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Accepted The authors make an analysis regarding the performance of the

TrackerGNN object tracker function of Matlab software with a
synthetic and real-life measurement based dataset. The statistical
evaluation of the distances between the estimated and observed
positions of the detected objects was performed. Based on the
evaluation results the best performing filter types for the synthetic
and the real-life-based data set were selected. The selected filter
for the real-life-based dataset has been deployed in an RTMaps
Tracker component.

1. Bevezetés

Amikor egy videofelvételen egy mozgd gyalogos vagy jarmi tlnik fel, akkor ezen objektumok
poziciéja minden képkockan kissé mashol helyezkedik el az el6z6 képkockahoz képest. A detek-
tor altal az adott képkockan felismert objektumok fliggetlenek a korabbi képkockakon felismertektdl.
Ennek kdvetkeztében nincs informacio arrél, hogy mely kordbban felismert objektum lett ismételten
felismerve az aktualis képkockan, tehat az aktudlisan felismert objektumok kordbbi pozicidira vagy
korabbi felismerésére vonatkoz6 adatok nem megadhatdak. Példaként, ha egy piros aut6 halad at a
képen, a szemlélé szamara egyértelmi, hogy ugyanaz az objektum lathaté6 minden képkockan, el-
lenben a szamitogép nem képes megteremteni ezt a logikai kapcsolatot csupan azzal, hogy minden
képkockan felismeri az objektumokat. Az emlitett logikai kapcsolat megteremtésére sokféle objek-
tum kovetési (object tracking) modszer lett kifejlesztve [1][2] igy az objektumok nyomonkd&vethetdvé
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valnak a felvételen. Ennek egyik fajtajat képezik a Kalman-szirésen alapul6 trackerek, amelyek jél
hasznalhatéak video felvételeken [3][4][5], féleg, ha pozicié koordinatakat dolgoznak fel [6][7]. A tra-
cker f6 feladata a nyomvonalak (track) létrehozasa, karbantartasa és torlése a felismert objektumok
pozicié informécioi alapjan. A trackelés soran informacidkat gydljthetiink egy objektumrél: hanyszor
lett felismerve kordbban, mi volt el6zbleg a pozicidja, illetve a nyomvonalak is elmenthetdk. A tracker
kezelni tudja azon eseteket is amikor egy képkockan bizonyos objektum nem lett felismerve, vagy
fals-pozitiv detekcié adddott.

A Matlab program tébb beépitett tracker funkciét is tartalmaz, amelyek az alkalmazott 6sszerende-
lési algoritmusban térnek el egymastél. Az egyik ilyen a Globalis Legkdzelebbi Szomszéd (Global
Nearest Neighbour) algoritmus [8], amely meghatarozza a nyomvonalak és a detektalt pozicidk ko-
z0tti tavolsagokat, majd ez alapjan rendeli 6ssze a nyomvonalakat és a detekcidkat. A cikk fékusza-
ban a Matlab TrackerGNN algoritmusanak vizsgalata all, kiilénb6z6 mozgasmodellek hasznalata és
konfiguracios bedllitdsok mellett.

2. A pozicié Kalman-szirése

allapotvektorként reprezentalja, majd egy mozgasmodell felhasznalasaval ad becslést az aktualis
|épésre vonatkoz6 allapotvektorra az eléz6 Iépésben ismert allapotvektorbdl kiindulva.

1. abra. A k6zéppontjaval reprezentalt jarmi pozicio, sebesség, gyorsulas és sz6gsebesség para-
meétereibdl all ssze az allapotvektor a mozgasmodelltél fliggben

Az aktualis Iépésre vonatkoz6 becsdlt allapot 7, az aldbbi formulaval hatarozhaté meg, ahol w; a
kil6bnbdz6 bizonytalansagokbol eredd zaj.

&y = fai—1)+we (1)

A felhasznalt mozgasmodellek kézll legegyszerlibb a konstans sebesség (CV) modell, ahol a
sz(ird egy egyenes vonall egyenletes mozgast feltételez. Barmilyen gyorsulas, vagy az egyenes
palyatolvalo eltérésbdl adodd bizonytalansag zajként van kezelve. Egy objektum allapotat leird vektor
sikbeli mozgas esetén az alabbi médon irhaté fel: [z, v,, y, vy].

Az z,v,,y,v, valtozok az x és y koordinatakat, és az x és y iranyu sebességeket reprezentaljak.
Amennyiben a Gauss fehér zajt ami az x és y iranyokban értelmezett bizonytalansagot reprezentalja
= [N, mey| €S az eltelt id6t T jel6li, a mozgasmodell felirhatd az aldbbi egyenlettel [12, 13]:

x 1 7T 00 iT? 0

. v | (01 0 0 T 0

Ty = y|=1lo 01T T—1+ 0 %TQ Mt (2)
vy 0001 0 T

Az elsd modell kiterjesztése a konstans gyorsulas (CA) modell, ahol a szliré egyenletesen valtoz6
fliggvénnyel kezeli a sebesség véaltozasat. A bizonytalansdg a valtozé gyorsulastédl és az egyenes
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vonalu palyatél valo eltérésbol adodik, amely az irdnyonkra vonatkoztatott mérési zajhoz 1, = [z, 1y
adédik. A mozgashoz kotddod allapotvektor az x és y irdnyokra vonatkozé gyorsulasértékekkel a, és
ay egészll Ki: [z, vy, az, y, vy, ay).

A mozgasmodell az aldbbi 6sszefliggéssel adhatd meg [12, 13]:

2 -

x 1. T 37 0 0 0 37?0
Vs 01 T 00 0 T 0
w=1=10 0 o 23532 it ;312 e )
vy 00 0 01 T o T
a/ 00 0 00 1| L0 1]

A harmadik gyakran hasznalt mozgasmodell a konstans elfordulds (CT) modell. Ebben az esetben
egy kérpalyan torténd alland6 sebességl elmozdulasbél adédé egyenletes elfordulast feltételez a
modell. A bizonytalansagbdl eredd zajt a kérpalyatdl vald eltérés, valamint a sebesség valtozasa
adja. Ez a zaj adddik hozza a mérési zajhoz. Az eredd zaj irdnyokra vonatkoztatott komponensei
mellett a sz6gsebességre vonatkoztatott komponensel is kiegészll: 7 = [1, Ny, Niw]. llyenkor az
allapotvektor a kdvetkez6 formaban adhaté meg, ahol w a szégsebességet jelenti: [z, v,, y, vy, w].

Az egyenletes elfordulasi mozgasmodell az aldbbi formaban adhaté meg, ahol w; 1 a t—1 idéhdz
tartoz6 sz6gsebességet jelenti [12, 13]:

sin(we—1T) —1+cos(wi—1T) . 9

x 1 we—1 0 we—1 0 %T 0 0
Vg 0 cos(wi—1T) 0 —sin(w—1T) 0 T 0 0
b=y | =|o0 el g smlead) glay 4| 0 T2 0|, (4)
Uy 0 sin(w—1T) 0 cos(we—1T) O 0 r o
w 0 0 0 0 1] 0 0 1

A megfigyelési modell az egyes objektumokmat azok kézéppontjaba zsugoritja és a megfigyelé-
sekbdl szarmazo6 adatok ezen pont koordinatai minden detektalt objektum esetén:

Zt = Ht:vt+wt. (5)

Ahol w; a megfigyelést terheld zaj és H;, a megfigyelési matrix amely megadja, hogy az allapotvektor
mely komponenseit tartalmazza a megfigyelés. A megfigyelt komponensek minden objektum esetén
a pozicié x és y koordinatai. Ebbdl kdvetkezbéen a H; matrix a CV mozgas modellben alkalmazott
allapotvektorhoz igazodva a kévetkezo lesz:

1000] (6)

Ht:[o 010

A Kiterjesztett Kalman-sz{ir6 valtozattal (EKF) gyengén nemlinearis rendszereket is tudunk kezel-
ni. Ennek alapétlete a munkapont kérdli linearizlds, ahol a matrixok szerepét a lineéris rendszerben
a nemlinearis flggveny allapotvaltozok szerinti derivaltjainak matrixa veszi at [14].

Az allapotvektorok meghatarozasat kdvetden a tracker hozzarendeli a detekciokat a nyomvona-
lakhoz, majd frissiti a nyomvonalhoz tartozé allapotvektort a hozzarendelt detekcié pozicidja alapjan.

Blom [9] bemutatta az Interactive Multiple Model (IMM) sz{ir6 algoritmust amely tébb mozgasmo-
dellt egyidejlleg képes figyelembe venni. A sz(ir6 becslést ad arra, hogy melyik mozgasmodell irja
le leginkabb az objektum pillanatnyi mozgésat. A folyamat kézben az egyes modok (mint konstans
sebesség) szerinti elmozdulasok valészinliségei valamint a moédok kdz6tti valtasok valészinliségei
meghatarozasra kerlilnek az utolsé ismert allapot alapjan. Ezt kdvetéen (a médokhoz tartozé moz-
gasmodellek alapjan) a médokhoz tartozdé Kalman-szirdk becslést adnak az allapotvektorra, majd
minden szlir6 esetében az allapotvektor frissitésre kerlil az 6sszes allapotvektor sulyozott 6sszege
alapjan. Az 6sszegzésnél haszalt sulyok a kiildnb6z6 médokhoz tartozé valoszinliségekbdl adddnak.
Ebbdl kifolydlag minél nagyobb egy adott médhoz tartozé valdésziniliség, annal inkabb befolyasolja a
végeredményt. A nagyobb val6szinlségli médokhoz tartozé allapotvektorokat a kisebb val6szini-
ségl modokhoz tartozé allapotvektorok is befolyasoljak a valészinliségek aranyaban [10]. A sz{rék
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becslést adnak a modositott allapotvektorok alapjan, majd a végeredmény a frissitett becslések su-
lyozott 6sszegébdl adddik. Ennek a médszernek az az elénye, hogy a kis valészinliségli modok
(amelyek nem jol irjak le az adott objektum pillanatnyi mozgéasat) kimenete is frissitésre kerdl, igy
egy a tényleges mozgasban bekdvetkezd modellvaltas esetén az a modell amely immar legjobban
leirja az aktualis elmozdulast is képes révid iddn belll j6 becslést adni.

3. A TrackerGNN algoritmus tulajdonsagai

A Matlab TrackerGNN funkci6ja a nyomvonal kezelések tekintetében tébb hasznos funkcioval bir.
Az algoritmus a "Konfirmalt" allapotot akkor rendeli egy nyomvonalhoz, ha elére meghatarozott sza-
mu alkalommal keriil detekcié hozzarendelésre a nyomvonalhoz adott szami 1épésen belll. Példaul
az algoritmus minden olyan detekcohoz |étrehoz egy nyomvonalat amely nem lett egy mar létezé
nyomvonalhoz tarsitva, ugyanakkor a konfirmalt jelz6t csak az a nyomvonal kapja meg, ahol az elmult
5 lépés esetében legaldbb 3 alkalommal detekcid is lett a nyomvonalhoz tarsitva. Ezzel a megoldas-
sal az esetlegesen megjelend fals detekciok altal Iétrejovo rovid életli nyomvonalak kiszlirhetéek. Az
Osszerendelési kiisz6b (assignment threshold) paraméter kezeli a kiilénbdz6 forrasokbol eredd bi-
zonytalansagokat az egymashhoz rendelési folyamatban. Nagy érték esetén egy nyomvonal és egy
detekci6 akkor is egymashoz rendelddik, ha messze esnek egymastol. A nyomvonal térlése a konfir-
macids eljarashoz hasonlé folyamat. Ebben az esetben akkor térlédik a nyomvonal, ha adott szamu
lépésen keresztlll kevesebb mint az elére meghatarozott szamua alkalommal keriil hozzarendelésre
detekcidé az adott nyomvonalhoz.

A Kalman-sziirés és a kdlénbdz6 mozgasmodellek segitségével a szlird képes becslést adni az
allapotvektorra egy tetszélegesen megadott adott késdbbi idépontban.

4. Kiilonb6z6 mozgasmodelleket alkalmazo sziirok vizsgalata

4.1. Teszt adatkészlet

A kilénb6zé mozgasmodelleket alkalmazé trackerek teljesitményének kiértékeléséhez két ki-
I6nb6z6 adatkészlet lett felhasznalva. Az elsé egy szimulalt kérforgalom, ahol 6t kiilénb6z6 objektum
(object 1 - object 5 a 2. és 3. abrakon) halad két kdralaku palyan, kilénbdz6 sebességekkel. A szimu-
lalt adatkészlet rendelkezik néhany eldényds tulajdonsaggal a valds életbdl szarmazd adatkészlettel
szemben: minden Iépésben van detekcid; a poziciok nem terheltek mérési zajjal; a detekciok szama
(ebbdl kdvetkezbleg a nyomvonalak szama) allandé marad a szimulacioé soran. Az emlitett tulajdonsa-
gok hasznosnak bizonyultak a kilénbdzé mogzasmodelleket alkalmaz6 trackerek 6sszehasonlitasa
soran.

A masodik készlet egy valdés mérésbdl szarmazé adatszett. A felvétel egy olyan jarmivel készult
melynek a tetején egy LIiDAR szenzor helyezkedett el. A jarm{ egy parkolén ment keresztll. Egy
LiDAR pontfelhdket feldolgoz6 detektor algoritmus a PointPillars [11] szolgéltatta a pozicié adatokat,
a detektalt haromdimenziés befoglalé dobozok (bounding box) alapjan. A poziciok egy két dimenzi-
0s [x,y] koordinata vektorral voltak reprezentélva, amely a befoglalé doboz kézepének talajra vetitett
pontjanak felelt meg. Ez az adatkészlet a detektor bizonytalansaga miatt komoly kihivast jelentett
a tracker algoritmus szamara. Az egyes pontfelhdkben szamos alkalommal fordul elé nem detek-
talt objektum. A jarmi a parkoldn valé athaladas kézben szamos mandvert hajtott végre ezért az
objektumok trajektoriai meglehetésen bonyolult format vettek fel.

Mindegyik adatkészlet egy-egy .csv kiterjesztési fajl, ahol az oszlopok az x koordinatat, y koor-
dinatat, objektum tipust, idébélyeget, 1épés sorszamot (frame count) jelentik. Az objektum osztalya
minden bejegyzés esetében 1 (személygépjarmu).
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4.2. Alkalmazott modszerek a szimulalt adatszett esetében

A kildénbdz6 mozgasmodelleket haszndld szlirok performanciajanak kiértékelésére a nyomvonal-
hoz tartozé objektum ¢+ At idépontra vonatkoz6 becsult pozicio, valamint az ugyanezen idéponthoz
tartozo6 aktualis pozicié kerilt sszehasonlitédsra. A szimulacios adatkészletben a [épéskdz 0,02s volt.
A tracker esetében At =1s, tehat 50 Iépésnek megfeleld iddvel késbdbbi poziciéra vonatkozé becslést
ad. Az 6sszehasonlitas soran tehat adott idépontban az 50 Iépéssel késdbbi becsiilt pozicié valamint
az 50 lépéssel késdbbi tényleges pozicid kerllt dsszehasonlitasra a kilénbdzd mozgasmodellek va-
lamint az IMM sz{ir6 esetén.

A masodik kiértékelés soran a sz{irok aktualis |épésre tett pozicid becsléseit hasonlitotta 6ssze az
aktudlis Iépésben megjelend detekcidk pozicidival. Egy valdés mérés esetében a mérési bizonytalan-
sag miatt a poziciok kdzotti kildnbség megndvekedne, a szimulalt esetben nem jelenik meg ebbdl
eredd bizonytalansag. Ennek az a kdvetkezménye, hogy a poziciok kozotti eltérés csak a modell
mozgasra térténd illeszkedésének hibajabdl ered.

Az aktudlis |épésre vonatkoz6 becslilt és detektalt pozicidkra vonatkoz6 eltérésekbdl (minden
objektum esetében, az 6sszes Iépésben, az 6sszes modelltipus esetében) egy adatkészlet is dssze-
allitasra kerUlt, amelynek statisztikai jellemzéi: a kozépérték, a maximumérték és a széras keriltek
meghatarozasra.

4.3. Alkalmazott médszerek a valos mérésen alapulé adatszett esetében

A valés mérési adat esetében (a mérési zaj és mas zavard tényezok miatt) a tracker nem volt
képes megfeleld performanciat adni, a nyomvonalak nagyon révid életliek voltak, és szamossa-
guk nagyban valtozott. Emiatt a szimulalt adatszettnél alkalmazott 50 Iépéssel elbre t6rténd becslés
Osszehasonlitasat az akkori tényleges pozicidértékkel nem lehetett elvégezni. Az egyetlen kiértékelé-
si lehetdség az aktualis Iépésre vonatkoz6 becslések 6sszehasonlitasa a 1épéshez tartozé detekcidk
pozicidival. Amikor a tracker egy Uj nyomvonalat hoz létre a mas nyomvonalhoz nem rendelt detekci-
nulla. Ugyanakkor ez nem mond semmit a hasznalt mozgasmodellrdl, mert még nem volt lehetéség
becslést tenni. Az emlitett okok miatt ezen esetek nem lettek figyelembe véve a vizsgalat soran.
A vizsgalt mozgasmodellek esetében az ésszes pozicid kildnbség érték (a kizart eseteken kivil)
rogzitve lett, melyeknek statisztikai jellemz6i: a kdzépérték, a maximumeérték és a széras kerultek
meghatarozasra.

5. Vizsgalati eredmények

A szimulalt adasztettel torténd vizsgalat soran a csak konstans sebességii mozgasmodelt hasz-
nald szliré nem volt képes az objektumok kdr alaki mozgasat kezelni, és minden Iépésben Uj nyom-
vonalak keletkeztek és a 6sszerendelés hianyaban folyamatosan szlintek meg a régebben |étrehozott
nyomvonalak, ezért az objektmok nem voltak kdvethetdek. A tébbi esetben a tracker az elvarasnak
megfeleléen miikddott. Az eredményeket az 2. és 3. abrak foglaljak dssze, mig a statisztikai eredmé-
nyeket az 1. tablazat tartalmazza.

1. tablazat. A kiilénbéz6 mozgasmodelleket hasznalo és az IMM sziirbknek a szimulalt és a valds
mérésen alapuld adatszettek statisztikai jellemzéi

Adatszet Szimulalt Valés mérésen alapuld

Sz(ré tipus | CV ekf | CA ekf | CT ekf | IMM CVekf | CAekf | CTekf | IMM
Kozépérték | 0.9836 | 0.0313 | 0.0601 | 0.0637 | 1.6587 | 1.995 1.6494 | 1.335
Maximum | 5.3862 | 0.3817 | 0.5314 | 0.5185 | 48.4691 | 54.1338 | 48.4691 | 50.2345
Széras 1.0397 | 0.0448 | 0.0947 | 0.0894 | 3.5596 | 4.9683 | 3.5892 | 3.4733
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6. Diszkusszio

6.1. Szimulacios adatszettel torténo vizsgalati eredmények kiértékelése

Az eredmények megmutatjak, hogy a Kalman-sziir6 rendelkezik egy beallasi idovel, amely eltelte
utan a pozicié kulénbség beall egy konstans értékre. Az ¢+ At idéponthoz tartoz6 becslilt és tény-
leges poziciok kilénbsége a konstans elfordulas modell esetében a legkisebb, ami nem meglepd,
hiszen a szimulalt adatszettben szerepld objektumok mozgéasara tokéletesen illeszkedik. A konstans
gyorsulas modell kisebb eltérést ad, mint az IMM sz{ir6. Ennek oka az, hogy az IMM sz{irében meg-
jelend konstans sebesség komponens tdbblet hibat ad a becslés soran.

Az aktudlis Iépéshez tartozé becslilt és detektalt pozicié eltérésének vizsgalatakor a beallasi id6 a
konstans gyosulds modell esetében volt a legrévidebb, de a maradé eltérés ebben az esetben valt a
legnagyobba a tébbi modellhez viszonyitva. A konstans elfordulas valamint az IMM szlir6 esetében is
a pozicio kilénbség majdnem nullara csékkent, ugyanakkor az IMM sz{ir6nél révidebb volt a beallasi
id6. Ahhoz, hogy a poziciokllénbség 10 cm ala csdkkenjen, az IMM szlirének 110 Iépésre azaz 2,2
s-ra volt sziiksége.

A statisztikai vizsgalaton a legjobb eredményt a konstans gyorsulds modellt hasznalé sziir6 adta,
ugyanis a beallasi folyamat alatt a becsiilt pozicié j6I megkdzelitette a valds poziciét. Mas szlirdk
esetében a beallasi folyamat alatt az eltérés Iényegesen nagyobb volt.

6.2. Valés mérésen alapulo adatszettel torténo vizsgalati eredmények kiértékelése

Az eredmények alatamasztjak azt, hogy a val6s mérési adatszetten t6rténé nyomkdvetés sokkal
nehezebb feladat a szimulalt adatszetten megvalésitott nyomkdvetéshez képest. A kalkulalt statisz-
tikai mutatok jéval nagyobbak a valés esetben mint a szimulalt adatszettnél. A kilénbdzd szlirdket
tekintve az IMM sz{ir6 adta a legjobb performanciat. A konstans elfordulas és konstans sebesség
mozgasmodellt hasznalé sziirok kdzel azonosan teljesitettek,a konstans gyorsulas alapu sz{iré nem
bizonyult hatékonynak ezen adatszett esetében.

6.3. RTMaps Tracker Komponens

Az RTMaps egy olyan szenzoradat-gyljtd keretrendszer, amely az adatrégzitéskor biztositja a
kildnbdz6 tipusu szenzorok altal szolgaltatott adatok kézti szinkronitds megdrzését is, ezaltal a ki-
16nb6z6 frekvenciaval érkezd szenzoradatok visszajatszaskor is ugyan olyan temben téltédnek be.
Emiatt a visszajatszott felvétel ugyan olyan mindségi, mint a tényleges mérés. A keretrendszer in-
formaci6 aramlason alapul6 logika mentén mikddik ami lehet6vé teszi kiildnbdz6 feldolgozoé blokkok
elhelyezését az adatdramlasi csatornakba. Ezen blokkok lehetnek a gyarté vagy harmadik fél alltal
kiadottak, vagy pl. python nyelven implementalt funkcionalitést biztosité felhasznal6i programok.

A vizsgalati eredményeket felhasznalva valésult meg egy RTMaps tracker komponens fejlesz-
tése is. A tracker el6sz6r Matlab kdrnyezetben kerllt implementalasra. A valés adatszett esetében
legjobb performanciat adé IMM sz(ir6 lett a komponenshez felhasznalva. Ezt kdvetéen a nyomvonal
kezelésre vonatkozé paraméterek finomhangolasa utan C++ kdd lett generalva a gyorsabb miikédés
érdekében. A generalt C++ kdd integralva lett egy RTMaps komponens sablonba és ezt kdvetden lett
beforditva a keretrendszerbe betéltheté komponens.

7. Osszefoglalas

A cikkben bemutatasra keriltek a detektalt objektumok nyomkévetésére szolgald, Kalman-sziirét
hasznal6 algoritmusokban leggyakrabban alkalmazott mozgasmodellek. A kiilénbdzé modelleket al-
kalmazé sziirék performanciaja egy valdés mérésen alapuld és egy szintetikus adatszett segitségével
lett kiértékelve. Az dsszehasonlitas soran a bemutatott mozgasmodellek mindegyikét egyittesen
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alkalmazé IMM sz(ir6 algoritmus performancigja is kiértékelésre kerilt. A vizsgalati eredmények tik-
rében a legjobban teljesitd valtozatok kivalasztasra kerlltek a szintetikus és a valés mérésen alapuld
adatszett esetében is. A valés mérésen alapuld adatszetthez kivalasztott IMM sz{ir6 egy RTMaps
keretrendszerbe integralt nyomkdvetd algoritmus fejlesztésénél kerllt alkalmazasra, mint a vizsgala-
tokkal igazolt legjobb performanciaval rendelkezé varians.
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