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Filtrage Particulaire:

Quelques exemples “avec les mains” et matlab

Fabien Campillo (IRISA /INRIA)

Fabien.Campillo@inria.fr

Plan

(i) le filtrage non linéaire et son approximation particulaire (une
présentation simpliste)

(ii
(iii

(iv) exemple 3: poursuite avec obstacles

) exemple 1: redistribuer ou pas
)

exemple 2: modeéle numérique de terrain

(v) exemple 4: poursuite dans une séquence d'images



exemple 1:
redistribuer ou pas (un cas 1D)

exemple 1:redistribuer ou pas (un cas 1D) # 2

le systeme

Xp=Xp 1 —aXp 1 (X2 | — DAt + VAt W,

atx siz>0
Yi = h(Xk) + VALV, avec h(zx) =
a-xzsiz<0

deux bassins d'attraction




exemple 2:
modele numérique de terrain

exemple 2:modele numérique de terrain

un avion se déplace sur une zone géographique:
e il mesure l'altitude du terrain au point juste au dessous de lui
e il dispose d'une carte (avec I'altitude au sol de chaque point)
e il dispose d'une idée (+/— vague) de la dynamique de |'avion

ce que |'on cherche: la position de l’avion sur la carte

le probleme



exemple 2:modele numérique de terrain #5

géométrie des mesures

5+

altitude au sol

altitude
-5
.. altitude du terrain
102 e i ot
° niveau mer5
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exemple 2:modéle numérique de terrain # 6

espace/équation d'état

modele a cap et vitesse constants (bruit)

( (
ry coordonnéeenx | ri = r{_ ;+ = vg_1 cos(ck—1)
X, — | ry coordonnée en y ) ryo=r) 4+ vg_1 sin(ck_1)
k prm—
v, Vitesse vk = vp_1+ o, W
_ 2
| ¢k cap &k = 1+ o Wiy




exemple 2:modele numérique de terrain #7

espace/équation d'observation

h(X}) = altitude du terrain a la position (7%, 77)

Yir = h(X}) + bruit d'observation

exemple 3:
poursuite avec obstacles



exemple 3:poursuite avec obstacles # 9

x104
1r
0.8f
0.6 O
0.4
obstacles
0.2f
or position du mobile
02} —m
~o4r e un mobile dans le plan
o8y - e § stations de mesure:
08} mesures d'angle
trajectoire du mobile
-1 .. e [, segments: occultent le
-1 -08 -06 -04 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
x 10° déplacement du mobile
exemple 3:poursuite avec obstacles # 10
équation d'état
e dans le modele:
X xr __ xr xr
T ry, =71, + 0y Wy
X = =
Yy vy _ Y Y
TL T =T 1+ 0y Wy

e en ‘réalite” :
— ce que I'on veut a condition que le modele “suive” (7)

— pas de contrainte de direction



exemple 3:poursuite avec obstacles # 11

équation d'observation

pour chacune des stations s =1---§
e si la station s ne voit pas le mobile — pas de mesure
e si la station s voit le mobile la mesure est:
Y7P = hs(Xg) + 0y Vi
avec

hs(X) = atan2(r® —ri,r¥ —r?)

S

(r? rY) sont les coordonnées de la station s

exemple 3:poursuite avec obstacles # 12

initialisation

on suppose que g ~ N(m, oo I)

5 m® + oo N(0, 1)
8" — mY 4+ g N(0,1)

mutation

x,t ) T
k=1 = Sk_1 T 0w W

Y,i Yt oY
klk—1 — §plq T ow wy,



exemple 3:poursuite avec obstacles

4 13

vraisemblance

I'instant k est fixé, on calcule la vraisemblance w,” de la particule i pour la

station s

cas 1: la station voit le mobile

"””;;FUCL”C

®
obstacles i .
.-~ mobile

s
)

station

la station voit la particule

_ 1Yy —hs (& 1)I°
20,

exp
1,5 _
Wy =

) si s voit la particule §li|k_1

@ barticule
i e
Obstaclcs\ mobile
S //,/
o

station

la station ne voit pas la particule

0 si s ne voit pas la particule §,i|k_1

exemple 3:poursuite avec obstacles

cas 2: la station ne voit pas le mobile

@ barticule
i .
\ mobile
~— -
s ’ obstacles
=

station

la station voit la particule

@ barticule
i .

\ ////////mobile

obstacles

s /,f//
]

station

la station ne voit pas la particule

0 si s voit la particule S};%_l

1 si s ne voit pas la particule ﬁlim_l



exemple 3:poursuite avec obstacles

la vraisemblance de la particule ¢ a l'instant & :

S
i 1,8
Wy = W
s=1

exemple 4:
poursuite dans une séquence d'images



exemple 4:poursuite dans une séquence d'images # 17
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exemple 4:poursuite dans une séquence d'images # 18

poursuite dans une séquence d'images

observations

YiYe - Yi

chaque image se décompose en Yy (s) = I\"""(s) + I\™"(s) ol s € § est I'indice
de pixel

SNR = 10 x log o <

(mobile) (bruit)
Ik: Ik



exemple 4:poursuite dans une séquence d'images # 19

image du mobile Y™ = {Y"(5) }ses

rY

max

mJoxo
r).
min
\ N \
X r X
Fonin k rmax
ri = (rf, ;) position du mobile a I'instant ¢y
exemple 4:poursuite dans une séquence d'images # 20

PSF (point spread function)

I](Cmobile) (S) — Y’f‘k (S)

52 ec (86 —r%)2  (sY§—rY)?
YT(S> = Vo2 exXp < - 252 - 252 ) 3—|sm 0—r®|<3 1|sy 5—7‘y|<3J
=:1c(r)(s)



exemple 4:poursuite dans une séquence d'images # 21

image bruit
bruit blanc en espace/temps
I’(fbruit)(s) ~ C(bruit) N(O’ 1)
exemple 4:poursuite dans une séquence d'images # 22

fonction de vraisemblance

r— L(Y|r) = exp {— 5 C(lbmit) Z [Y"(s) — Y(s)]Q} Y = {Y(s)}ses fixée

sES

L(Y[r) = exp {—% SV )Y (s) —Y(sﬂ}exp{—ﬁ > [Y(@f}

seS sES

= exp —ﬁ Z Y'(s)[Y"(s) = Y(s)] ¢ exp {—ﬁ Z [Y(s)]Q}

seC(r) se8
1 T T
x exp{ GV Z Y'(s) [Y"(s) —2Y(s)] }
seC(r)
——

somme locale
N o
VO

::MC(r) (Ym,Y)




exemple 4:poursuite dans une séquence d'images # 23

5 o Mo (Y7 Y)}

exemple 4:poursuite dans une séquence d'images # 24

vecteur d'état

ay
xr ’Ui
Xk
Xk' —= = v
Xy ai
k o

bruits indépendants en = et y

k+1 —
avec
1 00 A A%/2 A%/6
F=1 a10 GG" = | a?2/2 a%/3 atys Q=03 GG
N A3/6 A*/8 AP /20

2



exemple 4:poursuite dans une séquence d'images # 25

algorithme
gi_wul_ 'L = 1 . N
pour k=1--- K faire
wi<—I~J(Yk|££_) 1=1:N
§r 2o wi 0(8,-) i=1:N
§o- —F& +ouGW i=1:N
sortie 1. v
fin pour
exemple 4:poursuite dans une séquence d'images # 26
initialisation
P (T Yt Y
r,i_ - (7"1_,7"1_) ~ U([Tiimrrfax] X [Tmim/rn’!iax])
1 ) — xyi y77’ Yy
f_ /U’:Ll_ - (Ul_ ) Ul_) ~ U([Urfin’vnafax] X [Umin?vn:l{ax])
i (4T Yt Yy
azl_ = (a1—7a1—) ~ U([aiin7aiax] X [a’minaagax])
sélection
déja vu
prédiction

bruits indépendants en = et y



exemple 4:poursuite dans une séquence d'images # 27

algorithme
initialisation
Pl N plell lalul L]y pang 1) )
N ) 4l yfeb) rana(r) )
N glelil y(qlely) — glolvly rang(1, )
exemple 4:poursuite dans une séquence d'images # 28

pour k =1 : K faire

vraisemblance
w' o L(Y|rt) i=1: N (4normalisation)

sélection
offsprings « f_resample(w

1:N)

indices « f_resample_indices(offsprings)
T[m|y]’1:N - r[w|y],indices(1:N)

v[$|y],11N - U[m|y],indices(1:N)

a[z|y}71;N - a[z|y],indices(1:N)

prédiction
Lol 1N plelyl, 1N rand(1, N)
EWLIEN s | BN | 4y G ox rand(1, N)
METIREY ql®lvl 1N rand(1, N)

fin



exemple 4:poursuite dans une séquence d'images # 29

c’est possible

e seul r apparaft dans le calcul de la vraisemblance, i.e. |'observation ne dépend
de I'état que par la composante r

e conditionnellement a r I'équation d'état est linéaire/gaussienne

motivations
a nombre de particules fixé c'est plus coliteux mais c'est plus “précis”:
sans RB N particules pour R
avec RB N particules pour R?
exemple 4:poursuite dans une séquence d'images # 30

rappel: itération £ — k + 1

(i) vraisemblance w’ oc L(Yy|r?)
(i) redistribution i~ > w’ 6,i (travail sur {w'}iz1.N)
(71i)  prédiction rt ~ o (rppt |1 = 1)
ici 10i(rgo1|rr = ') est gaussienne (la covariance ne dépend pas de i)

décomposition: o = (a,v) f=7r

« Foo Faﬁ « W aa af
) N (W) o (€@
Br+1 B> BB B Wkﬁ Qﬁa Qﬁﬂ



exemple 4:poursuite dans une séquence d'images

# 31
RB

il s’agit de simuler selon la loi r}_ | ~10i(Bk+1|8k = 7})

pour chaque particule r} I'itération k — k + 1 de RB est

N oo~ afB 1
Oék—i—l* —F (YA.—i—F Tk

Rk+1— — oo RI\' (Faa)* +Qaa

Prpr- = F7% 6 + F7rj,
Epi1 = FP Ry (FP*)" + Q7P

i i —1 ;i i
Qg1 = Qpiq— + Sk+1 Ep (Thg1 — 7”k+1—)

—_—1 *
Riy1 =Ry y1- — Sk+1 Skl Sk+1

exemple 4:poursuite dans une séquence d'images

comment ca marche....
w' o L(Yy|rh)
P > w’ 5rj_

&' =F* &' +F
PLo=FPat + PPy

E=F""R(F’)" + Q"
rt ~N(#, B)

S = FozozR(Fﬁa)* +Qaﬁ
&'=a"+85=7"(r —)

R=R_-S=z'g*

loi(ok+1(Bx = rlzc) = N(OA‘ZJrr ) Rk+1—)

entrée

10i(Brt1]Br = 1) = N(7} 11— Ent1)

T - ~0i(Bry 1B = 77

loi(akt1|B1 =71, Brs1 =71 )
= :N‘(OA‘?H-D Rk?-f—l)

les covariances ne dépendent pas de i

# 32



exemple 4:poursuite dans une séquence d'images

[]y],1:N [z]y]

v min + (r[z|y] —

e particules r —r

max

[z|y],1: N

® moyennes &

e covariances R“Y!

exemple 4:poursuite dans une séquence d'images

[z]y]

min

algorithme

initialisation

)rand(1, N)

# 33

initialisation RB

# 34

PEWLEN Lol el i)y pang (1) N)

min max min

fely] 12N i + (alil? — i) rana(1, N)

(%

Rl ..

ol (plelvl — gyl rang(1, N)




exemple 4:poursuite dans une séquence d'images # 35

pour kK =1: K faire

vraisemblance
w' o< L(Yg|rs) i=1: N (4normalisation)

sélection
offsprings « f_resample(w*)

indices « f_resample_indices(offsprings)
T[I|y],1:N - T,[_av|y],indices(1:N)
Oé[:c\y],l:N - a[;'r|y],indices(1:N)

R[a:|y],1:N - R[m|y],indices(1:N)

prédiction
&L = Fq'  FoP ot

R_ = F* R(F**)* 4 Q**
Po=FP* &' + FPP !

== FP*R(FP*)* +Q°F
rt ~N(72,E)

S = Fo* R(F%)* 4 QP
a'=a" +SE(rL — L)
R=R_—-S='g*

exemple 4:poursuite dans une séquence d'images # 36

fin



Formation SAGEM, Argenteuil — 19 septembre 2003

Filtrage Particulaire :
Quelques exemples “avec les mains” (et matlab)
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Simon

Intérét de la vectorisation
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Plan

(i) probleme
(ii) algorithme
(iii) rao—blackwell



probleme

probléme

poursuite dans une séquence d'images

observations

V1Y - Yi

chaque image se décompose en Y (s) = I;""9(s) + I} (s) ol s € § est I'indice

de pixel

(mobile)
Ik

SNR = 10 x log; o <o

(bruit)
Ik:



probléme # 3

image du mobile Y™ = {Y"(5)}ses

max

HOJx0
r).
min
\ N \
X e X
min max
ri, = (g, ry) position du mobile a I'instant ¢
probleme # 4

PSF (point spread function)

I](gmobile)(s) — YTk (s)

(s2d —r®)2  (s¥§—1rY)?

YT(S) = exp ( - 202 - 202 > }|sm d—re|<3 1|sy 5—ry|<3;

vV

=t1lc(r)(8)



probleme

#5
image bruit
.; - \. | .
-y
[ | N | |
[ I ||
bruit blanc en espace/temps
I’(:ruit)(s) ~ C(bruit) N(O, 1)
probléme # 6

fonction de vraisemblance

r— L(Y|r) = exp {—ﬁ Z [Y7(s) — Y(S)F} Y = {Y(s)}ses fixée

sES

L(Y|r) = exp {_ﬁ Z Y (s) [YT(S) _ Y(s)] } exp {—ﬁ Z [Y(S)]z}

= exp { 5 c(lbmit) e;( | Y7 (s) [Y’”(s) — Y(s)} } exp {— 2 c(lbruit) SGZS [Y(s)] 2}
o exp{ — 2c(1b'Uit) sezc(:r) Y'(s) [Y"(s) —2Y(s)] }
——

somme locale
N

::Mc(r)(YT,Y)



probleme

probleme

vecteur d’état

ay
T Uﬁ
Xk:
Xk = = y
Xy ay,
k ”Z

bruits indépendants en z et y

X[$|y] — FX]EE'y] + ow GWk[:ﬂy]

k+1
avec
1 00 A A%/2 A%/6
F=]1 a 10 GG* = | A%/2 A3/3 At/8 Q=03 GG*
ATQ Al A%/6 A*/8 AP/20

# 8



algorithme

algorithme 410

algorithme

- ~p- p=1:P
pour k =1-.-- K faire
wh < L(Yi|€P_) p=1:P

@Y WSE)  p=1:P

p P _ .
pa1— < &k p=1:P
sortie &1.p

fin pour




algorithme

# 11
initialisation
ryo =P ry?) ~ U, ri, < [ i)
é.]i /Uf_ - (IUT’_p,ng’_p) ~ U([Urfin’vrfax] X [/Urgln?vrgax])
azf_ = (af’_p’a:g’_p) ~ U([aiin’ a’iax] X [a’zlnﬂ a’aax])
sélection
déja vu
prédiction
bruits indépendants en = et y
fl[ﬂ?i P Fg[w\y P4 g G W,wa] p
algorithme # 12

fonction de vraisemblance

- 1 P
wy, = L(Yk|§£—) = exXp ( - WMC(TZ_)(Y 7 Yk))




algorithme #13

algorithme

initialisation
r[_fcly],l:P

il 4 (rlelv — rl2l¥) rand(1, P)
A L )

alPWP glelvl L glell gl rang(1, P)

algorithme # 1

pour k =1: K faire

vraisemblance
w? o L(Yy|r?) p =1: P (4normalisation)

sélection

offsprings < f_resample(w':")

indices < f_resample_indices(offsprings)
plelyl, 1P lely]indices(1:P)
plelvl P le]y]indices(1:P)

a[w|y}’1:p (_ a[_a:|y],indices(1:P)

prédiction
plelvl1:P plzlyl,1:P rand(1, P)
pEWLLE e o | gl 4 oy G X rand(1, P)
a9l 1P qlzv) 1P rand(1, P)

fin



algorithme # 15

function offsprings=f_resample_comb_randshift(weights)
% function offsprings=f_resample_comb(weights)

% the "comb" algo with a random shift

n_weights = length(weights) ;

weights = cumsum(weights)+rand/n_weights;

weights = weights/weights(end) ;

weights = floor(weights*n_weights) ;

offsprings = [weights(1) weights(2:n_weights)-weights(l:n_weights-1)];
algorithme # 16

function indices = f_resample_indices(offsprings)
% function indices = f_resample_indices(offsprings)

% to be used after a reseampling algo

% INPUT a table [il i2 ... in]

yA ij : means that point #j has been drawn ij times
yA property : il+...+in=n

% OUTPUT [1*ones(1,il) 2*ones(1,i2) ... n*ones(1l;in)]
ooffsprings = cumsum(offsprings+1);

a = zeros(1,ooffsprings(end));
a(ooffsprings) = 1;
aa = cumsum(a) ;

indices = aa("a)+1;



algorithme # 17

vectorisation

e la vectorisation du générateur

e initialisation: OK (simple)

e sélection: OK (module le travail sur I'algorithme de sélection)

e prédiction: OK (simple)

e calcul de la vraisemblance: demande du travail dans cet exemple

rao—blackwellisation



rao—blackwellisation # 19

c’est possible

e seul r apparait dans le calcul de la vraisemblance, i.e. |'observation ne dépend
de I'état que par la composante r

e conditionnellement a 7 I'équation d’état est linéaire/gaussienne

motivations
a nombre de particules fixé c'est plus coliteux mais c’est plus précis:
sans RB P particules pour R®
avec RB P particules pour R?
rao—blackwellisation # 20

rappel: itération k — k + 1

(i) vraisemblance w? oc L(Yy|rP)
(i4) redistribution P ~ 3 w?4.a (travail sur {wP},=1.p)
(743)  prédiction r? ~loi(rgy1|ry = rP)
ici loi(rg41|re = rP) est gaussienne (la covariance ne dépend pas de p)

décomposition: a = (a,v) f=r

«a J okt Faﬂ « W aa apf
a N (Y - [0 @
Br+1 FPe pop Br Wy Q7 Q°F



rao—blackwellisation # 21

RB
il s’agit de simuler selon la loi ;. ~ loi(Bk4 1|68k = 77)
pour chaque particule 7} I'itération & — k + 1 de RB est
OA‘ZH— = F**a) + FeP e loi(ak+1|Br =1%) = N(diﬂ_ yRyiq1-)
Rypq- = F*% Ry (F*)" + Q% entrée
7254_1_ = FIBO‘ &k —|— FBB ’r‘i 101(5k+1|5k = Ti)) = N(TAi_i_l—,Ek—i-l)
Ek+1 = F:BO‘ Rk: (Fﬁa)* + QBIB 701’;)+1_ ~ 101(,8k+1|ﬂk = TZ)

Sk—i—l — Faa Rk (Fﬁa)* + Qa,B

10i(ak+1|ﬁl = /rjI[)a/Bk-i—l = T£+1—)

AD __ AP =—1 P AP _ AP
Qpy1 =05 -+ Sk+1Ejt1 (Tk—|—1 Tk+1—) = N(Oék+1, Ri+1)
—_—1 . P .
Rit1 = Rpy1- — Sk+1Zk41 Sk les covariances ne dépendent pas de ¢
rao—blackwellisation # 22

comment ca marche....
w? o L(Y|r?)

TpN Zq wq 57‘(1_

&P = F** &P + F*F rP
PP = FP* &P + FPP P

E=F“R(F") + Q"
r? ~N (7" | E)

S = F**R(F°*)* + Q"

&’ =a" +SE™!(r? —7P)



rao—blackwellisation

[z|y],1:P

# 23

initialisation RB

# 24

e particules 7" B (plel]l — ) rang(1, P)
e moyennes a*¥1P
e covariances R[fw]
rao—blackwellisation
algorithme
initialisation
PP ] 4 el — 312 rana(1, P
[z|y] [z]y] [z|y]
T : amin + a‘max - amin rand ]"P
e ( ) rand(1, P)

vnl + (0l — o) rana(1, P)

min min

REM




rao—blackwellisation

pour k =1: K faire

vraisemblance

wP o L(Yi|r?) p =1: P (4normalisation)

sélection

offsprings < f_resample(w'")

indices < f_resample_indices(offsprings)
,r.[x|y],1:P <_,,,,[(B|y],indices(l:P)

a[zly]’l:P - a[_m|y],indices(1:P)

Rlelvl1:P R[_w|y],indiceS(1:P)

prédiction

&P = F** 4P + F*P rP
R_ = F** R(F**)* + Q**
PP = FBe@P 4 BB pp

E = FP*R(FP*)* + QPP
r? ~N (7P | E)

S =F** R(FF*)" +Q*°
aF = &° + SE (r? —#P)

R=R_-S="1g*

rao—blackwellisation

fin

# 25

# 26



