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Kivonat

A dolgozat téméja targykovetd algoritmusok 6sszehasonlité elemzésének a meg-
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valésitdsa, dgynevezett szlird modszerek (filtering methods) felhaszndldsdval. Be-
mutatdsra keriilnek az algoritmusok alapjaul szolgdlé matematikai modellek és an-
nak médja, hogy hogyan lehet alkalmazni 8ket a targykovetés teriiletén. A dolgozat
célja egy objektiv 8sszehasonlitds megvaldsitdsa, amely szdmos tulajdonsédgra kiter-
jed: sebesség, pontossag, robusztussag, stb. Az dsszehasonlitds figyelembe veszi a
kornyezeti tényezoket is.

Az elemzés a targykovet algoritmusok egy specidlis csaladjara terjed ki, az Ggy-

o

nevezett szlir6 modszerekre. A kovetkezd harom algoritmus mutatom be: a Kdlman
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sz{ir6 (Kalman filter), valamint két nemlinedris kiterjesztése: az "unscented" Kdlman

2

sz{ird (unscented Kalman filter) és a részecskeszlir6 (particle filter).

Kulcsszavak: targykovetés, unscented Kdlman sziird, részecskesziird

1. Bevezetés

A modern élet szamos teriiletén elengedhetetlenné valt a hatékony videdfeldolgozas és
ezen belill a hatékony targykovetd algoritmusok haszndlata. Majdnem minden robot,
biztonsdgi kamera €s ipari kamera szdmdra nélkiilozhetetlen feladat kiillonboz6 targyak
felismerése és kovetése. Szamos moddszer 1étezik, ami a hatékony targykovetést hivatott
megvaldsitani, de mindegyiknek megvannak a sajit gyengéi és er6sségei. Ezen gyengék
és er6sségek kozott vélasztani kell, f6leg abban az esetben, amikor a kdvetést megvaldsitd
hardver nem teszi lehetdvé a sok szamoldst igényl6 moddszerek hasznalatit. Ennek a
megszoritdsnak legtobbszor az az dra, hogy kevésbé pontos kovetést kapunk. Ezen feliil, a
megfeleld algoritmus kivalasztdsanal 1ényeges szempont kell legyen a kornyezet, amely-
ben hasznalni szeretnénk. A megvildgitds, a hittér, a tirgy mozgédsanak tipusa mas és més
hatdssal lehet az egyes mddszerek teljesitményére.

Egy specidlis algoritmus osztdly néhdny tagjat mutatom be: a sziirdket. A sziird el-
nevezés a fizika tudoménydbol szarmazik, ahol egy olyan szerkezetet jelol, ami a nem

kivant 6sszetevoket szlri ki valamilyen jelsorozatbdl (példdul elektromos jelekbdl). A

megnevezés a becsléselméletbe az 1940-es években keriilt be [Grewal és Andrews, 2001],



ahol azokat a mddszereket foglalta magdban, amelyeket a dinamikus rendszerekben meg-
jelend zaj kisziirésére hasznaltak.

Fontos megjegyezni, hogy lényeges kiilonbség van az egyes objektumok felismerése
és kovetése kozott. Azonositani egy targyat egy zajos kornyezetben inkdbb ontoldgia
kérdés, ami az ittenit6l eltérd megkozelitést kivan meg. Ebben a dolgozatban nem fog-
lalkozom a targyfelismerés kérdésével, inkabb a mar azonositott objektumok kovetése a
cél.

A szir6 médszerek mellett 1étezik egy mésik fontos targykovetd algoritmus kategoria,
a condensation algoritmus, amit Isard és Blake [1996, 1998] hasznélt el6szor 1996-ban.
A modszer 1ényeges hatuliitdje, hogy nem haszndlhaté tetszdleges targyabrazolds mellet,
sziikségszertien kontur alapu dbrazoldst kovetel meg, ami sokszor nagy szamitdsi igénnyel
jar. Mas objektumdbrazolasi médszerekkel késébb foglalkozom.

A dolgozat eleje egy rovid bevezetSt tartalmaz a dinamikus rendszerek témakorbe.

Ezt koveti a targykovetd algoritmusok alapjaul szolgalé matematikai modellek részletes

leirdsa, valamint az elért kisérleti eredmények bemutatdsa, elemzése és magyardzasa.

2. Targykoveto algoritmusok

A targykovetd algoritmusok alapjat képezd matematikai modellek megértéséhez elenged-
hetetlen a dinamikus rendszerek [Haykin, 2001] fogalmédnak a megértése. Egy dinamikus
rendszer olyan elemek Osszessége, amelyek tulajdonsdgai idGben valtoznak. Minden

eyl

idopillanatban a rendszer dllapota az el6z6 dllapotoktdl fiigg. Amennyiben a rendszer az
n el6z6 allapottdl fligg, leirhaté egy n-ed rendd differencidlegyenlettel. Nagyon gyakran
a rendszer allapotdnak a véltozdsat nem lehet explicit mdédon megadni. A dinamikus
rendszerek legnagyobb problémdja az, hogy nagyon nehezen lehet az iddbeli valtoz4-
sukat el6rejelezni, egy kis véltozas a kezdeti feltételekben 6ridsi hatdssal birhat a jovébeli
allapotokra nézve.

Ezen feliil, szintén nehéz feladat - néha lehetetlen - a rendszer dllapotanak az explicit
modon valé mérése és csak kozvetett adatok allnak rendelkezésre.

Az is el6fordulhat, hogy az altalunk hasznalt mérémiiszer nem képes tetszSlegesen

pontos adatokat szolgdltatni a rendszer kimenetére vonatkozdan, vagyis a mérések zajosak



(mérési zaj). Az is lehet zaj forrdsa, hogy nem ismerjiik pontosan a rendszer fejlédését
irdnyité szabalyokat (miikodési zaj).

Amennyiben a targykovetés feladatdra ugy tekintiink, mint egy dinamikus rendszer
el6rejelzésére, matematikailag bizonyitott médszereket tudunk felhasznalni. A kovetendd
targy pozicidja jatssza a rendszer bels6 dllapotdnak a szerepét, mig a kameratdl kapott kép
a mérési adatot.

A tovabbiakban a probléma harom matematikai megkozelitését mutatom be, ame-

lyeket sikerrel alkalmaznak a targykovetés teriiletén.

2.1. Kalman sziiro

A Kalman sziird linedris dinamikus rendszerek optimaélis becslését teszi lehetové, ameny-
nyiben zajos adatok éllnak rendelkezésre és ugy a miikodési, mint a mérési zaj Gauss
eloszlasu. 1960-ban Rudolf Kdlméan fejlesztette ki [Kalman, 1960]. El6szor 1969-ben al-
kalmaztak, amikor a NASA Apollo program keretein beliil a palyaszdmitdsban hasznéltdk
fel [Grewal és Andrews, 2001].

A témakorbe egy rovid, ugyanakkor tiszta és vildgos bevezetést Welch és Bishop
[1995] munk4ja tartalmaz. Részletesebb leirdast Grewal és Andrews [2001], illetve Haykin
[2001] konyveiben talalhatunk. Ezek tartalmazzdk a szlird miikodését leir egyenletek
szigoru levezetését.

A Kélman sz{ir6 altal hasznalt allapottér a kovetkezd képen irhaté fel:

Xx = Fixe—1 + Byug + wye 0

Zi = Hixe + v,

ahol xy a rendszer belsd allapotat jelenti; z, a mérési adat; uy a kontroll input informé-
cio; F a k — 1 és a k idGpillanatok kozti attérési matrix; Hy a mérési adatok és a bel-
s6 allapot kapcsolata. Amennyiben feltételezziik, hogy a kontroll informécién keresztiil
beavatkozhatunk a rendszerbe, akkor ezt a By irja le. wy és vy a mlikodési és mérési zajt
jelentik. Mindkét zaj sziikségszeriien additiv fehér zaj'. Egy masik lényeges megszoritds

a zajok természetét illetben az, hogy ezek nulla varhat6 értékiiek és Gauss eloszlasuak

I'A fehér zaj olyan véletlen jelsorozat, amely egyenletes spektralis eloszlassal rendelkezik.



kell legyenek. Val6s alkalmazdsokban (a térgykovetésben) feltételezhetjiik, hogy a rend-

szer staciondrius, vagyis a F, H, B, w és v értékek nem fiiggenek az id6tdl, igy a k index

elhagyhatd.

A sz(ird miikodését kép 1épésre lehet felosztani:

1

az els6 1€pés a joslds, amikor a becslés kizdrdlag az el6z$ allapotra (xy 1) ta-
maszkodik:
. = Fuo;+Buy (2)
P, = RPLFLHQ, (3)

vl

ahol az els§ sor az optimdlis becslés, ismerve az el§z§ dllapotot (x;7_;) és a kontroll
input informéciét. A madsodik sor a belsd allapot kovariancidjit hatdrozza meg,

ismerve a el6z6 dllapot és a miikodési zaj kovariancidjat.

a masodik 1€pés a frissités, amikor az (j mérési eredmények is rendelkezésre dllnak:

X]Jg = X]: + Kk (Zk — HkX]:) (4)
Py = (I-KHy)Py (5)
Ky = P H/(HPH! +R) (6)

ahol x; a bels dllapotra kapott végsS becslés. Ennek értéke az el6z6 1épés ered-
ményén (2) és a mérési adaton alapszik. Az R a mérési zaj kovariancidjat leir6
matrix. A Ky-t Kdlmén nyereségnek nevezziik (Kalman gain), ez hatarozza meg,

hogy mekkora hatdsa van a mérési adatnak a becslésre.

Erdemes megjegyezni, hogy a sz(ir§ ltal generalt becslések kizardlag az el6z6 1épések

allapotait6l és az aktudlis mérési eredményektdl fiiggenek. Gyakorlati szempontbdl ez azt

jelenti, hogy a hatékony miikodéshez kevés informaci6 tarolédsa sziikséges.

Egy kozelebbi pillantast vetve a (3) egyenletre, megfigyelhetjiik a miikodése zaj ter-

2

mészetének a szir6 mikodésére gyakorolt hatdsat. Novelve a Q értékét, P, szintén

novekszik, igy az el6z6 allapot kevésbé valik fontossd. A Ky Kdlman nyereség a R-t61

fligg.

A (6) egyenletbdl kitlinik, hogy amennyiben R végtelenhez tart (nagyon bizonyta-

lanok a méréseink), Ky nulldhoz kozelit, vagyis az mérési adat nem befolydsolja a becsiilt

értéket. A masik végletet tekintve, ha R nullahoz tart, akkor Ky értéke H?—hoz kozelit,

igy a j6slds eredménye lesz elhanyagolva.



2.2. Unscented Kalman sziiro

A Kaélman sziird legnagyobb hétranya az allapottér linearitdsanak és a zaj természetének
a sziikségességében rejlik. Az unscented Kdlmén szlir6 ezen megszoritdsokat hivatott
kikiiszobolni statisztikai megkozelitést haszndlva. Az els6é publikicié a szlir6rél 1995-
bdl szarmazik é€s Uhlmann [1995] nevéhez kapcsolddik. Részletesebb leirdst Simon és
Uhlmann [1997] munk4jaban taldlhatunk.

A megkozelités alapja az az intuicid, hogy konnyebb megbecsiilni egy valdszinliségi
eloszlast, mint egy nemlinedris fiiggvényt. Ennek eléréséhez tgynevezett szigma pon-
tokat vezettek be, amivel a rejtett dllapot szordsat (Py) probaltak jellemezni. Ezen pontok
kivélasztasdnadl figyelembe kell venni, hogy kell6 pontossdggal irjak le a a rendszer els6
és masodik momentumat (varhat6 értékét és szorasat), feltételezve, hogy a belsé allapot
Gauss eloszldsu. Az alapotlet az, hogy a szigma pontokon végezziik el a transzforma-
ciét — aminek nem kell linedrisnak lennie — és az igy keletkezett pontokat felhaszndlva
becsiiljiik a rendszer allapotat és szorasat (kovariancidjat).

Bizonyitott [Simon és Uhlmann, 1997], hogy ezt a modszert hasznalva a nemlinedris
transzformaciok magasabb rendd tagjait (Tylor sorbafejtés esetén) sem hagyjuk figyelmen
kiviil.

Amint azt lattuk a modszer altal haszndlt allapottér nem feltétleniil linedris:

Xk = flxx1) +wi

zi = h(xk) + vy,

ahol f() és h() tetszGleges linedris vagy nemlinedris fiiggvények, wy és vy Gauss elosz-
lasu fehér zajok. Az unscented Kdlmén szlir6 leglényegesebb eleme a szigma pontok
kivélasztédsa, a tovabbiakban X'-val jeloljiik ket és a meghatdrozdsuk a kovetkezd egyen-

leteken alapszik:

XO = Xk
X = xt+ (VIEAPR)  i=Tm @
Ko = x— (VIRENP) (8)

ahol (...); a zar6jelben 1év6 matrix i-edik oszlopat jelenti; X' a pontokat tartalmazé hal-



Axy hd
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1. dbra. Szigma pontok

maz €s

A=oa’(n+«)—n,

ahol o és k skdldzé paraméterek, melyek plusz szabadsagfokokat kdlcsonoznek a modell-
nek. Az x-n keresztiil a rendszer szordsat lehet ala- illetve tdlbecsiilni, ami a szigma pon-
tok szétszortsdgat hatdrozza meg a eredeti poziciéhoz képest. Altalaban ezen paraméterek
kicsi értékkel rendelkeznek, « = 1073 és k = 0 (ldsd Simon és Uhlmann [1997]).

Az 1. dbran egy illusztraciot lathatunk, ami a szigma pontok elhelyezkedését mutatja
be kétdimenzids esetben. A nagy — kék — pont az eredeti allapotot jelképezi, az ellipszis
a kovarianciat és a kicsi — piros — pontok a generalt szigma pontokat, amihez még hozza
kell venni magdt az eredeti pontot is.

A (7) és (8) egyenetekben egy matrix gyokét kell kiszdmolni. Ez egy B métrixot jelent,
tgy, hogy P, = BB'. A P, matrixnak mindig létezik az ilyen formaju dekompoziciéja
[Press et al., 1992] és meghatdrozdsahoz ajanlott a Cholesky dekompozicié [Simon €és
Uhlmann, 1997].

Minden szigma pont rendelkezik egy sullyal, amit a kovetkezd képpen szamolhatunk

ki:
A

W(m] —

0 n-+A ©)
wie = L+(1—o&+ﬁ) i=T12n (10)

0 n+A ’

1
(m) (c) _

ahol 3 a belsé allapot eloszlasardl rendelkezésiinkre all6 a-priori informdciot testesiti

meg. Gauss eloszlas esetén a 2-es érték a legmegfeleldbb [van der Merwe et al., 2000].

6



Egy n dimenzids dllapot esetén 2n + 1 szigma pontot generalunk.

7 2

Matematikailag a sz{ir6 miikodését a kovetkezd képpen lehet megfogalmazni:
e joslas (time update):

X1 = f(Xq)

n
Xy = Z Wi(m)(?fuk—ﬂi
i=0

2n
Pr= > WXt — %)Xt — 57

i=0

Zi—1 = h(Xgx—1)

n
2, = Z Wi(m)(zk\k—l)i
i=0

o frissités (measurement update):

2n
Piz = > W20 — 220 — 2]

i=0
2n

Poos =D Wi Xt — Rl [Zuer — 2317
i0
K =Ps, 2P/

K2k

Xk = Xy + K (zx — 2Zy)

P, =P, —KP; K",

ahol X, és 2, a belsd dllapotot, illetve a mérési adatot jelentik; P, a X, a-priori kovarian-
cidjat jeloli; Ps, 5, és Py, 5 empirikus korreldciés matrixok.

A K matrix a (6) egyenletben szereplé Kalman nyereségnek feleltetheté meg, értéke
a korreldciés matrixok értékeitdl fiigg: novelve a 2, szordsat, az mérési adat (zy) hatdsa

csokken a becslésben. A X, és 2, kozotti korreldcié forditott hatdssal bir.

2.3. Részecskesziiro

A részecskesz{ird egy hatékony algoritmus ismeretlen valdszintiségi eloszlasok szimuldlas
utjan val6 kozelitésére. A moddszer a mar bemutatott algoritmusok Kkiterjesztése olyan

esetre, amikor a rendszer nemlinedris €s a zajrol sem feltételezziik, hogy Gauss eloszlasu.

7
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Kifejlesztése 1993-ra tehetd és Gordon et al. [1993] nevéhez fiz6dik. Részletes leirdsat
megtaldlhajuk Fox [2001] és Robert és Casella [2004] munkdiban.
Az alapotlet az, hogy egy tetszGleges valdszintiségi eloszlast definidlni lehet egy su-

lyozott ponthalmazzal. Ez a halmaz <x1(<1 ],WS )> szampdarokbdl all, ahol xl(j ) a rendszer

egy lehetséges éllapotat jelenti, mig w,(j )

ennek az allapotnak a valészintiségét. A sz{ird
haszndlatakor egy véletlen stlyozott ponthalmazt generdlunk, amivel megprobéljuk leirni
a rendszer a-priori eloszlasat. Az a-poszteriori eloszlds meghatdrozdsahoz egy uj ponthal-
mazt hozunk 1étre, ami a p (x1|xy_1)-bol valé mintavételezésbsl szarmazik. Ezzel leirhat6
a rendszer dinamikdja. A mérési adatok hatdsai a pontok sulyain keresztiil érvényesiil-
nek, vagyis minden pont olyan sulyt kap, ami az illetd pont valészintiségét fejezi ki. Ez a
p(zlxy) feltételes valdszintiséggel adhaté meg.

Amennyiben a részecskesziirdt az elébb leirt formdban prébalnank implementalni, a
miikodése instabil lenne. Ez abban nyilvanul meg, hogy egy id6 utdn minden sily nul-
ldhoz kozeli értéket kap, kivéve egyet, ami egyhez tart. Ekkor haszndlhatatlanna valik a
szird. Ennek a jelenségnek az elkeriiléséhez ajanlott, hogy az a-priori ponthalmazbdl vis-
szatevéssel valasszunk pontokat, azzal a valészintiséggel, amit az illet6 pont sulya megad
[Doucet et al., 2005].

Egy masik 1ényeges kérdés a ponthalmaz méretének oly mddon valé megvalasztisa,
hogy a leghatékonyabb becslést tudjunk adni az a-poszteriori eloszldsra. Kong et al.
[1994] szerint az optimalis ponthalmazméretet az pontok sulyaibdl kaphatjuk meg a ko-
vetkez6 képpen:

N

Negf = —————
S var(wy)’

ahol Ny az eredeti ponthalmaz mérete.

Latszik, hogy minden Iépésben N.¢s < Ny, vagyis a halmaz mérete idében csokken.
Ahhoz, hogy megallitsuk ezt a csokkenést, egy hatart kell bevezetni, ami alatt visszadllunk
egy nagyobb ponthalmazméretre.

A moddszer miikodését a 1. algoritmus tartalmazza. Minden 1épésben az a cél, hogy
megbecsiiljiikk az a-poszteriori eloszlast a Sy ponthalmazzal, tudva, hogy az a-priori el-
oszlas a Sy_; ponthalmaz definidlja — 1. sor. A visszatevéssel val6 kivdlasztds a 5-

12. sorokban torténik. El8szor egy j indexet hatarozunk meg WE)

; valOszintiséggel —



Algorithm 1 Részecskesz{ird

Input: Sy ; = {(XSL,WSL)Ii = 1,_11}

j ~pliwia) .
X ~ Pt =x0)

( ()

1

2

3

4

5: fori«— 1,ndo
6

7

8 Wki) ~plzixie = %)
9

100 o o+ wl

11: Sy« S U {(X](:),W](:)”
12: end for

13:

14: fori« 1,n do

15: w](j) — w](j)/oc

16: end for

17:

18: return Sy

6. sor’>. Az index meghatdrozdsa utdn felhasznaljuk a rendszer dinamikdjarél rendelke-
z€siinkre 4116 informdacidkat — 7. sor. Ez a frissités 1épésnek felel meg a Kdlmén sziir6k
esetén.

A mérési eredmény kozvetlen médon nem befolyasolja a pontokat, hatdsa a stlyokon
keresztiil érvényesiil, annak fiiggvényében, hogy mennyire valdszinti a mérési érték, fel-
tételezve, hogy a rendszer az illet6 allapotban van — 8. sor. Ahhoz, hogy a silyok egy
érvényes valOszinliségi eloszlast definidljanak, 6sszegiik egy kell legyen, vagyis az érté-
keket normalizélni kell — 14-16. sor.

Mielétt attérnék a kisérleti eredmények bemutatdsara, megemlitenék egy harmadik
modszert a nemlinedris dinamikus rendszerek el6rejelzésére: a kiterjesztett Kalman sziird
(extended Kalman filter) vagy EKF [Ribeiro, 2004]. A sziird a nemlinearitast a fiig-

gvény linearizdcidja utjan kiiszoboli ki. Ehhez a Taylor sorbafejtést hasznélja fel és a

sorbafejtésb6l mindossze az elsérendi tagokat veszi figyelembe. A mddszer haszndlata-

2Térolva a kumulativ val6szintiségeket a visszatevéssel val6 kivélasztds O(n) idében megvalésithato.



nak szdmos hatuliitéje van: a Jacobi métrixok kiszdmitdsa idéigényes lehet bonyolult
fliggvények esetében; az ilyen tipusu linearizaci6 nagyaranyu hibdkat eredményezhet, ha
a fliggvény nagyon nemlinedris és a Tylor sorbafejtés magasabb rendi tagjai is fontossa
valnak. A moddszerrel a tovabbiakban nem foglalkozom, mivel valés alkalmazdsok e-
setén nem haszndlhatd. A linearizciét dltaldban nem lehet megvaldsitani, mivel a targy

mozgéasat leird fliggvényrdl semmit nem tudunk.

3. Eredmények

Sok esetben a kovetendd tdrgy dbrdzoldsa és a kovetését végzd algoritmus nem valaszt-
hato kiilon, annak ellenére, hogy ezek fiiggetlenek kellene legyenek. Példaul a condensa-
tion algoritmus (1. fejezet) csak konttr alapd reprezentaciot tesz lehetévé. A dolgozatban
hisztogramot hasznélé objektumdbrizoldst haszndltam. A hisztogram alapu abrazolas
lehetdvé teszi, hogy tetszdleges targyat tudjunk kovetni, anélkiil, hogy ez 1ényeges erd-
forrdsokat vonna el.

A hisztogram alapu abrazolast hasznédlva a kép egy 3 x 256 dimenzids tér egy eleme,
ahol a 3 a kép harom szinkomponensét (piros, zold, kék) jeloli, a 256 pedig a szinkompo-
nensek intenzitdsainak a lehetséges értékei.

Ha ezt az dbrdzolasi médot haszndlom a kép térbeli struktirdja elveszlik, de egy meg-
felel6 objektumot vélasztva — példaul egy egyszinii labd4t — ez nem befolydsolja a rend-
szer mikodését és az dbrazolds alacsony szdmitdsi igénnyel rendelkezik. Ez akkor fontos,
amikor hisztogramok tdvolsdgat kell kiszamolni.>

Ahhoz hogy szdmszer(siteni lehessen az algoritmusok hatékonysagat, egy keretrend-
szert dolgoztam ki, ami abbdl 4llt, hogy egy monokrém labda (korong) mozog a képer-
nyon egy téglalap formdju teriileten. Az algoritmusnak ezt a labdét kell kovetnie, ugy,
hogy semmilyen informaciéval nem rendelkezik annak mozgdsardl. A labda és az asz-
tal szineit (fekete és fehér) ugy valasztottam meg, hogy kontrasztosak legyenek, ezzel is

segitve a felismerést. A kisérlet sordn igyekeztem minimalizdlni a kornyezeti hatdsokat,

de elkeriilhetetlen, hogy a fényviszonyok ne befolyasoljak a méréseket.

3Hisztogramok tdvolsdganak a kiszdmitdsdhoz Ly normdt hasznaltam.
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A labda kiilonb6z6 mozgéstipusokkal rendelkezhet: linedris, nemlinedris*, kiilonbozd
sebességgel mozoghat és a mozgashoz valtoztathaté mérték additiv zajt lehet hozzdadni.
Negyven kisérletet végeztem, ugy, hogy mindegyik tiz percet tartott. Egy 200 x 160
kamerat haszndltam, amit 22 kép per masodperc sebességre volt képes.

Ot algoritmust teszteltem: a Kdlman sz{irét (KF), az unscented Kdlman sz(irt (UKF),
arészecskesziir6t 10 szigmaponttal (PF;y), a részecskesziirdt 30 szigmaponttal (PF3g) és a
részecskeszlirdt 70 szigmaponttal (PF7p). A kisérletek sordn a kovetkezd tulajdonsdgokat
mértem: (1) kép per mdsodperc, vagyis, hogy milyen intenzitdssal kéri az algoritmus a
képkockdkat a kameratol (ez a szamitdsi igényrdl arulkodik); (2) annak a szdma, hogy
hanyszor veszitette el az algoritmus a labdat; (3) mennyi id6 telt el, amig djra megtaldlta
a labdat — explicit targykeresést nem hasznaltam.

A 1. tdblazat néhéany altaldnos informaciét tartalmaz az algoritmusokrél: fps - kép per
madsodperc (frame per second); hiba - a labda valés pozicidja és a becsiilt pozicié kozti

tavolsag; elveszit - hanyszor veszitette el az algoritmus a labdat; taldl - mennyi 1d6 telik

el a labda megtalalasdig.

1. tdblazat. Algoritmusok teljesiménye

Alg. | fps | hiba | elveszit | talal
PFio | 15.81 | 11.31 | 1.25 | 6.25
PF3, | 10.71 | 1228 | 11.75 | 5.67
PF7 | 7.24 | 15.69 | 18.25 | 441
KF | 10.28 | 8.57 7.5 8.02
UKF | 10.19 | 8.52 4.0 8.87

Figyelembe véve a modszerek sebességét, a részecskesziir6 egy extra szabadsagfokkal
rendelkezik, mivel skédldzni lehet a felhasznalt ponthalmaz mérete szerint. Ettdl fliggéen
lehet gyorsabb vagy lassabb, mint a KF vagy az UKF. Litszik, hogy a KF és az UKF kozel
hasonl6 sebességre képes, ugy, hogy az UKF pontosabb becsléseket ad. Azt a kritériumot
figyelembe véve, hogy hdnyszor vesziti el a labdat az algoritmus a PF;y meglep6en j6

eredményeket produkalt, ezt az UKF és a KF koveti.

4Szigort értelemben véve egyik felhaszndlt mozgastipus sem linedris, mivel a labda visszaversdik a

szimul4cids kornyezet szE1Erdl.
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Egy maésik fontos mérdszam, az hogy az algoritmus mennyi id6 utdn taldlja meg a
labdat, miutan elveszitette. A KF és az UKF nem rendelkezik implicit keres6 mecha-
nizmussal, igy ebben a tekintetben ezek eredményei eléggé gyengék. A PF esetén ez a
mérték fiigg a ponthalmaz méretétdl. Novelve a ponthalmaz méretét a labdavesztések
szdma novekszik, de ezt ellensilyozza az, hogy az djramegtaldlds sokkal gyorsabban
megtorténik. Ezt a viselkedést azzal lehet magyarazni, hogy mivel az algoritmus tobb
pontot generdl, azok jobban szétszorddnak a targy kozpontja koriil és igy nagyobb az

esély arra, hogy kozel keriiljenek a keresett targyhoz.

2. tdblazat. Targy elvesztése

Alg. | zaj nélkiil | zajjal
PFq 1.5 1.0
PF3 11.5 12.0
PF 20.5 16.0
KF 5.5 9.5
UKF 3.0 5.0

A 2. tdblazat arra vonatkoz¢ statisztikdkat tartalmaz, hogy hdnyszor vesziti el az al-
goritmus a labdat zajmentes, illetve zajos mozgés esetén. Az elvégzett kisérletek azt
mutatjak, hogy a zajos mozgas nem befolydsolja szignifikdnsan a PF miikodését, sot a
PF;, jobbnak bizonyult zajjal, mint anélkiil. Ez nem mondhat¢ el a KF-rdl és az UKF-rdl,
amelyeknél szamottevd teljesitmény-visszaesés tapasztalhat6. Az UKF jobb volt, mint a

KF, ez prognosztizdlhat6 volt a két megkozelités dllapotterének a definici6jabol.

3. tdblazat. Targy elvesztése

Alg. | linedris mozgds | nemlinedris mozgas
PFo 1.0 1.5
PF3 12.5 11.0
PF7o 20.0 16.5
KF 2.0 13.0
UKF 1.5 6.5

A 3. tdblazat azt tartalmazza, hogy hanyszor veszitette el a labdat az algoritmus line-
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aris €s nemlinedris mozgdsok esetén. Az eredmények a 2. tdblazatban taldlhaté eredmé-
nyekhez hasonldak: a mozgés tipusa nem lényeges a PF szdmdra, mig szamit a KF-UKF
Osszehasonlitdsban. Szdmottevd visszaesés €szlelhetd a KF haszndlatakor, mig az UKF

jelent8sen robusztusabb.

4. Kovetkeztetések

Mindenek el6tt kijelenthetd, hogy nem létezik univerzélis targykovetd algoritmus, nem
varhatjuk el egyiktdl sem, hogy ugyanolyan jél miikodjon minden koriilmény kozott. Az
algoritmus kivdlasztdsandl figyelembe kell venni a kdrnyezetet, amiben az illetd algorit-
must haszndlni szeretnénk.

A Kalman szi(ird és az unscented Kdlméan sz{ir6 nydjtotta a legpontosabb becsléseket a
targy pozicidjat tekintve, ambdar gyakran cs6dot mondott, ha nemlinedris mozgds vagy zaj
1épett fel. Csak ezt a két mddszert tekintve az unscented Kalman sziird altal nyujtott meg-
old4ds minden tekintetben jobbnak bizonyult. A nemlinearitdsbol és a zajos mozgéasbol
szarmazd nehézségek megolddsaként a részecskeszilird sikerrel alkalmazhaté. Gyengébb
becslést eredményez, mint az el6z6 megolddsok, de a nemlinearitds és a zaj elhanyagol-
haté mértékben befolydsolja a miikodését, tovabba skdldzhat6 a ponthalmaz méretének a
véltoztatdsdval.

Nem meglepd, hogy a jobb eredményeket produkélé algoritmusok nagyobb szamitési
igénnyel rendelkeznek.

A targyovetés témdjat nem meritettem ki, érdekes lenne kiprébdlni az emlitett algo-
ritmusokat valds helyzetekben, amikor valédi roboton futnanak és valds kornyezetben
kellene targyakat kovetniiik, ugy, hogy a feltételek nem lennének idedlisak, azaz a robot
(kamera) mozgasaban kontroll informdaciok szélndnak bele, illetve a zaj nem lenne fiig-

getlen a mozgastol.
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