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Streszczenie

W pracy rozwaza si¢ problem sledzenia trajektorii poruszajacych si¢
obiektéw przy uzyciu rozproszonego systemu sledzenia. W systemie takim
trajektoria poruszajacego si¢ obiektu jest wyznaczana przez grupg lokal-
nych estymatoréw. Kazdy ztych estymatorow korzysta z filtru Kalmana
i danych zpojedynczego zrodta w celu okreslenia trajektorii obiektu.
Nastgpnie wyznaczone trajektorie przesytane sa do systemu centralnego,
gdzie nastegpuje ich fuzja, czyli proces okreslania na podstawie trajektorii
lokalnych jednej, potencjalnie najdoktadniejszej trajektorii centralnej.

Slowa Kkluczowe: wyznaczanie trajektorii, estymacja stanu, filtracja
Kalmana, wiele zrodet danych, rozproszone systemy $ledzenia.

Distributed tracking system for trajectories
estimation of moving objects

Abstract

This paper considers the problem of tracking moving objects using
a distributed multi-sensor system. In such asystem a trajectory of
amoving object is estimated by a group of local estimators. Each local
estimator utilizes a Kalman filter and data from a single source to
determine a local trajectory of the object. Computed trajectories are sent to
a central processor, which performs data fusion, i.e. combines trajectories
from multiple local estimators so as to obtain an optimal trajectory,
representing possibly best estimates of the kinematics states of the objects.

Keywords: tracking systems, state estimation, Kalman filters, multiple
data sources, distributed tracking systems.

1. Wstep

Estymata (ocena) trajektorii to ciag estymat stanu, reprezentuja-
cych kinematyczne cechy obserwowanego obiektu, np. potozenie,
predkos$é czy przyspieszenie. Zwykle systemy wyznaczania trajek-
torii oparte sa na pojedynczym filtrze Kalmana [1, 2, 3, 4], jednak
w wielu przypadkach uzycie tylko jednego zrodta danych jest
niewystarczajace dla zapewnienia wymaganej doktadnosci
i niezawodnosci. W takiej sytuacji konieczne staje si¢ skorzystanie
z informacji z wielu zrédet oraz z algorytmu, ktéry taka informa-
cje moglby przetworzyc.

Wyznaczanie trajektorii poruszajacych si¢ obiektéw zwykle re-
alizuje si¢ w jednej z dwoch struktur: centralnej badz rozproszo-
nej. W systemie z przetwarzaniem centralnym [2], nieprzetworzo-
ne pomiary uzyskane z czujnikow przesyltane sg bezposrednio do
wspodlnego algorytmu wyznaczania trajektorii. W takiej architek-
turze algorytm estymacji analizuje nieprzetworzong informacje
o obserwowanym obiekcie. Niestety implementacja takiego sys-
temu w praktyce moze trafi¢ na liczne ograniczenia, zwigzane na
przyktad z przepustowoscia kanatéw komunikacyjnych. Co wig-
cej, z powodu implementacyjnych réznic pomiedzy czujnikami,
skorzystanie z istniejacej infrastruktury przy konstrukcji nowego
systemu wyznaczania trajektorii moze by¢ niemozliwe.

W systemie z przetwarzaniem rozproszonym [2, 5, 6] kazdy
czujnik skojarzony jest z lokalnym estymatorem stanu. Estymato-
rem takim moze by¢ np. filtr Kalmana lub filtr PDA [2]. Czujnik
wraz z estymatorem tworzy osrodek lokalny, w ktorym estymo-
wane sa lokalne trajektorie obiektu na podstawie danych
z pojedynczego zrédla. Tak wyznaczane we wszystkich osrod-
kach lokalnych trajektorie przesytane sg do algorytmu nadrzed-
nego, ktdry analizuje t¢ przetworzong informacje. Zadaniem
algorytmu nadrzgdnego jest przede wszystkim optymalne pota-
czenie trajektorii lokalnych w jedna trajektori¢ globalna, ktéra
mozliwie najdoktadniej opisuje ruch obserwowanego obiektu.
Do podstawowych zalet rozwiazania rozproszonego nalezy
dostepnos¢ lokalnych estymat stanu oraz mozliwos¢ korzystania
z réznych kinematycznych modeli obiektu w poszczegdlnych
osrodkach lokalnych. Ponadto, dane przesytane z osrodkéw
lokalnych sa tego samego typu (estymaty stanu). Upraszcza to
konstruowanie nowego rozproszonego systemu wyznaczania
trajektorii na bazie istniejacej infrastruktury. Wada systemow
rozproszonych jest wigksza zlozono$¢ nadrzednego algorytmu
wyznaczania trajektorii. Na rys. 1 przedstawiono schemat rozpro-
szonego systemu wyznaczania trajektorii w sytuacji, gdy obiekt
poruszajacy si¢ W przestrzeni obserwowany jest przez » niezalez-
nych czujnikow.
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Rys. 1. Rozproszony system wyznaczania trajektorii
Fig. 1. Distributed tracking system

Praca zorganizowana jest w sposob nastepujacy. W rozdziale 2
przedstawiono przyktadowy liniowy model obiektu uzywany
w systemach wyznaczania trajektorii. Rozdziat 3 stanowi krotkie
przypomnienie zasad filtru Kalmana. W rozdziale 4 przedstawiono
rozproszony algorytm wyznaczania trajektorii. Rozdziat 5 zawiera
wyniki badan symulacyjnych oraz wnioski.

2. Modele kinematyczne obiektu
Przyktadowy model dynamiki obiektu oraz przykladowe réw-

nanie obserwacji opisujace zasade¢ dziatania czujnika przedstawio-
no ponizej.
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Rozwazmy ruch obiektu w przestrzeni dwuwymiarowej opisany
ponizszym dyskretnym réwnaniem modelujacym dynamike

x(k) = Fx(k —1)+ Gu(k —1) - (1)

Stan x(k) reprezentowany jest wektorem kolumnowym:
0 =[p. ) p,0) v, 0 v, @
gdzie p(k), p,(k) to wspdtrzedne potozenia w przestrzeni Karte-
zjanskiej, natomiast v.(k), v,(k) to skladowe predkosci obiektu.

Oznaczajac czas probkowania przez 7, macierz przejscia stanu
w modelu opisujagcym ruch wyrazamy nastgpujaco:

3)

oS O O =
oS O = O
o = o N
—_ o N o

Bialy szum gaussowski o zerowej wartosci $redniej, oznaczany
jako:
u(k)=lu, (k) u, (0] » “)

opisuje nieprzewidywalne manewry wykonywane przez obiekt
oraz wplyw czynnikow zewnetrznych, takich jak np. wiatr
w przypadku obiektéow latajacych. Zaklada sig, ze znana jest ma-
cierz kowariancji U procesu u(k). W przypadku, gdy proces u(k) ma
charakter nieznanego przy$pieszenia, macierz wejsciowa G ma
nastgpujaca postac:
T
sz 0 T 0
G=|2 : ®)

0 lTZOT
2

Macierz kowariancji procesu Gu(k) wynosi:

lT“U lT3U
0=GUG™ = ‘1‘ 2 : (6)
ET-*U T°U

W analogiczny sposob, bazujac na rownaniach kinematyki,
mozna opisa¢ ruch obiektu w trzech wymiarach. Wektor stanu
w modelu ruchu mozna réwniez rozszerzy¢ o wspotrzedna opisu-
jaca przyspieszenie obserwowanego obiektu.

W powyzszym modelu nie rozwazamy deterministycznego wej-
$cia, gdyz jego obecno$¢ nie wplywa na istot¢ prezentowanego
algorytmu estymacji trajektorii.

W przypadku, gdy mierzone jest tylko potozenie obiektu, réw-
nanie obserwacji zdefiniowane jest nastgpujaco:

z(k) = Hx(k) + w(k) » 7

gdzie macierz obserwacji
e 1 0 0 O , )
0100

w(k) = [w, (k) w, ()] ©9)

za$

jest bialym szumem gaussowskim o zerowej wartosci $redniej,
ktéry modeluje niepewnos¢ pomiaru. Zwykle przyjmuje si¢, ze

zwigzana z konkretnym czujnikiem macierz kowariancji R proce-
su w jest znana.

3. Filtr Kalmana

Przy wyznaczaniu trajektorii poruszajacego si¢ obiektu estyma-
tory lokalne korzystaja z filtru Kalmana. Kompletny opis tego
filtru znalez¢ mozna w [1,3].

Korzystajac z modelu obiektu wprowadzonego w rozdziale po-
przednim oraz z wynikdw estymacji z poprzedniej chwili -1,
przewidywany stan obiektu wyznaczany jest nastepujaco:

2k )k-1)=F(k-1|k-1), (10)

wraz z odpowiadajaca mu macierza kowariancji (btedu estymacji
przewidywanego stanu)

Plk|k-1)=FP(k-1|k-D)FT +0, an

gdzie macierz Q opisana jest wzorem (6).
Przewidywany pomiar wyznaczany jest na podstawie rownania
obserwacji (7):
2(k |k —-1)= He(k |k -1)- (12)

z kowariancja przewidywanego pomiaru w postaci:
2(k |k=1)=H&(k |k -1), (13)

gdzie R jest macierza kowariancji procesu (9).

Innowacja wyznaczana jest w kazdym cyklu pracy filtru jako
roznica rzeczywistego pomiaru z(k) uzyskanego z czujnika oraz
pomiaru przewidywanego (12):

v(k) = z(k)—2(k | k1) - (14)
Wzmocnienie filtru Kalmana obliczane jest nastgpujaco:
W (k)= Pk |k-1)H"S(k)"- (15)

Na koniec kazdego cyklu pracy filtru aktualizowany jest stan
obiektu:

x(k |k) = x(k |k = 1)+ W (k)w(k)» (16)

oraz odpowiadajaca mu macierz kowariancji (zgodnie z regula
Joseph’a) jako:

P(k|k)=(I=W(RH)P(k k=D ~-WOH) +  (17)
+W(K)RW (k).

4. Rozproszony algorytm estymaciji trajektorii

Estymaty trajektorii obiektu #£'(k|k) niezaleznie wyznaczane

w osrodkach lokalnych dla kazdej chwili £ przesytane sa do cen-
tralnego osrodka nadrzg¢dnego. Osrodek centralny korzysta z tych
estymat i wyznacza jedna, potencjalnie najdoktadniejsza estymate
centralng £°(k | k). Rozproszony algorytm wyznaczania trajektorii
oparty bedzie na Najlepszym Liniowym Estymatorze Nieobciazo-
nym nie korzystajacym z informacji a priori [7, 8], przedstawio-
nym ponizej.

Estymata stanu otrzymana z i-tego osrodka lokalnego (18) moze
by¢ interpretowana jako obserwacja prawdziwego stanu obiektu
w chwili k zaktdécona pewnym ‘bledem estymacji’, zatem
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2 (k |k)=2'(k | k) - x(k)+ x(k) (18)

oznaczajac blad estymacji i-tego oérodka jako x'(k|k)=
x(k)—2'(k | k):
£ (k | k)= x(k)—x" (k| k) - (19)

Odpowiednio zagregowany model obserwacji dla wszystkich n
osrodkow lokalnych ma postaé:

(k) =Tx(k) +y (k) (20)
przyjawszy:
(k) = (8 K [ )T (8 kLR 2"k 1) @D

r=[r.r.1[, (22)

y () =[xk 1)) (=3 (k[0 "k K)T ] (23)

gdzie [ jest macierza jednostkowa o odpowiednim rozmiarze.
Kowariancja btedu y(k) zdefiniowana jest jako:

coviy(k)} = Ey (k)" (0} = [E (k 1h)(x/ (k1)) (24

iLj=1...,n

Roéwnania algorytmu fuzji estymat stanu, wyznaczajace central-
na estymatg £¢(k | k) przedstawione sg ponizej:

2k |k)Y=V(k)y(k), (25)
P(k k) =V (k)cov{y(k)WV T (k), (26)
V(k)=T"[I - cov{y(k)}(Bcoviy(k)}B) 1 @7

gdzie B=I-TT" oraz operator (-) wyznacza lewostronna macierz
pseudo-odwrotng Moora-Penrose’a.

Z powyzszych rdwnan wynika, ze jedyna nieznang wielkoscia
niezbedna do wyznaczenia centralnej, tacznej estymaty stanu
£°(k | k) jest kowariancja (24). Kowariancj¢ t¢ mozna wyznaczaé
korzystajac z przedstawionego ponizej rownania.

Pomijajac indeks i dotyczacy osrodka lokalnego, btad estymacji
w kazdym osrodku lokalnym opisaé mozna nastepujacym réwna-
niem rekurencyjnym:

x(k | k) = x(k)— £(k | k) = x(k) = (£(k |k =1)+ W (k)v(k))
= x(k)— 2(k | k=1) =W (k)(z(k) - 2(k | k ~1))
= x(k)— 2(k | k = 1) =W (k)[Hx(k) + w(k) — Hx(k |k —1)]

= (L= WU H (k) — 20k [ K= 1))~ W (kyw(k) 28)
= (I =W () H)(Fx(k —1)+ Gu(k —1)— F£(k -1k —1))+

=W (k)w(k)
=(I-W(k)H)(F(x(k -1)=2(k —1|k =1))+ Gu(k —1))+

=W (k)w(k)

= (I -W(k)H)(Fx(k—1|k—1)+ Gu(k —1)) =W (k)w(k).

Elementy macierzy kowariancji cov{y(k)} (24) mozna wyzna-
czy¢ w sposOb opisany ponizej, wyrdzniajac dwa przypadki.
W przypadku pierwszym, gdy i=j, elementy z gtéwnej przekatne;j
macierzy cov{y(k)} wyznaczane sa przez lokalne filtry Kalmana
i wynosza:

E{'(k|k)(x'(k|k))"} = P'(k |k) 29
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gdzie macierz P/(k|k) opisana jest réwnaniem (17).

W drugim przypadku, gdy i#j, elementy macierzy cov{y(k)}
mozna wyznaczy¢ rekurencyjnie na podstawie (28) w nastgpujacy
sposob:

E{X"(k | k)X (k | k)" } = (I =W'(k)H)F -
CE{X (k=11k =D& (k=11k=1)YF" (U -W/ (k)H) +
+(I =W (k)H)QUI -W/(k)H)". (30)

Przy zalozeniu, ze pomiary w osrodkach lokalnych sa wzajem-
nie niezalezne, oraz, ze trajektoria w kazdym osrodku jest inicjali-
zowana na podstawie danych niezaleznych od innych os$rodkow,
jako wartosci poczatkowe elementéw macierzy cov{y(k)} mozna
przyjaé macierze zerowe o odpowiednim rozmiarze, tj.

E{Z'(0]0)(x7(0]0)"}=[0] i# . (1)

5. Przykiad symulacyjny i wnioski

Przebadano problem wyznaczania trajektorii poruszajacego si¢
obiektu. Przyjeto model obiektu i rownanie obserwacji wprowa-
dzone w rozdziale 2. Macierz kowariancji procesu u(k) wynosita:

U 025 0 (32)
0 025

Stan obiekt estymowany byt przez dwa osrodki lokalne. Okres
probkowania czujnikow wynosit 7=I[s], natomiast macierze
kowariancji procesu w(k) wynosity odpowiednio:

R - 144 0 ’ (33)
0 144
oraz
R = 49 0 . (34)
0 49
Mniejsze wartosci  elementdow na  gléwnej przekatnej

w macierzy R’ niz w macierzy R’ oznaczaja, ze czujnik skojarzo-
ny z drugim estymatorem dokonywatl pomiaru z wigksza doktad-
noscia niz czujnik skojarzony z pierwszym estymatorem.

Ponizsze wyniki sa $rednia ze 100 niezaleznych przebiegéw
symulacji. Na rys. 2 przedstawiono $rednig warto$§¢ bezwzgledng
btedu estymacji potozenia obiektu dla obu estymatoréw lokalnych
idla systemu centralnego opartego na zaprezentowanym algoryt-
mie.

e ‘Lokalny esty‘mator IS
250 s, Lokalny estymator 2 == J
NN System centralny —
— 2 &
g
= 1,5+
=
f=} 1L
05} N
0 1 L L
0 5 10 15 20

czas (s)

Rys. 2. Bledy wyznaczania polozenia obserwowanego obiektu
Fig.2.  Position estimation errors for the object observed
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Btad estymacji zdefiniowany jest jako roznica pomigdzy warto-
Scig prawdziwg (ktoéra byta znana dla eksperymentu symulacyjne-
g0) a wartos$cia otrzymang z estymatora.

Jako warto$¢ poczatkowa dla algorytmdw estymacji przyjeto
prawdziwa warto$¢ stanu obiektu obarczong pewnym biedem.
Symuluje to niepewno$¢ wyznaczania stanu poczatkowego przez
algorytm inicjalizacji trajektorii (problem inicjalizacji trajektorii
nie jest tu rozpatrywany). Jak widaé na rysunku system centralny
wyznacza potozenie obserwowanego obiektu z mniejszym btedem
niz poszczegdlne estymatory lokalne.

Na rys. 3 przedstawiono $rednig warto$¢ bezwzgledna bledu
wyznaczania predkosci obserwowanego obiektu. Podobnie jak
w przypadku wyznaczania potozenia system centralny dokonuje
estymacji bardziej doktadnie. Jednak w tym przypadku wyniki dla
systemu centralnego oraz estymatora 2 sa zblizone. Jest to
w znacznej mierze spowodowane tym, ze predkos¢ obserwowane-
go obiektu nie byta bezposrednio mierzona przez czujniki.

1 T
\ Lokalny estymator | - - -
8 Lokalny estymator 2 -

15+ | System centralny — |

btad (m/s)

czas (s)

Rys. 3. Bledy wyznaczania predkosci obserwowanego obiektu
Fig. 3. Velocity estimation errors for the object observed

Koleja symulacj¢ wykonano w celu przebadania pracy algoryt-
mu centralnego w przypadku, gdy zachodza duze zmiany rzeczy-
wistej predkosci obiektu. Z wyjatkiem kowariancji procesu u(k),

ktéra zmieniono na
90 0
U= , (35)
0 90

wszystkie pozostale parametry symulacji pozostawiono bez
zmian. Wyniki estymacji (tj. srednia warto$¢ bezwzgledna bledu
wyznaczania potozenia oraz predkosci) przedstawiono na rys. 4
irys 5. Wnioski wynikajace z tego przyktadu estymacji sg takie
same jak w przypadku poprzedniej sytuacji (z symulowana mniej-
sza zmiang predkosci poruszania si¢ obiektu).

4 T T
35 Lo\ Lokalny estymator | - - - |
) ’% g Lokalny estymator 2 ...

System centralny —

10 15 20
czas (s)

5

Rys. 4. Btedy wyznaczania potozenia w przypadku duzych zmian predkosci
obserwowanego obiektu

Fig. 4. Position estimation errors in the case of large velocity changes
of the object observed

1 1
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Rys. 5. Bledy wyznaczania predkosci w przypadku duzych zmian predkosci
obserwowanego obiektu

Fig. 5. Velocity estimation errors in the case of large velocity changes
of the object observed

6. Podsumowanie

W pracy rozwazano rozproszony synchroniczny system esty-
magcji stanu, ktora nie jest wykonywana w jednym osrodku cen-
tralnym, ale w wielu os$rodkach lokalnych w oparciu o podzbior
danych dostgpny lokalnie. Zwykle w rozproszonych sieciach
czujnikdéw nie istnieje zaden element nadrzedny. Jednak w niekto-
rych systemach informacja zbierana przez czujniki moze by¢
wykorzystywana przez pewien system ,centralny”, typu baza
danych lub algorytm sterowania. Taka wiasnie funkcje pelni pre-
zentowany centralny system fuzji trajektorii obiektéw poruszaja-
cych si¢ w obserwowanej przestrzeni.

Autorzy prowadza badania nad fuzja danych w asynchronicz-
nym systemie estymacji stanu. W systemie takim, kazdy
z o$rodkéw lokalnych wyznacza estymaty stanu w dowolnych
chwilach czasu, za$ osrodek centralny dokonuje odpowiedniej
fuzji estymat w chwilach czasu, ktére sg niezalezne od momentoéw
obliczeniowych estymatoréw lokalnych. Niniejsza praca stanowi
zatem wstepng faz¢ badan algorytmow fuzji danych, réwniez bez
uwzgledniania wptywu opdznien badz utraty danych w kanatach
transmisyjnych.
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