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Rozdziat 1

Wprowadzenie

Niniejsza praca prezentuje opracowany przez autora system nawigacji wizyjnej mobilnego
robota. Nawigacja wizyjna z pewnoscia nie jest zagadnieniem nowym, dlatego tez podjecie

tego tematu w niniejszej rozprawie wymaga pewnego uzasadnienia.

Pierwsza istotna kwestia jest rzeczywista przydatnos¢ takiej nawigacji. Powody dla
ktorych jest ona istotna zostaly bardziej szczegdtowo przedstawione w rozdziale 2, tu
jednak warto przytoczy¢ je w skrocie. Czlowiek z natury swojej polega glownie na
informacji wizualnej — i stad tez organizuje swoje otoczenie w taki sposob aby wigkszo$¢
informacji byta dostgpna wilasnie w tej formie. Dlatego tez automaty, ktore maja za
zadanie realizowa¢ swoje zadania w otoczeniu ludzi, powinny mie¢ mozliwo$¢ korzystania
z tego wlasnie zZrodta informacji. Dodatkowym (cho¢ posrednim) argumentem
wspierajacym tezg o istotno$ci nawigacji Wizyjnej i rozpoznawania otoczenia przy pomocy
wizji jest 1lo$¢ prac z tego zakresu, dokumentujaca ciagle zainteresowanie tym tematem
wielu osrodkéw naukowych na $wiecie (roOwniez bardziej szczegdtowo opisanych w

rozdziale 2).

Drugim argumentem przemawiajacym za celowo$cia opracowania i przedstawienia
tej pracy jest fakt, ze po latach badan udato si¢ autorowi sformutowa¢ pewna koncepcje
wizyjnego systemu nawigacyjnego przeznaczonego dla mobilnego robota, ktéra stanowi
(jak si¢ wydaje) istotna nowo$¢ w stosunku do innych prac 1 badan prowadzonych w tym
obszarze. Ta koncepcja W przypadku tej pracy jest oparcie przetwarzania i analizy obrazu
w catosci na reprezentacji wektorowej. Cho¢ oczywiscie wektoryzacja jest procesem
znanym 1 powszechnie wykorzystywanym, np. do digitalizacji map czy rysunkow
technicznych, autor pracy nie spotkat si¢ wczesniej z zastosowaniem jej do nawigacji i do
analizy obrazu w czasie rzeczywistym. Tymczasem jak wykazaly przeprowadzone

eksperymenty, podejscic to bylo uzasadnione, poniewaz zastosowanie reprezentacji
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wektorowej pozwala na osiagnigcie dobrych rezultatow w wielu obszarach, ktore
tradycyjnie sa zrodtem problemoéw w przetwarzaniu wizyjnym (zlozono$¢ obliczeniowa,
rozpoznawanie obiektow znieksztalconych lub przesunigtych itp.). Szczegotowe

rozwinigcie tej mysli bedzie przedstawione w rozprawie.

Warto podkresli¢, ze prezentowana praca ma tez istotny aspekt praktyczny, bowiem
wszystkie opisane w niej algorytmy zostaly zaimplementowane i przetestowane na
skonstruowanej przez autora, zdalnie sterowanej mobilnej platformie (opisanej w rozdziale
4).

Dla zogniskowania uwagi Czytelnika na najwazniejszych elementach pracy

przedstawiona zostaje niniejszym zasadnicza teza rozprawy:

Teza pracy

Zastosowanie wektoryzacji i wektorowej reprezentacji obrazu pozwala na aktywna analiz¢
otoczenia mobilnego robota poprzez efektywne przetwarzanie informacji wizyjnej,

rozpoznawanie obiektow, a takze wspomaganie wizyjnie sterowania ruchem robota.

Cel pracy

Celem pracy jest opracowanie koncepcji wykorzystania reprezentacji wektorowej do
pozyskiwania informacji wizyjnej o otoczeniu w postaci wygodnej z punktu widzenia
potrzeb systemu nawigacji mobilnego robota. Jednym z istotnych sktadnikow procesu
osiagania zamierzonego celu bylo przygotowanie funkcjonalnego systemu sterowania
robotem, pozwalajacego na zrealizowanie okreslonego zadania. Sposrod wielu mozliwych
form analizy otoczenia wybrano zadanie podazania robota do okreslonego obiektu, ktore
tym si¢ cechuje, ze mozna tatwo sprawdzi¢, czy robot posiada orientacje w otoczeniu, czy
tez nie. Sprawdzenie takic moze by¢ dokonane poprzez badania laboratoryjne
zbudowanego prototypu, ale wstepny poglad mozna uzyskaé poprzez obejrzenie nagran
wideo zataczonych do pracy, przedstawiajacych zachowania autonomicznego robota w
réznych srodowiskach. Aktywna analiza otoczenia robota w tym przypadku oznaczata, ze
system wizyjny miat za zadanie odnalezienie poszukiwanego obiektu w otoczeniu robota, a
nastgpnie musial wspomagaé¢ przemieszczenie robota do poszukiwanego obiektu, przy

czym zadanie to trzeba bylo realizowa¢ w §rodowisku, w ktorym wystgpowaty rézne
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przeszkody. Zadanie to byto realizowane bez dostarczania zadnej dodatkowej informacji o
otoczeniu (poza informacja z kamery robota) i oczywiscie bez kierowania robotem przez

cztowieka w trakcie realizacji zadania.

Uktad pracy

Prezentowana praca zostata podzielona na rozdziaty, z ktorych kazdy obejmuje logicznie

odrebna tematyke badz prezentuje wydzielona funkcjonalnos$¢ prezentowanego systemu.

Rozdzialy 2 1 3 dokumentuja aktualny stan wiedzy w obszarach istotnych dla
niniejszej pracy, tj. wykorzystanie informacji wizyjnej do nawigacji (rozdzial 2) oraz
metody rozpoznawania obiektow (rozdziat 3). Rozdziat 4 natomiast zawiera ogdlny opis
systemu, jego moduldw i ich interfejsow a takze zaleznosci pomigdzy nimi. W rozdziale
tym opisane sa tez komponenty techniczne (np. bufory danych) wykorzystywane do

komunikacji pomigdzy modutami.

W kolejnym rozdziale (nr 5) przedstawiona zostata metoda szybkiej wektoryzacji
obrazu, opracowana przez autora na potrzeby opisanego systemu. Wszelkie dalsze analizy
1 ocena obserwowanego obrazu odbywa si¢ wlasnie przy wykorzystaniu wektorowej

reprezentacji uzyskanej na tym etapie.

Rozpoznawanie i klasyfikacja obiektow na wektoryzowanych obrazach zostaly
opisane w rozdzialach 6 1 7. Pierwszy ze wskazanych rozdzialow opisuje sposob
rekonstrukcji 1 wydzielenia ksztaltow — czyli spdjnych, ograniczonych krawegdziami
obszaré6w obrazu. W rozdziale 7 natomiast opisano metode unifikacji reprezentacji
ksztatltow za pomoca stalej (wybranej) ilosci parametrow, a takze metodg poréwnywania

ich do wzorcow 1 wynikajacy z tego sposob klasyfikacji i detekceji ztozonych obiektow.

Rozdziat 8 opisuje metody kontroli przemieszczenia robota na podstawie
porownywania kolejnych klatek (kadrow w uporzadkowanym czasowo ciagu obrazow).
Metody te sa w pelni oryginalne, opracowane przez autora, a w toku badan udato si¢
wykaza¢, ze sa szybkie i pozwalaja na realizacj¢ ruchu nawet bez konieczno$ci

rozpoznania obserwowanych obiektow.

Rezultaty dziatania poszczegdlnych algorytméw, oraz dyskusja wynikéw, zostaty

przedstawione w rozdziale 9. Dla wigkszej czytelnosci w rozdziale tym umieszczone




1  Woprowadzenie

jedynie pojedyncze wyniki badan eksperymentalnych, uzyskanych dla kazdego z badanych

algorytmow, podczas gdy pozostate z nich zostaly zgromadzone w Dodatku A.

Ostatni rozdzial (majacy numer 10) zawiera podsumowanie calej pracy, wskazuje

tez najwazniejsze problemy oraz kierunki dalszych badan.

Do pracy zostal dotaczony nosnik CD, na ktéorym znajduje si¢ kod zrodlowy
przygotowanej implementacji prezentowanego systemu oraz kilka filméw wideo
przedstawiajacych wykonie przyktadowych zadan w rzeczywistym otoczeniu przez
zbudowanego przez autora robota pracujacego pod kontrola opisanego systemu.

Szczegotowa zawarto$¢ nosnika zostata opisana w dodatku B.




Rozdziat 2

Wykorzystanie informacji wizyjnej w nawigacji mobilnych

robotow

Zanim rozpoczniemy przeglad i analiz¢ probleméw nawigacji ruchomych obiektow
(W szczegblnosci mobilnych robotéw) przy pomocy systeméw wizyjnych, nalezy sig
zastanowi¢, dlaczego temat ten jest tak interesujacy dla badaczy, pomimo relatywnie
mniejszych dotychczasowych sukceséw na tym polu w poréwnaniu z innymi dziedzinami

nauki.

Na poczatku lat 90, wraz z upowszechnianiem si¢ tanich przetwornikow wizyjnych
CCD, a takze wraz ze wzrostem mozliwo$ci obliczeniowych maszyn, wydawato si¢ ze
rozpoznawanie obrazu 1 wykorzystanie go jako podstawowego zrddta informacji o
otoczeniu jest kwestia kilku lat. Szczegolnie intensywny rozwoj komputeréw i wzrost ich
wydajno$ci powodowal, ze czgsto badacze nie interesowali si¢ ztozono$cia obliczeniowa
algorytmow rozpoznawania obrazu, zakladajac Zze sam wzrost szybkos$ci procesorow

rozwiaze ten problem.

Rzeczywiscie dzisiejsze komputery sa setki razy szybsze niz te z lat 90-tych, jednak
efektywna nawigacja, realizowana w czasie rzeczywistym przy pomocy wizji, w dalszym
ciagu nie zostata osiagnigta. Cho¢ w przeciagu ostatnich 10 lat powstato wiele r6éznych
konstrukcji do$wiadczalnych - jak chocby te przedstawione w pracach [75], [21], [2],
[103], wszystkie one posiadaja istotne ograniczenia funkcjonalne, a takze opieraja si¢ na
zatozeniach w stosunku do otoczenia, w ktorym sa w stanie funkcjonowaé. "Swiety Graal"

wizyjnej nawigacji w dalszym ciagu wydaje si¢ pozostawac poza zasiggiem badaczy.

Trudnos$¢ zagadnienia niewatpliwie jest czg§ciowa odpowiedzia na postawione na

poczatku rozdziatu pytanie. Najwicksza motywacje do pracy daje przeciez zadanie trudne,
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ktérego rozwiazanie wydaje si¢ jednak osiagalne. Wazniejsze natomiast wydaje si¢ co$

innego - przewidywane praktyczne zastosowania systemow nawigacji Wizyjnej.

Cztowiek oczekuje od maszyn, ze beda wykonywaly za niego rézne prace. Praca
natomiast (abstrahujac od fizycznej definicji) na ogdét wymaga przemieszczania si¢ z
jednego miejsca do drugiego. Aby wykona¢ to zadanie maszyna potrzebuje informacji o
swoim polozeniu a takze o otoczeniu w ktorym si¢ znajduje. I tu docieramy do sedna
problemu - w jaki$ sposob trzeba poinformowac samodzielnie poruszajaca si¢ maszyng o
wspomnianym otoczeniu i o aktualnej pozycji maszyny wzgledem niego. Niewatpliwa
zaleta informacji wizyjnej jest jej dostepnos¢. Poza bardzo specjalizowanymi zadaniami,
obszar dziatania robotow, czy ogolnie rzecz biorac maszyn, pokrywa si¢ z obszarem
dziatania czltowieka. Czlowiek natomiast wiasnie wzrokiem posluguje si¢ do oceny
otoczenia 1 planowania pracy. Ksztattujac swoje otoczenie, robi to tak, aby wygodnie
poruszaé si¢ i pracowa¢ w nim wiasnie przy wykorzystaniu wzroku - mozna tu wskazac
np. ré6zne kolory opakowan dla réznych produktow, znaki ostrzezen umieszczane w
niebezpiecznych miejscach itp. Zatem dodatkowym kluczem do zrozumienia dlaczego
nawigacja wizyjna jest taka wazna i ciekawa, jest wlasnie ta istniejaca, w sposob
catkowicie naturalny, infrastruktura dostosowana do wspotpracy ze wzrokowcem -—

cztowiekiem albo widzacym robotem.

Jest to warto$¢ nie do przecenienia - wszystkie inne systemy nawigacji mobilnej
maszyny wymagaja sporego naktadu dodatkowej pracy, aby mozna je bylo wykorzysta¢ do
konkretnego zadania. I tak w przypadku GPS czy innych systeméw lokalizacji wzglgdem
geodezyjnie identyfikowalnych punktéw odniesienia, konieczne jest stworzenie przez
czlowieka mapy otoczenia - i ciagla jej aktualizacja w przypadku zmian. Czujniki
dalmierzowe (np. ultradzwigkowe) dostarczaja bardzo skapych i niejednoznacznych
informacji o otoczeniu (odbicia wiazek ultradzwigkowych od $cian otoczenia a potem od
obiektow powoduje, ze pojawiaja si¢ ,,fantomowe” obrazy tych obiektow lokalizowane
pozornie poza S$cianami itd.) - ponadto, jesli maja by¢ wykorzystane do rozrdézniania
podobnych w ksztalcie obiektow, wymagaja pokrycia ich substancjami ktére np. w inny
sposob beda odbijaly wspomniane ultradzwigki. Systemy nawigacji oparte o specjalne
elementy prowadzace, na przyktad pegtle indukcyjne pod podioga, z reguty zawodza w

przypadku zmian otoczenia lub marszruty robota itd.
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Biorac to pod uwage mozna powiedzie¢, ze jedynie wizja (po opracowaniu
oczywiscie odpowiednich systemow) zapewnia najmniejszy $redni koszt wdrozenia
systemOw nawigacyjnych autonomicznie poruszajacych si¢ maszyn oOraz zapewnia
najbardziej naturalne dostosowanie do rzeczywistego $rodowiska. Stad tez tak wiele

wysitkow koncentruje si¢ na tym zagadnieniu.

2.1 Kalibracja przetwarzanego obrazu

Zanim rozpocznie si¢ analize jakiegokolwiek obrazu, badz tez strumienia wideo, nalezy
zwréci¢ uwage na tzw. kwestig kalibracji. Nie mozna zapomnie¢ o tym, Ze reprezentacja
obrazowa, niezaleznie od tego jak jest ona otrzymywana, jest wtasnie tylko obrazem - czyli
rzutowaniem trojwymiarowej przestrzeni na ograniczona, plaska powierzchni¢ np.
przetwornika CCD. Rzutowanie to jest pewnym przeksztalceniem geometrycznym,
ktorego parametry zalezne sa przede wszystkim od ukladu optycznego urzadzenia.
Zaktadajac nawet liniowo$¢ tego przeksztalcenia, zawsze zalezne jest ono od skali oraz
perspektywy, tj. odlegtos$ci od obserwowanego obiektu. Ten sam obiekt w zaleznosci od
odleglosci od kamery oraz dlugosci ogniskowej ukladu optycznego, bedzie
reprezentowany jako mniejszy lub wigkszy w wynikowym obrazie. Poniewaz znana jest
wielko§¢ odwzorowanego obiektu na obrazie, posiadajac informacje o wielkosci
rzeczywistego obiektu oraz dtugos$ci ogniskowej mozna w prosty sposob okresli¢ odlegtosé

od niego.

Podejscie takie, wymagajace znajomosci parametrow kamery w kazdym momencie
przetwarzania wykorzystuje naturalne zalety komputerow - czyli mozliwosci szybkich
obliczen przy znanych parametrach. Dlatego tez bylo chetnie wykorzystywane w
poczatkowych pracach z zakresu nawigacji przy uzyciu wizji. Szczegdlnym przypadkiem
wykorzystania kalibracji jest analiza obrazu stereo z dwoch przesunigtych wzgledem siebie
kamer. W tym przypadku dodatkowym parametrem Kkalibracyjnym jest odlegtosc
pomigdzy osiami optycznymi kamer, a mierzonym efektem jest tzw. dysparycja, czyli
stopien niezgodno$ci potozenia wybranych punktow lokalizowanych na lewym i na
prawym obrazie stereopary. Pozwala to na odtworzenie do pewnego stopnia struktury

przestrzennej obserwowanego obrazu [72].
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Niestety, taka praca ze skalibrowana kamera ma tez nieusuwalne wady. Pierwsza
jest to, ze warunkiem jej zastosowania jest posiadanie w polu widzenia obiektu o doktadnie
znanej rzeczywistej wielkosci. Taka sytuacja jest raczej wyjatkiem niz norma w warunkach
normalnego stosowania przetwarzania obrazow. Sa tez i inne wady. Jedna z nich jest
wprowadzanie do procesu przetwarzania btedu zwiazanego z niedoktadnoscia kalibracji.
Drugim i wazniejszym problemem jest koniecznos$¢ kazdorazowej kalibracji algorytmu dla
konkretnego sprzgtu. Dlatego od pewnego czasu wysitki badaczy koncentruja si¢ na
wypracowaniu rozwigzan, ktore beda w stanie odtworzy¢ kalibracj¢ z innych informacji
obrazowych - w szczegdlnosci zmian obrazu w czasie zwiazanych z przesuni¢ciem kamery
wzgledem sceny. W analogiczny sposob postepuje cztowiek, ktory nie znajac explicite
parametréw optycznych swoich oczu okresla wielkos¢ przedmiotow i odlegto$¢ od nich m.
in. poprzez podswiadoma analize¢ przesuni¢¢ obiektow w obrazie wzgledem siebie w
trakcie poruszania si¢ po otoczeniu. Podejscie takie zostalo m. in. zaprezentowane w pracy
[27], a praca [78] prezentuje dodatkowo bardziej uog6lniona metodg oceny i kompensacji

przesunigcia, obrotu czy zmiany ogniskowej kamery.

Automatyczna kalibracja systemu wydaje si¢ ostatnio zyskiwaé coraz wigce]
zwolennikow [50]. Pozwala ona tez dodatkowo na automatyczna korekcje parametrow w
miarg uczenia si¢ systemu, przez co redukuje btad wprowadzany przez ten parametr do

procesu przetwarzania.

Ostatnio pojawito si¢ w literaturze jeszcze jedno ciekawe rozwiazanie dotyczace
kalibracji przetwarzania, oparte na wspotpracy kilku robotow ze soba i obserwowaniu
nawzajem swojego potozenia 1 przemieszczen. Taka wspotpracujaca grupa robotow jest w
stanie sama dokona¢ kalibracji 1 lokalizacji swoich pozycji bez wiedzy o innych obiektach.

Rozwiazanie takie zostato zaprezentowane np. w pracach [113] oraz [69].

2.2 Aktywna analiza informacji wizyjnej

Wizja dostarcza zaréwno ludziom, jak i robotom ktére z niej korzystaja ogromnej ilo$ci
informacji. Ilo$¢ ta jest tak duza, ze - podobnie zreszta jak i1 ludzie - maszyny nie radza
sobie z przetwarzaniem wszystkich tych informacji rownoczesnie. W przypadku ludzi
natura wyposazyta nas w rozne mechanizmy pozwalajace na selektywne ograniczenie tego

strumienia. Przyktadowo wysoka rozdzielczo$¢ zapewnia tylko maly fragment siatkowki,

12



2 Wykorzystanie informacji wizyjnej w nawigacji mobilnych robotow

tzw. plamka zotta, reszta siatkowki stuzy w gldwnej mierze do ogolnej oceny otoczenia. W
trakcie oceny otoczenia, czlowiek selektywnie przenosi swoja uwage na rozne jego
elementy, po kolei kierujac oczy w ich strong, tak aby obraz elementu znalazt si¢ na
plamce zottej. Mozna domniemywac, ze nasz uktad nerwowy nie poradzitby sobie z ciagla
rownoczesna analiza 1 ocena catego otoczenia znajdujacego si¢ w zasiggu wzroku. Stad tez

taka a nie inna budowa naszego uktadu wzrokowego.

Podobna sytuacja wystepuje w przypadku préb skonstruowania systemu wizyjnego
robotow. W miar¢ wzrostu rozdzielczosci przetwornikow, gwalttownie ros$nie strumien
dostgpnych informacji, a niepordwnywalnie szybciej - ilo§¢ potencjalnych operacji
obliczeniowych, ktére mozna na nich wykona¢. Jako przyktad oceny tej ztozonosci mozna
poda¢ zadanie znalezienie przesunigcia dwoch obrazow wzgledem siebie (wspomnianej
wyzej dysparycji). Najprostsza (koncepcyjnie) jego implementacja jest przebadanie
wszystkich mozliwych wektorow przesuni¢¢ i obliczenie np. sumy kwadratoéw roznicy
jasnosci punktow dla kazdej hipotezy a nastgpnie wybranie tej, przy ktorej wystepuje
globalne minimum. W miar¢ wzrostu rozdzielczo$ci w sposob kwadratowy rosnie ilos$¢
operacji porownania dla kazdej hipotezy a takze rosnie ilo$¢ dopuszczalnych hipotez.
Wszystko to powoduje bardzo gwaltowny wzrost ztozono$ci obliczeniowej nawet prostych

zadan.

Aby zaradzi¢ temu problemowi, zaproponowano wprowadzenie tzw. Aktywnej
Wizji (AW, ang. Active Vision). Idea AW jest selektywne ograniczenie analizowanych
obszaré6w do tych, ktore sa w danej chwili interesujace (np. charakterystyczne punkty
otoczenia). Takie podejScie pozwala na zastosowanie bardziej skomplikowanych
algorytmoéw do mniejszego zbioru danych 1 osiagnigcie w ten sposob wigkszej
efektywnosci calego procesu. Oczywiscie kolejnym naturalnym krokiem AW jest takie
sterowanie robotem, aby dodatkowo poprawi¢ wyniki dziatania tej selektywnej oceny,
analogicznie do zachowania cztowieka, ktory zbliza si¢ np. w strong interesujacego
przedmiotu ktorego struktur¢ chce pozna¢. Prace nad AW sa ciagle kontynuowane - na
szczegblnag uwage zastuguja tu publikacje Davison-a i Knight-a z Robotic Research Group
University of Oxford [19], [22], [49] i [50].

Ostatnia z tych prac wskazuje ponadto na istotnos$¢ problemu, ktéry jest jednym z

gloéwnych punktéw niniejszej pracy, a mianowicie kwesti¢ 'zamknigcia petli' analizy
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obrazu - tak, aby wyniki kolejnych etapéw przetwarzania wykorzystywac¢ nie tylko jako
baz¢ do dalszej analizy, ale takze do modyfikacji parametrow wejsciowych. Sprzezenie
zwrotne jest z powodzeniem wykorzystywane np. w uktadach elektroniki czy automatyki 1
wszystko wskazuje na to, ze jest rowniez kluczowe w procesie nawigacji wizyjnej. Warto
tez zwroci¢ uwage na inne prace z zakresu AW prowadzone np. w University of Texas

gdzie aktualnie wykorzystuje si¢ ja do nawigacji robota Aibo produkowanego przez Sony:
[97], [93].

2.3 Konstrukcja modelu otoczenia

Niezbgdnym elementem nawigacji jest znajomos$¢ bezposredniego otoczenia. Oczywiscie
informacja o otoczeniu musi by¢ reprezentowana w formie mozliwej do wykorzystania dla
obiektu podejmujacego decyzje. Strumien wideo w postaci nie przetworzonej nie nadaje
si¢ do tego celu - przede wszystkim ze wzgledu na ilo§¢ danych. Z tego powodu
podejmowane sa wysitki budowania modelu otoczenia w formie bardziej przydatnej do
wybranego zadania. Taka forma jest np. trojwymiarowy opis plaszczyzn otaczajacych

obiektow.

Jak si¢ okazuje, do sporzadzenia takiego odwzorowania nie jest potrzebna wiedza
na temat tychze obiektow, wystarczajaca jest ocena przemieszczenia poszczegdlnych
elementow obrazu w trakcie przesunigcia kamery. Obiekty (badZ czgsci obiektow)
znajdujace si¢ dalej od przesuwajacej si¢ kamery podlegaja mniejszemu przesunigciu w
ramach obrazu niz obiekty znajdujace si¢ blizej. Pordwnujac przemieszczenie
poszczegodlnych regiondw obrazow mozna stworzy¢ mapg przemieszczen a nastgpnie

skonstruowac na tej podstawie model przestrzenny obserwowanego otoczenia.

Metoda ta, okres$lana jako ‘optical flow' zostata zaproponowana juz ponad 20 lat
temu w [42]. Warto zwroci¢ uwage na fakt, ze zaproponowany wtedy przez autoréw
algorytm pomimo wielu lat badan pozostaje w czotowce jesli chodzi o efektywnosé

analizy. Potwierdza to porownanie przedstawione w [63].

Z najnowszych publikacji w zakresie rekonstrukcji otoczenia warto zwrdci¢ uwage
na [71], gdzie do weryfikacji wynikow lokalizacji wykorzystano dane z GPS oraz [110]
gdzie autorzy koncentruja si¢ na znaczeniu tla - jego rekonstrukcji i wykorzystania do

oceny wielko$ci obiektow.
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24 SLAM

‘Simultaneous Localisation and Mapping' (w skrocie SLAM) to powszechnie uzywana w
literaturze nazwa techniki polegajacej na rownoczesnym budowaniu modelu otoczenia i
okreslenia aktualnej pozycji obserwatora wzgledem niego. Nie jest to jednak nazwa
konkretnej metody, a raczej celu do ktorego daza badacze. Dlatego tez, pod nazwa SLAM
w roznych publikacjach mozna spotka¢ catkowicie odmienne modele 1 algorytmy.
Niniejsza praca rowniez kwalifikuje si¢ do grupy SLAM, realizuje jednak to zadanie w

nowy sposob - poprzez wektoryzacje obrazu przed etapem analizy.

Ilo$¢ publikacji z zakresu SLAM jest naprawdg imponujaca, co potwierdza wage
tego zagadnienia. Warto przede wszystkim zwroci¢ tu uwage na publikacje Andrew
Davison-a z wspomnianego juz wyzej laboratorium robotyki Oxfordu: [22], [18], [19], a
takze publikacje pochodzace z laboratorium Carneggie Mellon University - aktywnego
osrodka badan nad systemami wizyjnymi robotow: [68] (rozprawa doktorska bedaca
dobrym studium o SLAM) czy [103] gdzie SLAM potaczono dodatkowo ze $ledzeniem
poruszajacych si¢ obiektow (np. ludzi). Inne warte odnotowania publikacje to [89] czy
[94]. W tej ostatniej pracy wykorzystano algorytm powrotu do miejsc juz odwiedzonych

przez robota, co pozwala na poprawg stworzonego modelu i redukcj¢ poziomu bigdu.

2.5 Niedoktadnos$é oceny i szacowanie prawdopodobienstwa

Rozwazajac kwestie lokalizacji wzglgdem obserwowanych obiektow nalezy wspomniec¢ o
kwestii potencjalnie btednych wynikow zwigzanych z niepoprawnym rozpoznaniem
otaczajacych obiektow. Przyktadem moze by¢ ocena odleglosci od przedmiotu, ktérego
wielko$¢ nie jest znana. Jest np. wiele obiektow ktore maja ksztalt kuli - pitka, kula
bilardowa kulka z tozyska - ktére zasadniczo roznia si¢ wielkoscia. Oczywiscie w tym
konkretnym przypadku cztowiek poradzilby sobie poprzez analize tekstury 1 koloru
obiektu, jednak nie zawsze ta informacja jest dostgpna, a poza tym moga wystgpowac

obiekty o bardzo podobnej teksturze i réznej wielkosci.

Mozna zalozy¢, ze zawsze istnieje ryzyko blednej identyfikacji przedmiotéw czy
elementéw otoczenia. Btledy powstale w ten sposdob prowadza do tworzenia
nieprawidlowego modelu otoczenia. W niektorych przypadkach, w zaleznosci od uzytego

algorytmu, btedy te moga si¢ kumulowac i stopniowo degradowa¢ efektywnos¢ lokalizacji.
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Majac na uwadze ten problem zaczgto rozwazac¢ analiz¢ prawdopodobienstwa przy ocenie
otoczenia, a takze jego wplyw na konstrukcj¢ modelu oraz podejmowane decyzje.
Dyskusja na ten temat rozpoczeta si¢ juz w latach 90-tych [67], [70], a obecnie stanowi
prawie standardowy temat rozwazan o SLAM [20], [95], [17]. Ostatnia cytowana praca
(aktualnie w trakcie przygotowania do druku) omawia koncepcje probabilistycznej mapy
cech poszczegoélnych obiektow. Natomiast w pracy [12] mozna znalezé pordwnanie
klasycznej lokalizacji na bazie filtrow Kalmana [46] z probabilistycznym podejSciem
metody Monte-Carlo [87] i ich zastosowanie do kierowania robotem w rozgrywkach

RoboSoccer.

Takie podejscie, bazujace na dopasowaniu obarczonym szacowana niepewnoscia
jest obecnie jednym z gléwnych nurtéw dziedziny rozpoznawania obiektow, co zostanie
przedstawione szerzej w nast¢pnym rozdziale niniejszej pracy. Tutaj nalezy zwrdci¢ uwage
na fakt, Ze proponowane sa pewne strategie rozwiazania problemu nie zwigzane
bezposrednio z analiza obiektow otoczenia. Przykltadem niech bedzie praca [51] gdzie
wykorzystano dwie niezaleznie ruchome kamery oraz dopasowanie 'centréw cigzkosci'
obszaréw kolorystycznych, przeprowadzanie robota przez nauczyciela w celu nauczenia
trasy [14] czy wspomagane nauczanie polegajace na wysytaniu jedynie pozytywnej lub

negatywnej oceny dziatania [33].

2.6 Aktualny stan badan i kierunki rozwoju

Bazujac na ilosci publikacji z zakresu nawigacji wizyjnej robotdw, mozna powiedzie¢ ze
obecnie najbardziej aktywne osrodki w tym zakresie to Oxford (UK), MIT i CMU (USA)
oraz INRIA (Francja). Na ich stronach internetowych mozna znalez¢ wigkszos$¢ ich
aktualnych 1 historycznych prac, co znaczaco utatwia $ledzenie aktualnych trendow w tej
dziedzinie. Interesujace jest to, ze w ostatnich latach zostalo przygotowanych wiele
porownan i prac przegladowych. Szczegdlnym rokiem byt tu rok 2002 kiedy ukazaly sig
prace [23], [60] czy [45] - ta ostatnia pod znaczacym tytutem: 'Robotic Vision: What
Happened to the Visions of Yesterday?'. Taka sytuacja moze oznaczaé, ze $rodowisko
naukowe dosy¢ dobrze rozpoznalo juz istniejace idee 1 obecnie dokonuje podsumowania
pewnego okresu w oczekiwaniu na pomysty pozwalajace otworzy¢ nowe obszary badan.
Potwierdzeniem tego moze by¢ tez publikacja prac zwiazanych z optymalizacja i poprawa

istniejacych i dobrze znanych technik analizy obrazu - jak cho¢by [93].
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Z obecnych trendéw badan warto wyr6zni¢ proby zastosowania kamery dookolnej,
a takze powrdt do pracy z jedng kamera [104], [4], [17]. Wynika to z faktu, iz istotniejsze
dla prawidlowej lokalizacji wydaje si¢ prawidlowe rozumienie otoczenia a nie tylko
poznanie jego struktury przestrzennej. Stad tez generalny spadek zainteresowania
metodami "structure from motion". Wigksza wage przyktada si¢ tez do odpornosci procesu
lokalizacji na bledy [2], [6]. Pojawia si¢ tez wiele cickawych rozwiazan dotyczacych
specjalistycznych zastosowan - jak np. wspomniany juz wczesniej robot Aibo, rozgrywki
robotéw w pitke¢ nozna czy np. aplikacja pozwalajaca grupie robotéw podaza¢ w zwartej
formacji za liderem [86]. Szczegdlnie warta tez uwagi jest praca [10], poniewaz dotyczy
modyfikacji niskopoziomowych parametréw przetwarzania na bazie rezultatow wysoko
poziomowej analizy - zamykajac jedna z petli sprz¢zenia zwrotnego pozwala zblizy¢ si¢ do

bardziej niezawodnych i doktadnych systeméw analizy obrazu.
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Rozdziat 3

Rozpoznawanie obiektéw — metody reprezentacji

| wykorzystania informacji wizyjnej

Wydzielanie obiektow z obrazu, ich rozpoznawanie i §ledzenie, to dziedzina badan, ktora
podlegata bardzo dynamicznemu rozwojowi w ciagu ostatnich lat. Proces ten, dla nas jako
ludzi, wydaje si¢ zupelnie naturalny - patrzymy na zdjgcie i wiemy, ze znajduje si¢ na nim
np. rower. Czasem, gdy zdjgcie jest niskiej jakosSci, badz tez interesujacy nas obiekt jest w
nietypowym potozeniu, lub tez jest zakryty czesciowo przez inne obiekty, to mozemy
jedynie powiedzie¢ ze prawdopodobnie znajduje si¢ on na obserwowanym zdjgciu.
Analogicznie sytuacja wyglada w przypadku komputerowej analizy obrazu, gdyz tutaj na
skutek niedoskonatosci sztucznych algorytmoéw analizy obrazéw mozemy zwykle jedynie
z pewnym prawdopodobienstwem (z reguty mniejszym od jednosci) oceni¢ ze obiekt

znajduje si¢ na obserwowanym obrazie.

Inaczej natomiast ksztattuje si¢ juz kwestia konstrukcji procesu rozpoznawania. Ze
wzgledu na fakt, ze nasz mozg jest bardzo dobrze przystosowany do rozpoznawania
obiektow, z subiektywnego punktu widzenia proces ten dla nas jest w zasadzie
niepodzielny - wszystkie 'piksele' z siatkowki rownoczesnie dostarczaja informacje do
kory mozgowej, gdzie sa one przetwarzane, dajac w rezultacie od razu ostateczna oceng.
Chociaz sieci neuronowe, bedace rodzajem nasladownictwa struktury mézgu znane sa od
wielu lat, jednak osiagnigcie stopnia ztozonosci, zblizonego do naszej kory wzrokowej,

wydaje si¢ jeszcze bardzo odlegle w czasie.

Dlatego tez wysilki badaczy skierowane sa na opracowanie algorytméw ktore
pozwola na uzyskanie wymaganej funkcjonalno$ci poprzez uproszczenie zadania do
poziomu realizowalnego przy uzyciu istniejacej technologii. Jednym z kierunkow badan

jest opracowanie systemow do wybranych, specjalizowanych zastosowan - np.
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rozpoznawania twarzy. Innym podej$ciem jest podzial procesu przetwarzania na kilka
etapow, kolejno zmniejszajac strumien informacji jednocze$nie zwigkszajac stopien

skomplikowania algorytmu przetwarzajacego.

Metody rozpoznawania obiektow mozna podzieli¢ wedtug kilku réznych kryteriow.
Pierwszym i naturalnym jest rodzaj analizowanego obiektu. W zaleznosci od zastosowania

mozemy bowiem analizowac:

Obiekty dwuwymiarowe - co ma miejsce najczgsciej w przypadku rozpoznawania tekstu
lub ptaskich fotografii. W wersji klasycznej i zarazem najprostszej, kamera, lub inny
przetwornik obrazu, znajduje si¢ ortogonalnie do plaszczyzny obiektu (np. dokumentu).
Czasami jednak analizowany obiekt moze znajdowac si¢ pod dowolnym katem w stosunku
do kamery - jak np. w procesie automatycznego czytania tablic rejestracyjnych, co jednak

nie zmienia faktu, ze rozpoznawany obiekt ma strukturg 2D a nie 3D.

Obiekty trojwymiarowe - w tym przypadku zakladana jest mozliwo$¢ obserwowania
danego obiektu z réznych katow. W szczegdlnosci w zaleznosci od punktu obserwacji

pewne cechy obiektu beda widoczne, a pewne nie (beda zastonigte przez sam obiekt).

Obiekty trojwymiarowe w sekwencji wideo - w odréznieniu od wyzej opisanego
przypadku, istnieje tu mozliwo$¢ uzyskania dodatkowych informacji o obiekcie poprzez
analiz¢ zmian pomigdzy kolejnymi klatkami obrazu, dostarczajacych dodatkowych
(chociaz niepeilnych) informacji na temat ksztattu obiektu wzdtluz trzeciego, zasadniczo

niewidocznego wymiaru.

Dodatkowym kryterium podziatu jest zwykle niezmienno$¢ obiektu. Obiekty typu rigid -
sztywne, czyli nie podlegajace deformacjom w czasie, sa istotnie tatwiejsze w ocenie niz
obiekty non-rigid - ktére moga zmienia¢ swodj ksztatt (w okreslonych granicach).
Przyktadem obiektu rigid moze by¢ np. samochdd, natomiast do klasy obiektéw non-rigid

zaliczaja si¢ np. postacie 0sob.

Niezaleznie od zastosowanych operacji przetwarzania, metody rozpoznawania
obiektow mozna podzieli¢ na dwie grupy - w zaleznos$ci od kierunku w jakim prowadzona
jest analiza. Wybdr kierunku przetwarzania jest najczSciej uwarunkowany typem

poszukiwanych obiektow badz tez struktura sceny.
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Metody top-down (podejscie globalne), rozpoczynaja od oceny obrazu (lub wybranego
obszaru) jako caloéci a nastgpnie ewentualnie przechodzac do identyfikacji
poszczegolnych elementow. Do kategorii tej naleza np. metody analizy histogramu [41],

oraz analizy wavelet-ow [90].

Metody bottom-up natomiast (podejscie lokalne), bazuja na detekcji szczegotdéw obrazu
(cech obiektow), i poprzez ich syntez¢ w wigksza calos¢ staraja si¢ zbudowaé
odwzorowanie obiektu. Ten sposob analizy jest najczgsciej wykorzystywany, jako ze
zapewnia zdecydowanie wigksza skuteczno$¢ procesu rozpoznawania. Wymaga jednak
zwykle segmentacji obrazu lub odnalezienia cech charakterystycznych obiektéw i
dopasowania ich do modelu. Szczegétowe przyktady wybranych rozwiazan zostana

zaprezentowane ponize;j.

3.1 Segmentacja obrazu i wydzielanie tekstur

Segmentacja jest zadaniem polegajacym na podziale obserwowanego kadru obrazu na
wewngetrznie spdjne, roztaczne elementy. W idealnym przypadku segmentacja prowadzi do
wydzielenia obiektow znajdujacych si¢ na obserwowanym obrazie. Na ogo6l jednak,
istniejace metody segmentacji pozwalaja jedynie na uzyskanie wydzielonych obszaréw o
jednolitej charakterystyce (np. teksturze). Ze wzgledu na fakt, Zze segmentacja dziata
zwykle bez wiedzy o kontekscie obrazu, jest podatna na zmiany o$wietlenia oraz uktadu
sceny. Zmiany o$wietlenia sa szczego6lnie dotkliwe dla algorytmow bazujacych na mapach
kolorystycznych [92]. Klasyczna segmentacja jest dosy¢ dobrze opisanym tematem, a

dobry przeglad i por6wnanie algorytméw mozna znalez¢ np. w [62] oraz [81].

Proba przelamania wspomnianych wyzej ograniczen typowej segmentacji jest np.
segmentacja wspotpracujaca z rozpoznawaniem obiektow [30]. W tym przypadku
segmentacja zaczyna si¢ od najtatwiejszych do identyfikacji regiondow, a nastgpnie
wykorzystujac wiedze o juz znalezionych obiektach nastepuje konstrukcja nowych oraz
modyfikacja istniejacych regionow. Ponadto, poniewaz scena analizowana jest z roznych
katow, regiony ktére zostana w jednym z widokoéw zidentyfikowane jako nalezace do
jednego obiektu, sa integrowane takze na pozostaltych widokach. Daje to znaczne

zwigkszenie odpornos$ci algorytmu na zastanianie.
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Innym interesujacym podejsciem do segmentacji jest przetwarzanie wielotorowe.
Przyktadowo w [7] zaprezentowano metodg polegajaca na analizowaniu tekstur oraz
ksztattu obiektow - po przetworzeniu ksztatty dopasowywane sa do wydzielonych tekstur,
dzigki czemu mozna zwigkszy¢ doktadnos¢ algorytmu i jego odpornos¢ na biedy.
CzeSciowo zblizone podejscie zaprezentowano w [26], gdzie zaproponowano
obrysowywanie znalezionych ksztattoéw i porownywanie ich z baza rysunkoéw (cartoons) w

celu ograniczenia procesu poczatkowego uczenia algorytmu.

Ostatnim wreszcie interesujacym aspektem segmentacji, jest wydzielenie
ruchomych obiektow z tta. Cho¢ zadanie w wigkszosci przypadkéw wydaje si¢ trywialne,
sa przypadki gdzie trzeba zastosowac specjalne rozwiazania. Jednym z takich przypadkéw
jest brak wystarczajacej mocy obliczeniowej np. do obliczania na biezaco usrednionego
kadru obrazu. W takim przypadku mozna wykorzysta¢ metodg hierarchicznego dzielenia
obszarow obrazu [82]. W [25] przedstawiona zostata natomiast metoda rozdzielania tekstur

o r6znej dynamice ruchu, nawet jezeli na pojedynczym kadrze sa one bardzo podobne.

3.2 Detektory cech

Podstawowym sposobem odnajdywania okreslonych obiektow w kadrze obrazu jest
odnalezienie ich charakterystycznych cech. Przykladem niech bedzie przedstawiony
ponizej na Rysunku 3.1 motocykl, wraz z zaznaczonymi charakterystycznymi elementami

znalezionymi przez algorytm.

W przedstawionym przyktadzie elementy, ktore mogtyby pozwala¢ na dostatecznie
pewna identyfikacj¢ obiektu to przede wszystkim dwa kota oraz np. sidetko i kierownica.
Znalezienie zestawu tych cech na obrazie pozwala przyja¢ ze poszukiwany obiekt (tu:

motocykl) na nim si¢ znajduje.

Kluczowa sprawa jest zatem opracowanie detektorow ktore w efektywny sposdb
bgda w stanie rozpozna¢ okre§lone cechy na analizowanym obrazie. Przy czym
efektywno$¢ oznacza nie tylko szybkos$¢ przetwarzania, ale takze dokladno$¢ (pewnos$¢

odnalezienia danej cechy) a przede wszystkim odporno$¢ na przeksztalcenia obrazu.
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Rysunek 3.1. Przyktad wybierania charakterystycznych elementow obiektu (rysunek
pochodzi z [29])

Za jeden z pierwszych detektorow cech mozna uzna¢ detektor naroznikow Harrisa [37]. W
przeciwienstwie do krawedzi, narozniki lepiej identyfikuja cechy obiektu. W swojej
klasycznej postaci detektor ten nie jest jednak odporny na przeksztalcenia obrazu - po
zmianie skali badz tez ustawienia obiektu wzgledem kamery, nie jest w stanie

zidentyfikowa¢ poprawnie wskazanych cech.

Odporno$¢ na przeksztalcenia obrazu jest jednym z gtéwnych wyzwan dla oséb
pracujacych nad detektorami cech. Zaproponowano wiele réznych modyfikacji detektora
Harrisa, jak réwniez wiele nowych rozwiazan - np. badanie dystrybucji kolorow w
lokalnym otoczeniu [76]. Dobre zestawienie aktualnie najczeSciej wykorzystywanych
detektorow znajduje si¢ w [64]. Specjalizowane detektory stosuje si¢ czgsto natomiast do
rozpoznawania postaci ludzi - a w szczeg6lnosci twarzy [39] - ze wzgledu na potrzeby

systemow planowanych do wspotpracy z ludZmi i rozpoznawania ich zachowan.

Ostatnio mozna tez zauwazy¢ wzrost znaczenia detektoréw hierarchicznych - tzn.
pracujacych na roéznych poziomach szczegétowosci. Rozwiazanie takie pozwala na
zwigkszenie doktadnosci dziatania detektora szczegolnie w przypadku obiektow typu non-
rigid jak np. postaci ludzkich, gdzie mozliwo$¢ detekcji szczegotow jest uzalezniona od
globalnego stanu obiektu. Przyktadem niech bedzie tu praca [111], gdzie za pomoca
dwuwymiarowych wavelet-6w wybierane sa najpierw interesujace obszary do zbadania, a
potem wykorzystujac informacj¢ zwrotna z klasyfikacji, nastepuje detekcja

poszczegodlnych cech.
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3.3 Modele obiektow

Przedstawione w podrozdziale 3.2. detektory moga by¢ bezposrednio wykorzystane do
rozpoznawania obecnosci obiektu na analizowanym obrazie, jednak znaczace zwigkszenie
efektywnosci uzyskuje si¢ poprzez dopasowanie znalezionych cech do wybranego
zalozonego obiektu. Pozwala to na skuteczne rozpoznanie obiektu nawet W przypadku

czesciowego zastonigcia badz tez zmiany jego ustawienia.

Najczestszym sposobem podejscia do tego zadania jest tzw. feature clustering czyli
zebranie cech obiektu w pewna przestrzenna siatke (grupg) — metoda ta dobrze opisana jest
w [58].

Interesujaca modyfikacja tej metody jest ,,posredni model obiektu” przedstawiony
w [54], gdzie do definicji obiektu zastosowano codebook, czyli zbidr definicji modeli
réoznych obiektow do ktérych dopasowywany jest analizowany obiekt. Fragmenty
analizowanego obrazu ,,glosuja” swoim dopasowaniem nad konkretnym modelem - w
rezultacie tworzona jest hipoteza co do znajdujacego si¢ na obrazie obiektu i w kolejnym

obiegu algorytmu jest ona weryfikowana (rysunek 3.2. ilustruje przedstawiony proces).

i Dopasowane wzorce Glosowanie
Obraz oryginalny Interesujgce punkty B

z ksigzki kodowej probabilistyczne

Segmentacja

M

Wynikowa hipoteza Wsteczna propagacja Wsteczna propagacja
hipotezy maksimum

Rysunek 3.2. Przyktad dopasowywania modelu obiektu (na podstawie [54])

Inne warte zainteresowania prace w tym zakresie to [80], gdzie do opisu modelu
wykorzystano sktadanie poszczegélnych mniejszych obiektow (podobnie jak stowa
sktadaja si¢ z liter), oraz [1] - ktora to praca doktorska przedstawia metody ,,migkkiego”,

dopasowania regionow, przy zalozeniu ré6znego rodzaju i r6znej mocy powiazan pomigdzy
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regionami. Dopasowanie bazuje na lokalnej homogenicznej kolorystyce, a prezentowany

tam algorytm konstruuje graf opisujacy analizowana sceng.

Podobnie jak w przypadku detektorow, rowniez w przypadku modeli obiektow
coraz cze$ciej uzywane sa opisy hierarchiczne [98], [44]. Dla modeli ta forma danych ma
dodatkowe uzasadnienie, wynikajace z tego ze prezentacja pewnych cech moze zaleze¢ od
aktualnego stanu obiektu i dlatego tez efektywne rozpoznanie moze odbywac sig¢ jedynie

na tak ustrukturyzowanych danych.

Na koniec warto wspomnie¢ o wstgpnych na razie probach zastosowania bardziej
skomplikowanych metod prezentacji i modelowania obiektow, opierajacych si¢ na
ontologii oraz bazach wiedzy [59], [43]. Chociaz metody te sa dopiero w poczatkowych
fazach rozwoju, daja nadziej¢ na zblizenie si¢ do ludzkiego sposobu rozumienia otoczenia,

ktory jak wiemy z osobistej praktyki, wydaje si¢ bardzo efektywny.

3.4 Klasyfikacja

Znalezienie okreslonego obiektu na obrazie samo w sobie nie jest zadaniem tatwym,
jednak nie wyczerpuje to oczekiwan co do algorytmdéw automatycznego rozpoznawania
obiektow. Najczesciej zadanie polega bowiem nie na znalezieniu konkretnego S$cisle

zdefiniowanego obiektu, ale na znalezieniu obiektéw pewnej klasy.

Przykladem moze tu by¢ np. identyfikacja samochodéw (réznego typu), czy ludzi.
W kazdym z tych przypadkéw istotne jest czy na obrazie znajduje si¢ obiekt danej klasy
(np. samochdd osobowy) a nie czy jest to konkretnie np. czerwony Ford T. Stad tez
powstaje potrzeba formutowania odpowiedzi systemu rozpoznawania W postaci

klasyfikacji i przydzielenie jej do jednej ze zdefiniowanych klas.

Klasyfikacja nie jest koncepcja nowa i ma zastosowanie nie tylko do
rozpoznawania obiektow w systemie wizyjnym. Jest czesto stosowana do wielu roznych
zadafh, a jednym z bliskich naszemu zyciu przykladow moze by¢ np. przegladanie
przychodzacej poczty elektronicznej 1 odrzucanie niechcianej korespondencji (tzw.
spamu). Opracowane zostato kilka generalnych metod klasyfikacji jak np.: Naive Bayes
[24] bazujacy na powiazaniu wystgpowania pewnych cech w danej klasie z ich

prawdopodobiefstwami a priori i proba szacowania prawdopodobienstwa a posteriori, czy
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Support Vector Machines [16], ktore dokonuja podziatu wielowymiarowej przestrzeni cech

w taki sposob, aby zapewni¢ jak najlepsze ich rozdzielenie.

Oczywiscie, poza generalnymi klasyfikatorami, dla potrzeb rozpoznawania
obrazow stosuje si¢ zaroOwno ich specyficzne modyfikacje, jak 1 nowe rozwiazania,
dedykowane do konkretnego typu zadania. Na przyktad praca [34] wskazuje na
efektywnos$¢ trojkatnego jadra (kernela SVM) do zadan rozpoznawania tekstu. Autorzy
[29] wykorzystuja natomiast klasyfikator Bayesa, zakladajac przy tym probabilistyczne
podejscie do kazdego elementu modelu obiektu (ksztaltu, skali, zastonigcia cech itp.).
Stosujac metody selektywnego wyboru cech do klasyfikacji [73] mozna tez uzyskac lepsze
wyniki klasyfikacji, przy wykorzystaniu mniejszej liczby cech. Dobre pordwnanie obecnie
wykorzystywanych klasyfikatorow i ich efektywnosci w konkretnych warunkach mozna

znalez¢ w [57], oraz [53].

Inna metoda bardzo czgsto wykorzystywana w klasyfikacji rozpoznawanych
obiektow jest dopasowywanie cech parami. Zalozenie tej metody jest takie, ze pojedyncza
cecha nie gwarantuje dobrej klasyfikacji, natomiast badanie wszystkich wariacji moze by¢
zbyt czasochtonne. Badanie i klasyfikacja par cech daje dobre empirycznie rezultaty. Prace
opierajace sig na tej metodzie sa dyskutowane ostatnio na wigkszosci konferencji z zakresu
rozpoznawania obrazu: [56], [55], [28] czy [91], przy czym ta ostatnia praca opisuje
cieckawa metodg zastosowania probabilistycznych metod analizy tekstu (pLSA) do

wyszukiwania obiektow w badanym obrazie.

Podobnie jak w przypadku detekcji cech czy modeli obiektu, tak i w przypadku
klasyfikacji mozna zauwazy¢ wzrost zainteresowania hierarchizacja zadania. Hierarchia
jest niejako naturalnym elementem klasyfikacji, a rdzne poziomy szczegdlowosci
pozwalaja na efektywna kategoryzacjg wielu obiektow (czego przyktadem moga by$ na
przyktad taksonomie botaniczne). Hierarchiczne podejscie pozwala na znacznie lepsza
skalowalno$¢ systemu [112]. Dobrym wprowadzeniem do hierarchicznych modeli
obiektow i ich klasyfikacji jest [106] oraz [8]. Z tej ostatniej pracy pochodzi przedstawiona

na Rysunku 3.3 generalna hierarchia obiektow uzywana w klasyfikacji.
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lockalhe klasy cech
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Rysunek 3.3. Hierarchiczna reprezentacja cech obiektu (na podstawie [8])

3.5 Sledzenie obiektéw

Sledzenie obiektow stanowi domene przede wszystkim dwéch gtéwnych metod - Kalman

Filter oraz Particle Filter.

Kalman Filter, zaprezentowany pierwotnie w [46], [47] pozwala dostarcza¢ ciagle;j,
uaktualnianej pozycji oraz parametrow ruchu S$ledzonego obiektu na podstawie
dostarczanych na biezaco informacji. Zalozeniem tej metody jest, iz kazdy jednostkowy
pomiar moze by¢ obarczony duzym bigdem, stad tez przewidywanie rzeczywistej pozycji
oparte jest na maksymalizacji prawdopodobienstwa dopasowania modelu ruchu do
otrzymywanych danych. Pomimo wielu lat ktore uptyngty od opublikowania tej metody,
jest ona w dalszym ciagu z sukcesem wykorzystywana w wielu réznych aplikacjach.

Jednym z przyktadéw moze by¢ np. [32].

Particle Filter, znany rowniez pod nazwa Sequential Monte Carlo, SMC to
technika symulacyjna wywodzaca si¢ z metod Monte Carlo [87] pozwalajaca na
probabilistyczna estymacj¢ stanu. Zaleta tego rozwiazania w stosunku do Kalman Filter
jest wigksza doktadno$¢ metody dla duzej ilosci danych lokalizacyjnych. Przykladem
zastosowania tej metody moze by¢ metoda nawigacji opisana w [105], czy $ledzenie wielu
obiektow przedstawione w [107]. Pozycja ta [107] zawiera tez podstawy matematyczne

Particle Filter
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Wskazane powyzej metody S$ledzenia obiektéw nie definiuja sposobu jego
rozpoznania, a jedynie metod¢ okreslania aktualnej pozycji. Do celow identyfikacji
obiektow stosuje si¢ albo opisane wczesniej w tym rozdziale metody (jak np. modelowanie
ksztattu), albo metody oparte na analizie wygladu obiektu (Active Appearance Models,
AAM [15]).

Przyktadem implementacji $ledzenia obiektow wykorzystujacej modele obiektow
moze by¢ [109] (obiekty typu rigid) czy [61] (dla obiektéw non-rigid). Metody klasy
AAM najczesciej do definiowania obiektu wykorzystuja jego teksturg¢ [66], [65],
wzglednie ksztatt [108]. Tak wybrane parametry prezentacji obiektu sa nastgpnie

wykorzystywane do poréwnywania pomigdzy kolejnymi klatkami obrazu.

Ze wzgledu na wymagania dotyczace $ledzenia obiektow, tj. na ogdt spotykany
wymog dziatania w czasie rzeczywistym, przewazajaca wigkszo$¢ prac nie wykorzystuje
do $ledzenia pelnego rozpoznawania i1 precyzyjnego dopasowania modelu obiektow,
opierajac si¢ zwykle na uproszczeniach. Wyjatkiem sa sytuacje, kiedy zmiany potozenia sa
sporadyczne a odpowiedz na zapytanie o potozenie szukanego obiektu moze by¢
dostarczona z opdznieniem. W takiej sytuacji mozliwe jest zastosowanie

skomplikowanych obliczeniowo metod rozpoznawania [40].

3.6 Opis sceny
Dotychczas przedstawione metody rozpoznawania 1 lokalizacji obiektéw generalnie nie

wykorzystywaty kontekstu w jakim znajduja sie dane obiekty, tj. obserwowanej sceny.
Y ystywaty ] jauj Y,y ] y

Mozna bez wigkszego ryzyka zalozy¢, ze wykorzystanie informacji kontekstowej
znaczaco wplywa na efektywno$¢ rozpoznawania obiektu. Przyktadowo cylindryczny
obiekt znajdujacy si¢ na budowie bedzie np. beczka ze smota, podczas gdy podobnie
wygladajacy obiekt, znajdujacy si¢ na stole moze by¢ gumka do mazania. Znajomos$¢ skali

1 otoczenia badanego obiektu determinuje bowiem czgsto efektywna jego klasyfikacje.

Klasyfikacja sceny jest zadaniem nietrywialnym, wymaga bowiem wyzszego
poziomu abstrakcji niz ocena pojedynczego obiektu, czgsto wymaga tez zastosowania
jakiego$ rodzaju interpretacji semantycznej, ktére w dalszym ciagu stanowia spore

wyzwanie dla istniejacych technologii i algorytméw. Mimo to istnieje juz wiele ciekawych
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prac z zakresu oceny obserwowanej sceny, oraz wykorzystania kontekstu w

rozpoznawaniu obiektow.

Przyktadowo w pracy [102] przedstawiono propozycje klasyfikacji obserwowanej
sceny na bazie prawdopodobienstwa znalezienia tam konkretnych obiektow. Inne
podejécie zaprezentowano W [52], gdzie konstruowana jest przestrzenna piramida cech,
badana na kilku poziomach szczegdtowosci. Przeglad metod semantycznej klasyfikacji

obrazu mozemy znalezé w [9], a przyklady praktycznego wykorzystanie znajdziemy w
[77] oraz [101] .

Warto tez wspomnie¢ o interesujacym aspekcie analizy otoczenia przedstawionym
w [96]. Autorzy prezentuja w nim wyniki prac, z ktorych wynika ze lepsze rezultaty oceny
sceny mozna osiagnac¢ poprzez wstepne skonstruowanie oczekiwanego widoku (np. po
przesunigciu kamery) i nastgpnie porOwnanie go z rzeczywiscie obserwowanym, zamiast
opierac si¢ jedynie na biernej ocenie obrazu. Takie podej$cie, oparte na probie zrozumienia
obserwowanego obrazu, wydaje si¢ uzasadnione - na co wskazuja np. prace [99] i [100].
Moze to wskazywac¢ na istotny kierunek pozwalajacy zwigkszy¢ w przysztosci precyzje

nawigacji mobilnych robotow.

3.7 Modelowanie bez rozpoznawania

Na koniec tego rozdzialu warto wspomnie¢ o jeszcze jednym kierunku oceny otoczenia,
ktory co prawda nie obejmuje rozpoznawania obiektow, pozwala za to na konstrukcje
przestrzennego modelu obserwowanej sceny. Sa to metody scene-from-motion czyli
konstrukcji sceny na podstawie przesunigcia elementéw obrazu pomigdzy kolejnymi
klatkami strumienia wideo. Dobry przeglad takich metod zostal przedstawiony w [11],
natomiast [36] opisuje dodatkowo ich matematyczne podstawy, zas w [48] zaproponowano

sposOb zwigkszenia odpornosci tych metod na zmienne warunki o$wietlenia.

Metody takiego modelowania sceny moga by¢ wykorzystywane w zadaniach typu
»augmented reality”, czyli sytuacji gdzie uzytkownikowi prezentujemy dodatkowe

elementy natozone w sposob elektroniczny na obserwowany aktualnie obraz [35].
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Rozdziat 4

Opis Systemu

Prezentowany system sktada si¢ z jednostki mobilnej, komunikujacej si¢ droga radiowa z
komputerem klasy PC, na ktorym odbywa si¢ cato$¢ procesu przetwarzania. Rysunek 4.1

przedstawia wspomniang platforme skonstruowana na potrzeby eksperymentow.

Rysunek 4.1. Zdjgcie mobilnej platformy

Chociaz technicznie mozliwe jest umieszczenie niezbednej elektroniki realizujacej
przetwarzanie obrazu na platformie, to dla celow badawczych wygodniejsze jest
zrealizowanie procesu przetwarzania na oddzielnym komputerze wyposazonym w monitor

1 klawiature.

Platforma napgdzana jest dwoma silnikami pradu statego 12V z przeniesieniem
napedu poprzez uktad przekladni na dwa kota napedowe. Wiaczajac zasilanie kazdego z
silnikow 1 dobierajac odpowiednio polaryzacj¢ mozna uzyska¢ obroét platformy w miejscu

a takze ruch na wprost oraz wstecz.
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4.1 Schemat funkcjonalny
Konstrukcja systemu zostala przedstawiona na Rysunku 4.2. Jest ona zdeterminowana

wspomnianym wyzej przeniesieniem przetwarzania na oddzielny komputer.

OS | L < PC

@C .......... ______ v - —
akumulator video

H)=

nadajnik
sterowania

]

sterowanie
napedem

H Y N >
kamera transmisja transmisja
obrazu obrazu

Rysunek 4.2. Schemat modutowy systemu

Komunikacja pomigdzy komputerem a mobilng platforma odbywa si¢ przy pomocy
modutow radiowych. Transmisja wideo realizowana jest przy pomocy dostgpnych w
handlu modutéw pracujacych na publicznie dostgpnej czgstotliwosci 2,4GHz. Transmisja
sterowania odbywa si¢ poprzez 4-kanatowy nadajnik podtaczony do portu réwnolegtego
komputera PC.

Platforma mobilna zasilana jest z 12V akumulatora zelowego. Na platformie poza
wspomniang wyzej transmisja radiowa znajduje si¢ tez przetwornik wideo (kamera CCD),
uktad wykonawczy sterowania napgdem oraz modut tadowania akumulatora zasilany z
sieci 220V. W przypadku podlaczenia tego zasilania, akumulator w sposoéb wystarczajacy

stabilizuje napigcie catego uktadu.

4.2 Organizacja przetwarzania

W celu maksymalizacji efektywnosci obliczeniowej zadanie nawigacji zostato rozdzielone
na kilka watkow, z ktorych kazdy realizuje konkretna, specjalizowang funkcjg. Chociaz
najprostszym rozwiazaniem wydawatoby si¢ zastosowanie pelnego procesu przetwarzania
do kazdej kolejnej ramki obrazu, to w zaprojektowanym rozwiazaniu cz¢$¢ zadan (jak np.
kontrola obrotu) mozna wykona¢ bez realizowania najbardziej skomplikowanych

obliczeniowo procesOw rozpoznawania.
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Wykorzystanie oddzielnych watkow do poszczegdlnych etapow procesu,
umozliwia wstrzymywanie obliczen, ktéore w danej chwili sa nieprzydatne. W
szczegoOlnosci takie rozwiazanie zostato wykorzystane w przygotowanej (dotaczonej do
pracy) implementacji — w trakcie pracy systemu watki sa wstrzymywane gdy nie sa
potrzebne rezultaty ich dziatania (np. watek detekcji obiektow jest wstrzymywany w
trakcie realizowania przemieszczenia robota, dzigki czemu mozliwe jest efektywniejsze
wykorzystanie dostgpnej mocy obliczeniowej). Mozliwa jest tez realizacja réznych galtezi
przetwarzania z r6zna czestotliwoscia, co pozwala na najbardziej efektywne wykorzystanie

catej dostgpnej mocy obliczeniowe;.

Dodatkowa korzys$cia z zastosowania wielu watkéw jest mozliwos$¢ rozproszenia
ich docelowo na rézne procesory, dzigki czemu mozna bgdzie w przysztosci wykorzystac
maszyny Wwieloprocesorowe, a takze coraz powszechniej dostgpne procesory

wielordzeniowe. Rysunek 4.3 ilustruje zaleznosci pomiedzy watkami.

Watek
akwizycji obrazu |
[ Watek ‘ Watek }
Grupa buforow sterowania napedem sterujacy
rastrowych ramek A
obrazu :
Grupa buforéw
\ i wetorowych ramek
AEmEmsmEsmsmrnnnns ; : obrazu
Watek | N N e Watek
wektoryzacji rozpoznawania obiektéw

Rysunek 4.3. Schemat komunikacji pomig¢dzy watkami systemu

4.2.1 Cykliczne grupy buforéw ramek

Ze wzgledu na asynchroniczne dziatanie roznych procesOw przetwarzania obrazu,
konieczne byto zastosowanie buforéw przechowujacych wyniki dziatania jednego watku 1

udostgpniajacych je innym.

Zastosowanie klasycznego rozwiazania dla komunikacji migdzywatkowej, t;.
bufora zabezpieczonego semaforem nie jest tu wystarczajaco dobrym rozwiazaniem,

poniewaz powodowatoby wstrzymywanie dziatania watkéw oczekujacych na zwolnienie
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dostepu do wspotdzielonego bufora. W sytuacji gdy wigcej niz dwa watki korzystaja ze

wspolnego bufora, problem ten ulegatby dodatkowej eskalacji.

Dlatego tez do komunikacji pomigdzy watkami, tam gdzie jest to konieczne
zastosowano grupy buforéw. Kazda z takich grup sktada si¢ z kilku buforéw obrazu,
zapisywanych kolejno przez watek dostarczajacy kolejnych przetworzonych ramek.
Schemat organizacji pojedynczego bufora zostal przedstawiony na rysunku 4.4, natomiast

ilustracja dziatania zostata przedstawiona na rysunku 4.5.

Flaga zapisu (SF)
Semafor odczytu (RC)
Numer ramki (FN)

Dane

N J

Rysunek 4.4. Struktura pojedynczego bufora ramki

Aby zapewni¢ bezkolizyjna prace watkoéw do buforach, jednocze$nie nie powodujac
zakleszczen ani koniecznosci oczekiwania watku na dostgp do bufora, z kazdym buforem
w ramach grupy zwiazana jest flaga zapisu (SF) oraz inkrementalny semafor odczytu (RC).
Ustawiona flaga zapisu oznacza ze dany bufor jest aktualnie zapisywany, natomiast liczba
ustawiona w semaforze odczytu okresla ilos¢ watkow aktualnie odczytujacych dane z
bufora. Do kazdego bufora jest tez przypisany parametr (FN) okreslajacy kolejny numer

ramki dostarczony przez watek zapisujacy, aktualizowany w trakcie zapisu.

Poniewaz dla kazdej grupy buforow istnieje tylko jeden watek zapisujacy (por.
rysunek 4.3), w momencie uzyskania rezultatu w postaci kolejnej ramki obrazu, watek
poszukuje w grupie kolejnego wolnego bufora (ktérego wartos¢ semafora odczytu RC
wynosi 0), po czym ustawia dla niego flage zapisu SF, zapisuje bufor, aktualizuje numer

ramki FN i kasuje flage.

Watek odczytujacy, w momencie gdy potrzebuje odczyta¢ kolejna ramke,
poszukuje najnowszego bufora (o najwyzszym indeksie ramki FN), ktory nie ma

ustawionej flagi zapisu SF. Nastgpnie zwigksza o jeden warto$§¢ semafora RC danego
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bufora i przystgpuje do korzystania z danych bufora. Po zakonczeniu uzywania danych

bufora watek zmniejsza o jeden warto$¢ semafora RC bufora.

Watek zapisujacy

Flaga zapisu (SF) 0 0 0 0 1 0

Semafor odczytu (RC) 0 2 0 1 0 0
Numer ramki (FN) 6322 6321 6320 6319 6324 6323
Dane Dane Dane Dane Dane Dane

Watek czytajacy A Watek czytajacy B

Rysunek 4.5. Schemat dziatania grupy buforow

Dzigki takiemu rozwiazaniu, kazdy z watkow moze dziata¢ niezaleznie, bez koniecznos$ci
(z wyjatkiem opisanej nizej) oczekiwania na inny watek. Watki odczytujace moga pobierac
rownoczesnie dane z tego samego bufora, a ponadto kazdy z watkéw odczytujacych moze
pracowac rownoczesnie na kilku kolejnych buforach. Unika sig tez koniecznosci tworzenia
kopii ramek na potrzeby poszczegdlnych watkow, co zwigksza efektywnos$¢ pracy.
Warunkiem jest oczywiscie odpowiednio duzo (wigcej niz wszystkie watki odczytujace
moga rownoczesnie zablokowaé) buforow w ramach grupy tak, aby byla mozliwa

aktualizacja przez watek zapisujacy.

Jedyna sytuacja, w ktorej watek odczytujacy dla grupy buforéw musi by¢
zablokowany, jest sytuacja kiedy zakonczy on przetwarzanie odczytanej ramki obrazu
przed pojawieniem si¢ nowej. Dzigki kontroli numeru ramki mozliwe jest wykrycie
sytuacji w ktorej ostatnio przetworzona ramka jest w dalszym ciagu najnowsza dostepna.
Watek ma dostgpne w tej sytuacji dwie mozliwosci — moze poczeka¢ na semaforze na
nadejscie nowej ramki, badz tez przerwac czekanie i przej$¢ do nastgpnych zadan. Dla
realizacji tych strategii zostaly zaimplementowane metody umozliwiajace blokujacy 1

nieblokujacy odczyt bufora.
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Opisane wyzej semafory stanowia wlasna implementacj¢ mechanizmu
zaproponowanego przez autora pracy i nie zapewniaja atomowosci operacji dla réznych
watkow. Zatem do zabezpieczenia spdjnosci danych wykorzystywany jest dodatkowy
systemowy semafor typu mutex standardu POSIX [84] ktoéry zabezpiecza operacje na
semaforach buforow 1 flagach zapisu. Poniewaz operacje te sa bardzo krotkie, nie

powoduje to zauwazalnego oczekiwania watkéw na operacje na buforach.

4.2.2 Watek akwizycji obrazu

Pierwszym etapem przetwarzania jest digitalizacja obrazu. Obraz dostarczony do
komputera w formie sygnalu analogowego jest przetwarzany na posta¢ cyfrowa przy

pomocy karty telewizyjnej opartej na popularnym uktadzie BT 878.

Wspomniana karta jest dostosowana do przetwarzania sygnatu w standardzie PAL.
Jak wiadomo, w standardzie tym jedna ramka obrazu sklada si¢ z 768 linii
transmitowanych w formie dwoch potobrazéw (przeplot), przy czgstotliwosci 50

potobrazéw na sekunde.

W  rezultacie digitalizacji otrzymujemy wigc dwie ramki odpowiadajace
potobrazom sygnatu wideo, kazda o rozmiarach 512x384 pikseli. Dwie takie
komplementarne ramki sa generowane przez kart¢ wideo z czgstotliwoscia 25Hz. Dalszy
proces wektoryzacji obrazu odbywa si¢ przy wykorzystaniu jednej z tych ramek — stad tez
pierwszy bufor cykliczny (por. rysunek 4.3) jest zapisywany z czgstotliwoscia 25 razy na

sekunde.

Watek ten nie obciaza znaczaco procesora, poniewaz calo$¢ przetwarzania jest
realizowana sprzgtowo przez kart¢ wideo, jedynym zadaniem watku jest oczekiwanie na

sygnat o gotowosci kolejnej ramki 1 okresowe kopiowanie danych do bufora.

4.2.3 Watek wektoryzaciji

Poniewaz wszystkie procesy analizy obrazu pracuja na wektorowej reprezentacji ramki,
niezbgdne jest przetworzenie kolejnych ramek dostarczonych przez watek akwizycji
obrazu do tej postaci. Proces wektoryzacji zostat opisany szczegdélowo w rozdziale 5, tutaj

warto wspomnie¢ jednak o jego kilku charakterystycznych cechach.
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Przede wszystkim, wektoryzacja odbywa si¢ asynchronicznie do procesu akwizycji
obrazu. Wynika to z faktu iz jest ona na tyle ztozona obliczeniowo, Ze osiagana szybkos$¢
przetwarzania (przy stosowanym sprzecie) to kilka ramek na sekunde¢ (por. rozdziat 9,
gdzie opisane sa rezultaty eksperymentow). W zwiazku z tym pomigdzy watkiem
akwizycji a watkiem wektoryzacji wykorzystywana jest opisana wyzej grupa buforow,
pozwalajaca na niezaklocona prace obu watkow przy roéznych czestotliwosciach

przetwarzania.

Wektoryzacja realizowana jest dwuetapowo. W pierwszym etapie nast¢puje
detekcja krawedzi przy pomocy algorytmu Canny [13], w drugim natomiast tworzone sa
wektory poprzez $ledzenie znalezionych krawedzi. Warto tu wspomnie¢ o jednej kwestii, a
mianowicie doborze parametrow dla algorytmu Canny. Watek modyfikuje bowiem te
parametry na biezaco w zalezno$ci od otrzymanych rezultatow. Jakos$¢ uzyskanych
wektoryzacji zalezy w oczywisty sposob od jakosci detekcji krawedzi, a jak wykazatly
eksperymenty (szczego6ty przedstawione sa w rozdziale 9), ta jest bardzo silnie powiazana
z tatwo mierzalnym parametrem — a mianowicie stopniem zaczernienia ramki obrazu po
detekcji krawedzi. Dzigki temu mozna skonstruowa¢ mata zamknigta petle sprzgzenia
zwrotnego, w ktorej adaptacyjnie modyfikowane sa parametry wejSciowe algorytmu.
Ponizszy przykitad (rysunek 4.6) ilustruje rdéznice pomiedzy 3% a 7% stopniem
zaczernienia obrazu. [lo$¢ utworzonych w obu przypadkach wektorow to odpowiednio 300

i 1200.

Rysunek 4.6. Porownanie rezultatow przetwarzania przy réznych stopniach

zaczernienia kadru po detekcji krawegdzi
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Kontrola stopnia zaczernienia ramki pozwala tez na wprowadzenie progu odcigcia przy
ktérym ramki nie bgda poddawane wektoryzacji. W rzeczywistym otoczeniu zdarza si¢
bowiem ze kamera zostanie na chwil¢ przestoniona, w rezultacie czego przetwarzane
ramki obrazu sa nierozpoznawalne 1 bez widocznych krawedzi. W takiej sytuacji algorytm
Canny ma tendencj¢ do produkcji duzej ilosci nieregularnie utozonych odcinkow (nalezy
to traktowac jako rodzaj szumu). Taka detekcja ,,pseudo-krawedzi” powoduje nastepnie
bardzo zlozona obliczeniowo wektoryzacje¢ 1 detekcj¢ obiektow, przekraczajaca
wielokrotnie czas przetwarzania typowej ramki, nie dajac przy tym zadnych
warto$ciowych rezultatow. W efekcie w takiej sytuacji nalezy zignorowac taka ramke
obrazu i1 poczekac¢ z wektoryzacja na kolejne — a umozliwia to wlasnie detekcja wysokiej

wartos$ci wspotczynnika zaczernienia ramki.

4.2.4 Watek sterowania napedem

Zadaniem tego watku jest realizacja podstawowych operacji mobilnej platformy — tj. jazdy
oraz obrotow. Watek ten zapewnia wysoko poziomowy interfejs wykonawczy realizujac

zadania typu ,,0brot o kat 30 stopni” czy ,,jazda na wprost do napotkania przeszkody”.

W celu kontroli wykonania powyzszych komend, watek ten posiada wiasne
procedury porownywania kolejnych ramek obrazu, dzigki czemu jest w stanie reagowac
relatywnie szybko na zmiany obserwowanego obrazu. Procedury te (opisane szczegolowo
w rozdziale 8) nie sa zbyt zlozone obliczeniowo, dzigki czemu podczas sterowania mozna
uzyska¢ maty czas latencji. Warto podkresli¢ Zze nie sa tu wykorzystywane algorytmu
rozpoznawania obiektow, gdyz ich efektywno§¢ (czas przetwarzania) nie jest

wystarczajaca.

Do sterowania napgedem wykorzystywany jest 4 kanalowy nadajnik radiowy
podiaczony do portu roéwnolegtego komputera. Sterowanie tym nadajnikiem odbywa si¢
przy wykorzystaniu biblioteki parapin [85] ktora umozliwia programowe ustawienie stanu

kazdego z pinéw portu.
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4.2.5 Watek rozpoznawania obiektow

Ten watek odpowiada za identyfikacj¢ na obrazie znanych systemowi obiektow. Dzigki
temu mozliwe jest realizowanie zadan typu ,Znajdz obiekt A” co jest jedna z

podstawowych umiejgtnosci prezentowanego systemu.

Jest to jednoczesnie watek implementujacy najbardziej ztozone obliczeniowo
algorytmy. Obejmuje to wydzielanie na podstawie ramki wektorowej ksztatltow (opisane w
Rozdziale 6) oraz rozpoznawanie obiektow (rozdziatl 7). Rozpoznawanie odbywa sig
poprzez dopasowanie obserwowanych zbioréw ksztaltéw do predefiniowanych wzorcoéw

znajdujacych si¢ w pamigci systemu.

Identyfikacja obiektéw nie ogranicza si¢ do przypadkéw dokladnej zgodno$ci
obserwowanych ksztattéw ze wzorcem, ale uwzglednia dopuszczalne przeksztalcenia
optyczne (np. perspektywe) oraz lokalne deformacje wektorowej reprezentacji obiektow.
W rezultacie kazda identyfikacja realizowana jest poprzez obliczenie wspotczynnika

dopasowania, bgdacego pewna miara prawdopodobienstwa ze obserwowany obiekt jest
tym samym co porownywany.
Informacje o zidentyfikowanych obiektach sa przekazywane do watku sterujacego,

ktory na tej podstawie podejmuje odpowiednie akcje.

4.2.6 Watek sterujacy

Ten watek realizuje najwyzszy poziom kontroli i zarzadzania dzialaniami systemu. W
szczegOlnosci odpowiada za inicjalizacjg, wstrzymywanie i uruchamianie pozostatych
watkow. Realizuje tez interfejs uzytkownika, prezentujac wyniki przetwarzania oraz
przyjmujac komendy od uzytkownika. Schemat dziatania watku jest przedstawiony na

Rysunku 4.7.
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przemieszczenia
wtoku?

nowa decyzja N
ruchu

START

Inicjalizu] wagk|

kasu flage
trybu nawigacji

izuj okna nowy rozkaz ~_N
i prezentowane dane

wyslij sygnat
wstrzymanla
Iub rozpoczecia

przekaz komende
ruchu do watku

operacja’
Pprzemieszczenia
w toku?

ustaw flage
trybu nawigacji

zakoricz watkl

STOP

Rysunek 4.7. Algorytm dziatania watku sterujacego

Watek udostgpnia uzytkownikowi interfejs pozwalajacy na wykonanie kilku
podstawowych akcji, pozwalajacych na empiryczna weryfikacj¢ realizacji zaloZonych
celow. Po naci$nigciu odpowiedniego klawisza nastgpuje uruchomienie odpowiedniej

akcji. W ramach prezentowanej pracy zostalty zaimplementowane podstawowe akcje:

Wstrzymanie/Uruchomienie: pozwala zatrzymaé dzialanie systemu w celu np.

weryfikacji rezultatow dzialania lub oceny parametrow.

Autokalibracja: inicjuje proces w ramach ktorego system kalibruje parametry niezbgdne
do wykonywania precyzyjnych obrotow. Szczegély tego procesu zostaly opisane w

Rozdziale 8.

Obrot: umozliwia wykonanie obrotu w miejscu mobilnej platformy w lewo lub prawo o

okreslony kat.

Jazda na wprost: uruchamia na kilka sekund proces jazdy, ktory zostaje przerwany w

przypadku natrafienia na przeszkodg.

Poszukiwanie obiektu: jest to proces demonstracyjny integrujacy wszystkie

przedstawione funkcje systemu. Inicjuje jazd¢ po otoczeniu, zatrzymywanie i obrot
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platformy w przypadku natrafienia na przeszkodg, a w przypadku zidentyfikowania
poszukiwanego obiektu (jest to ostrostup prawidtowy kwadratowy czyli ,,piramida”)
nastgpuje przemieszczenie si¢ platformy w jego kierunku. Szczegdly tego procesu zostaty

przedstawione w Rozdziale 9.

Watek ten odpowiada ponadto za prezentacj¢ na ekranie, w oknach kontrolnych,
wybranych etapéw przetwarzania oraz obrazu z kamery. Dzigki temu mozliwe jest

sledzenie na biezaco stanu 1 sposobu dziatania systemu.

W przypadku wydania komendy zakonczenia pracy, watek ten przekazuje tez
odpowiednie sygnaly do pozostalych watkow, czeka na ich zakonczenie a nastgpnie

konczy prace programu.

4.2.7 Komunikacja miedzywatkowa

Ze wzgledu na asynchroniczng pracg watkow, konieczne jest zapewnienie mechanizmow
komunikacji ktore umozliwia bezproblemowe realizowanie wymaganych zadan. Transfer
danych podlegajacych przetwarzaniu pomigdzy watkami jest realizowany przez opisane
wyzej cykliczne grupy buforéw, jednak pozostaje do rozwiazania jeszcze kwestia

przekazywania komend 1 sygnatéw kontrolnych.

Pierwsza kwestia jest wstrzymywanie watkow w oczekiwaniu na dane lub
komendy. To zadanie realizowane jest klasycznie poprzez wykorzystanie zmiennych
warunkowych (ang. condition variable) [84]. Watek okresowo sprawdza ustawienie swojej
flagi wstrzymania i je$li bgdzie ona ustawiona, wstrzymuje swoje dziatanie czekajac na
sygnat zwalniajacy. Watek ktory wymusit wstrzymanie moze w zaleznosci od potrzeb
zwolni¢ nastgpnie jeden lub wigcej watkow czekajacych na dany sygnal. Przyktadem moze

by¢ tu oczekiwanie przez kilka watkow na pojawienie si¢ kolejnej zwektoryzowanej ramki.

Kazdy z watkow dysponuje tez interfejsem komunikacyjnym poprzez ktory
realizowana jest komunikacja pomigdzy nim a watkiem kontrolnym. Interfejs taki
zapewnia dla kazdego watku podstawowe metody (typu wstrzymanie watku, zakofnczenie
watku) a takze specyficzne dla konkretnego zadania (np. przekazanie zadania ruchu do
watku sterowania napgdem). Poprzez ten interfejs, watek sterujacy moze tez odczytaé stan

realizacji zadania oraz rezultat jego wykonania.
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Rozdziat 5

Przetwarzanie wstepne i wektoryzacja

5.1 Uwagi wstepne
Wektoryzacja obrazu polega na zmianie sposobu prezentacji danych z rastrowego (gdzie
jeden piksel odpowiada usrednionej jasnosci danego obszaru obserwowanego przez

kamerg) na wektorowy - tj. strukturalny i niezalezny od skali opis obserwowanej sceny.

Oczywis$cie nie jest obecnie mozliwe jednoznaczne opisanie kazdej obserwowane;j
sceny przy pomocy modelu strukturalnego, a w szczegdlnosci kompletnego modelu
matematycznego. Nawet czlowiek, ze swoimi mozliwosciami percepcyjnymi znacznie
przewyzszajacymi obecnie istniejace algorytmy analizy obrazu moze mie¢ problemy z
opisem obserwowanej sceny, czego najbardziej spektakularnym przyktadem sa ztudzenia

optyczne.

Dlatego tez w procesie wektoryzacji przyjmowane sa zalozenia upraszczajace
proces przetwarzania. Pierwszym istotnym uproszczeniem jest na ogot ograniczenie
wektoryzacji jedynie do obserwowanych krawedzi. Wydzielenia krawgdzi z obrazu i
wykorzystanie ich do dalszej analizy jest powszechnie wykorzystywana w metodach
przetwarzania i oceny obrazu [114], chociaz metod wydzielania krawedzi jest wiele i maja
one zroznicowany stopien przydatnosci. W kazdym razie mozna stwierdzi¢, ze wielu
badaczy 1 praktykow zajmujacych si¢ komputerowym przetwarzaniem obrazow
koncentrowalo swe wysilki na mozliwie najlepszym odwzorowaniu krawegdzi obiektow
widocznych na analizowanych obrazach, poniewaz wtasnie krawedzi zachowuja
najistotniejsza na ogot dla dalszej analizy informacje o ksztaltach obserwowanych

obiektow.

Cechy wypelnienia obserwowanego obiektu (tj. kolor, tekstura, jasno$¢ itp.) moze

mie¢ rowniez znaczenie dla skutecznos$ci algorytmu analizy obrazu, i wiele prac dotyczy
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wlasnie tego zagadnienia (np. [7]). Jednakze prezentowana w niniejszej pracy metoda
opiera si¢ jedynie na analizie ksztaltéw sprowadzonych do konturé6w obiektéw, stad tez
informacja o ich teksturach nie jest brana pod uwage. Istnieje oczywiscie mozliwo$¢
wykorzystania analizy tekstur w procesie oceny sceny dla poprawienia rezultatow
rozpoznawania obiektow, co zostalo bardziej szczegotowo opisane w dalszej czgsci pracy

w rozdziale 10 (Podsumowanie - kierunki dalszych prac).

Wektoryzacja obrazu jest procesem ztozonym obliczeniowo. W celu zwigkszenia
efektywnosci przetwarzania, w niniejszej pracy zaproponowano podziat tego procesu na
dwa etapy. W pierwszym etapie nast¢puje wyodrebnienie prostych, przewaznie krétkich
wektorow reprezentujacych tylko mate fragmenty wykrytych krawedzi, natomiast w
drugim etapie nastgpuje ich taczenie. Takie podejscie pozwala znaczaco zmniejszy¢ czas
przetwarzania pojedynczej ramki, co w kontekscie zastosowania analizy obrazu w zadaniu
silnie uwarunkowanym czasowo (jak w niniejszej pracy) ma istotne znaczenie. Zgodnie z
proponowana koncepcja pierwszy etap wektoryzacji wykorzystuje algorytm o matej
ztozonosci obliczeniowej, dzigki czemu w krotkim czasie jest w stanie dostarczy¢ rezultat
przetwarzania. Rezultatem tym sa wspomniane wyzej krotkie wektory, ktérymi na tym
etapie musimy si¢ zadowoli¢, poniewaz zalozenie wydajnoSciowe nie pozwala na
ekstensywne dopasowywanie potencjalnych hipotetycznych dtuzszych wektorow
pasujacych do aktualnego uktadu punktow krawedzi zlokalizowanych na wejsciowym

obrazie (rastrowym).

Jak wykazaly przeprowadzone eksperymenty, przecigtna ilo$¢ wektoréw po
pierwszym etapie wektoryzacji to kilka tysigcy. Liczba ta wydaje si¢ bardzo duza, jednak
trzeba podkresli¢, ze w istocie jest to znaczaca redukcja ilosci informacji, poniewaz
wielko$¢ przetwarzanej ramki obrazu to kilkaset kilobajtow (w przypadku sprzetu
uzywanego do eksperymentow ramka miata rozmiary 512x384 pikseli), a wykrytych
wektorow pierwotnych jest ponad stukrotnie mniej. Dlatego tez mozliwe jest zastosowanie
bardziej skomplikowanych obliczeniowo algorytméw w drugim etapie przetwarzania,

poniewaz pracuja one na zbiorze kilku kilobajtow danych.

5.2 Typy obiektéw wykorzystywane w procesie wektoryzacji

W procesie wektoryzacji wykorzystywane sa trzy rodzaje obiektow:
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e ramka obrazu (frameQObj)
e mapa wektorowa prosta (vectorMap)
e mapa wektorowa parametryczna (quadraMap)

Kazdy z tych obiektow sktada si¢ z reprezentacji ramki obrazu oraz przypisanych do nich
metod przetwarzania. Metody te zostana przedstawione szczegdétowo w dalszej czesci
rozdziatu, jednak dla lepszego zrozumienia procesu wektoryzacji, ponizej zostana

przedstawione roznice w reprezentacji danych pomiedzy tymi obiektami.

ramka obrazu (frameObj) - przechowuje informacje o obrazie w formie rastrowe;j.
Jednemu pikselowi obrazu odpowiada jeden bajt pamigci. Obiekt przechowuje tez

informacje o geometrii ramki (wysoko$¢ 1 szerokos$¢).

mapa wektorowa prosta (vectorMap) - jest to tablica wektoréw, przy czym kazdy z nich
definiowany jest przez wspotrzedne poczatku (Xp, Yp) oraz konca (Xe, Ye). Wspotrzedne te
dotycza potozenia odpowiednich punktow w odniesieniu do rastrowej ramki obrazu (czyli
odleglosci punktow od odpowiednio lewego i gdrnego brzegu ramki) i sa przechowywane

jako typ statoprzecinkowy (integer)

mapa wektorowa parametryczna (quadraMap) - w tym przypadku rowniez jest to
tablica wektorow, z tym ze kazdy wektor okreslony jest przez potozenie srodka (Xo, Yo),
kata nachylenia wektora (a) oraz jego dtugosci (I). W przypadku tego obiektu dane

przechowywane sa jako zmiennoprzecinkowe (float).

5.3 Akwizycja obrazu

Aby mozna byto przeprowadzi¢ jakakolwiek analiz¢ komputerowa obrazu, niezbgdne jest
przeksztalcenie go do postaci cyfrowej. W przypadku prezentowanego systemu z
autonomicznym podejmowaniem decyzji na podstawie obserwowanej sceny, niezbgdne
jest, aby informacja wizyjna byla przetwarzana na biezaco i dostarczana w postaci

kolejnych ramek obrazu do dalszej obrobki.

5.3.1 Konfiguracja sprzetowa

Przetwarzanie danych i akwizycja odbywa si¢ na platformie sprzgtowej PC pod kontrola

systemu operacyjnego Linux. Obraz z kamery umieszczonej na mobilnym robocie za

42



5 Przetwarzanie wstgpne i wektoryzacja

posrednictwem lacza bezprzewodowego dostarczany jest na wejscie COMPOSITE karty
telewizyjnej umieszczonej] w komputerze. Komunikacja pomiedzy karta a czescia

programu zajmujacego si¢ pobieraniem obrazu odbywa si¢ poprzez API Video For Linux
(V4L2) [88].

W celu zapewnienia jak najwigkszej efektywnos$ci przetwarzania, proces pobierania
kolejnych ramek obrazu zostal rozdzielony od procesu przetwarzania, dzigki czemu zaden
z nich nie musi czeka¢ na zakonczenie drugiego. Procesy akwizycji i przetwarzania zostaty
zaimplementowane jako osobne watki, co pozwala im dziata¢ w duzym stopniu

niezaleznie.

5.3.2 Organizacja logiczna ramek obrazu

Poniewaz kolejne ramki obrazu sa generowane przez sprz¢t, dostgpne sa W konkretnych
momentach czasu (przyktadowo 25 razy na sekundg, zgodnie z przebiegami czasowymi
uzytego przetwornika obrazu). Nie ma na ogét mozliwosci wymuszenia pobrania nowej
ramki np. w momencie zakonczenia procesu przetwarzania. W zwiazku z tym konieczne
jest buforowanie przychodzacych ramek tak aby byly dostgpne w chwili gdy beda
potrzebne.

Odczyt kolejnych ramek przez watek przetwarzania danych realizowany jest przy
zastosowaniu mechanizmu podwdjnego buforowania. Watek akwizycji obrazu ma
dostgpne dwa bufory do ktorych na przemian zapisuje kolejno przychodzace z kamery

ramki obrazu.

W przypadku gdy proces przetwarzania danych potrzebuje pobra¢ kolejna ramke
obrazu, nastgpuje zablokowanie ostatnio zapisanego bufora ramki i przekopiowanie jego
zawarto$ci do obiektu typu frameObj na ktorym wykonywane sa nast¢pnie operacje
wektoryzacji. W trakcie kopiowania watek akwizycji zapisuje kolejne ramki obrazu
wylacznie do drugiego bufora. Ilustracja tego mechanizmu zostata przedstawiona na
rysunku 5.1. Ze wzgledu na fakt, iz alokacja buforéw musi by¢ pewna i jednoznaczna w
architekturze wielowatkowej, do blokowania dostgpu do buforow wykorzystywany jest

mechanizm semaforow (MUTEX ) [84].
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frameObj

v

Ramki ni

Remk parzyste Bufor ramki #2 Bufor ramki #2>

Ramki nieparzyste Bufor ramki #1 Bufor ramki #1
A

Ramki parzyste

Rysunek 5.1. Schemat organizacji buforéw ramki

5.4 Wydzielanie krawedzi
Wektoryzacja obiektow odbywa si¢ na podstawie ich krawedzi. Aby przeprowadzié
efektywna wektoryzacje, niezbedne jest najpierw uzyskanie dobrego jakos$ciowo

wydzielenia krawedzi z ramki obrazu.

Istnieje wiele algorytmow detekcji krawedzi, z reguly specjalizowanych do
konkretnych zastosowan — jak np. ,,thinning” i jej pochodne stosowanych do generowania
cienkich linii z rysunkow technicznych czy do analizy liter [83]. Jesli chodzi o wydzielenie
krawedzi z tzw. naturalnego obrazu, to mozna przywota¢ tu przyktadowo algorytmy:
Canny, Nalwa, Iverson, Bergholm and Rothwell, ktore zostaty poréwnane i omoéwione w
[38]. Ponizsza tabela 5.1 zawiera skrocona informacj¢ o parametrach kilku wybranych
algorytmow detekcji. Wigeej informacji na ich temat mozna znalez¢ w publikacjach

dotyczacych tych algorytméw, tj. [13], [74] oraz [5]

algorytm parametry

Canny |s: rozmiar filtru wygtadzajacego — im wigksza wartosé, tym wieksza
odpornos¢ na szum ale tez utrata szczegotow obrazu

I, h:  wartosé dolnego (1) i gornego (h) progu histerezy gradientu

Nalwa | b: stopien rozmycia w ramach okna detekcji

I, h:  wartosci progu histerezy

Bergholm | S, s:  poczqtkowa i koncowa wartos¢ ‘sigma’

t: wartos¢ progu odciecia

Tabela 5.1. Opis parametrow wybranych algorytmow detekcji krawegdzi

Algorytmy detekcji krawedzi zwykle wykorzystuja kilka bazowych parametrow ktore
modyfikuja sposob ich dziatania, co pozwala na dostosowanie uzywanego algorytmu w

zalezno$ci od przetwarzanej sceny (np. kontrastow czy rodzaju tekstury obiektéw).
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Niestety nie istnieje jeden optymalny zestaw parametrow, niezbedny wigc jest ich dobor na
biezaco, w zalezno$ci od analizowanej sceny. Rozdzial 9 pracy zawiera informacje o
sposobie ustalenia i modyfikacji tych parametrow. Dla przyktadu ponizej, na Rysunku 5.2,
zostaly przedstawione przykladowe obrazy i rezultaty dziatania kilku wybranych

algorytmoéw detekcji krawedzi dla dwoch wybranych obrazow.

\

Algorytm
detekcji
krawedzi

I jego
parametry
pracy

Canny

s: 0.60
1: 0.30
h: 0.90

Canny

s:1.20
1: 0.40
h: 0.90

3
> % -l T B - 5T
R T .
5
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Nalwa

b: 0.60
I: 0.10
h: 0.60

=K ) N

b

b: 1.50
I: 0.10
h: 0.60

Bergholm

S: 20
s: 15
t: 15.0

Bergholm

Rysunek 5.2. Rezultaty dziatania przyktadowych algorytmow detekcji krawedzi
zaczerpnigte z [38], za zgoda S. Sarkar
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Jak widaé, poprzez modyfikacj¢ parametréw przetwarzania mozna zmieni¢ Sposob
dziatania algorytmu tak, aby osiagna¢ wigksza szczegdtowos¢ (i wzrost liczby punktéw w
wynikowym obrazie), badz tez zmniejszy¢ ilo$¢ artefaktow i otrzymac jedynie gltéwne
krawedzie obecne na obrazie — zwykle jednak za ceng pominigcia niektoérych krawedzi

wystepujacych na obrazie, ale nie odwzorowanych przez rozwazany algorytm.

Na podstawie porownania wynikoéw dzialania rozwazanych algorytméw zostal
wybrany do uzycia w niniejszej pracy algorytm Canny, poniewaz zapewnia on relatywnie
najmniejsza ilo$¢ artefaktow przy zachowaniu ciaglosci glownych krawedzi oraz
gwarantuje dobre ograniczenie generowanych krawedzi do grubosci jednego piksela. To
ostatnie jest szczegolnie istotne ze wzgledu na wykorzystywana nastepnie metodg wstgpne;j
wektoryzacji, poniewaz grubsze linie prowadzilyby do gwaltownego wzrostu czasu

przetwarzania i ilo$ci generowanych wektorow.

Algorytm Canny realizuje detekcj¢ krawedzi w kilku etapach. Pierwszym jest
konwolucja wejsciowego obrazu w celu ograniczenia szumu. Przyktadowa maska dla filtru

Gaussa przy 0=0.4 wyglada tak:

(2 4 5 4 2
1491294
— |5 12 15 12 5 (5.1)
159

4 9 12 9 4

2 4 5 4 2]

Nastgpnie tworzona jest mapa gradientow intensywnos$ci wzdtuz obu osi dla
kazdego punktu obrazu (np. przy uzyciu operatora Sobela). Wypadkowa wartos¢ gradientu
G i jego kierunek 8 zalezy od obu z nich:

G=G,|+[5,] (5.2)

G,
® =arctan(—) (5.3)
GX
Ostatecznie detekcja i wydzielenie krawgdzie nastgpuje poprzez §ledzenie zmian
gradientu wzdhuz obliczonego kierunku intensywnosci, z uwzglgdnieniem efektu histerezy.

Histereza pozwala na okreslenie wartosci gradientu przy ktorej rozpoczyna si¢ Sledzenie
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krawedzi (gorny punkt histerezy) jak i minimalnego gradientu przy ktérym jeszcze dane
miejsce uznawane jest za nalezace do krawedzi (dolny punkt histerezy). Dzigki temu
uzyskuje si¢ mozliwos¢ §ledzenia krawedzi nawet gdy miejscami nie sa one wyrazne, a
jednoczesnie zwigksza si¢ odporno$¢ na fatszywe detekcje. Szczegdtowe informacije o tym

algorytmie mozna znalez¢ w (Canny, 1986).

5.5 Wstepna wektoryzacja

Proces zamiany informacji rastrowej na wektorowa nie jest trywialny ze wzgledu na
zmiang sposobu reprezentacji danych, a takze ze wzgledu na fakt, ze przeksztalcenie to jest
niejednoznaczne - tj. w szczeg6lnosci moze istnie¢ wiele reprezentacji wektorowych

odpowiadajacych jednej reprezentacji rastrowe;.

Przedstawiony ponizej algorytm, zaproponowany przez autora pracy,
odpowiedzialny jest za pierwszy etap procesu wektoryzacji - szybkie wyszukiwanie w
mapie rastrowej krotkich prostych odcinkow, ktore nastepnie beda podlegaty agregacji w
sposob opisany w kolejnym podrozdziale. Idea algorytmu nawiazuje do pomystu kodoéw
Freemana [31], tj. znajdywania przebiegu linii poprzez wyszukiwanie kolejnych
,zapalonych” pikseli (to znaczy pikseli pozostawionych w stanie +1 przez algorytm
wykrywania krawedzi) w sasiedztwie aktualnie przetwarzanego. Sledzenie rozpoczyna sig
od znalezienie punktu, ktory jest punktem krawedzi a nie nalezy do Zzadnego

skonstruowanego juz wektora.

Algorytm wektoryzacji pracuje na obiekcie typu frameObj. Ramka obrazu, zawarta
w tym obiekcie, begdzie dalej w trakcie opisu algorytmu nazywana FrameBase. Przed
rozpoczgeiem wilasciwej pracy wykonywana jest kopia robocza zawartosci FrameBase.
Kopia ta (nazywana w dalszej czeSci rozdzialu FrameCopy) jest nastepnie
wykorzystywana do odznaczania pikseli wykorzystanych do budowy wektorow. Dzieki tej
metodzie piksele, ktore zostaly juz wykorzystane w procesie wektoryzacji, nie sa brane
pod uwagg jako punkty poczatkowe do konstrukcji nowych wektorow. Jest to uzasadnione
heurystycznym zalozeniem, ze skoro zostaly juz wczes$niej zbudowane wektory przy ich
uzyciu, istnieje niewielkie prawdopodobienstwo uzyskania lepszych efektow (tj. dtuzszych

wektorow) przy rozpoczeciu poszukiwania od takiego punktu.
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Wektoryzacja zawartosci rozwazanego kadru obrazu oparta jest na rekurencyjnym
poszukiwaniu mozliwos$ci przedluzenia wektora zaczynajacego si¢ w wybranym punkcie
startowym i przebiega wedlug uproszczonego schematu przedstawionego na Rysunku 5.3.

Czarna kropka przedstawia punkt startowy dziatania algorytmu.

o

<

I
I ]

Rysunek 5.3. Schemat przeszukiwania punktow ramki

Dla kazdej ramki proces wektoryzacji polega na tworzeniu kolejnych wektoréw na bazie
wejsciowej ramki FrameBase. Procedura tworzy kolejny wektor poczynajac od znalezienia
dostgpnego punktu startowego w ramce FrameCopy a nastgpnie konstrukcji wszystkich
dopuszczalnych wektorow rozpoczynajacych si¢ od tego punktu. Procedura wstepnej
wektoryzacji konczy si¢ w momencie, gdy nie ma juz dostgpnych kolejnych punktow
startowych. Jezeli jednak taki punkt zostaje znaleziony, to konstruowany jest poczatkowy

wektor startowy o zerowej dtugosci:

Vp = [XO’ y"} (5.4)

Xo1 Yo

Nastegpnie wykonywany jest podstawowy mechanizm procedury budowania wektora -
przeszukiwane sa punkty w bezposrednim sasiedztwie konca wektora i na tej podstawie

tworzony jest zestaw N hipotetycznych wektorow V, :V,,...V,y . Kazdy z nich definiowany

jest poprzez swoj punkt poczatkowy i1 koncowy:

Vip = {X"' Yo } (5.5)

th ' yhn
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Nalezy tu zwroci¢ uwage, ze poszukiwanie mozliwosci rozbudowy wektora odbywa sig
przy pomocy danych FrameBase, co ma znaczenie ze wzgledu na fakt iz dane z
FrameCopy sa usuwane w miar¢ konstrukcji nowych wektorow. Dla kazdego z
budowanych wektorow tworzona jest tez tablica p zawierajaca wspotrzedne wszystkich
pikseli wykorzystanych w trakcie konstrukcji wektora (nazywana S$ciezka konstrukeji

wektora):
Py, = [(Xos Yo)s (Xags Yea)se--Xei s Vi )] (5.6)

gdzie:

n  — n-ty hipotetyczny wektor zaczynajqcych sie w punkcie (Xo, Yo),
n=(12,..,N)

I — ilos¢ punktow skladajacych sie na sciezke konstrukcji danego
wektora

Oczywiscie bedzie n réznych $ciezek konstrukcji, osobno dla kazdego konstruowanego V.
Dla kazdego z n stworzonych hipotetycznych wektorow Vv, badana jest nastepnie
mozliwos¢ utworzenia tego wektora w oparciu o dotychczasowa $ciezke konstrukeji.
Poréwnywana jest odlegtos¢ kazdego punktu $ciezki budowy wektora od danego vy. Dla
uproszczenia obliczen odleglos¢ dx od v, do rozwazanego piksela (Xk, Yx) liczona jest
wylacznie w poziomie lub pionie (w zalezno$ci od tego ktora jest mniejsza) zgodnie z
rysunkiem 5.4,

Yo = Y% = X * (P = Pro) + Pyo — Pyfsdlalyy — yi% — x| <1

‘Xo = %Yo = Yi *(Pyx = Pyo) + Puo — P ;dla‘yo —YiXo _Xi‘Z]'
d,. = max(d,,..d;) (5.7)

vk=0.i d, =

(x5, )
L]

dk

(%0, yo)

Rysunek 5.4. Sposéb mierzenia odlegtosci punktu (X, Yk) 0d vy
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Jezeli odlegtos¢ kazdego z tych punktow od Vv, jest mniejsza od zalozonej dopuszczalnej
odleglosci, algorytm uznaje wektor v, za prawidlowy. W takiej sytuacji nast¢puje
uaktualnienie $ciezki konstrukcji wektora, poszukiwanie punktéw w otoczeniu konca
aktualnego wektora i powtorzenie opisanego procesu. Jezeli jednak maksymalna odlegtosé
przekracza zalozone ograniczenie na dma, algorytm uznaje, ze nie moze rozbudowac
aktualnego wektora do v, i dana S$ciezka przeszukiwania konczy si¢ zwrdceniem

dotychczas skonstruowanego wektora.

Dobor dopuszczalnego wspotczynnika dmax ma istotne znaczenia dla efektywnosci
dziatania algorytmu. Silne ograniczenie (dmax < 0,5) spowoduje szybkie dziatanie
algorytmu, jednocze$nie generujac w rezultacie duza ilos¢ krotkich wektorow, o dhugosci
kilku punktow. Zezwolenie na wigksze warto$ci wspotczynnika dpax - Ok. 0,8 — 0,9
powoduje zwigkszenie dlugosci wyszukiwanych wektoréow jednak przy zauwazalnym
wzroscie czasu przetwarzania. Jesli dopusci sig, aby Odmax > 1 (czyli odlegtosci moga byé
wigksze od wielkosci piksela) bardzo gwattowanie wzrasta czas przetwarzania algorytmu
ze wzgledu na fakt wyszukiwania wszystkich mozliwych kombinacji 'tras' czyli permutacji
$ciezek konstrukcji p tworzacych kolejne wektory Vi, szczegdlnie w sytuacji gdy

napotkania w trakcie §ledzenia wigkszych grup punktow.

dopuszczalne czas wykonywania charakterystyka
odchylenie dmax wektoryzacji znajdowanych wektoréw
<0,5 krotki krotkie, przewaznie
kilka pikseli
0,5-0,8 krotki do sredniego srednie
>0,8 diugi, silnie wzrastajqcy | dlugie,
ze wzrostem dmax do kilkunastu pikseli

Tabela 5.2. Wtasciwosci dziatania algorytmu dla réoznych wartosci Amax

W implementacji dos$wiadczalnej najlepsze wyniki dato dynamiczne modyfikowanie
wartosci wspotczynnika - poczatkowo dmax jest ograniczone do dmax = 0,5, natomiast w
trakcie budowy wektora, gdy jego dlugos¢ osiagnie 4 piksele, ograniczenie na dmax jest

zwigkszane do wartosci 0,85.
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Po zbadaniu wszystkich kierunkow poszukiwan, ktore rozpoczety sig od punktu (Xo,
Yo), otrzymujemy zatem przewaznie zestaw réoznych wektoréw o réznych kierunkach i
dtugosciach, tak jak to przedstawiono na rysunku 5.5. Na rysunku tym linie ciagte
przedstawiaja znalezione wektory, natomiast linie przerywane wektory odrzucone ze
wzgledu na zbyt duza odleglos¢ jednego z punktow Sciezki konstrukcji do wypadkowego

wektora (linia kropkowana).

a4
NI

[
I
: b.d :4

N

3

I

] =
e

Rysunek 5.5. Tlustracja rezultatow poszukiwania wektorow

Dla polepszenia jakosci tego etapu wektoryzacji, tj. w celu zwigkszenia dlugosci
znajdywanych wektorow, dla kazdego wektora wykonywana jest proba jego rozbudowy na

koncu (Xo, Yo). Nastgpuje to przez zamiang miejscami koncow wektora
(5.8)

4

X1 Yo
XO ! yO
a nastgpnie uruchomienie procedury rozbudowy opisanej wyzej z takim wektorem v, jako

}:\7
Xe’ye

a

wektorem poczatkowym.

Znalezione wektory sa nastgpnie usuwane z FrameCopy poprzez wykasowanie
punktéw nalezacych do ich $ciezek budowy. Zapewnia to, ze ich punkty nie begda
wykorzystywane jako punkty startowe w dalszej pracy algorytmu. Nastgpnie wektory te

dodawane sa do zbioru znalezionych wektoréow (vectorMap). Algorytm konczy dziatanie,
gdy nie ma juz dostepnych punktéw w ramce FrameCopy, od ktérych mozna by rozpoczac

budowe nowych wektorow.
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5.5.1 Ograniczenia wynikajace z metody

Przedstawiony algorytm wektoryzacji zostal przygotowany tak, aby radzi¢ sobie z
niedoktadnym odwzorowaniem prostych w obrazie rastrowym, jak rowniez z niewielkimi
(np. jedno-pikselowymi) artefaktami linii. Chociaz generalnie algorytm radzi sobie z tym
zadaniem, to w przypadku dluzszych wektorow moze nastapi¢ zakonczenie poszukiwania

w przypadku natrafienia na taki artefakt. Sytuacje ta ilustruje rysunek 5.6:

Rysunek 5.6. Linia z artefaktem w postaci przesunigtego piksela

W przypadku analizy takiej linii odlegto§¢ d pomigdzy konstruowanym wektorem a
ostatnim punktem przed artefaktem bedzie zalezata od tego jak diugi wektor zostal do

danego momentu skonstruowany i przedstawia si¢ wzorem:

n-2
d=—— 59
— (5.9)
gdzie:
n — ilos¢ pikseli tworzqcych konstruowany wektor

Jak wida¢, dla niskich dopuszczalnych wartosci d (czyli matego dmax) juz w przypadku
krotkich wektoréw nastapi przerwanie konstrukcji wektora po napotkaniu takiego

artefaktu.

Dla dmax = 0,5 nastapi to juz przy trzech punktach, a dla dnax = 0,9 odpowiednio
przy jedenastu pikselach. Nie znaczy to oczywiscie ze diluzsze wektory nie beda
konstruowane, jednak wymaga to aby byty one utozone doktadnie w linii, w przeciwnym

wypadku algorytm przerwie prace.

Poniewaz ze wzgledu na dyskretna naturg obrazu rastrowego takie jedno pikselowe
przesunigcia sa w praktyce nieuniknione, stad tez tak silny wplyw wybranego ograniczenia

dmax na rozktad dtugosci wektorow co zostato przedstawione w Tabeli 5.1.
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5.6 Agregacja wektorow

Przedstawiony powyzej algorytm wyszukiwania, chociaz relatywnie szybki, ma tez kilka
niewatpliwych wad. Pierwsza z nich to opisany wyzej brak mozliwo$ci generowania
wektoréw z linii, ktore na obrazie rastrowym posiadaja przerwe jednego lub kilku pikseli
— w takiej sytuacji algorytm wygeneruje dwa krotsze wektory zamiast jednego dhugiego.
Jest to niepoprawne, poniewaz w przypadku odbioru obrazu przez cztowieka naturalne jest
faczenie krotkich odcinkow utozonych wzdhiz jednej prostej w logiczna linig (przyktadem

tego jest chocby ilustracja rysunkéw liniami przerywanymi czy kropkowanymi).

Drugim powszechnym problemem algorytméw wektoryzacji jest generowanie
kilku, czesciowo naktadajacych si¢ na siebie wektoréw w przypadku skupiska punktow.
Przyktadem tu jest rysunek 5.7 na ktérym zaznaczono przykladowe piksele oraz mozliwe
do wygenerowania wektory. Jak wida¢, cho¢ piksele uktadaja si¢ w jedna linig, ze wzgledu
na artefakty (kilka dodatkowych pikseli i jeden brakujacy), algorytm wygeneruje w takim

przypadku wiele krotkich wektorow o réznych kierunkach, nie zawsze zgodnych z

kierunkiem generalnego trendu.

Rysunek 5.7. Przyktad generowania wielu wektorow w przypadku artefaktow

wystepujacych przy generowaniu linii przez algorytm wykrywania krawedzi

Obie powyzej opisane cechy prowadza do generowania nadmiarowej (w stosunku do
optymalnej) ilosci wektoréw z kazdej ramki obrazu, a w efekcie do wzrostu ilosci obliczen

dla algorytmu starajacego si¢ dopasowac¢ wzorce obiektow do obserwowanego obrazu.

Jednym z mozliwych rozwiazan tego problemu jest rozbudowa algorytmu
wektoryzacji, tak aby w trakcie tworzenia wektorow analizowat rdwniez niezbyt odlegle
od niego punkty (ale oddzielone przerwami) pod katem mozliwosci ich przylaczenia.

Niestety odbywa sig to kosztem bardzo znacznego zwigkszenia ztozonosci obliczeniowej,
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co praktycznie eliminuje takie rozwiazania z zastosowania do analizy obrazu w czasie

rzeczywistym.

Alternatywne podejscie, wykorzystanie w niniejszej pracy, obejmuje analize
stworzonych wektorow post-factum i probe ich taczenia. Rozwiazanie takie jest korzystne
obliczeniowo w stosunku do wielokrotnego odczytu pikseli ramki rastrowej, poniewaz
wymaga przeszukiwania i pordwnywania znacznie mniejszej liczby wektorow (np. kilku
tysiecy). Jak zostanie ponizej wykazane, przy pomocy odpowiedniego algorytmu mozna
jeszcze dodatkowo ograniczy¢ liczbe kazdorazowo analizowanych wektorow, a zatem

dodatkowo zmniejszy¢ ztozono$¢ obliczeniowa proponowanej metody.

Dziatanie algorytmu agregacji polega na tym, ze dla kazdego ze znalezionych
wektorow przeprowadzana jest wielokrotna proéba rozbudowy poprzez przytaczenie do
niego innego wektora. Przytaczone wektory sa usuwane z listy 1 nie podlegaja oczywiscie
indywidualnym prébom rozbudowy. W przypadku niemozno$ci przylaczenia nowego
wektora algorytm przechodzi do proby rozbudowy kolejnego. Zatrzymanie algorytmu
nastepuje po wyczerpaniu pierwotnej puli wektoréw. Diagram dziatania algorytmu zostat

przedstawiony na Rysunku 5.8:

Znajdz kolejny wektor z listy poczatkowej
—>| kidry nie jest oznaczony jako wykorzystany,
rozpoczynajgc od najdluzszego dostgpnego

Wektor istnieje?

- . Znajdz pokrywajgce
Znajdz liste kandydatow .
. 5 [ wektory i zaznacz
mozliwych do przytaczenia wektoréw jako wykorzystane
@ A
Dla kazdego wektora z tej listy
oblicz jako$ciowe kryterium
dopasowania Q
N Czy wektor o T
najlepszym Q spetnia kryterium Przylacz wektor

progowe Qm?

Rysunek 5.8. Uproszczony diagram zaproponowanego W pracy algorytmu agregacji

wektorow
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Przed rozpoczgciem agregacji znalezione wektory sortowane sa pod wzgledem dlugosci,
tak aby rozbudowa rozpoczgta si¢ od najdtuzszych. Dzigki temu zapewniona jest
minimalizacja btedu — dotaczenie do dtugiego wektora mniejszego jest obarczone znaczaco

mniejszym btedem niz np. taczenie dwoch wektorow 2-pikselowych.

Rozbudowa wektora przebiega cyklicznie w kilku fazach ktére zostana ponizej

opisane. Jest to:
e wyszukiwanie kandydatow,
e wybor optymalnej rozbudowy oraz
e wlaczenie pokrywajacych si¢ wektorow.

5.6.1 Wyszukiwanie kandydatow

Dla kazdego kolejnego wektora z pierwotnej listy nastepuje najpierw wyszukiwanie
kandydatow — czyli grupy wektorow ktore beda analizowane pod katem mozliwosci
przytaczenia do niego. Polega to na znalezieniu wektoréw, ktorych §rodki znajduja si¢ w

poblizu osi bazowego wektora. Obszar poszukiwan ilustruje rysunek 5.9:

1D

b

lb minX 1‘bminX

Rysunek 5.9. Sposob definiowania obszaru poszukiwania kandydatow

Jak wida¢ na tym rysunku, dla danego wektora bazowego Vo Obszar poszukiwan

definiowany jest przez odlegtosci od srodka tego wektora:

ms — okresla dopuszczalny margines przeszukiwania ortogonalny do osi wektora, dlugosé

jego wynosi przewaznie kilka punktow.
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me — okresla maksymalna odleglo$¢ od srodka vy w osi tego wektora. Jego warto$¢ to na
og6t dtugos¢ wektora vy plus kilka pikseli. Poniewaz rozbudowa wektorow odbywa si¢

przy pomocy tabeli posortowanej wedlug ich dlugosci, przytaczany wektor nie bedzie

dtuzszy od V.

Obszar poszukiwan ograniczony jest przez punkty Ibmin, IDmax, Omin 1 bDmax. Ich

wspotrzedne obliczane sa na podstawie nastgpujacych wzorow:

/A
1D,y =Voy +M, *sm(E—a)

T
IbmidX =Vox — My *COS(E_Q)

(5.10)

Mgy =Voy =M *Sin(%—a)
T

rbax =Voyx + M, *cos(E —a)
IbminY = IbmidY —m, *Sin(a)
IbminX = IbmidX —m, *COS(CZ)
rbminY = rbmidY —-m, *Sin(a)
rbminX = r‘bmidx —m, *COS(O!) (5 11)
b, =1b,4 +Mm, *sin(x) '

Ib,..x =P +M, *COS()
rbmaxY = rbmidY + me *Sin(a)
D, ax = Dk + M, *COS()

Nalezy zauwazy¢, ze warto$¢ kata o jest ograniczona do (- ; 0>, poniewaz dla
wektoryzacji nie ma znaczenia zwrot wektora, a jedynie jego kierunek. Dlatego tez

powyzsze wzory poprawnie definiuja obszar poszukiwania wektorow dla kazdego kata o z

zatozonego przedziatu.

Po obliczeniu wspdtrzgdnych punktéw granicznych, nastgpuje szybkie
przegladnigcie wektorow 1 wygenerowanie listy tych, ktorych $rodki znajduja si¢ w
zdefiniowanym obszarze. Lista ta jest nastgpnie przekazywana do procedury dopasowania,

ktora wybiera jeden wektor, najlepiej nadajacy si¢ do rozbudowy.
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5.6.2 Wybor najlepiej dopasowanego wektora

Wybor wektora nastepuje przy wykorzystaniu funkcji jakosci Qq. Przyjeta zostala zasada
maksymalizacji tej funkcji. Dla kazdego z wektorow znajdujacego si¢ w analizowanym

obszarze obliczana warto$¢ Qg jest zalezna od nastepujacych czynnikow:

odlegtoéci konca analizowanego wektora (vq) od rozbudowywanego wektora (vo). Im
konce te sa bardziej do siebie zblizone, tym wyzszy parametr dopasowania. W
przygotowanej implementacji warto$¢ ta obliczana jest na podstawie odlegtosci srodkow

wektorow oraz ich dlugosci.
dhugosci analizowanego wektora (Vq). Dluzszy wektor powoduje wzrost wartosci Qq.

réznicy pomigdzy kierunkami (katami nachylenia) wektoréw. Ta zalezno$¢ jest bardzo
silnie zwiazana z dtugos$cia wektora — wynika to z faktu, ze np. dwu pikselowy prostopadty
wektor mozna bez popelnienia istotnego biedu wiaczy¢ do dlugiego wektora, natomiast w
przypadku przylaczania dluzszego wektora zgodno$¢ katéw jest bardzo istotna.
Zastosowana w tym przypadku zostata wykladnicza zalezno$¢ od iloczynu roéznicy katow

(oraz odchylenia $rodka vq 0d 0si Vo) i dtugosci przylaczanego wektora.

Kompletna funkcja jakosci Qg w przygotowanej implementacji ma nastepujaca postac:

Qy =l —a*Vyy - bl s grostiteal0stie (5.12)
2 2
gdzie:
lg, lo —  dlugosé, odpowiednio dopasowywanego i bazowego wektora
0q, Qo —  kqt nachylenia, odpowiednio dopasowywanego i bazowego
wektora
Vdist — odlegtos¢ pomiedzy srodkami wektorow
Oy —  kat nachylenia prostej przeprowadzonej przez srodki wektorow
a,b,c —  wspotczynniki dobierane eksperymentalnie

Po obliczeniu warto$ci Qg dla wszystkich analizowanych wektorow, wybierany jest jeden,
o najwigksze] wartosci funkcji jakosci. Jezeli warto$¢ ta przekracza zalozona minimalna

warto$¢ Qmin, to nastepuje taczenie obu wektoréw. Zalozone (wymagane) minimum
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wartosci funkcji dopasowania jest niezbedne do tego, aby wyeliminowa¢ wybdr wektora

zupeie nieodpowiedniego, cho¢ ,,najmniej niedopasowanego” ze wszystkich dostgpnych.

Laczenie wektorow odbywa si¢ poprzez skonstruowanie wektora, ktorego konce
znajduja si¢ w najbardziej odlegtych od siebie koncach taczonych wektorow (jak to
pokazano na rysunku 5.10). Taki wektor zajmuje miejsce Vo, natomiast vy 0znaczany jest

jako wykorzystany i nie jest uzywany w dalszej analizie.

Rysunek 5.10. Spos6b rozbudowy wektora V, poprzez przytaczenie do niego
odpowiednio dobranego drugiego wektora v,

5.6.3 Eliminowanie wektoréw pokrywajacych

Jak byto to juz wspomniane na poczatku opisu metody agregacji wektoréw, czesto zdarza
sig, ze istnieje wiele krotkich wektorow pokrywajacych si¢ w duzym stopniu z wektorem
gléwnym (rysunek 5.6). Istnieje tez duze prawdopodobienstwo ze wektory o Qq
nieznacznie mniejszym od maksymalnego sa utozone w osi skonstruowanego wektora i
pokrywaja si¢ z nim w duzym stopniu. Z tego powodu ostatnim etapem agregacji jest
przeglad wektorow — kandydatow pierwotnie wybranych do rozbudowy i1 znalezienie
wsérod nich tych, ktére moga by¢ usunigte, poniewaz potwierdzaja tylko generalny
przebieg skonstruowanego wektora wynikowego, a zatem nie niosg istotnej informacji o

obrazie w stosunku do wektora bazowego.

Ocena mozliwosci usunig¢cia danego wektora odbywa si¢ na podstawie analizy
odleglosci jego koncoéw od wektora bazowego. Sposodb obliczania tych odleglosci

przedstawia rysunek 5.11.
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Rysunek 5.11. Sposdb oceny odleglosci koncow wektora od wektora bazowego

Zamiast obliczania odlegtosci dla kazdego z koncéw, zastosowano obliczanie odlegtosci
srodka analizowanego wektora od wektora bazowego a nast¢pnie uwzglednienie w funkcji
jako$ci dopasowania odchylenia katowego oraz jego dlugosci. Pozwala to nieznacznie

zmniejszy¢ ilo$¢ obliczen. Wspomniana odleglos¢ mg obliczana jest w zwiazku z tym

nastepujaco:
>, .
My = G — Ve >+ o, —V,, 2 *sin(B) (5.13)
gdzie:
Vox, Voy — wspotrzedne, odpowiednio x i y srodka bazowego wektora
Vix, Viy — wspotrzedne, odpowiednio x i y srodka analizowanego wektora
S — kaqt pomiedzy prostq przechodzqcq przez srodki wektorow a

wektorem bazowym

Nastgpnie liczona jest funkcja dopasowania Qp, de facto okreslajaca najwigksza odlegtos¢

analizowanego wektora od wektora bazowego:

Q,=m, +

%*L *sin(a)‘ (5.14)

nastepnie, jezeli Qn nie przekracza zatozonej wartosci (np. 2 pikseli), to dany wektor jest
eliminowany z dalszych analiz (poprzez zaznaczenie odpowiedniej flagi w tabeli

wykorzystanych wektorow).

5.7 Kluczowe cechy procesu wektoryzacji
Podstawowym zadaniem opisanego w tym rozdziale procesu jest przeksztatcenie ramki
obrazu z postaci rastrowej do wektorowej — ktora bedzie wykorzystywana w nastgpnych

etapach przetwarzania. Jako$¢ wektoryzacji jest czynnikiem istotnym, gdyz oczywiscie
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wplywa na funkcjonowanie pozostatych algorytmow, ale nie jest to absolutny priorytet,

gdyz spora czg$¢ bledow jest mozliwa do skompensowania w kolejnych etapach.

Istotnym natomiast parametrem jest czas przetwarzania ramki, gdyz bezposrednio
wptywa on na caly proces analizy obrazu — a wigc 1 na szybko$¢ dziatania nawigacji.
Dlatego tez algorytm wektoryzacji jest skonstruowany pod katem szybkosSci, ze

szczegdlnym uwzglednieniem — tam gdzie to mozliwe jednoprzebiegowego przetwarzania.

Warto zwréci¢ uwage (por rozdziat 9) ze przedstawiony proces wektoryzacji jest
rzeczywiscie szybki (do kliku ramek na sekundg), istnieje jednak silna zalezno$¢ pomigdzy
iloscia krawedzi (i uzyskanych wektorow) a czasem przetwarzania — dlatego tez bardzo
istotny jest odpowiedni dobdr parametrow algorytmu detekcji krawedzi aby z jednej strony
uzyska¢ z kadru wszelkie istotne informacje, z drugiej za§ ograniczy¢ krawedzie nie
niosace informacji, bedace de facto rodzajem szumu (kwestia ta jest bardziej szczegotowo

przedyskutowana w rozdziale 10).

Uzyskiwane wyniki, w postaci wektoryzacji kadru do kilkuset wektoréow (por
rozdzial 9) potwierdzaja ze wymagania silnej redukcji strumienia danych zostaty
spelnione. Oczywiscie z natury rzeczy lepsza jako§¢ wektoryzacji (tzn. mniej wektorow 1
lepiej dopasowanych) uzyskamy dla sceny zawierajacej obiekty ,kanciaste” — np.
przemystowej, niz sceny naturalnej (por. rozdziat 9). Jednak w przypadku przeznaczenia

do pracy w typowym otoczeniu cztowieka (np. biuro) jest to raczej zaleta niz wada.
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Rozdziat 6

Wydzielanie ksztattow

6.1 Definicja i zastosowanie ksztattow

6.1.1 Sformutowanie problemu

W wyniku wektoryzacji przeprowadzonej wedlug algorytmu opisanego w poprzednim
rozdziale, uzyskuje si¢ przecigtnie kilkaset do kilku tysigcy wektorow dla pojedynczej
ramki obrazu. Proba dopasowywania bezposrednio takiej ilosci wektorow do wzorcow
zdefiniowanych obiektow bytaby jednak wyjatkowo nieefektywna obliczeniowo, poniewaz
nalezatoby analizowa¢ wszystkie kombinacje wektoréw. Trudno nawet oszacowac ich
liczbe w ogolnym przypadku (gdyz nie wiadomo, jak wiele elementarnych wektorow
potrzeba dla utworzenia jednego konturu, jednak dla orientacji w stopniu komplikacji
problemu mozna podaé, ze liczba samych kombinacji 10 elementowych dla zbioru 1000
wektoréw (obliczona na podstawie wzoru na kombinacje k-elementowa zbioru n-
elementowego oznaczonego nizej 6.1) wynosi ponad 10%, co znaczaco przekracza
mozliwo$ci obliczeniowe wspoOtczesnych stacjonarnych komputerow, nie mowiac o
niewielkich 1 tanich procesorach, jakie mozna przewidywa¢ do zastosowania w uktadach
sterowania mobilnych robotéw. Wspomniany wyzej wzoér na liczb¢ kombinacji k

elementdw wybieranych ze zbioru n elementdw ma (jak wiadomo) nastgpujaca postac:

K n!

Cn = (n— k-)!k! (6.1)

Jak wynika z powyzszego, nie jest mozliwe analizowanie catego strumienia danych
wejsciowych (tj. wektorow), bez jego wstepnej organizacji. Zgodnie z opracowana
potrzeby tej pracy koncepcja organizacja taka polega na wydzieleniu ze zbioru wektoréw
ich podzbiorow, tworzacych ograniczone ksztalty, ktére nastgpnie beda mogly byc

poroOwnywane ze znanymi wzorcami.
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6  Woydzielanie ksztaltow

6.1.2 Droga poszukiwania metody wstepnej organizacji danych i istota
wybranej metody

Pierwotna koncepcja wydzielania ksztaltow byla proba dopasowywania krzywych
(opisanych wielomianami) do grup wektoréw, a nastgpnie konstrukcja potrzebnych do
dalszej analizy ksztattow poprzez wydzielanie zamknigtych obiektow ograniczonych przez
zbior krzywych. Jednak rowniez to podejscie okazato si¢ tak ztozone obliczeniowo, ze nie
mogloby by¢ zastosowane do przetwarzania w czasie rzeczywistym. Metoda ta wykazata
jednak w prowadzonych badaniach spora doktadno$¢, dlatego nalezy ja mie¢ w pamigci,
poniewaz w przysztosci, przy dostgpnosci wigkszej mocy obliczeniowej procesorow
mozliwych do zainstalowania w robotach mobilnych i przy dopracowaniu odpowiednich
algorytmow zastosowanie tej metody do wydzielania analizowanych krzywych
przypuszczalnie pozwoli na zwigkszenie doktadnosci tego etapu. Zwigkszenie doktadnosci
wstepnej organizacji danych (elementarnych wektoréw sktadajacych si¢ na kontury
rozpoznawanych obiektow) spowoduje polepszenie doktadnosci i co za tym idzie pewnosci

dopasowania.

Na obecnym etapie z metody tej trzeba jednak byto zrezygnowac i ostatecznie, dla
potrzeb niniejszej] pracy, wydzielane sa wylacznie ograniczone ksztalty o prostych
krawedziach - czyli grupy wektoréw, z ktorych kazda tworzy zamknigty wielokat.
Rysunek 6.1 ilustruje opisang ideg¢ wstgpnej organizacji podzbiorow wektorow
elementarnych, prezentujac przy tym koncepcj¢ ksztaltu podstawowego (atomowego,
nieredukowalnego), oraz ksztaltu zagregowanego (sktadajacego si¢ z kilku ksztalttow

podstawowych), ktore to pojgcia beda dalej wykorzystywane w niniejszej pracy.

l ksztatt podstawowy
ksztalt zagregowany

Rysunek 6.1. Przyktadowe ksztalty podstawowe i zagregowane
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6  Wydzielanie ksztaltow

Poniewaz kazdy ksztalt (podstawowy badz zagregowany) definiuje pewien spojny obszar
przestrzeni, mozna zatozy¢, ze kazdy rzeczywisty obiekt, znajdujacy si¢ w polu widzenia
kamery, zostanie odwzorowany na analizowanym obrazie za pomoca ksztattu
podstawowego, badz tez ksztaltu zagregowanego. Kazdy ksztalt podstawowy bedzie przy

tym w catosci nalezat (badz tez w catosci nie nalezal) do danego obiektu.

Fakt ten pozwala istotnie zwigkszy¢ efektywnos¢ poréwnywania obiektow
rejestrowanych przez kamerg¢ z obiektami zgromadzonymi w pamigci jako wzorce,
poniewaz ogranicza ilo$¢ kombinacji analizowanych wektorow do grup sktadajacych sig
na ksztalty (podstawowe lub zagregowane). Daje to bardzo znaczne ograniczenie stopnia
ztozonosci obliczeniowe] rozwazanych problemow. Przyktadowo dla 1000 wektorow
dostepnych po procesie wektoryzacji ilos¢ ich kombinacji wynosi, jak wskazano powyzej,
ponad 10%°, podczas gdy dzigki procesowi wydzielania ksztaltéw uzyskuje si¢ w
eksperymentach najwyzej kilkaset ksztattow podstawowych i kilka tysigcy ksztattow
zagregowanych, ktore sa nastgpnie poddawane poréwnaniu z baza wzorcéw obiektow

celem ich identyfikacji.

6.2 Domykanie ksztattow

6.2.1 Opis problemu i zatozenia wstepne

Przyjeta w tej pracy metoda konstruowania ksztaltéw opiera si¢ na identyfikacji
naroznikow, tj. punktow przecig¢ dwoch (lub wigeej) wektorow. Bedzie ona dalej
doktadniej opisana. Niestety podczas eksperymentow z implementacja tej metody okazato
si¢, ze konstruowanie ksztatltow bezposrednio na podstawie nieprzetworzonego zbioru
wektorow, uzyskanego z procesu wektoryzacji opisanego w poprzednim rozdziale, jest
praktycznie niemozliwe, gdyz skutkowato to zbyt duza liczba bltedow. W efekcie badan
ustalono, iz wynika to z faktu, ze czgsto w wyniku procesu detekcji krawedzi, jak 1
agregacji wektorow (opisane] w rozdziale 5), moga powstawa¢ niewielkie przerwy w
konturach odwzorowywanych obiektach, co prowadzi do niemozno$ci skonstruowania
poprawnego ksztattu dla danego obiektu. Sytuacjg taka przedstawia przyktadowo rysunek
6.2. Jak wiadomo, jest to problem powszechnie wystepujacy w przypadku przetwarzania
obrazéw 1 wydzielania kontur6w widocznych na nich obiektow, co migdzy innymi

doprowadzito do zdefiniowania i uzytkowania takich specyficznych metod jak — miedzy
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6  Wydzielanie ksztaltow

innymi — transformacja Hougha. W tej pracy wybrano jednak inng drogg rozwiazania
przedstawionego problemu, ponownie majac na wzgledzie szybko§¢ dzialania

proponowanych metod oraz mozliwos¢ ich implementacji w stosunkowo ubogim

/)<

Rysunek 6.2. Przyktad obiektu z naroznikami widocznymi i niewidocznymi

procesorze mobilnego robota.

Zmierzajac do zbudowania wilasnej (oryginalnej) metody wydzielania ksztaltéw przyjeto
nastgpujace zatozenie. Aby zwigkszy¢ szanse skutecznego rozpoznania obiektu istotne jest,
aby w miar¢ mozliwosci zidentyfikowac¢ zaréwno wszystkie ‘oczywiste’ narozniki (tj.
takie gdzie wektory ewidentnie przecinaja si¢) jak i te, ktore ‘przypuszczalnie’ rdwniez
wystepuja, jednak w wyniku niedoskonatos$ci dotychczasowego procesu zostaty pominigte
(narozniki ,,przypuszczalne”). Oczywiscie trudno tu poda¢ precyzyjna definicje takiego
»przypuszczalnego” naroznika, ponizej jednak zostanie przedstawiona propozycja, ktora
wydaje si¢ mozliwa do przyjecia w kontekscie celow tej pracy. Metoda ta jest
heurystyczna i1 uproszczona, wydaje si¢ jednak z dobrym przyblizeniem uwzglednia¢

rzeczywiste sytuacje obserwowane w procesie analizy obrazu.

6.2.2 Identyfikacja naroznikéw

Istota metody opracowanej na uzytek tej pracy jest nastgpujaca. Dla kazdej pary wektorow
obliczana jest pozycja punktu ich przecigcia. Odbywa si¢ to wedlug schematu
przedstawionego na Rysunku 6.3:

Rysunek 6.3. Sposéb obliczania punktu przecigcia wektorow
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Ustala si¢ wektory, ktorych punkt przecigcia chcemy wyznaczy¢ i dla tych wektorow
okresla si¢ potozenie ich punktéw centralnych (X, yi) oraz kat ich nachylenia wzglgdem

0si X aj. Nastepnie na podstawie podstawowych trygonometrycznych rownan:

d, *sina, =y, -y
d, *cosa, =X, — X
6.2
d,*sina, =y, -y 62)

d,*cosa, =X, — X
mozna okresli¢ pozycje punktu przecigcia prostych przechodzacych przez oba wektory:

Y, — Y1 — X, *tg(ar,) + X, *tg(e,)
tg(a,) —tg(a,)

Y, +(x—x2)*tg(ﬂ);dla§—a2 > %—al (6.3)
y:
yl+(x—xl)”‘tg(ozl);dla%—oz2 < %—al

wskazane powyzej, dwa rdzne sposoby obliczania Y uwarunkowane sa precyzja obliczen,
ktora maleje przy obliczeniach tg katow w otoczeniu /2. Nalezy oczywiscie uwzgledni¢
tez uwzgledni¢ przy obliczeniach X, y sytuacje szczegolne, kiedy to jeden z katow ma
warto$¢ zblizona do m/2. Podobnie i w tym przypadku ze wzgledu na ograniczona

dokladnos¢ reprezentacji zmiennoprzecinkowej przyjmujemy, co nastgpuje:

xl;dla%—o:l <0.01
X =
-dlal” 0.01
XZ’ az—az < V. (64)

y,;dlale; | <0.01
- y,;dlaer,| <0.01

Powyzsze warunki sa oczywiscie sprawdzane przed wykonaniem obliczen nakazanych
wzorem (6.3). Nalezy tez zauwazy¢, ze w przypadku niewielkiej réznicy katow g 1 ay,
prawdopodobienstwo znalezienia punktu przecigcia, ktory bedzie si¢ znajdowat w obszarze
ramki jest bliskie zeru, stad tez dla |a; — ap| < 0.01 poszukiwanie tego punktu nie jest

przeprowadzane.
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6.2.3 Kryteria okreslajace naroznik

Aby punkt przecigcia prostych przechodzacych przez dwa wektory mogt by¢ uznany za

naroznik ksztattu do ktorego naleza te wektory, musza by¢ spelnione nastgpujace warunki:
e punkt przecigcia musi znajdowac si¢ w obszarze ramki obrazu

e punkt przecigcia znajduje si¢ w obrebie wektorow (dy <1y /2 oraz d, <1,/ 2), lub
tez w niewielkiej odleglosci od zakonczen jednego lub obu wektordéw (to zatozenie
rozwiazuje opisany wyzej problem niewidocznego naroznika)

Drugie kryterium wymaga oczywiscie bardziej precyzyjnej definicji, aby mozna go byto

zaimplementowac. Przyjgto, ze warunek ten jest spetniony, gdy:

d,-+<30

2
lub (6.5)
d, —I—l <1*0,2

2

Drugi z powyzszych warunkéw stuzy do poprawnego rozpoznania sytuacji gdy dlugi
wektor konczy si¢ w odleglosci kilku — kilkunastu punktéw od drugiego wektora, co czgsto
ma miejsce przy detekcji krawedzi w warunkach ptynnej zmiany jasnosci o$wietlenia

wzdhuz krawedzi obserwowanego przedmiotu.

Dodatkowym warunkiem akceptacji przedluzania wektorow jest ograniczenie
przedtuzania do pierwszego punktu przecigcia najblizszego koncowi wektora. W
przypadku skonstruowania takiego naroznika, dalsze narozniki, nawet jesli spelniaja
warunek okre§lony jedna z nierownosci (6.5) nie beda konstruowane. Implementacyjnie
rozwiazane jest to w ten sposob, ze wstgpnie tworzone sa wszystkie narozniki spetniajace
powyzszy warunek (6.5), a nastgpnie ich lista, utworzona dla danego wektora sortowana

jest wedtug ich potozenia wzdluz wektora.

Przyktadowy rezultat identyfikacji naroznikéw przez opisany algorytm zostat
przedstawiony na Rysunku 6.4, gdzie znalezione narozniki zostaty zaznaczone za pomoca

matych znaczkow ‘x’
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Camera

UL REALE

Rysunek 6.4. Rezultat dziatania algorytmu detekcji naroznikéw na rzeczywistym
obrazie

6.3 Transformacja do postaci grafu

6.3.1 Ogodlna koncepcja grafowej reprezentacji sceny

Po odnalezieniu wszystkich naroznikow, w naturalny sposob uzyskany uktad wektorow
opisujacych obiekty przypomina typowy graf, w ktorym wezly okreslone sa przez
narozniki a wektory (oraz ich przedluzenia) sa potaczeniami pomigdzy wezlami. Do
dalszego przetwarzania przydatne bedzie uporzadkowanie informacji, ktore program
analizujacy obraz zgromadzil do tej pory, tj. potaczenie w jeden naroznikdéw majacych
takie same wspolrzgdne oraz przygotowanie list wektorow majacych zakonczenia w

danym wezle (narozniku).

Graf bedacy reprezentacja obrazu ustalona przez procedury opisane wyzej

definiujemy zatem przez jako trojk¢ uporzadkowana:

G ={C,V,H} (6.6)
gdzie:
C —  zbior n naroznikoéw {Cy ... Cn}
\Y —  zbior wektorow Vv, z ktorych kazdy zdefiniowany jest

przez dwa narozniki: (Cy, Cp)

H —  zbior zbiorow wektorow dla kazdego naroznika, ktore
majq zakonczenia w danym narozniku. Przyjmujqc zZe Hy
jest zbiorem takich wektorow dla naronika r, a
jednoczesnie ca(V) | Cp(v) sq okresleniem naroznikoéw

68



6  Wydzielanie ksztaltow

bedqcych zakonczeniami wektora v, mozna ten zbior
przedstawic¢ nastepujqco:

Hr = {VrOI ey Vrk}l gdZie
dla i=(0...k) ca(vri) = cr vCp(vri) = Cr

Zbior H nie jest co prawda niezbedny do zdefiniowania grafu i zawiera informacje
redundantna w stosunku do C i V, jednakze tatwo jest go skonstruowac w trakcie tworzenia
grafu, a przy tym informacja ta jest przydatna w procesie wyszukiwania ksztattow
podstawowych (opisanym dalej w tym rozdziale), dlatego warto takze tg strukturg

uwzgledni¢ w zbiorze danych reprezentujacych rozwazang sceng.

Ostatecznie, w rezultacie transformacji do grafu, pierwotny zbior wektoréw ulega

przeksztatceniu zaprezentowanemu na Rysunku 6.5.

Rysunek 6.5. Rezultat transformacji zbioru wektoréw do grafu

Dla uzupetnienia przedstawianego wyjasnienia nalezy dodac, ze w trakcie tej transformacji
nastgpuje takze dzielenie niektorych wektorow. Jezeli dany wektor nalezy do n weztow
(naroznikéw) (n > 2), to zostaje on podzielony na n-1 wektorow, z ktorych kazdy jest

potaczeniem pomig¢dzy dwoma ré6znymi weztami.

Dzigki tej operacji i dzigki uporzadkowaniu danych wedtug narzuconych regut,
uzyskujemy dobrze zorganizowany zbiér danych (wektoréw), do ktorego analizy mozemy

wykorzysta¢ efektywne algorytmy analizy grafu.

6.3.2 Zagrozenia wynikajace z ograniczonej precyzji

W uzupehieniu ogélnej definicji przytoczonej wyzej warto zwroci¢ uwage na pewien
problem omawianej transformacji, ktory zalezny jest od precyzji okreslenia potozenia

naroznika. Chodzi o precyzj¢ numerycznej reprezentacji odpowiednich wspotrzednych. W
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zaimplementowanym algorytmie do okreslenia potozenia naroznika uzywane sa liczby
statoprzecinkowe, co sprawia ze opisany nizej problem jest szczegdlnie widoczny, jednak
bedzie on wystepowat tez przy kazdym poziomie precyzji (odpowiednio czesciej lub

rzadziej).

[lustracja opisywanej sytuacji, ktorej sygnalizowany problem si¢ ujawnia, jest
rysunek 6.6.
G
c, Vs
v, 6

Rysunek 6.6. Wektory o zblizonym kacie nachylenia

W sytuacji, gdy trzy lub wigcej wektorow o podobnym kacie nachylenia przecina sig
nawzajem, szczegllnie gdy przecigcia te sa zlokalizowane blisko siebie, istnieje ryzyko, ze
powstate pomigdzy odpowiednimi weztami krawedzie w wyniku ograniczonej precyzji
beda reprezentowane jako rownolegte, pokrywajace si¢ wektory. Przyktadowo jezeli
réznica wspotrzednej pionowej pomigdzy przedstawionymi na Rysunku 6.6 naroznikami C;
I C; bedzie mniejsza niz precyzja ich reprezentacji, wektory vy i V2 beda pokrywaty si¢ z
wektorem vs. Oczywiscie sytuacja taka jest niepozadana z punktu widzenia dalszego
procesu analizy grafu 1 wydzielania ksztaltow podstawowych, dlatego tez konieczne jest

analizowanie na biezaco tworzonych krawedzi i porownywanie ich do istniejacych.

W przypadku wystapienia takiej sytuacji, jak wyzej przykladowo zaprezentowana,
algorytm zapamigtuje zbiory pokrywajacych si¢ wektorow. Krawedzie (wektory) nalezace
do kazdego z takich zbiorow sa nastgpnie usuwane z grafu, wezty sa natomiast agregowane
1 sortowane. Nastgpnie tworzone sa nowe krawedzie pomiedzy kazdymi dwoma sasiednimi

punktami w tak posortowanym zbiorze.

Odwohujac sig do przyktadu z Rysunku 6.6, z grafu usunigte zostana wektory vi, v
I V3, a narozniki zostana posortowane wedhug potozenia wzdtuz przechodzacej przez nie
prostej (dla przypomnienia powiedzmy jeszcze raz, ze po redukcji precyzji beda one
znajdowaé sig na jednej prostej). Powstanie zbidr naroznikow: {Cs, Cp, C1} a nastgpnie
wygenerowane zostana nowe dwa wektory: [C3; C2] oraz [Cz; €i1]. W ten sposob zostaje
wyeliminowane niekorzystne pokrywanie si¢ wektorow, przy jednoczesnym zachowaniu

krawedzi 1 ksztattu koncowego grafu.
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6.4 Identyfikacja ksztattéow podstawowych
6.4.1 Wprowadzenie metody identyfikacji ksztattow

Poniewaz zbioér wektoréw opisujacych rozwazany obraz zostal przeprowadzony w
poprzednim kroku przetwarzania do postaci grafu, wigc poszukiwanie ksztaltdéw oznacza
poszukiwanie cykli w grafie. Chociaz istnieja znane metody realizacji takiego zadania (jak
np. metoda kolorowania wierzchotkéw) mozna tez, korzystajac z faktu planarnosci
rozwazanego tu grafu 1 nawiazujac do specyficznych potrzeb, zwiazanych z identyfikacja
ksztalttow, mozna znang metode algorytmiczna zmodyfikowaé¢ w taki sposob, aby

zwigkszy¢ jej efektywnos¢ obliczeniowa (i zredukowacé czas przetwarzania).

Jak bylo to wspomniane, poszukiwana metoda polega na znajdywaniu ksztaltow
podstawowych, czyli najkréotszych cykli grafu. Metoda ta stosowana jest dla kazdego
wierzchotka 1 wychodzacej z niego krawedzi. Korzystajac z tego, ze graf jest grafem
ptaskim, mozemy przeszukiwaé kolejne wierzchotki poczynajac od dowolnie wybranego
punktu poczatkowego poruszajac si¢ zgodnie (lub przeciwnie) do ruchu wskazowek zegara
1 majac przy tym gwarancjg osiagnigcia zalozonego celu. Szczegdly zostana przedstawione

ponizej.

6.4.2 Eliminacja wolnych zakonczen

Jak mozna zauwazy¢ na Rysunku 6.4, w zbudowanym grafie istnieja wezly ktére naleza do
tylko jednej krawedzi. Takie wezty (i krawedzie) nie beda oczywiscie tworzyly zadnego
cyklu (czyli nie beda opisywaty zadnego ksztaltu podstawowego). Taka krawedz moze
by¢ z grafu wyeliminowana jako nie wnoszaca zadnej uzytecznej informacji. Co wigcej, w
przypadku gdy taka krawedz w drugim wezle taczy si¢ tylko z jedna inna krawedzia,
rowniez ta kolejna krawedz nie bedzie tworzyla zadnego cyklu i takze moze by¢
wyeliminowana. Rysunek 6.7 przedstawia przyktadowy graf z zaznaczonymi liniami

przerywanymi krawedziami ktore nie beda czgs$cia zadnego cyklu.

W celu zwigkszenia efektywnos$ci procesu przeszukiwania grafu, krawedzie nie
tworzace cykli sa eliminowane (jak rowniez eliminowane sa pozostale ,,osierocone”
wezty). Odbywa sig to przez przegladanie zbioru H i odnajdywanie wegztéw, ktore maja
tylko jedna przynalezna krawedz, a nastgpnie usuwanie takich krawedzi. Operacja ta

prowadzona jest rekurencyjnie az do momentu wyeliminowania wszystkich takich
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krawedzi (czyli do momentu doprowadzenia do sytuacji kiedy nie istnieja wezly o
przypisanych mniej niz dwoch przynaleznych krawgdziach).

|
/

Rysunek 6.7. Graf z zaznaczonymi krawedziami, ktore nie tworza zadnego cyklu

6.4.3 Poszukiwanie minimalnych cykli grafu

Przeszukiwanie grafu w celu znalezienia minimalnych cykli (czyli w celu wyodrgbnienia
wszystkich ksztattow podstawowych) odbywa si¢ w nastepujacy sposob. Dla danej
krawegdzi odbywamy wedrowke po kolejnych weztach koncowych krawedzi
wychodzacych z jednego z wezldw terminalnych startowej krawedzi. W wyniku tej
wedrowki dotaczamy do krawedzi startowej kolejna krawedz okalajaca wykrywany ksztatt,
wybierajac za kazdym razem krawedz tworzaca najmniejszy (badz najwigkszy) kat
rozwarcia z dana krawedzia. Wybor drogi prawo- lub lewo- skretnej (odpowiednio
najmniejszego lub najwigkszego kata rozwarcia) nie wptywa na mozliwos$¢ uzyskania w
efekcie ksztattu podstawowego, jednak oczywiscie w obu przypadkach uda si¢ na ogoét

zidentyfikowac inne ksztatty. Zasade dziatania tej fazy algorytmu ilustruje rysunek 6.8.

Rysunek 6.8. Tlustracja poszukiwania ksztalttow podstawowych z zaznaczeniem

roznicy lewo- lub prawoskrgtnego obiegania odpowiedniego ksztattu.
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Na przedstawionym rysunku dany etap przeszukiwania rozpoczyna si¢ w punkcie
oznaczonym krzyzykiem, natomiast decyzja o wyborze kolejnej krawedzi nastgpuje w
oznaczonym wezle. Jak widaé, przyjety algorytm gwarantuje zawsze znalezienie ksztaltu
podstawowego zawierajacego dany wektor, oczywiscie przy zatozeniu, ze z grafu usunigte

zostaly ‘wolne’ zakonczenia (jak opisane w podrozdziale 6.4.2).

Implementacja algorytmu wyszukiwania ksztattow podstawowych opiera si¢ na
dwoéch elementach: na porzadkowaniu krawedzi w wezle wedhug odleglosci katowej
wzgledem poprzedniej krawedzi stanowiacej element konstruowanego ksztattu, oraz na
mapie wykorzystanych krawedzi. Porzadkowanie krawegdzi oméwiliSmy wyzej, natomiast

teraz zajmiemy si¢ przez chwilg sprawa mapy wykorzystanych krawedzi.

Mapa wykorzystanych krawedzi zawiera informacje binarna. Dla kazdej krawedzi
w mapie tej rejestrowana jest (jako warto$¢ ,,17) informacja o fakcie wykorzystania jej do
konstrukcji jakiego$ ksztattu podstawowego. Krawedzie jeszcze nie wykorzystane maja
odpowiedni kod ustawiony jako ,,0”. W przypadku, jezeli dana krawedz zostanie
elementem skonstruowanego ksztattu i jest ona we wskazanej mapie oznaczana jako
wykorzystana, to nie bedzie w zwiazku z tym stuzyta jako krawedz startowa do konstrukcji
kolejnego ksztattu. Krawegdz wykorzystana moze natomiast by¢ oczywiscie czgScia
ksztattu, ktorego konstrukcja rozpoczela sig¢ od innej krawedzi, co jednak nie zmienia jej
kodowania w omawianej mapie — wykorzystana to wykorzystana i juz — niezaleznie od
tego, ile razy. Dzigki takiemu rozwiazaniu mamy zapewniong z jednej strony zupelnosé
przeksztalcenia grafu w ksztatty podstawowe (bo kazda nie wykorzystana krawedz predze;j
czy pozniej zostanie uzyta jako krawedz startowa do konstrukeji kolejnego ksztattu, a z
drugiej strony eliminujemy redundantno$é¢ kilkukrotnego konstruowania tego samego

ksztattu przy rozpoczgciu za kazdym razem od innej nalezacej do niego krawedzi.

6.4.4 Kilka szczeg6téow skonstruowanego algorytmu

Metoda porzadkowania krawedzi w wezle wedhug odleglosci katowej od danego wektora
wymaga krotkiego omowienia. Niestety, proste porownanie katow nachylenia wektoréw
nie jest wystarczajace, poniewaz nie uwzglednia ono kierunku, w ktorym wychodza one z

wezta (naroznika). Dlatego tez porzadkowanie wektoréw odbywa si¢ nie na podstawie
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przypisanych im katéw, ale w oparciu o potozenie punktéw znajdujacych si¢ na wektorach

w znormalizowanej odlegtosci od wezta. Rysunek 6.9 ilustruje wskazang metodg.

(%Y0)

Rysunek 6.9. Sposob odnajdywania wektoréw tworzacych ksztatt podstawowy

W trakcie poszukiwania ksztattu podstawowego, dla kazdego kolejnego znalezionego
wektora, w narozniku bedacym jego zakonczeniem analizujemy wszystkie pozostate
wektory z niego wychodzace. Dla kazdego z tych wychodzacych wektorow obliczana jest

pozycja zaznaczonego na rysunku punktu (xn, Yn) oraz odlegtos¢ d, tego punktu od (X, Yo).

d, = (X, = %)% + (Vs = Yo)? 6.7)

Nastgpnie, w zalezno$ci od polozenia koncow wektora poczatkowego Vo
(Xo, Yo 1 Xk, Y) 0raz (X, yn) ustalane jest, czy dany wektor v, znajduje si¢ po prawej czy po
lewej stronie wektora vo. Dla zachowania precyzji obliczen zmiennoprzecinkowych

rozwazane sg cztery przypadki w zaleznos$ci od kierunku i1 zwrotu wektora Vp:

Rysunek 6.10. Podzial na sekcje analizy w zaleznos$ci od kierunku wektora
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Sekcja Warunek Warunek testowy Wynik
przynaleznosci
| Yie=Yo| 1 h, ZXO_XH+(yn—(y0)(xk)—xo) ha>0; PS
X, — X, Ve >V Y = Yo ho<0: LS
. Y« = Yo <1 h =y, -, +(Xn = X)(Yi = ¥o) | hn=>0; PS
%% » Xo > X (X =) h,<O: LS
eyl h, =xo—xn+(y"_(yo)(xk)—xo) hn<0; PS
X, — Xo Yo > Y, Y« = Yo hn>0; LS
v . - - hn<0; PS
Yi = ¥o <1 hn =Yoo~ Ynt (Xn ())((O)E):(k ) yO) n
X — X, L X < X, k 0 h,>0: LS

Tabela 6.1. Okreslenie prawo- i lewostronnego potozenia jednego wektora wzgledem

drugiego

Ostatecznie, w przypadku przeszukiwania prawoskrgtnego, wybor kolejnego wektora,
ktory stanowil bedzie krawedz budowanego ksztattu podstawowego odbywa si¢ poprzez

znalezienie takiego wektora ktory spetnia nastgpujace warunki:

e znajduje si¢ po prawej stronie wektora, podczas gdy wszystkie pozostate znajduja

si¢ po lewej; lub

e jezeli wigcej niz jeden znajduje si¢ po prawej stronie, jest to ten dla ktorego

wartos¢ dy jest najmniejsza; lub

o jezeli wszystkie wektory znajduja sig po lewej stronie, jest to ten, dla ktérego

wartos$¢ dy jest najwigksza.

Nalezy zwroci¢ uwage, ze nie mozna zbudowaé algorytmu odnajdywania ksztattow
podstawowych wylacznie w oparciu o wybor kolejnego wektora na podstawie jego
wartosci dy. Cho¢ wydaje si¢ na pierwszy rzut oka, ze byloby to rozwiazanie atrakcyjne,
poniewaz algorytm taki kierowalby si¢ w strong punktu poczatkowego konstruowanego
ksztattu, to w rzeczywistym obrazie czgsto powstaja specyficzne uktady wektorow, ktore

stanowia swoiste ‘putapki’ dla tak dziatajacego algorytmu (rysunek 6.11).
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Rysunek 6.11. Ilustracja problemu wyszukiwania ksztaltu w przypadku wyboru

sciezki wedhug odlegtosci od punktu startowego

W rezultacie trafienia do takiej putapki algorytm ulega zapgtleniu w matym cyklu w
okolicach lokalnego minimum odleglosci od punktu startowego i nigdy nie skonstruuje

cyklu do punktu poczatkowego.

6.4.5 Ksztalty ‘zawieszone’

Innym specyficznym uktadem wektorow, ktory stanowit pierwotnie problem dla opisanego
tu algorytmu konstrukcji ksztattow podstawowych, jest uklad nazywany na uzytek tej
pracy ‘ksztattem zawieszonym’. Nazwa ta wynika z faktu, ze jeden ksztalt jest w nim
potaczony z innym ksztattem tylko jedna $ciezka w grafie (tj. tancuchem krawedzi), tak jak
to zaprezentowano na Rysunku 6.12.

Rysunek 6.12. Przyktad ksztattu zawieszonego

W takim przypadku, jesli algorytm rozpocznie poszukiwania od Vi poruszajac si¢
lewoskretnie, konstruujac ksztalt bedzie kolejno przechodzit po wektorach v, Vs, V4, Vs, Vg,
V7, a nastgpnie znowu natrafi V3. Oczywiscie taka sytuacja (tj. ksztatt ktoéry wielokrotnie
zawiera dany wektor) jest niedozwolona — szczegdlnie ze wzglgdu na sposob dziatania

opisanego nizej algorytmu agregacji. Dlatego tez implementacja algorytmu wykrywania
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ksztattow musi uwzglednia ten szczegdélny przypadek uktadu wektorow i powinna go

odpowiednio obstugiwac.

Zastosowano nastgpujace rozwigzanie. W trakcie tworzenia ksztattu, na biezaco
analizowane jest wystapienie powtdrne wektora na liscie opisujacej konstruowany ksztatt.
W przypadku wykrycia takiego ,,zdublowania” poszukiwanie ksztaltu jest konczone.
Oczywiscie do algorytméw wyzszego poziomi zwracana jest wtedy tylko czg$¢ listy
znalezionych wektorow jako opis znalezionego ksztattu, mianowicie zwracana jest ta czg$¢
listy, ktora tworzy wiasnie znaleziony cykl (w przedstawionym na rysunku przyktadzie
bedzie to lista {Vv4, Vs, Ve, V7,}). R0dzi to niestety kolejny problem — mianowicie po
wydzieleniu tego ksztaltu powstaja wolne zakonczenia grafu (por. 6.4.2), ktore
uniemozliwiatyby dalsze poprawne funkcjonowanie algorytmu. Dlatego tez, po znalezieniu
takiego uktadu, algorytm $ledzi $ciezke dojscia do niego i rekurencyjnie eliminuje z grafu
te wektory, ktore do niego doprowadzily (w prezentowanym na Rysunku 6.10 przyktadzie,

beda to wektory V3 1 Vy).

Ponizszy rysunek 6.13 przedstawia ostateczny rezultat dzialania opisanego w tym
rozdziale algorytmu. Na rysunku tym ciemniejszym kolorem zostaly oznaczone
zidentyfikowane ksztalty podstawowe, podczas gdy jasniejszym — te wektory ktore zostaty

pominigte (poniewaz nie sa czgscia zadnego cyklu).

Rysunek 6.13. Rezultat dziatania algorytmu detekcji ksztalttow podstawowych
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6.5 Agregacja ksztattow

6.5.1 Ogodlna koncepcja metody agregacji

Ostatnim etapem analizy ksztattow, przed rozpoczgciem rozpoznawania obiektow, jest
agregacja ksztaltow podstawowych w wigksze grupy. Poniewaz mato prawdopodobne jest,
aby kazdy rzeczywisty obserwowany obiekt zostal odwzorowany po przetworzeniu wyzej
opisanym algorytmem jako jeden ksztalt podstawowy, niezbedne jest taczenie sasiednich
ksztalttow ze soba i przedstawianie takich zagregowanych kombinacji do algorytmu

rozpoznawania obiektow.

Laczenie ksztattow podstawowych odbywa si¢ na podstawie wspdlnych krawedzi.
W wyniku potaczenia dwoch ksztattow U i V, z ktorych kazdy sktada sig¢ ze zbioru

wektorow, otrzymujemy ksztatt bedacy wynikowym zbiorem wektorow W:

U={u,..u,}
V ={v,..v,} (6.8)
W=UuV-UnV

Przyktadowy etap faczenia zostal przedstawiony na Rysunku 6.13. Zaktadamy ze na tym
etapie zostal juz skonstruowany ksztalt zagregowany Ko sktadajacy si¢ z wektoréw {vi, ...
Vo}. W zwiazku z tym, algorytm przeszukuje listg ksztattow ktore zawieraja w sobie jeden
z wektorow {vi, ... Vo}. Poniewaz na pewno znalezione zostana tez ksztalty podstawowe
wczesniej ‘wchtonigte’ (na rysunku 6.13 oznaczonych na szaro), algorytm pamigta Sciezkg
konstrukeji  ksztattu zagregowanego 1 eliminuje z dalszych poszukiwan ksztatty

podstawowe ktore juz ztozyly si¢ na dany ksztalt zagregowany.

Jak wida¢ na wspomnianym rysunku, jednym ze znalezionych ksztalttow
podstawowych bedzie ten sktadajacy si¢ z wektoréw {Vi, Vo, V1o, Va1, Va2, Viz}. W takiej
sytuacji algorytm usunie z listy wektoréw Ko wektory {vi, v,}, natomiast doda do listy

{V10, V11, V12, V13}. W rezultacie uzyskujac nowy ksztatt: {vs, ... i3}
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Rysunek 6.14. Schemat agregacji ksztattow

Laczenie ksztaltéw odbywa si¢ rekurencyjnie, poprzez przylaczenie w danym kroku tylko
jednego kolejnego ksztaltu podstawowego do rozbudowywanego ksztattu zlozonego.
Postgpowanie to jest nastgpnie iterowane. Oczywiscie dla jednego wyjsciowego ksztattu
podstawowego uzyska¢ mozna wiele ksztattéw ztozonych w kolejnej iteracji poprzez
przytaczenie roznych kolejnych ksztattow podstawowych majacych wspdlna krawedz z
rozbudowywanym ksztaltem podstawowym. O ile sama koncepcja rozbudowy jest
relatywnie prosta do implementacji, zawiera jednak dwa elementy, ktore sa kluczowe ze

wzgledow wydajnosciowych.

6.5.2 Optymalizacja procesu agregacji

Pierwszym procesem, na ktory warto zwroci¢ uwage, jest wyszukiwanie kandydatow do
potaczenia z wybranym ksztaltem. Oczywistym jest, ze kazdorazowe przeszukiwanie
wszystkich krawedzi wszystkich pozostalych ksztaltow w celu znalezienia wspdlnego

wektora (lub wektorow) jest zadaniem niepotrzebnie ztozonym obliczeniowo.

Rozwiazaniem tego problemu jest przygotowanie, przed rozpoczgciem procesu
agregacji, tabeli (relacji) =zawierajacej informacje o ksztaltach podstawowych
zbudowanych przy wykorzystaniu danego wektora. Jak mozna zauwazy¢ (rysunek 6.8),
kazdy wektor bedzie elementem najwyzej dwodch ksztattow podstawowych. Poniewaz w
przypadku rozbudowy ksztattu metoda agregacji jeden z ksztaltdow podstawowych,
opartych na danej krawedzi, z pewnoscia bedzie juz cze$cia rozbudowywanego ksztattu,
dzigki takiej relacji od razu mozna wybra¢ drugi ksztalt podstawowy, przeznaczony do

przylaczenia wzdluz danej krawegdzi. Zatem kosztem jednorazowego zindeksowania
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ksztattow podstawowych skonstruowanych na wszystkich krawedziach, osiagamy

znaczace oszczg¢dnosci obliczeniowe w kolejnych krokach algorytmu agregacji.

Druga istotna kwestia jest zabezpieczenia algorytmu przed konstrukcja duplikatow

ksztattow zagregowanych. Problem ten najlepiej wyjasni¢ na przyktadzie.

K1

Rysunek 6.15. Przyktad agregacji ksztattow podstawowych

Zaktadajac ze mamy tylko trzy ksztalty podstawowe (Ko, Ki, K3), z ktorych kazde dwa
maja wspolna krawedz — jak na rysunku 6.15, mozemy w pierwszym kroku agregacji
utworzy¢ nastgpujace ksztatty: {Ko Ki} {Ko K2} {Ki Ko} {Ki K3} {K: Ko} {K: Ko} w
kolejnym za$ kroku szesciokrotnie {Ko K; Kz}, dotaczajac ostatni z niewykorzystanych

ksztattéw do istniejacej pary.

Poniewaz przy konstrukcji ksztattéw zagregowanych kolejno$¢ tworzacych go
ksztattow podstawowych nie ma znaczenia, wida¢ nawet na tak prostym przykladzie
istotne zagrozenie dla wydajnosci catego procesu rozpoznawania, bo w bazie wzorcow
znalazto by si¢ utworzone 12 ksztaltow zagregowanych zamiast 4 rzeczywiscie
wystgpujacych. Ta nadmiarowa kolekcja ksztattow musialaby potem podlegac
dopasowaniu do obiektu zarejestrowanego przez kamery robota, poniewaz zgodnie z
przyjetym zatozeniem rozpoznawanie otoczenia robota polega¢ bgdzie na rozpoznawaniu

obiektéw na biezaco obserwowanych z wykorzystaniem bazy znanych obiektow.

Ten proces rozpoznawania, ktory musi by¢ realizowany w czasie rzeczywistym, w
sposob krytyczny zalezy od liczby wzorcow przeznaczonych do identyfikacji, dlatego

nalezy zapobiega¢ zbytecznemu rozbudowaniu listy wzorcow o niepotrzebne ,,duplikaty”.

Dla osiagniecia sformulowanego celu istotne jest zatem, aby w momencie
wykrycia, ze dany uktad ksztattéw podstawowych byt juz wykorzystany, powstrzymac

dalsza rekurencje algorytmu generujacego kolejne egzemplarze okre$lonego ksztattu
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ztozonego. Mozna tego dokona¢ na przyklad poprzez odkladanie na wspdlnej liscie
stworzonych juz przez algorytm ksztattéw zagregowanych (jako zbioru indekséw

ksztattow podstawowych wchodzacych w ich sktad).

Takie zbiory indeksow musza by¢ odpowiednio uporzadkowane (np. posortowane
po wartosciach indeksoéw) aby dato si¢ szybko 1 jednoznacznie stwierdzi¢ istnienie danego
ksztattu w przypadku proby generacji duplikatu. Do przechowywania listy takich
skonstruowanych opisow ksztalttow dobrze nadaja si¢ tablice hash-y (np. hash_set)
poniewaz jednak nie sa one dostgpne w standardowej bibliotece C++, mozna dla wigkszej

przeno$nosci wykorzystaé tez zwykly typ set przy nieznacznym tylko spadku wydajnosci.

6.6 Podsumowanie

Konstrukcja ksztattéw jest istotnym elementem catego procesu rozpoznawania obrazu w
konteks$cie zadan systemu wizyjnego wspomagajacego nawigacje mobilnego robota.
Wykorzystujac potozenie wzgledem siebie wektorow otrzymanych w procesie
wektoryzacji obrazu (omdéwionym w poprzednim rozdziale), mozna stworzy¢ (jak
wykazano w tym rozdziale) efektywny obliczeniowo algorytm, pozwalajacy na
wydzielenie z nich podzbiorow tworzacych zamknigte obiekty. Obiekty te, konstruowane
poczatkowo jako ksztalty pierwotne sa nastgpnie w opisany sposob agregowane do formy
ksztattéw ztozonych, ktore nastgpnie mozna porownaé z zapamigtanymi wzorcami. Dzigki
utworzeniu koncepcji ksztaltow, a nastgpnie oryginalnych algorytmoéw ich tworzenia,
proces analizy obiektow jest de facto w ogole mozliwy, gdyz - jak to bylo wspomniane na
poczatku rozdziatu - bez takiej organizacji i1lo$¢ koniecznych do poréwnania kombinacji
przekraczalaby wielokrotnie dostgpne mozliwosci obliczeniowe (nie wspominajac o
koniecznosci pracy w czasie rzeczywistym). Konstrukcja ksztattow spetnia tez do pewnego
stopnia role korekcji bledéw powstatych w poprzednich etapach przetwarzania poprzez

rekonstrukcj¢ brakujacych naroznikow.

Reasumujac, etap ten pozwala na kluczowe dla procesu analizy obrazu przejscie od
nieuporzadkowanych danych wejsciowych do domeny dobrze zdefiniowanych obiektow,
ktére moga by nastgpnie oceniane i1 analizowane, a takze rozpoznawane. Etapami tymi

zajmiemy si¢ w kolejnych rozdziatach rozprawy.
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Rozdziat 7

Rozpoznawanie obiektéw

Ksztatty uzyskane w poprzednim etapie przetwarzania sa istotnym krokiem w procesie
oceny obserwowanego otoczenia, jednak sam zbidér wydzielonych ksztatltow nie niesie

sensownej informacji o rzeczywistych obiektach, ktorych sa one odwzorowaniem.

Poniewaz celem procesu analizy obrazu tworzonego w ramach tej pracy jest
zidentyfikowanie wspomnianych wyzej rzeczywistych obiektow, znajdujacych si¢ w
otoczeniu mobilnego robota wyposazonego w system wizyjny, niezb¢dna jest analiza tych

ksztattow 1 pordwnanie ich do znanych wzorcow.

Proces rozpoznawania obiektow zaproponowany w tej pracy, bazuje na dwoch
filarach, tj. na reprezentacji wiedzy, (na temat znanych systemowi obiektow) oraz na
wybranej metodzie porownywania zadanego ksztattu do wzorca. De facto, kluczowa jest
tutaj jednak metoda porOwnywania, poniewaz reprezentacja obiektow bedzie dostosowana

do tej metody.

7.1 Istotne aspekty poréwnywania ksztattow

Przede wszystkim warto zwroci¢ uwage na fakt, ze poddawane badaniu ksztalty
(zidentyfikowane w badanej scenie) przewaznie nie beda doskonale pasowaé do
zatozonych wzorcéw. Odstgpstwa od modelu moga wynikaé z rzeczywistych deformacji
obserwowanego obiektu, albo moga by¢ sztucznym nastgpstwem nierdwnomiernego

oswietlenia, bledow przetwarzania czy przestonigcia przez inny obiekt.

Porownanie dwoch podobnych ksztattow (znormalizowanych do tych samych
wymiarow, jak na rysunku 7.1) pozwala zauwazy¢, ze naturalnym sposobem oceny
dopasowania mogltby by¢ pomiar wielkosci 'roznicowe]' powierzchni pomigdzy badanym

obiektem a modelem (zaznaczonym na rysunku kolorem szarym).

82



7 Rozpoznawanie obiektow

Rysunek 7.1. Porownanie ksztaltow

Zastosowanie metody obliczania powierzchni roznicowej pozwala poprawnie rozpoznawac
obiekty nawet w sytuacji, gdy analizowany obiekt jest obiektywnie znieksztatcony, lub
czgsciowo przestonigty. Oczywiscie znieksztatcenie musi by¢ nieznaczne a przestonigeie
fragmentaryczne, gdyz inaczej pordwnanie ksztattow doprowadzi do konkluzji —
prawdziwej przy silnie znieksztalconych obiektach — Zze w istocie mamy do czynienia z

innym ksztattem.

Do obliczenia powierzchni odrdézniajacej aktualnie analizowany obiekt od
przechowywanego w pamigci wzorca (lub modelu) mozna zastosowaé¢ metodg podziatu
roéznicowej powierzchni na trojkaty (rysunek 7.2), w oparciu o narozniki i punkty

przecigcia ksztaltow.

Rysunek 7.2. Obliczanie pola za pomoca trojkatow

Jak mozna zauwazy¢, znajac potozenia wszystkich naroznikdw ksztaltu analizowanego
(linia przerywana) i modelu (linia ciagla), niezaleznie od ich ksztalttow, mozna obliczy¢
wielko$¢ niedopasowania sumujac pola trojkatow, ktorych rogi znajduja si¢ w naroznikach

ksztattdéw lub tez punktach przecigcia konturéw ksztaltow obiektu aktualnego oraz wzorca.

Przedstawiona metoda niestety wymaga wstgpnego dopasowania do siebie
poréwnywanych obiektow. Najbardziej oczywistym | zarazem prostym sposobem jest
znormalizowanie rozmiarOw obiektow, czyli np. przeskalowanie badanego obiektu do

rozmiarOw wzorca. Jednak w przypadku specyficznych deformacji, artefaktéw lub tez
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7 Rozpoznawanie obiektow

czesciowego zastonigcie badanego obiektu, metoda ta da rezultaty dalekie od
oczekiwanych (rysunek 7.3)

Rysunek 7.3. Przyktady skalowania prowadzacego do btednych rezultatow

Metoda wykorzystywana do poréwnywania ksztalttow musi by¢ odporna (w miarg
mozliwos$ci) na takie znicksztalcenia. Autorska propozycja takiej metody zostanie

zaprezentowany w dalszej czg$ci rozdziatu.

7.2 Problemy analizy obiektow trojwymiarowych

Ocena obiektow obserwowanych przez kamer¢ powiazana jest z jeszcze jednym,
powszechnie znanym, problemem. Obserwowane obrazy sa bowiem dwuwymiarowym
rzutem na matrycg przetwornika rzeczywistych obiektéw materialnych wystgpujacych w

trojwymiarowej przestrzeni.

O ile metody przeksztatcania tréjwymiarowego modelu w dwuwymiarowa
reprezentacj¢ sa powszechnie znane i wykorzystywane (miedzy innymi w grafice

komputerowej), o tyle przeksztatcenie odwrotne nie jest trywialne ani nawet jednoznaczne.

Analizujac obiekt dwuwymiarowy skladajacy si¢ z kilku ksztaltow nalezy ocenié
jednoczesnie: rodzaj obiektu, jego wielkos$¢ 1 orientacje (utozenie) wzgledem kamery. Fakt
istnienia tak duzej ilosci stopni swobody przy prébie dopasowywana obiektow powoduje
drastyczny wzrost iloéci potencjalnie mozliwych i koniecznych do sprawdzenia dopasowan
— a co za tym idzie wzrost zlozonosci obliczeniowej procesu dopasowywania.
Przyktadowo mozna wskaza¢, ze proba dopasowania trojwymiarowego modelu obiektu do
obserwacji z krokiem 10 stopni wzdluz kazdej z osi powoduje konieczno$¢ przetestowania

46 656 rzutoéw badanego modelu.

W niniejszej pracy zostanie w zwiazku z tym przedstawione alternatywne, znacznie
efektywniejsze obliczeniowo podejscie, oparte na autorskiej koncepcji oceny zbiorow

sasiadujacych ze soba ksztattow.
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7 Rozpoznawanie obiektow

7.3 Reprezentacja ksztattow
W celu zapewnienia efektywnego i odpornego na btedy procesu porownywania ksztattow,
opracowany zostal model widoku obiektu bazujacy na radialnym podziale jego ksztaltu.

Ilustracja takiego podziatu jest rysunek 7.4.

Rysunek 7.4. Podziat ksztattu na radialnie zorientowane sekcje

W takiej reprezentacji ksztalt definiowany jest przez zbior katéw nachylenia krawedzi

ksztattu do prostej prostopadtej do siecznej danej sekcji (rysunek 7.5)

Rysunek 7.5. Sposob obliczania nachylenia krawedzi ksztattu

Nachylenie krawedzi ksztalttu w danej sekcji jest obliczane na podstawie punktow
przecigcia ksztattu z prostymi stanowiacymi brzegi danej sekcji. Sposob obliczania tego
nachylenia (przy zachowaniu oznaczen jak na rysunku 7.5) przedstawiony jest przy

pomocy réwnan (7.1 — 7.3) ponize;j:
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h, = Il*sin(ﬁj
2

h, = Iz*sin(ﬁj
2

C, +¢C, zll*co{£)_|2*co{ﬁ) (7.2)
2 2
h

h
I, = +
t9(p) tg(27r—a—'§)

Z czego po przeksztalceniu otrzymujemy:

h
x (1, -1)*cos())*h,
c, =2 (7.2)
h, +h
zatem ostatecznie:
o = arcta 2~ (7.3)

(. +1)*tan(2)

gdzie:
a — kaqt nachylenia krawedzi ksztattu w danej sekcji
S — rozmiar kqtowy sekcji
Iy, I» — odleglosci punktow przeciecia ksztattu z krawedziami

sekcji od srodka ksztattu
hi, hy c1, €2 — odlegtosci pomocnicze stuzqce do obliczen

Do obliczenia wskazanego kata nachylenia ksztattu w danej sekcji niezbgdna jest

znajomos¢ jej szerokos$ci katowej oraz punktow przecigcia ksztattu z krawgdziami sekcji.

W celu oznaczenia tych punktow przegladane sa po kolei wektory sktadajace si¢ na
dany ksztatt. Dla kazdego z wektorow oznaczany jest kat poczatkowy oraz koncowy

wzgledem $rodka ksztaltu (bedacego zarazem punktem wspolnym sekcji). Na tej
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7 Rozpoznawanie obiektow

podstawie oznaczane sa krawedzie sekcji znajdujace si¢ pomigdzy tymi katami, a wigc te,

ktore posiadaja punkt przecigcia z danym wektorem (przedstawione na rysunku 7.6).

Rysunek 7.6. Punkty przecigcia wektora z krawedziami sekcji
Oznaczenia na rysunku 7.6:

odleglos¢ kqtowa pomiedzy koncem wektora a krawedziq
sekcji

=
|

B —  rozmiar kqtowy sekcji

—  kat nachylenia wektora do prostej przechodzqcej przez
Srodek ksztattu i koniec wektora

0 — odlegtos¢ kqtowa pomiedzy koncami wektora
I, l,  —  odlegtosci koncow wektora od srodka ksztattu

— odlegtos¢ pomiedzy punktem przeciecia wektora z
krawedziq sekcji a srodkiem ksztattu

hy, lba  —  odleglosci pomocnicze stuzqce do obliczen posrednich

Punkty przecigcia obliczane sa w nastgpujacy sposob:
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I2A

=2 —ctgd

h, g
tg(@-y)=—

zatem:

:]—2 —ctg(@—y) =ctgo

X

jednoczesnie:

(IZA + |2B)*tg(5) = (Iz - I2A - IZB)*tg(H)
L+, =1, -1, *cos@)

z czego wynika:

1, =1, *cos(9)
(o) = I, *sin(6)

korzystajac z rownania (7.5 i 7.7) otrzymujemy:

sin@ ) 00 = e

i ostatecznie:

I E

I, -1, *cos(0)

“ 1, -1, *cos@)

| *sin(6) *sin(@—y) +cos@—y)

(7.4)

(7.5)

(7.6)

(7.7)

(7.8)

(7.9)

Poniewaz sporadycznie moze si¢ zdarzy¢, ze dana krawedZ sekcji jest kilkakrotnie

przecinana przez rozne wektory, poszczegdlne punkty przecigcia odkladane sa w

tworzonej tabeli 1 na ich podstawie obliczona jest usredniona warto$¢ potozenia punktu

przecigcia. Po obliczeniu wszystkich punktéw przecigcia z sekcjami obliczane sa katy

nachylenia ksztaltu w kazdej sekcji zgodnie z przedstawionym wyzej wzorem 7.3.

Jak mozna zauwazy¢, przedstawiony sposob reprezentacji (z doktadnoscia

okres$long przez zastosowana ilo$¢ sekcji) pozwala jednoznacznie opisa¢ dany ksztalt (z
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7 Rozpoznawanie obiektow

doktadnos$cia do jego wielkos$ci, co jednak jest w tym przypadku zaleta, a nie wada) za
pomoca zbioru katdow nachylenia, pozwala tez na transformacje¢ odwrotng — do

rownowaznego (cho¢ nie identycznego) zbioru wektorow.

7.3.1 Odpornosé¢ na przeksztalcenia

Warto zwrdci¢ uwage, ze zaproponowana reprezentacja ma wiele istotnych zalet dla
procesu porownywania ksztalttow. W szczegolnosci cechuje si¢ odpornoscia na typowe

transformacje, ktorym podlegaja obiekty obserwowane z ré6znych punktow widzenia:

7.3.2 Skalowanie

Przeksztalcenie jest catkowicie odporne na zmiany rozmiaru obiektu. Dwa obiekty
rozniace si¢ jedynie wielkos$cia, po przeksztatceniu beda reprezentowane przez identyczny
zbior katow nachylenia w kolejnych sekcjach (rysunek 7.7). Na rysunku tym reprezentacja
w postaci katow nachylenia krawedzi ksztalttu w poszczegdlnych sekcjach jest
reprezentowana jako wykres funkcji o dyskretnych warto$ciach. Nie jest to doktadne
przeksztalcenie prezentowanego obok ksztattu a jedynie stuzy do ilustracji reakcji
wynikow tego przeksztalcenia na czynnik zakldcajacy, jakim jest zmiana skali obiektu.

Analogiczna sytuacja dotyczy rysunkow 7.8-7.10.

Rysunek 7.7. Zmiana reprezentacji ksztaltu po przeksztatceniu w przypadku zmiany
skali ksztattu

7.3.3 Obroét
W przypadku obrotu obiektu, nastgpuje przesunigcie wartosci katow nachylenia ksztattu w
poszczegolnych sekcjach. Przesunigeie takie ma wielko$¢ (wyrazajaca sig iloscia Sekcji

pokrywajacych) zalezna od kata obrotu obiektu (por. rysunek 7.8).
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Oczywiscie, przy matej ilosci sekcji 1 kacie obrotu znacznie réznym od
wielokrotnos$ci rozmiaru sekcji wynikiem przeksztatcenia bgdzie nie tylko przesunigcie o n
sekcji katow nachylenia krawedzi, ale wystapia takze modyfikacje w ramach uzyskanej
reprezentacji. Jak wykazaty jednak doswiadczenia praktyczne, zastosowanie kilkunastu-
kilkudziesigciu sekcji zapewnia btad na odpowiednio niskim poziomie, mozliwym do

zaakceptowania w procesie oceny ksztattu (por. rozdzial 7.4 ponizej)

Rysunek 7.8. Zmiana reprezentacji po obrocie ksztattu

7.3.4 Przestoniecie

Przestonigcie prowadzi oczywiscie do deformacji obiektu, jednak przyjety wyzej sposob
reprezentacji ksztaltu obiektu powoduje, ze nieduze przeslonigcie skutkuje zmiana

wartos$ci jedynie jednej lub kilku sasiednich sekcji.

W rezultacie porownujac obiekt do wzorca mozna tatwo stwierdzi¢ nie tylko
og6lne podobienstwo (co umozliwia rozpoznanie obiektu), ale mozna rowniez okresli¢

obszar, w ktorym nastapito przestonigcie lub deformacja obiektu.

a
o e ..un
ey >
. .q

Rysunek 7.9. Zmiana reprezentacji w przypadku przestonigcia lub deformacji ksztattu
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7.3.5 Perspektywa

Przeksztalcenie wynikajace z perspektywy powoduje zmiang katdow nachylenia w
‘gornych’ i ‘dolnych’ sekcjach, pozostawiajac praktycznie niezmienione sekcje w poblizu
poziome;j linii przechodzacej przez $rodek ksztattu. Ilustracja tego moze by¢ rysunek 7.10
przedstawiajacy przyktadowy ksztatt (linia ciagla) oraz ten ksztalt poddany przeksztatceniu
perspektywy (linia przerywana). Jak wida¢ nachylenie ksztaltu w sekcjach 1,12,13,24 nie
ulegto zmianie, w sekcjach 4-9 i 16-29 roznica w nachyleniu w danej sekcji w stosunku do
ksztattu oryginalnego jest w miarg stata, natomiast 3, 17 oraz 22 zmiana nachylenia jest
duza i trudna do przewidzenia (co zwiazane jest z ‘przejSciem’ naroznikow do innych

sekcji pod wptywem przeksztatcenia lub silng deformacja jak w przypadku sekcji 3)

AT

Rysunek 7.10. Ilustracja zmian w poszczego6lnych sekcjach pod wplywem
perspektywy

Zmiana kata jest identyczna, co do wartosci w gornych i dolnych sekcjach (przy zalozeniu
ze perspektywa jest symetryczna wzgledem horyzontu), réznica dotyczy natomiast znaku
zmiany (por. rysunek 7.10). Ze wzgledu na fakt, ze w wyniku tego przeksztalcenia
poszczegdlne narozniki ksztaltu moga si¢ znalez¢ w innych sekcjach, nalezy oczekiwac ze
doprowadzi to do nieprzewidywalnych zmian wartosci kata nachylenia w pojedynczych
sekcjach. Oznacza to w praktyce, ze przy duzych zmianach perspektywy rozwazana tutaj
reprezentacja obiektow nie bgdzie niewrazliwa na skutki tych zmian, co w efekcie moze

prowadzi¢ do braku rozpoznania lub do btednych rozpoznan.
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Rysunek 7.11. Wptyw przeksztalcenia perspektywy na reprezentacje ksztattu

7.4 Strategia oceny ksztattow

Przedstawiony powyzej sposob reprezentacji ksztattu przy pomocy katoéw nachylenia jego
krawedzi stanowi efektywne, ale nie ostateczne narzgdzie oceny ksztaltu. Poniewaz
naturalng rzecza jest, ze obserwacje rzeczywiste odbiegaja mniej lub bardziej od
zatozonych teoretycznych modeli, nalezy spodziewa si¢ ze reprezentacje ksztattow
otrzymane z poprzedniego etapu przetwarzania obrazu nie beda w 100% zgodne z ich

wyidealizowanym modelami zapisanymi w pamigci systemu.

Dodatkowa komplikacje przy ocenie ksztattu stanowi fakt, Ze rozne ksztalty
rzeczywiste poddane réznym przeksztalceniom moga uzyska¢ taka sama (lub zblizong)
reprezentacj¢. Przykladowo, ksztalt trapezu mozna uzyska¢ poprzez zastonigcie czeSci

trojkata, czy przez perspektywe zastosowana do kwadratu (rysunek 7.12).

R

v

- Xﬂ?

Rysunek 7.12. Rézne przeksztalcenia prowadzace do tego samego rezultatu

Najwigksza skutecznos¢ oceny ksztattu mozna uzyska poprzez probg dopasowania ksztattu
do wzorca z uwzglednieniem wszystkich mozliwych przeksztalcen podstawowych
(skalowanie, przestonigcie, perspektywa i obrot) oraz ich ztozen. Nalezy bra¢ jednak pod
uwage, ze w takiej sytuacji nalezy by¢ przygotowanym na wiele uzyskanych dopasowan,

ktore w rzeczywistosci nie reprezentuja rzeczywiscie poszukiwanych obiektow
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W rezultacie w implementacji uwzgledniane sa trzy dopuszczalne przeksztalcenia,
tj. skalowanie, przestonigcie 1 perspektywa. Jak zostato to wykazane wcze$niej, skalowanie
obiektu nie ma wpltywu na jego rozpoznanie, pozostaje zatem uwzglednienie w ocenie

przestaniania i perspektywy.

Zgodnie z opracowana w tej pracy metodyka porownanie ksztattu do modelu
odbywa si¢ wigc w dwoch krokach. W pierwszym oceniana jest mozliwos¢ dopasowania
perspektywy. Obliczana jest $rednia réznica pomig¢dzy katami nachylenia ksztattu i modelu
w gornych 1 dolnych sekcjach. Do grupy ‘gérnych’ sekcje zaliczane jest ok. 30% sposrod
wszystkich sekcji — tych, ktore skierowane sa w gore Rysunku 7.4. Analogicznie do grupy
‘dolnych’ zaliczana jest identyczna liczba sekcji — odpowiednio skierowanych najbardziej

w dot. Dla gérnej 1 dolnej grupy obliczana jest srednia réznica pomigdzy katami ksztattu i

modelu:
b
Z a, — an
dg — n:ab
o8 (7.10)
Z a, - ﬂn
d — n=c
‘ d-c
gdzie:
a,b — indeksy (numer kolejny) odpowiednio pierwszej i ostatniej
gornej sekcji
c,d — indeksy (numer kolejny) odpowiednio pierwszej i ostatniej
dolnej sekcji
On —  kqt nachylenia krawedzi badanego ksztattu w sekcji o
indeksie n
D —  kaqt nachylenia krawedzi modelu w sekcji o indeksie n
dg, d¢ — Srednia réznica nachylenia ksztaltu wobec modelu

odpowiednio w gornej i dolnej czesci

Jezeli dy, dy maja przeciwne znaki, to przyjmowane jest, ze nastapilo przeksztatcenie
perspektywy i katy nachylenia ksztattu modyfikowane sa o wyliczone wspotczynniki dg

dla gormych sekcji i dy dla dolnych. Warto zwrdéci uwagg, ze jezeli zalozenie o
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perspektywie okaze si¢ btedne, to dalsze dopasowanie wykaze, ze dany ksztalt nie pasuje

do testowanego modelu, poniewaz roznice w poszczegdlnych sekcjach beda zbyt duze.

W kolejnym kroku obliczamy dla wszystkich sekcji roznice (bezwzgledna)
pomigdzy katem nachylenia krawedzi badanego ksztaltu a nachyleniem krawedzi

testowanego modelu.
d, =|a, - 5,| (7.12)

Poniewaz zakladamy, ze badany ksztaltt moze by lokalnie znieksztalcony lub/i
przestonigty, ze zbioru roznic d, eliminujemy czg$¢ (w implementacji referencyjnej 30%)
roéznic o najwigkszych warto$ciach. Suma pozostatych d, stanowi natomiast miarg
dopasowania badanego ksztattu do testowanego modelu. Warto zwroci uwage na fakt, ze
eliminowanie czgs$ci sekcji o najwigkszej roznicy ma tez uzasadnienie dla badania
perspektywy, poniewaz przesunigcie naroznikow ksztattu z jednej sekcji do drugiej pod
wptywem tego przeksztalcenia powoduje powstanie lokalnych jednosekcyjnych zaburzen i

zwiazanych z tym duzych wartosci pojedynczych d,.

Ostatecznie, dla kazdego ksztaltu, wydzielonego w poprzednim etapie procesu
przetwarzania, algorytm oceniajacy zwraca list¢ ksztaltéw modelowych (sktadajaca sig z
jednego lub kilku réznych ksztaltéw), do ktorych udato si¢ dopasowac badany ksztalt, z
dodatkowa informacja w postaci miary jakosci dopasowania oraz skali. Dane te

przekazywane sa do detektorow obiektow, ktore zostaty opisane ponizej.

7.5 Rozpoznawanie obiektéow
Bazujac na identyfikacji i ocenie obserwowanych ksztalttow, mozna wprowadzi¢ kolejny
poziom syntetycznej hierarchii opisu 1 podja¢ probg zidentyfikowania w obserwowanym

obrazie konkretnych rzeczywistych obiektow.

7.5.1 Reprezentacja modelu

Jak bylo to wspomniane wczesniej, rozpoznawanie bazujace na dopasowaniu
trojwymiarowego modelu jest bardzo ztozone obliczeniowo, dlatego tez w prezentowanym
systemie zastosowano metodg prostsza, opierajaca si¢ na nowym pojeciu wprowadzonym

w tym celu przez autora: tak zwanych ukladach ksztattow.
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W przypadku wielu sztywnych obiektow rzeczywistych ich dwuwymiarowa
reprezentacj¢ mozna przedstawi¢ jako zbidr $ci§le zdefiniowanych ksztattow. Ponizszy

przyktad (rysunek 7.13) prezentuje taka dekompozycje dla szeScianu:
O

Rysunek 7.13. Dekompozycja obicktow na ksztatty

Co prawda przy zmianie kata obserwacji wyglad ksztaltow reprezentujacych poszczegodlne
ptaszczyzny szescianu si¢ zmienia, to jednak mozna zdefiniowa¢ pewne reguly przy
pomocy ktoérych mozemy opisaé przewazajaca czg$¢ przypadkoéw reprezentacji takiego

szes$cianu:
e przy widoku prostopadtym do $ciany, obserwowany jest regularny kwadrat

e w innym przypadku jest to zespdt dwdch kwadratow poddanych dziataniu
perspektywy, przy czym ich wysokos¢ wzdtuz wspolnego boku jest identyczna, a

perspektywa dla kazdej ze $cian jest ukierunkowana na zewnatrz

e w zaleznoS$ci od nachylenia gornych krawedzi wystgpuje (lub nie) obrocony i

poddany perspektywie romb, bedacy gorna $ciang szescianu

Jak wida¢ mozna zbudowal relatywnie prosty algorytm, ktoéry przeanalizuje zbior
dostarczonych ksztaltow 1 na tej podstawie oceni¢, ktore z nich ze wzglgdu na swoje cechy

1 polozenie wzgledem siebie tworza reprezentacje np. wskazanego szescianu.

Dla zapewnienia skuteczno$ci takiego algorytmu w niektérych przypadkach
konieczne bedzie zaimplementowanie kilku mozliwych scenariuszy ztozen, czasem przy
wykorzystaniu réznego zestawu ksztaltow, niemniej jednak wydajnos¢ takiego
rozwiazania jest nieporéwnywalnie wyzsza od proby dopasowania pelnego modelu

trojwymiarowego.

Dla w petni obiektywnego opisu przyzna¢ jednak nalezy, ze przy swoich licznych
zaletach, prezentowany algorytm ma tez dosy¢ istotne ograniczenia. W szczegdlnosci nie

nadaje si¢ zbytnio do skutecznego rozpoznawania obiektow ktore nie posiadaja dobrze
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okreslonych krawedzi (tj. obiektdow oblych, wygltadzonych itp.) Mozna oczywiscie
zbudowac¢ detektor ktory bedzie bazowat na zestawie wielu rzutéw pod réoznymi katami,
jednak traci si¢ wtedy glowna zalete prezentowanego rozwiazania, jaka jest prostota
przyjetego rozwiazania i wynikajaca z tej prostoty szybko$¢ dziatania odpowiednich
programéw. Poniewaz jednak caty przedstawiony w pracy proces przetwarzania opiera si¢
na wektoryzacji (a ta na detekcji krawedzi), takie ograniczenie w tym miejscu
przetwarzania nie wnosi wiele do catosci, gdyz obiekty oble bgda stanowity problem
rowniez na innych etapach przetwarzania. Nalezy zdawa sobie sprawg z tego
ograniczenia, poniewaz jednak wigkszo§¢ Srodowiska sztucznie stworzonego przez
cztowieka (biura, mieszkania, fabryki itp.) sktada si¢ jednak w przewazajacej czgsci z
obiektéw ‘kanciastych’, przeto zakres zastosowania przedstawionego algorytmu pozostaje

relatywnie szeroki.

7.5.2 Detektory obiektow i dystrybucja ksztattéw

Aby uzyska¢ interesujacy poziom funkcjonalnosci opracowanego w tej pracy systemu
rozpoznawania obiektow, konieczne oczywiscie jest stworzenie zespotu detektorow,
rozpoznajacych roézne obiekty mogace znalez¢ si¢ w polu obserwacji. Kazdy z detektorow
ma zaimplementowany swoéj wilasny specjalizowany algorytm rozpoznawania jednego
konkretnego typu obiektu. Konkretne algorytmy nie bgda tu przedstawiane, jednak
implementacje dla kilku przyktadowych obiektow znajduja si¢ w zalaczonym na koncu

pracy CD z kodem zrodtowym oprogramowania systemu.

W celu poprawy wydajnosci przetwarzania, wszystkie ksztalty ktore zostaly
dopasowane do wzorcow sa dystrybuowane poprzez centralna rozdzielni¢ (dispatcher) do
poszczegbdlnych detektorow. Kazdy z detektorow definiuje rodzaje ksztaltéw ktore
wchodza w skfad rozpoznawanych przez niego obiektow 1 tylko takie ksztalty sa do

danego detektora dostarczane (rysunek 7.14).
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Rysunek 7.14. Dystrybucja ksztattow i mapy obiektow

7.5.3 Mapy obiektéow

Kazdy z detektorow probuje skonstruowaé obiekty swojego typu przy pomocy
dostarczonych ksztattow. Poniewaz w kazdej ramce obrazu moze si¢ znajdowaé jeden,
kilka lub zero obiektow danego typu, z kazdego detektora w wyniku jego dzialania
mozemy otrzymac list¢ rozpoznanych obiektow. Kazdy obiekt rozpoznany przez detektor

jest okreslony przez kilka parametrow. Sa to:
e potozenie srodka obiektu
e wielkos¢ obiektu
e jako$¢ dopasowania (bedaca miarg prawdopodobienstwa prawidtowej detekcji)

Lista takich obiektow (reprezentowanych przez opisane wyzej parametry) z kazdego
detektora nazwana zostala mapa obiektow, a zespol wszystkich map z odpowiednich

detektorow jest wykorzystywana w procesie nawigacji, opisanym w kolejnym rozdziale.

7.6 Podsumowanie
Przedstawiony w niniejszym rozdziale proces detekcji obiektoéw obejmuje jeden z
najtrudniejszych obszaréw analizy i interpretacji obrazu, tj. jego rozpoznawanie. Jest to

zarazem obszar otwierajacy najwigcej potencjalnych zastosowan 1 korzysci.
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7 Rozpoznawanie obiektow

Rozpoznawanie jest procesem skomplikowanym, gdzie nie ma uniwersalnych recept, pola
poszukiwan sa bardzo szerokie i zaden z kierunkdéw badan nie uzyskal definitywnej

przewagi (por. rozdziat 3).

Przedstawiony w tym rozdziale oryginalny proces rozpoznawania wykorzystuje
atut przeksztalcenia (we wczesniejszych etapach przetwarzania) rastrowego obrazu
pozyskanego z kamery do postaci wektorowej. Dzigki takiemu przeksztatceniu udaje sig¢
fatwo znormalizowaé obserwowane ksztalty, a zastosowanie nieskomplikowanego aparatu
matematycznego pozwala na uzyskanie catkiem satysfakcjonujacych efektow.
Znormalizowanie ksztattu do stalej okreslonej liczby parametréw (sekcji) pozwala tez
przypuszczaé, ze tatwo mozna by do ich oceny wykorzysta¢ inne znane mechanizmy, np.

sieci neuronowe, co moze by¢ tematem dalszych prac.

Specjalizowane detektory obiektow moga rodzi¢ pewne zastrzezenia natury
metodologicznej — poniewaz nauka z natury swojej wyzej ceni rozwiazania ogodlne i
uniwersalne, niz takie dopasowane do konkretnych uwarunkowan konkretnego zadania,
jak to ma miejsce w tym wiasnie przypadku. Jednak opracowany w tej pracy oryginalny
algorytm wydzielania i rozpoznawania obiektow wydaje si¢ dobrze spelnia¢ swa rolg w
przedstawionym zadaniu, i jako taki jest dobra ilustracja przedstawionego w pracy sposobu

rozwiazania problemu.
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Rozdziat 8

Nawigacja

Niniejszy rozdzial przedstawia wykorzystanie technik i algorytméw, opisanych w
poprzednich rozdziatach, do realizacji przyktadowych zadan nawigacji (w rozumieniu

sterowania przemieszczaniem si¢) mobilnego robota w nieznanym otoczeniu.

W niniejszej pracy przedstawione zostaly podstawowe operacje przemieszczenia,
oraz ich przyktadowe zlozenie w bardziej skomplikowane zadanie poszukiwania obiektu.
Oczywiscie przedstawione operacje podstawowe mozna laczy¢ w inny sposob, dzigki
czemu mozliwe zrealizowa¢ inne zadan nawigacji. Wszelkie operacje przemieszczenia sa
realizowane pod kontrola systemu wizyjnego, co jest zreszta podstawowa idea
prezentowanej pracy. Umozliwia to bowiem obiektywna kontrole rezultatow dziatania
systemu wykonawczego (napgdowego) 1 korekcje ewentualnych bledow. Taka
permanentna kontrola wizyjna wszystkich skutkow podejmowanych dziatan jest takze
charakterystyczna cecha typowego zachowania cztowieka, wigc w tym zakresie przyjgty

sposob dziatania mozna nazwa¢ antropomorficznym.

Ma to takze okreslony walor praktyczny. Niestety, jak ogdlnie wiadomo, uktady
mechaniczne zwykle dalekie sa od ideatu. Podanie takiego samego sygnatu wejsciowego
(przyktadowo: okreslonego czasowo statego pradu na silnik) moze prowadzi¢, nawet dla
tego samego uktadu mechanicznego, do réznych rezultatow - w zaleznos$ci od aktualnych
oporow w uktadzie, poslizgéw itp. Nawet w sytuacji, kiedy mozna zagwarantowaé
konkretng warto$¢ kata obrotu osi napedowej (np. przez wykorzystanie silnika
krokowego), nie da si¢ doktadnie przewidzie¢ reakcji catego uktadu na skutek na przyktad
wystgpowania poslizgu kot na podiozu albo na skutek istnienia w przekladniach nie
dajacego si¢ wyeliminowac luzu. Dlatego tak istotna jest kontrola rzeczywistego ruchu
mobilnego robota w stosunku do otoczenia zewngtrznego, prowadzona w tym wypadku

przez opisywany w pracy system wizyjny.
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Rozwazajac wizyjna oceng ruchu, warto tu wskaza¢ pewna analogi¢, bliska
zapewne kazdemu czytelnikowi — ot6z czlowiek rowniez w swoich dziataniach
motorycznych postuguje si¢ przede wszystkim wlasnie ocena oparta na informacji
wizyjnej. Przypuszczalnie zaden czltowiek nie bedzie miat probleméw z dojsciem po
ptaskim terenie do oznaczonego punktu docelowego, odleglego powiedzmy o 50m od
miejsca startu. Jednak latwo wyobrazi¢ sobie, jak skomplikuje to zadanie sytuacje
zastonigcia temu czlowiekowi oczu. Nawet po wstepnym ustawieniu we wilasciwym
kierunku, i wiedzac ze nalezy zrobi¢ doktadnie 50 krokéw, cztowiek zapewne nie dotrze
doktadnie do wybranego punktu docelowego. Ludzie, ktérzy normalnie postuguja sig
wzrokiem sa tak bardzo uzaleznieni od tego receptora, ze przy jego wylaczeniu z uzycia
szansa precyzyjnego osiagni¢cia celu jest minimalna. Mate btedy kumuluja si¢ bowiem w
trakcie ruchu 1 drobne odchylenia na poczatku - powoduja duze rozbieznosci na koncu
trasy. Jedynie ciagla kontrola oparta na obserwacji otoczenia i niewielkie korekty kierunku
ruchu wynikajace z tej kontroli pozwalaja czlowiekowi na wiasciwe wykonanie
przedstawionego zadania. Analogicznie funkcjonuje prezentowany system napedowy
kontrolowany przez uklad wizyjny w rozwazanym w tej pracy mobilnym robocie. Na
podstawie ustawicznie pozyskiwanej ina biezaco przetwarzanej informacji wizyjnej

dokonuje on potrzebnej korekty ruchu i dziata tak, aby zrealizowaé przedstawione zadania.

8.1 Obrot

8.1.1 Postawienie problemu

Aby zrealizowa¢ dowolne przemieszczenie po plaszczyznie, wystarczy ztozy¢ je z
kombinacji dwoch podstawowych operacji — obrotu i1 przesunigcia. Omoéwimy obie te
operacje kolejno, pokazujac gléwnie mechanizmy, ktore sa wykorzystywane do ich

kontroli. W pierwszej kolejnosci zostanie tu przedstawiona realizacja obrotu.

W sensie wykonawczym, obrot realizowany jest poprzez uruchomienie obu
silnikow napgdowych, przy czym kazdy z nich pracuje w przeciwstawna strong (np. jeden
w prawo, drugi w lewo). System sterujacy nie ma jednak kontroli nad rzeczywistym katem
obrotu osi napedowych, ale jedynie nad czasem zalaczenia silnikow. Kontrola obrotu jest

wigc w calosci realizowana na podstawie informacji wizyjnej.
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Kluczowym elementem procesu jest ocena wykonanego kata obrotu. Jest to
realizowane poprzez poroOwnywanie kolejnych ramek i ocen¢ wzglednego wektora

przesunigcia obiektow, ktore sa na nich widoczne (por. rysunek 8.1).

SR

Rysunek 8.1. Przesunigcie obrazu zwiazane z obrotem kamery

Poniewaz dla danego uktadu optycznego istnieje jednoznaczne odwzorowanie pomiedzy
przesunigciem obrazu na matrycy a katem obrotu (por. rysunek 8.2), przeto mozliwe jest
obliczenie kata obrotu kamery na podstawie kolejnych ramek i przesunigcia pomigdzy

nimi. Kat obrotu obliczony zostaje w nastgpujacy sposob:

a = %* 2 (8.1)
gdzie:
o  — wartoS¢ kqta obrotu kamery pomiedzy kolejnymi ramkami
dx — przesuniecie pomiedzy kolejnymi ramkami obrazu (w pikselach)
fo — ilos¢ pikseli na petny obrét kamery (por. 8.1.1)

Jak wynika z powyzej opisanych zaleznos$ci, kompletna kontrolg¢ obrotu mozna
zrealizowaé poprzez analiz¢ przesunigcia poziomego obrazu pomigdzy kolejnymi
ramkami. Konieczna jest tez oczywiscie znajomo$¢ parametru fr, przy czym sposob jego

okreslenia zostal opisany w podrozdziale 8.1.2 (ponizej).
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przetwornik obrazu przyktadowy obiekt

4 e
\

Rysunek 8.2. Reprezentacja kata obrotu na matrycy obrazu

Poréwnywanie dwoch ramek wektorowych i1 ocena przesunigcia jest co prawda
wielokrotnie mniej ztozona obliczeniowo niz pordwnywanie ramek rastrowych, rodzi

jednak problemy dotyczace pewnosci dopasowania do siebie poszczegdlnych linii.

Poniewaz ramki wektorowe z natury swojej nie zawieraja innych informacji niz
krawedzie, trudno jest, przy nieznanym a priori przesunigciu, dopasowaé wektor jednej
ramki do drugiej. Przy poréwnywaniu bowiem wektorow na dwoch ramkach nalezy

uwzgledni¢ kilka efektow:

e ta sama krawedz reprezentowana poprzez jeden wektor moze wystgpowac na
dwoch kolejnych ramkach nachylona pod nieznacznie innym katem, co zwigzane
jest z procedura wektoryzacji (i faczenia wektoréw), a takze z mozliwym innym
nachyleniem kamery zwigzanym na przyktad z nierownosciami podioza, po ktorym

porusza si¢ robot.

e krawegdZ moze by¢ na jednej ramce reprezentowana np. przez jeden wektor,
podczas gdy na kolejnej beda to np. dwa lub trzy wektory, ktore z roznych
wzgledow (oswietlenie, artefakty, szum itp.) nie zostaty przez proces wektoryzacji

polaczone w jeden.

Algorytm porownywania ramek musi wigc by¢ w stanie uwzgledni¢ takie rdznice
pomigdzy ramkami i odpowiednio oszacowa¢ wielko$¢ przesunigcia. Poniewaz opisane
efekty nie pozwalaja na $ciste obliczenie tej warto$ci, algorytm funkcjonuje w sposéb
probabilistyczny, oceniajac rozne hipotezy (warto$ci przesunigcia) i konstruujac dla nich

miar¢ jakosci dopasowania.
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Algorytm oceny przesunigcia pomi¢dzy ramka A i B przeglada po kolei wszystkie
wektory nalezace do ramki A wedlug nastepujacego schematu (rysunek 8.3).

ocena wektora odrzucenie wektoréw
Ramki A niespetniajgcych zatozen

znalezienie pasujacych wektorow
Ramki B

przydzielenie dopasowania
do tablicy przesunigé

obliczenie dtugo$ci dopasowania

Rysunek 8.3. Schemat porownywania wektorow

Kazdy z wektorow jest wstgpnie oceniany pod katem przydatnosci do pordwnania.
Odrzucane sa wektory bardzo krétkie, mniejsze od zatozonej dtugosci (np. 5 pikseli), oraz
wektory o nachyleniu zblizonym do poziomego. Wektory o orientacji poziome;j
wprowadzaja bowiem potencjalnie bardzo duzy btad do poréwnania w przypadku obrazéw
przesunigtych horyzontalnie wzgledem siebie. Wynika to z zasady dzialania algorytmow
detekcji krawedzi oraz wektoryzacji - nie mozna bowiem zagwarantowac ze dana krawedz
po wektoryzacji bedzie reprezentowana przez taka sama liczbe odcinkéw okreslonej

dtugosci na obu poréwnywanych ramkach.

Dla pozostatych wektorow algorytm poszukuje odpowiednikow wsrod wektorow
ramki B. W pierwszym kroku wybierane sa wektory o kacie nachylenia zblizonym do
badanego wektora. Dla kazdego wektora ramki A otrzymujemy odpowiedni zbidr My,

wektoréw ramki B spetniajacych powyzsze ograniczenia:

o, >,
My, ={Voor-- Vo }, 9dZiEVY, dt,, < 7 — (8.2)

Ivb > Imin
gdzie:

owp — kat nachylenia danego wektora vy
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oo — minimalny wymagany kqt nachylenia wektora (dobierany
eksperymentalnie)

o — diugosé danego wektora vy

Imin — minimalna wymagana dtugos¢ wektora (dobierana
eksperymentalnie)

Wreszcie, dla kazdego wektora v, ze zbioru M, jest obliczane jego dopasowanie do
wektora v,. Przy objasnianiu sposobu obliczania tego dopasowania wykorzystane zostana

oznaczenia przedstawione na rysunku 8.4.

Rysunek 8.4. Sposob okreslenia dopasowania wektorow

Jak wida¢ na wskazanym rysunku, dla kazdej takiej pary wektorow obliczana jest
odlegtos¢ d (czyli przesunigeie poziome jakie nalezy wykonaé¢ dla wektora v, aby umiescié
go w linii vp) oraz warto$¢ dopasowania m (dlugos$¢ czesci wspdlnej wektorow po
przesunigciu poziomo V, 0 d). Formalnie wartoSci te obliczane sa na podstawie

nastgpujacych wzorow:

d =X, — Xy +ﬁ%(;/)vb (8.3)
m = min(e + 2 -y, ) s o ) (5.4)
gdzie:
o — Sredni kqt nachylenia wektoréw v | Vp
Xva ,Yva — polozenie srodka wektora v,
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Xva,Yva — potozZenie srodka wektora vy
ha,lb — diugosci wektorow vq i vy

W rezultacie dla kazdego wektora v, i zbioru wektorow My, otrzymujemy zbior par (d, m),

réwnoliczny zbiorowi My,. Zbior ten mozemy przedstawié nastepujaco:
Dva = @O’mO)""l (dn!mn) (85)

Zbior Dy, okresla wigc mozliwe dopasowania wektora Vv, do wektorow ramki B.
Oczywiscie, przy kK wektorach obecnych w ramce A, otrzymujemy w efekcie k zbiorow:
Dyao --- Dyak-1. Sumujac te zbiory otrzymujemy:

D= JDu = @ My)e (dymy) (8.6)

i=1.k

Na podstawie tych zbioréw obliczane sa sumaryczne dopasowania dla wszystkich
hipotetycznych przesuni¢¢ poprzez zsumowanie dla kazdego przesunigcia odpowiednich

dhugosci dopasowan:

t
S, =2

i=0

{mt;dla n=int(d,) 67)

0;dla n=int(d,)

Najlepszym dopasowaniem pomig¢dzy ramkami A i B bedzie wigc takie przesunigcie h ze:
Sp = Max(S, ..., Sgrens S;) (8.8)

(przy czym p < 0 < n), poniewaz przy takim przesunigciu nast¢puje najlepsze pokrycie
wektorow jednej ramki (przesunigtymi) wektorami drugiej ramki. W ten sposdb mozna
wigc obliczy¢ przesunigcie poziome pomigdzy ramkami, a znajac parametry uktadu
optycznego i przetwornika (por. 8.1.2 ponizej) - obliczy¢ kat o jaki obrocona zostata

kamera.

Na koniec warto doda¢ ze jak wskazuja wykonane do$wiadczenia, w przypadku
przewazajacej ilosci porownan ramek, Sy bedzie miato kilkakrotnie wigksza warto$¢ niz
pozostate hipotezy (S, do S,). Stad tez mozna wprowadzi¢ dodatkowa kontrolg
prawidlowos$ci pordwnania poprzez sprawdzenie czy np. S, ma odpowiednio (na przyktad

dwukrotnie) wigksza warto$¢ niz najwigksza z pozostatych wartosci s. Jezeli ten warunek
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nie jest spelniony, to znaczy ze prawdopodobnie jedna z ramek zostata znieksztalcona (np.
poprzez chwilowe przestonigcie kamery). W takim przypadku mozna zastosowaé roézne
strategie — probowaé powroci¢ do polozenia sprzed rozpoczecia obrotu, uznaé ze obrot

nastapit o taki sam kat jak pomigdzy poprzednia para ramek itp.

8.1.2 Kalibracja obrotu

Jak to zostato wczesniej wykazane (por. rysunek 8.2), dla danego uktadu przetwornika
obrazu istnieje jednoznaczna zalezno$¢ pomigdzy katem obrotu a przesunigciem
wybranego punktu na matrycy przetwornika. Znajac doktadnie parametry techniczne, tj.
szeroko$¢ matrycy w pikselach oraz kat widzenia kamery (a) pokrywajacy cala szeroko$¢

matrycy (w) mozna oczywiscie wyliczy¢ ta wartosc:

i :g{ rad } ©.9)

w| pixel

Jednak w praktyce wprowadzanie takich danych do systemu jest uciazliwe, w zwiazku z
czym zdecydowanie preferowane sa rozwiazania z tzw. nieskalibrowana kamera [36],

ktore nie wymagaja od uzytkownika znajomosci tych parametrow.

Rozwiazaniem wykorzystanym w prezentowanym systemie jest automatyczna
kalibracja parametrow. Rozwiazanie takie jest wygodne dla uzytkownika, a przy tym
zapewnia uzyskanie informacji o systemie optycznym, niezbgednych do funkcjonowania
opisywanych tu algorytmow. Poprzez wykonanie odpowiedniej procedury, ktéra nie
wymaga interakcji uzytkownika, system potrafi okresli¢ aktualng warto$¢ parametru r, a

nastgpnie bez koniecznosci kolejnych kalibracji - wykorzysta¢ ja w zadaniach nawigacji.

Procedura automatycznej kalibracji, zaproponowana przez autora tej pracy, jest w
istocie bardzo prosta. Polega ona na wykonaniu przez robota pelnego obrotu 1 zsumowaniu
wszystkich przesunie¢ pomiedzy kolejnymi ramkami. Obrot pelny polega na zakresleniu
osia optyczna kamery kata 360° az do powrotu do potozenia poczatkowego, przeto w
praktyce realizowany jest tak, Zze robot obraca si¢ do momentu uzyskania wiarygodnego
dopasowania pewnej kolejnej ramki do ramki poczatkowej. Po uzyskaniu takiego

dopasowania w n-tej ramce, obliczany jest parametr kalibracji:
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r=—2% Hﬁ(‘ll} (8.10)
S

gdzie h; oznacza przesunigcie pomiedzy ramka i a i-1.

W celu zminimalizowania bledu procesu kalibracji procedura zostata dodatkowo

rozszerzona o nastgpujace elementy:

e obroét rozpoczyna si¢ dopiero przy stabilnym obrazie, czyli kilku takich samych

ramkach (o przesunigciu 0 i duzej przewadze tej hipotezy nad pozostatymi)

e do ramki poczatkowej musza by¢ dopasowane przynajmniej dwie ramki koncowe

(oczywiscie z réznym przesunigciem)

e obrot wykonywany jest w obie strony a proces kalibracji uznaje si¢ za poprawny

jezeli rezultaty obu obrotow nie odbiegaja od siebie wigcej niz 10%

8.2 Jazda na wprost

Drugim podstawowym manewrem, jaki wykonywa¢ bgdzie wykonany w ramach tej pracy
mobilny robot - jest jazda na wprost. W tym przypadku jednak zrezygnowano z
precyzyjnej kontroli przesunigcia na rzecz kontroli ograniczen. Ma to zreszta uzasadnienie
migdzy innymi w ludzkim sposobie poruszania si¢ — z reguly nie méwimy komus$ zZeby
poszedt na wprost 7,5m po czym skrecilt w lewo, tylko przekazujemy instrukcje typu: ,,idz
do tamtego miejsca po czym skrg¢ w lewo”. Poruszanie naturalne odbywa si¢ raczej od
miejsca do miejsca, bez pomiaru odlegtosci (z wyjatkiem ogoélnych okreslen typu: ,,okoto
100m”). Zbudowany robot nie ma narzedzi do mierzenia przebytej odlegtosci (chociaz
oczywiscie mozna by bylo go w nie wyposazyc¢), a doktadny pomiar przebytej odleglosci
na podstawie jedynie obserwacji wizyjnej jest bardzo trudny (czlowiek takze jest w
ktopocie, gdy musi oceni¢ przebyty dystans biorac pod uwage jedynie wrazenia wzrokowe
— na przyklad ogladajac film wykonany z ruchomej platformy). Jak dowodzi jednak nasze
codzienne zachowanie, mozna doskonale oby¢ si¢ bez tego dokladnego pomiaru

przebytego dystansu, opierajac si¢ jedynie na ogolnej ocenie odlegtosci od celu.

W zwiazku z powyzszym, w prezentowanym systemie wizyjnym robota mobilnego

ruch naprzéd odbywa si¢ przy kontroli czasu poruszania oraz wizyjnej kontroli osiagnigcia
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przeszkody (ew. celu). Rozpoczecie ruchu odbywa si¢ poprzez zataczenie zasilania
silnikow napedzajacych ruch robota i trwa przez ustalong liczbg sekund (czas ten okre$la
algorytm wyzszego poziomu, programujacy dla robota konkretne zadania). System
wizyjny jest w trakcie ruchu uzywany do kontroli natrafienia na przeszkode (cel). Kontrola
ta realizowana jest przy uzyciu dwoch mechanizmow: posredniej oceny odleglosci od

obiektow oraz detekcji zablokowania.

8.2.1 Ocena odlegtosci od obiektow

Ocena odlegtosci przy ruchu na wprost odbywa si¢ w sposob posredni — poprzez analize
szybkos$ci przesuwania si¢ krawedzi obiektow pomiedzy kolejnymi ramkami obrazu. Ideg

takiej oceny ilustruje rysunek 8.5:

=

<o)

@

Rysunek 8.5. Wielkos$¢ katowa obiektu w zaleznos$ci od odleglosci

W miarg zblizania si¢ do obiektu, jego wielko$¢ katowa rosnie (ay < ap < a3), | zarazem
rosnie szybko$¢ zmian (a2 - a1 < a3 - a). Poniewaz wielko§¢ katowa obiektu jest
proporcjonalna do szeroko$ci w pikselach jego reprezentacji na matrycy, mozna stwierdzi¢
ze przy zachowaniu stalej predkosci ruchu szybko$¢ przesuwania si¢ jego krawedzi na

obrazie bedzie odwrotnie proporcjonalna do odlegtosci od niego.

Zadanie zatem sprowadza si¢ do problemu podobnego do pomiaru kata obrotu (por.
8.1 powyzej). Jednak w tym przypadku stopien skomplikowania jest nieco wigkszy gdyz
dla zlozonej sceny, skladajacej si¢ z kilku obiektéw znajdujacych si¢ w rdznych
odleglosciach, roézne krawedzie moga przemieszcza¢ si¢ pomigdzy kolejnymi ramkami z
r6zna predkoscia. W celu oceny przemieszczenia zastosowano metode oparta czg$ciowo na

znanej koncepcji optical flow (opisanej m.in. w [3]), polegajaca na ocenie przesunig¢é
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poszczegélnych elementéw widocznych na obrazie. Metoda zostala oczywiscie
dostosowana do specyfiki wynikajacej z oceny obrazéw wektorowych. Rysunek 8.6
przedstawia dwie przykladowe ramki natozone na siebie w celu zilustrowania tej

koncepcji.

Rysunek 8.6. Ilustracja wzglednego przemieszczenia poszczegolnych krawedzi

Podobnie jak w przypadku oceny obrotu, ocena przesunigcia poszczegdlnych segmentow
jest szacowana statystycznie poprzez analiz¢ dopasowania dla réznych hipotetycznych
przesunie¢. W tym przypadku jednak ocenie podlegaja jedynie wybrane wektory
spetniajace okreslone warunki, aby zminimalizowa¢ wplyw nieprawidlowych ocen na

koncowy rezultat. Wstepna selekcja wektorow do dopasowywania obejmuje dwa kryteria:

oceng dlugosci: eliminowane sa wektory o dtugosci mniejszej od przyjetej Imin. Wartos¢ ta
dobierana jest eksperymentalnie, w aktualnej wersji modelowo zrealizowanego systemu
wynosi 10 pikseli. Poniewaz celem operacji jest rozpoznanie zblizenia do fizycznego
obiektu, ktory znajduje si¢ juz relatywnie blisko robota i1 ktorego obraz na matrycy kamery
robota jest w zwiazku z tym szczeg6lnie duzy w stosunku do wszystkich innych obiektow,
mozna przyjac zalozenie, ze beda widoczne jego krawedzie o znaczaco wigkszej dlugosci,
niz krawedzie innych obiektow. Jezeli zalozenie to nie bgdzie spetnione (ze wzgledu na
naturg 1ksztalt obiektu, do ktorego zbliza si¢ robot), to tak mozna przypuszczaé, ze
omawiana tutaj strategia wizualnej oceny procesu zblizania robota do obiektu nie ma
wigkszych szans powodzenia. Uwzgledniajac powyzszy fakt, a takze biorac pod uwage
okolicznos¢, ze proba sledzenia przemieszczania si¢ krotkich odcinkow prowadzi do

duzego ‘szumu’, ktory maskuje interesujace nas dane, bedziemy zaktadali, Zze do proby
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wykrywania zblizenia wykorzystywane beda wylacznie wektory o szczegdlnie duzej

dhugosci.

ocen¢ kata nachylenia i polozenia: w wyniki przesunigcia kamery do przodu,
obserwowane krawedzie przesuwaja sie wzdluz prostych wychodzacych z punktu
centralnego obrazu (jest to zreszta ogolna cecha perspektywy geometrycznej). W rezultacie
najbardziej wiarygodne informacje o przesunig¢ciu krawedzi uzyskujemy dla krawedzi
potozonych prostopadle do obserwowanego przesunigcia. Natomiast dopasowanie
krawedzi rownolegtych do kierunku, w ktorym ulegaja one przesunigciu (tj. krawedzi
usytuowanych radialnie w stosunku do $rodka obrazu) jest obarczone najwigkszym
btedem. Wynika to z faktu, ze takie dopasowanie musi opiera¢ si¢ na punktach poczatku i
konca takich wektorow, natomiast jak wskazuja przeprowadzone przez autora badania -
algorytm detekcji krawedzi oraz zastosowane algorytmy wektoryzacji czgsto niedoktadnie
odwzorowuja wilasnie te punkty. Dlatego tez, z oceny wylaczane sa wektory nie

spetniajace ponizszego warunku:

o —arcta X >£(1+E) (8.11)
y 8 |
gdzie:
o — kaqt nachylenia wektora
X,y — potozenie srodka wektora

I — dlugosé wektora

Jak wida¢, przyjety w zaproponowanej metodzie dopuszczalny kat nachylenia wektora w
stosunku do prostej przechodzacej przez $rodek wektora i srodek obrazu jest w pewnym
stopniu uzalezniony od dtugosci wektora. Wynika to z faktu ze dluzsze wektory mozna
dopasowa¢ z wigksza pewnoscia, stad zmniejsza si¢ ryzyko bledu wynikajace z

niedoktadnego okreslenia koncow w trakcie wektoryzacji.
Dla kazdego z pozostatych wektorow liczone sa nastgpnie mozliwe dopasowania do
wektorow drugiej ramki, analogicznie jak w opisanej wyzej ocenie obrotu, przy czym

dopasowanie odbywa si¢ w tym przypadku poprzez przesunigcie wzdluz prostej
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perspektywy obrazu, a nie wzdluz linii poziome;j, jak to miato miejsce poprzednio (rysunek
8.7)

Rysunek 8.7. Sposéb dopasowywania wektorow przy ocenie zblizenia

Odmiennie jednak niz w przypadku oceny obrotu, gdzie liczona byla tylko jedna statystyka
zwiazana z przesuni¢ciem kazdego rozwazanego obrazu, tu dla kazdego z ocenianych
wektorow konstruowany jest zbiér par @,, m,)...., (dn,mn): okreslajacy wszystkie
potencjalnie mozliwe dopasowania danego wektora (por. wzory 8.3-8.5). Dystrybucja
dopasowania m w zaleznosci od odlegtosci d moze wyglada¢ np. jak na rysunku 8.8:

m

1 |

Rysunek 8.8. Rozktad przedstawiajacy oceng dopasowania wektorow

>d

Do dalszej analizy uzywane sa jedynie wektory ktdre posiadajq istotnie wyrdzniajace si¢
dopasowanie, czyli takie jedno m,, ze kazde z pozostatych dopasowan m jest przynajmniej
dwa razy mniejsze od m,. Ponadto, warto$¢ d musi mie¢ odpowiedni znak, okreslajacy w
danym obszarze ramki przesunigcie na zewnatrz w stosunku do $rodka obrazu, poniewaz
interesuje nas jedynie fakt zblizania si¢ do jakiego$ obiektu, bez uwzgledniania efektu

ewentualnego oddalania (z jakichkolwiek powodow).
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Tak wybrane najlepsze dopasowania (d, m) sa nastepnie dzielone na k grup w
zalezno$ci od wartosci wspotrzednej X potozenia $rodka wektora bedacego baza

dopasowania:

G, = | d.m) (8.12)
X(V)2 Xmax
X(Va)<nT+leax

gdzie:

X(Va)  — wspdirzedna x srodka wektora v, dla ktorego obliczono
dopasowanie (da, m,)

Dla kazdej z tych grup jest nastgpnie liczone wazone przesunigcie:

Gl

Zd”i *m”i

_ =l
z, = I\T (8.13)
m,
gdzie:
Zn — waZzone przesuniecie w grupie n
dni, myi  — parametry i-tego dopasowania w grupie Gy

W rezultacie tych wszystkich obliczen otrzymujemy Kk uszeregowanych wartosci z bedace
przyblizonym usrednionym przesunigciem obrazu pomigdzy ramkami w poszczegdlnych
sekcjach. Przesunigcia te beda zaleze¢ od obserwowanego uktadu obiektow 1 w miarg
zblizania si¢ do nich beda coraz wigksze. Na ogdl, przesunig¢cia beda najmniejsze w
sekcjach srodkowych, wigksze warto$ci osiagajac w sekcjach skrajnych. Brak przesunigcia
w wybranych sekcjach (poza centralnymi) pozwala domniemywac, ze w danym obszarze
nie ma zblizajacej si¢ krawedzi obiektu. Decyzja o zatrzymaniu ze wzgledu na zblizajacy
si¢ obiekt jest wigc podejmowana gdy jeden z z, przekroczy ustalong warto$¢ graniczna
Zmax- W przypadku wigcej niz 4 sekcji zalecane jest wprowadzenie przynajmniej dwéch

wartos$ci Zmax osobno dla sekcji srodkowych 1 skrajnych.

Dzigki opisanemu podzialowi na sekcje mozna zrealizowa¢ dodatkowo jeszcze

jedno zadanie, wspomagajace decyzj¢ o obrocie w przypadku natrafienia na przeszkode. W
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przypadku jezeli jedna ze skrajnych grup sekcji wykazuje niewielkie sumaryczne

przesunigcie, tj.

Zi = (ZI:ZnJ< Zmin V(Zk‘,zn j < Zmin (814)

Oznacza to, ze w odroznieniu od czesci centralnej, gdzie zblizajaca si¢ przeszkoda zmusita
do zatrzymania robota, odpowiednio z lewej (lub prawej) strony sceny ocenianej na
podstawie obserwowanego obrazu nie wystgpuja zblizajace si¢ obiekty, czyli mozna
przyjac, ze droga jest wolna. Informacja ta jest istotna dla algorytmu sterowania ruchem,
poniewaz utatwia podjecie decyzji o obrocie w lewa lub w prawa strong przy natrafieniu na

przeszkodg.

8.2.2 Detekcja zablokowania

Pomimo biezacej kontroli zblizania si¢ do obiektéw, moze si¢ zdarzy¢, ze platforma z
kamera dotrze do nie wykrytych przeszkdd i1 znajdzie si¢ w sytuacji gdy nie bedzie mogta
porusza¢ si¢ do przodu z powodu znajdujacych si¢ przed nia przedmiotéw. Moze to
wynika¢ z blednej oceny odlegtosci (ktora moze by¢ np. nastepstwem bledow
wektoryzacji), lub tez specyfiki przeszkody (np. $ciany) ktora bez watpienia jest powazna
przeszkoda, ale nie posiada wyrdznionych krawedzi, ktorych obserwacja moglaby ostrzec

przed faktem zblizania.

Chociaz moc silnikow jest tak dobrana ze nawet w przypadku blokady ruchu nie
nastapi uszkodzenie zadnego elementu napgdowego, to w takiej sytuacji system powinien

by¢ w stanie rozpoznac¢ stan takiej blokady 1 wytaczy¢ naped.

Korzystajac z algorytmu opisanego wyzej, relatywnie tatwo jest stwierdzi¢ taka
sytuacje. W przypadku blokady ruchu robota kolejne ramki obrazu sa bowiem bardzo do
siebie zblizone, a wigc 1 przesunigcia Z, W kolejnych sekcjach sa przewaznie rowne 0
(niewielkie odchylenia moga wynika¢ z bledow przetwarzania). Zatem w przypadku gdy
kilka kolejnych klatek wykazuje zerowe (lub bliskie zeru) przesunigcia we wszystkich
sekcjach, algorytm uznaje ze istnieje podejrzenie blokady ruchu i przekazuje ta informacjg

do algorytmu sterujacego.
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Warto tu jednak zwrdci¢ uwage na jedna kwestig, mianowicie na sytuacj¢ gdy
przemieszczenie robota odbywa si¢ w przestrzeni swobodnej (w duzym pomieszczeniu) i
odlegtos¢ od wszystkich wykrywalnych wizyjnie obiektow (celu, obiektu, przeszkody) jest
bardzo duza. W takiej sytuacji bowiem, pomimo bezproblemowego ruchu na wprost, obraz
kolejnych ramek begdzie bardzo podobny, co moze prowadzi¢ do btednego rozpoznania

wystapienia blokady.

Zatem w przypadku stosowania prezentowanego systemu w duzych
pomieszczeniach nalezaloby odpowiednio zmodyfikowaé detekcje blokady tak, aby
dzialanie algorytmu jej wykrywania bylo warunkowane historia do$wiadczen
percepcyjnych robota — to znaczy wczeSniejszym wystapieniem przesunie¢ w
poszczegolnych sekcjach, co znamionuje zblizanie si¢ do przeszkody. Jednak taka
strategia na odmiang moze nie sprawdzi¢ si¢ w przypadku zattoczonego otoczenia, gdzie

juz po obrocie moze okazac sig, ze w wybranym kierunku nie da si¢ wykona¢ ruchu.

8.3 Jazda na obiekt

Rozszerzeniem procedury jazdy na wprost jest jazda w kierunku rozpoznanego obiektu. W
tej sytuacji po rozpoznaniu poszukiwanego obiektu poprzez watek rozpoznawania
obiektow, algorytm realizuje jazdg na wprost, z tym ze po kazdej otrzymanej informacji z
watku detekcji obiektow nastgpuje (o ile jest konieczna) korekta kursu w taki sposob, aby
utrzymac¢ $ledzony obiekt w centrum ramki. Algorytm tego procesu zostat zaprezentowany
na rysunku 8.9 ponizej. Zaktada si¢ ze Sledzony obiekt jest nieruchomy, cho¢ oczywiscie
algorytm poradzi sobie takze ze zmiana potozenia obiektu pomigdzy analizowanymi

ramkami pod warunkiem ze obiekt nie wyjdzie poza kadr kamery.
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START

wykonaj obrét tak
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cztery iteracje? widoczny?

iteracji obrét
Rysunek 8.9. Algorytm ruchu ze $ledzeniem obiektu

Przedstawiony algorytm jest w wigkszej cze$ci oczywisty, wyjasnienia moga wymagac
tylko dwa jego elementy. Pierwszym jest krok ,,czekanie na przetworzenie kolejnej ramki”.
Jak to bylo opisane wczesniej (por. rozdziat 4), przetwarzanie w watkach odbywa sig
asynchronicznie, w zwiazku z czym rezultaty dzialania poszczegdlnych watkow sa
dostgpne w réznych momentach czasu, niezaleznie od siebie. Przedstawiony algorytm,
kontrolujac realizacj¢ zadania, korzysta z danych ktére na biezaco otrzymuje z innych
modutow systemu. I tak fakt zakonczenia wektoryzacji kolejnej ramki uruchamia algorytm
detekcji odlegtosci/blokady, natomiast przetworzenie tej ramki przez algorytm detekcji
obiektow daje mozliwos¢ sprawdzenia, czy w dalszym ciagu w polu widzenia kamery
znajduje si¢ wskazany obiekt, po to zeby ustali¢ kurs wiodacy do niego i kontynuowac

poszukiwania.

Drugim elementem algorytmu wymagajacym wyjasnienia jest krok ,,wykonaj w
kolejnej iteracji obrot o wigkszy kat w przeciwna strong”. Procedura ta jest uruchamiana

(jak wida¢ ze schematu algorytmu) gdy system ,,zgubi” §ledzony obiekt, to znaczy w

sytuacji gdy algorytm detekcji obiektow nie rozpoznal go na ostatniej przetworzonej
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ramce. Powodem takiej sytuacji moze by¢ chwilowa zmiana warunkow oswietlenia,
potracenie robota itp. W takiej sytuacji mobilna platforma zostaje zatrzymana, po czym
wykonane zostaje kilka obrotow (o coraz wigkszym kacie obrotu) na przemian w prawo i
w lewo. Celem tego dziatania jest proba ponownego ,,ztapania” w pole widzenia kamery
sledzonego obiektu. Jesli to si¢ uda, to system kontynuuje procedur¢ jazdy kursem
skierowanym na ten obiekt, jesli natomiast nie, to dziatanie algorytmu si¢ konczy,

poniewaz nie ma podstaw do dalszego dziatania.

8.4 Poszukiwanie obiektu

Dla celow demonstracji przykltadowego zastosowania przedstawionych procedur,
skonstruowany zostal prosty algorytm poszukiwania obiektu w nieznanym terenie.
Algorytm ten integruje wyzej opisane procedury nawigacji, realizujac pewne praktycznie

uzyteczne zadanie.

Algorytm poszukiwania obiektu zostal przedstawiony na rysunku 8.10. Jak mozna
zauwazy¢, poszukiwanie odbywa si¢ dwuetapowo. W pierwszym etapie robot wykonuje
obroty w miejscu, na przemian z przemieszczaniem si¢ do przodu az do momentu
rozpoznania w kadrze poszukiwanego obiektu. Nastgpnie realizuje algorytm jazdy na
obiekt (por. podrozdziat 8.3 powyzej), ktéry moze zakonczy¢ si¢ sukcesem lub tez
‘zgubieniem’ obiektu (jesli poczatkowe rozpoznanie bylo bledne, badZ obiekt zostanie

przeniesiony) — w ktorym to przypadku dziatanie algorytmu rozpoczyna si¢ od poczatku.

Pewnego wyjasnienia moze wymaga¢ sposob podejmowania decyzji o obrocie.
Jesli po przejechaniu dystansu, jaki robot pokonuje w ciagu 10 sekund nie natrafiono na
przeszkodg, to nastgpuje pelny obrét dookota osi w celu sprawdzenia czy z danego punktu

jest widoczny poszukiwany obiekt, po czym robot kontynuuje jazde na wprost.

W przypadku gdy w trakcie jazdy natrafiono na przeszkodg, na podstawie analizy
przesunigcia w sekcjach (por. podrozdziat 8.2 powyzej) oceniany jest fakt, czy przeszkoda
jest umieszczona centralnie czy tez z jednego z bokow kamery. Jesli przeszkoda wystepuje
tylko z jednej strony, obrot nastgpuje w strong przeciwna, jesli natomiast umieszczona jest
centralnie, nastgpuje obrot o losowy kat z przedziatu (90°-270°) dzigki czemu robot zmieni

radykalnie kurs 1 oddali si¢ od przeszkody.
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8 Nawigacja

obrét o 30°

wykonany
peiny obrét?

| f

skret losowy skret w kierunku
(odbicie) wolnej strony

jazda na wprost
10 sekund

STOP

Rysunek 8.10. Algorytm poszukiwania obiektu

Poniewaz zadaniem algorytmu jest jedynie demonstracja implementacji prostego
praktycznego zadania, robot nie zapamigtuje przebytych tras, poruszajac si¢ (do momentu
zauwazenia poszukiwanego obiektu) w sposob czesciowo losowy. Tym niemniej jednak
przeprowadzone w trakcie realizacji tej pracy badania wykazaly, Zze robot sterowany w
opisany wyzej sposob jest w stanie z sukcesem zrealizowa¢ swoje zadanie w typowych
okolicznos$ciach nieduzego pomieszczenia, nawet gdy poszukiwany obiekt jest dla niego
pierwotnie niewidoczny, tj. czgSciowo lub catkowicie zaslonigty, co mozna zobaczy¢ na

dotaczonych do pracy filmach wideo z rzeczywistych eksperymentéw (por. dodatek B).
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ROZDZIAL 9

Eksperymenty i ocena wynikéw

W rozdziale tym zaprezentowane =zostaly wyniki, oraz ocena eksperymentow,
przeprowadzonych na poszczegdlnych algorytmach skladajacych si¢ na opisany w
niniejszej pracy system nawigacji wizyjnej. Z racji mato deterministycznej natury procesu
poszukiwania obiektow, bardzo utrudniona jest jego precyzyjna ocena, dlatego tez w tym
przypadku przedstawiono jedynie ogolne rezultaty. Bardziej szczegotowe analizy efektow
dzialania zostaly natomiast przygotowane dla poszczegdlnych algorytmoéw procesu
przetwarzania, ktore zostaly podzielone na trzy gltowne grupy: wektoryzacji, detekcji
obiektow i oceny przemieszczenia. Dla zapewnienia wigkszej przejrzystosci, w rozdziale
tym prezentowane sa jedynie wybrane wyniki doswiadczen, natomiast wigcej
szczegbtowych danych mozna znalez¢ w Dodatku A. Odno$niki do tych danych sa
oczywiscie przywolane w odpowiednich miejscach ponizszego rozdziatu, przy czym dla
fatwego odroznienia tabele 1 rysunki w dodatku identyfikowane sa z prefiksem A (np.

Tabela A2.1).

Wszystkie przedstawione ponizej wyniki czasowe uzyskano uruchamiajac
implementacj¢ systemu na komputerze wyposazonym w procesor Intel Core 2 Duo E6400
(dwa rdzenie, taktowane czgstotliwoscia 2,13GHz). Przy czym kazdy pojedynczy proces
(np. wektoryzacja) wykorzystywal oczywiscie rownoczesnie jedynie jeden rdzen

procesora.

9.1 Wektoryzacja

Zadaniem wektoryzacji jest redukcja informacji poprzez opisanie obserwowanej ramki
obrazu za pomoca zestawu wektorow. Miara jakos$ci tego procesu jest wigc z jednej strony
doktadno$¢ odwzorowania obserwowanej sceny (krawedzi), z drugiej za§ minimalizacja

liczby otrzymanych wektoréw. Niestety zadania te prowadza do sprzecznych wymagan.
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9  Eksperymenty i ocena wynikow

Redukcja ilo$ci wektorow prowadzi do eliminowania szczegotéw, a wige utraty jako$ci
odwzorowania 1 pogorszenia mozliwo$ci rozpoznania obiektow, oferujac w zamian

przyspieszenie dziatania praktycznie wszystkich algorytmow.

W rezultacie, dobor parametrow wektoryzacji jest kompromisem pomigdzy
jakoscia a szybkoscia przetwarzania. Celem jest uzyskanie akceptowalnych wynikow
(odwzorowanie istotnych krawedzi) przy czasie przetwarzania ponizej 1 sekundy na
ramke¢. Badajac czas przetwarzania ramki (t [s]) w zaleznosci od ilosci wektorow (n)
bedacych wynikiem wektoryzacji uzyskano nastgpujace rezultaty (Tabela 9.1, Tabela
Al1.10):

n t n t
88 0,2 963 0,7
148 0,3 1591 0,9
274 0,4 3003 1,8
344 0,4 4409 3,1
709 0,5 6406 59

Tabela 9.1 Czas przetwarzania ramki z zalezno$ci od ilosci wektorow

Jak wida¢, czas wektoryzacji ro$nie w przyblizeniu liniowo z iloscia wektorow (co jest
dobra cecha algorytmu), jednak Zeby poprawnie okresli¢c optymalna ilos¢ wektorow,
nalezy jeszcze ocenic jak ich ilo§¢ wptywa na szczegdlowos¢ odwzorowania. Na Rysunku
9.1 ponizej przedstawiono przyktady wektoryzacji przy réznych parametrach algorytmu (i
zwigzane] z tym ilosci wynikowych wektorow). Ilo§¢ uzyskanych wektoréw dla danego

przyktadu oznaczona jest jako V.

E=ad i
—TRE—

A
AL LA

sl P \:Wr;>

(S:2,0L:0,4 H:0,78) V:1550 (S:2,6 L:0,4H:0,86) V:285 (S:2,6 L:0,4H:0,94) V:109

Rysunek 9.1 Przyktady wektoryzacji dla r6znych parametrow algorytmu Canny
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Optymalna liczba wektorow dla reprezentacji wybranej sceny bedzie oczywiscie rdzna,
jednak przeprowadzone obserwacje wskazaly, ze z reguly najlepsze rezultaty osiagane
byly dla kilkuset (300-500) wektorow na ramke. Przy takiej ilosci wektorow eliminowana
jest na og6t zbedna informacja wynikajaca z tekstur obrazu, a zarazem reprezentowane sa
wszystkie gtowne krawedzie. Taka ilos¢ pozawala zarazem uzyskaé czasy wektoryzacji
wynoszace ok. 0,5 sekundy/ramkg, czyli zgodne z przyjetymi zalozeniami. T¢ empirycznie

ustalong warto$¢ wykorzystywano w dalszych badaniach.

Jak wida¢ na powyzszym przyktadzie (Rysunek 9.1), liczby uzyskanych wektorow
jest zwiazana z przyjetymi parametrami algorytmu Canny (S, L 1 H) ktorych znaczenie
zostalo opisane w (Canny, 1986). Niestety, poza wskazanymi parametrami, na ilo$¢
wektorow w ramce wynikowej duzy wptyw ma tez rodzaj obserwowanej sceny, a przede
wszystkim jako§¢ obrazu pozyskanego z kamery. Szczegdlnie istotna kwestia dla
poruszajacego si¢ robota jest kwestia zastanych warunkow oswietleniowych. Przy stabym
oswietleniu przetwornik kamery nie pracuje bowiem efektywnie i wigksza rolg w
koncowym rezultacie (tzn. w pozyskanym obrazie) odgrywaja szumy. W celu
sprawdzenia, jak algorytm wektoryzacji dla réznych parametréw algorytmu Canny bedzie
radzit sobie z takimi przypadkami, wykorzystano 3 przyktadowe obrazy, przy czym kazdy
z nich poddano dodatkowo procesowi pogorszenia jakosci (zmniejszenia kontrastu 1
wzmocnienia szumoéw), uzyskujac w efekcie trzy poziomy jakosci dla kazdego obrazu

(optymalny, §redni i niski). Wyniki tych badan obszerniej zreferowano w dodatku A).

Dla obrazu pierwszego (Rysunek A1.1) uzyskano wyniki przedstawione w
Tabelach Al.1-A1.3 (kolejno dla optymalnej, $redniej i niskiej jakosci). Podobnie dla
obrazu drugiego (Rysunek A1.2) wyniki zostaly przedstawione w Tabelach A1.4-Al.6 a
dla obrazu trzeciego (Rysunek Al1.3) w Tabelach A1.7-A1.9. Jak wykazaty dos§wiadczenia,
warto$¢ wspotczynnika L zmieniana w zakresie 0,2-0,4 nie miala istotnego wplywu na
ostateczny rezultat wektoryzacji, dlatego tez powyzsze tabele przedstawiaja zmiang ilosci

uzyskanych wektorow wytacznie w zaleznos$ci od parametrow S 1 H.

Jak mozna zauwazy¢, w opisanych Tabelach poza ilo$cia wektorow znajduje sig tez
warto$¢ pokrycia pikselami dla danej kombinacji S i H. Mozna zauwazy¢ istotng korelacjg
pomigdzy tymi wartoSciami (wigksze procentowe pokrycie pikselami daje w efekcie

wigksza 1los¢ wektorow). Zalezno$¢ t¢ mozna wykorzysta¢ w procesie wektoryzacji do
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detekcji ramek obrazu ktoére nie powinny by¢ wektoryzowane (ze wzgledu na zbyt duza
ilos¢ oczekiwanych wektoréw 1 dlugi czas przetwarzania). Sytuacja taka moze wystapi¢
np. przy czasowym catkowitym lub czg¢$ciowym przestonieciu kamery — wtedy obraz jest
de facto jedynie szumem, ale wlasnie dlatego czas przetwarzania takiej ramki jest bardzo
dhugi a rezultat oczywiscie praktycznie bez wartosci. Podobnie, przy skokowej zmianie
warunkoéw o$wietlenia, zanim nastapi dostosowanie systemu, przejSciowe ramki obrazu
wygeneruja jedynie duze obciazenie obliczeniowe dla procesora analizujacego obraz bez

warto$ciowych rezultatow z punktu widzenia nawigacji robota.

Dlatego tez w prezentowanym systemie wprowadzono kontrolg jako$ci obrazu na
wczesnym etapie, poprzez oceng procentowego pokrycia pikselami po wykonaniu
algorytmu Canny. Taka ocena jest relatywnie mato kosztowna obliczeniowo, a pozwala
wykry¢ opisane wyzej sytuacje. W przedstawionym systemie przyjgto, ze w przypadku
jesli procentowe pokrycie pikselami (po wykonaniu detekcji krawedzi) przekracza 5% (co
odpowiada mniej wigcej 1000 oczekiwanych wektorow), ramka obrazu nie jest
przekazywana dalej do wektoryzacji. W takiej sytuacji nast¢puje jedynie modyfikacja
parametréw przetwarzania az do momentu uzyskania wymaganego poziomu jakosci

obrazu.

Biorac pod uwagg uzyskane wyniki (Tabele Al.1 — A1.9), mozna zauwazyc¢, ze nie
da sig statycznie dobra¢ warto$ci parametrow S 1 H tak, aby uzyska¢ oczekiwane rezultaty.
Dlatego tez parametry te modyfikowane sa przez system dynamicznie na bazie aktualnych
obserwacji (liczby wektorow po procesie wektoryzacji). Modyfikacje parametrow
pomigdzy kolejnymi ramkami obrazu sa niewielkie (+/- 0,01 dla H i +/- 0,05 dla S), aby
zapobiec intensywnym oscylacjom parametréw bedacych wynikiem zbyt silnego
sprzgzenia zwrotnego. Dodatkowo, ilo§¢ wektoréw jest usredniana na podstawie kilku (5)

ostatnich ramek, co dodatkowo stabilizuje dziatanie algorytmu.

9.2 Rozpoznawanie obiektow
Proces rozpoznawania, opisany wczesniej w rozdziale 7, sktada si¢ z dwoch faz. Najpierw
identyfikowane sa ksztalty podstawowe, a nast¢pnie obiekty na podstawie wzglednego

utozenia znalezionych ksztattow.
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9.2.1. Badania rozpoznawania ksztattow podstawowych

W celu zweryfikowania dzialania detektora ksztattow, zdefiniowane =zostaty trzy
przyktadowe wzorce (trojkat, kwadrat i kolo), a nastepnie na wejsScie systemu zostaly
przedstawione grafiki przedstawiajace podobne ksztalty poddane rdéznego rodzaju
przeksztatceniom (przestonigcia, obroty, perspektywa). Trzy przyktadowe rezultaty jakosci
dopasowania dla zdefiniowanych wzorcow ksztattow zostaty przedstawione w Tabeli 9.2,

natomiast wigcej rezultatow znajduje si¢ w Tabelach A2.1 -A2.3

ID Ksztalt Rezultat
S3 Kwadrat: 95,0% (obrot: 0°)
. Trojkat: 72,9% (obrot: 0°)
Koto: 65,0% (obrot: 0°)
T4 Kwadrat: 68,0% (obrot: 0°)
‘ Trojkat: 92,9% (obrot: 90°)
Koto: 64,4% (obroét: 0°)
C2 Kwadrat: 67,9% (obrot: 90°)
. Trojkat: 61,6% (obrot: 135°)
Kolo: 85,0% (obrot: 0°)

Tabela 9.2. Wybrane wyniki poréwnania ksztattoéw

Jak mozna zauwazy¢ algorytm dobrze radzi sobie z rozpoznawaniem przedstawionych
ksztattow. Jedynym przykiladem gdzie wynik dziatania byt sprzeczny z oczekiwaniem to
ksztatt o ID:C5 (Tabela A2.3), bedacy przestonigta do potowy, znieksztatcong elipsa, dla
ktorej jako$¢ dopasowania do modelu trojkata byta wyzsza niz do kota. Warto jednak
zwroci¢ uwage ze po obréceniu o 90° w prawo faktycznie ksztalt ten wykazuje istotne
podobienstwo do znieksztatconego trojkata — stad tez najwyzszy wynik dopasowania do

tego modelu.
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Porownanie wynikéw pozwala tez zwroci¢ uwage na relatywnie niski wynik
dopasowania do modelu trojkata prostokatnego (Tabela A2.2 ID:T5) wynika to z faktu, ze
nie jest mozliwe, poprzez zastosowanie zaimplementowanych przeksztatcen (obrot, skala,
perspektywa), dopasowanie trojkata prostokatnego do réwnoramiennego (ktory to model
jest baza pordéwnania). W przypadku koniecznosci rozpoznawania takich ksztaltow
nalezatoby wigc zdefiniowa¢ odpowiedni model, badz tez zastosowal poroéwnywanie
komparatywne. To ostatnie rozwigzanie jest zreszta wykorzystywane w prezentowanym
systemie. Polega ono na ocenie nie tylko jakosci dopasowania badanego ksztattu do
danego modelu, ale i do innych modeli. I tak, w przypadku poréwnywania trdjkata
mozemy uzna¢ ze badany ksztalt jest trjkatem nawet przy relatywnie nizszym wyniku
jakos$ci dopasowania (70-80%) jesli wynik dopasowania do modelu kwadratu bedzie miat
jeszcze mniejsza warto$€. Dzigki takiej operacji poprawnie zostanie zidentyfikowany
ksztalt wspomniany wyzej ksztatt o ID:T5 podczas gdy nie zostanie zakwalifikowany do
tej grupy ksztalt o ID:S3 (Tabela A2.1).

Poréwnywanie ksztaltéw przeprowadzono przy podziale kazdego na 32 sekcje (por.
Rozdziat 7), przy czym do wartosci jako$ci dopasowania nie byto brane 10% najbardziej

niedopasowanych sekcji.

9.2.2. Badania rozpoznawania obiektéw ztozonych

Drugim krokiem rozpoznawania obrazOw w rozwazanym systemie jest proba
zidentyfikowania obiektow zlozonych, reprezentowanych przez zbior ksztattow. Do tej
operacji wykorzystywane sa detektory obiektow, do ktorych dystrybuowane sa informacje
o znalezionych ksztaltach. Na bazie informacji o znalezionych ksztaltach i ich wzajemnym

polozeniu detektory podejmuja decyzje¢ o zgloszeniu obecnosci konkretnego obiektu.

Do empirycznej weryfikacji dzialania opisanej metody przygotowane zostaly dwa
detektory, z ktorych jeden ma za zadanie znalezienie obiektow typu 'piramida’ a drugi
obiektow typu 'prostopadtoscian’. Oczywiscie zatozono, Ze obserwowane obiekty moga

znajdowac si¢ w roznej odleglosci 1 ustawione pod roznymi katami do kamery.

W podanym nizej opisie dziatania opracowanego algorytmu podane sa konkretne
wartosci liczbowe, wchodzace w sktad réznego rodzaju warunkow. Nalezy podkresli¢, ze

warto$ci te nigdy nie byly wyznaczane arbitralnie, lecz stanowity wynik szeregu
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obserwacji dokonanych przez autora a takze specjalnie przeprowadzanych eksperymentow
kontrolnych, ktérych jednak nie opisujemy tu w szczegoétach zeby nie rozbudowywaé

nadmiernie objg¢tosci tej rozprawy.

W pierwszym kroku selekcji ksztattow odrzucone zostaja te, ktorych jeden z
wymiaréw jest mniejszy od 10 lub wigkszy od 300 (takie ksztalty nie beda praktycznie
nigdy stanowity czeéci obiektu ktory moglby by¢ wiarygodnie oceniony). Nastgpnie do
detektorow przekazywane sa ksztalty spetniajace nastgpujace warunki (ms I m; oznaczaja

jako$¢ dopasowania odpowiednio do modelu kwadratu square i trojkata triangle):
e dla detektora prostopadto$cianow: wszystkie ksztatty dla ktérych ms > 85
e dla detektora piramid: wszystkie ksztalty ktorych m; > 80, lub tez m; > 60 i mg < 80.

Dodatkowymi warunkami koniecznymi dla tego detektora jest, aby kazdy z wymiaréw
ksztattu (poziomy/pionowy) nie przekraczat ponad dwukrotnej wartosci drugiego, oraz aby
obrét odpowiadajacy najlepszemu dopasowaniu do modelu trojkata nie byt
wielokrotnoscia 2/3 m (w tym ostatnim przypadku mamy na obrazie do czynienia z

trojkatem skierowanym w dot, czyli raczej nie wchodzacym w sktad obrazu piramidy).
Detektor prostopadto$cianu zgtasza rozpoznanie obiektu w sytuacji gdy:

e znalezione zostaly dwa ksztalty, ktérych wzajemne przesunigcie w pionie nie
przekracza 30% ich $redniej wysokosci, ich odlegto$¢ w poziomie wynosi 0,7 — 1,5
sredniej szerokosci obu ksztaltow oraz iloraz wysokosci do szerokosci jednego z
ksztattow sa w przedziale (1,5 — 2,8) a iloraz wysokosci do szerokosci drugiego
ksztattu jest wigkszy 1.8 (wszystkie warto$ci graniczne wyznaczone zostaty

empirycznie), lub

e znaleziony zostat jeden ksztalt, bez drugiego w sasiedztwie spetniajacego powyzsze
warunki, ale ktorego ms > 90 i iloraz wysokosci do szeroko$ci znajduje sig¢ w
przedziale (1,8 — 2.4). Ten wariant dotyczy sytuacji, gdy obiekt znajduje si¢ w

takim potozeniu, ze prezentuje si¢ prostopadle przednia Sciana do kamery.
Detektor piramidy zglasza rozpoznanie obiektu w sytuacji gdy:

e znalezione zostaly dwa ksztatty, ktorych potozenie w pionie nie przekracza 30%

ich $redniej wysokosci, ich odlegto§¢ w poziomie wynosi 0,7 — 1,5 $redniej
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szerokosci obu ksztattow oraz stosunek wielkosci (szerokosci) jednego z ksztaltu

do drugiego miesci si¢ w przedziale (0,5 — 1,5), lub

e znaleziony zostat jeden ksztalt, bez drugiego w sasiedztwie spetniajacego powyzsze
warunki, ale ktorego m; > 90 i iloraz wysokosci do szerokosci znajduje si¢ w
przedziale (0,7 — 1.5). Ten wariant dotyczy sytuacji gdy obiekt znajduje si¢ w takim

potozeniu, ze prezentuje si¢ prostopadle przednia $ciang do kamery.

Output2 = m oo

Rysunek 9.2 Przykladowy rezultat rozpoznawania obiektow

Rysunek 9.2 oraz Rysunki A2.1 — A2.6 przedstawia dziatanie opisanych detektorow w
praktyce. Kazdy rysunek zawiera kolejno od lewej: obraz z kamery, rezultat dziatania
detektora piramid oraz rezultat dziatania detektora prostopadto$ciandéw. Znalezione obiekty

sq zaznaczone przez system czarng ramka.

Jak mozna zauwazy¢, rozpoznanie obiektow typu piramida realizowane jest bardzo
dobrze. Poza jednym przypadkiem (Rysunek A2.3) wszystkie piramidy zostaty
zidentyfikowane poprawnie. Powodem, dla ktérego jedna z piramid na Rysunku A2.3 nie
zostala zidentyfikowana, jest wystepowanie dtugich prostych linii w tle piramidy, ktore w
wyniku przedtuzenia (por. Rozdziat 6) podzielity obserwowany trojkat na tyle czgsci, ze
zadna z nich nie spetniata warunkéw jakosci dopasowania. Warto wspomnie¢ w tym
momencie, ze do tego eksperymentu uzyte zostaly jedynie ksztalty podstawowe (por.
Rozdziat 6) gdyz konstrukcja i analiza ksztattow zagregowanych powoduje bardzo duzy
wzrost czasu przetwarzania, podczas gdy - jak wykazaty doswiadczenia - badane obiekty

byty dobrze rozpoznawane jedynie na bazie ksztaltoéw podstawowych.

Detekcja prostopadtoscianow réwniez funkcjonowata w miare poprawnie, jednak w
tym przypadku zdarzaty si¢ do$¢ czgsto przypadki 'nadmiarowego' rozpoznania (ang. false

positive) — jak na Rysunkach 9.2, A2.1 czy A2.3. Wigkszo$¢ z nich byla efektem
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rozpoznania odbicia obiektow w poditodze (lub wypadkowa odbicia i faktury podtogi).
Cho¢ wigkszo$¢ z tych falszywych detekcji mozna wyeliminowa¢ wprowadzajac
dodatkowy warunek (np. aby srodek obiektu znajdowatl si¢ w poblizu linii horyzontu),
jednak zostaly one przedstawione w tej pracy aby wskaza¢ na fakt, ze nasze naturalne
otoczenie obfituje w linie prostopadte i prostokatne ksztalty, z ktorych obecnos$ci czgsto
nie zdajemy sobie sprawy. Dodatkowo, wspomniana wyzej, uzywana w algorytmie metoda

przedtuzania linii - zwigksza szanse na pojawienie si¢ takich obiektow.

9.3 Ocena przemieszczenia
W systemie wykorzystywane sa dwa mechanizmy kontroli przemieszczenia: kontrola

obrotu i kontrola ruchu naprzod. Zostana one przedstawione po kolei.

9.3.1. Kontrola obrotu

Ocena obrotu odbywa si¢ poprzez oceng sumarycznej dtugosci wektoréw ktére mozna
dopasowac do siebie przy zatozeniu przesunigcia o n pikseli pomigdzy kolejnymi ramkami
obrazu. Poréwnywane sa te dtugosci dla r6znych hipotez o przesunigciu i ostatecznie jako
rezultat przyjmowana jest ta hipoteza, dla ktorej suma dopasowan jest najwigksza. Wyniki
czesci przeprowadzonych badan zebrano w tabeli 9.3 oraz w tabelach A3.1 — A3.4. Zapis
w tabeli R: 30: 7 oznacza dlugo$¢ dopasowan réwna 7 dla hipotezy o przesunigciu rOwnym

30.

Dla wigkszej czytelnosci w tabelach tych prezentowane sa jedynie hipotezy o
przesunigciu od -50 do +49. Podobnie dobrane sa tez prezentowane przykilady. W celu
przetestowania algorytmu wybrano kilka obrazow, po czym kazdy z nich zostal w
programie graficznym przesuni¢ty o wybrang arbitralna ilo$¢ pikseli. W koncu na oba
obrazy (bazowy i przesunigty) zostal nalozony sztuczny, do$¢ silny szum aby wprowadzi¢
losowo$¢ w uzyskana mapg wektorow 1 dzigki temu uzyska¢ warunki bardziej zblizone do

rzeczywistych.

Jeden z przykladow (dla rzeczywistego przesunigcia o 42 piksele) zostat
przedstawiony w Tabeli 9.3. Dodatkowe wyniki zostaly zamieszczone w Tabelach A3.1-
A3.4. Generalnie, rozpoznawanie przesuniecia funkcjonowato poprawnie dla wszystkich
testowanych obrazéw. Oczywiscie specyficzne obrazy o duzej ilosci rownoleglych

krawedzi roztozonych wzdhuz catej szerokosci rysunku (np. fragment ptotu) nie beda
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dawaly tak dobrych rezultatow, ale w takim przypadku czgsto i nasza osobista ocena

percepcyjna bedzie zawodzié.

Warto zwréci¢ uwage na fakt, ze wartos¢ dopasowania dla najlepszej hipotezy
przewaznie znaczaco przekracza inne hipotezy (nawet o ponad 50%). Wyjatkiem sa
sytuacje takie jak przedstawiona w Tabeli A3.3, gdzie dwic sasiednie hipotezy (dla
przesunigeia 11 i 12) uzyskaty warto$ci odpowiednio 211 1 210. W takiej sytuacji mozna
przyja¢ ze rzeczywiste przesunigcie wynosi 11,5 i stad wynika duze wsparcie dla obu
wskazanych hipotez. Poniewaz przyjeta zostata granulacja oceny przesunigcia o wielko$ci
1 piksela, w takiej sytuacji ostateczne przyjecie wyniku oceny przemieszczenia zardGwno

11 jak i 12 bedzie poprawne.

Na koniec warto zwroci¢ uwage na przypadek zaprezentowany w Tabeli A 3.4.
Pomimo zZe przewazajaca wigkszo$¢ linii (o nachyleniu zblizonym do poziomego) nie jest
wykorzystywana przy ocenie przemieszczenia i tak udato si¢ uzyska¢ poprawny rezultat.
Oczywiscie jednak wiarygodnos¢ takiego wyniku jest mniejsza ze wzgledu na niewielka

ilos¢ linii uzytych do poréwnan.

R:-50: 8 R:-30:19 R:-10: 0 R:10:1 R: 30: 126
| R:-49: 11 R:-29:0 R:-9:18 R:11:0 R:31:48
1 R:-48:20 R:-28:0 R:-8:14 R:12:0 R:32:22
R: -47:12 R:-27:0 R:-7:9 R:13:24 R:33:24
. R:-46:11 R:-26:8 R:-6:0 R:14:0 R:34:0
R:-45:0 R:-25:0 R: -5: 36 R:15:5 R:35:13
| R:-44:57 R:-24:10 R:-4:0 R:16: 14 R: 36: 29
| R:-43:0 R:-23:11 R:-3:0 R:17:9 R:37:40
R:-42:0 R:-22:43 R:-2:0 R:18:71 R: 38: 103
4 R:-41:0 R:-21:0 R:-1:10 R:19:0 R: 39: 47
d R:-40: 14 R:-20: 14 R:0:41 R: 20: 37 R: 40: 34
. R:-39:9 R:-19:0 R:1:38 R:21:9 R:41:54
' R:-38:0 | R:-18:64 R:2:17 R:22:0 R: 42: 186
R:-37:9 R:-17:0 R:3:11 R:23:0 R:43: 103
R: -36: 29 R:-16:0 R:4:90 R:24:0 R:44:79
R: -35:10 R:-15:10 R:5:15 R: 25:10 R: 45: 126
R:-34:19 R:-14:10 R: 6:24 R: 26: 45 R: 46: 17
R: -33:29 R:-13:0 R:7:19 R:27:0 R:47:12
R:-32:0 R:-12:0 R: 8: 39 R:28:0 R: 48: 28
R:-31:0 R:-11:0 R:9:10 R:29:14 R:49: 14

Tabela 9.3 Rezultaty oceny przemieszczenia
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9.3.2. Kontrola ruchu naprzéd

Drugim elementem oceny przemieszczenia jest kontrola ruchu naprzod. W tym przypadku
zadaniem wizualnej kontroli jest zidentyfikowanie sytuacji, gdy robot zbliza si¢ do
przeszkody. Alternatywnie, jesli zblizenie nie zostanie wykryte na czas, nalezy
zidentyfikowac sytuacj¢ zatrzymania — czyli (w miar¢) nieruchomego obrazu w kolejnych
ramkach. Jak to =zostalo opisane w Rozdziale 8, algorytm kontrolujacy ocenia
przemieszczenia w poszczeg6lnych sekcjach obrazu. Liczba sekcji ustalana jest arbitralnie,
na potrzeby testow wybrany zostat podziat obrazu na 9 rownych czgs$ci. Do porownania
wykorzystano kazdorazowo dwie pary obrazow: para A to ramka bazowa i ramka obrazu
po zblizeniu, para B to ramka bazowa i ramka bazowa z nalozonym silnym szumem. Para
B ma symulowa¢ sytuacj¢ blokady kiedy roznice pomig¢dzy obrazem sprowadzaja si¢ w
duzej mierze do szumoéw. Jak wykazaty doswiadczenia, rola szumu w catym procesie musi
by¢ uwzgledniona — o ile poréwnanie dwodch identycznych ramek dawato zawsze rezultat
w postaci zerowego przesunigcia we wszystkich sekcjach, to dodanie szumu do jednej z
ramek (i zwiazana z tym zmiana obrazu wektorowego) ma istotny wptyw na wynikowe

wartos$ci przesunigc.

Jak mozna zauwazy¢ na zataczonym przyktadzie (Tabela 9.4), w przypadku gdy
nastgpuje zblizenie kamery do przeszkody (gorna para ujgé), warto$ci przesunig¢ w
poszczegdlnych sekcjach (przedstawione pod kazda para ujeé) wynosza kilkadziesiat
pikseli. W przypadku poréwnania dwoch takich samych obrazow, rézniacych sig jedynie
natozonym szumem (dolna para ujec), wartosci przesunigcia w kolejnych sekcjach sa
niewielkie. Podobna relacjg mona zauwazy¢ na pozostatych przyktadach (A3.5 — A3.7),
gdzie zblizenie si¢ do obiektu powoduje detekcje przesunie¢ w sekcjach na poziomie

kilkudziesigeciu pikseli.

Przewaznie takie przesunigcia dotycza kilku sasiednich sekcji. W przypadku
natomiast porownania dwoch podobnych obrazow wyniki przemieszczen w sekcjach nie
przekraczaja kilku punktéw. Z reguly zatem mozna przyja¢ ze zblizenie do obiektu
wystepuje gdy kilka (2-3 sekcje) notuje przesunigcia rzedu kilkudziesigciu (>20) pikseli,
natomiast zatrzymanie wystepuje gdy Srednie przesunigcie w sekcjach nie przekracza kilku
punktow. Niestety nie jest to gwarantowana metoda, gdyz tak jak np. w przypadku

przedstawionym w Tabeli A3.7 nawet przy duzym zblizeniu do obiektu przesunigcie w
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sekcji moze by¢ nieduze (21). Wynika to z faktu, ze jedna z gléwnych krawedzi ktora
mogtaby by¢ dopasowywana (prawa krawedz szesScianu) znalazla si¢ poza kadrem, a druga
przemiescila si¢ z lewej na prawa stron¢ ramki i rowniez nie mogta by¢ dopasowana (por.
Rozdziat 8). Jednoczesnie dla tego przyktadu wartosci przesunigcia przy stabilizacji ramki

osiagaja wartos¢ 11.

Jak wida¢, przyjeta w tej pracy metoda nie gwarantuje 100% skutecznosci, stad tez
moze by¢ ona wykorzystana jako wsparcie nawigacji, jednak nie mozna si¢ na niej
wylacznie opiera¢ — stad tez wskazane jest aby w czasie operacji przeszukiwania terenu,
nawet w przypadku braku detekcji zablokowania po pewnym okresie jazdy na wprost
zatrzymac robota, dokonaé analizy otoczenia (np. poszukiwania obiektoéw poprzez obrot

wokot osi) oraz zmodyfikowa¢ kierunek ruchu.

Tabela 9.4 Przyktad wynikow dziatania algorytmu oceny ruchu na wprost

9.4 Ztozonosci czasowe algorytmow

ZYozonos$ci czasowe] opracowanych algorytméw nie udato si¢ oszacowacl teoretycznie,
dokonano wigc serii eksperymentéw podczas ktorych rejestrowano czas potrzebny do
wykonania poszczegoélnych etapow procesu obliczeniowego. Tabele zestawiajace wyniki

takich empirycznych pomiar6w nazwano profilami czasowymi.
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Ponizej przedstawione zostaly trzy profile czasowe systemu dla kilku r6znych konfiguracji
obserwowanego obrazu i parametréw Canny (co wplywa na ilo$¢ uzyskiwanych
wektoréw). Niestety nie da si¢ tu przedstawi¢ jednego parametru okreslajacego wydajnos¢
systemu, poniewaz r6ézne watki moga funkcjonowaé asynchronicznie z 16zna
czestotliwoscia. Warto przypomnie¢ w tym miejscu ze ze wzgledu na dwa rdzenie
procesora ktore byly wykorzystywane, catkowity czas poswigcony na obliczenia mogt

osiagna¢ w sumie 200% czasu trwania doswiadczenia.

[lo$¢ wektorow 100-120
Ilos¢ ksztattow podstawowych ok. 60
Czas trwania doswiadczenia 60s
Ilo$¢ zwektoryzowanych ramek 278 (4,6 ramkil/s)
[lo$¢ ramek poddanych ocenie obiektow 278 (4,6 ramkil/s)
Czas wektoryzacji 59s (98%)
w tym — algorytm Canny 37s (62%)
Czas analizy obiektow 24sec (40%)
w tym — tworzenie grafu 21sec (35%)

Tabela 9.5 Profil czasowy systemu — wariant |

[lo$¢ wektorow 350-400
Ilo$¢ ksztattow podstawowych ok. 250
Czas trwania doswiadczenia 50s
Ilo$¢ zwektoryzowanych ramek 134 (2,7 ramki/s)
Ilos¢ ramek poddanych ocenie obiektow 124 (2,5 ramki/s)
Czas wektoryzacji 48s (96%)
w tym — algorytm Canny 20s (40%)
Czas analizy obiektow 49sec (98%)
w tym — tworzenie grafu 46sec (92%)

Tabela 9.6 Profil czasowy systemu — wariant |1
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[lo$¢ wektorow 800-900
Ilo$¢ ksztattow podstawowych ok. 500
Czas trwania doswiadczenia 57s
Ilo$¢ zwektoryzowanych ramek 102 (1,8 ramki/s)
[lo$¢ ramek poddanych ocenie obiektow 52 (0,9 ramki/s)
Czas wektoryzacji 54s (95%)
w tym — algorytm Canny 13s (23%)
Czas analizy obiektow 57sec (100%)
w tym — tworzenie grafu 55sec (96%)

Tabela 9.7 Profil czasowy systemu — wariant 111

Jak mozna zauwazy¢, dla sytuacji gdzie tworzona jest niewielka liczba wektorow i
ksztattow (wariant I), gldwnym obciazeniem jest obliczanie algorytmu detekcji krawedzi
(Canny), pozostale algorytmy zajmuja zdecydowanie mniejsza czg$¢ czasu. W miarg
wzrostu skomplikowania obrazu (wariant II) wida¢ istotny wzrost naktadow
obliczeniowych na analize obiektéw (w szczegélnosci tworzenie grafu ze zbioru
wektorow). W tym wariancie (II) przy ok. 350-400 wektorach widoczne jest rtOwnomierne
obciazenie obliczeniami watku wektoryzacji jak i watku detekcji obiektow — uzyskiwany

jest tez podobny wynik w przetwarzanych ramkach na sekundg.

Ostatecznie, w przypadku wariantu III 1 znaczacego wzrostu ilosci wektoréw widac
ze algorytm Canny zajmuje relatywnie coraz mniej czasu (gdyz czas jego wykonania jest
w przyblizeniu staly), znaczaco wzrasta ilo§¢ obliczen przy wektoryzacji, ale znaczaco
bardziej przy tworzeniu grafu i analizie obiektow. W tym wariancie watek detekcji
obiektow istotnie przestaje nadaza¢ z analiza zwektoryzowanych ramek, jest w stanie

przetworzy¢ jedynie co druga z nich.

Pozostate algorytmy systemu (w szczegdlnos$ci ocena przemieszczenia) zajmuja
pomijalnie mata czg§¢ czasu pracy procesorow, dlatego tez nie zostaly uwzglgdnione w

powyzszych profilach.
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Rozdziat 10

Podsumowanie

Przedstawiony w pracy system analizy obrazu i nawigacji zbudowany zostal w oparciu o
wektorowa reprezentacj¢ obrazu. Takie podejScie zostalo wybrane ze wzgledu na
uzyskiwany przy wektoryzacji bardzo znaczny stopien redukcji strumienia danych,
pozwalajacy na dzialanie catego systemu w czasie rzeczywistym. Jako sygnat z kamery byt
wykorzystywany obraz o rozmiarach 512x384 piksele (196 608 bajtéw), ktéry po
wektoryzacji byl reprezentowany przez zbidr kilkuset wektorow. Kazdy z nich
zdefiniowany byt przez 4 parametry — badz to wspotrzedne koncow wektora, badz tez
potozenie $rodka oraz dlugo$¢ i kat nachylenia. W wyniku badan ustalono, ze druga z tych
form jest podstawowa reprezentacja wektora, wykorzystywana praktycznie w calym
procesie przetwarzania obrazu, dobrze bowiem nadaje si¢ do wykorzystywanych

przeksztalcen i pordwnan.

Wektoryzacja kazdej ramki obrazu odbywa si¢ w kilku sekwencyjnych fazach.
Najpierw, przed rozpoczgciem wlasciwego procesu, kazda ramka poddawana jest
procesowi detekcji krawedzi (do czego wykorzystany zostal algorytm Canny). Sam za$
proces wektoryzacji, opracowany przez autora na potrzeby przedstawionego systemu,

podzielony jest na dwa etapy, co pozwala uzyska¢ optymalizacj¢ wydajnosci.

Pierwszy etap obejmuje poszukiwanie jedynie ciaghlych, prostych odcinkow. Takie
uproszczenie pozwala na wykorzystanie szybkich, relatywnie mato zlozonych algorytmow
do analizy duzej ilosci danych, pochodzacych ze wstgpnej obrobki obrazu uzyskanego z
kamery. Rezultatem dziatania tego etapu jest duzo (przewaznie kilka tysiecy) krotkich

wektorow, ktore sa nastepnie poddawane operacji taczenia w etapie drugim.

Drugi etap wektoryzacji zajmuje si¢ laczeniem uzyskanych pierwotnie wektoréw w

dhuzsze elementy. Poniewaz ilo$¢ danych zostata uprzednio powaznie ograniczona, mozna
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tu zastosowac bardziej skomplikowane algorytmy a takze mozna sobie pozwoli¢ na
kilkukrotne przeszukiwanie zbioru danych wejsciowych. Dzigki temu mozliwe jest
uzyskanie dlugich wektoréw nawet w przypadku, gdy pierwotne krawedzie sa miejscami
przerywane badz tez nieznacznie zdeformowane. W efekcie otrzymujemy reprezentacjg
wejsciowego kadru obrazu, sktadajaca si¢ przewaznie z kilkuset wektorow (co stanowi

100-1000 krotna redukcj¢ poczatkowego strumienia danych).

Ramka w postaci wektorowej jest wykorzystywana przez dwa rdézne procesy.
Jednym z nich jest proces kontroli przemieszczenia, ktory na podstawie poroéwnywania
kolejnych ramek ocenia rzeczywista zmiang potozenia robota, nastgpujaca w rezultacie
uruchomienia jego napgdu. Do celu tych porownan wykorzystywane sa ramki w postaci
dostarczonej przez watek wektoryzacji, bez dalszej modyfikacji. Poréwnujac dwie kolejne
wektorowe ramki, dokonywane jest oszacowanie aktualnego przemieszczenia badz obrotu
robota. Przedstawione w pracy algorytmy pozwalaja na kontrol¢ przemieszczenia bez
koniecznosci ich kalibracji przez uzytkownika, pozwalaja tez kompensowaé btedy ruchu
robota (np. po$lizg jednego z kot napgdowych) poprzez kontrole efektow (zmiany

obserwowanego kadru), a nie uwarunkowan ruchu.

Drugim procesem wykorzystujacym dane wektorowe jest orientacja w otoczeniu
I Sledzenie celu. Wykorzystuje si¢ do tego zbior algorytmoéw opracowanych przez autora,
stuzacych do detekcji obiektow. Zadanie to realizowane jest w trzech etapach — jest to

kolejno: wydzielanie ksztattow, porownywanie ksztaltow i detekcja ztozonych obiektow.

Szczegotowe zasady dzialania wspomnianych algorytmow opisane sa w
odpowiednich rozdziatach pracy. Tutaj tytulem podsumowania przedstawmy tylko
zasadnicze elementy zastosowanej koncepcji. Zgodnie z ta koncepcja w pierwszej
kolejnosci zbioér wektoréw przeksztatcany jest do postaci planarnego grafu. Wymaga to
zarowno podziatu przecinajacych si¢ wektordéw, jak i przedtuzenia niektdrych z nich (w
sytuacji gdy jest to uzasadnione). Jako rezultat dziatania tego etapu uzyskujemy zbior
zamknigtych ksztattow okreslanych w pracy jako 'ksztalty podstawowe'. Ksztatty te moga
nastgpnie podlegac agregacji w celu zwigkszenia dokladnosci procesu detekcji obiektow
(niestety odbywa si¢ to kosztem istotnego zwigkszenia ztozonosci obliczeniowej catego

procesu i jest wlaczane tylko w razie potrzeby). Warto zwroci¢ uwage ze przedstawione
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podejécie pozwala na prawidtowe wydzielenie ksztalttow obiektu nawet w sytuacji gdy

cze$¢ jego krawedzi jest niewidoczna na obrazie pozyskanym z kamery.

Drugim etapem rozpoznawania obiektow jest porownywanie ksztattow do znanych
wzorcOw. Na potrzeby tego zadania zostal zaproponowany nowy algorytm, polegajacy na
reprezentacji ksztaltow poprzez zbidr katow nachylenia krawedzi w kolejnych sekcjach.
Pozwala to na unifikacj¢ reprezentacji kazdego obiektu do zbioru danych o statej liczbie
parametréw — co oczywiscie znaczaco ulatwia poréwnywanie. Pordwnywanie ksztaltow
przy wykorzystaniu tej reprezentacji wykazuje tez dobra odporno$¢ na typowe
znieksztatcenia obrazu (obrot, przestonigcie czy perspektywe) bedace najczestszymi

problemami w zakresie rozpoznawania obiektow.

Ostatecznie, rozpoznane ksztalty (wraz z informacja o pewnosci ich dopasowania)
sa kierowane do detektorow obiektow, ktore na podstawie ich wzajemnego potozenia oraz
wielko$ci podejmuja decyzje o zgtoszeniu do systemu nawigacyjnego rozpoznania danego
obiektu. Informacje o rozpoznanych obiektach sa nastgpnie przekazywane do watku
glownego programu sterujacego, ktéry w zalezno$ci od przydzielonego zadania,

przekazuje odpowiednie zlecenie do uktadu kierowania robotem.

Na koniec tego krotkiego podsumowania warto zwroci¢ uwage na fakt, ze
przygotowana implementacja zostata zbudowana w oparciu o architektur¢ wielowatkowa,
co pozwala na wykorzystanie mozliwosci architektur wieloprocesorowych (ew.
wielordzeniowych). Ponadto, w zaleznosci od aktualnie realizowanego zadania wybrane
watki sa wstrzymywane, co zapewnia dynamiczna alokacj¢ mocy obliczeniowe] w
zaleznosci od potrzeb systemu. Pozwolito to na skonstruowanie systemu dziatajacego w
czasie rzeczywistym (z przecigtnym czasem przetwarzania ok 2 ramek na sekundg) mimo
stosowania procesora o calkiem umiarkowanej (jak na dzisiejsze mozliwo$ci) mocy

obliczeniowej.

10.1 Najistotniejsze problemy

Jak wykazaly doswiadczenia, najstabszym punktem catego systemu jest detekcja
krawedzi bedaca podstawa wektoryzacji. Ze wzgledu na istniejace w ukladzie szumy oraz
zaktocenia transmisji pojawiaty si¢ tu trudne do przezwycigzenia biedy. Zdarzato sig

niekiedy, ze w rezultacie poddania detekcji krawedzi dwoch kolejnych kadrow obrazu
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(pobranych przy niezmienionej pozycji kamery), uzyskiwano zupehnie rozne rezultaty — na
przyktad znaczna czg$¢ krawedzi byta obecna tylko na jednej z ramek, a nieobecna na
drugiej. Dotyczyto to réwniez istotnych krawedzi obserwowanych obiektow, co mogto
skutkowac blgdami przy sterowaniu ruchem robota. Dodatkowym utrudnieniem byty przy
tym efekty zmiennego oswietlenia, potegujace opisany efekt (doswiadczenia prowadzono
przy oswietleniu naturalnym, co powodowato, ze jasno$¢ o$wietlenia sceny mogta si¢

zmienia¢ w szerokim zakresie).

Pewna stabilizacj¢ pracy udato si¢ uzyskaé poprzez zastosowanie sprzezenia
zwrotnego, modyfikujacego parametry pracy detektora Canny w zalezno$ci od
uzyskiwanych na biezaco rezultatdw z algorytmu wektoryzacji, niemniej jednak
niestabilno$¢ pracy algorytmu, przejawiajaca si¢ w postaci znikajacych linii pomigdzy
ramkami obrazu, jest jednym z najwigkszych problemow prezentowanego systemu. W celu
pewnego skompensowania tego efektu, w przypadku istotnego niepowodzenia w
porownaniu ramek, badz tez nagtego 'zniknigcia' §ledzonego obiektu, system przetwarza
kolejna ramke, badz tez modyfikuje potozenie robota aby upewni¢ si¢ czy nie uda si¢
'zobaczy¢' ponownie obiektu przy nieznacznie zmienionych warunkach. Niemniej jednak
trzeba przyzna¢, ze takie dziatanie znaczaco obniza efektywnos¢ catego systemu, poprzez

konieczno$¢ wielokrotnego powtarzania obliczen.

Jednym z mozliwych rozwiazan tego problemu jest obnizenie warto$ci parametrow
detektora krawedzi, tak aby nadmiarowo wykrywat je na analizowanym kadrze, jednak w
takiej sytuacji znaczaco wzrasta naklad obliczeniowy catego procesu, sprawiajac ze
niemozliwe staje si¢ uzyskanie rezultatow w czasie rzeczywistym. De facto wigc system
pracuje w obszarze bgdacym kompromisem pomigdzy doktadno$cia przetwarzania a
wymaganym czasem reakcji — przy czym dostgpny margines modyfikacji parametrow jest
relatywnie niewielki dla testowanej konfiguracji sprzgtowej. W trakcie badan stwierdzono,
ze powyze] 1000 wektoréw na ramke czasy reakcji systemu przestaja by¢ akceptowalne,
przy mniej niz 100 wektorach natomiast przewaznie nie udaje si¢ rozpoznac

obserwowanych obiektow.

Drugim w kolejnosci istotnym problemem, ktory wystapil podczas praktycznych
testow systemu jest wrazliwos$¢ uzywanego przetwornika obrazu na ruch. Przemieszczenie

robota (lub jego obroét) powodowal powstawanie rozmytych obrazéw, przy czym efekt byt
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dodatkowo wzmocniony przez fakt, ze przetwornik pracowal w trybie przeplotu (ang.
interlace). W efekcie analizowanie kadru w trakcie ruchu kamery jest praktycznie
niemozliwe. Dlatego tez (jak mozna zaobserwowac¢ na zalaczonych w dodatku B filmach),
robot zatrzymuje si¢ okresowo aby pobra¢ i kolejna ramke¢ obrazu do przetworzenia.
Rozwiazanie tego problemu jest oczywiscie mozliwe poprzez zabiegi czysto techniczne —
nalezatoby zastosowac kamerg o wysokiej czutosci z krotka migawka, jednak sprzet taki

nie byt akurat dostgpny w trakcie realizacji tej pracy.

10.2 Kierunki dalszych prac

Kluczowa kwestia, ktéra moglaby w istotny sposob poprawi¢ funkcjonowanie
przedstawionego systemu, bylby dobor odpowiedniego detektora krawedzi — tzn. takiego
ktory zapewnialby optymalne warunki dla realizowania kolejnych zadan (tj. wektoryzacji i
detekcji). Zadanie doboru takiego detektora nie jest trywialne, a poszukiwania skutecznych
algorytmoéw detekcji krawedzi czy segmentacji obrazu sa od wielu lat podstawowym

nurtem badan w obszarze analizy obrazu.

To, co pozwala mie¢ nadzieje na uzyskanie lepszych wynikow niz dla generyczne;j
segmentacji obrazu jest mozliwo$¢ wykorzystania sprz¢zenia zwrotnego z kolejnych
etapow procesu (wektoryzacja, rozpoznawanie obiektow) do optymalizacji na biezaco
parametréw pracy takiego detektora. Istnieje tez mozliwo$¢ wykorzystania pewnych

globalnych cech obiektow (np. tekstur) do poprawienia jakosci wydzielania ksztattow.

Kolejnym obszarem prac ktory moglby poprawi¢ skutecznos$¢ dziatania opisanego
systemu jest zastosowanie metod $ledzenia obiektow (jak np. opisane w rozdziale 2
particle filtering czy kalman filter) co pozwolitoby na ograniczenie problemu
wynikajacego ze 'znikania' pojedynczych krawedzi 1 zwigzanym z tym nierozpoznaniem

ohiektu.

Istotnym rozbudowaniem funkcjonalno$ci bytoby tez wprowadzenie mozliwosci
uczenia systemu nowych obiektow ktore miatyby podlega¢ rozpoznaniu. Nalezatoby wtedy
rozwazy¢ czy mozliwe jest utrzymanie obecnej struktury definicji obiektu, czy tez
nalezaloby wprowadzi¢ innga. Przypuszczalnie nalezy zachowa¢ rozmyta forme¢ definicji
obiektu (dopuszczalne jest odchylenie od wzorca w pewnych granicach), nalezatoby tez

zastanowi¢ si¢ nad mozliwo$cig wykorzystania do tego celu np. sieci neuronowych, ktore
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wydaja si¢ predestynowane do takich zadan. Sieci neuronowe w naturalny sposob wydaja
si¢ pasowaé do zadania porownywania ksztattow (czesci sktadowych obiektu), szczegolnie
ze wzgledu na fakt, iz kazdy ksztalt transformowany jest do postaci sktadajacej si¢ ze statej

liczby parametrow.

Ostatnim obszarem na ktory warto zwrdci¢ uwage jest kwestia kontroli zblizenia do
przeszkody. Jak wykazaty badania jest to relatywnie stabsza czg$¢ prezentowanego
systemu. By¢ moze nalezatoby wigc rozwazy¢ uzycie innych metod (nie wizyjnych, jak

np. dalmierze ultradzwickowe) do wsparcia w tym zakresie procesu nawigacji.
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Dodatek A

Szczegbtowe rezultaty eksperymentéw

Niniejszy dodatek zawiera szczegdélowe dane dotyczace przeprowadzonych
eksperymentéw, uzyte dane wejSciowe 1 uzyskane rezultaty. Interpretacja wynikow,

wykorzystanie rezultatow oraz sposob doboru danych zostat przedstawiony w Rozdziale 9.

A.1 Wektoryzacja — dobor parametrow algorytmu Canny

W ponizszym eksperymencie wykorzystano trzy rézne sceny, kazda w trzech wariantach
jakosci (od optymalnej do poddanej silnemu znieksztatceniu szumem). Kolejne tabele
przestawiaja uzyskane wyniki dla kazdego z 9 (3x3) obrazéw. W kolumnach na czarnym
tle przedstawiona jest warto$¢ parametru H a w rzedach na szarym tle warto$¢ parametru S

algorytmu Canny. Warto$¢ parametru L wynosita 0,4.

Rysunek A1.1 Scena (), w trzech wariantach jakos$ci
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A Szczegbdtowe rezultaty eksperymentow

Pokrycie pikselami Liczba wektorow

17,2 156 13,7 104 69 39 18 1,6 4262 3800 3299 2414 1466 | 654 193
143 124 99 74| 53 28 1,7 18 3393 2884 2210 1567 1016 378 168
11,6 10 78 60 44 23 17 20 2536 2133 1550|1132 713| 257 169
99 81 66| 52 33 20 13 22 2008 1602 1239 904 | 481 199 125
81 67 55 43 29 19 12 24 1585 1265 1064 K 727 391 192 121
6,7 57 47 34 25 17 11 26 1189 989 787 510| 285 148 109
53 47 40 30 21 16 09 28 1004 788 610 398 225 145 88
50 41 34 26 19 16| 08 30 824 628 479 310| 185 137 79
44 38 32 24 18 15 08| 32 752 602 459 292 178 134 76
41 35 27| 22 17 14 07 34 689 550 375 252 164 134 73

Tabela Al.1 Rezultaty wektoryzacji dla Sceny I, wariant 1

Pokrycie pikselami Liczba wektorow
0.78 | 0.82| 0.86

225218 207|191 16,2 108 32 16 6001 5879 5549 5078 4288 2877 | 754
19,7 18,7 17,5 16,0 13,1 81 2,6 1,8 5060 4829 4520 4091 3341 2005 | 551
17,3 16,4 149 132 104 64 22 2,0 4264 4061 3673 3239 2504 1518 430
152 143 130 111 84 48 18 223689 3453 3120 2632 1953 1085 | 318
133 123 110 91 66 39 16 24 3115 2863 2511 2060 1450 821 250
118 107 94 78 54, 31 15 262653 2376 2086 1672 1143 600 250
105 96 83 64 44 28 13 28 2277 2064 1763 1367 879 511 188

96 86 72 54 38 24 12 302065 1831 1546 1112 745 434 167

84 76 62 46 31 22 10 321745 1566 1269 902 585 374 136

78 68 57 40 27 21 10 341610 1392 1142 743 462 318 | 122

Tabela Al1.2 Rezultaty wektoryzacji dla Sceny I, wariant 2
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A Szczegbdtowe rezultaty eksperymentow

Pokrycie pikselami

Liczba wektorow

0.78 | 0.82| 0.86

Tabela Al1.3 Rezultaty wektoryzacji dla Sceny I, wariant 3

240 232 224 209 187 154 90 16 6406 6212 5937 5541 4990 | 4076 2379
211 204 194 181 161 123 64 18 5519 5266 5012 4692 4138 3134 1605
188 181 17,1 157 134 104 50 20 4788 4582 4231 3957 3380 2589 1220
167 158 149 135 119 85 37 22 4143 3929 3681 3354 2003 2106 872
150 142 131 119 101 7,2 28 24 3609 3415 3128 2848 2405 1700 615
135 125 11,7 105 86 60 2,2 26 3154 2889 2605 2384 1936 1314 422
122 116 107 94 75 54 19 28 2731 2570 2362 2094 1626 1135 332
110 103 94 82 66 46 17 30 2397 2233 2019 1765 1388 958 271
101 95 87 75 61 38 14 32 2161 2018 1831 1565 1267 766 218
94 87 80 68 55 32 11 34 10943 1777 1627 1363 1082 583 139

Rysunek A1.2 Scena (IT), w trzech wariantach jako$ci

Pokrycie pikselami

Liczba wektoréw

0.78 | 0.82| 0.86

99 82 62 52 45 35 27 16 1721 1350 893 704 590 477 358
84 67 54 46 41 32 25 18 1321 963 703 577 515 414 308
74 59 5 44 38 31 25 2 1108 772 625 513 450 373 301
61 5 45 4 35 3 23 22 836 636 548 489 415 372 276
52 46 4 39 34 29 21 24 660 574 484 458 393 341 271
48 43 38 36 31 28 22 26 596 520 454 419 376 343 275
45 4 37 35 29 26 19 28 571 516 473 432 373 338 259
41 38 36 34 28 25 17 3 485 440 421 382 333 288 211
4 38 36 32 27 23 16 32 481 458 443 376 336 200 217
37 36 33 311 27 2 14 34 435 425 373 345 314 237 173

Tabela Al.4 Rezultaty wektoryzacji dla Sceny Il, wariant 1
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A Szczegbdtowe rezultaty eksperymentow

Pokrycie pikselami Liczba wektorow
0.78 | 0.82| 0.86

191 17,3 143 102 63 43 27 16 4706 4186 3377 2260 1187 672 396
151 136 109 72 5 38 22 18 3598 3034 2313 1374 813 564 303
134 11,1 81 58 43 35 2 2 2046 2358 1501 1020 679 515 294
107 87 63 48 41 31 18 22 2129 1645 1072 709 570 420 230

9 71 53 43 37 28 18 24 1696 1229 788 593 483 374 232
76 59 48 4 35 26 16 26 1323 936 687 528 436 344 207
64 51 43 37 33 24 16 28 1025 745 584 477 415 311 196
56 46 39 34 29 23 16 3 839 643 531 449 379 285 179
49 42 38 33 27 21 13 32 692 553 487 419 345 249 156
43 39 35 31 26 2 13 34 504 531 467 412 344 258 163

Tabela A1.5 Rezultaty wektoryzacji dla Sceny Il, wariant 2

Pokrycie pikselami Liczba wektorow
0.78 | 0.82| 0.86

221 208 189 167 13 82 34 16 5655 5288 4774 4144 3147 1871 641
19 176 158 133 9,6 58 28 18 4601 4319 3831 3153 2175 1208 484
163 15 13 105 7,3 43 2,6 2 3794 3467 2947 2297 1528 779 392
141 126 108 84 57 38 21 22 3121 2757 2317 1751 1099 623 300
123 109 91 67 47 33 18 24 2584 2230 1825 1272 831 509 254
107 94 72 54 42 3 17 26 2214 1889 1399 974 702 454 241
95 78 61 47 37 26 15 28 1872 1495 1095 794 587 370 185
81 65 51 42 34 25 15 3 1513 1150 832 649 497 334 170
69 56 46 39 32 23 14 32 1201 937 718 575 454 304 171
6 48 41 36 3 22 14 34 996 737 599 490 396 288 164

Tabela A1.6 Rezultaty wektoryzacji dla Sceny Il, wariant 3

Rysunek A1.3 Scena (I11), w trzech wariantach jako$ci
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A Szczegbdtowe rezultaty eksperymentow

Pokrycie pikselami

Liczba wektorow

0.78 | 0.82| 0.86

81 68 59 48 38 26 18 161452 1175 950 714 541 349| 198
6,8 58 5 41 34 21 16 18 1067 855 699 546 428 244 169
58 52 44 37 29 2| 16 2| 834 725 568 466 338 211 162
52 46 38 33 25 19 16 22| 724 595 470 395 295 203 155
47 39 36 28 24 19| 16 24| 597 467 416 313 248 187| 143
42 37 33 26 22 19 15 26| 501 430 366 275 227 192 143
38 36 29 25 2 18] 13 28| 446 416 314 260 200 180 | 122
3,7 3 27 24 2, 18] 13 3| 415 319 267 235 191 178 122
34 28 25 23 2 16 13 32| 368 296 257 233 190 144| 121
32 28 24 23 2, 16 14 34 358 290 248 227 193 147 127

Tabela A1.7 Rezultaty wektoryzacji dla Sceny |11, wariant 1

Pokrycie pikselami

Liczba wektorow

0.78| 0.82| 0.86

17,4 151 124 95 6,3 41 29 164409 3797 3062 2274 1414 827 496
13,7 12 94 73 49| 34 24 18 3257 2799 2152|1601 991 623 377
11 95 75 58 43 29| 22 22499 2101 1580 1156 802 466 300
91 74 6 47 37 26| 21 22 1948 1501 1164 846 636 391 6 267
7,3 6 51 41 32 25 19 24 1438 1124 917 707 504 325 229
63 52 45 36 27 22 19 261154 917 769 566 375 274| 222
54 47 39 31 25 22 17 28| 909 752 586 430 303 245 177
46 42 34 3 24 2 14 3 719 625 475 381 274 219 | 147
42 39 32 28 272 2 14 32| 604 534 419 334 247 208 151
4 35 3 26 22 2, 14 34 55 469| 389 324 250, 223 154

Tabela A1.8 Rezultaty wektoryzacji dla Sceny I11, wariant 2
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A Szczegbdtowe rezultaty eksperymentow

Pokrycie pikselami

Liczba wektorow

0.78 | 0.82| 0.86

21,7 20,7| 19,2 16,8 141 91 42 16 5703 4348 5033 4378 3603 2276 | 940
157 17,2 158 13,4 105 6,7 34 18 4667 5434 3975 3348 2567 1534 712
133 143 12,8 106 7,7, 47 27 2| 3766 3381 3003 2445 1744 990 499
11,3 12 103 83 59 37 24 22 3014 2709 2286 1774 1223 721 401
96 101 85 65 46 31 22 2424822150 1778 1302 873 530| 323
82 84 69 54 38 26 2 2,6 2055 1770 1389 1052 691 407 279
7 69 57 44 32 24 17 281648 1359 1088 794 531 357 | 233
58 58 51 39 29 22| 16 31337 1080 903 | 646 440 299 203
52 51 42 33 26 21 15 32/1051 889 691 497 358 271 | 183
48 46 37 28 25 2 13 34| 908 774 578 405 336 263 158

n

t

n

t

n

t

n

t

Tabela A1.9 Rezultaty wektoryzacji dla Sceny |11, wariant 3

88 0,2 344 0,4 904 0,6 2884 1,7
122 0,4 393 0,5 963 0,7 | 3003 1,8
148 0,3 407 0,4 1452 1,0 3354 2,0
185 0,3 454 0,4 1550 0,9 | 4262 2,9
196 0,3 489 0,5 1591 0,9 4409 3,1
248 0,5 568 0,7 1721 0,9 4706 3,6
259 0,3 709 0,5 1774 1,0 5434 3,1
274 0,4 846 0,5 2405 1,3 5703 4,6
343 0,4 855 0,8 2799 1,6 6406 5,9

A.2 Rozpoznawanie obiektow

Tabela A1.10 Czas przetwarzania ramki z zaleznosci od ilosci wektorow

Ponizsze tabele prezentuja rezultaty dziatania algorytmu rozpoznawania ksztaltow. Dla

kazdego z ksztattow zostat przedstawiony rezultat jako$ci pordwnania z wzorcami

ksztattow. Najlepszy rezultat zostal wyrdzniony pogrubieniem. Dla kazdego porownania

przedstawiony zostal tez kat obrotu przy ktorym obliczone zostalo optymalne

dopasowanie.
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A Szczegbdtowe rezultaty eksperymentow

ID

S1

Ksztalt

Rezultat

Kwadrat: 100% (obrot: 0°)
Trojkat: 65,1% (obrot: 0°)

Koto: 64,4% (obrot: 0°)

S2

S3

S4

S5

Kwadrat: 91,0% (obrot: 56°)
Trojkat: 63,1% (obrot: 326°)

Koto: 73,3% (obrot: 0°)

Kwadrat: 95,0% (obrot: 0°)
Trojkat: 72,9% (obrot: 0°)

Koto: 65,0% (obrot: 0°)

Kwadrat: 89,7% (obrot: 0°)
Trojkat: 70,3% (obrot: 0°)

Koto: 70,7% (obrot: 0°)

Kwadrat: 90,1% (obrot: 337°)
Trojkat: 61,9% (obrot: 337°)

Koto: 69,8% (obrot: 0 °)

S6

i
4
-
a
5
=

Kwadrat: 79,2% (obrot: 0°)
Trojkat: 58,7% (obrot: 0°)

Koto: 68,1% (obroét: 0°)

Tabela A2.1 Rezultaty oceny ksztattéw dla ré6znych przyktadow opartych na

przeksztalceniu i deformacji kwadratu
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A Szczegbdtowe rezultaty eksperymentow

ID Ksztalt Rezultat

T Kwadrat: 65,6% (obrot: 270°)

Trojkat: 99,4% (obrot: 0°)

Koto: 48,5% (obrot: 0°)

T2 Kwadrat: 66,5% (obrot: 180°)

‘ Trojkat: 97,1% (obrot: 90°)
Koto: 44,8% (obrot: 0°)
T3 Kwadrat: 69,9% (obrot: 0°)
‘ Trojkat: 85,8% (obrot: 90°)
Koto: 64,4% (obroét: 0°)
-

T4 Kwadrat: 68,0% (obrot: 0°)

Trojkat: 92,9% (obrot: 90°)
Koto: 64,4% (obroét: 0°)

5 Kwadrat: 71,6% (obrot: 90°)

Trojkat: 74,2% (obrot: 0°)

Koto: 53,0% (obrot: 0°)

T6 Kwadrat: 59,0% (obrot: 0°)

Trojkat: 89,0% (obrot: 0°)

Koto: 54,3% (obrét: 0°)

Tabela A2.2 Rezultaty oceny ksztattéw dla ré6znych przyktadow opartych na

przeksztatceniu i deformac;ji trojkata
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A Szczegbdtowe rezultaty eksperymentow

C1

Ksztalt

Rezultat
Kwadrat: 69,8% (obrot: 0°)
Trojkat: 60,8% (obrot: 0°)

Koto: 91,0% (obrot: 0°)

C2

C3

C4

C5

Kwadrat: 67,9% (obrot: 90°)
Trojkat: 61,6% (obrot: 135°)

Koto: 85,0% (obrot: 0°)

Kwadrat: 69,1% (obrot: 112°)
Trojkat: 61,1% (obrot: 292°)

Kolo: 90,2% (obrot: 0°)

Kwadrat: 73,4% (obrot: 90°)
Trojkat: 67,6% (obrét: 67°)

Kolo: 77,3% (obrot: 0°)

Kwadrat: 77,9% (obrot: 0°)
Trojkat: 81,7% (obrot: 90°)

Koto: 49,2% (obrét: 0°)

C6

o9 2 0 0 0 O

Kwadrat: 58,2% (obrot: 45°)
Trojkat: 64,5% (obrot: 45°)

Kolo: 67,4% (obrot: 0°)

Tabela A2.3 Rezultaty oceny ksztattéw dla ré6znych przyktadow opartych na

przeksztatceniu i deformacji kota

Ponizsze Rysunki (A2.1 — A2.6) przedstawiaja rezultaty dziatania detektorow obiektow.

Kazdy z rysunkow sktada si¢ z trzech czg$ci: obrazu z kamery, rezultatu dzialania
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A Szczegdtowe rezultaty eksperymentow

detektora piramid oraz rezultatu dziatania detektora prostopadto$cianéw. Detektory
oznaczaja znalezione obiekty na obrazie czarna pogrubiong ramka.

Outpitz L -]

Rysunek A2.1 Rezultat rozpoznawania obiektow — ujecie 1

Output2 = | 'm‘

Rysunek A2.2 Rezultat rozpoznawania obiektow — ujgcie 2

output2 L 1~ 1+ ]

Rysunek A2.3 Rezultat rozpoznawania obiektow — ujgcie 3
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A Szczegbdtowe rezultaty eksperymentow

Output2

Rysunek A2.4 Rezultat rozpoznawania obiektow — ujecie 4

Rysunek A2.5 Rezultat rozpoznawania obiektow — ujecie 5

outpitz L ]

[ ]

Rysunek A2.6 Rezultat rozpoznawania obiektow — ujgcie 6

A.3 Ocena przemieszczenia

Ponizsze Tabele (A3.1 — A3.4) przedstawiaja rezultaty dzialania algorytmu oceny
przemieszczenia. Wyniki przedstawione zostalty w formie R: Hipoteza przemieszczenia:
warto$¢ oceny dla hipotezy. Stad tez zapis R: -10: 17 oznacza ze przesunigcie o -10 pikseli
zostalo ocenione na 17. Hipoteza o najwigkszej wartos$ci zostaje uznana za wynik oceny

przesunigcia (zostata ona w tabeli pogrubiona).
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A Szczegbdtowe rezultaty eksperymentow
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Tabela A3.1 Tabela rezultatow oceny przemieszczenia — przyklad 1
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przyktad 2

Tabela A3.2 Tabela rezultatdéw oceny przemieszczenia
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A Szczegdtowe rezultaty eksperymentow

R: R:-30:9 R:-10:28 ' R:10:140 | R:30:0
R: R:-29:8 R:-9:9 R:11:211 R:31:52
R: R:-28:0 R:-8:21 R:12:210 R:32:0
R: R: -27:29 R:-7:70 R:13: 26 R:33:19
. R R:-26:0 R:-6:8 R:14:191 | R:34:0
4 R: R:-25:8 R:-5:16 R: 15:13 R: 35:93
R: R:-24:11 R:-4:22 R: 16: 59 R:36:0
| R: R:-23:32 R:-3:0 R:17:18 R:37:0
R: R: -22:22 R:-2:19 R:18:175 | R:38:0
R: R:-21:17 R:-1:0 R: 19: 10 R: 39: 27
R: R:-20: 8 R: 0: 29 R: 20: 10 R:40:0
R R:-19:12 R:1:0 R:21:9 R:41:0
R R:-18:14 R:2:8 R:22:0 R:42:8
R: R:-17:21 R: 3: 107 R:23:9 R:43: 16
R: R: -16: 46 R:4:11 R:24:0 R:44:8
R: R: -15: 26 R:5:17 R:25:0 R:45:9
R: R: -14: 26 R:6: 25 R: 26:2 R:46:0
R: R:-13: 28 R:7:101 R:27:13 R:47:0
R: R:-12:18 R:8:12 R: 28: 80 R:48:0
R: R:-11:8 R:9:24 R:29:19 R:49: 49
Tabela A3.3 Tabela rezultatow oceny przemieszczenia — przyktad 3
R:-50: 0 R:-30: 0 R:-10: 0 R:10:0 R:30:0
R:-49:0 R:-29:0 R:-9:0 R:11:0 R:31:0
8 R:-48:0 R:-28:0 R:-8:0 R:12:0 R:32:0
R:-47:0 R:-27:0 R:-7:9 R:13:0 R:33:0
| R:-46:0 R:-26:0 R:-6:0 R:14:0 R:34:0
R:-45:0 R:-25:0 R:-5:0 R:15:0 R:35:0
R:-44:0 R:-24:0 R:-4:0 R:16:0 R:36:0
R:-43:0 R:-23:0 R:-3:0 R:17:0 R:37:0
R:-42:0 R:-22:0 R:-2:0 R:18:0 R:38:11
R:-41:0 R:-21:0 R:-1:0 R:19:0 R:39:0
R:-40:0 R:-20:0 R:0:0 R:20:0 R:40: 4
= R:-39:0 R:-19:0 R:1:0 R:21:0 R:41:0
R:-38:0 R:-18:0 R:2:0 R:22:0 R:42:23
R:-37:0 R:-17:0 R:3:0 R: 23:23 R:43:0
R:-36:0 R:-16:0 R:4:0 R: 24:51 R:44:0
R:-35:0 R:-15:0 R:5:8 R:25:12 R:45:0
1 R:-34:0 R:-14:0 R:6:0 R: 26: 43 R:46:0
R:-33:0 R:-13:0 R: 7:32 R: 27: 10 R:47:0
R:-32:0 R:-12:8 R:8:0 R: 28: 10 R:48:0
R:-31: 0 R:-11: 0 R:9:0 R:29:0 R:49:0

Tabela A3.4 Tabela rezultatow oceny przemieszczenia — przyktad 4

Kolejna grupa Tabel (A3.5 — A3.7) ponizej zawiera rezultaty dziatania algorytmu detekcji

zblizenia. W kazdej z tabel znajduja si¢ dwie pary obrazow: obraz bazowy, obraz po

zblizeniu oraz para druga: obraz bazowy — obraz bazowy z natozonym silnym szumem.
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A Szczegbdtowe rezultaty eksperymentow

Pod kazda para znajduja si¢ uzyskane wyniki przemieszczen w poszczeg6lnych sekcjach

(kazda sekcja to 1/9 szerokosci obrazu).

0 0 0

0

2'\5\2

3

0

Tabela A3.5 Tabela rezultatéw oceny zblizenia — przyktad 1

0

0 0 2

0

2

0

Tabela A3.6 Tabela rezultatéw oceny zblizenia — przyktad 2
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A Szczegbdtowe rezultaty eksperymentow

0

0

3

0

8

11

0

0

0

Tabela A3.7 Tabela rezultatow oceny zblizenia — przyktad 3
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Dodatek B

Zawartosc¢ nosnika CD

Zalaczony do pracy nosnik CD zawiera trzy katalogi: src, parapin oraz mov. W katalogu
src znajduja si¢ pliki Zrédlowe przygotowanej implementacji systemu, wraz z plikiem
budowy makefile. Do kompilacji wymagane jest zainstalowanie bibliotek oraz nagtowkow
systemu X window. W katalogu parapin znajduje si¢ wykorzystana wersja biblioteki
sterujacej portem réwnolegtym PC, dystrybuowana na zasadach licencji GPL. Uwaga
dotyczaca biblioteki: dostgp do portu rownoleglego wymaga, aby program posiadat
uprawnienia root, dlatego tez z takimi uprawnieniami musi by¢ uruchomiona aplikacja

jesli ma mie¢ mozliwo$¢ sterowania robotem przez ten port.

Katalog mov zawiera kilka filméw demonstrujacych rzeczywiste dziatanie robota
pod kontrola prezentowanego systemu. W kazdym z przypadkéw zadaniem systemu byto

odnalezienie i zblizenie si¢ robota do obiektu o ksztatcie piramidy.

filml.avi | prosty scenariusz bez przeszkod, znalezienie pierwszego obiektu

film2.avi | kilka przypadkow gdy poszukiwany obiekt pierwotnie nie jest widoczny
film3.avi | dla robota (jest zastoniety)
film4.avi

film5.avi | specyficzny przypadek, kiedy w trakcie jazdy w kierunku znalezionego
obiektu nastepuje utrata jego rozpoznania z jednoczesnym
rozpoznaniem innego obiektu, co powoduje zmiane trasy

film6.avi | zachowanie robota w przypadku spotkania nietypowej (azurowej)
film7.avi | przeszkody. W drugim przypadku nastepuje zapetlenie algorytmu

filmB.avi | przyktad poszukiwan ktore nie zakonczyly sie sukcesem (W sensownym
czasie)
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