) (2! — 2P) + In(|P/ + PP|) (3.2)

(2

BrrPraPrp )
i = 2lo 33
9 ! (QWD/ 2BnraBNTB G-3)

Bn1a az A szenzor objektum sirdség értéke arra nézve, hogy a B szenzor j trackjére nem 1étezik az

A szenzornak trackje, tovabba megmutatja, hogy ezen track hogyan illeszkedik az X 1 (kimeneti
objektumok) kornyezetre. Sy7.4 szdmitdsdt a [3.4 egyenlet szemlélteti. Syrp a B szenzor objektum
stiriség értéke arra nézve, hogy az A szenzor ¢ trackjére nem létezik a B szenzornak trackje és mely
Bnr1a-hoz hasonléan megmutatja, hogy ezen track hogyan illeszkedik az X kornyezetre. Syrp
szamitdsat a [3.5] egyenlet szemlélteti. [Spr a végsS (final) tracking objektum strdség értéke,
melynél el6re fuziondlom az i illetve j trackeket a Kovariancia Uni6 algoritmus segitségével, igy
megmondhatd, hogy ezen két track fuzionalt eredménye hogyan illeszkedik a X (kimeneti
objektumok) kornyezetre. Igy megfogalmazhaté, hogy gij azon arany, melynél a fuzionalt track
jobban illeszkedik a kimeneti objektumokra, mint Gnmagukban a két track kiilon. Spr-ta [3.6 az i
és j track el§ fuziondlasat pedig [3.7 egyenlet irja le. Pr4 és Prp pedig a szenzorok tracking
probability értéke, tehat annak a valdszintisége, hogy egy adott tracket A vagy éppen B szenzor

kovet.
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BBa

== 34
BNTA p(x;\|XFT)5FT + Bra (3.4)
ByTB = ?;BﬂFT + BrB (3.5
p(z? | Xrr)
Brr = p(ﬂl?f;’XFT) (3.6)
mf; = PJB(piA —i—PJB)fle‘ +HA(BA + PjB>71ij 3.7)

Ahol B és Brp az Ailletve B szenzor fals objektumainak sdrdsége. p(x:'| X pr) az A szenzor i track
likelihoodja a kornyezet (X pr) fiiggvényében, p(zF| X pr) pedig a B szenzor j track likelihoodja a

kornyezet fiiggvényében.
N
p(@|Xpr) = Bpr+ Y N(x, &, P)p(Tzy), (3.8)
k=1

ahol 7 a k. kimeneti objektum &llapot vektora, P, pedig a hozz4 tarrtoz6 kovariancia matrix. Ezen
objektumokbdl van NV darab, melyeken végigiteralva kiértékelem a Gauss-eloszlas fliggvényt az x
helyen, igy meghatdrozva x track likelihoodjat. Mindezt pedig megszorozva a k. kimeneti objektum
1étezési valoszintségével (p(3xy)) és hozzdadva a S (birth density) értéket, mely az dj objektumok

strliségét reprezentalja.

Duplikatumok kezelése
Trackek duplikaldsanak a kiszlrésére bevezetek egy uj, szigoribb kiiszobértéket, mely az eredeti
kiiszobértékhez hasonldan specifikusan track-parokra értelmezett. Ezen g;; érték szamitasat a

egyenlet ir le.

PraPrg(P, P,
ggj:2lo (ﬁFT raPre(Ppa + DB))’ (3.9)

27TD/251\7DAﬁJ\/DB

Ahol Bypa és Bnpp a szenzorok specifikus density értéke arra vonatkozdan, hogy a szenzorok nem

duplikdlnak. Melyeket a kovetkez§ [3.10]és [3.11]egyenletek irnak le.
Bnpa = p(x| Xpr)Pra(l — Ppa) (3.10)

Bnps = p(xF | Xpr)Pre(1 — Ppp) (3.11)

Ha egy track-pdros likelihood értéke kisebb mint g;;, akkor duplikdcié dll fenn. Ezen g’ egy szigortibb,
track paronként értelmezett kiiszobérték, mint g.

Lathatd, hogy a matrixnak csupdn az egyik, a f6atl6 alatti elemei vannak haszndlva. Ez érthetd, hisz
azon feletti értékek megegyeznének az atl6 alattiakkal, igy nincs értelme annak, hogy minden egyes
értékbetoltésnél a matrix két kiilonbozg celldjaba is berakjuk ugyanazt a likelihoodot. A f64tl6 mar

a matrix generdldsanal feltSltésre keriil nulla értékekkel. Igy egy adott T;; nem kertil 6sszerendelésre
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onmagaval.

A teljes métrix legenerdldsa utan kivdlasztjuk a maximadlis asszocidcids értéket a matrixbdl, majd
megvizsgaljuk, hogy a hozza tartoz6 L;; likelihood érték, a kiszamitott g;; értéknél kisebb-e, akkor
az o;;-hez tartozo, a matrixon beliili helye alapjan meghatarozott ¢ €s j trackek osszerendelhetSk.
Ez utdn ezen trackekhez tartoz6 sorban azokat az oszlop elemeket nulldzzuk, melyek ugyanattol a
szenzortol szarmaznak, és a hozz4 tartoz6 oszlopbdl pedig azon sor elemeket nullazzuk, melyek a
szenzorpar masik eleméhez tartoznak. Tehat, mint ahogy a abra is szemlélteti, a maximum
elemiink az a3, igy a hozz4 tartozo sor elemei koziil azokat nullazzuk, melyek az 1-es szenzortdl
szdrmaznak, mig a hozz4 tartoz6 oszlopban pedig azon elemek keriilnek kinulldzdsra, melyek a 2-es
szdmu szenzortdl szdrmaznak. De mindez csak akkor teljesiil, ha L2 < gi2 relaci6 igaz. Abban
az esetben, ha ezen sor és oszlop elemek koziil, a példahoz hien, nevezetesen L1}, Li2, L12 és L13
elemek esetében feliilvizsgaljuk, hogy a rajuk szamitott, specifikus ¢’ értéknél kisebbek-e. Azon
elemek melyek ezt a feltételt teljesitik nem keriilnek kinulldzasra, mivel feltételezziik, hogy akkor
hozzdjuk tartozé track egy duplikdci6. A példara visszatérve, ha a3 asszocicios értékhez tartozo
L33 likelihood érték kisebb, mint ¢'55, akkor ebben az esetben az 1-es szenzor duplikalva kiildi az
egyik trackjét, nevezetesen 175 duplikdcidja a T13. KésGbbi iterdciok soran megtaldljuk ezen track
parositast tjra, hisz értékét nem nullaztuk, igy megengedve a duplikdlast. Ekkor keriilhet bele abba a
klaszterbe, ahova T34 és T is.

Az Osszerendelhetd trackek ID-jat és a hozzdjuk tartoz6 cluster ID-jat eltdroljuk. A mar felhasznalt
asszociacios értékeket kinullazzuk a matrixon beliil, igy egy kovetkezs iteracidban az algoritmus
nem taldlja meg ugyanazt a track pérost. Ez utdn lefuttatjuk a ciklust djra, majd djra, egészen addig,
mig olyan maximum értékeket taldlunk az asszocidciés matrixon beliil, melyek még kiiszobértéken
beliil esnek.

Minden ciklus kezdetekor feliilvizsgdljuk, hogy az adott két track, melyek Osszetartozdsahoz az adott
pillanatban kivdlasztott asszociacios érték tartozik, benne van-e mar egy 1étezd klaszterben vagy

sem. Ekkor hdrom esetet kiilonboztethetiink meg:

1. A két track egyike sem klaszter tag.
2. A két track egyike mar egy 1étez$ klaszter tagja.

3. Mindkét track mar egy 1étez$ klaszter tagja.

Az elsé eset a legegyszer(ibb. Ez esetben a két track, ha 0sszerendelésre kertil, akkor a hozzajuk
tartoz6 klaszter ID-t ¢ + 1 értékre modositjuk, ahol ¢ a mar 1étez6 klaszterek szamat jeloli. A
masodik eset mar bonyolultabb. Tételezziik fel, hogy 772, mely a jelolés alapjin az egyes szenzortol
szarmazo0 kettes track, és a Th, track vizsgalatakor 75, mér egy klaszter tagja, melyben tobb mésik
szenzortdl érkezett track is van. Ekkor To-t egy szepardlt, kiilon klaszterként értelmezziik és
feliilvizsgaljuk azt, hogy 75, klaszterében szerepld tobbi trackhez milyen dtlagos asszociacios értékkel
rendelkezik. Ennek fiiggvényében, ha ez az atlag érték, hasonloképp a T5,-vel képezett likelihood-
hoz, kiiszobértéken beliil esik, akkor 175 a Ty klaszterébe tartozhat. A harmadik eset az, amikor

Py

mindkét vizsgalt track klaszter tag. Ekkor, mint az el6z§ esetnél feliilvizsgéljuk a klaszterek tagjait.

e

Tehat el6z6 példabdl kiindulva, legyen 7', az A klaszter tagja, mig 75, a B klaszteré. Megvizsgaljuk,
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hogy T3, milyen atlagos asszocidcios likelihood értékkel rendelkezik az A klaszter tagjaival, majd
ugyanezt lefuttatjuk egy, Th,-t61 kiilonbozd, masik B klaszter-beli trackre. Es ezt egészen az utolsé
B klaszter-beli elemig folytatva. Abban az esetben, ha mindegyik track tlagos asszocidcios értéke

kiiszobértéken beliil esik, akkor a két klasztert egybe olvasztjuk.

3.2 Fuzio

A klaszterek elGallitdsa utan, a benniik szerepl6 trackek fuziondldsara kertil sor. Ehhez elGszor
megvizsgilom, hogy az egyes klaszterek mennyi tracket tartalmaznak. Abban az esetben, ha ez a
szam egy, akkor a kimeneti fuziondlt track egy az egybe azon egy track dllapotaval fog megegyezni.
Ha ez a szam tobb mint egy akkor a kovariancia uni6 alapjan fuziondldsra keriilnek ezen trackek. A
fizi6 leglényegesebb pontja a trackek 1étezési valoszindség értékeinek a fuziondldsa. Minden egyes
track szennzor szinten kap egy 1étezési valdszintiség értéket, melyek fuziondlasara tobb korabban
ismertetett (2.3.3]fejezet) modszer alkalmas. Ezen modszerek egyike a Dempster-Shafer szabaly,

mely alkalmazhat6 Sensor-to-Sensor, illetve Sensor-to-Global modellekre is.

Sensor-to-Global probléma

Legyen két szenzor A, illetve B, tovabbd legyen, egy track, mely & — n. id6pillanatban mindkét
szenzor altal detektalt, igy egy magas létezési valdszintiséggel legenerdlhatott egy globdlis objektumot.
Azonban tételezziik fel, hogy a k£ — (n — 1). idGpillanatt6l kezdve egészen a k. idGpillanatig ezen
objektumot csupdn az egyik szenzor trackeli. Ebben az esetben a Dempster-Shafer szabélyt Sensor-
to-Global modellre alkalmazva, [2.31] képlettel szimolva minden egyes iterdcioban a kovetkezd

fliggvényt kapjuk eredményiil:

0.6 1

05F 1

04F 1

03 F 1

3.3. Abra: Sensor-to-Global problémdja
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Lathat6, hogy amint az egyik szenzor elvesziti az objektumot, annak 1étezési valészintisége nagyon
gyorsan O-ra csokken. Ez nem idedlis, hisz a torlési kiiszobértéket (g4) barmekkorara is dllitom, amint
az objektumot az egyik szenzor elvesziti, néhany iteracion beliil azon objektum torlddik a globalis
listar6l. Tehdat hidba keriil egy objektum megerdsitésre, csupan addig 1étezik, amig mindegyik szenzor
észleli. Audun Jgsang [28]] részletezi ezen megkozelités problémdit. Mivel az egyik szenzor (legyen

A) nem detektélja az objektumot, igy arra a szenzorra nézve az adott track l1étezési valoszintisége

m({3}) =0, igy egyenlet a kovetkez6re mddosul A szenzor esetében:

mie— ({3D)mid ({3, 2})

(S il RNTE NI

(3.12)

Lathato, hogy a prediktalt globalis 1étezési valdszintlség tovdbbra is jelen van a szdmldloban, ezaltal
mindig az el6z4§ iterdcidban kiszdmolt alacsony érték felhasznélésra kertil a kovetkezd iterdcidban
levé szamitdshoz. Viszont, amikor B szenzor (mely szolgaltat informaciot, mP2 ({3}) # 0) is lefrissiti
a globdilis track allapotat, egyenletet alkalmazva, a szdmldloban ugyanigy megjelenik a korabbi
iteraciéban kiszamolt, A szenzor altal lefrissitett, alacsony globilis létezési valészintség. Igy, B

szenzor altali allapotfrissités is alacsony értéket vesz fel.

Sensor-to-Sensor probléma
A Sensor-to-Global megkozelités problémait latva meriil fel a kérdé€s, hogy a Sensor-to-Sensor
alkalmasabb-e az altalam kivant cél eléréséhez. A Abra szemlélteti a fuziondlt valoszintiség

értékét, abban az esetben, ha az objektumot csupan a B szenzor koveti.

01 1

0.08 - 1

0.06 - 1

0.04 - y

0.02 - 1

3.4. Abra: Sensor-to-Sensor problémdja

Lathato, hogy a fuzionalt 1€tezési valOszintis€ég megkozelitSleg 0, 106 értéket veszi fel az elsd
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iterdcioban, majd azt tartja a vizsgdlt idSintervallum marad6 részén. Ezen érték egy alacsony P2,
érték mellett keriilt kiszdmitdsra. P72, érték azt reprezentélja, hogy az adott szenzor altal kiildott
adatokban mennyire bizunk meg. Példaul a radar sok fals-pozitiv tracket kiild, igy a rd vonatkozo
P,...s+ alacsonyabb mint mondjuk kamera esetében. Ezen 0, 106 hozzdvetSlegesen kedvezs érték,
alacsony P, mellett, viszont Sensor-to-Sensor modell minden iterdcidban djraszdmolja a 1étezési
valészindség értékeket, figyelmen kiviil hagyva a kordbbi iddpillanatokhoz tartozdakat.

Legyen egy objektum, mely a £ — 1. idGpillanatban mindkét szenzor 4ltal detektalt, igy
legeneralasra kertil egy magas, mondjuk 0,9 értékd 1étezési valdszintiséggel. Azonban, ha a
kovetkezd, k. idGpillanatban az egyik szenzor elvesziti, akkor ezen magas érték lecsokken olyan
alacsonyra, melyet aébra is szemléltet. Abban az esetben, ha a g, magasabb, mint azon érték,
melyre lecsokken az objektum 1étezési valdszindsége, az objektum torlésre keriil. Az objektum korai
torlésének megeldzése érdekében egy olyan karakterisztika lenne megfeleld, melyet a[3.3]4bra is
mutat. Ez esetben ugyanis a l1étezési valdszintség iteracidrol-iteraciora fokozatosan cseng le, hisz itt

a Sensor-to-Sensor eljarassal ellentétben van visszacsatolds a kordbbi idSpillanatokhoz tartozo

allapotokhoz.

Hibrid modell

A kiilonboz6 megkozelitések hibdit mar ismerve adodik a motivacio, hogy a Sensor-to-Sensor €s
a Sensor-to-Global eljarast 6tvozzem. Ezaltal egy olyan hibrid architektarat alkotva, mely esetén,
egyrészt van visszacsatolds a kordbbi dllapotokhoz, igy fokozatos a 1étezési valdszinliség lecsengése,
ha az egyik szenzor nem kiild adatot. Mdasrészt a fliggvény egy szenzor adatszolgéltatdsa esetén nem
0 értékhez konvergal, hanem egy anndl joval magasabbhoz. A Hibrid modell kimenete egy darab
szenzor adatkiildése esetén a[3.5]abran lathato. Ezen karakterisztika eléréséhez a Dempster-Shafer
szabdly alkalmazdsa helyett a PDA szabdlyainak megfelelGen [26]] becsiilom a 1étezési valdszindséget.

Igy a egyenlet a kovetkezGképpen modosul:

G _
mk|k<{3}) =
m3({3}) + m$_ ({(F)my ({3, 3}) + m$, ({3, )mi ({3}) (3.13)
[ ({33) +mg,_, (B3Hmy ({3, 8}) +mg ({3, B)mi (3D)] + [L —mg,_,({3D)]

ahol © index a szenzort reprezentilja. Egy iterdcidban a kovetkezd, kétlépcsSs modszerrel 4ll el§
az Uj, globdlis 1étezési valdszinliség: Eldszor, felhaszndlva [3.13| egyenletet fuziondlom a k£ — 1.
id6pillanathoz tartoz6 globalis objektum k. idGpillanatra becsiilt 1étezési valdszintiségét és az A

szenzortdl szarmazé track 1étezési valoszintiségét, melyek a kovetkezSképp allnak els:

mkG\kfl({El}) = Psurvive * mkGf”k,l({El})? (3.14)
mkﬁk—l({zh ﬂ}) =1- Psurvivea (3.15)
mige-({3}) = Pp - PA{3}, (3.16)

24



0.7 1
0.6 [ 1

05 1

02} \ .
\_

01 | | | |

3.5. Abra: Hibrid fiziés modell

ahol Pp a detektdci6s valésziniiség, mely szenzorspecifikus érték, PA{3} a vizsg4lt track szenzor
szinten szamitott 1€tezési valdszinlség értéke, tovabba P, yive tilélési valoszinliség, mely az én

implement4ciémban egy magas, konstans érték. Igy a egyenlet oltse a kovetkezd alakot:

mk\k<{3})
m({3}) + m,  (BHmE {3, 8) + mg, ({3, 8)m ({3}) (3.18)
(Mt ({3}) +mg,_ ((3)mt ({3, 2}) + mg ({3, 2D)m (3D)] + [1 = mg,,({3D)]

Tehat mflz ({3}) az A szenzortdl szarmazé track 1étezési valosziniisége éltal lefrissitett, globalis
objektum létezési valdszinlisége. Azonban sziikség van a B szenzor altal szolgéltatott track 1étezési
valOszintségének is a fuzionalasara a globalis objektuméval. fgy a egyenlet eredményét

felhasznalva [3.13] tovabb mddosul:

mie({3}) =
mi ({3}) + mk|k A{FHmP {3, 3 + mk|k A({3,3)mP ({3} (3.19)
[ (3} + migt ((3DmP ({3, 8) + migp (3, )mP ({(3P) + 1 — mige (3

ahol m,ﬁg ({3, 3}) 3.15|egyenlet alapjan szdmithato.

Igy el6allt a fuzionalt 1étezési valészintiség.

3.3 Track menedzsment

Miutdn megtortént minden egyes klaszterben a trackek fuzionéldsa, majd azok asszociéldsa a

globdlis objektumokhoz, a fizi6 egyik legfontosabb eleme, a track menedzsment kovetkezik. Mint
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ahogy a Abra is mutatja az objektum menedzsment tobb, elkiiloniilé blokkbdl all. Ezek rendre
az objektum torlés, objektum sziiletés és objektum megerdsités.

El6szor megvizsgalom, hogy melyek azok az objektumok, melyek torolhetSk a globalis objektum

Megerdsitett objektumok

Nem megerd&sitett objektumok

[ ]

Objektum Objektum Objektum Megerdsitett
torlés "~ sziiletés megerdsités objektumok
—_—
p (Elx,flik_l) < ga p (3x;f|ik_1) > Yc
Track-to-Track | J
Track menedzsment

Asszociacio

3.6. Abra: Track menedzsment

listar6l. Ez az el6z6 alfejezetben részletezett fuziondlt 1étezési valdszintség érték alapjan
hatarozhaté meg. Tehat legyen p(EIxfﬁc_l), mely :. kimeneti (globalis) objektum prediktalt 1étezési
valészintisége a k — 1. idGpillanatrél a k.-ra. Ha ezen érték egy eldre deklaralt gy torlési
kiiszobértéknél alacsonyabb, akkor az objektum torlésre keriil a globalis listardl.
Objektumsziiletés esetén megvizsgidlom, hogy melyek azok a szenzor szinten fuziondlt trackek,
melyek az asszocidcid sordn nem keriiltek hozzarendelésre egyetlen globalis objektumhoz sem.
Ezen trackek inicializalasra keriilnek, mint 4j, nem megerdsitett (tentative) globélis objektumok,
melyek a track menedzsment végén visszacsatolasra kerlilnek az asszociacios blokkba.

s

A trackek megerdsitése hasonlé médon mikodik a kordbban ismertetett torlési eljardshoz.

s

Megvizsgalom, hogy a p(angkq) érték magasabb-e mint egy eldre bedllitott g. megerdsitési
kiiszobérték. Ha ez teljesiil, akkor az adott globdlis objektum megerdGsitetté (confirmed) valik.
Fontos megjegyezni, hogy az Gjonnan megsziiletett objektumok is feliilvizsgalasra keriilnek. A track
menedzsment végén, hasonldéan a nem megerdsitett objektumokhoz, ezen megerdsitett objektumok
is visszacsatolasra keriilnek az asszocidciés blokkba.

Miutdn megtortént az objektum menedzsment, a kimeneti megerdsitett, illetve nem megerdsitett
objektumok visszacsatoldsra keriilnek az asszocidcios blokkba, mint ahogy azt a és[3.6]dbra is
szemléltet. Ezen visszacsatolt objektumok €s a kovetkezd iterdcioban szenzor szinteken el6alld
bemeneti trackek kozt lefuttatok egy Multi-Object Tracking algoritmust, mely egy korédbbi

fejlesztésem [29]].
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4 Kiértékelés
4.1 A Kkiértékelési kornyezet

A fejlesztett modszert sikeresen adaptdltam egy valds szenzorokon all6 mérési klaszterre, mely
egy jarmdipari radarbdl, illetve egy okos kamerabdl all. Ezen szenzorok trackelt objektumokat

biztositanak. A kamera 130m-es latotavolsaggal €s 40°-os latoszoggel rendelkezik. A radar kettd

Continental ARS408 Mobileye EyeQ2 “
Smart camera

Szenzor tipus Okos radar Okos kamera Radar

Surveillance area

o
3

Frekvencia 12 Hz 9 Hz

Pozicié (long., lat.)
Sebesség (long.)
Gyorsulas (long.)

Pozicié (long., lat.)

EIES Sebesség (long., lat.)

3
3

.
Longitudinal distance [m]

Detekciok maximum

; 50 4
szama
50
Klasszifikacio - +
FoV szdg 120°, 20° 40°
0 I/ )
Maximélis tavolsag 50 m, 200 m 130 m . O o

Lateral distance [m]

4.1. Abra: Mérési klaszter

latoémezGdvel rendelkezik, melyek koziil az egyik 60m-es 1atétav 120°-os 14t6sz6g, mig a masik pedig
200m latotav €s 20°-os 14t6szog. A radar frekvencidja 12 H z koriil van, mig a kameranak ezen értéke
megkozelitSleg 9H z. A szenzor konfiguracio tartalmaz tovabba egy mdsik kamerdt is, mely a valos
objektumok legenerdldsaban és vizualizacidjdban nyujt segitséget. Ezen kamera a szenzorokkal
szinkronizaltan rogzitett. A mérés az M1/M7 kivezet$ szakaszan tortént. A keletkezett vide6 7000
képkockabdl all.

A szenzorok nem minden esetben detektdljdk az Osszes objektumot, ezért 1étrehoztam egy
tracking val6szintiségi véltozot, mely azt hivatott reprezentdlni, hogy mekkora annak a valdszindsége,
hogy egy adott idépillanatban egy adott objektumot képes detektélni a szenzorunk. Szenzorspecifikus

értékeket a kovetkezd tablazat mutatja.

Paraméterek Jelolés Kamera Radar
Poisson-eloszlas A 0,001 10
Sziilet6 objektumok becsiilt szdma ng 1 1
Sziilet§ objektumok strtisége 5% s s
Ve Vr
Detekcios valdszintiség Pp 0,85 0,9
Duplikécids valoszintség Paupticate 0,001 0,04
Szenzorba vetett bizalom Piust 0,9 0,5
Frekvencia [H 2| f 9 12
Maximum detekciészam Nz 4 50

4.1. T4blazat: Szenzor paraméterek
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Paraméterek Jelolés  Erték

Megerdsitési kiiszobérték Je 0,9
Torlési kiiszobérték Jd 0.07
Maximum objektumszdm  O,,q, 30

4.2. Tablazat: Fuzié paraméterek

4.2 Kiértékelési modszertan

s 2 2

A megerdsitett objektumok, illetve a manudlisan elGallitott valos (Ground truth) objektumok
kozt megvaldsitok egy Munkres asszociéciot [30]. A linedris hozzarendelési feladat esetén a métrix
sorok, illetve oszlopok kozti dsszerendelést valdsitja meg oly médon, hogy minden sor egy oszlophoz
tartozzon és az 0sszerendelések 0sszkoltsége minimum (vagy maximum) legyen. Minden sor-oszlop

osszerendelés koltsége eltarolasra kertil a koltségmatrixba.

TC = zp: Cost(M (i, 1), M(i,2)) + costUnmatched - (m +n — 2p), 4.1)
i=1

ahol T'C' a teljes koltsége az M megoldasnak. Cost(i, j), fiiggvény mely meghatarozza, hogy
mekkora 7 sor és j oszlop 0sszerendelésének a koltsége. Ha egy sor, vagy egy oszlop nem keriil
hozzarendelésre, akkor a teljes koltség megnd costUnmatched - (m + n — 2p) értékkel, ahol m
és n a koltségmatrix sorainak, illetve oszlopainak szdma, tovabba p, mely az M matrix sorainak a
szama. A koltségmatrix szdmitdsa a kimeneti €s a valos objektumok kozti Mahalanobis tavolsag
alapjan szamitédik. A laterdlis szords értéke 1, 5m, mig a longitudindlis pedig 10m, tovabbad annak
a koltsége, hogy a hozzarendelés nem torténik meg 1m.
Miutdn meghatarozasra keriiltek a parok, kiszamitasra keriilnek a fals-negativ, illetve fals-pozitiv
objektumok. Egy valds objektum jelen esetben akkor fals-negativ, ha nem keriil hozzarendelésre
egyetlen kimeneti objektum sem. Tovabbd egy kimeneti objektum abban az esetben fals-pozitiv,
ha nem keriil hozzarendelésre egyetlen valds objektum sem. Ezen fals-negativ (F'N), fals-pozitiv
(F'P), illetve a megtalalt €s valos (true-positive, 7' P) objektumok szamdval mar szamithato6 a P,

(precision), illetve R, (recall) értékek, melyek rendre:

TP
b= TP+ FP 4.2)
TP
e 4.
B TP+ FN 4.3

Tehat a precision azt mutatja meg, hogy a kiadott objektumok hany szdzaléka valds objektum, mig

a recall azt mutatja, hogy az 0sszes valés objektumb6l mennyit talaltunk meg. {.2] illetve .3

2 2

egyenleteket felhaszndlva, a precision és recall harmonikus kozepeként eldall az Fi, mely:

Fp=r e (4.4)
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4.3 Eredmények

A fejlesztett fiziés médszer [2.3.1] fejezetben részletezett asszocidcios algoritmusokkal, illetve a
Dempster—Shafer Sensor-to-Sensor [25] és Sensor-to-Global [8] médszerekkel lett 6sszevetve. Mind
Dimitri J Papageorgiou [9] és Adam Houenou [10] altal fejlesztett mddszereknél két esetet
vizsgaltam. ElG6szor a fizio kimenetén megjelend dsszes objektumra vizsgdltam az algoritmusokat,
mig masodszor csupdn azon objektumokra, melyek a két szenzor fuiziéjdnak eredményeként adodtak,
tehat figyelmen kiviil hagyva azon klasztereket, melyek csupan 1 tracket tartalmaznak. Az

eredmények a[d.3}-es tdblazatban lathatok.

Precision  Recall F1 score
Radar 48,75% 87,06% 62,50%
Kamera 97,43%  73,40% 83, 73%
Médszer 1 [10]: Osszes objektumra 50,80% 94,79% 66, 15%
Modszer 1 [10]: Fuziondlt objektumokra 99,29%  65,80% 79,15%
Modszer 2 [9]: Osszes objektumra 51,46% 94,75% 66,69%
Modszer 2 [9]: Fuziondlt objektumokra ~ 99,32%  68,46% 81,05%
Dempster—Shafer Sensor-to-Sensor 97,79%  73,88% 84,17%
Dempster—Shafer Sensor-to-Global 95,94% 76,54% 85,15%
Hibrid modell 95,76%  85,56% 90, 46%

4.3. Téablazat: Kiértékelési eredmények

A Sensor-to-Sensor, illetve Sensor-to-Global mddszerek esetén a sajat asszocidcids algoritmusomat
hasznaltam. Ezaltal a kiértékelés fiizié fokuszéltabba valhatott. Mint ahogy a tdbldzat is szemlélteti,
az altalam fejlesztett Hibrid modell magasan tulteljesiti a referencia algoritmusokat. F'lscore
esetében lathatd, hogy az 1. illetve 2. mdédszer 0sszes objektum vizsgélatakor ront, mig az 4ltalam

javasolt megoldés hatdrozottan javit a szenzorok teljesitményén.

I I I T T T
——Moddszer 1 (Houenou)
[ [——Modszer 2 (Papageorgiou)
— Sajat médszer

Mm Wﬁ' ”1 ‘U““‘ f\l'mf 1,""

Futasidé [mp]
3

N
e
&

| | | | | 1 | | | |
40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140
1d6 [mp]

150
4.2. Abra: Futasi idSk

Az dltalam fejlesztett médszer kedvez§ futdsi idGvel bir, mint ahogy azt a[4.2]dbra is szemlélteti.
Mind az 1. moddszer, mind pedig a 2. moddszer a likelihood matrix felépitése sordn azon

track-parokra nem kertil kiszamitasra likelihood érték, melyek ugyanattdl a szenzortdl szarmaznak,
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igy kizarva a track duplikdtumok 1étezését. Az 4ltalam javasolt mddszer futdsi ideje megkozelitSleg
az 57. masodperctdl a 80. masodpercig a 2. mddszer futdsi idejéhez hasonl6 értékeket vesz fel.
Ennek oka a likelihood matrix feladllitasa, hisz ezen két moddszerrel ellentétben az altalam
alkalmazott adatasszocidciondl, minden track parra kiszamitasra keriil egy likelihood érték. Ezéltal

egy pontosabb asszocidciot megvaldsitva, mely a duplikdtumok kiszdrésére is alkalmas.
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5 Konklazio

Az eredmények alapjan egyértelmien kijelenthetd, hogy egy olyan szenzorfiizids architektirat
sikertilt fejleszteni, melynek futasideje kedvezd mikozben a teljesitménye a hagyomdényos
algoritmusokéndl magasabb.

A track-to-track fuziés logika felépitésénél fontos kérdés, hogy hogyan lehet a kiilonbozd
szenzorokbol érkezd trackeket oly moédon Osszerendelni, hogy szdmtaskapacitasi igényt sporoljunk a
teljesitmény novelése mellett. A fuzionalt trackek visszacsatoldsa az asszocidcios blokkba egy olyan
hibrid track-to-track architektiirdt eredményez, mely megfelel az imént felsorolt kovetelményeknek.
MegfelelGen kiszamitott, trackpar specifikus kiiszobértékekkel pontosabban végezhetd a kiilonbozs
szenzoroktol szarmazo trackek asszocidcioja a klaszterezd algoritmusnak koszonhetGen. Emellett
egy el6zG6tdl kiilonbozd, szintén track-par specifikus kiiszobérték meghatirozasaval képes vagyok
megmondani a szenzoroktdl érkezd esetleges track-duplikaciok megjelenését, ezzel is pontositva az
asszociacioét. A kutatdsom sordn a szamitdsigény mellett fontos szempont volt a kimenet
megbizhatésdga. Ebben a legf6bb szerepet a szenzoroktol szarmazo fals objektumok sziirése
jatszotta. A fejlesztett 1étezési valoszindség becslési eljards hatékonyan tdmogatja a fals objektumok
szirését €s a valodi objektumok megerdsitését. Mindennek koszonhetSen, felgyorsithaté a jarmd
automatizaltsag novekedése a koltséghatékonysag megorzése mellett. Tovabba ezen fuzids logika
nem érzékeny a szenzorklaszterek valtozdsara, mely igy 0sszességében egy moduldris architektirat
eredményez.

A szenzoradatokon végzett, tovabbfejlesztett flziés algoritmusnak koszonhetGen magas
konfidencidval biré kornyezetérzékelést sikeriilt megvaldsitani, mely megkozeliti a state-of-the-art
objektum fiziés moddszerek teljesitményét, mikozben a szamitiskapacitisi igény alacsony

maradhatott, igy tdmogatva a valds idejli alkalmazhatésagot.
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