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Introducere

Sistemele robotice autonome devin tot mai prezente 1n viata noastrd. Roboti care efectueaza
sarcini limitate n fabrici Thalt automatizate, roboti pentru explorarea planetelor indepartate,
roboti sau drone cu scop militar, sau autovehicule care se conduc singure, toate acestea au in
comun capabilitatea de a lua decizii fard a implica utilizatorul uman. Deciziile, luate de diferiti
algoritmi de control, se bazeaza in primul rand pe intelegerea situatiei in care robotul se afla.

Intelegerea cat mai buni a situatiei de cétre robotului autonom implica preluarea, filtrarea si
interpretarea datelor provenite de la senzorii cu care robotul este echipat. Vom numi procesul
de transformare a datelor senzoriale In parametri constituenti ai situatiei robotului perceptie.
Perceptia va tine cont de caracteristici ale senzorilor precum limitele si erorile acestora, si de
informatii cunoscute anterior despre mediul urmarit, precum modelul matematic al suprafetei
terenului parcurs sau modelele de miscare ale obiectelor din scena.

Perceptia implica extragerea informatiei utile din datele senzoriale, si eliminarea pe cat posibil
a zgomotului. Un singur senzor poate oferi mai multe tipuri de date. Unii senzori produc in
mod direct date care exprima in mod direct starea lumii 3D, precum distanta sau viteza. Alti
senzori au nevoie de procesare suplimentard pentru extragerea informatiei utile. In aceasta
situatie sunt senzorii de tip camera video, monoculari sau multi-oculari. Senzorii video oferd o
mare cantitate de date, din care se pot extrage distante, dimensiuni, orientari, clase de obiecte,
culori, si multe altele. In acelasi timp, senzorii video introduc mult zgomot, sau informatie
eronata datorata iluziilor optice sau limitarilor algoritmilor de extragere a trasaturilor.

Datele senzoriale sunt uneori complementare, alteori in conflict. Fiecare senzor are punctele
lui tari si punctele lui slabe, iar un sistem de perceptie trebuie sa tina cont de aceste caracteristici
pentru a obtine estimarea optimd. Un mod de a elimina datele senzoriale eronate este de a
impune constrangeri asupra stdrii estimate, constrangeri derivate din cunostintele anterioare pe
care le avem despre scena, cunostinte care includ geometria scenelor observate si legi ale fizicii.
Constrangerile pot fi aplicate la nivel de instantaneu, sau pot sa fie aplicate evolutiei starii in
timp. Tot in timp se pot acumula si informatiile derivate din datele senzoriale, sub presupunerea
ca mediul observat nu se schimba brusc.

Perceptia bazatd pe procesarea in timp a informatiilor senzoriale, pentru a obtine in fiecare
moment o estimare optima a starii mediului inconjurator mai este cunoscuta si sub numele de
urmdrire. In procesul de urmirire se intdlnesc informatiile estimate in trecut despre o anumiti
stare cu datele preluate de la senzori in prezent si cu cunostintele generale despre sistemul
observat. Toate aceste informatii au incertitudini, si din acest motiv estimarea este de fapt un
calcul al probabilitatilor, in loc sa fie un calcul exact al unor valori. Existd mai multe abordari
pentru inferenta probabilistica Tn domeniul urmaririi, cele mai populare fiind filtrul Kalman si
filtrul bazat pe particule.

Filtrele bazate pe particule sunt tehnici de tip Monte Carlo, prin care se rezolva probleme de
estimare pe baza generirii si verificarii unor ipoteze aleatoare. Tn acest volum sunt prezentate
mai multe aplicatii ale filtrelor de particule, pentru perceptia diferitelor elemente de interes din
traficul auto. Sunt prezentate tehnici pentru urmarirea benzilor de circulatie, pentru urmarirea
obstacolelor, sau pentru urmarirea intregii scene sub forma hartilor de ocupare sau a hartilor de
inaltimi. In fiecare caz se prezinti o alti abordare a filtrelor bazate pe particule, astfel incat
cititorul va avea o imagine de ansamblu asupra proiectdrii si aplicarii acestor filtre pentru
probleme diverse de perceptie.



I. Tehnici de urmarire

1. Urmarirea ca inferenta probabilistica

Cu toate ca nu existd o definitie universala a procesului de urmarire (tracking), putem sa il
privim ca fiind procesul de rationare asupra starii unei entitdti care evolueaza in timp, pe baza
unei secvente de observatii. In mod particular, urmérirea benzilor de circulatie se poate defini
ca procesul de rationare asupra pozitiei si geometriei benzii pe baza unor trasaturi extrase din
imagini, si urmarirea obiectelor se poate defini ca procesul de rationare asupra pozitiei si
dimensiunii obiectelor pe baza informatiilor oferite de senzori 3D (cum sunt informatiile 3D
obtinute prin stereoviziune).

O introducere excelentd in problematica urmaririi vazutd ca proces de inferentad probabilistica
poate fi gasitd in [1]. Pornind de la acest material, vom prezenta o scurtd descriere a
formalismului matematic al procesului de urmarire.

Starea entitatii urmarite, intr-un cadru (moment al unei masuratori, mai ales bazate pe imagini)
I, Se poate descrie printr-o variabila aleatoare Xj. Astfel, in loc sa avem o valoare definita pentru
stare, vom avea o multime de valori posibile, si o densitate de probabilitate asociata care ne va
spune ce valori sunt mai probabile a fi corespunzatoare starii reale.

Masuratoarea in cadrul i este descrisa prin variabila aleatoare Yi. Acest lucru ne spune ca exista
mai multe indicii disponibile, sau o multime continua de trasaturi, si putem sa definim o functie
densitate de probabilitate pentru aceastd multime.

Scopul urmadririi ca inferentd probabilistica este de a evalua F’(Xi |Y0 =Yg Y; = yi),

adica de a calcula densitatea de probabilitate conditionatd a starii Xi pe baza secventei de
madsuratori din trecut si din cadrul curent.

Datorita faptului ca de multe ori procesul de urmarire trebuie sd produca rezultate dupa fiecare
cadru (urmarire in timp real), si pentru ca un sistem de urmarire trebuie sa functioneze in mod
continuu pentru o perioada nedefinitd de timp, estimarea lui P(X; | Y, =Yy, Y; =)

trebuie sa fie realizata intr-o maniera recursiva, astfel incat rezultatele din cadrul anterior sa
poata fi utilizate n estimarea din cadrul curent. Pentru a putea realiza acest lucru, se definesc
urmatoarele concepte:

1.1. Model dinamic

Un sistem dinamic bine definit se comporta intr-un mod predictibil, sub imperiul unor ecuatii
de miscare (sau de evolutie generald in timp). Un sistem complet imprevizibil evolueaza intr-
o maniera aleatorie, dar chiar si in acest caz aleatoriul poate fi limitat la un domeniu finit, sau
poate sa fie supus unei distributii de probabilitate. Majoritatea sistemelor au o parte predictibila
si o parte aleatorie, si ele Tmpreuna guverneaza evolutia sistemului in timp. Indiferent cat de

previzibil sau imprevizibil este sistemul, putem defini modelul dinamic ca P(X; | X, ) -
probabilitatea ca sistemul sa ajunga intr-0 stare cu valoarea X pe baza starii anterioare Xj.1.



Modelul dinamic descrie In mod complet densitatea de probabilitate a starii curente
conditionata de starile trecute, dar asta doar dacd se considerd adevdratd o importantd
presupunere simplificatoare, si anume ca doar trecutul imediat conteaza:

P(Xi |X17---’ Xi—l) = P(Xi |Xi—1) 1)

Simplificarea de mai sus nu este, de fapt, foarte restrictiva. Daca parametrii de stare sunt alesi
cu atentie, trecutul poate fi codificat in starea curentd. De exemplu, cand se urmareste pozitia
unui obiect, daca viteza si acceleratia acestuia sunt incluse in starea curentd acest lucru poate
spune destul de multe despre pozitiile lui trecute.

1.2. Predictie

Masuratorile din trecut si modelul dinamic ne permit sa inferam valorile de probabilitate ale
starii curente, inainte ca datele senzoriale (masuratorile) sa fie procesate. In mod formal,

predictia poate si fie definiti ca P(X; | Yy =Yg,y Yiy = Yi_1) - densitatea de probabilitate
conditionata a starii curente daca se stiu masuratorile trecute.

Daca folosim presupunerea ca doar trecutul imediat conteaza, valorile de probabilitate ale
predictiei se pot calcula recursiv, pe baza rezultatelor trecute si a modelului dinamic:

POXi | Yornr Vi) = J POXi | Xi)) P(Xiy | Yornr Vi) dXi 2

Pentru o mai buna intelegere a ecuatiei de mai sus, este necesard o explicatie intuitiva.
Rezultatul estimarii din trecut, P(X, ;| Yy,---, ¥i 1) » este o functie de densitate de probabilitate,
ceea ce inseamna ca pentru fiecare valoare posibila a vectorului de stare exista un numar care
descrie cat de aproape de realitate aceasta stare este. Pentru a obtine predictia starii curente,
fiecare “bucdtica” de stare trecutd este procesatd prin modelul dinamic, si rezultatele sunt
“adunate” Intr-o noua functie de densitate de probabilitate. Aceasta este semnificatia integralei
pe domeniul lui Xi.1. Deja devine evident ca problema urmaririi nu este simpla.

In absenta datelor de masura din cadrul curent, functia de densitate de probabilitate obtinuti
prin predictie P(X; ;| Yy, ¥; ;) este cea mai bund evaluare a starii entitatii urmarite pe care

noi o putem avea la momentul actual. Cand masuratorile devin disponibile, predictia ajuta
sistemul in procesul de asociere a datelor, si ajuta la filtrarea rezultatelor in procesul de
actualizare.

1.3. Modelul de méasura si asocierea datelor

Tn fiecare cadru i pot fi mai multe misuratori disponibile, si exista posibilitatea ca nu toate si
fie utile. Daca notdm cu Yy;" masuratoarea r a cadrului i, probabilitatea ca aceastd masuratoare

si fie utild pentru urmirirea starii entitatii date se noteazi ca P(Y, =Y, | y,,-.Y; ;) - dandu-se

masuratorile din trecut asociate cu aceasta entitate, cat de verosimila este masuratoarea Yi'.
Aceastd probabilitate se poate calcula recursiv ca:

P(Yi = yir | yO""yi—l) :IP(Yi = yir |Xi’y01"'yi—1)P(Xi | Yoreo yi—1)dXi (3



Pentru ca problema sa devina rezolvabila, se face o noua presupunere simplificatoare, si anume
ca o masuratoare este independentd conditional de celelalte masuratori, dandu-se starea Xi.
Acest lucru poate fi scris ca:

P(Yi’Yj ey Yk | Xi) = P(Yi | Xi)P(Yj""7 Yk | Xi) 4)

Folosind aceasta presupunere simplificatoare, probabilitatea ca o anumitd masuratoare sa fie
legata de starea obiectului urmarit se scrie ca:

P(Yi = yiIr | y07"'yi—1) :IP(Yi = yir | Xi)P(Xi | Yoreo yi—l)dxi %)

In ecuatia de mai sus avem doi termeni care, combinati, ne dau probabilitatea gradului de
utilitate a lui yi". Al doilea termen este predictia, deja calculata, care descrie starea curentd pe
baza masuratorilor anterioare. Primul termen este o instanta a mai generalului P(Y, | X;), care

descrie densitatea de probabilitate conditionatd pe toatd multimea posibilelor valori ale
masuratorilor, dandu-se starea Xi.

Astfel, P(Y; | X,) leagd spatiul starilor de spatiul masuratorilor, si astfel defineste procesul de
madsura in acelasi mod in care P(X; | X, ;) defineste procesul dinamic. Procesul de masura

poate avea o parte predictibild, o functie care proiecteaza o instanta a starilor intr-o instanta a
masurdatorilor, si o parte stohastica, ce descrie zgomotul din procesul de masura.

Stiind P(Y; =V, | Y»-Y,,), €ste posibil si decidem dacd o misuritoare yi* apartine sau nu

obiectului urmadrit, sau cat de mult va influenta aceastd masuratoare estimarea starii dupa cadrul
I, In procesul de actualizare a starii.

1.4. Actualizarea starii (corectia)

Tn acest moment avem toti termenii disponibili pentru a calcula P(X, | Yy =Yg, Y =V;),
scopul final al procesului de urmarire. Pentru actualizare, se foloseste regula lui Bayes:

_ PO IX)PCX | Yoo Vi)
P om0 J.P(Yi | Xi)POXi | Yoo Yig)AX,

(6)

Numitorul fractiei poate fi vdzut ca constant (probabilitatea unei masurdtori ludnd in
considerare toate starile posibile), si atunci se poate scrie:

P(Xi | Yorn yi) = KiP(yi | xi)P(Xi | Yoren yi—l) (7

De multe ori se ignord complet aceastd constantd, si relatia de mai sus devine o relatie de
proportionalitate:

POXi | Yo Vi) o€ PCY; I XD)POX | Yoo Vi) (8)



In ecuatia (8), predictia este densitatea de probabilitate anterioari (a priori), modelul de masura
este verosimilitatea unei masuratori fata de probabilitatea anterioard a stdrii, iar rezultatul este
densitatea de probabilitate estimata (a posteriori). O interpretare simplificatd a procesului de
actualizare a starilor este ca sistemul combina informatia prezisa cu informatia masurata pentru
a obtine cea mai buna estimare a starii entitatii urmarite pe baza informatiei disponibile pana
n acest moment.

1.5. Problemele care apar, si nevoie de aproximare

Ecuatiile urmadririi ca inferenta probabilisticd sunt prea complexe pentru a putea fi aplicate in
cazul general. Mai mult, densitétile de probabilitate implicate sunt de multe ori imposibil de
reprezentat analitic, si atunci ele trebuie aproximate. Aproximarea se face sau prin fortarea
densitatilor intr-o forma definitd cunoscuta, precum functia Gaussiand, sau prin mentinerea
unor reprezentari numerice pe intreaga durata a procesului. Fiecare tip de aproximare duce la
o metoda practica de urmarire, care va fi descrisa in continuare.

2. Filtrul Kalman, inferenta potrivita pentru densitati Gaussiene

Cea mai populard reprezentare analitica a densitatii de probabilitate a stérilor si a celorlalte
densitati de probabilitate asociate procesului de urmarire (modelul dinamic, modelul de
masurd) este forma functia Gaussiana. Pentru o variabila de stare multidimensionala X, valoarea
functiei de densitate este:

1 (=) 27 (x=p)
pO) = ?
Jeo x| ©

Astfel, fiecare functie de densitate de probabilitate este descrisa de doi parametri, valoarea
medie x si matricea de covarianta ¥ . Densitatea de probabilitate maxima este in punctul de

medie, si scade pe masurd ce variabila se Indeparteaza, iar rata de scadere este controlatd de
matricea de covariantd. Scopul unui sistem de urmarire ce foloseste distributii Gaussiene este
deci de a estima media si matricea de covarianta a variabilelor de stare, pe baza masuratorilor.

X~ N(u,X) (10)

Notatia de mai sus implica faptul ca variabila aleatoare X are o densitate de probabilitate
normald (Gaussiand) cu media usi covarianta X.

Daci se utilizeaza modele Gaussiene de probabilitate, este foarte util ca modelul dinamic si
modelul de mdsura sa fie exprimate ca transformari liniare, pentru ca natura Gaussiand sa se
pastreze.

X ~ N(Dixi—l’ZDi) (11)

Y~ N(Mixi’ZMi) (12)

Dacéd problema se poate formula in acest fel, cea mai buna solutie de urmarire este algoritmul
filtrului Kalman [2]. Pasii acestui algoritm sunt urmatorii:



2.1. Predictia filtrului Kalman

Modelul dinamic liniar este aplicat mediei estimarii anterioare, pentru a obtine vectorul de stare
prezis pentru cadrul curent.

Z = Dixi—l (13)

Matricea de covariantd a stdrii curente prezise este obtinutd prin aplicarea modelului dinamic
la matricea de covariantd a celei mai recente estimari, si addugarea unei matrice de covarianta
ce reprezinta un model al zgomotului procesului dinamic, de medie zero (pentru a se putea tine
cont de natura imprevizibild a evolutiei starii in timp).

Z_i:ZDi +Di2ileiT (14)

2.2. Asocierea datelor pentru filtrul Kalman

Filtrul Kalman este foarte sensibil la procesul de asociere a datelor [3], deoarece densitatea de
probabilitate a tuturor fazelor filtrului este unimodala (are o singura medie, un singur varf).
Daca existd mai multe masuratori candidate pentru un obiect urmarit, verosimilitatea unei
masuratori se va calcula pe baza starii curente prezise, si pe baza verosimilitatii se poate alege
care date vor intra in procesul de corectie (actualizare).

Daca modelul de masura este liniar, densitatea de probabilitate a fiecarei masuratori candidate

Y se defineste prin media Y, si matricea de covarianta Z? .
1

Y, =M X (15)
 =MIM +Z, (16)

M; este transformarea liniard ce defineste modelul de mésura (sau de observatie), iar X,

defineste imprevizibilitatea procesului de masurd, sau zgomotul (eroarea) masuratorii.
Densitatea de probabilitate a unui vector de masura candidat este:

1 (Y=Y Z¢ 7 (Y-Y)
p(Y) = e ?
(27)" |Z, | 40

Numardtorul fractiei exponent se numeste distanta Mahalanobis. Pentru a maximiza
verosimilitatea, se vor cduta masuratorile candidate care minimizeaza aceasta distanta.

-1

(Y - Yi) (18)

Selectia masuratorilor pe baza verosimilitatii, sau pe baza distantei Mahalanobis, se poate face
in mai multe moduri: selectia celei mai bune candidate, respingerea candidatelor de
verosimilitate mica si combinarea celorlalte, etc.
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2.3. Actualizarea starii prin filtrul Kalman

Avand selectatda masuritoarea, pe care o vom nota in continuare cu Yij, sistemul poate actualiza
starea (media si matricea de covariantd a vectorului de stare) folosind ecuatiile filtrului Kalman,
si ciclul se poate repeta:

X :Z+Ki(Yi_MiZ) (19)
T =(1-KM)Z, (20)
K, =Z,M{ (M, Z,M] +2Mi)_1 (21)

Putem sa ne Inchipuim procesul de urmarire a unei densitati de probabilitate Gaussiana ca
evolutia unui clopot Gaussian 1n timp. Procesul de predictie va muta centrul clopotului, iar
calcularea matricei de covariantd a starii prezise va avea un efect de “latire” a clopotului,
crescand incertitudinea. Masurdtoarea asociatd va muta varful functiei Gaussiene, si va
“strange” clopotul 1n jurul noului maxim.

2.4. Problemele filtrului Kalman

Principala problema a filtrului Kalman este reprezentarea Gaussiand a densitatii de
probabilitate a starii. Aceasta reprezentare face ca filtrul sa fie incapabil sa urmareasca in mod
direct mai multe ipoteze independente, care vor crea mai multe maxime in functia de densitate
de probabilitate.

Alte probleme rezulta din forma lineard a modelului de masura si a modelului dinamic, care
uneori nu sunt potrivite pentru lumea reala. Chiar daca media stdrii poate fi obtinuta prin ecuatii
neliniare, calculul matricelor de covarianta necesita 0 transformare liniara. Aceste functii sunt
de obicei liniarizari locale ale functiilor de transformare (matrice Jacobiene), iar filtrul Kalman
astfel modificat se numeste Filtrul Kalman Extins (Extended Kalman Filter, EKF) [4].

3. Filtrarea bazata pe particule, solutia pentru problemele non-Gaussiene

O abordare practica pentru urmdrirea unor functii generice de densitate de probabilitate, numita
CONDENSATION (CONDitional DENSity propagATION), este descrisa in [5]. In loc sa
aproximeze o functie de densitate de probabilitate in mod analitic, aceastd solutie se bazeaza
pe un numar N de valori discrete numite “esantioane” sau “particule”. O analogie grafica este
prezentata in figura 1. La fiecare moment de timp t, o particula i este definita prin valoarea ei
x; si 0 pondere 7.

p(x) ~{x!,z,i =1..N} (22)

Suma tuturor ponderilor este 1.
1 t

27 =1 (23)
i=1

11
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Fig. 1. Analogie intre o functie de densitate de probabilitate si o0 multime de particule
ponderate [10].

Problema urmdririi devine o problema de evaluare a valorilor x; si a ponderilor 7/, daca se da

un model dinamic si o functie de densitate de probabilitate a procesului de observatie (modelul
de masura).

Pentru optimizarea algoritmului, se adauga pentru fiecare particuld un parametru suplimentar
c,, astfel incat reprezentarea unei particule devine {x;, z,c!,i =1...N}. Acest parametru este
definit ca suma ponderilor fiecarei particule, de la particula 1 pana la particula i, fiind astfel o

functie de probabilitate cumulativa. Scopul acestui parametru va fi descris in sectiunea
urmatoare.

i
i k
C =) (24)
k=1

3.1. Algoritmul CONDENSATION - reesantionarea

Fiecare iteratie a algoritmului CONDENSATION are ca scop calcularea unei noi multimi de
particule,{x;, z!,c!,i =1...N}, stiind multimea de particule anterioare,{x ,, 7z, ,,cl,,i =1..N},
modelul dinamic si masuratorile.

Primul pas al algoritmului se numeste reesantionare. O multime de particule (esantioane)
ponderate se transforma intr-o noud multime de esantioane, de ponderi egale dar concentrare
eterogend 1n spatiul de valori al starii X. Cele doud multimi aproximeaza aceeasi functie de
densitate de probabilitate.

Pentru a obtine esantioanele fara pondere, sistemul va face N extrageri aleatoare din functia de

densitate de probabilitate descrisd de ponderile esantioanelor existente. Cu toate cd generarea
unui numadr aleatoriu nu este o problemd complexa, ea este un pic mai dificild daca dorim sa

12



extragem acest numar dintr-o densitate de probabilitate data p(X), dupa cum se arata in [6].
Daci se da functia de densitate p(x), functia de distributie de probabilitate P(x) este definita ca:

X

PO) = [ p(v)dv (25)

—00

De asemenea, prin definitie vom avea:

[ pv)dv=1 (26)

P(x) poate avea orice valoare din intervalul [0, 1], astfel incat un numar aleatoriu r extras dintr-
o distributie uniforma r pe acest interval poate fi vazuta ca o valoare aleatoare a lui P(x). In
mod formal putem spune ca:

X

[ pvdv=r (27)

—00

In ecuatia de mai sus, x este necunoscuta. Daci vom rezolva ecuatia si vom gisi pe X, vom
obtine un numar aleatoriu X din densitatea de probabilitate definita de p(X).

Daca densitatea de probabilitate este definitd de ponderile particulelor, integrarea functiei de
densitate de probabilitate inseamna insumarea ponderilor particulelor:

X

[ pw)dv < 'Z;ztk —c| (28)
k=1

—0

Din ecuatia de mai sus reiese in mod clar rolul lui ¢, . Acest termen este folosit pentru integrarea

eficientd a functiei de densitate de probabilitate. Folosind acest termen, algoritmul de
reesantionare este urmatorul:

For fiecareidelallaN
- Genereaza un numar aleatoriu din densitatea de probabilitate uniforma, r [0,1]

- Gaseste cel mai mic j pentru care ¢/, > r

ST
- Seteaza Xt =X/,

Ponderile noilor particule nu sunt importante, pentru ca in acest moment fiecare particuld are
aceeasl importanta in fazele urmatoare ale algoritmului. Figura 2 ne arata analogia dintre o
multime de particule ponderate si un set de particule fara pondere (de fapt ar putea fi
considerate ca avand fiecare o pondere egald cu 1/N), pentru descrierea aceleiasi functii de
densitate de probabilitate.

13
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xx'
Fig. 2. Aproximarea aceleiasi functii de probabilitate, folosind particule cu pondere (sus) si
particule fara pondere (jos) [10].

3.2. Algoritmul CONDENSATION - predictia

Dupa aplicarea procesului de reesantionare, particulele rezultate sunt folosite in procesul de
predictie. In forma generala, predictia se realizeaza prin extragerea de valori din densitatea de

probabilitate a modelului dinamic, p(x, | X, , :)_(;). Aceasta functie descrie probabilitatea

fiecarei stari posibile din prezent presupunand cé starea anterioara este descrisd de valoarea
particulei reesantionate i. O abordare ceva mai pragmatica este sa presupunem ca fiecare stare
noua este derivata din starea anterioara printr-un proces determinist, descris de o functie sau de
o transformare liniara, combinat cu un proces aleatoriu. Daca procesul determinist este liniar,
se poate scrie pentru fiecare particuld i urmatoarea transformare:

. —ij .
X; = A Xt + W, (29)

Matricea A codificd modelul dinamic liniar, posibil o ecuatie de miscare cu viteza uniforma,
sau o miscare uniform accelerata, iar W este o valoare aleatoare extrasd dintr-o distributie
potrivita pentru procesul aleatoriu, care se mai numeste si zgomotul de proces, sau zgomotul
de tranzitie a stdrilor. Daca acest zgomot este Gaussian de medie zero, el este complet descris
de matricea sa de covarianta.

Graficele din figurile urmatoare (figurile 3 si 4) descriu procesul de predictie, compus din
aplicarea deterministd a modelului dinamic (numitd deplasare determinista, deterministic drift)
si aplicarea zgomotului aleatoriu (proces numit difuzie stohasticd, stochastic diffusion).
Modelul dinamic produce deplasarea particulelor intr-o maniera previzibila, iar factorul
aleatoriu le va imprdastia in jurul valorilor deplasate.
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Fig. 3. Deplasare determinista a particulelor cu pondere egala [10].

'

%
T t Stochastic diffiusion
I
-

A;

Fig. 4. Difuzia stohastica a particulelor cu pondere egali. In acest pas, pastrarea densititii de
probabilitate sub forma de particule ponderate ar crea probleme [10].

3.3. Algoritmul CONDENSATION - actualizarea
Ultimul pas al algoritmului este procesul de misurd/actualizare. in formularea generald a
problemei urmaririi ca inferentd probabilistica, actualizarea inseamnd aplicarea regulii lui

Bayes pentru a obtine densitatea de probabilitate posterioard pe baza densitatii anterioare si a
modelului de masura.

POX | Yo Vi) o PCY [ X)) PO | Yoiees Vis) (30)

Densitatea de probabilitate anterioara este in acest moment complet codificata in distributia
particulelor cu pondere egald si valoarex] 1in spatiul starilor posibile. Densitatea de

15



probabilitate posterioard se obtine prin ponderarea acestor particule pe baza informatiilor de
masura:

7Zt| = p(yt |Xt = X;) (31)

p(Y, | X, = X}) este verosimilitatea observatiei Yyt sub presupunerea ci starea sistemului urmarit

vy

este descrisd de valoarea x| . Calcularea acestei verosimilititi Tnseamna de obicei proiectarea
luix;in domeniul masuritorilor (folosind o transformare din spatiul stirilor in spatiul

masuratorilor) si efectuarea unei comparatii intre masuratoarea prezisa si cea reald. Rezultatul
comparatiei va fi o distanta, care se poate converti intr-0 valoare de probabilitate pe baza unei
distributii de probabilitate potrivite, precum o functie Gaussiand cu covarianta/varianta
potrivita. Observatia totald y; poate fi compusa din M masuratori individuale, care uneori sunt
numite si indicii [7],y}. Dacd presupunem cd fiecare mdsurdtoare este independentd

conditional de celelalte sub presupunerea ca ele descriu starea X, indiciile se pot combina prin
inmultire:

Py, Ix =x) =] ] p(y! Ix =xt) (32)
j=1

In figura urmitoare se arati prin analogie cum devin particulele ponderate in faza de
actualizare/masuratoare. In acest moment, densitatea de probabilitate a starii este codificata in
combinarea dintre distributia particulelor si ponderea lor.

Z PO

‘ “ -
Lot

X,

I

b
T ——

Ll

X,

I

|

Fig. 5. Particulele primesc ponderea prin masuratoare [10].

Deoarece o functie de densitate de probabilitate trebuie sa respecte conditia I p(x)dx =1, n
xeR"

fiind dimensiunea vectorului de stare x, ponderile particulelor trebuie normalizate astfel incat

n
t —_ - - . . P . -,
Z” P = 1 Dupa acest pas, se recalculeaza ponderile cumulative c; si sistemul este pregatit
i=1
pentru un nou ciclu de urmarire.
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3.4. Algoritmul CONDENSATION - estimarea

Majoritatea aplicatiilor care folosesc un algoritm de urmadrire solicita ca la fiecare moment de
timp t sa se poata produce o estimare a starii, un vector Xt cu valoarea starii estimate. Acest
vector se poate obtine prin Tnsumarea vectorilor particulelor, inmultiti cu ponderile lor:

N . .
e(x) =D X (33)
i=1

Ecuatia (33) nu este potrivitd pentru orice situatie, pentru cd functia de densitate de
probabilitate estimata ar putea sd fie multimodald, exprimand de fapt mai multe ipoteze sau
tinte concurente. Daca aceste ipoteze sunt doar zgomot, si sunt slab sustinute de datele de
masurd, sistemul poate sa scape de ele punand un prag minimal pentru ponderile particulelor
care intra Tn procesul de estimare, precum se propune in [8]. Daca ne asteptam ca sistemul sa
urmareasca mai multe ipoteze, atunci particulele se pot grupa folosind criterii de vecinatate, si
fiecare grup de particule va produce o estimare separata [9].
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I1. Detectia si urmarirea benzilor de circulatie folosind filtrele de
particule

1. Introducere

Detectia drumului si a benzilor de circulatie a fost si rdmane o preocupare importantd a
cercetatorilor din domeniul sistemelor pentru asistenta conducerii auto. O descriere precisa a
acestor elemente, disponibila chiar si in cele mai dificile scenarii, este esentiald pentru ca
autovehiculul autonom sa poatd parcurge un traseu in sigurantd. Algoritmii dezvoltati au
devenit tot mai complecsi, pe masura ce scenariile explorate au devenit tot mai dificile. De la
tratarea scenariului de autostrada, sistemele de detectie si urmarire a benzilor de circulatie au
trecut la soselele rurale, si apoi la cele urbane. Cu aceasta tranzitie, accentul initial pe detectarea
trasaturilor delimitatoare, precum marcajele de pe sosea, a fost mutat spre modelare si estimare,
folosind modele statice si dinamice cu constrangeri specifice, si proceduri de inferenta
probabilistica pentru a trata incertitudinile si erorile din procesul de masura.

Algoritmii de detectie s-au transformat treptat in algoritmi de urmarire, de obicei pe baza de
filtru Kalman. Folosirea acestui filtru are avantajul ca poate reduce spatiul de cautare,
eliminand trasaturile prea indepartate de modelul prezis, si avantajul cd poate produce un
rezultat continuu, fara oscilatii bruste.

Caracteristicile care fac din filtrul Kalman o solutie eficienta sunt exact caracteristicile care
cauzeaza probleme in situatiile mai dificile. Viraje bruste, schimbari de banda, geometrii
atipice ale drumului, toate acestea pun probleme unui algoritm de urmarire care reprezinta
densitatea de probabilitate sub forma unor functii Gaussiene. Reducerea spatiului de cautare in
jurul predictiei unimodale face ca algoritmul sd trateze cu dificultate ipotezele noi, si poate
duce la acumularea erorilor daca regiunile de cautare sunt atrase spre trasaturi delimitatoare
false.

Urmarirea benzilor de circulatie pe baza filtrului Kalman a fost inceputa de Dickmanns [1], si
de atunci au aparut mai multe solutii functionale, precum cele descrise in [2] sau [3]. Algoritmii
de urmarire a benzilor de circulatie pe baza filtrului Kalman folosesc predictia bazata pe model
pentru a defini regiuni de cautare pentru extragerea noilor delimitatori, si folosesc apoi
delimitatorii extrasi pentru a actualiza starea. Aceastd abordare presupune cd drumul se
modifica Intr-o manierd continud, fara salturi, iar eventualele discontinuitdti/tranzitii sunt
abordate prin re-initializarea procesului de urmarire. Solutia prezentata in [4] trateazd unele
cazuri particulare de discontinuitati ale drumului prin folosirea simultana a doud instante ale
modelului drumului, dar solutii de genul acesta ne aratd ca filtrul Kalman nu este, in mod
natural, potrivit pentru urmarirea discontinuitatilor.

Avand in vedere deficientele filtrului Kalman, mai multi cercetdtori au propus solutii pe baza
filtrului de particule. O solutie de urmarire a benzilor pe baza filtrului de particule incepe de
obicei cu reesantionarea particulelor, urmatd de deplasare si difuzie, apoi de masuratoare.
Procesul de masura este de obicei mult mai simplu decat in cazul filtrului Kalman, deoarece
constd intr-0 comparatie dintre ipoteza particulei si datele de masura, iar in urma comparatiei
se calculeaza o pondere. Astfel, nu sunt necesari algoritmi complecsi pentru extragere de
trasaturi elaborate. Pe de altd parte, deoarece procesul de comparatie se aplica pentru fiecare
particuld 1n parte, simplitatea masurdtorii este esentiald pentru a avea o executie rapida a
algoritmului.
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Tn [5] este descris un algoritm de urmirire a benzilor de circulatie bazat pe metoda
Condensation [6], ce foloseste punctele detectate ca elemente de marcaj ca trasaturi de masura.
Fiecare punct din imagine primeste un scor pe baza distantei la cel mai apropiat punct de
marcaj, iar aceste scoruri sunt folosite pentru a calcula ponderea fiecarei particule. Algoritmul
propus foloseste esantionarea partitionata (esantionare in doi pasi pe submultimi ale spatiului
de stare, obtinand un efect multirezolutie), esantionarea bazata pe importantd (pe pondere), si
esantioane de initializare, care sunt extrase in mod complet aleatoriu din intreg domeniul
permis pentru spatiul de stare, pentru a putea reactiona mai rapid la schimbari.

Tn [7] se descrie un sistem de urmarire a benzilor ce foloseste cadrul filtrului de particule pentru
a integra mai multe indicii precum culoarea, muchiile, raspunsul la filtrul LoG (Laplace of
Gaussian). Pentru fiecare indiciu se face o comparatie intre datele din imagine si particule, se
calculeazd o verosimilitate, iar aceste verosimilitati se combind ulterior prin inmultire. Si
aceastd solutie foloseste esantioane de initializare, si esantionare suplimentard in jurul
particulelor cu ponderea cea mai mare pentru a creste acuratetea estimarii.

Modul mult simplificat in care filtrul de particule trateaza informatiile de masurd permite
utilizarea unei largi varietiti de indicii. In lucrarea [8] se descrie un algoritm de urmirire a
benzilor pentru drumuri rurale, unde spatiul imagine se imparte in zone de drum si zone non-
drum, iar fiecare din aceste zone contribuie la ponderea finald prin intensitate, culoare,
informatii despre muchii si despre texturd. Verosimilitatea fiecarei trasdturi de a apartine unor
zone drum sau non-drum se calculeaza folosind histograme antrenate pe exemple, permitand
astfel o densitate de probabilitate multimodald nu doar pentru starea benzilor, ci si pentru
masuratori. In [9] se prezintd avantajele folosirii filtrului de particule pentru fuzionarea
indiciilor de natura diferita, cand trasaturile extrase din imagine sunt combinate cu informatie
GPS si informatie din harta, pentru estimarea benzilor pe distanta mare. Autorii articolului [10]
descriu o abordare hibrida, ce combina ipotezele marginilor benzilor de circulatie generate
printr-un algoritm de tip RANSAC cu ipotezele dintr-un filtru de particule, folosind ulterior un
mecanism probabilistic pentru a alege cele mai bune margini pentru descrierea benzilor.

In acest capitol se va descrie un sistem de detectie si urmirire a benzilor de circulatie care
combind avantajele filtrului de particule cu stereoviziunea si procesarea imaginilor de
intensitate, pentru a realiza o estimare robusta in scenarii dificile din mediul urban, din mediul
rural, si de pe autostrada. Metoda descrisa este o contributie originald a autorului, publicata
initial in articolul de jurnal [13]. Unele figuri din acest capitol sunt preluate din publicatia
originala.

2. Solutia pe scurt

Sistemul propus va evalua in mod continuu starea benzii de circulatie prin intermediul unei
multimi de particule. Nu existd o faza de initializare, astfel ca fiecare ciclu este executat in
acelasi fel, dupa cum se arata in figura 1.

Ciclul de urmarire porneste cu procesul de re-esantionare a particulelor, care se realizeaza
partial prin utilizarea particulelor ponderate in ciclul anterior, si partial din distributia generica
de probabilitate care acopera intreg spatiul starilor, pentru a permite sistemului sa trateze
posibilele schimbari discontinue. Deplasarea determinista este aplicatd intregii multimi de
particule reesantionate, si se bazeaza pe parametrii de miscare ai vehiculului propriu, precum
viteza de deplasare, viteza de rotatie (viteza angulard), si pe timpii de achizitie a cadrelor
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procesate, care sunt marcati cu precizie de milisecunda. Difuzia stohastica va afecta fiecare
particuld din setul reesantionat.

Detectia unghiului de aplecare (pitch) se va realiza separat de mecanismul de urmarire bazat
pe particule folosind tot o abordare probabilistica, dar fara a tine cont de istoria acestui unghi,
deoarece el se poate schimba Tn mod imprevizibil din cauza imperfectiunilor suprafetei
drumului. Acest unghi este folosit pentru a selecta trasaturile de drum, care sunt apoi folosite
pentru a pondera particulele.

Dupa ponderarea particulelor, acestea sunt supuse unui proces de validare, care va verifica daca
ele sunt concentrate in mod corect pe o banda de circulatie. Daca validarea este cu succes se
va genera o stare estimata a acestei benzi.

Re-esantionare a Esantionare din
particulelor starii intreg spatiul
anterioare starilor

Particule ale starii anterioare Particule deinitializare
h 4

Deplasare .

determinista Senzorii de miscare ai vehiculului
Difuziune
stohastica

J' Informatie 3D din
[ Detectieunghi pitch [« stereoviziune

Extragere muchii
de pe drum

.

Extragere marcaje Detectie borduri
delimitatoare

| | Ponderare particule

| prin fuzionare indicii

¥
Validare
v

Estimare

[y

Fig. 1. Vedere de ansamblu a algoritmului de urmaérire
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3. Descrierea algoritmului de urmarire
3.1. Particulele benzilor de circulatie

Densitatea de probabilitate a starii benzii de circulatie este descrisa la un anumit timp t de o
multime de particule ponderate N: p(X) ~{X;, 7,,i=1...N}. Valoarea particulei, X, este o
ipoteza asupra starii benzii de circulatie, sub forma unui vector de parametri.

Sistemul de coordonate utilizat are originea pe sosea, in cel mai avansat punct acoperit de
vehiculul nostru, centrat fata de latimea vehiculului. Axa Z este de-a lungul axei de deplasare
Tnainte a vehiculului, axa X este coordonata laterala pozitiva spre dreapta, iar axa Y este axa
verticald, pozitiva spre centrul Pamantului. Banda de circulatie este o suprafatd 3D care se
intinde in fata autovehiculului, si este delimitatd de doud curbe. Coordonata X a curbelor
delimitatoare depinde de parametrii benzii, de distanta Z si de tipul delimitatorului, T (Stdnga
sau dreapta).

X =h(Z,T) 1)

Vom numi ecuatia de mai sus profilul orizontal al benzii. Parametrii care afecteaza rezultatul
functiei h vor fi considerati parametrii profilului orizontal. Ei sunt curbura orizontala, unghiul
de orientare (yaw), deplasamentul lateral si latimea benzii.

In acelasi fel putem descrie si variatia coordonatei Y a fiecarei curbe delimitatoare, cu ecuatia
profilului vertical al drumului:

Y =v(Z,T) (2)

Sistemul de urmarire a fost proiectat Intr-o maniera modulara, ecuatiile pentru profilul vertical
si orizontal fiind usor reconfigurabile. Functia de mdsura este independentd de modelul 3D,
atata timp cat acest model poate genera puncte 3D pentru delimitatori. Din experimentele
noastre, am decis cd urmatorii parametri descriu in mod suficient banda de circulatie:

W — latimebanda
C,, —curburaorizontala
C, —curburaverticala
X —deplasamert lateral 3
a —unghiaplecare
y —unghiinclinare
w —unghiorientare

Datorita naturii configurabile a sistemului, am putut experimenta cu mai multe modele si
multimi de parametri. Un model care a inclus si un parametru pentru variatia latimii a fost testat
in conditii de autostrada, dar modelul mai simplu descris de ecuatia (3) s-a dovedit mai robust
in scenariile urbane. Un argument convingator impotriva utilizarii unui model de reprezentare
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prea complex este ca distanta de vizibilitate este oricum limitata datorita proprietatilor camerei
si a caracteristicilor traficului urban.

3.2. Predictia

Inainte de a aplica modelul de evolutie a stirii, starea estimata la pasul anterior, descrisa de
particulele ponderate, trebuie reesantionatd in particule de pondere egald. O fractiune R=0.1 N
a particulelor se va extrage dintr-o distributie uniforma ce acopera tot domeniul permis al
parametrilor benzii de circulatie. Aceste particule reprezintd probabilitatea cd banda urmarita
la momentul curent sa fie eronata, sau probabilitatea de aparitic a unei benzi candidate mai
bune, de exemplu in cazul unei schimbari de banda sau in cazul despartirii drumului in doua
benzi.

Dupa reesantionare, fiecare particula este transformatd prin predictie, folosind ecuatia
modelului dinamic al benzii de circulatie:

)_(i = At)A(i—l + B, +w, (4)
1 0 0 0 0 0 O]
0O 1 0 O0O0O0ODO
0 02 1 00 0O
At:o—%01003t )
0O 0 00100
0O 0 O0O0O0OT1IDO0
0 -s, 0000 1]
o
0
0
s
|3t:?t (6)
0
0
_St_
u,=c ()

Matricea At reprezinta transformarea liniard care exprima modul in care parametrii benzii de
circulatie evolueaza in timp in absenta unei interventii din partea soferului, iar matricea Bt este
matricea care face legatura dintre variabilele de intrare si evolutia benzii n timp. Intrarea
sistemului este formata din variabila ct, curbura traiectoriei vehiculului propriu, decisa de sofer,
care 1n cazul nostru particular este derivata din viteza angulara, direct masuratd de senzorii
inertiali cu care este echipat autovehiculul, si cititd prin intermediul magistralei CAN.
Matricele At si Bt depind de distanta parcursa intre doua masuratori, St , calculatd prin
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inmultirea vitezei citite de pe magistrala CAN cu timpul dintre doud cadre capturate de camera
video.

Partea deterministd a predictiei este exprimati prin A X, , +B,u,, unde se aplica legile de
migcare. Prin aceasta ecuatie, fiecare posibild configuratie anterioard a drumului este proiectata
in prezent. In afari de miscarea deterministd, fiecare particuld este afectati de o valoare
aleatoare wt, extrasa dintr-o distributie Gaussiana de medie zero si matrice de covarianta Q.
Aceastd matrice de covariantd exprima incertitudinea modelului de miscare intre doua
masuratori, si astfel ea trebuie scalatd cu timpul scurs intre aceste masuratori, incertitudinea
crescand cu timpul. Se defineste o matrice de covariantd Qo, calibrata pentru un interval de
timp de 100 ms, iar matricea efectivd Q¢ se obtine prin scalarea lui Qo cu raportul dintre
intervalul de timp dintre cadre si intervalul etalon de 100 ms.

Dupa aplicarea predictiei, populatia de particule codifica presupunerile la momentul actual
asupra starii benzii de circulatie, derivate din starea anterioara si legile de miscare, precum si
incertitudinile asupra acestor presupuneri. Populatia de particule este in acest moment pregatita
pentru masuratoare.

3.3. Detectia unghiului de aplecare

Unghiul de aplecare este tratat in mod diferit, in afara mecanismului de urmarire bazat pe
particule, din douad motive: acest unghi nu este foarte previzibil, el putand varia brusc din cauza
unor manevre de acceleratie sau frand sau daca se intdlnesc imperfectiuni pe suprafata
drumului, si acest unghi va decide in continuare care sunt datele de masura utilizabile pentru
estimarea benzii de circulatie, el fiind un element esential in selectia punctelor 3D care apartin
drumului.

Fig. 2. O scena complexa cu drum, vehicule si ziduri, si o vedere laterala a punctelor 3D
reconstruite prin stereoviziune [13]. Este pus in evidenta domeniul in care vom cauta unghiul

de aplecare.

Considerand originea sistemului de coordonate pe sosea, imediat in fata autovehiculului,
presupunem ca pentru aproximativ 10-20 de metri drumul, asa cum este el vazut din lateral, va
fi o dreapti care trece prin aceasti origine. In sistemul de coordonate dat, aceastd dreapti va
depinde deci doar de unghiul de aplecare (pitch). Detectia unghiului de aplecare inseamna de
fapt gasirea celei mai bune drepte pe baza punctelor 3D date.
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Procesul de detectie a unghiului de aplecare incepe prin construirea unei histograme polare,
care numara punctele 3D de-a lungul unor drepte candidate care trec prin origine, in planul
lateral distantd-inaltime. Aceste drepte corespund unor valori discrete candidate pentru unghiul
de aplecare, la intervale de 0.1 grade, cu domeniul de variatie intre -2 si 2 grade. Algoritmul
pentru construirea histogramei este urmatorul:

Initializeaza histograma polara H (index) cu 0, pentru fiecare index
For fiecare punct 3D p
Daca distanta (p)> Limita treci la urmatorul punct, altfel:
Gaseste unghiul dreptei care trece prin p si origine
_ . inaltime(p)

=tan ' ———~ 8
%o distanta(p) ®

Daca ¢, >2" or «, <—2"treci la urmatorul punct, altfel:
Gaseste indexul lui «  In histograma polara:
a,+2°

0.1

Incrementeaza histograma polara cu o cantitate variabila ce ia in considerare densitatea
variabild a punctelor cu distanta:

distanta(p)*
K

mdexp =

H (index,) = H (index,) +
End For

9)

Pentru gasirea unghiului optim, vom folosi o abordare probabilisticd, ceea ce Tnseamna ca
pentru fiecare unghi candidat ¢, vom calcula densitatea de probabilitate p(e =) , adica

probabilitatea ca unghiul candidat sa fie unghiul real, pe baza informatiei de masura
disponibila.

index

Tn procesul de calculare a p(e =) vom face citeva presupuneri. Prima presupunere este

cd istoria unghiului nu conteaza, deoarece variatiile sunt datorate in mare parte imperfectiunilor
suprafetei drumului, care nu sunt usor de prezis. Aceasta presupunere ne permite sa consideram
ca densitatea de probabilitate a acestui unghi va fi decisd doar pe baza masurdtorilor curente:

index

p(al Yir Yoreens Yt) = p(al yt) (10)

A doua presupunere este cd nu avem o densitate de probabilitate a priori predefinita, care s-ar
putea traduce prin anumite valori preferate ale unghiului, si in consecintd densitatea de
probabilitate a starii unghiului este direct proportionald cu verosimilitatea masuratorilor.

pler|y:) < p(y, | @) (1)

Verosimilitatea masuratorilor se calculeaza prin intermediul a doud indicii, care deriva din
urmatoarele conditii pe care le impunem punctelor 3D proiectate in planul lateral:
- Punctele care apartin drumului se vor proiecta sub forma unei drepte, deci vor fi
colineare in planul Tnaltime-distanta
- Majoritatea punctelor 3D din scena se vor gasi deasupra suprafetei drumului.
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Pe baza primei conditii putem decide cd verosimilitatea masuratorilor este direct proportionald
cu valoarea histogramei polare H, iar pe baza celei de-a doua conditii verosimilitatea
masuratorilor este proportionala cu histograma cumulativa derivata din H, CH.

P(Yu | & = Gtipger) o H(index) ©)
p(yCH | a= aindex) o« CH (|ndeX) (10)

Cele doud verosimilitati sunt combinate prin inmultire, pentru a calcula densitatea finala pentru
unghiul de aplecare:

Pl =y | Y,) o< H(index)CH (index) (11)

Pitch {deg)

 (pitch)

Pitch {deq)

CH (pitch)

Pitch (deg)

H (pitch) x CH (pitch)

Fig. 3. Combinarea indiciilor pentru unghiul de aplecare: sus, histograma polara; mijloc,
histograma cumulativa; jos, combinarea celor doua [13].

Unghiul candidat cu cea mai mare verosimilitate este ales ca unghiul estimat de aplecare. Tn
figura 3 este descris grafic acest proces, care duce la un maxim clar chiar daca scena complexa
cauzeaza mai multe varfuri In histograma polara.

Unghiul estimat este introdus in vectorii de stare ai particulelor prezise. De asemenea, pe baza

acestui unghi sunt selectate punctele 3D corespunzatoare suprafetei drumului, pentru a putea fi
utilizate 1n fazele ulterioare ale procesului de masura.
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3.4. Proiectia particulelor in spatiul de masura

Detectia unghiului de aplecare este singurul pas al procesului de masura care utilizeaza spatiul
3D. Ceilalti pasi implicd compararea particulelor cu datele de masurd din spatiul imagine.
Pentru a obtine aceasta comparatie, din fiecare stare de forma x! = (w,C,,,C,, X.,a,7,w)" aunei

particule se va genera un vector in spatiul masurdtorilor, de forma
Vi = (V3 Vp, Uy 1oy pyUg gheey Ug o) , UNde P este numarul de perechi de puncte stanga-dreapta

care vor descrie banda. Valorile v sunt coordonatele randurilor din imagine, iar valorile u sunt
coordonate ale coloanelor. Coordonatele rand sunt comune pentru delimitatorii stand si drept.

Pentru a obtine y! din X;, vom parcurge urmatorii pasi:

a) Se genereaza, pentru fiecare delimitator de banda (stang si drept) P puncte in spatiul 3D.
Punctele sunt egal departate pe axa distantd Z, si coordonatele X si Y (lateral si vertical) sunt
generate de profilul orizontal si vertical al benzii. Cel mai apropiat punct va avea distanta Zg,
o constanta reglata in asa fel incat acest punct sa fie vizibil in imagine, dar aproape de marginea
de jos a acesteia. Intreaga multime de puncte va fi desfasurata pe o distanta D, care va fi automat
ajustata cu viteza autovehiculului. La o vitezd mai mare, distanta D va fi crescuta, pentru a
acoperi o distanta mai mare de drum, iar la o viteza mica D va fi scazuta pentru a ajuta sistemul
sa trateze curbele stranse sau zonele de drum cu multe obstacole. Distanta D acopera o secunda
de miscare la viteza curentd a autovehiculului, dar nu poate fi mai scurtd de 5 m si nici mai
lungd de 60 m.

b) Se proiecteaza punctele 3D obtinute la pasul anterior 1n spatiul imagine, folosind parametrii
calibrati ai camerei. Pentru fiecare delimitator, se va obtine un lant de puncte 2D, cu distanta
variabila intre ele.

c) Se intersecteaza segmentele obtinute din punctele proiectate consecutive cu drepte orizontale
egal departate una de alta. Punctele de intersectie sunt punctele care formeaza reprezentarea
particulei in spatiul imagine, ¥, .

Procesul este ilustrat vizual in figurile 4 si 5.

Z

L J

—

-

| @Y v
I Zy v
X

Fig. 4. Pentru fiecare delimitator de banda (stdnga sau dreapta) se genereaza puncte 3D egal
departate folosind parametrii fiecarei particule. Aceste puncte sunt apoi proiectate in spatiul
imagine [13].
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Fig. 5. Linii orizontale egal departate se intersecteaza cu segmentele formate de punctele
delimitator proiectate. Punctele intersectie rezultate sunt reprezentarea particulei n spatiul de
masura [13].

Rezultatul proiectiei unei multimi complete de particule in spatiul imagine este prezentat in
figura 6.

Fig. 6. Particulele in spatiul imagine [13]. Stanga — particule complet aleatoare, la pornirea
sistemului; dreapta — particule prezise in modul de urmarire normal, unele fiind complet
aleatoare, dar cele mai multe fiind apropiate de banda reala.

3.5. Indiciile vizuale

Dupa detectia unghiului de aplecare, acesta poate fi folosit pentru o aproximare a geometriei
drumului, pentru a facilita selectia punctelor 3D care apartin acestuia. Punctele de muchie din
imagine care corespund punctelor 3D de pe drum sunt folosite ca un prim indiciu pentru
masura.

Dintre punctele de muchie ale drumului sunt selectate punctele de marcaj, pe baza algoritmului
clasic de detectie a tranzitiilor de tip Intunecat-luminos-intunecat [11]. In afara de punctele de
marcaj, alte trasaturi de mare importanta sunt bordurile, care sunt detectate pe baza variatiilor
indltimilor punctelor extrase prin stereoviziunea densa [12]. Bordurile detectate in spatiul 3D
sunt convertite in muchii In spatiul imagine. Bordurile si marcajele sunt considerate a fi de
prioritate egala, si sunt astfel introduse intr-o harta de muchii speciale, al doilea indiciu vizual.

Pentru a permite comparatia dintre particule si masuratoare, fiecare hartd de indicii (muchii de
drum si muchii speciale delimitatoare) sunt supuse transformarii distanta (Distance Transform).
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c)

Fig. 7. Informatia vizuala: a) imaginea originald, b) muchii corespunzatoare punctelor 3D

de pe suprafata drumului, si transformarea distantd a acestora, c) marcaje si borduri, cu
imaginea distanta asociata[13].

3.6. Ponderarea particulelor prin masuratoare

Avand densitatea de probabilitate a priori, codificatd in distributia valorilor particulelor prin
spatiul starilor, putem calcula densitatea de probabilitate posterioara, care va codifica
informatia pe care o avem despre starea sistemului pana la momentul prezent t. Acest ultim pas
se realizeaza prin asignarea de ponderi pentru fiecare particuld, folosind verosimilitatea
madsuratorilor fata de fiecare ipoteza a starii.

= Py, [ % =X,) (12)

Verosimilitatea masuratorii se obtine prin inmultirea verosimilitdtii muchiilor cu
verosimilitatea marcajelor si bordurilor, presupunand independenta conditionald a acestora.

p(y, | X, =x{) = p(road _edges|x, =x;)- p(mark _curb|x, =x}) (13)

Pentru a calcula verosimilitatea celor doua indicii, se va calcula o distanta dintre ipoteza starii
s masurdtoare. In acest sens se foloseste imaginea transformata distanta.

In cazul ideal, proiectia granitelor benzilor de circulatie ar trebui s se potriveasca exact pe
muchiile ce constituie indiciile vizuale. De asemenea, zona din interiorul benzii ar trebui sa fie
lipsita de muchii pe cat posibil. Pentru a putea testa aceste doud conditii, se definesc doua tipuri
de puncte: punctele pozitive, care sunt cele de pe delimitatorii benzilor de circulatie proiectate
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in imagine, si puncte negative, care sunt puncte apropiate de margini, dar aflate in interiorul
zonei de banda. Cele doua tipuri de puncte sunt aratate in figura 8.

Fig. 8. Puncte pozitive si puncte negative. Punctele pozitive (rosu) sunt pe delimitatori, iar
cele negative (galben) sunt in interiorul benzii [13].

Punctele pozitive vor genera distanta pozitivd. Aceasta se obtine prin medierea valorilor
pixelilor din transformata distantd de la coordonatele punctelor pozitive. Distanta
corespunzatoare punctelor negative este complementul valorii medii a pixelilor din imaginea
transformata distanta de la coordonatele acestor puncte. Cele doud distante se combina prin
medie ponderatd (ecuatia 14). Valorile ponderilor a si f au fost stabilite ca 2 si 1, prin
experiment. In aceasti ecuatic, M noteazi tipul masuritorii (E — muchie simpla
corespunzatoare punctelor drumului, S — muchie speciala, marcaj sau bordura).

o _ @D () + DM ()

(a+ B) 44

Pentru fiecare masuratoare M se va calcula verosimilitatea folosind o distributie Gaussiana
pentru a transforma distanta intr-0 valoare de probabilitate.

i 1
M|X =X)=—"—"——¢&
p( | t t) O'M\/Z (15)

Fiecare particuld va primi ca pondere produsul celor doua verosimilitdti. Tot In acest pas,
particulele care prezintd o ipoteza degeneratd asupra benzii de circulatie, precum o banda de
latime prea mica pe care nu ar incadpea o masina, sau o banda prea lata, sau prea deplasata fata
de pozitia noastra, vor primi o pondere nula, pentru ca in urmatorul ciclu de urmarire ele sa fie
eliminate de procesul de reesantionare.

Ultimul pas al algoritmului de urmarire folosind particulele este de a normaliza ponderile, astfel
incat ele sa dea, prin Tnsumare, valoarea 1. In acest moment sistemul este pregatit pentru
urmatorul ciclu.

3.7. Validarea rezultatului

Spre deosebire de algoritmii de urmarire bazati pe filtrul Kalman, filtrele de particule nu au
nevoie de initializare sau de validarea masuratorilor Tnainte de actualizarea starii. Particulele
vor evolua liber, si se vor grupa In final in jurul estimarii optime, atata timp cat sistemul este

29



bine proiectat si masuratorile sunt relevante. Totusi, utilizarea unui sistem de acest gen in
practica impune ca sistemul sa decida daca avem un rezultat valid sau nu.

O posibild varianta de validare este analizarea distributiei particulelor in spatiul starii, si
generarea unei decizii pozitive in cazul in care acestea sunt grupate rezonabil de stréns in jurul
unei ipoteze. Din pacate, am observat ca particulele tind sa se grupeze destul de bine chiar si
dacd masuratorile sunt foarte slabe, si acest lucru nu garanteaza ca estimarea finald este corecta.

O solutie care da rezultate mai bune este sa comparam ponderea medie a particulelor prezise
cu ponderea medie a particulelor complet aleatoare (particulele de initializare). Dacd N este
numarul total de particule, iar R este numarul de particule complet aleatoare, care in
implementarea noastrd sunt inserate la inceputul listei de particule, se defineste factorul de
calitate q astfel:

N .
RY =

i=R+1

q= R
(N-R)> 7

(16)

Daca q este mai mare decat un prag, banda este considerata valida pentru a fi afisata, si se va
estima un vector mediu pe baza particulelor individuale si a ponderilor lor. Un factor de calitate
mare inseamna ca datele de masura sustin banda prezisd mai mult decat ar sustine o banda
prezisa complet aleator. Pragul peste care consideram banda a fi validd este stabilit, prin
experimente, la 10.

Vectorul de stare estimat pentru banda urmarita este:

> xix!s!
e(X)="F—— (17)

27
i=1

Nu toate particulele sunt luate in considerare pentru estimarea finala, iar acest lucru ne este
indicat de conditia J, . Conditia este ca particula sa aibd o pondere mai mare sau egala cu media
ponderilor particulelor din multime.

S = 0,daca 7Z'ti <i
t = N (18)
1, altfel
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Fig. 9. Banda de circulatie estimate pe baza particulelor si a ponderilor [13].

4. Teste si rezultate

Nota: Fisierele video care prezintd rezultatele pot fi descarcate de la adresa
http://users.utcluj.ro/~rdanescu/lane/lane_eval.htm .

4.1. Comparatie cu filtrul Kalman

Sistemul de urmarire a benzilor de circulatie bazat pe filtrul de particule si stereoviziune a fost
proiectat pentru a aborda situatiile dificile, unde filtrul Kalman are mari probleme. Aceste
scenarii pot fi variate, dar toate se pot defini prin termenul “drum cu discontinuitati”, sau “drum
care prezinta singularitati”. Cele mai comune situatii care se pot considera discontinuitdti sunt:
aparitia si disparitia marcajelor de bandd, manevre de schimbare a benzii, despartire sau
fuzionare a benzilor, schimbare brusca a directiei benzii, schimbare bruscd a curburii, sau
nefunctionare temporara a senzorului cauzata de conditii interne sau externe.

O solutie bazatd pe filtrul Kalman are probleme cu discontinuitatile datoritd urmatoarelor
caracteristici:
- Doar o configuratie de drum este urmaritd la un moment dat
- Starea curentd este folositd pentru a prezice zonele de cautare pentru detectiile
urmatoare, iar acest lucru exclude masuratorile din zonele discontinue
- Este nevoie de timp pentru a se renunta la o ipotezd urmaritd, si pentru initializarea unei
urmariri noi
- Initializarea unei urmariri noi implica aplicarea algoritmilor complecsi de mdsura pe
intreg spatiul imaginii, eliminand avantajul spatiului redus de cautare.

Am testat algoritmul bazat pe filtrul de particule in scenarii cu problemele specificate mai sus,
si am obtinut urmatorul comportament:

1. In cazul aparitiei si disparitiei marcajelor: datorita faptului ci nu avem o detectie in sensul
clasic, nu a fost nevoie de timp suplimentar pentru a porni sau a elimina o tintd urmarita.
Particulele se grupeaza in mod automat in jurul celei mai bune ipoteze, imediat ce banda devine
vizibild, si banda este validata cam Tn 2-3 cadre.
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2. In cazul manevrelor de schimbare de banda, sistemul bazat pe particule are doud avantaje
care fac ca tranzitia sa fie cat mai usoara si rapida: capacitatea de a urmari mai multe ipoteze
in acelasi timp, si utilizarea de particule aleatoare pentru ca In fiecare moment sa putem urmari
noi ipoteze. Particulele aleatoare vor initializa un nou grup, iar datoritd miscarii vehiculului
catre noua banda, noul grup va primi tot mai multe particule, pe cand vechea banda va fi treptat
lasatd in urmd. Cand schimbarea de banda este finalizata, noua banda este deja urmaritd de
mult.

3. Situatiile de despartire sau unire a benzilor sunt tratate in acelasi fel ca schimbarile de banda.
Sistemul este intotdeauna pregatit sa urmareascd o bandd noud, care are sanse mai mari de a fi
cea corecta.

4. Schimbdrile bruste de curbura sunt tratate sau prin generarea ipotezelor corecte suficient de
rapid pentru a tine pasul cu schimbarea, similar cu situatiile 2 si 3. Daca acest lucru nu este
posibil, datorita severitatii conditiilor, sistemul 1si va reveni foarte repede dupd ce
discontinuitatea a trecut. in ambele cazuri, estimirile false sunt evitate.

5. Datoritd faptului cd nu existd o resetare a procesului de urmarire la filtrul de particule,
problemele senzorilor sunt tratate in mod uniform, indiferent de cauza si durata lor. Particulele
se vor Imprastia cat timp nu avem informatie de masurd, iar cand aceste informatii devin din
nou disponibile, particulele se vor grupa din nou.

O comparatie calitativa Intre metoda descrisd in acest capitol si o metoda bazatd pe filtrul
Kalman este prezentatd in fisierul video pf-kf.avi. In partea din stdnga sunt prezentate
rezultatele filtrului de particule, iar in partea dreapta rezultatele filtrului Kalman.

——

Fig. 10. Exemple de cadre din comparatia dintre filtrul de particule si filtrul Kalman [13].
Stanga — filtrul de particule. Dreapta — filtrul Kalman.
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4.2. Evaluarea acuratetei estimarii unghiului de aplecare

Pentru a evalua rezultatele metodei de estimare a unghiului de aplecare prezentatd in acest
capitol, a fost folositd o secventa de imagini in care acest unghi variaza puternic. Geometria
drumului forteaza autovehiculul sa varieze unghiul in intervalul dintre -3 si +4 grade. Deoarece
nu avem o valoare cunoscuta pentru acest unghi, vom compara rezultatul cu unghiul estimat
prin simpla mediere a punctelor 3D dintr-o zona restransa din fata autovehiculului. Zona
selectatd nu contine obstacole pentru intreaga duratd a secventei, astfel ca punctele 3D
localizate aici sunt doar puncte de pe drum. Algoritmul propus nu beneficiaza de lipsa
obstacolelor in zona de test, pentru ca el foloseste punctele din intreaga scend, care contine
suficiente puncte de obstacol.

Graficul din figura 11 arata cele doua valori ale unghiului de aplecare (calculat in grade) pentru
fiecare cadru din secventa. Rezultatele algoritmului prezentat sunt redate cu linie punctata, iar
valoarea “reald” calculatd din regiunea restransa este prezentatd cu linie continua albastra.
Diferenta dintre cele doua valori este prezentata cu linie continua verde. Din grafic se vede clar
ca unghiurile estimate urmeaza aceeasi tendinta. Erorile sunt cauzate de erori in reconstructia
stereo, care pot afecta ambele metode.

Comportamentul estimatorului unghiului de aplecare se poate vedea in fisierul video
pitching.avi, unde proiectia laterala a scenei 3D si a suprafetei benzii de circulatie este
suprapusd pe imaginea perspectiva. Profilul orizontal nu este detectat perfect, deoarece
delimitatorii de banda sunt foarte slabi iar latimea benzii este mai mare decat limita acceptata
de algoritm (6 metri).
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0 20 40 B0 a0 100 120 140 160 180

Fig. 11. Evaluarea preciziei estimarii unghiului de aplecare [13].
4.3. Evaluarea performantei pe scenariu de autostrada

Performanta algoritmului de urmarire a benzilor a fost evaluata pentru scenariul de autostrada
folosind o secventa de 2644 cadre, achizitionate la o ratd medie de 10 cadre pe secunda, ceea
ce inseamnad aproximativ 4.4 minute de condus. Rata de achizitie nu este constantd, dar fiecare
cadru este marcat cu timpul de achizitie masurat cu precizie de milisecunda, iar algoritmii sunt
capabili sd functioneze la o ratd variabild de masura. Secventa contine schimbari de banda,
iesiri si intrdri de pe autostrada, si vizibilitate deficitara datorita ploii si stergatoarelor de
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parbriz. In figurile 12 ... 15 se poate vedea estimarea unor parametri ai benzii (litime, curbura,
deplasament lateral si unghi de orientare, parametrii profilului vertical). Validitatea detectiei
este prezentatd ca un semnal binar, o valoare inaltd insemnand estimare validatd. Numarul
cadrelor marcate ca valide este 2585, ceea ce Inseamna o ratd de detectie de 97.77 %.

Secventa si rezultatele detectiei, in proiectie perspectiva si in vedere de sus, pot fi vizualizate

in fisierul video highway.avi. Punctele mov din vederea de sus sunt punctele 3D calculate prin
stereoviziune, marcate ca puncte de drum pe baza unghiului de aplecare detectat.
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Fig. 12. Rezultate pe autostrada: latimea estimata (in mm) pentru fiecare cadru [13].
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Fig. 13. Rezultate pe autostradi: curbura orizontald (in m™) pentru fiecare cadru [13].
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Fig. 14. Rezultate pe autostrada: pozitia laterala (distanta vehiculului fatd de centrul benzii,
Tn mm) pentru fiecare cadru [13].
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Fig. 15. Rezultate pe autostrada: unghiul de orientare (in grade) pentru fiecare cadru [13].
4.4. Evaluarea performantei in scenariu urban

Performanta algoritmului de urmarire in oras este evaluatd pe o secventd de 1763 cadre,
capturate la 10 cadre pe secunda (in medie), aproximativ 3 minute de condus. Secventa contine
schimbari de banda, despartire si unire de benzi, trecere prin tunel si treceri prin intersectii.
Figurile 16...19 aratd evolutia unor parametri al benzii. Validitatea detectiei este de asemenea
aratate pe grafice, ca semnal binar. Numarul cadrelor cu banda validata este de 1559, ceea ce
indica o rata de detectie de 88.43%. Prezenta tunelului cu slaba vizibilitate in secventd este
principalul motiv pentru scaderea ratei de detectie. Secventa si rezultatele detectiei pot fi vazute
in fisierul video urban.avi. O alta secventd, unde se pot vedea marcaje de calitate foarte slaba
si multe obstacole se poate vedea in fisierul crowded.avi.
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Fig. 16. Rezultate in oras: latimea (in mm) pentru fiecare cadru [13].
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Fig. 17. Rezultate in oras: curbura orizontald (in m™) pentru fiecare cadru [13].
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Fig. 18. Rezultate in oras: pozitia laterala (in mm) pentru fiecare cadru [13].
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Fig. 19. Rezultate in oras: unghiul de orientare (in grade) pentru fiecare cadru [13].
4.5. Un model experimental: banda cu litime variabila liniar

Datoritd faptului ca mecanismul filtrului de particule este foarte adaptabil, se pot Incerca usor
noi modele geometrice ale benzii de circulatie. Adaugarea unui parametru de variatie a latimii,
care descrie modul in care latimea creste sau scade cu distanta Z, necesita doar schimbarea
functiei care calculeaza coordonata laterald X pe baza distantei (profilul orizontal). Sistemul
experimental rezultat a fost testat pe secventa de autostrada, in zonele de intrare si iesire, unde
latimea benzii variaza rapid si evident. Rezultatul poate fi vizionat din fisierul varwidth.avi.

Un grafic al estimarii variatiei latimii, comparata cu derivata latimii fata de spatiul parcurs, este

prezentat in figura 20. Variatia estimata ca parametru a modelului drumului este functia cea
mai neteda.
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Fig. 20. Comparatie intre latimea estimata ca parametru a modelului drumului si derivata
latimii fata de spatiul parcurs [13].

4.6. Performanta de timp

Performanta de timp a algoritmului a fost evaluata pe un procesor Intel Core2 Duo de 2 GHz,
pe un singur fir de executie. Timpul de executie este compus dintr-0 parte de preprocesare a
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datelor de masurd, care nu depinde de numarul de particule, si care dureaza 9.6 ms, si un timp
de executie pe particuld de 0.0075 ms. Pentru 200 de particule, timpul total de procesare este
de 11 ms.

5. Concluzii

In acest capitol a fost descris un sistem de urmirire a benzilor de circulatie care combina
avantajele stereoviziunii cu cele ale procesarii imaginilor de intensitate, prin intermediul unui
mecanism de estimare probabilistica bazat pe filtrul de particule. Scopul principal al acestui
sistem este de a aborda in mod robust situatiile dificile, discontinue. Sistemul propus nu
foloseste initializare Tn sensul traditional, nu exista detectie preliminara a tintei sau pierdere a
acesteia, si astfel timpul de procesare este constant indiferent de scenariu. Mai mult, sistemul
este capabil sa se adapteze rapid la schimbari, dar si sa arate stabilitate atunci cand masuratorile
sunt de calitate.

Sistemul poate fi extins prin adaugarea de indicii de masuratoare, pentru imbunatatirea
stabilitatii si a acuratetei. Indicii precum orientarea gradientilor din imagine, sau clasificarea
pixelilor pe baza texturii si a intensitatii lor, sau posibila utilizare a imaginilor color, pot sa
creascd precizia estimarii parametrilor, dar si sd extinda scenariile in care algoritmul va
functiona cu succes. Modelul estimat poate fi si el extins, dupa cum a fost dovedit deja, prin
includerea de noi parametri precum variatia curburii sau prin adaugarea de benzi laterale, care
ar putea creste stabilitatea estimarii in cazul schimbarilor de banda.

Adaugarea de noi metode de masura poate fi benefica pentru calitatea estimarii, dar poate duce
si la cresterea timpului de procesare, iar addugarea de noi parametri poate creste generalitatea
modelului, dar poate introduce si instabilitate. Un echilibru Intre toate aceste deziderate trebuie
urmarit permanent.
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I1l. Urmarirea obiectelor folosind particulele

1. Introducere

Urmadrirea obiectelor de tip obstacol reprezinta o functie esentiald a unui sistem senzorial
proiectat pentru asistenta conducerii autovehiculelor. In situatii complexe, intalnite in traficul
auto real, aceste sisteme trebuie sa fie capabile de a urmari mai multe obstacole 1n acelasi timp.

Multe sisteme de urmarire se bazeaza pe formalismul matematic al filtrului Kalman, un
algoritm care oferd consistenta si eficientd computationald in tratarea problemelor urmaririi,
precum predictia, asocierea datelor la obiectele prezise, si actualizarea stdrilor pe baza
masuratorilor. Folosirea filtrului Kalman pentru urmarire este prezentatd in multe lucrari
stiintifice, cea mai reprezentativa fiind [1].

Metodele bazate pe filtrul de particule sunt de factura mai recenta, si au inceput sa fie folosite
mai ales in domeniul urmaririi vizuale, unde sursa principald de informatie este camera video.
Informatia video are anumite avantaje asupra senzorilor clasici precum radarul sau laserul,
avantaje precum bogdtia de informatie, oferirea de detalii asupra formei obiectului, dar are si
dezavantaje precum lipsa informatiei directe asupra pozitiei si vitezei, sau, atunci cand aceste
informatii sunt prezente (precum in cazul stereoviziunii), erorile mari asociate. Filtrul bazat pe
particule este bine adaptat la surse de informatie ambigud sau zgomotoasa, precum informatia
vizuald, deoarece are, cel putin teoretic, capacitatea de a urmari mai multe ipoteze in acelasi
timp, pentru cd densitatea de probabilitate aproximata prin particule poate fi multimodala.
Totusi, capacitatea de a urmari mai multe ipoteze 1n acelasi timp nu face ca filtrul de particule
sa poata urmari in mod natural mai multe obstacole simultan, deoarece particulele au tendinta
de a se agrega in jurul celei mai puternice ipoteze, si in final rezultatul va fi un singur obiect.

Pentru a rezolva problema urmaririi de mai multe obiecte folosind filtrul de particule, o solutie
este cea descrisd in [2], care modeleaza si urmareste intreaga configuratie a scenei, incluzand
probabilitatea crearii unui obiect sau a eliminarii acestuia din scena. Totusi, un model prea
complex duce la necesitatea folosirii de multe variabile de stare, si necesitd multe particule
pentru estimarea lui. Tn acest capitol vom descrie o alternativa mai simpla, si mai eficienta
computational, care poate f1 utilizatd in mai multe domenii aplicative.

Flexibilitatea filtrului bazat pe particule poate duce la multiple moduri in care datele senzoriale
si modelul obiectului sunt combinate, spre deosebire de filtrul Kalman, care de obicei necesita
algoritmi complecsi de detectie, si asocierea exacta a datelor mdasurate cu obiectele. Filtrul
bazat pe particule foloseste informatii simple: in [3] informatia senzoriald este formata din
muchiile detectate din imagine, iar Tn [4] se fuzioneaza informatii precum simetria, muchiile,
si intensitatea pixelilor imaginii. De fapt, folosirea unui filtru bazat pe particule poate substitui
etapa de procesare avansatd a datelor senzoriale primare, precum se aratd in [5], unde se
realizeaza reconstructie stereo 3D prin folosirea particulelor care gasesc obiecte corespondente
intre cele doud imagini ale perechii.

2. Vedere de ansamblu asupra solutiei
In continuare va fi descrisd o metodd de urmarire a mai multor obiecte din scend, folosind un

filtru de particule organizate pe doud nivele. Metoda a fost publicata de autor intr-un articol de
conferinta [9], iar unele figuri sunt preluate din acest articol.
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In primul nivel se utilizeaza un filtru bazat pe particule care va porni de la o densitate de
probabilitate initiald care acopera tot spatiul valorilor parametrilor obiectelor de urmarit, si care
va utiliza informatia 3D pentru a pondera particulele distribuite uniform prin toatd scena. in
timp, particulele tind sa se aglomereze in jurul unui singur obiect. Cand particulele sunt
agregate, starea acestora este transmisa mai departe unui urmaritor individual, care va urmari
obiectul pani la iesirea acestuia din scen. In acelasi timp, filtrul de particule de la primul nivel
se va re-initializa si va cauta un alt obiect.

Aceastd schema de urmarire este simpla si eficientd, si poate fi adaptatd la mai multe forme de
informatie 3D, si la mai multe modele de obiecte. Implementarea care va fi descrisa mai departe
se bazeaza pe identificarea zonelor de tip obstacol prin procesarea hartilor de indltimi derivate
din stereoviziune, o metoda care este descrisa in detaliu in [6]. Orice alta sursa de generare a
hartilor de Tnaltimi, precum senzorii laser Velodyne [7], poate fi folositd fara mari modificari.

Sistemul de urmarire a obiectelor multiple este organizat intr-o manierd distribuitd,
descentralizata (fig. 1). Exista N sisteme de urmarire individuale, ce se bazeaza pe mecanismul
de filtrare folosind particulele descris in [3], si un sistem similar folosit pentru initializare.
Toate sistemele de urmarire folosesc acelasi model de obiect, acelasi tip de particule si acelasi
tip de date de masura.

Urmaritor initializare

Activare
v v v
Urmaritor Urmaritor Urmaritor
individual 1 individual 2 individual N
Activ | Da Activ | Nu Activ | Da

| |
'

Creare obiecte pentru iesire

Fig. 1. Arhitectura sistemului de urmarire.

Sistemul de initializare incepe prin a genera ipoteze obiect aleatoare ce acopera tot spatiul 3D
madsurat (se va specifica un interval de variatie a pozitiei obiectelor in faza de initializare).
Mecanismul filtrarii bazate pe particule va face ca in scurt timp ipotezele sa se grupeze in jurul
unui singur obiect. Monitorizand distributia particulelor, putem decide cand acestea sunt
grupate suficient, si, in acest moment vom prelua un urmaritor individual inactiv si 1i vom
transmite distributia particulelor, activandu-1. Sistemul de urmarire pentru initializare va genera
o noud distributie aleatoare de particule, iar obiectul gasit va fi urmarit mai departe de
urmaritorul individual recent activat.

Desi urmaritoarele individuale, si urmaritorul de initializare sunt construite pe baza aceluiasi
tip de filtru de particule, comportamentul lor este diferit. In figura 2 se aratd comportamentul
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pentru urmadritorul de initializare. Vom prezenta in continuare o descriere scurtd a fiecarui bloc
din diagrama:

Reesantionare (Resample) — procesul care transforma o multime de particule ponderate, care
descriu densitatea de probabilitate anterioara, Intr-o multime de particule echivalent, dar fara
ponderi, prin extragerea aleatoare a particulelor, ponderea lor influentdnd sansa de a fi extrase.

Generarea particulelor de initializare — o parte a particulelor din multimea re-esantionata va
fi extrasd din distributia de probabilitate initiald, adica din intreg domeniul de stiri ale
obiectelor. Aceste particule vor ajuta sistemul de urmarire sa iasd abandoneze rapid o ipoteza
falsa, evitand blocajul.

Deplasare (Drift) — in acest pas se aplica modelul de miscare uniform (cu viteza constanta) la
toate particulele. Mai multe detalii sunt prezentate n sectiunea urmatoare.

Difuzie (Diffusion) — se va aplica o corectie aleatoare asupra fiecarei variabile de stare a fiecarei
particule. Aceasta corectie va ilustra incertitudinea procesului de tranzitie a starii obiectelor,
sau cat de mult ne asteptdm ca obiectele sa devieze de la modelul de miscare uniform.

Masuratoarea (Measurement) — procesul prin care fiecare particuld va fi comparata cu datele
de masura, si ponderata pe baza unui scor de potrivire. Procesul este detaliat in sectiunea 5.

Estimarea (Estimation) — procesul prin care se genereaza o stare medie pentru un obiect, prin
medierea ponderatd a particulelor unui urmaritor individual. In acest pas se va calcula si o
deviatie standard pentru fiecare parametru al obiectului estimat.

Decizia asupra gruparii — Urmaritorul de initializare va folosi deviatia standard calculatd pe
baza pozitiei particulelor componente pentru a decide daca acestea sunt grupate. Daca nu sunt
grupate, urmaritorul va continua cu un nou ciclu reesantionare-masurare. Dacd particulele sunt
grupate, toata distributia de particule este transmisa unui urmaritor individual, care este activat,
iar urmadritorul de initializare este repornit.
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Fig. 2. Algoritmul de functionare a sistemului de urmdrire pentru initializare.

Functionarea unui urmaritor individual activ este prezentatd in figura 3. Blocurile componente
sunt similare cu cele ale urmaritorului de initializare, dar existda anumite diferente
semnificative. In primul rind, nu exista particule de initializare, deoarece aceste urmaritoare
opereazi la nivel local, iar tinta lor este deja selectata. In al doilea rand, dupa estimare existi o
conditie numitd “valid”, care testeaza gruparea particulelor, pozitia si dimensiunea obiectului
(daca creste prea mare sau devine prea mic, sau iese din campul vizual, el devine invalid). Daca
urmadritorul devine invalid, el intra in starea inactiva si obiectul urmadrit este declarat pierdut.

Urmaritorul individual activ are si sarcina de a crea un obiect rezultat, pentru vizualizare si

pentru transmiterea catre alte module de asistenta a conducerii. lesirea sistemului este formata
din parametrii estimati ai obiectului si deviatia lor standard calculata.
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Fig. 3. Algoritmul de functionare a sistemului de urmarire pentru unui obiect individual.

3. Modelul obiectelor

Si urmadritorul de initializare, si urmaritoarele individuale folosesc acelasi model de obiect, si
aceeasl metoda de reprezentare a probabilitatii starii acestuia. Densitatea de probabilitate a
starii obiectului este descrisd la un anumit timp t de o multime de N particule ponderate,

p(x) ={x{,z;,i=1..N}. Valoarea particulei, X, este o ipotezi asupra stirii obiectului, sub
forma unui vector descriptor:

| P, — pozitiapeaxaX |
P, — pozitiapeaxaZ
S, —latimea peaxa X
Xi= i 1)
S, —lungimeapeaxaZ
v, —Vviteza peaxa X

|V, —vitezapeaxaZ
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Semnificatia parametrilor obiectului este ilustratd in figura 4. Obiectele sunt modelate in planul
XOZ (vedere de sus asupra planului drumului), fara a utiliza si inaltimea, pe axa Y. Originea
sistemului de coordonate este pe drum, pe axa mediana a vehiculului nostru din care facem
observatiile, in cel mai avansat punct al proiectiei caroseriei noastre pe planul drumului.

[
¥

Z:|n_.
O X

Fig. 4. Parametrii obiectului urmarit [9].

Modelul dinamic al obiectului descrie modul in care starea obiectului evolueaza in timp, si este
redat de ecuatia 2. Ecuatia de evolutie a starii este folositd in faza de deplasare (drift) si difuzie,
care ambele sunt parte a predictiei starii.

Xi = At)’\('ic—l + W, 2
1 0 0 0 At O]
01 0 0 0 At
0O 01 0 0 O

A, =
0O 001 0 O (3)
0O 000 1 O
0000 0 1

Deplasarea determinista este exprimata prin inmultirea matriceald, care in cazul nostru descrie
miscarea uniformd a punctului central al obiectului, si presupune ca ceilalti parametri sunt

statici (dimensiune si viteza). Matricea At depinde de timpul dintre doua masuratori, At .

In afara de deplasamentul determinist, fiecare particula este modificati cu o valoare aleatoare
Wy, extrasa dintr-o distributie Gaussiana cu media zero si o matrice de covarianta Q. Matricea
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de covarianta Q¢ este obtinuta prin scalarea unei matrice cu valori fixe, Qo, calibratd pentru un
interval de timp de 100 ms intre cadre, cu timpul real dintre cadre (deoarece timpul intre cadre
poate sa nu fie fix).

4. Datele de masura

Algoritmul pentru detectia obstacolelor si a suprafetei drumului, prezentat in [6], a fost utilizat
pentru a calcula o harta de ocupare binara preliminara. Acest algoritm foloseste o harta digitala
de inaltimi pentru a reprezenta datele 3D obtinute prin stereoviziunea densa intr-o forma
compactd, potrivitd pentru procesarea in timp real.

O regiune de interes, vedere de sus a suprafetei drumului de dimensiune 40x 13 metri a spatiului
3D din fata noastra, este reprezentatd ca hartd de Indltimi. Aceastd harta este o grila
dreptunghiulara (matrice) de celule, iar valoarea de ndltime a unei celule este proportionald cu
inaltimea celui mai inalt punct 3D din ea.

Fig. 4. O scena de trafic urban [9].

Celulele unei harti de Tnaltimi sunt filtrate pentru a Imbunatati conectivitatea dintre ele si pentru
a minimiza erorile de masurd, iar apoi pe baza celor mai joase inaltimi se va estima suprafata
drumului. Pentru o scend descrisda in figura 4, etapele procesarii hartilor de indltimi sunt
prezentate in figura 5. Pe baza estimarii suprafetei drumului (figura 5, b, zonele albastre) se va
estima inaltimea relativa a celorlalte celule fata de drum, iar ele sunt etichetate ca zone de drum,
bordura/trotuar (zonele galbene), sau obstacol (zonele rosii).

Pentru algoritmul de urmarire a obstacolelor, vom utiliza zonele etichetate ca obstacol. Din ele
vom genera o harta binara de ocupare, prezentatd in figura 5,c.
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Fig. 5. Procesarea prin harti de inaltimi a scenei prezentate in figura 4: a - Harta de inaltimi,
cu intensitatea proportionald cu inaltimea, b — celulele hartii, clasificate in celule de drum,
celule de trotuar/bordura si celule obstacol (albastru, galben, rosu), c — harta binara de
ocupare (celulele obstacol sunt negre) [9].

5. Ponderarea particulelor folosind masuritoarea

Algoritmul de procesare a hartilor de indltimi ne oferd o harta binara, vedere de sus a scenei
3D, unde fiecare celuld obstacol are culoarea neagra (valoare 0), iar fiecare celula libera este
alba (valoare 255). Scopul nostru este de a compara fiecare particula (ipoteza a unui obiect) cu
datele de masura, si sd calculam o pondere care sa reflecte gradul de potrivire.

Primul pas este sa proiectdm starea particulei In spatiul masuratorilor, o sarcina care nu este
foarte dificila deoarece spatiul de masura este doar o varianta discreta si scalata a spatiului 3D.

Fig. 6. O ipoteza obiect comparata cu datele de masura [9].
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Provocarea in acest moment este de a gasi o metricd de comparatie suficient de buna pentru a
reda diferitele grade de potrivire partiala sau totald, exacta sau aproximativa, iar aceastd metrica
sa fie si suficient de rapidd pentru a permite calculul n timp real pe sute sau mii de ipoteze.

Pentru aceasta, vom selecta pentru fiecare colt al ipotezei proiectate in spatiul de masura sase
puncte, care vor fi comparate cu datele de masura. Trei puncte sunt selectate de pe conturul
proiectat, iar aceste puncte vor fi numite puncte interioare (punctele negre din figura 7). Alte
trei puncte sunt alese dintr-un perimetru exterior conturului proiectat, iar aceste puncte sunt
numite puncte exterioare (punctele gri din figura 7). O potrivire perfecta dinte ipoteza obiect si
datele de masura se produce daca toate punctele interioare se potrivesc pe zone de tip obstacol
din harta de ocupare binara, iar punctele exterioare se potrivesc pe zone libere.

Fig. 7. Punctele interioare si exterioare ale colturilor ipotezei obiect proiectate in spatiul
datelor de masura [9].

ivire, vom atasa pentru fiecare punct P, ii
Pentru a calcula scorul general de potrivire tasa pentru fi punct P,Tk valoarea lui i

este de la 1 la 4, numarul colturilor, valoarea lui k este de la 1 la 3, numarul punctelor dintr-un
colt, iar T este tipul punctului, | pentru interior si O pentru exterior) valoarea 0 dacd punctul
cade pe o celuld de tip obstacol din harta de ocupare, s1255 daca punctul cade pe o celula libera.
Apoi vom calcula urmatoarele valori pentru fiecare colt:

I _1s P!

i——Z ik (4)
3ia
1 o

0i=—ZPa,k (5)
3ia

Masura de distanta pentru fiecare colt este definita de ecuatia urmatoare:
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Di2 = |i2 + (255—Oi)2 (6)

Masura finala patratica a potrivirii unui colt este datd de media distantelor patratice ale fiecarui
colt:

D? _1 4 D?
=720 ™
=1

Fig. 8. Potrivirea ipotezei cu datele de masura [9].

Un exemplu de potrivire a colturilor ipotezei obiectului cu datele de masura este prezentat in
figura 8. Valorile de potrivire patraticd pentru fiecare colt, incepand din coltul stdnga sus si
mergand in sensul acelor de ceasornic, sunt: 7225, 7225, 0, 65025. Masura de potrivire patratica
pentru intreg obiectul este 19868.75.

Acum c@ avem masura de distanta (sau de potrivire), putem sa calculdm ponderea particulei
folosind ecuatia densitatii Gaussiene de probabilitate, care va asigna o pondere maxima pentru
distanta de potrivire minima:

- o271 ®)

Valoarea lui o este stabilitd experimental. O valoare prea mare duce la o convergenta lentd a
algoritmului, aglomerarea particulelor spre un obiect producandu-se foarte lent. O valoarea
prea mica duce la un comportament de tip totul sau nimic, particulele care se potrivesc exact
fiind ponderate cu valori mari, iar cele care sunt foarte putin deviate vor primi ponderi apropiate
de zero, iar acest lucru nu favorizeaza aglomerarea particulelor in jurul ipotezei, algoritmul
putand rula fara a ajunge vreodata la un rezultat.

In functie de pozitia obiectului fata de cAmpul vizual al camerei, unele colturi nu pot fi vizibile.

De fapt, doar maxim trei colturi pot fi vizibile la un moment dat, si doar aceste colturi trebuie
comparate cu datele de masurd. Colturile vizibile sunt decise inainte de comparatia propriu

49



zisa, pe baza pozitiei ipotezei: daca pozitia este centrala fata de campul vizual al observatorului,
vom compara doar cele mai apropiate doua colturi, iar daca obiectul este intr-o pozitie laterald
vom adduga si un al treilea colt in lista.

La calculul distantei de potrivire, vom lua in considerare doar colturile vizibile. Pentru
exemplul nostru de mai sus, daca consideram ca obiectul este In dreapta noastra, vom ignora
coltul din dreapta cel mai indepartat, si scorul de potrivire se va imbunatati considerabil.

In cursul executiei procesului de urmarire trebuie sa ne asigurdm ca urmaritorul de initializare
nu va grupa particulele in jurul unor date de masura care sunt deja alocate urmaritoarelor
individuale. Aceasta situatie o vom preveni folosind mascarea hartii de masura. Dupa ce un
urmaritor individual isi termind ciclul reesantionare-deplasare-difuzie-ponderare, harta de
masura este mascata in ariile acoperite de acest urmaritor, celulele obiect deja urmarite fiind
eliminate. Algoritmul de urmarire pentru initializare va rula doar dupa ce urmaritoarele active
si-au terminat ciclul de lucru, si va folosi datele ramase neurmarite.

Acest pas este o forma de asociere a datelor, care separd initializarea de partea de urmarire
individuala. Nu este nevoie de alte asocieri mai complexe, datorita naturii Stohastice a solutiei.

6. Teste si rezultate

Tehnicile de urmarire propuse au fost testate in scenarii de trafic real, unde prezenta a multiple
obiecte relevante este aproape intotdeauna garantatid. Aceasta tehnica experimentald a fost
comparata cu o altd metoda, bazata pe gruparea trasaturilor 3D in cuboide urmata de urmarirea
prin filtrul Kalman [8], si au fost comparate rezultatele estimarii pozitiei, dimensiunii (cu
exceptia 1ndltimii, care aici nu este estimatd), si a vitezei. Rezultatele estimarii acestor
parametri sunt comparabile, fara un avantaj clar al unei metode asupra celeilalte.

Avantajul principal al metodei bazate pe particule este ca nu necesita un proces de reconstructie
3D a cuboidelor ca etapd preliminara inainte de urmadrire, ea fiind capabild sa proceseze date
aproape brute. Acesta este de fapt avantajul generic al unei metode bazate pe filtrul de particule
fatd de o metodd bazatd pe filtrul Kalman: nu necesitd o procesare complexd a datelor
senzoriale, care s identifice obiectele tintd inainte de urmarirea lor.

Timpul de procesare depinde de complexitatea scenei, putand ajunge si la 30 ms pe cadru
(configuratie PC dual core, anul 2009), dar se poate obtine o crestere semnificativd a vitezei
prin paralelizare.

In figurile urmatoare se prezinta pasii intermediari si rezultatul final pentru o secventa de test,
din care am ales trei cadre semnificative, alese la 3 secunde (50 cadre) unul de celalalt (fig. 9).
Datele de masura, rezultate in urma procesarii hartilor de inaltimi, contin erori si incertitudini
inevitabile Tn cazul unui senzor stereo (fig. 10).
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Fig. 9. Cadre selectionate dintr-o secventa de test, la 3 secunde unul de altul [9].
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Fig. 10. Datele de masura pentru cadrele selectate [9].

Ci

Tn figura 11 putem observa comportamentul particulelor urmaritorului de initializare. Acest
sistem de urmarire va avea un comportament discontinuu, definit de gruparea catre un singur
obiect. Cand particulele sunt grupate suficient, se activeaza un urmaritor individual, iar
particulele de initializare devin disipate din nou.

In figura 12 observim comportamentul urmiritoarelor individuale. La inceput nu existi
urmaritoare individuale active, dar dupa o vreme ele vor acoperi intreaga scena cu grupurile
lor de particule. Fiecare grup de particule este folosi pentru a estima un obiect individual,
rezultatul final fiind prezentat in figura 13, in proiectie perspectiva pentru a putea fi comparat
cu imaginea originala.
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Fig. 12. Particulele urmaritoarelor individuale active [9].
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Fig. 13. Obiectele estimate, in proiectie perspectiva [9].

7. Concluzie si posibile extensii

Acest capitol a descris 0 metodd de urmarire a mai multor obiecte in mod simultan, pornind de
la celule etichetate ale unei harti de inaltimi. Acest tip de informatie este o procesare minimala
a informatiei 3D oferita de un senzor de stereoviziune, ce nu implica identificarea si delimitarea
clara a obiectelor individuale. Identificarea obiectelor si urmarirea lor ulterioara se realizeaza
prin folosirea filtrelor bazate pe particule. Folosind o metrica simpla si eficientd computational
pentru potrivirea ipotezelor, aceste filtre reusesc sa identifice obiectele si parametrii de pozitie,
marime si viteza ale acestora.

Principalul aspect care se poate Imbunatiti este viteza de convergentd a urmadritorului de
initializare, viteza care nu este foarte mare din cauza modului de initializare complet aleator.
O concentrare pe zonele ocupate poate sd mareasca viteza de convergentd semnificativ. De
asemenea, se pot initializa mai multe obiecte in acelasi timp daca se foloseste un algoritm de
grupare pe particulele urmaritorului de initializare, identificind mai multe grupuri si astfel
initializand mai multe urmaritoare individuale.
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IV. Folosirea particulelor pentru modelarea si urmarirea hartilor
de ocupare

1. Introducere

Modelarea si urmarirea mediului din traficul auto sunt sarcini cu un grad ridicat de dificultate,
deoarece existd multe tipuri de scenarii, cu grade diferite de ordine si de complexitate. Unele
scenarii sunt bine structurate, formate din obiecte ce pot fi usor descrise prin modele
geometrice, daca se cunosc parametrii acestora. Obstacolele pot fi modelate sub forma unor
cuboide avand pozitie, marime si viteza, iar delimitatorii suprafetei navigabile pot fi descrisi
prin curbe parametrice. Autostrada si o mare parte din zonele urbane sau rurale pot fi modelate
si urmdrite cu modele geometrice.

Conditiile se schimba atunci cand mediul ce trebuie urmarit este o intersectie, un centru urban
aglomerat, sau un scenariu off-road. Chiar daca unele parti ale mediului ar putea fi urmarite ca
parametri ai unui model geometric, multe parti esentiale nu vor indeplini constrangerile acestor
modele. De asemenea, uneori o aplicatie de asistentd a conducerii are nevoie de informatii
statice si dinamice despre mediu Tnainte ca un model sa fie instantiat si urmarit, sau ar putea
folosi aceasta informatie in procesul de potrivire si urmdrire a modelului. Din aceste motive,
sunt necesare solutii pentru reprezentarea si urmarirea mediului la un nivel intermediar.

Aceste metode intermediare de reprezentare si urmarire pot sa fie bazate pe harti de ocupare,
sau direct pe urmarirea punctelor 3D (precum metoda 6D vision, prezentata in [1]), sau bazate
pe primitive compacte dinamice precum stixelii [2], sau ar putea fi Tnlocuite prin metode de
determinare a vitezei critice a obiectelor [3]. In acest capitol ne vom concentra atentia asupra
hartilor de ocupare.

Una dintre primele utilizari a hartilor de ocupare, sub numele de harti locale de probabilitate,
este descrisa de Elfes in [4], in contextul navigatiei robotice bazate pe senzori de tip sonar. O
alta publicatie [5] a aceluiasi autor da numele final al hartilor de ocupare, si descrie mecanismul
de inferenta pentru tratarea incertitudinilor unui senzor de distanta in calcularea probabilittii
pentru starea fiecirei celule. In aceastd publicatie gisim definitia hartilor de ocupare: “harta de
ocupare este un camp aleator multi-dimensional ce pastreaza estimari stohastice ale unor celule
ntr-o grila spatiala”.

Primele harti de ocupare, precum cele prezentate in lucrarile [4] si [5], sunt simple harti 2D ale
mediului, fiecare celuld a hartii avand atasata o probabilitate de a fi liberd sau ocupata. Totusi,
pentru multe aplicatii de urmarire a mediului este nevoie si de estimarea parametrilor dinamici
al mediului, cum ar fi viteza pentru fiecare celuld din grila. Adaugand spatiul vitezelor la
modelul de estimat va creste complexitatea procesului in mod semnificativ, deoarece 1n acest
caz celulele devin interconectate. Contributiile lui Coué si ale colaboratorilor lui, prezentate in
lucrarea [6], folosesc o hartd de ocupare 4D, unde fiecare celuld are pozitie si viteza pe doua
axe de coordonate. Prin estimarea probabilitatii de ocupare in harta 4D, se vor estima de fapt
si vitezele in spatiul hartii 2D.

O alta solutie pentru reprezentarea vitezelor celulelor este prezentatd de Chen si colaboratorii

in [7]. In loc de o reprezentare 4D, aceasti lucrare foloseste spatiul clasic 2D, dar mentine
pentru fiecare celuld o distributie de viteze, sub forma unei histograme. Mecanismul de
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inferentd Bayesiana se bazeaza pe datele furnizate de senzori, dar si pe conceptul de antecedenti
ai unei celule, antecedentii fiind decisi de ipotezele vitezelor din histograme.

O alta metoda de estimare a aspectului dinamic al mediului, ceva mai simpla dar mai limitata,
este prezentati in lucrarea [8]. In locul estimarii vitezei pentru fiecare celuld, solutia aceasta se
bazeazd pe asa numitele “urme de ocupare”, care sunt modele specifice similare cu efectul de
“motion blur” al unei camere video. Aceste modele pot fi utilizate pentru a calcula traiectorii,
si deci de a estima vitezele obiectelor in miscare. O metodad ceva mai sofisticata este prezentata
in [9], unde inconsistentele din harta de ocupare statica (aparute din cauza miscarii obiectelor)
sunt detectate si apoi urmadrite in mod separat cu un filtru Kalman multimodel.

Am putea incerca o prima clasificare a solutiilor dinamice de tip hartd de ocupare in solutii
complet dinamice, precum cele prezentate in [6], [7] si [10], si solutii de tip hibrid static-
dinamic, precum cele prezentate in [8] si [9].

Una dintre cele mai importante trasaturi ale unui algoritm de urmarire bazat pe harti de ocupare
este felul in care modelul probabilist senzorului este folosit pentru actualizarea hartii estimate.
Cel mai eficient mod de actualizare a unei harti de ocupare este prin folosirea modelului invers
al senzorului, care deriva probabilitatea ca o celula sa fie ocupata direct din datele senzoriale,
presupunand ca ocuparea unei celule este independentd de ocuparea vecinilor ei. Aceasta
solutie este Inca foarte populara, mai ales in cazul hartilor de ocupare statice [9]. Totusi, Thrun
a aratat in [11] ca modelele senzoriale directe sunt de preferat, chiar si in cazul hartilor statice,
desi aceste modele cresc complexitatea calculelor.

Hartile de ocupare pot avea mai multe feluri de reprezentare spatiala. In lucrarea [12] gasim o
comparatie a trei tipuri de dispunere spatiald a acestor harti: dispunerea Carteziana (clasica,
uniform distribuitd de-a lungul axelor de coordonate ale planului drumului), dispunerea polara
(folosind coordonatele distanta si unghi), si dispunerea de tip coloand/disparitate (folosita de
obicei pentru hartile obtinute prin procesarea imaginilor stereo, unde disparitatea are o eroare
liniard, spre deosebire de distantd care are o eroare ce creste rapid cu cat obiectul este mai
indepartat). Fiecare din aceste tipuri de reprezentare are avantaje si dezavantaje. O reprezentare
Carteziand este mai apropiatd de lumea reald, si poate reprezenta mai usor vitezele si
deplasarea, pe cand celelalte tipuri de hartd sunt mai apropiate de datele senzoriale, usurand
calculul modelelor de eroare.

Harta de ocupare este o reprezentare flexibila a mediului, iar aceasta flexibilitate permite
integrarea informatiei din mai multe surse. De exemplu, se poate integra informatie de tip harta
geografica, precum se arata in lucrarea [10]. Aceasta hartd poate asocia fiecarei celule un tip
de teren (precum drum, bordurd, sau trotuar), iar tipul de teren determina probabilitatea ca
aceastd celula sa fie ocupatd la un moment dat de un obstacol. Folosirea informatiei de tip teren
poate imbundtdti considerabil procesul de predictie a pozitiei obiectelor dinamice de pe drum.

Flexibilitatea hartilor de ocupare permite de asemenea si actualizarea colaborativa
(concurentd), folosind informatia de la mai multi senzori, sau de la mai multi observatori. O
solutie care foloseste harta de ocupare (numita de autori harta de obstacole) pentru a integra
informatie de la senzori laser si radar este prezentatd in lucrarea [13], iar in lucrarea [14] aceste
harti sunt folosite pentru a fuziona informatia 3D obtinuta prin stereoviziune cu informatie de
tip flux optic (miscarea in spatiul imagine). O solutie care integreaza observatiile de la mai
multi observatori, folosind harta de ocupare pentru a obtine o reprezentare unificatd a mediului,
este prezentatd in lucrarea [15].
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In continuare, acest capitol va prezenta o metodd de urmirire a mediului din traficul auto
folosind o harta de ocupare bazata pe particule. Aceasta solutie este definita printr-o abordare
originald a reprezentdrii probabilititii de ocupare a celulelor, precum si a distributiei de
probabilitate a vitezelor celulelor, si printr-un algoritm original de actualizare a hartii de
ocupare, care foloseste avantajele reprezentarii propuse. Probabilitatea de ocupare a fiecarei
celule este descrisa de numarul de particule localizate in respectiva celula, dar aceste particule
au un rol dublu: ele formeaza ipoteze asupra ocuparii celulelor, in sensul folosit de algoritmii
de urmadrire bazati pe particule, precum CONDENSATION [16], dar pot fi privite si ca
elementele constituente ale lumii modelate. Algoritmul de urmarire este orientat spre particula,
nu spre celula. Particulele au pozitie si viteza, si pot migra dintr-o celuld in alta pe baza
modelului de migcare uniform si a vitezei proprii, dar pot fi si create sau distruse folosind logica
de ponderare-reesantionare descrisa in [ 16]. Datele de masura sunt formate din harta de ocupare
primara (binard) rezultata din procesarea hartilor de inaltimi, metoda descrisad in [17]. Pentru
generarea unei harti de indltimi cu o densitate adecvatd este nevoie de o metoda densa de
reconstructie stereo, care sa ataseze informatie 3D fiecdrui punct din imagine. Metoda folosita
in aceasta lucrare este prezentatd in lucrarea [18], iar alte metode de stereoviziune densa sunt
prezentate in [19].

Pe baza literaturii studiate, solutia de modelare si urmarire pe care o vom prezenta in acest
capitol se poate clasifica ca avand o reprezentare Cartezianda, ce foloseste un model direct de
probabilitate al senzorului, si produce o hartd de ocupare complet dinamicd. Metoda descrisa
este inrudita cu solutiile prezentate in lucrarile [7] si [10], lucrari care folosesc o distributie a
vitezelor pentru fiecare celuld din harta, spre deosebire de modelarea aspectului dinamic ca o
hartd cu mai multe dimensiuni, precum in [6]. Consideram ca solutia prezentatd este o
imbunatatire adusd acestor tehnici, deoarece prin utilizarea particulelor in miscare
reprezentarea distributiei vitezelor nu mai constituie o problema. Nu mai e nevoie sa estimam
distributia vitezelor ca o histograma, precum in [7], sau ca o mixturd de Gaussieni, precum in
[10], nu trebuie sd presupunem ca o celuld apartine unui singur obiect, cu un singur tip de
viteza, si nici nu trebuie sa ne preocupe estimarea acestei viteze Tn mod explicit, deoarece ea
va rezulta Tn mod natural din supravietuirea sau eliminarea particulelor purtatoare. Particulele
dintr-o celula pot avea diferite viteze, astfel incat ele pot trata si situatia obiectelor suprapuse,
sau, mai realistic, situatia obiectelor care sunt prea apropiate astfel incat incertitudinea pozitiei
unui obiect se suprapune peste incertitudinea celuilalt.

Complexitatea algoritmului este liniard cu numarul de celule din harta, si cu numarul maxim
de particule permise a exista intr-o celuld. Regland acesti parametri, se poate realiza un
compromis intre acuratetea estimdrilor si timpul de procesare. Mai mult, daca se doreste
adaugarea unui nou parametru de miscare, precum acceleratia, complexitatea algoritmului nu
va creste, deoarece se modificd doar modul in care se calculeaza noile pozitii ale particulelor
aflate Tn miscare.

Tn continuare vom descrie modelul lumii bazat pe particule, urmand apoi si descriem pasii
algoritmului de estimare: predictia, masuratoarea si estimarea. Apoi, ca aplicatie, vom ardta
cum se pot extrage din harta de ocupare obiecte individuale, sub forma de cuboide cu pozitie,
dimensiune si viteza. Vor fi descrise si testele folosite pentru validarea metodei, si rezultatele
acestora.

Rezultatele descrise 1n acest capitol au fost publicate initial in articolul de jurnal [22]. Unele
figuri sunt preluate din acest material publicat.
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2. Modelul lumii

Lumea ce urmeaza a fi urmadrita este reprezentata de o harta 2D, care descrie intr-0 vedere de
sus spatiul inconjurdtor din trafic, sub forma unei grile de celule de 20 cm x 20 cm.
Dimensiunea totald a grilei este de 250 randuri x 120 coloane, ceea ce corespunde unei
dimensiuni a scenei observate de 50 m x 24 m. Scopul algoritmului de urmarire este de a calcula
probabilitatea fiecarei celule de a fi ocupata, si componentele vitezei celulelor pe fiecare axa
de coordonate. Obiectivele de urmarire a lumii sunt atinse prin intermediul unui mecanism de
filtrare bazat pe particule.

Luénd in considerare un sistem de coordonate unde axa z este orientata de-a lungul directiei
noastre de deplasare, iar axa X este orientata spre dreapta noastra, obstacolele din lume sunt
reprezentate de o multime de particule S={p;|p; =(C;,r5,vC, VK, & ),i=1..Ng}, fiecare
particula i avand o pozitie in grila, descrisd de randul rj (o discretizare a coordonatei 3D z) si
coloana ci (o discretizare a coordonatei 3D X), si o viteza descrisd de componentele pe fiecare
coordonata, V¢ si vri. Un parametru suplimentar, aj, descrie varsta particulei de la momentul
credrii sale. Scopul acestui parametru este de a facilita procesul de estimare si validare, care se
vor descrie 1n sectiunile urmatoare.

Numarul total de particule din scend, Ns, nu este fix. Acest numar depinde de gradul de ocupare
al scenei, adica de numarul de celule de tip obstacol din harta.

Avand definitd populatia de particule, putem estima gradul de ocupare al unei celule C ca
raportul dintre numarul de particule cu pozitia corespunzatoare celulei C, si numarul total de
particule permise intr-o celula, Nc.

iES ri:rc’Ci:Cc
()= P eS] - }| .
C

Numarul de particule permise intr-o celulda, Nc, este un parametru global al sistemului. La
alegerea valorii lui trebuie facut un compromis intre acuratetea estimarii si timpul de procesare.
O valoare mare inseamna ca se pot pastra multe ipoteze de viteza intr-o singura celuld, si deci
algoritmul de urmarire va avea o estimare mai bund a vitezelor, si poate aborda mai bine
obiectele cu miscare rapidd. Pe de altd parte, numarul total de particule din scena este
proportional cu Nc, si, in consecinta, si timpul de procesare.

Viteza unei celule poate fi estimata ca viteza medie a tuturor particulelor din celula respectiva,
dacd presupunem ca un singur obiect se afla intr-o celula. Populatia de particule poate, pe de
alta parte, sa trateze si cazul cand mai multe obstacole cu viteze diferite Impart aceeasi celuld,
iar Tn acest caz viteza ar trebui estimata prin gruparea celulelor de viteza similara.

2. (ve,vr)

Pi €S, X =X;,Zi =Z;

[{p, eS| =r,c =cC} @)

(v, vr,) =
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Astfel, populatia particulelor este o reprezentare suficient de generald pentru densitatea de
probabilitate a ocuparii celulelor, dar si pentru densitatea de probabilitate a vitezelor din celule.
Mai multe ipoteze pot fi mentinute simultan pentru o celuld, iar incertitudinea ocuparii este
reprezentatd de numarul variabil de particule asociate unei celule.

In acest moment se poate defini obiectivul concret al algoritmului de urmarire: pe baza
informatiei senzoriale, algoritmul va crea, va actualiza si va distruge particule pentru ca
ansamblul lor sa redea cat mai fidel lumea reala observata.

3. Algoritmul pe scurt

Primul pas al algoritmului de urmarire este predictia, care este aplicata fiecarei particule din
scend. Pozitiile particulelor sunt modificate pe baza vitezei lor si pe baza miscarii proprii a
vehiculului nostru. In acelasi timp, se adauga o cantitate aleatoare la pozitia si viteza particulei,
pentru a avea un efect de difuzie stohastica.

Al doilea pas al algoritmului este procesarea informatiei de masura. Acest pas se bazeaza pe
harta de ocupare binara obtinuta prin procesarea hartilor de inaltimi, si va genera modelul de
masura (modelul senzorial) pentru fiecare celula. Modelul de masura este folosit apoi pentru a
pondera particulele si pentru a le reesantiona, in acelasi pas. Prin ponderare si reesantionare,
particulele unei celule pot fi multiplicate sau reduse.

Ultimul pas este estimarea probabilitdtii de ocupare pentru fiecare celuld si a vitezelor
corespunzatoare, si gruparea celulelor ocupate in obiecte discrete pentru evaluarea rezultatelor
estimarii.

4. Predictia

Acest prim pas al algoritmului de urmarire va deriva o distributie prezentd a particulelor pe
baza distributiei anterioare, pregatind multimea particulelor pentru masuratoare. Ecuatiile
predictiei se bazeazd pe informatia de odometrie (informatia miscarii vehiculului nostru),
precum si pe modelul de miscare uniform bazat pe viteza proprie a particulelor.

Informatia odometrica de baza disponibila pe magistrala CAN a unui autovehicul modern
include viteza de deplasare v si viteza de rotatie angulara (yaw rate) y . Acesti parametri,
impreuna cu timpul dintre masuratori At, vor fi folositi pentru a calcula miscarea vehiculului
propriu, pentru a compensa astfel miscarea aparentd a scenei fata de noi.

Intre doua masuratori, vehiculul se roteste cu un unghi y, si parcurge o distanta d:

y = yAt (3)

2vAtsinZ
2

d=— 2 4
W (4)
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Originea hartii de ocupare se va deplasa de-a lungul celor doud axe de coordonate (coloana si
rand) cu cantitatile dc si dr.

d, :dsin%/DX ©)

d =d cos%/ DZ ©6)

Prin DX si DZ notam dimensiunile celulei din harta de ocupare (in implementarea curenta
acestea sunt egale, 0.2 m). Un punct in harta de ocupare, localizat pe randul r si coloana c, va
fi deplasat la noile coordonate rn si Cnh pe baza urmatoarei ecuatii:

C cosy -siny|c| |d

c

r | |sing cosy |r| |d O

n r

Predictia finala va fi obtinuta prin aplicarea ecuatiei 8, care combina deplasarea determinista
cauzatd de compensarea miscarii vehiculului propriu si de deplasarea particulei pe baza vitezei
ei proprii cu o difuzie stohastica cauzatd de incertitudinile din modelul de miscare. Cantitatile
&, o, &ve si vr sunt extrase aleator dintr-o distributie Gaussiana de medie zero si o matrice de
covariantd Q echivalentd cu matricea de covariantd a tranzitiei starilor de la filtrul Kalman.
Matricea de covarianta este diagonala, cu deviatii standard pentru viteza corespunzand unei
valori din lumea reald de 1 m/s, iar deviatia standard pentru pozitie avand corespondentul unei
incertitudini de 0.1 m. Aceste valori sunt reglate in asa fel incét algoritmul sa poatd aborda
obiectele Tn miscare rapida chiar si la o rata de masura de 10 cadre pe secunda.

‘c] [1 0 At Ofc, | [&]
r 01 At |, or
v.|loo 1 ofv| e ®)
v.] |10 0 1]V, | [ovr]

Din punctul de vedere al modelului hartii de particule, predictia are ca efect deplasarea
particulelor dintr-o celula in alta, dupa cum este ilustrat in figura 1. Probabilitatea de ocupare
este astfel ajustatd dinamic pe baza modelului de miscare a particulelor si pe baza odometriei.
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Fig. 1. Particulele pe harta, inainte si dupa predictie [22].
5. Modelul de masura

Modelul de masura face legatura dintre datele de masura (datele senzoriale), care sunt agregate
ntr-o harta de celule cu valoare binara (ocupat/liber) derivata din procesarea hartilor de inaltimi
calculate prin stereoviziune [17], si probabilitatile conditionate p(measurement | occupied) si
p(measurement | free), care vor sta la baza ponderarii particulelor. Pentru a putea calcula aceste
valori trebuie sd parcurgem mai multi pasi, care sunt descrisi in sectiunile urmatoare.

5.1. Incertitudinea masuratorilor stereo

Primul pas in calculul probabilitatilor conditionate este sd calculdm incertitudinea
reconstructiei 3D prin stereoviziune. Incertitudinea distantei, in cazul unui sistem de camere
rectificate (aliniate perfect), este data de:

Z°o,

O, = bf 9)

In ecuatia de mai sus, z reprezinti distanta in coordonate 3D, b este baseline-ul (distanta dintre
camere) a sistemului de camere stereo, f este distanta focala exprimata in pixeli, iar o4 este
eroarea la calculul disparitatii (gasirea corespondentei unui punct din imaginea stanga in

imaginea dreaptd), care este de obicei aproximativ 0.25 pixeli pentru un algoritm de
stereoviziune bun.

Eroarea coordonatelor laterale (de obicei mult mai mica decat eroarea pe z) poate fi derivata
din eroarea distantei. Aceastd eroare depinde de pozitia laterald X (in coordonate 3D) si de
distanta z:

Ox = (10)

Incertitudinile (erorile) 3D sunt transformate in incertitudini din spatiul hartii de ocupare, prin
scalarea lor cu dimensiunea celulei pe coordonatele x si z.
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g,

O =

row DZ
o (12)
O-column - DX

Pentru accelerarea calculelor, valorile o,,,si sunt calculate inainte de Tnceperea
procesului de urmarire, o singurd data, in faza de initializare a sistemului.

O-column

5.2. Indiciul densitatii hartii binare de ocupare

Pentru a putea calcula probabilitatile conditionate pentru o celuld masurata, sub presupunerea
ca aceasta celuld este ocupata sau libera, trebuie sa tinem cont de un fapt specific senzorilor de
stereoviziune, si anume ca acest senzor nu scaneaza scena precum un senzor laser, si astfel nu
are doar o singura masuratoare (foarte precisa) pentru o celuld din hartd. Daca luam drept
exemplu un stalp, acesta ar trebui sa fie un obiect punctiform in harta de ocupare, el neavand o
latime sau o adancime semnificativd. Reprezentarea acestui stalp ar trebui sa fie In harta de
ocupare o singura celuld. Daca acest stalp ar fi detectat de un senzor laser, el ar produce un
singur punct 3D, cu pozitia reala deplasata putin datoritd micilor erori ale senzorului. Pentru
stereoviziune lucrurile stau in mod diferit, deoarece camera observa toata inaltimea stalpului,
si astfel vom avea, pentru fiecare pixel al stalpului, o pozitie diferitd pe coordonata rand
(distanta) si pe coordonata coloana (pozitia laterald). Atunci cand vom “aplatiza” aceste
coordonate Tn harta de ocupare, stélpul va acoperi mai multe celule. Dimensiunea zonei ocupate
va depinde de incertitudinile de masura stereo pe cele doud axe, r si C (corespunzatoare axelor
X s1 Z din lumea reald).

Aceasta proprietate a procesului de masura prin stereoviziune ne aratd un indiciu util, care va
contribui la calculul probabilitatilor conditionate a celulelor de masura sub ipoteza ocupdrii sau
eliberdrii lor. Vom numara celulele marcate ca obstacol din jurul pozitiei celulei curente, intr-

o zona de inaltime 2 o, si latime 2 6, S1 vom imparti acest numar la numarul total de

celule din zona analizatd. Vom nota acest raport ca Pdensity(Mm(r,c) | occupied).

FOW=r+0 4, COl=C+0 o 1umn

> > O(row, col)

rOW=r—o 4y, €0l=C—0¢o1umn

(20,,, +) (2o

pdensity (m(r’ C) | OCCUpied) = (12)

+1)

column

Prin O(row, col) se noteaza valoarea “ocupat” din harta binara de masura, la pozitia row si col.
Aceastd valoare este 1 cand celula este de tip obstacol, si 0 cand celula este libera.

Indiciul densitatii pentru presupunerea ca celula este liberd este:
pdensity (m(r,C) | free) =1- pdensity (m(r1 C) | OCCUDIEd) (13)

O comparatie grafica intre mésuratorile primare, din harta de masura binara, si indiciul pe baza
de densitate al ipotezei cad celulele sunt ocupate (aproximarea probabilitatii conditionate a
acestei ipoteze) este prezentatd in figura urmatoare:
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Fig. 2. De la harta de ocupare primara la indiciul densitatii masuratorilor. Stdnga-jos: harta de
ocupare de masura, binara. Dreapta-jos: probabilitatea bazata pe densitate pentru ipoteza
celulei ocupate [22].

5.3. Tratarea ocluziilor

Nu toate celulele din hartd se pot observa in mod direct, si acest lucru trebuie luat in considerare
de algoritmul de urmarire. Datorita limitarilor sursei primare de informatie, harta de ocupare
binard procesatd din informatia de stereoviziune, unele celule nu pot fi observate. Harta de
madsurd acopera doar un domeniu longitudinal de la 0 la 40 de metri, si o latime de 13 metri.
De asemenea, campul vizual al camerei (deschiderea angulard) limiteazd vizibilitatea la
distante apropiate.

Celulele care sunt invizibile datoritd limitarii campului vizual sau a razei de detectic a
sistemului stereo sunt marcate in mod implicit ca acoperite (afectate de obstructie).

Un alt mod prin care o celula poate deveni neobservabild este dacad ea este acoperitd de un
obstacol aflat intre ea si camera. Pentru a putea decide dacd o celula este in aceasta situatie,
vom utiliza coordonatele polare, si fiecare celula va fi proiectata intr-o grild polara, cu originea
in punctul de observatie (in pozitia camerei). Apoi, pentru fiecare unghi din spatiul polar
(corespunzator unei raze care pleaca din camerd) se analizeaza celulele in ordinea distantelor
lor fatd de camera. La gasirea unei celule ocupate, se incrementeazd un contor de obstructie
pentru fiecare celuld din spatele primei celule ocupate gasite. Dupa atasarea contorului de
obstructie pentru fiecare celula din spatiul polar, se aduc aceste valori inapoi in spatiul
Cartezian.
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Dupa ce fiecare celula are valoarea de obstructie, se face analiza finala. Fiecare celuld care are
valoarea de obstructie mai mare decdt 10 este consideratd acoperita, si acest lucru se ia in
considerare in faza de ponderare a particulelor si reesantionare, ce va fi descrisa in sectiunea
urmatoare. De asemenea, proprietatea de acoperire se foloseste si pentru a elimina celule din
harta de masura. Celulele acoperite se elimina, astfel incat harta de masura va semana mai mult
cu o harta generata de un senzor de tip scanner. Acest pas de reducere a datelor de masura
trebuie efectuat Tnainte de calculul celui de-al doilea indiciu pentru ponderarea particulelor,
care se bazeaza pe distanta celulelor fata de datele de masura.

Pasii de procesare bazati pe proprietatea de obstructie sunt descrisi in figura 3. In panoul din
stanga se observa datele de masura primare (harta binard), panoul din mijloc arata valoarea de
obstructie pentru fiecare celuld (mai luminos inseamnd cu grad de obstructie mai mare), iar
panoul din dreapta aratd datele de méasurd dupa eliminarea celulelor acoperite. Aceste date sunt
folosite pentru calcularea urmatorului indiciu, bazat pe distanta fata de masuratoare.

Fig. 3. Abordarea ocluziilor [22]. Stdnga — masuratoarea originala, mijloc — valoarea
obstructiei pentru fiecare celuld, dreapta — masuratorile neacoperite.

5.4. Indiciul distantei fata de masuritoare

Pentru fiecare celula din harta de ocupare vom calcula distanta fatd de cea mai apropiata celula
de tip obstacol din harta de masurd. Pentru gésirea celei mai apropiate celule vom utiliza o
variantd modificata a algoritmului de transformare in distantd (Distance Transform), prezentat
in [20]. Cea mai importantda modificare pe care trebuie sda o aducem acestui algoritm este ca el
nu trebuie sa masoare doar distanta fata de cel mai apropiat punct de masurd, ci distanta pe
fiecare din cele doua axe, rand si coloand. Motivul pentru care este necesara masurarea
distantelor pe fiecare axa este ca deviatiile standard pentru erorile stereo sunt diferite pe axa
rand fata de cele de pe axa coloana si nu pot fi interschimbate.

Algoritmul nostru modificat pentru calculul transformatei distanta parcurge aceiasi pasi ca
algoritmul clasic bazat pe distanta L1, dar in loc de actualizarea la fiecare trecere a distantei
catre masuratoarea cea mai apropiatd, se va actualiza in acelasi timp si pozitia acestei
masuratori. Algoritmul ce urmeaza va actualiza un tablou de distante D(r, C), initializat cu zero

64



pentru celulele declarate de tip obstacol in harta de masura si cu 255 pentru celulele declarate
libere, si doua tablouri de pozitii My si M ce pastreaza pozitia pe rand si pe coloana a celei mai
apropiate celule ocupate. Valorile My si M sunt initializate cu randul si coloana proprie fiecarei
celule.

Algoritm DistanceTransform
For r=1 to max_r
For c=1 to max_c
Update (r, c, -1, 0)
Update (r, c, 0, -1)
End For
End For
Forr=max_ rtol
Forc=max _ctol
Update (r, c, 1, 0)
Update (r, c, 0, 1)
End For
End For

Functie Update(r, c, n, k)

If D(r, c) > D(r+n, c+k) + 1
D(r,c) =D(r+n, c+k) + 1
Mi(r, ¢) = M¢(r+n, c+Kk)
Mc(r, €) = Mc(r+n, c+Kk)

End If

Dupa aplicarea algoritmului transformare distanta, distantele catre cea mai apropiata celula de
mdsurd ocupatd, pe linie si pe coloana, se calculeaza astfel:

d(rJOC\A(:Upied (r’c) :l r— Mr(rlc) |
doccupied (r,C) :l C— Mc(rlc) |

column

(14)

Distanta la cea mai apropiatad celula liberd se calculeaza ca diferenta dintre dublul deviatiei
standard pentru eroarea de pozitionare si distanta catre celula ocupata, saturata la zero.

d "™ (r,c) = max(20,,,(r,c) - d°*** (r,c),0)

dre (r,c)=max(20,,,., (r,c) —d**(r,c),0)

column column

(15)

Aceste distante sunt convertite In valori de densitate de probabilitate, folosind ecuatia
distributiei Gaussiene multivariate (ecuatia 16). Pentru a nu incarca foarte mult ecuatia, am
eliminat argumentele (r,c) pentru variabilele implicate. Aceeasi ecuatie se aplicd si pentru
distantele de tip liber, cat si pentru cele de tip ocupat, iar aceste situatii sunt reprezentate in
ecuatie sub forma genericului status.
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1
Paistance (m | StatUS) = £

2ﬂ-arowacolumn

(16)

La finalul acestui proces vom avea, pentru fiecare celuld, valorile de densitate
Paistance (M(F, €) | occupied) $i Pyiganee (M(1,C) | free) .

6. Ponderare si reesantionare

Pasii unui filtru de particule clasic pentru urmadrire sunt reesantionarea, deplasarea, difuzia, si
masurdtoarea (ponderarea). Acest mecanism actualizeazd o populatie de particule, pentru a
aproxima o densitate de probabilitate actualizata intr-un spatiu al parametrilor de urmarit. Acest
mecanism este proiectat pentru cazul cand particula reprezintd o ipoteza asupra starii unui
sistem. In cazul nostru particula este o ipoteza, dar este si unitatea elementara de constructie a
modelului lumii noastre.

Algoritmul propus va vedea particula in forma ei duald — ca ipoteza asupra unei stari si ca
element de constructie a lumii urmarite. Rolul particulelor ca elemente constructive a fost deja
explicat. Totusi, daca ne concentram rationamentul asupra unei singure celule din harta de
ocupare, vom vedea ca particula este in acelasi timp si ipoteza. O particula intr-o celula a hartii
este o ipoteza ca celula este ocupatd, si ca viteza obiectului din celula este egald cu viteza
particulei. Mai multe particule in celulda inseamna ca ipoteza ca celula este ocupata este mai
puternica (are o pondere mai mare). La fel, mai putine particule in celuld inseamna ca ipoteza
ca celula este liberd este mai puternica. Putem sa consideram diferenta dintre numarul de
particule permise intr-o celula (capacitatea celulei) si numarul efectiv de particule in celula
respectiva ca fiind numarul de particule avand ipoteza de ocupare zero.

6.1. Ponderarea particulelor

Dacad privim numarul de particule intr-o celula ca fiind constant, dar unele dintre particule au
valoarea de ocupare “adevdrat” iar altele “fals”, putem aplica mecanismul de ponderare si re-
esantionare.

Deoarece datele de masurda sunt statice, ele neavand informatii despre viteza obiectelor,
ponderea particulelor va depinde doar de ipoteza asupra ocupdrii, si particulele din aceeasi
celula care au aceeasi ipoteza vor avea aceeasi pondere.

Pentru fiecare celuld de la pozitia r, ¢ in harta, ponderile pentru ipoteza liber sau ocupat sunt

obtinute prin fuzionarea indiciilor calculate pe baza datelor de masura, dupa cum a fost descris
in sectiunea 5.

Woccupied (r,C) = pdensity(m(rlc) | OCCUpiEd). pdistance(m(ric) | OCCUpiEd) (17)
Wfree(r’ C) = pdensity (m(r’ C) | free)' pdistance (m(r, C) | free) (18)
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Ecuatiile 17 si 18 sunt valabile doar dacd celula este observabild, adicd daca ea nu este
acoperitd, conform analizei descrise in sectiunea 5.3. Daca celula este acoperitd, ponderile

ipotezelor liber si ocupat vor fi egale, Wy pieq (I,C) = Wi (1,¢) =0.5.

Numarul de particule care au ipoteza “ocupat” adevarata este egal cu numarul de particule
“reale” dintr-o celula:

Noc (r,0) =I{p; €S|, =r,c =c}| (19)

Numarul de particule (ipoteze) care au ipoteza “ocupat” cu valoarea fals este complementul lui
Noc. Daca Nc este numarul maxim de particule permis intr-o celula (un parametru global al
algoritmului) vom calcula numarul de ipoteze “liber” ca:

NFC (r1C) = Nc - Noc (r!C) (20)

Densitatea de probabilitate posterioara totald pentru ipoteza ca o celuld este ocupata poate fi
calculatd din numarul de ipoteze libere/ocupate, si ponderile lor corespunzitoare. In
urmatoarele ecuatii am omis parametrii de rand si coloana a celulei, pentru lizibilitate.

P = Woccupied NOC
oc — (21)
Woccupied NOC + Wfree(NC - NOC)

Wfree(NC - NOC)

P.. =
" W, Noc +Wfree(NC - Noc) (22)

occupied

Aceste ponderi agregate, Poc si Prc, sunt folosite in procesul de reesantionare a particulelor.
Re-esantionarea se face dupa procesarea informatiei de masura, astfel incat urmatorul ciclu de
urmadrire porneste cu o populatie de particule actualizatd, a caror pondere nu mai este relevanta
deoarece a fost deja utilizata.

6.2. Reesantionarea particulelor

Un algoritm de reesantionare clasic ar face un numar de Nc extrageri aleatoare din populatia
anterioard de particule a unei celule, iar ponderea fiecarei particule ar decide sansele ca ea sa
fie selectatd. Deoarece ipotezele de tip “celuld libera” nu ne intereseaza, procesul nostru de re-
esantionare va decide doar pentru particulele adevarate, cele cu ipoteza “celula ocupata”, daca
ele vor fi eliminate sau multiplicate (si de cate ori).

Urmatorul algoritm descrie procesul de re-esantionare, care se materializeaza sub forma
inmultirii sau eliminarii particulelor din multime. Solutia pentru o procesare in timp real este
ca toate sarcinile dificile computational sa fie executate la nivel de celula, de obicei prin tabele
de valori precalculate, procesarea la nivel de particula fiind de o complexitate redusa.
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Algoritm Reesantionare
For fiecare celula C
Calculeaza Noc si Poc
Calculeaza numarul de particule re-esantionate Nrc
Nrc=PocNc
Calculeaza raportul dintre numarul de particule actual si cel re-esantionat

fc — Nre
I\IOC
End For

For fiecare particula pi
Gaseste celula corespunzatoare C
If (fc>1) — numarul particulelor va creste
Fn = Int(fc-1) Partea intreaga
Ff = fc -Int(fc-1) Partea fractionara
For k=1 to Fp-1
S.Add(pi.MakeCopy)
End For
I = valoare aleatoare ntre 0 si 1
If (r<Fy)
S.Add(pi.MakeCopy)
End if
End if

If (fc <1) — numarul particulelor va scadea
I = valoare aleatoare intre 0 si 1
If (r> fc)
S.Remove(pi)
End if
End if

End For

Sistemul va calcula numarul de particule ce ar trebui sa existe intr-o celula dupa executarea
procesului de reesantionare. Raportul fc dintre acest numar si numarul de particule care exista
deja in celuld ne spune daca particulele vor fi eliminate sau inmultite. Daca fc este mai mare
decat 1, numarul particulelor va creste. Partea intreaga a diferentei dintre fc si 1 ne spune cate
duplicari sigure vor fi efectuate pentru o particula (de exemplu, daca fc este 2 fiecare particula
va fi dublata o singura datd). Partea fractionara a lui fc este folosita pentru duplicare aleatoare:
fiecare particula va avea o probabilitate de a fi duplicata, iar aceastd probabilitate este egald cu
partea fractionara.

Daca fc este mai mic decat 1, numarul particulelor trebuie sa scada, iar acest lucru se obtine
prin eliminarea unor particule. Fiecare particula are probabilitatea de 1- fc de a fi eliminata.

In acest punct ciclul de urmarire este complet, si algoritmul este pregatit sa proceseze un nou

cadru. Estimari suplimentare pentru gradul de ocupare al celulei si pentru viteza, sau gruparea
celulelor 1n obstacole, se pot face la finalul procesului de reesantionare.

68



1]
s

i

-
L |

Fig. 4. Ponderare si reesantionare [22]. Ponderea ipotezelor de ocupare este codificata in
gradul de negru al celulelor din harta din stanga.

/. Initializarea particulelor

Procesul de masurda, ponderare si reesantionare controleaza populatia de particule prin
duplicare si eliminare, dar acest proces functioneaza doar daca exista particule 1n celule pentru
a putea fi Inmultite sau reduse. Pentru a putea porni acest ciclu, populatia de particule trebuie
initializata.

Dintr-un punct de vedere strict probabilistic, starea fiecarei celule este necunoscuta la pornirea
sistemului, ceea ce inseamna ci o celula are probabilitate egald de a fi ocupata sau libera. In
sistemul nostru de urmadrire, acest lucru inseamna ca fiecarei celule ar trebui sa i se ataseze un
numadr de particule egal cu jumatatea numarului maxim permis pe celuld. Din péacate, aceasta
abordare ar reduce mult viteza sistemului, si ar necesita o re-initializare permanenta.

Solutia folosita se bazeaza pe datele de masurd ca sursa a initializarii populatiei de particule.
Daci o celuld de masura este de tip obstacol si probabilitatea ei p(m(r,c) | occupied) este mare,
si nu exista particule in celula corespunzatoare din harta urmarita, un numar mic de particule
va fi creat in aceasta celula. Componentele de viteza initiale vr si vc ale particulelor create vor
fi generate Tn mod aleatoriu dintr-un domeniu de valori acceptabile, iar pozitia initiala va fi
celula in care ele sunt initializate. In acest fel initializarea se petrece in mod continuu, in timpul
procesului de urmarire.

Particulele sunt automat eliminate atunci cand se deplaseaza in afara hartii de ocupare urmarite,
in faza de predictie. O altd cale de eliminare “administrativda”, care nu depinde de mecanismul
de probabilitdti descris in sectiunea anterioara, este cand datorita deplasarii si difuziei

particulelor numarul de particule intr-o celuld depaseste valoarea maxima permisd Nc.

8. Estimarea starii celulelor si extragerea obiectelor individuale
Rezultatul algoritmului de urmarire este populatia de particule propriu zisa. Totusi, pentru
testare si validare si pentru folosirea rezultatelor algoritmului in alte etape ale procesarii, vom

estima starea de ocupare si viteza fiecarei celule din harta.

Probabilitatea de ocupare a fiecarei celule din hartd este aproximatd prin raportul dintre
numadrul de particule in celuld si numarul maxim de particule permis (ecuatia 1).
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Componentele vectorului viteza pentru fiecare celuld sunt estimate folosind ecuatia 2. Totusi,
deoarece viteza unei particule nou create este complet aleatoare, aceste particule sunt excluse
din procesul de estimare a vitezei. Pentru a realiza acest lucru vom folosi proprietatea de varsta
(age) a particulei. Varsta unei particule este initializatd la 1 cand particula este creata, si este
incrementatd de fiecare datd cand starea particulei (pozitie, vitezd) este modificatd prin
predictie. Varsta unei particule ne spune cate cicluri a supravietuit particula in sistemul de
urmarire.

Toate particulele dintr-o celula care au o varsta mai mare decat 2 sunt folosite pentru estimarea
vitezei. Ele sunt numarate, si se face media componentelor de vitezad pe rand si pe coloana. De
asemenea, se calculeaza deviatiile standard ale componentelor vitezei. Daca vitezele estimate
sunt mai mici (in valoare absolutd) decat dublul deviatiei standard corespunzatoare, celula este
declarata celula statica, deoarece viteza ei este sau prea mica, sau prea dispersatd pentru a fi
folosita.

Daca se doreste identificarea obiectelor individuale din scend, acest lucru se poate realiza prin
gruparea celulelor ocupate ale hartii, pe baza criteriilor de adiacenta si similaritate a vitezelor.
O celuld este luatd in considerare n procesul de grupare daca probabilitatea ei de a fi ocupata
este mai mare de 0.5, adicda numarul de particule din ea este cel putin Nc/2. Obiectele
individuale sunt identificate prin algoritmul generic de etichetare a componentelor conexe.
Algoritmul porneste de la o celuld ocupata si propagd in mod recursiv o eticheta celulelor
vecine ocupate, pana cand nu mai sunt celule vecine de procesat. La terminarea etichetarii unui
obiect se va gasi o noud celuld neetichetata si se va genera obiectul urmator, pand cand nu mai
exista celule nevizitate.

Diferenta dintre algoritmul nostru si algoritmul clasic de etichetare consta in modul 1n care se
defineste relatia de vecindtate. Doua celule sunt declarate vecine daca sunt indeplinite simultan
urmatoarele conditii:
- Distanta dintre ele n harta de ocupare este mai mica decat 3, asta insemnand ca se permite
o intrerupere de o celula.
- Diferenta intre orientarile vectorilor viteza estimati pentru celule este mai mica de 30 de
grade.
- Diferenta dintre modulele vectorilor viteza estimati pentru fiecare celuld este mai mica
decat 30% din valoarea modulului celui mai mare dintre cele doud celule.

Procesul de etichetare este ilustrat in figura 5, panoul din mijloc, unde fiecare culoare identifica
un obiect diferit. Putem observa ca daca ar fi fost folosite strict criteriile bazate pe vecinatate,
obiectul In miscare ar fi fost conectat cu structura stationard. Acest lucru nu se intdmpla
deoarece folosim criteriile de asemdnare pe baza informatiei dinamice, astfel cd cele doua
obiecte pot fi discriminate Tn mod corect.
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Fig. 5. Etichetarea celulelor si extragerea obiectelor[22].

Componentele conexe etichetate din celulele ocupate ale hartii sunt folosite pentru a crea
obiecte 3D sub forma unor cuboide orientate, dupa cum se poate vedea in figura 5, panoul al
treilea. Obiectele sunt grupate in doud categorii, pe baza vitezei medii calculate din celulele
componente: obiecte statice, desenate cu culoarea verde, si obiecte dinamice, desenate cu rosu.
Orientarea se calculeaza doar pentru obiectele dinamice, ca orientare a vitezei medii.

9. Teste si rezultate
9.1. Evaluare calitativa

Testele calitative ne permit sa evaluam comportamentul general al sistemului in situatii
complexe, si sunt efectuate pe secvente de imagini inregistrate in traficul urban real. Aceste
teste aratd cum harta de ocupare este calculatd, cum se calculeaza vectorul viteza pentru fiecare
celuld, si cum rezultatele la nivel de celula sunt grupate in obiecte cuboidale avand pozitie,
marime, vitezd si orientare. Viteza celulelor este indicatad de o culoare, componenta nuanta
(hue) aratand orientarea, iar saturatia magnitudinea. Deoarece avem nevoie de o reprezentare
compacta a tuturor rezultatelor din harta, vom codifica de asemenea si probabilitatea de ocupare
ca intensitatea culorii, utilizand intregul spatiu HSI.

Fig. 6. Codificarea de culoare pentru vectorii viteza (la ocupare 100% si la 50%) [22].
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Cititorul poate descarca mai multe fisiere video, ce arata rezultatele 1n diferite situatii din trafic,
de la adresa: http://users.utcluj.ro/~rdanescu/gridtrackingtests.htm. Principalul test calitativ
este aratat 1n secventa http://users.utcluj.ro/~rdanescu/long_sequence.avi, ce prezintd
rezultatele pe o distantd semnificativa parcursd in Cluj-Napoca. Cateva momente
reprezentative sunt prezentate in figura 7:

a) Pieton care traverseaza, combinat cu trafic lateral si obiecte statice in departare.

b) Vehicul care vine din fata, obiecte statice in lateral.

c¢) Doua vehicule care vin din fata, cel mai indepartat fiind vizibil doar de putin timp.

d) Vehicule In migcare 1angd un zid static, in timp ce noi executdm un viraj strans la stanga.

e) Obiect indepartat, urmarit cu precizie.

f) Obiect in miscare fatd de un fundal static. Protruzia din fundal din dreptul vehiculului in
migcare este un autovehicul stationar acoperit de cel in miscare. Vehiculul nostru efectueaza
un viraj strans la dreapta, ceea ce conduce la o estimare instabild a naturii statice a fundalului
in coltul dreapta sus. De asemenea, zona respectivda a fost inainte acoperitd de obiectul in
miscare, ceea ce inseamna ca natura statica a celulelor nu a putut fi detectata incd, din cauza
timpului scurt Tn care aceste celule au fost observate.

g) Vehicul indepartat ce trece printre vehicule stationare. Vehiculul nostru vireaza la dreapta.

h) Urmarirea unui obiect in miscare prin coridorul ingust format de vehicule stationare.

Fig. 7. Secventa extinsa din traficul urban — momente cheie[22].
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Comportamentul sistemului in caz de ocluzie este pus in evidentd in secventa video
http://users.utcluj.ro/~rdanescu/cluj-occlusion.avi. Momentele cheie sunt prezentate in figura
8. Cand vehiculul nostru efectueaza un viraj strans la dreapta, un vehicul vine din partea noastra
stangd si este acoperit de un vehicul care vine din dreapta. Vehiculul acoperit efectueaza o
manevrd, schimband orientarea spre stinga lui. In timpul ocluziei, particulele obiectului
acoperit devin difuze, indicand incertitudinea asupra traiectoriei vehiculului, iar directia
corecta este identificatd in mod corect atunci cand obiectul devine din nou vizibil.

Fig. 8. Ocluzie dinamica[22].

O secventa lungad, inregistratd in timp ce vehiculul nostru este oprit intr-o intersectie, a produs
rezultatele prezentate in fisierul video http://users.utcluj.ro/~rdanescu/wob-occlusion.avi. Un
moment esential al secventei este prezentat in figura 9: un vehicul vine din stanga noastra, face
un viraj la dreapta si apoi se indeparteazi, iesind din scen. In timpul aceste manevre el acopera
obiectul static din stanga lui, dar nu se confunda cu acesta datoritd algoritmului de grupare,
care tine cont de viteze. Observam cum valorile de ocupare devin difuze in timp ce obiectul
este acoperit de un camion mare, care apoi acopera si obiectele statice din dreapta.
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Fig. 9. Viraj langa un obiect stationar, cu ocluzie [22].

9.2. Evaluare numerica in medii controlate

Evaluarea numerica a fost efectuata pe secvente achizitionate in scenarii controlate, cu viteza
si orientarea obiectului urmarit cunoscute. Au fost efectuate patru teste, cu aceeasi orientare
(45 grade) dar viteze diferite: 30 km/h, 40 km/h, 50 km/h, 60 km/h. Rezultatele evaluate au fost
viteza si orientarea cuboidului 3D obtinut prin gruparea celulelor ocupate. Aceste rezultate sunt
comparate cu valorile reale, dar sunt comparate si cu un alt algoritm de extragere a informatiei
3D dinamice, bazat pe flux optic (optical flow) combinat cu stereoviziune. Acest algoritm poate
furniza viteza si orientare pentru obiectele 3D obtinute prin gruparea punctelor 3D avand, in
mod suplimentar, si informatie de viteza [21]. Secventele de test sunt foarte favorabile abordarii
de tip flux optic, deoarece vehiculul tinta este foarte bine vizibil, are multe trasaturi care se pot
corela intre cadre succesive, ceea ce duce la posibilitatea de a avea multi vectori vitezd pentru
punctele 3D, si deci la o viteza bund a cuboidului.

Rezultatele estimarii vitezei si a orientarii sunt prezentate in graficele din figurile 11 ... 14.
Rezultatele metodei bazate pe harta de ocupare sunt afisate cu linie rosie, iar cele ale metodei
bazate pe flux optic cu line albastra. Putem observa ca ambele metode converg rapid catre
valorile adevarate, dar metoda hartii de ocupare este mai stabild (deviatia standard a erorilor
este mai micd) si mai precisa (eroare medie absolutd mai mica). Aceste concluzii sunt sustinute
si de tabelele I si II.
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Fig. 10. Secventa de test preluata in conditii controlate [22].
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Fig. 11. Estimarea vitezei si a orientdrii, testul la 30 km/h [22].
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Fig. 12. Estimarea vitezei si a orientarii, testul la 40 km/h[22].
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Fig. 13. Estimarea vitezei si a orientarii, testul la 50 km/h[22].
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Fig. 14. Estimarea vitezei si a orientarii, testul la 60 km/h[22].

TABEL 1
REZULTATE NUMERICE — ACURATETEA ESTIMARII VITEZEI

MAE STDEV MAE

Viteza Harta Harta flux STDEV
L . Flux
tintei de de optic ;
optic

ocupare ocupare
30km/h 09016 0.9731 2.0141 2.3087
40 km/n  1.0184 0.9730 2.1181 1.9017
50km/h 2.4989 2.3370 3.7329 4.4966
60 km/h  2.1279 1.3858 3.0677 2.2725

TABEL 2
REZULTATE NUMERICE — ACURATETEA ESTIMARII ORIENTARII

MAE STDEV MAE

Viteza  Harta Harta flux STDEV
L : Flux
tintei de de optic ;
’ optic

ocupare ocupare
30km/h 09728 0.8376 1.8219 2.0122
40km/h  1.0321 0.8616 1.1962 1.0146
50 km/h  0.4695 0.2659 1.2775 1.1095
60 km/h  0.9343 0.6739 1.4554 1.1634

Performanta de timp depinde de cantitatea de obstacole din scend, care influenteazd numarul
total de particule. Pentru o scena urbana tipicd, si pentru un numar total de particule acceptate
pentru o celula Nc=50, timpul total de rulare este de 40 ms pe cadru, pe un procesor Intel Core
2 Duo la 2.1 GHz. Acest algoritm a rulat in sistemul complex de perceptie a mediului pe baza
de stereoviziune SCABOR (Stereo CAmera-Based Object Recognition), unde au fost integrati
si algoritmi de detectie a benzilor de circulatie, clasificarea obiectelor, etc, si astfel rata de
procesare la bordul autovehiculului a fost coborata la 10 cadre pe secunda.

10. Concluzii si perspective

Acest capitol prezinta o solutie pentru modelarea si urmarirea mediului din traficul auto, solutie
ce foloseste conceptul de particuld pentru estimarea ocuparii si a vitezei celulelor unei harti de
ocupare. Aceastd metoda flexibila si rapidd este capabila sa urmareasca in mod corect mediul
dinamic chiar si la viteze relative mari, fard a necesita o ratd mare de achizitie sau de
reconstructie stereo. Secventele pe care a fost testat sistemul au aratat ca acesta este suficient
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de fin pentru a detecta si a masura viteza unui pieton, dar si pentru masurarea vitezei unui
vehicul rapid. Acuratetea de estimare a vitezelor si a orientdrilor este doveditd de testele
efectuate 1n situatii controlate.

Solutia de urmarire pe baza de harta de ocupare cu particule este o extensie eleganta a solutiilor
de urmarire studiate si prezentate in sectiunea introductiva. Abordarea bazata pe populatia de
particule elibereaza proiectantul algoritmului de gasirea unei solutii pentru distributia
probabilitatilor vitezelor intr-0 celula, si poate aborda mai multe ipoteze de viteza, chiar daca
ele sunt divergente. De asemenea, nu este necesara estimarea distributiei vitezelor, iar procesul
de masura controleaza doar crearea sau eliminarea particulelor. Metoda propusa este o noua
privire asupra problemei hartilor de ocupare, o vedere orientata spre implementarea practica,
si care poate duce la alte extensii interesante.

Metoda prezentatd nu este o inlocuire a urmaririi obiectelor pe baza de model, ci o metoda
pentru reprezentarea si procesarea intermediara a datelor senzoriale. Probabilitatea de ocupare
si parametrii dinamici ai fiecarei celule pot sta la baza altor algoritmi, precum gruparea
perceptuald a trasaturilor, urmarirea pe baza de model cuboidal, sau chiar fuzionarea mai
multor surse de informatie senzoriala.

Avantajele create de o reprezentare intermediard de calitate sunt vizibile prin rezultatele
reconstructiei obiectelor din celulele hartii urmarite. Calitatea rezultatelor hartii de ocupare ca
baza pentru reconstructia si urmarirea obiectelor discrete se poate vedea si din comparatia cu o
altda metoda populara de reprezentare intermediara in viziunea computerizata, punctele 3D cu
vectori de viteza atasati, vectori obtinuti prin utilizarea metodei Lucas-Kanade de calcul a
fluxului optic.

Metoda descrisd lasd suficiente oportunitdti pentru dezvoltare ulterioara. De exemplu, multe
din calculele efectuate de algoritm se pot paraleliza, pentru cresterea vitezei de calcul. Calculele
la nivel de particule, precum prezicerea noii pozitii, se pot paraleliza masiv, pe cand calculele
legate de celule se pot paraleliza la nivel de regiune.

Probabil ca cea mai importantd extensie va fi utilizarea capabilitatii particulelor de a stoca
informatie suplimentara. De exemplu, varsta particulei ar putea fi folosita pentru mai mult decat
validarea vitezei. Varsta s-ar putea utiliza la ajustarea variantei ce controleaza extragerea
aleatoare a variatiilor aplicate vitezei si pozitiei particulelor in faza de predictie — daca particula
este mai veche, elementele aleatorii pot fi scazute. Particulele pot fi etichetate cu un
identificator unic, care ne-ar permite sa reconstituim traiectoria unui obiect. De asemenea, se
pot adauga parametri precum indltimea sau clasa obiectului din care face parte particula, pentru
a putea fi integrate in mecanismul de urmadrire sau in aplicatiile ce utilizeaza rezultatul hartii
estimate.
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V. Utilizarea particulelor pentru urmarirea hartilor dinamice de
Inaltimi

1. Introducere

Scenele de trafic sunt medii 3D complexe, cu multe obiecte relevante, care uneori sunt dificil
de modelat prin paralelipipedul orientat (cuboidul) clasic. Multe obiecte nu se pot aproxima
usor ca cuboide si uneori e nevoie de o descriere mai detaliatd a formei obiectului [1], sau ele
nu sunt complet observabile pentru a se putea defini clar ca un cuboid, iar problemele de
asociere a masuratorilor specifice urmaririi pe baza de model cuboidal nu sunt pot fi rezolvate

[2].

Obiectele relevante din trafic sunt de multiple feluri: autovehicule, pietoni, biciclete, refugii
mediane, tufisuri, borduri si multe altele. Unele obiecte sunt statice, altele sunt dinamice, sau
pot alterna starea dintre static si dinamic. Din aceste motive, multi cercetatori au incercat sa
gaseasca reprezentari generale, care sa nu fie dependente de natura sau de forma obiectului. O
astfel de solutie este de a pastra punctele 3D furnizate de senzori si a le utiliza direct in aplicatii
de evitare a obstacolelor sau de creare a hartilor si de orientare, asta daca aceste puncte sunt
suficient de precise, precum cele furnizate de senzori de tip laser [3]. 6D vision [4] este 0
abordare ambitioasd de a modela mediul ca o multime de puncte 3D, fiecare punct avand
propriul lui vector viteza. O abordare ceva mai compacta este stixelul dinamic [5], ce
modeleaza partile vizibile ale obstacolelor ca o multime de structuri verticale inguste.

Hartile digitale de inaltimi (Digital Elevation Maps, DEM) sunt o solutie simpla dar valoroasa
pentru modelarea mediilor 3D complexe. Mediul este reprezentat ca o harta 2D, fiecare celula
din aceasta harta (vedere de sus a mediului) fiind caracterizata de o inéltime. Hartile acestea de
indltimi pot fi structuri mari de date, folosite pentru descrierea formelor de relief [6], ceea ce
le face utile pentru explorarea robotica a planetelor [7], dar pot fi si structuri locale de
dimensiuni mai mici, folosite pentru navigatia robotica [8], pentru reprezentarea mediului n
aplicatii de asistentd a conducerii auto [9], sau chiar pentru urmarirea pietonilor in medii
interioare [10]. Hartile digitale de Indltime pot fi construite in timp real, folosind mai multe
tipuri de senzori 3D, cele mai populare fiind cele bazate pe laser [2] sau pe stereoviziune [9]
[10]. Celulele hartii de inaltimi pot fi apoi analizate si clasificate in zone traversabile, zone de
tip obstacol, sau altele [8] [9].

Reprezentarea mediului sub forma hartilor de inaltimi este uneori descrisa ca o reprezentare in
2.5 dimensiuni [11], deoarece descrierea nu este completa — podurile sau tunelurile, de
exemplu, nu pot fi reprezentate corect. Din aceste motive, cercetdtorii au propus mai multe
extensii. Una dintre problemele hartilor de inaltimi, descrisa in [11], este ca daca pentru
indltimea unei celule se ia media sau maximul indltimii punctelor senzoriale din celula
respectiva, podurile sau tunelurile vor aparea ca fiind netraversabile. Presupunand ca structurile
aeriene nu sunt importante, acesti cercetatori propun un algoritm optimizat, care identifica
golurile din structurile verticale si genereaza harta pentru suprafetele traversabile mai joase. In
[12] este prezentatd o alta extensie a hartii de naltimi, numitd Hartd de Suprafete Multinivel
(Multi Level Surface Map), care poate modela cu succes structurile suspendate. Mediul este
organizat ca o hartd in doud dimensiuni, care in loc sd stocheze in fiecare celula o Tnéltime va
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stoca 0 multime de elemente de suprafatd, modelate ca distributii Gaussiene de indltime si
adancime. Astfel, zona de sub un pod va fi un element de suprafata, iar podul alt element.
Inaltimile sunt definite de o medie si o deviatie standard, care sunt actualizate printr-un
mecanism probabilistic.

O extensie chiar mai generald este prezentata in [13]: harta de ocupare multi-volum, o
reprezentare probabilistica a volumelor de 1ndltime pentru fiecare celula din hartd, fiecare
volum avand o pozitie de inceput si o inaltime, iar volumele pot fi ocupate sau goale. Ocuparea
unui volum este modelata probabilistic, astfel incat se pot modela volume ocupate si libere, dar
si gradul de incertitudine asupra acestor proprietati.

O alta clasd de solutii pentru modelarea si perceptia mediilor 3D generice ca harti
bidimensionale vazute de sus este cea bazatd pe harti de ocupare. Similare cu hartile de
inaltime, hartile de ocupare sunt bazate tot pe celule discrete, dar care pastreaza, in loc de
inaltime, probabilitatea ca celula sa fie ocupata sau libera. Pentru unele aplicatii robotice de
timp real aceastd reprezentare este mult mai utild. Datorita simplitatii lor, si pentru ca pot fi
adaptate sd functioneze cu o largd varietate de senzori, hartile de ocupare sunt implicate in
multiple contributii stiintifice, si multe tehnici sofisticate pentru urmarirea lor au fost
concepute.

Elfes a descris una dintre primele aplicatii ale hartilor de ocupare, in contextul navigatiei
robotice bazate pe sonar [14]. Adaugarea informatiei de vitezd la reprezentarea bazatd pe
ocupatie creste complexitatea rationamentului probabilistic, pentru ca celulele hartii devin
dependente una de alta. Rezultatele Iui Coue si a asociatilor lui, prezentate in [2], se bazeaza
pe utilizarea unei harti 4D, unde vitezele devin cele doua dimensiuni suplimentare, iar
estimarea vitezei devine estimarea ocuparii celulei avind coordonatele vitezei respective. O
altd solutie pentru reprezentarea vitezei este prezentati de Chen in [15]. In loc de harti cu
dimensiuni suplimentare, fiecare celuld are o distributie de viteze sub forma unei histograme.
Mecanismul de inferentd Bayesiana se bazeaza pe datele senzoriale si pe celule antecedente,
lista antecedentilor fiind decisa de vitezele din histograma.

Unele solutii bazate pe harta de ocupare abordeaza separat zonele dinamice din mediu fatd de
zonele statice. Tn [16], teoria Dempster-Shafer a evidentei este folositd pentru a actualiza o
harta de ocupare din date de masura laser, iar zonele obiectelor in miscare sunt identificate ca
zone care intrd 1n conflict cu evidenta si au incertitudine mare. O abordare similara, dar care
foloseste stereoviziunea in locul laserului este prezentatd in [17]. Regiunile de tip obstacol,
identificate prin incertitudinile evidentelor, sunt grupate si urmarite prin modelul cuboidal, ca
obiecte dinamice, 1n afara hartii de ocupare. O metoda care calculeaza harta de ocupare direct
in spatiul de disparitati al stereoviziunii este prezentata in [18], si se bazeaza pe paralelizarea
GPU pentru performanta in timp real.

O combinatie intre harta de inaltimi si harta de ocupare probabilistica pare sa fie o extensie
naturali a ambelor metode de modelare a mediului. In [19] gisim o solutie bazati pe
stereoviziune care mentine doua harti, una pentru ocupare si una pentru inaltime, iar in [20]
harta de inaltimi este doar un proces intermediar pentru obtinerea reprezentarii de tip harta de
ocupare.

In acest capitol vom descrie o solutie probabilisticd pentru modelarea si urmarirea mediului 3D

dinamic, ce combina capabilitatile hartii de indltimi pentru reprezentarea staticd a mediului cu
puterea hartii de ocupare dinamice pentru reprezentarea obstacolelor statice si dinamice. Daca
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articole precum [12] si [13] folosesc metode sofisticate pentru modelarea mediilor 3D statice,
iar solutiile precum cele descrise in [19] si [20] folosesc hartile de ocupare impreuna cu cele
de inaltimi, metoda descrisa 1n acest capitol este proiectatd sa modeleze si sa urmareasca harti
de indltimi complet dinamice. Toate celulele din harta, statice sau dinamice, ocupate sau libere,
sunt actualizate folosind acelasi mecanism de inferentd, iar rezultatele urmaririi pot fi automat
convertite in harti statice de indltimi sau in harti de ocupare dinamica.

Aceasta metoda unificata de modelare si urmarire este bazata pe particule, care nu sunt doar
ipoteze ale unei stdri, ci si elementele constructive ale modelului lumii. Particulele se pot
deplasa dintr-o celuld in alta, oferind un mecanism elegant si intuitiv pentru predictie, si pot fi
create sau distruse pe baza potrivirii dintre ele si masuritori, in faza de actualizare a starii. In
capitolul precedent am descris o astfel de metoda aplicata pentru hartile de ocupare dinamice,
metoda care a fost publicata si in [21], si descrisa in capitolul IV al acestei carti. Am introdus
conceptul de particuld In miscare, particula fiind o unitate de ocupare a unei celule, care poate
purta si informatie de viteza. Inca de atunci am inteles ci particula poate purta mai multi
informatie decat viteza, iar o astfel de informatie suplimentara este inaltimea celulei. O
populatie de particule cu viteza si indltime devine un model probabilistic pentru o harta de
inaltimi complet dinamica.

In continuarea acestui capitol vor fi prezentate detaliile metodei care transforma conceptul intr-
o solutie functionala: predictia pe baza de particule in miscare, abordarea variatiilor discontinue
in Tndltimile masurate datorate unghiului propriu de aplecare, integrarea modelului de masura
prin stereoviziune in procesul de ponderare a particulelor, si procesul de reesantionare care
reduce populatia de particule cand acestea nu se potrivesc cu masuratoarea. Datele de masura
sunt formate dintr-o de o hartd de inaltimi staticd, instantanee, creatd din punctele dense
obtinute prin stereoviziune si procesate conform metodei descrise in [9].

Noul model al lumii i noua metoda de urmarire bazatd pe acesta au fost evaluate pentru
acuratete si robustete In descrierea aspectelor dinamice si statice ale mediului de trafic. Au fost
utilizate secvente cu date 3D laser de inaltd acuratete pe post de date etalon, si au fost calculate
metrici standard pentru estimarea acuratetei estimarilor 3D dense, precum procentul inaltimilor
eronat estimate sau erorile patratice medii. Fatd de harta initiald instantanee, urmadrirea a
imbunadtdtit considerabil acuratetea perceptiei 3D a scenei, dar si densitatea de estimare,
numadrul de celule din harta cu o estimare de indltime valida. De asemenea, sistemul este capabil
sa estimeze corect viteza vehiculelor in miscare.

Metoda de urmarire a hartilor dinamice folosind particulele este o contributie originald a
autorului, si a fost publicata in articolul de jurnal [31] si articolul de conferinta [32]. Unele
figuri din acest capitol sunt preluate din aceste articole.

2. Harta de indltimi dinamica bazata pe particule

O reprezentare de tip harta de indltimi a unei scene 3D in sistemul de coordonate XYZ (vom lua
in considerare un sistem de coordonate cu originea pe sosea in fata autovehiculului, axa X
orientatd in fatd, axa Y spre stanga si axa Z in sus) este o functie Z(X,Y), care ataseaza fiecarui
punct (X,Y) din planul orizontal XOY o coordonata de inaltime Z. Aceasta functie continua
poate fi apoi aproximata prin impartirea unei regiuni finite din planul XOY in celule, fiecare
celuld i fiind identificatd prin pozitia ei intr-o matrice finita, pozitie descrisa de randul ri si
coloana ci. Pentru fiecare celula se ataseaza o inaltime h;, si astfel harta de inaltimi devine un
tablou de valori de indltimi.
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Fig. 1. a) Harta dinamica de inaltimi, o suprafatd 3D cu vectori de viteza atasati; b) suprafata
continud este aproximata printr-o grila de celule de dimensiune fixa, cu 1naltimi si viteze
pentru fiecare celula [31].

Daca scena 3D este dinamica, fiecare celuld din harta discreta de Tndltimi va avea atasata si o
viteza. Daca aplicatia este limitata la scenariul conducerii auto, se poate presupune ca obiectele
din scend se deplaseaza in principal in planul orizontal, iar vectorul viteza are doar doud
componente, v and V. In consecintd, in cazul continuu vom avea doua functii, v¥(X,Y) and
V(X,Y), iar in cazul discret vom avea doua tablouri de viteze, v'i and V% — viteza rand si viteza
coloana pentru fiecare celula i din harta, dupa cum se arata in figura 1.

Astfel, harta digitala de inaltimi poate fi descrisi de trei tablouri de valori, hi, Vi and v&. Tn
cazul ideal, toate aceste valori pot fi masurate, si o descriere precisd a lumii poate fi generata.
In realitate, senzorii au o raza de actiune limitata, o precizie limitata, o fiabilitate limitata, si
toate aceste probleme fac ca unele celule din hartd sd devina neobservabile, sau sa aiba o
masuratoare gresita. Aceste limitdri cauzeaza incertitudini, iar aceste incertitudini trebuie sa fie
inglobate Tn modelul lumii. Astfel, in loc sa calculam valori unice pentru viteze si inaltimi, vom
calcula densitati de probabilitate. O celuld i din harta dinamica de indltimi va avea asociata o

variabila aleatoare X, = (h,,v/,v¢)", cu trei dimensiuni (Inaltime, viteza pe coordonata rand, si
viteza pe coordonata coloand). Obiectivul algoritmului de urmarire este de a calcula densitatea
de probabilitate a lui X, pentru fiecare celula i din harta, pe baza unei secvente de masuratori
Z(0)...Z(t). Masuratoarea Z include toata informatia senzoriald disponibild la momentul de

timp t, pentru toata harta, nu doar cea limitata la celula curenta.
p(X; (@) | Z(0),Z(1),...., (1)) ~<p(Z(t) | X;())p(X;(1) | Z(0),..., Z(t —1)) (1)

Problema urmaririi este formulata ca o problema de estimare recursiva Bayesiana a densitatilor
de probabilitate, descrisda de ecuatia (1). Densitatea din trecut a starii
p(X,(t — 1) | Z(0),...,Z(t — 1)) s modelul de tranzitie a starilor p(X.(¢) | X(¢ — 1)) se combina pentru
a forma densitatea de probabilitate a starii prezise p(X,(t)|Z(0),...,Z(t —1)), iar informatia

senzoriald la timpul prezent t este utilizata pentru a actualiza starea prin modelul de observatie
p(Z(1) | X;(2)) -
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Presupunand ca doar trecutul imediat conteaza (presupunerea unui model Markov de ordinul
1), predictia pentru o celuld i se poate calcula din estimarea trecuta a starilor pentru fiecare
celula j din harta, p(X;(t —1) | Z(0),...,Z(t — 1)), si modelul dinamic p(X,(t) | X;(t —1)).

p(X, (1) | Z(0),....,Z(t — 1)) = Zp(Xi(t) ] Xj(t — 1))p(Xj(t —1) | Z(0),....,2Z(t — 1)) (2)

Cele mai folosite tehnici pentru aproximarea densitatilor de probabilitate in aplicatii de
urmarire sunt aproximarea prin functie Gaussiana, folositd in principal in filtrul Kalman, si
aproximarea prin esantioane discrete, folosita in urmarirea bazata pe particule. O descriere
comparativa a celor mai populare solutii pentru reprezentarea functiilor de densitate de
probabilitate se giseste in [22]. Metodele bazate pe particule sunt preferate atunci cand functia
de densitate (PDF) este multi-modala (are mai multe maxime), sau cand forma ei nu este
cunoscutd. Un alt motiv pentru care solutia noastrda este bazata pe particule este ca pe baza
particulelor se poate defini un mecanism simplu si intuitiv pentru mutarea lor dintr-o celuld in
alta.

Harta dinamica de inaltimi se va defini, la un anumit timp t, printr-o multime de particule S(t),
iar fiecare particuld k a acestei multimi este definitd de un vector de stare Xk(t):

S(t) = {xl(t),x2(t),...,xNS(t)(t)},
x,, () = (), ,1.(8), Iy (1), ,up (2), pv,:;(t))T @)

Fiecare particulad k este localizata intr-o celula definita de un rand prk, si o coloana pck. Harta
are 250 de randuri si 120 de coloane, iar fiecare celula este un patrat cu latura de 20 cm. Astfel,
harta acopera o suprafata de 50x24 metri in planul orizontal (XOY). Fiecare particula reprezinta
0 ipoteza asupra starii celulei: o posibila indltime phk(t), o posibila viteza longitudinala pv'k(t)
si 0 posibila viteza laterala pv°(t), dupa cum este ilustrat in figura 2.

Speed
zIHeight

Position

Fig. 2. Harta de inaltimi bazata pe particule [31]. Fiecare celula are o populatie de particule,
iar fiecare particula are inaltime si viteza. Populatia de particule poate aproxima o densitate
de probabilitate multi-modala a inaltimilor si a vitezelor pentru fiecare celulad din harta.
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Viteza si pozitia pe rand si pe coloand a particulelor sunt exprimate in unitati celula, multipli
ai dimensiunii laturii celulei (Dx = Dy = 20 cm), iar indltimea este exprimata ca multipli ai
unitatii de indltime (D=1 cm).

Pe baza multimii de particule S(t), se pot aproxima densitatile de probabilitate implicate in
procesul de urmarire. Densitatea de probabilitate multi-modala a starii unei celule este data de
particulele a caror pozitie, datd de pCk si prk , coincide cu randul si coloana celulei i, 1, i si Ci.

Modelul dinamic este descris de ecuatia (4). Presupunand ca starea anterioara a unei celule j
este descrisa de valoarea vectorului de stare al unei particule, x, (¢ — 1), starea curentd poate fi

descrisa de un esantion extras din distributia normala de probabilitate centratd in f(x, (¢t — 1)) si

avand matricea de covariantd Q,(t). Functia f codificd modelul de miscare uniform al unei
particule, precum si translatia si rotatia platformei de observatie (a vehiculului nostru), iar
matricea de covariantd codifica posibilele diferente dintre modelele presupuse si lumea reala.
Ecuatiile modelului de miscare folosite pentru predictia starii sunt descrise in sectiunea 4.

p(X,(t) | Xj(t —1)=x,(t—-1) ~N{E(x,(t —1)),Q.()) (4)

Predictia in cazul general, descrisd de ecuatia (2), bazata pe starea anterioard si pe modelul
dinamic, ia forma concretd a modificarii pozitiei si a vitezei particulelor, prin aplicarea
modelului de miscare descris de functia f (deplasamentul determinist al particulelor) si
adaugarea elementului aleator controlat de matricea Qi(t), prin care se realizeaza difuzia
stohastica.

Modelul de masurd p(Z(t) | X;(t) = x,(t)) este definit pentru fiecare celuld i, si descrie densitatea
de probabilitate a masuratorii Z(t) conditionatd de presupunerea ca starea reald a celulei este
cea descrisd de particula k. Vom presupune ca aceastd densitate este o densitate normala
(Gaussiand) centratd in (r,c;, 5, (1)), avand o matrice de covariantd a erorilor Z,(1), care descrie

incertitudinea senzorului:
p(Z(t) | X;(1) = %, (1) = N((r;,¢;, 1y ()", Z(2)) (5)

Actualizarea starii, descrisd pentru cazul general de ecuatia (1), ia forma asocierii, pentru
fiecare particula, a unei ponderi proportionald cu gradul de potrivire intre particula si
masuratoare. Ponderea nu este inclusa in modelul lumii descris anterior, deoarece imediat ce
particulele sunt ponderate ele sunt re-esantionate [23], iar acest proces va genera o noua
populatie de particule cu ponderi egale.

3. Vedere de ansamblu asupra solutiei

Scopul algoritmului de urmadrire a hartii dinamice de néltimi este de a estima in mod continuu
densitatea de probabilitate pentru Indltimile si vitezele fiecdrei celule din hartd. Deoarece aceste
densitati de probabilitate sunt reprezentate de particule, scopul algoritmului este de a actualiza
in mod continuu populatia de particule a scenei, un proces controlat de datele de masura.

O diagrama bloc a algoritmului este prezentata in figura 3.
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Fig. 3. Algoritmul de urmarire a hartilor dinamice de inaltimi, vedere de ansamblu.

In continuare vom descrie pe scurt fiecare bloc de procesare din figura 3. O descriere detaliata
a celor mai importante blocuri va fi oferitd In sectiunile urmatoare. Pasii principali ai
algoritmului urmeaza mecanismul de deplasare-difuzie-ponderare-reesantionare a variantei de
filtru de particule numit CONDENSATION, prezentat in lucrarea [23].

Primul pas al ciclului de urmarire este Deplasarea Particulelor, un proces care preia populatia
de particule rezultatd din ciclul anterior de urmadrire si aplicd ecuatiile de miscare ale
vehiculului observator si ale particulelor pentru a prezice pozitiile lor prezente. Particulele sunt
deplasate de la o celula la alta datorita celor doud miscari componente.

Dupa deplasare, particulele sunt supuse procesului de Difuzie stohastica. Starile particulelor
(pozitie, ndltime si vitezd) sunt modificate prin cantitati aleatoare, care reflectd incertitudinile
care afecteaza evolutia scenei in timp (sau diferenta dintre modul real in care evolueaza scena
si felul in care prezicem noi evolutia aceasta in timp prin modelul de miscare). Deplasarea si
difuzia formeaza predictia, care pregateste populatia de particule sd Intdlneasca masurdtoarea
si sd fie actualizata de aceasta. Detaliile procesului de predictie sunt prezentate in sectiunea 4.1.

Masuratoarea este disponibild sub forma unei harti de inaltimi primare, o hartd staticd de
aceeasli dimensiune ca cea urmadritd, calculata direct prin procesarea informatiei stereo dense.
Aceastd harta primard este afectatd de erorile specifice senzorului, care trebuie luate in
considerare. Mai multe detalii despre aceasta harta sunt prezentate in sectiunea 4.2.

Primul contact dintre particule si datele de masura este procesul de Compensare a Unghiului
de Aplecare. Acest unghi se poate schimba abrupt, intr-un mod imprevizibil, datorita

imperfectiunilor de pe suprafata drumului, sau datorita manevrelor bruste. Schimbarea acestui
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unghi afecteaza inaltimea celulelor din hartd in mod semnificativ, si pentru ca acest lucru sa nu
afecteze procesul de urmarire sistemul trebuie sd estimeze diferenta de aplecare dintre cadre,
si sa ajusteze inaltimea particulelor la noul unghi. Aceastd metoda va fi descrisa in sectiunea
4.3.

Dupa ajustarea inaltimilor bazata pe unghiul de aplecare, particulele sunt supuse procesului de
Ponderare. Acest proces va atasa fiecarei particule o pondere care reflectd calitatea potrivirii
dintre inaltimea particulei dintr-o celuld anume si Tndltimile din harta primara. Acest proces
trebuie sa ia in considerare incertitudinile specifice stereoviziunii, codificate in modelul de
observatie. Pentru accelerarea calculelor, modelul probabilistic este calculat ca o tabela de
valori pondere pentru fiecare posibila inaltime, cate o tabela pentru fiecare celula. Acest proces
se numeste Calculul Ponderilor Indltimilor. Odata calculate aceste ponderi, procesul
ponderdrii particulelor devine o simpla asignare a unei valori din tabeld pentru Indltimea
propusd de particuld. Detaliile acestui proces sunt descrise in sectiunea 4.4.

Dupa ce fiecare particuld primeste o pondere bazata pe potrivirea ei cu datele de masura, o
noud populatie de particule se va genera pentru fiecare celuld, prin procesul de reesantionare.
Ponderea particulei influenteaza sansele ei de a fi selectata pentru a forma noua populatie. In
acest fel, daca particula are o inaltime apropiatd de cea a masuratorilor ea va supravietui si se
va inmulti, iar daca nu ea va disparea. Detalii sunt oferite In sectiunea 4.5.

Daca o celula din harta are prea putine particule, sau niciuna, datele de masura sunt utilizate
pentru a crea noi particule, care vor avea viteze aleatoare si o distributie de Tnaltimi compatibila
cu tabela de ponderi calculatd. Procesul de creare a noilor particule este descris in sectiunea
4.7.

Avand populatia de particule actualizata, sistemul este pregatit pentru noul ciclu de urmarire.
Desi rezultatul complet al procesului de urmarire este populatia de particule propriu zisa,
rezultatul util este o hartd dinamicd de indltimi cu o singurd indltime si un singur vector de
viteza pentru fiecare celula. Pasul numit Estimare si Generare lesire va calcula aceste valori,
si va genera 0 descriere a scenei intr-un limbaj de descriere 3D popular, pentru analiza si
vizualizare. Acest proces este descris Tn sectiunea 4.8.

4. Descrierea algoritmului
4.1. Deplasarea si difuzia particulelor

Modelul probabilistic al tranzitiei starilor este implementat prin deplasarea determinista si
difuzia stohastica a particulelor. Deplasarea determinista schimba starea particulelor prin luarea
in calcul a doi factori: miscarea vehiculului de observatie, care cauzeaza o miscare relativd a
intregii scene 1n sistemul de coordonate al vehiculului, si miscarea particulelor, pe baza vitezei
lor proprii. Miscarea vehiculului observator in planul XOY poate fi calculata din viteza v si
viteza angulara +, care sunt citite de pe magistrala CAN, fiind furnizate de senzori cu care sunt
echipate autovehiculele de serie. Aceste viteze sunt integrate pe intervalul de timp dintre doua
masuratori, At . In acest timp, vehiculul se roteste cu unghiul v si se deplaseaza cu distanta d.

W = At (6)
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Luand in considerare dimensiunea celulei, Dx x Dy (0.2 m x 0.2 m), originea sistemului de
coordonate se deplaseaza cu d° coloane si d" randuri:

¢ _ g ¥

d _dSHlE/DY (8)
. Y

d —dCOSE/DX ©)

Datorita miscarii vehiculului observator, o particuld k din multimea de particule S(t-1) cu
coordonatele pri(t-1) si pck(t-1) va fi deplasati intr-o noud locatie, la coordonatele pCx (t) si
ol (t) care se calculeazi ca:

L) | |cosv —sinv|| ot —1) d¢
prk*(t) ~|siny  cos® prk(t—l) g (10)

Vectorul viteza al particulei, format din componentele pv%(t-1) si pV'k(t-1), depinde si el de
sistemul de coordonate al vehiculului. Din acest motiv, cand vehiculul observator se roteste,
vectorul viteza trebuie rotit Tn sens opus, pentru ca directia lui Tn scend sa ramana nemodificata.
Noul vector vitezi are componentele pvC(t) si pv'c (t):

pv,‘;*(t) _ cosy  siny || vt —1)
pvl:*(t) —siny  cosy pU/:(t_]') (12)

Dupa corectia pozitiilor si a vitezelor particulelor pentru a compensa miscarea proprie, procesul
de deplasare este finalizat prin deplasarea particulelor datoritd propriei lor viteze. Dupa
deplasare, particulele sunt supuse difuziei, unde se va adauga starii fiecarei particule cantitatile
aleatoare & ,¢(t),6,7(1),6 ,h(t), 5 0°(t)sio o'(t), extrase dintr-o densitate de probabilitate
normald de medie zero si matrice de covariantd ajustatd experimental Qj(t), care descrie
incertitudinea tranzitie starilor. Procesul complet de predictie este descris de ecuatia (12):
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Dupa aplicarea ecuatiei predictiei pentru fiecare particuld din scend, pasul final este sd ne
asiguram ca fiecare celulad din harta nu are un numar de particule mai mare decat Nc, numarul
maxim de particule permis pentru o celula (un parametru al sistemului, reglat experimental la
valoarea 200). Din acest motiv, dacd prin predictie intr-o celula ajung mai multe particule decat
limita maxima particulele 1n exces sunt distruse in mod aleator.

4.2. Datele de masura: harta primara de inaltimi

Sursa masuratorilor pentru algoritmul de urmarire este un sistem de stereoviziune densa [24],
capabil sd extraga informatie 3D pentru aproape toate punctele din imagine. Punctele 3D sunt
apoi atasate unor celule din planul XOY, iar pentru fiecare celula se calculeaza o 1naltime unica
ca maximul inaltimilor punctelor din ea. De asemenea, se calculeaza si densitatea punctelor 3D
din fiecare celuld, iar aceastd densitate este folositd pentru o validare elementara a inaltimilor,
aplicand conditia ca zonele de drum sunt mai putin dense in puncte ca zonele de tip obstacol.
Aceastd validare permite eliminarea inaltimilor foarte mari din celule cu densitate mica,
indltimi care sunt de obicei generate de erori la reconstructia stereo. O descriere detaliata a
metodei de generare a hartii primare de indltimi se gaseste in [9].

Pentru algoritmul de urmadrire, se vor utiliza urmdtoarele informatii din harta de indltimi
primara:

- Tnélgimea masuratd pentru fiecare celuld i, notatd ca zi. Pentru o mai bund accesare,
indltimile sunt organizate ca un tablou 2D de valori care pot fi accesate prin coordonate
rand si coloana, astfel ca vom scrie pe zj ca z(ri, Ci).

- Disponibilitatea datelor pentru fiecare celula, notata cu di. di=1 inseamna cad avem inaltime
masurata pentru celula i, iar di=0 inseamna ca celula nu are inaltime observata. Pentru
eficientd, valorile di sunt organizate ca tablou 2D, ce poare fi accesat prin linie si coloana,
deci d;j se poate scrie ca d(ri, Ci).

Deoarece nu toti pixelii din imagini vor primi informatie 3D prin algoritmul de stereoviziune,
si nu toate zonele din scend sunt vizibile, din cauza ocluziilor si a cdmpului vizual finit, nu
toate celulele din harta primara vor avea indltime masurata. Informatia despre disponibilitatea

datelor, codificata ca di, ajuta algoritmul de urmarire sa tina cont de aceste limitari.

Un exemplu de hartd primara de Indltimi este prezentat in figura 4.
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Fig. 4. Harta primara de inaltimi, extrasa prin stereoviziune [31]: a) imaginea originala in
tonuri de gri; b) vedere de sus a hartii, cu indltimile codificate ca valori de gri. Informatia
senzoriald acopera doar o mica parte din harta, iar zonele care nu sunt procesate sunt albe; c)
Reprezentare 3D a hartii primare. Zonele netexturate reprezintd zonele care nu au indltime,
datorita limitarilor sau a erorilor de reconstructie.

4.3. Compensarea unghiului de aplecare

Conform modelului lumii descris n sectiunea 2, o particuld k este localizata la coordonata rand
plk si coordonata coloana pCk, si are inaltimea phk. Datorita naturii continue a procesului de
observatie, Indltimile hartii nu se vor schimba brusc de la un cadru la altul, cu exceptia cazului
cand vehiculul de observatie are o miscare prin care isi modifica unghiul de aplecare. Efectul
variatiei unghiului de aplecare intre doua cadre, A« , este o diferenta dintre indltimea particulei
si inaltimea masurata in celula care contine particula:

. (phk — z(prk, pck))DH

DX prk

Aozk = tan (13)

Evident ca ecuatia (13) este valida doar daca particula este statica, si indlfimea ei este apropiata
de indltimea adevaratd a scenei. Aceste conditii nu sunt adevarate in cazul general, dar putem
face cateva presupuneri:
- Majoritatea particulelor din scend apartin unor structuri statice. Acestea includ cea mai
mare structura observabila, suprafata drumului.
- Iniltimea medie in fiecare celuld este apropiati de cea reala, chiar daci particulele
individuale au deviatii fata de aceasta.
- Schimbdrile in inaltime datoritd miscarilor din scend sunt minore comparative cu
schimbarile abrupte ale unghiului de aplecare.

Pe baza acestor presupuneri, ecuatia (13) se poate media pentru toate particulele localizate n

celule cu date valide, si se poate calcula o deviatiec medie a unghiului de aplecare intre
masuratori:
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_ k ko pCe) )V
Ztan L Dp rp d( ., pck)
k=1 Xp'k
Aa = Ny (14)
Zd(prk, »Cr)
k=1

Dupa ce unghiul de aplecare este estimat, inaltimea phi a fiecarei particule k poate fi corectata:

(pthH — AozprkDX)

D, (15)

phk -

4.4. Calculul ponderilor inaltimilor, si ponderarea particulelor

Procesul de ponderare a particulelor este particularizarea din punctul de vedere al filtrului de
particule a modelului de observatie p(Z(t) | X,(t) = x,(t)), introdus in sectiunea 2. Acest model
descrie densitatea de probabilitate conditionatd a masuratorii Z(t) daca se presupune ca starea
celulei este X, (t) = x,(¢). O particuld este o ipoteza a starii, si probabilitatea conditionata a
masurdtorii conditionatd de starea particulei va fi codificatda ca pondere a particulei, care va
descrie cat de bine se potriveste ipoteza particulei cu datele de masura.

Datele senzoriale, reprezentate sub forma hartii primare de inaltimi, sunt pana la urma doar o
varianta mai convenabild si un pic filtrata a informatiei 3D data de stereoviziunea densa. Din
acest motiv, modelul probabilistic al observatiei va fi derivat din modelul de observatie al
stereoviziunii, care este o densitate normala (Gaussiand) tridimensionald centrata in
coordonatele reale, avand o matrice de covarianta definita de deviatia standard a erorii distantei

oy, de deviatia standard a erorii coordonatei laterale o, , si de deviatia standard a erorii pe

coordonata verticald, o, .

Deviatiile standard asteptate pentru erorile pe aceste axe de coordonate ale procesului de
reconstructie stereo depind de baseline-ul sistemului stereo (distanta dintre camere) b, de
distanta focala calculata in pixeli f, si de incertitudinea la calculul disparitatilor o, . Procesul de
reconstructie stereo este vazut ca o transformare neliniara a vectorului (u,v,d), ce contine pozitia
punctului in spatiul imaginii stangi, (u,v), si disparitatea d, in vectorul coordonatelor 3D (X, Y,
Z). Eroarea este calculata prin propagarea matricei de covariantd a (u,v,d) prin liniarizarea
Jacobiana a transformarii pentru reconstructia 3D [25]. Deviatia standard pentru coordonata
distantd X se calculeaza ca:

X20d
Ox = bf (16)

Deviatiile standard pentru coordonata laterala Y si pentru coordonata verticala Z depind de
deviatia standard a erorii pentru distanta o, si de incertitudinea pozitiei in imagine (in pixeli)

UP.
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Oy =—70p +—o0yx (17)

0, =—0p +—0y (18)

Valorile primilor termeni ai sumelor din ecuatiile (17) si (18) sunt mult mai mici decat valorile
urmatorilor termeni, si din acest motiv pot fi ignorate. Astfel, putem calcula o, si o, ca:

YJX

Oy = X (19)
ZOX

o, = ——

A X (20)

Ecuatiile de la (16) la (20) se refera la coordonatele 3D X, Y si Z din sistemul de referintd al
camerei, nu al autovehiculului. Pentru a putea aplica aceste ecuatii pentru harta de inaltimi,
fiecare celuld din aceasta harta va fi asociatd unei coordonate 3D in sistemul de referintd al
camerei. O tabeld de valori, calculata la pornirea programului pe baza parametrilor extrinseci
ai camerei in sistemul lumii (rotatie si translatie) va rezolva aceasta problema.

Tot prin tabele de valori, calculate la pornirea programului, pot fi mentinute si incertitudinile
pentru coordonatele X si Y, pentru fiecare celuld, deoarece pozitia lor in hartd nu se schimba.

Singura coordonata variabila pentru harta de inaltimi este coordonata Y, Indltimea.

Incertitudinile, calculate in unitati de distanta (in cazul nostru in milimetri) sunt convertite in
incertitudini de rand, coloana si indltime discrete, folosind urmatoarele ecuatii:

g, = g 0 (21)
9. = 1~ + 90 (22)
% =7 T %o (23)

Valorile fixe adaugate, o,,, o ,si o,,sunt folosite pentru a reprezenta alte surse de eroare n

afard de incertitudinea reconstructiei stereo (de exemplu, potrivire incorectd datorita zonelor
netexturate sau cu model repetitiv). Aceste valori sunt reglate experimental.

Dupa calculul incertitudinilor pentru fiecare celuld, acestea pot fi transformate in ponderi care
vor fi asignate particulelor. Modelul de masurd este reprezentat de o densitate Gaussiana

centratd in valoarea reald a randului, coloanei si inaltimii, avand matricea de covarianta formata
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pe baza celor trei deviatii standard, o, , o, si o, . Deoarece acestea depind de celula i, le vom nota,

in ecuatiile urmitoare, ca o, ;, o, sl 0, ..

Abordarea clasica pentru ponderarea particulelor ar fi, in aceasta situatie, calcularea distantei
de la pozitia si indltimea particulei (prk, pCx, phk) la valoarea masuratorilor (r, c, z) din interiorul
unei zone acceptabile de cautare, si transformarea acestei distante in valoare de probabilitate
folosind functia Gaussiand. Aceasta abordare nu este eficientd computational, si nu poate trata
situatia in care mai multe Tnaltimi sunt disponibile in acelasi interval.

In locul abordarii bazate pe distanti, procesul de Calcul a Ponderilor Inaltimilor va crea, pentru
fiecare celula i din harta, o tabela de valori de ponderi pentru fiecare inaltime posibila (aceste
indltimi sunt reprezentate va valori discrete, multiple de 1 cm, astfel ca o tabelda de 300 de
pozitii va acoperi toate inaltimile relevante din scena).

Crearea tabelei pentru ponderi este controlata de datele disponibile. Pentru fiecare celuld i, se
va analiza o regiune de influenta de dimensiune 4o, x40, in jurul pozitiei centrale (ri, Ci).

Fiecare inaltime masurata z din interiorul zonei de cautare va primi ca pondere valoarea functiei
Gaussiene bivariate Gi centrata in (ri, Ci), avand deviatiile standard o, sio,,. Acesta este un

mod de aplicare direct al modelului de observatie Gaussian in planul orizontal.

Fiecare inaltime cu ponderea ei calculata va fi stocata in tabela ponderilor, care este de fapt o
histograma. Valoarea histogramei pentru fiecare inaltime candidata h, la coordonatele (ri, ci),
pentru celula i, este calculata in mod formal ca:

(i +20m’ ¢ —0—20&}4
H(h)= > > d(r,k)G(T — 1,k — ¢;)8(2(T,K) — h) (24)

T:r,,;f2om H:Ci*QUCJ

Procesul este ilustrat Tn figura 5:

Fig. 5. Construirea histogramei de inaltimi pentru fiecare celula [32]. O inaltime candidata,
localizata in regiunea de influentd, va avea un vot ponderat de valoarea nucleului Gaussian
2D centrat in celula curenta.
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In ecuatia (24) d este harta de disponibilitate a masuratorilor, descrisa in sectiunea 4.2, iar &
este functia Kronecker delta. Termenii d(7,) sl 6(z(7,x) — k) indica faptul ca doar celulele valide

din harta primara care au inaltimea z egala cu inaltimea candidata h vor fi luate in considerare.

Conform modelului de masura, ponderea particulei depinde de distanta ei fatd de masuratoare
pe toate cele trei axe de coordonate. Ecuatia (24) tine cont doar de deplasarea in planul
orizontal. Distanta dintre inaltimea particulei si una dintre indltimile din histograma H; poate fi
transformata 1n valoare de probabilitate folosind tot o functie Gaussiand. Pentru o mai mare
eficienta, s-a ales solutia aplicarii unei operatii de convolutie pe histograma Hi cu un nucleu
Gaussian unidimensional Ki, generat prin utilizarea unei deviatii standard o, ;. Ecuatia (25) va

transforma histograma Hi , care contine doar valori sporadice ale inaltimii, intr-o tabela de
valori continue Wi:

W, =K, * H, (25)

1

Tabela Wi poate fi utilizata acum pentru ponderarea particulelor. O particula k, dintr-o celuli i,
va primi urmatoarea pondere:

Wy, = M/Z(hk) (26)

Prin algoritmul de ponderare propus am reusit sa tinem cont de incertitudinile stereo pe toate
axele de coordonate, dar si de situatia in care existd mai multe masuratori conflictuale ale
inaltimii in jurul unei celule date (functia de masura este multimodald). Daca intr-o celula avem
particule reprezentand inaltimi diferite, fiecare poate primi o pondere mare dacd datele de
masura contin inaltimi potrivite pentru ele. In acest fel se pot urmari simultan ipoteze aparent
conflictuale, care ar putea fi generate, de exemplu, de doua obiecte de inaltimi diferite care pot
sa se Intilneasca 1n aceeasi celula.

4.5. Reesantionare

Procesul de reesantionare creeaza o noud populatie de particule, folosind populatia curenta si
ponderile calculate prin procedeul de masura. Acesta este pasul care face ca populatia de
particule sa reflecte densitatea de probabilitate posterioara a starii urmarite, o densitate care
este combinatia dintre predictie (deplasare si difuzie) si masura (ponderare).

Reesantionarea este aplicatd pentru fiecare celula i, la fiecare moment de timp t, dupa ce
particulele sunt ponderate. Numarul total de particule dintr-o celula este Nc, o constanta care
este stabilitd prin experiment la valoarea 200. Numarul real de particule dintr-o celuld, Nri,
este dat de deplasare si de difuzie, si poate fi mai mic decat Nc.

Pentru reesantionare, vom presupune ca celula are mai multe particule decat maximul permis,

Na = 1.25 Nc. Diferenta dintre numarul de particule reale din celuld, Nr, si maximul amplificat
Na , este numarul de particule “goale”, particule care sunt de fapt spatii neocupate.
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Mecanismul de reesantionare va executa urmatorii pasi:

1. Se pondereaza particulele goale cu o pondere implicita de valoare mica, pe care o alegem
ca valoarea medie a tabelei de ponderi de inaltimi, Wi.

2. Se normalizeaza ponderile tuturor celor Na particule astfel incat suma lor sa devina 1.

3. Se fac un numar de Nc extrageri aleatoare din populatia totald de particule, reale si goale.
Ponderea particulei influenteaza sansele ei de a fi selectata — particulele cu pondere mare
vor fi selectate de mai multe ori, iar cele cu pondere mica deloc. Daca se selecteaza
particule goale, numarul final de particule dintr-o celula va fi mai mic decat Nc.

Mecanismul de reesantionare va inlocui complet particulele dintr-o celuld la fiecare pas t (la
fiecare cadru). Din acest motiv, nu e nevoie de o eliminare explicitd a particulelor, pentru ca
cele cu pondere mica, ce nu se potrivesc cu datele de masura, nu vor fi selectate si astfel vor fi
eliminate automat.

Acest algoritm de reesantionare difera putin fatd de solutia clasica descrisa in [23] datorita
utilizarii particulelor goale. Efectul acestor particule este urmatorul:
1. Dacd majoritatea particulelor reale dintr-o celula au o pondere micd pentru cd nu se
potrivesc cu masurdatorile, populatia dintr-o celula scade.
2. Diferenta dintre Na si Nc da posibilitatea de a se creea intotdeauna loc pentru particule noi,
chiar daca exista o buna potrivire dintre particulele din celuld si masuratoare.

Motivul principal pentru care a fost proiectat mecanismul de reducere a numarului particulelor
dintr-o celuld, un mecanism care actioneaza in mod accelerat cand datele nu se potrivesc cu
predictia, este nevoia de a crea spatiu pentru particulele care apartin obiectelor in miscare. Daca
un autovehicul se deplaseaza pe o suprafatd de drum, particulele cu indltime joasa trebuie sa
fie eliminate pentru ca particulele inalte sa poata intra in celula. Fara o eliminare accelerata a
particulelor nepotrivite, convergenta populatiei particulelor la noua inaltime va fi lenta, iar
sistemul nu va reactiona destul de rapid la o scend dinamica.

4.4. Crearea particulelor noi

Daca numarul de particule intr-o celula, Nr,i, este mai mic decat Nc/2, si celula i are o Tnaltime
masuratd valida z(ri,Ci) in harta de masura primara, algoritmul va crea un numar de Nc/2-Ngi
particule noi. Vitezele noilor particule vor fi extrase dintr-o densitate normala de probabilitate
centratd in 0, iar ponderile vor fi extrase din densitatea multi-modala a inaltimilor masurate
care influenteaza celula i, reprezentata de tabela de ponderi Wi. Procesul de creare de noi
particule este aplicat dupa pasul de reesantionare.

4.5. Estimare si vizualizare

Daca populatia de particule dintr-o celula i este mai mare de un prag pe care il stabilim ca
2Nc/3, se poate estima indltimea si viteza medie din celuld prin medierea valorilor tuturor
particulelor k din celula respectiva, folosind ecuatiile (27) si (28). Prin |S| notam cardinalitatea
multimii S, numarul elementelor din S. Particulele implicate in estimare sunt cele generate prin
reesantionare, a caror pondere nu mai este relevanta.

Z phk
xk_GS,pck =¢; T, =T;

‘{Xk65|p7”k:7}'apck:0i}|

(27)

{3
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xL,GSch:ci,prk:f;

[{x, €S|, n=r,0 =c¢}]

(v 7) (28)

Harta dinamica de inaltimi estimatd este transformata intr-o scend VRML (Virtual Reality
Modeling Language) [26], pentru a putea fi evaluata vizual, dupa cum se poate vedea in figura
6 (6.a si 6.b).

Din harta de 1naltimi se poate deriva si o harta de ocupare, probabilitatea de ocupare din fiecare
celula fiind calculata ca raportul dintre particulele cu indltimea peste un prag T si numarul total
de particule din celula. In figura 6.d se poate vedea harta de ocupare generati din harta de
indltimi bazata pe particule, pentru un prag T=50 cm.

|{xk€S|ka:r Ck:Ci’phk'>T}|

P, (i) = Ve
O(‘(,(Z) |{Xk c S| prk _ Tz-,pck _ CZ-}| (29)

Fig. 6. Rezultatele estimarii pentru scena urmarita [31]: a) Vizualizare 3D a hartii de inaltime
estimatd, cu vectori viteza, in vedere perspectiva; b) Vizualizare 3D a hartii de inaltime
estimata, cu vectori viteza, in vedere laterala; ¢) Vedere de sus a hartii urmarite, cu inaltimile
codificate ca valori de nivele de gri; d) Estimare a hartii de ocupare pentru harta urmarita,
valorile de probabilitate mare fiind reprezentate ca nuante mai inchise.

5. Teste si rezultate
5.1. Evaluarea acuratetei reconstructiei scenei

Cel mai important obiectiv al unui algoritm de estimare a unei harti de Tnaltimi este sa descrie
cat mai precis scena observatd. Din acest motiv, vom compara harta estimata cu o harta cu
indltimi cunoscute precis, o hartd generata prin utilizarea unui senzor care are o mare precizie
de masurd, si genereaza puncte cu o densitate comparabila cu cea a unui senzor stereo. Din
fericire, Karlsruhe Institute of Technology a realizat baza de date KTTI Vision Benchmark
Suite [27], o colectie de secvente continand perechi de imagini color si in nuante de gri, puncte
3D masurate cu senzorul laser Veoldyne, date GPS, toate sincronizate si calibrate. Pentru
evaluare, am parcurs urmatorii pasi:
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1. Aplicarea algoritmilor de reconstructie prin stereoviziune pe perechile de imagini
rectificate ale bazei de date KITTI.

2. Calculul hartii de 1naltimi primare, folosind punctele 3D obtinute prin stereoviziune.

3. Urmarirea hartii de inaltimi folosind mecanismul bazat pe particule, utilizand harta
primara ca masuratoare.

4. Calculul unei harti de indltimi statice folosind punctele 3D date de senzorul Veoldyne.
Aceasta hartd este considerata referinta pentru testare.

5. Calcularea diferentelor dintre harta de referinta si harta stereo primara, si a diferentelor
dintre harta de referintd si harta urmaritd. Diferentele sunt calculate doar pentru celulele
care au inaltime valida si n harta de referinta si in hartile comparate cu ea.

i S ) * ¥ ,"

Fig. 7. Un cadru din secventa de evaluare [31]: a) imaginea de nivele gri stanga; b) punctele

3D date de laser, vedere de sus; ¢) punctele 3D date de stereo, vedere de sus; d) punctele 3D
date de laser, vedere laterala; e) punctele 3D date de stereo, vedere laterala.

Analiza erorilor a fost realizatd pe secventa 2011 _09 26_drive_0009, parte a datelor de tip
“raw” ce se pot descdrca de la adresa [28]. In figura 7 putem vedea o comparatie dintre punctele
3D reconstruite prin stereo, si punctele 3D date de senzorul laser, pentru un cadru din secventa.

Pe baza diferentelor dintre hartile derivate din stereo (primara si urmaritd) si cea data de laser,
ca referintd, putem calcula trei indicatori:

- Procentul de inaltimi calculate gresit (Badly Computed Heights - BCH%), raportul dintre
numarul de Tnaltimi cu diferenta absoluta fata de referintd mai mare decat un prag T (reglat
la 0.15 m), si numarul total de indltimi comparate cu referinta.

- Eroarea patratica medie (Root Mean Square Error - RMSE), 0 eroare medie a estimarii in
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comparatie cu referinta.
- Procentul de densitate, raportul dintre numarul de celule cu inaltime estimata si numarul
total de celule care au inaltime in harta de referinta (celulele observabile).

Primele doua masuri sunt inspirate din [29], o lucrare care defineste indicatorii cei mai folositi
pentru evaluarea algoritmilor de stereoviziune, indicatori pe care 1i considerdm potriviti si
pentru evaluarea hartilor de inaltimi.

TABEL |
COMPARATIE A PERFORMANTEI PENTRU ESTIMAREA INALTIMILOR

Harta de Tnaltimi % Densitate % BCH RMSE (m)
Harta primara 41.12 27.99 0.19
Harta urmarita 60.96 24.19 0.17

Rezultatele pe toatd secventa sunt prezentate in Tabelul 1. Se poate observa clar cum urmarirea
hartii duce la o reducere a BCH% si a RMSE, in timp ce densitatea creste cu aproape 50%.
Aceasta inseamna ca harta urmarita este o descriere mai completa a scenei, mai multe celule
avand indltime valida, iar aceastd crestere se obtine fara a sacrifica precizia, ci chiar cu o
imbunatatire a acesteia.

Graficele din figura 8 prezinta situatia BCH% pentru diferite distante si inaltimi de referinta.
Nu este o surprizd ca erorile cresc cu distanta, acest lucru fiind un efect intrinsec al
stereoviziunii. De asemenea, erorile cresc cu Indltimea observata, un fenomen care credem ca
este legat tot de incertitudinile de distanta. O structura inalta estimata la distanta gresitd va avea
o eroare foarte mare fata de referinta care este de tip sosea.
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Fig. 8. Comparatie pe procentul inaltimilor calculate gresit (BCH%) [31]. Albastru — harta
primara, verde — harta urmarita. Sus: comparatie BCH raportate la distanta fata de vehiculul
observator. Jos: comparatie BCH raportate la inaltimile masurate.
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Graficele din figura 9 arata situatia erorilor RMSE pentru diferite distante si inaltimi. Dupa
cum este de asteptat, erorile cresc cu distanta si cu indltimea masuratd. Din figurile 8 s1 9 se
poate vedea clar ca urmarirea Tmbunatéteste rezultatele iIn mod consistent, pentru aproape toate
distantele si indltimile masurate.
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Fig. 9. Comparatia erorilor patratice medii (RMSE)[31]. Albastru — harta primara, verde — harta
urmaritd. Sus: comparatic RMSE raportate la distanta fatd de vehiculul observator. Jos:
comparatie RMSE raportate la inaltimile masurate.

5.2. Evaluarea acuratetei de estimare a vitezelor

In afara faptului ci urmdrirea hartii de indltimi creste acuratetea estimarii inaltimilor din scena
analizatd, acest algoritm adauga descrierii si informatie dinamicd. Pentru fiecare celuld din
harta se estimeaza un vector viteza, cu magnitudine si orientare, pe baza vitezelor individuale
ale particulelor asociate celulei. Pentru a evalua calitatea estimarii vitezei, vom utiliza secvente
inregistrate in conditii controlate, unde se cunoaste viteza obstacolului urmarit. In cele ce
urmeaza vom prezenta analiza a opt secvente, patru dintre ele cu obstacolul venind din fata, la
un unghi de 45 de grade (figura 10), si patru cu obstacolul venind din spate, la aceeasi orientare
(figura 11). Fiecare scenariu a fost repetat la viteze diferite: 30, 40, 50 si 60 km/h. Vehiculul
tintd isi atinge viteza stabila in afara campului nostru vizual.

Fiecare secventd dureaza intre 2 si 5 secunde (40 ... 100 cadre), si, in functie de viteza,
vehiculul este observat pentru o perioada de 50 ... 70% din durata secventei. Deoarece secventa
contine doar vehiculul de test si soseaua, vom analiza viteza tuturor particulelor din scena cu
indltimea peste 50 cm.
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Fig. 10. Test de estimare a vitezelor, cu vehiculul tinta apropiindu-se la 45 de grade [31]: a)
Imaginea stanga; b) harta de Inaltime primara; c) harta de inaltime urmarita; d) harta de
indltime urmaritd cu vectori de viteza.

Fig. 11. Test de estimare a vitezelor, cu vehiculul tinta indepartandu-se la 45 de grade[31]. a)
imaginea stangd; b) harta de Indltime primara; c) harta de Tnaltime urmarita; d) harta de
indltime urmaritd cu vectori de viteza.
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Fig. 12. Histogramele vitezelor particulelor, pentru scenariile cu vehiculul care se apropie
[31]. Stanga: evolutia histogramelor pentru viteza de 30 km/h; Dreapta: evolutia
histogramelor pentru viteza de 60 km/h.
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In prima faza au fost calculate histograme pentru magnitudinea vitezei, care calculeazi numarul
de particule pentru fiecare magnitudine posibila, de 1a 0 1la 100 km/h. Figurile 12 si 13 prezinta
evolutia in timp a acestor histograme, desenata ca suprafatd 3D, pentru vitezele reale de 30
km/h si de 60 km/h, pentru cele doua orientdri ale vehiculului urmarit. Viteza reala este
desenata ca un plan vertical. Din cele patru grafice se poate observa mecanismul de aglomerare
a ipotezelor vitezei: pe masura ce vehiculul intrd in scena, histograma devine tot mai ingusta
in jurul valorii corecte, si devine din nou difuza cand vehiculul iese din campul vizual dar
ramane inca pe harta urmarita.
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Fig. 13. Histogramele vitezelor particulelor, pentru scenariile cu vehiculul care se
indeparteaza [31]. Stanga: evolutia histogramelor pentru viteza de 30 km/h; Dreapta: evolutia
histogramelor pentru viteza de 60 km/h.

Pe baza histogramelor vitezelor, putem estima viteza perceputd a obstacolului urmarit. Pentru
cele doua scenarii de orientare, au fost facute grafice pentru vitezele estimate, comparativ cu
vitezele reale, dupa cum se poate vedea in figura 14.

Pentru fiecare secventa a fost analizata eroarea de estimare a vitezei, ludnd in considerare doar
cadrele in care obiectul urmarit este vizibil. Vitezele medii estimate, si erorile medii patratice
fata de viteza de referinta, sunt prezentate in tabelele 1l si 111.

TABEL Il
EVALUAREA MASURARII VITEZEI — SCENARIUL VEHICULULUI CARE SE APROPIE

Viteza de referinta (km/h) Viteza estimata medie RMSE (km/h)
(km/h)
30 29.2650 1.9720
40 38.9354 3.9316
50 46.9964 6.5184
60 50.0729 11.7318

Graficele din figurile 12-14 si tabelele 1l si 1l arata ca algoritmul de urmarire a hartilor de
indltimi poate estima Tn mod robust viteza obiectelor in miscare. Eroarea estimarii creste cu
viteza obiectului urmarit, un comportament care este de asteptat, deoarece o viteza mai mare
inseamna o deviatie mai mare fatd de viteza initiala a celulei, care este zero (cand o celula este
populata cu particule, acestea primesc valori aleatoare ale vitezei, extrase dintr-0 densitate de
probabilitate de medie zero). Procesele de deplasare si de reesantionare vor elimina treptat
vitezele gresite si vor inmulti pe cele corecte, dar aceste mecanisme nu actioneaza instantaneu.
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Cu cat obiectul observat se deplaseaza mai repede, cu atat mai putin timp avem pentru a-l
observa, si astfel intervalul de timp in care viteza este stabil estimata este mai mic.

TABEL |11
EVALUAREA MASURARII VITEZEI — SCENARIUL VEHICULULUI CARE SE INDEPARTEAZA

Viteza de referinta (km/h) Viteza medie estimata RMSE (km/h)
(km/h)
30 29.6231 1.6149
40 37.8779 2.6842
50 45.2310 4.9515
60 53.1327 8.2875
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Fig. 14. Vitezele estimate, pentru viteze de referinta de 30, 40, 50 si 60 km/h [31]. Stanga:
scenariul vehiculului care se apropie. Dreapta: scenariul vehiculului care se indeparteaza.

5.3. Evaluare calitativa

Sistemul de urmarire a hartii de inaltimi a fost testat pe multiple secvente de trafic real,
capturate pe strazile din Cluj-Napoca, Roméania. Modelele 3D rezultate ale mediului perceput
au fost comparate cu imaginile originale, si au fost studiate urmatoarele caracteristici:
similaritatea modelului rezultat cu scena reala, orientarea vectorilor viteza si magnitudinea lor
aproximativa (descriind migcarea generala a obiectelor din scena), densitatea de estimare, si
erorile evidente. Sistemul s-a dovedit capabil sa abordeze scenariile complexe de trafic intr-0
manierad robustd, crescand calitatea estimarii inaltimilor fatd de harta primard obtinutd prin
stereoviziune. Cateva cadre reprezentative sunt prezentate in figurile 15, 16 si 17.
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Un fisier video de inaltd rezolutie, care prezintd comportamentul sistemului pe o secventa de
doud minute, poate fi descarcat de la adresa din referinta [30].

Fig. 15. Structuri mari statice si continue [31]: a) imaginea stanga; b) harta primara, cu
inaltimea codificata ca intensitate; ) harta urmarita, cu indltimea codificata ca intensitate; d)
estimarea hartii de ocupare; €) harta primara, vizualizare 3D, vedere perspectiva; f) harta
primara, vizualizare 3D, vedere laterala; g) harta urmarita, vizualizare 3D, vedere
perspectiva; h) harta urmarita, vizualizare 3D, vedere laterala.

Fig. 16. Urmarire pietoni, cu vectorii de viteza estimati [31]: a) imaginea stanga; b) harta
primara, cu indltimea codificata ca intensitate; c) harta urmaritd, cu Indltimea codificata ca
intensitate; d) estimarea hartii de ocupare; e) harta primara, vizualizare 3D, vedere
perspectiva; f) harta primara, vizualizare 3D, vedere laterala; g) harta urmarita, vizualizare
3D, vedere perspectiva; h) harta urmarita, vizualizare 3D, vedere laterala.
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Fig. 17. Urmarirea autovehiculelor prin intersectie [31]: a) imaginea stanga; b) harta primara,
cu 1ndltimea codificata ca intensitate; c) harta urmarita, cu inaltimea codificatd ca intensitate;
d) estimarea hartii de ocupare; e) harta primara, vizualizare 3D, vedere perspectiva; f) harta
primara, vizualizare 3D, vedere laterala; g) harta urmarita, vizualizare 3D, vedere perspectiva;
h) harta urmarita, vizualizare 3D, vedere laterala.

5.4. Comparatie a modurilor de reprezentare a lumii

Fig. 18. Perceptia bazata pe cuboide (SuS) comparata cu perceptia prin harta dinamica de
indltimi (jos), intr-un sens giratoriu [31].

Cu toate ca reprezentarea clasica a obstacolelor ca paralelipipede orientate ramane cea mai
populara alegere pentru sistemele de perceptie a mediului din domeniul asistentei conducerii
auto, de-a lungul anilor au fost propuse alternative variate, care au incercat sa creasca
flexibilitatea reprezentarii si nivelul de detaliu perceput.

Metoda descrisa in acest capitol reprezinta mediul ca o harta de inaltimi probabilistica complet
dinamica, cu densitate multimodala de probabilitate a stérii celulelor. In tabelul IV se prezinta
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o comparatie neexhaustiva cu metodele existente de descriere a mediului, folosind urmatoarele
caracteristici: flexibilitate (capabilitatea de a descrie obstacole cu forma liberd), capabilitatea
de reprezentare si estimare a vitezelor, densitate si capabilitatea de reprezentare si estimare a
inaltimilor. Tabelul arata ca modelul hartii dinamice de ndltimi combina avantajele hartii de
indltimi statice cu cele ale hartii dinamice de ocupare, fiind cea mai fidela reprezentare a lumii
reale.

TABEL IV
COMPARATIE A HARTII DINAMICE DE INALTIMI CU ALTE METODE DE MODELARE A MEDIULUI

Metoda Descriere flexibilaa  Estimarea Densitate Estimare a
formei vitezei indltimii
Cuboide orientate [17] Nu Da Mica Da
Harta de inaltimi [11][12] Da Nu Mare Da
Harta de ocupare Da Da Mare Nu
dinamica [2][21]
Viziune 6D [4] Da Da Mica Da
Stixel dinamic [5] Da Da Mica Da
Harta dinamica de Da Da Mare Da
inaltimi

In figura 18 putem vedea o comparatie intre reprezentarea clasicd, bazati pe cuboide, si
perceptia pe baza hartii dinamice de indltimi. Situatia este una foarte relevanta pentru asistenta
conducerii, si anume navigarea unui sens giratoriu. Se poate observa ca natura curbatd si
inaltimea redusa a insulei centrale a sensului giratoriu nu sunt descrise bine de cuboidele
orientate, in timp ce harta de 1naltimi descrie scena fidel.

6. Concluzii si perspective

In acest capitol a fost descrisa o metoda de modelare si urmarire a mediului 3D din traficul
auto, harta dinamica de Tnaltimi bazata pe particule. Elementul de baza al modelului propus
este particula dinamica avand pozitie, viteza si indltime, care poate popula celulele hartii, poate
migra intre aceste celule, si poate fi creatd, multiplicata sau distrusa pe baza datelor de masura.
Folosind multimea particulelor, a fost proiectat un sistem elegant, intuitiv si usor adaptabil
pentru a rezolva problema Bayesiana de urmadrire a unei densitati de probabilitate
nonparametrice pentru harta digitald dinamica de inaltimi. Ideea de baza a particulelor mobile
ca mecanism de inferenta a fost descrisa in capitolul IV, si a fost extinsa pentru a putea aborda
cu succes o dimensiune suplimentard, inaltimea. Tipul de masuratoare folosit este acum harta
primara de Indltimi, ceea ce a dus la dezvoltarea unui model probabilistic de mdsura nou.

Sistemul de urmarire rezultat unifica urmarirea lumii dinamice pe baza de celule, specifica
hartilor dinamice de ocupare, cu puterea de descriere a hartii de Tndltimi. Desi exista si alte
solutii pentru a trata miscarea din scend, sau de a combina harta de inaltimi cu cea de ocupare,
solutia descrisd aici poate urmari harta de indltimi dinamicd in mod direct, intr-o maniera
uniforma, fard a face diferenta dintre o celuld ocupatd sau libera, statica sau dinamicd. Harta
dinamica este o reprezentare generald a lumii 3D, care se poate transforma usor Intr-0
reprezentare mai specifica precum harta de ocupare, dupa cum a fost demonstrat.
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Algoritmul de urmarire se poate adapta usor la alte surse de masurd, precum scannerul laser.
Au fost facute experimente pentru adaptarea acestui algoritm la datele de masura Velodyne
folosite ca referintd pentru experimente, si rezultatele aratd promitator. Din acest motiv,
consideram ca aceasta reprezentare ar putea fi folositd ca platforma de fuzionare a datelor
provenite de la mai multi senzori, combinand, de exemplu, stereoviziunea cu laserul.

Sistemul rezultat nu este, din pacate un sistem care poate sd urmareasca scena in timp real.
Timpul de procesare pe cadru este aproximativ 500 ms, pe un procesor clasic cu un singur fir
de executie. Pentru atingerea performantelor de timp ce ar permite utilizarea acestui sistem

ntr-o aplicatie de asistentd a conducerii este nevoie de paralelizare masiva pe arhitecturi de tip
GPU.
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Rezultatele descrise in aceastd carte au fost obtinute in urma activititii mele de cercetare in
cadrul colectivului de cercetare Image Processing and Pattern Recognition Research Center
(IPPRRC), condus de domnul profesor Sergiu Nedevschi. Ii multumesc domnului profesor
pentru ca m-a introdus in domeniul viziunii artificiale, si apoi m-a indrumat, in calitate de
conducator de diploma, de masterat si de doctorat, spre inalta performanta in cercetare.

Tot meritul domnului profesor este atragerea de finantare pentru activitatea de cercetare a mea
si a colegilor mei. Aceastd finantare a venit In primii ani mai ales din partea companiei
Volkswagen AG Germania, care a avut incredere sa finanteze un mic grup de cercetare dintr-o
mica tard a Europei de Est pentru proiectarea si dezvoltarea de solutii bazate pe stereoviziune,
un domeniu de pionierat in acei ani. Multumesc lui Hans Joachim Grove si sotiei lui, Maria
Grove, pentru facilitarea acestei colaborari, si cercetatorilor Rolf Smith, Marian Andrzej
Obojski, Thorsten Graf, Marc Michael Meinecke, Alexander Kirchner, Thanh Binh To si
Matthias Koenig, pentru competenta si disponibilitatea cu care ne-au ajutat sa trecem peste
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Finantarea Invatimantului Superior, al Cercetirii, Dezvoltirii si Inovarii (UEFISCDI), mi-a
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folosind Deep Learning si estimatori probabilistici”, cod PN-I11-P1-1.1-TE-2016-0440, proiect
prin am din nou ocazia sa reiau problema modelarii si perceptiei mediului, si sa aduc, impreuna
cu echipa mea, noi contributii relevante.

Multumesc colegilor din cadrul colectivului IPPRRC, fosti si actuali, pentru ajutorul acordat
in activitatea de cercetare, pentru competentd, dedicatie, si pentru acele momente de sclipire
care au insemnat de multe ori gdsirea in extremis a solutiei si diferenta dintre succes si esec.
Multumesc in special lui Tiberiu Marita, care prin tehnicile de calibrare a camerei a fost esential
pentru performanta sistemului de stereoviziune, lui Florin Oniga, care a realizat primii
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ulterior si procesarea punctelor 3D pentru a obtine hartile primare de inaltime si hartile de
ocupare primare, lui Ciprian Pocol, care a obtinut primele cuboide din punctele 3D, si lui
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baza de date.
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